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1 序論
動的計画法 (Dynamic Programming, 以

下 DP と略す) の枠組みとマルコフ決定
過程 (Markov Decision Process, MDP) は,
周知のように, Bellman によって 1950年
代に提案され, 政策反復法 (Policy
Iteration Method, PIM), 値反復法 (Value
Iteration Method, �$M$)を初めとするアル
ゴリズムが $Howard[1]$ , Puterman[2]等に
まとめられている。 そして, 修正政策反
復法 (Modifled Policy Iteration Method,
MP-I-M)が, 比較的状態数の大きな生産ラ
インの最適制御問題に有効であることが
示されている [3-5]。また, 離散時間多品
目在庫管理問題にたいしても, PIM を改
善した効率的なアルゴリズムが提案され
ている [6]。しかし, MDP は DP 同様, 工
程数あるいは品目数の増加とともに次元
の呪いを引き起こし, 実用規模の問題を
事実上解くことができないものとされて
いた。
近年, 人工知能 [7]の分野において, 強

化学習 (Reinforcement $Leaming$)$[8,9]$ とも
呼ばれている, ニューロダイナミックプ
ログラミング (Neuro- Dynamic Program-
ming, ニユーロ DP) $[10,11]$が不確実な環
境下における多方面の最適制御問題へ適
用されている。ニューロ DP は MDP の枠
組みの中で, シミュレーション, 学習,
ニ $=$ーラルネットワークなどを組み合わ
せ, 大規模な MDP 問題に対する近似最
適政策を計算する手法であり, そのアル
ゴリズムが国内外で活発に開発されてい
る。

Das et $a1.[12]$ と $Gosavi[13]$は, $h/DP$ を
含むより一般的なセミマルコフ決定過
$r*$ (Semi-Markov Decision Process, SMDP)
の時間平均費用を最小化するアルゴリズ
ムとして SMART, RELAXED- SMART
を提案し, 保全問題へ適用している。 ま
た He et a1.[14]は, PIM の値決定 $K$レーチン
をシミ $n$ レーションで置きかえた SBPI
アルゴリズムを提案し, 在庫管理問題へ
適用している。さらに Gosavi et al [151は,
SMART に時間的差分 (Temporal
Difference, TD) をとり入れた $\lambda$ –SMART
を開発し, 航空運賃の収入管理問題へ応
用している。 なお, この分野の専門書と
して, 最近 Das[16]および Chang et a1.[17]
が出版されている。
しかし, これら既存のアルゴリズムを

最も簡単な単一品種単一工程生産ライン
の最適制御問題へ適用した結果, かんば
ん方式にも全く歯が立たない制御政策し
か生成できなかった。そこで, 著者ら [18]
は==–ロ DP アルゴリズム SBMPIM を
開発し, 同じ生産ラインヘ適用し, 最適
制御政策が得られることを確認した。 そ
して, 2工程生産ラインヘ適用した結果,
最適かんばん枚数のもとでのかんばん方
式より 8%以上コストを低減できた。 さ
らに, SBMPIM アルゴリズムを 3工程以
上の生産物流システムヘ適用できるよ
うに改良し, シミ $n$ レーションによりプ
ル方式を最適に設定した性能と比較して,
各プル方式が SBMPIM により計算され
た準最適政策にどれだけ近いかを調べて
いる [19,201。ここで対象としたプル方式
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は, かんばん方式 [21], 基点在庫方式
$[22,23]$ , $CONWIP[24]$ , ハイブリッド方
式 [25]である。
本論文では, まず次章で Sutton and

Barto[8]に基づき強化学習と時間平均マ
ルコフ決定過程 (Undiscounted Markov
Decision Process, UMDP) を説明し, 3
章で既存の $==$ -ロ DP アルゴリズムと
して SMART[12,131と $SBPI[14]$を紹介す
る。4章で MPIM に基づいたニューロ DP
アルゴリズムとして SBMPIM の改良版
[19,201を紹介し, 5章で単一品種単一工
程生産ラインの最適制御問題を対象に,
これら $==.-$ ロ DP アルゴリズムの比較
を行う。 6章では, $[19,20]$では考慮して
いなかった一般化かんばん方式
[26,27,28]をも取り入れたプル方式間の
比較を, SBMPIM による準最適政策を基
準にして行う。

2. 強化学習と UMDP
強化学習は, [8]によれば, 「エージェ
ントの利得を最大にするためには, どの
ようにして状況に基づく動作選択を行う
か ? 」を環境との相互作用から学習する。
この点が, メタヒュ一リスティクスと異
なる。 そして, 長期的な目標を達成する
ために, 環境との相互作用から学習を行
うときに発生する計算上の問題を取り扱
う。 その構成要素は
1. 環境モデル (environment model) , 状
態
2. 学習主体であるエージェント

(Learning agent)
3. エージエントの決定 (action) , 政策
(policy)
4. 利得関数 (reward ffinction) , 環境から
の反応 (environmental response)
5. 最大化すべき価値関数 (value ffinction)
であり, それら一連の動作をまとめると
以下のようになる。
各期の初め (以下期首と呼ぶ)にエージ
ェントには, 環境の状態とエージェント

の決定に基づいた報酬が与えられる。 そ
の報酬に基づき, エージエントは状態に
対する価値関数を更新し, 将来における
価値関数が最大になるように決定を定め
る。 この動作の繰り返しによりエージェ
ントはより良い (最適な) 行動規律を獲
得していく。
強化学習において, エージェントは予
め環境の状態に対する評価を持たず, 環
境の状態推移とそれに伴う報酬は確率的
に与えられる。 エージェントは, 価値関
数を最大化するために, 現在までに得ら
れた情報と過去に行った決定から最良の
決定を選択する。 しかし, そのような決
定を発見するには, 現在までに経験して
いない決定を選択する試みを積極的にと
りいれなければならない。 すなわち, こ

れまでに得られた情報を利用しながら,
将来において最良の決定を実現するため
に未知の決定を探検しなければならない。
この探検が少なすぎると, 未知の決定に
対する学習が行われず, 将来のより良い
決定を発見できなくなり, また逆に探検
が多すぎると, よい決定が得られている
にもかかわらず, 無駄な探検を続けるこ
とになる (過学習)。得られた情報の利用
と探検は, トレードオフの関係にあり,
学習の初期の段階では, 情報が少ないた
めに探検を多くし, 学習の時間経過に伴
って情報が多くなると, 探検を少なくし
ていくことが一般的である。 また, 価値
は「あるものがどの程度役に立つか」 と
いう指標であり, 決定から生じうる様々
な結果の平均が価値関数である。価値と
決定が引き起こす結果の確率を結合すれ
ば, それぞれの決定の価値関数が得られ
る。
以上の強化学習モデルは, 第 $n$ 期首の

状態 $s_{n}$ とその時の決定 $a_{n}$ により, $n$ 期の
利得 $r_{n}$ と第 $n+l$ 期首の状態 $s_{n+1}$ がマルコ
フ的に与えられる MDP として定式化で
きる。 すなわち,

$h_{n}$ : $n$ 期までの履歴 (So, $a_{0},r_{0},\cdots,s_{n}$ )

140



とおけば, 推移確率と平均利得は
$p(s,s^{1},a)=P\{s_{n+1}=s’|h_{n-1},s_{n}=s,a_{n}=a\}$

$=P\{s_{n+1}=s^{t}|s_{n}=s,a_{n}=a\}$

$r(s,a)=E \{r_{n}|h_{n-1},s_{n}=s,a_{n}=E\{r_{n}|s_{n}=s,a_{n}=a\}=\sum_{s^{1}\in S}^{=a\}}p(s,s^{1},a)r(s,s^{1},a)$

で与えられる。 本論文を通じて, 費用最
小化問題を取り扱うため, 以下利得を費
用と読み替える。

$g$ を 1期当たりの最小平均費用, $h(s)$

を相対費用とおけば, 無限期間にわたる
時間平均利得を最小化する最適性方程式
は, 対象とする単一連鎖にたいして

$g+h(s)= \min_{\in K(s)}\{r(s,.)+\sum_{s’\in S}p(s,s’,a)h(s^{1})\},s\in s(1)$

となる。 ここで, $S$ は状態集合であり,
$K(s)$ : 状態 $s$ でとりうる決定の集合
である。 最適政策は, 各 $s$ で (1)式右辺を
最小化する決定として定められる。 ここ

で, 相対費用 $h(s)$は適当に定められた状態
$S_{r}$ で $h(s_{r})=0$である [1,21。

3. SMART と SBPI アルゴリズム
既存の $==-$ ロ DP アルゴリズムとし

て $SM\bm{T}T[12]$を紹介する。 SMART は,
TD 法を用いて, シミ $g$ レーションをも
とに $Q$-学習を行うアルゴリズムである。
ここで, $Q$-学習における $Q$ 値とは, 各状
態における各決定の効用値であり, 状態
と決定の関数である。 反復のある時点に
おける最小の $Q$ 値は, それまでの学習か
ら得られた情報の中での最小値である。
そこで, 学習を行っていない領域を学習
させるために, ある確率で最小でない $Q$

値を持つ決定を選択する。 このステップ
を探検とよび, 以下のアルゴリズムのス
テップ 3である。なお, SMART は SMDP
にたいするアルゴリズムであるが, ここ

では MDP にたいするものに修正してい
る。
[SMART] [12]
ステップ 1: 全ての $s\in S$ と $a\in K(s)$にた

いして $Q- factorQ_{n\alpha\nu}(s,a)=Q_{0}u(s,a)=0$ , 累

積費用 $TC=0$ , 累積時間 10, 平均費用
$g=0$ , 反復回数 $k=0$ とおき, 学習率と探
検確率をステップ 2で定めるパラメータ
$(\alpha_{0},\alpha_{\tau},p_{0},p_{\tau})$を与える。
ステップ 2: 反復 $k$ で状態 $s$ にいれば,
学習率 $\alpha_{k}$ , 探検確率 $P_{k}$ を

$\alpha_{k}=\alpha_{0}(\alpha_{\tau}+k)/(k^{2}+k+\alpha_{\tau})$ ,

$p_{k}=p_{0}(p_{r}+k)/(k^{2}+k+p_{\tau})$

として定める。
ステップ 3: 高い確率 $(1-p_{k})$で $Q_{n\cdot w}(s,a)$

を最小にする決定a を選択し, 確率 $P_{k}$で

a を除く $K(s)$からランダムに aを選択す
る。
ステップ 4: 選択された決定 a でシミュ
レーションを行い, 状態 $s’$ へ推移すれば,
直接費用 $r(s,s’,a)$がかかる。

ステップ 5: $Q_{n\cdot w}(s,a)$を次式により更新
する。

$Q_{n\cdot\nu}(s,a)=(1-\alpha_{k}p_{0}u(s,a)$

$+ \alpha_{k}\{r(s,s’,a)-g+’\min_{\in K(-)},Q_{old}(s’,a’)\}$

ステップ 6: ステップ 3で決定 a を選択
したならば, $TC$ と $g$ を更新する。

$TC=TC+r(s,s’,a^{*})$

$T=T+1$

$g=TC/T$

ステップ 7: $Q_{0}u(s,a)=Q_{n\cdot,\nu}(s,a)$ と更新す
る。
ステップ 8: $k$が停止回数に達すれば終了。
さもなければ $k=k+1,$ $s’$ を $s$ としてステ
ツプ 2へ。

$Gosavi[13]$は SMART が必ずしも収束
しないことを示し, その改良版
RELAXED-SMART を提案している。
[RELAXED-SMART] [13]
ステップ $3\sim 5,7,8$ は [SMART] と同じ
である。
X $\taurightarrow$ ‘ノ ‘ プ 1 : Q-factor $Q_{\sim\nu}(s,a)$

$=Q_{old}(s,a)=0$ , $IC=0$ , $T=0$ , $g=0$ ,
$k=0$ とおき, パラメータ $\alpha_{0}$ , $P_{0}$ $\beta_{0}$ を
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与える。
ステップ 2:反復 $k$で状態 $s$ にいれば, $\alpha_{k}$ ,

$p_{k}$ , $\beta_{k}$ を

$\alpha_{k}=\alpha_{0}/k$ , $p_{k}=p_{0}/k,$ $\beta_{k}=\beta_{0}/k$

として定める。
ステップ 6: ステップ 3で決定 a を選択
したならば, $TC,$ $T,$ $g$ を次式で更新す
る。

$TC=(1-\beta_{k})TC+\beta_{k}r(s,s’,a^{*})$

$T=(1-\beta_{k})T+\beta_{k}$

$g=TC/T$

一方, He et al [14]は PIM の値決定ルー
チンをシミ $=$ レーションで置きかえた
SBPI (Simulation Based Policy Iteration)
アルゴリズムを提案している。
[SBPI アルゴリズム] [14]
ステップ 1: 初期政策 $\{f^{0}(s);s\in S\}$を定め,
$k=0$ とおく。
ステップ 2:(値決定ルーチン)

2-a: ( $g^{k}$ の推定)

i) 初期状態 $s_{0}$ からシミュレーションに

より $S_{1},\cdots,S_{m}$ を生成する。

ii) $g^{k}=0$ とおき, $n=0,\cdots,m-1$ にたいし

て $(s_{n},s_{n+1})$の推移に伴う $g^{k}$ を次式で更新
する。

$g^{k}=(1-\iota/(n+1))_{g^{k}+}(1/(n+\iota))’(s_{n},s_{n+\iota f^{k}())}s_{n}$

2-b : ( $h^{k}(s)$の推定)

i) ステップ 2-a で行ったシミュレーショ
ンにおいて訪問回数が最も多い状態を $s$

とおく。
ii) 過渡状態 $s_{0}$から出発し, 状態 $S$ へ至る

トラジェクトリーをシミ $I$ レーションに
より $L$ 本生成する。
iii) 1 本目のトラジ ェ クトリ
$(s_{0},s_{1},\cdots,s_{N}=s),$ $l=1,\cdots,L$ , にたいして,

推移 $(s_{n},s_{n+1})$に伴う $\iota\nu(s_{i})$ , $i=1,\cdots,n$ , を

次式により更新する。
$w(s_{i})=w(s_{i})+\gamma_{i}\lambda^{n-i}d_{n}$

ここで, 乃はそのトラジエクトリ中で
$s_{j}$ を訪問した回数の逆数であり,

$0\leq\lambda\leq 1$ ,
$d_{n^{=\gamma}}(S_{n},S_{\hslash+\iota,f^{k}())_{-g^{k}+w(s_{n+1})-w(}s_{n})}s_{n}$

である。
iv) $h^{k}(s)=w(s)-w(s_{r})$ , $s\in S$

ステツプ 3:(政策改良ルーチン)

$f^{k+1}(S)=\arg\epsilon m_{b}Kil\{s,s’,as’’ s\in S$

ステップ 4: $f^{k+1}(s)=f^{k}(s),$ $s\in S$ ならば
停止。最適政策は $f^{k}(s)$である。さもなけ
れば $k=k+1$ としてステップ 2へ。

4. MPIM と SBMPIM アルゴリズム
最適性方程式 (1)を解くアルゴリズム

が政策反復法 (PIM) であり, 修正政策
反復法 (MPIM)である [1-5]。特に, MPIM
は PIM の値決定ルーチンを有限回の反
復で置き換えた手法であり, 比較的規模
の大きな問題に対しても有効である。
[MPIM] [5]
ステップ 1: $h_{0}(s_{r})=0$ をみたす初期ベク
トル $h^{0}$ , 非負整数 $m$ , 初期政策 $f^{0}$ , 正
数 $\epsilon$ を定め, $k=0$ とおく。
ステップ 2:(政策改良ルーチン) 各
$s_{n}\in S$に対して,

$g^{k+1}(s)= mi\in KP_{s)}\{r(s, a)+\sum_{s’\in S}p(s,s’,n)h^{k}(s’)-h^{k}(s)\}$

を計算し, $f^{k}(s_{n})$ が $g^{k+1}(s)$ を与えれば,
$f^{k+1}(s)=f^{k}(s)$ とおき, さもなければ,
$g^{k+1}(s)$ を与える任意の決定を $f^{k+1}(s)$

ととる。
ステップ 3:(値近似ルーチン)

$w^{0}(s_{n})=h^{k}(s_{n})+g^{k+1}(s_{n})$ , $s_{n}\in S$

とおき, $l=0,1,\cdots m-1$ に対して順次,
$w^{l+1}(s)=r(s,f^{k+1}(s))$

$+ \sum_{s’\in S}p(s,$ $s’,$ $f^{k+1}(s))w^{l}(s’),$ $s\in S$

を計算し,
$h^{k+1}(s)=w^{m}(s)-w^{m}(s_{r})$ , $s\in S$

とおく。 すべての $s$ に対して,
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$|h^{k+1}(s_{n})-h^{k}(s_{n})|<\epsilon$ であれば終了。 さも $s=s’$

なければ, $k=k+1$ として, ステップ 2 と更新し, $l=m$ならばステップ 4へ。 さ
$\text{へ_{}o}$ もなければ $l=l+1$ としてステップ 3 へ。

しかし, 生産ラインの工程数が増加す ステップ 4:($g$ の推定) 1期当たりの平
ると, 状態空間 $S$ の全ての状態にたいし 均費用 $g(k)$および $g$ を次式
て値近似ルーチンを実行することは実際 $g(k)=TC/m$ ,
的ではなく, シミュレーションを用いる $g=(qg+g(k))/(q+1)$
ことが考えられる。 すなわち, 実際によ により計算する。
く生起する初期状態 $s_{0}$から出発し, シス ステップ 5:( $h(s)$の推定) $S_{T}$ のなかで
テムの状態変化と費用をシミ $n$ レートし, $v(s)$ が最\mbox{\boldmath $\lambda$}D $s$ を $s$ とおき,

$r$

訪問した状態 $s$ にたいしてだけ相対費用 $h(s)=(S_{\gamma}m\iota\nu()+k^{k_{\mathcal{V}}}ts_{r})/m)s_{r},s_{r}$
$r$

殉を推定する。この $==-$ ロ DP アルゴ を計算 $L,$ , $s(\neq s_{r})\in S_{v}$ にたいして
リズムを SBMPIM (Simulation-Based $h(S)=(SmS(sm\gamma(s,f())-g-h(S_{\gamma})$

Modified Policy Iteration Method) と呼ぶ を計算 し
$,$

$h(s_{r})=0$ とおく。ただし, $k=1$
ことにする。 のときには

ステップ 1: 初期状態 $s_{0}$ と望ましい状態
[SBMPIM] [19]

$hh\{$

$S$ , 収束判定のための状態の集合 $S_{0}$ を定 であ

$s_{r})=r(s_{r},f(s_{r}))-g$ ,
$s)=r(s,f(s))-g-h(s_{r})$
る。

め, シミ $r$ レーション回数 $m$ , 非負数 $\lambda$ ステップ 6: (政策改良ルーチン) $s\in S$ に
$(\lambda\leq 1)$ および停止基準の正整数 $Q$ と

$v$

たいして
$\epsilon>0$ を定めて, 訪問した状態の集合
$S_{\nu}=\phi$ (空集合), $S_{T}=\phi$ , 累積費用 $TC=0$ , $w(s)= \min_{s\in N(s.f())}\{r(s,a)+\sum_{s’\in S}p(s,s’,a)h(s’)\}$

$s=s_{0}$ , $k=l=1$ , $q=0$ とおく。
ステツプ 2 :(Schweitzer 変換 [29]) 次式 を計算する。ここで $N(s,f(s))$は $K(s)$にお
を満たす正数 $\tau$

ける $f(s)$の近傍であり, $p(s,s’,a)>0$ とな
$0<\tau<$ $\min$ $\{1/(1-p(s,s,a))\}$ る $s’\not\in S_{v}$にたいしては, $S_{v}=S_{v}\cup\{s’\}$とお

$sp\in(S\cdot,\in\cdot)K<\{s\rangle$ き, $f(s’)$を s へ向かう実行可能な決定と
を定め, 直接費用 $r(s,a)$ , 推移確率 定める。 $w(s’)=r(s’,f(s’))$ とおき,
$p(s,s’,a)$を以下の式で変換する。 $h(s’)=r(s’,f(s’))-r(s_{r},f(s_{r}))$

$r(s,a)arrow\tau r(s,a/$

,

として, $w(s)$を計算する。 $f(s)$が $w(s)$を
$p(s,s’,a)arrow\tau pss’,a)+(1-\tau)\delta_{s.s^{\iota}}$ 与えなければ, $w(s)$を与える任意の決定
ここで $\delta_{s.s’}=1,$ $s=s’$ ; $=0,$ $s\neq s’$ であ として $f(s)$ を改良する。 全ての $s\in S_{0}$ で

る。 $f(s)$が改良されなければ $q=q+1$ とお
ステップ 3: $s\not\in S_{v}$ ならば, $S_{v}=S_{v}\cup\{s\}$ , き, さもなければ $q=0$ とおく。 $q\geq Q$ な
$S_{T}=S_{T}\cup\{s\},$ $s$ の訪問回数 $v(s)=1$ とお らば, $\{g(k-q)/\tau,\cdots,g(k)/\tau\}$の標本分散
き, $f(s)$を状態 s へ向かう実行可能な決 $S^{2}$ を平均 $g/\tau$を用いて計算し, 自由度 $q$

定と定める。 $s\in S_{v}$ ならば, $s\not\in S_{T}$ のとき, の $t$ 分布の両側 $\alpha$ 点の値を $t_{a}(q)$ としたと
$S_{T}=S_{T}\cup\{s\}$ , $v(s)=1$ とおき, $s\in S_{T}$なき,
らば, $t_{a}(q)S/\sqrt{q+1}<\mathcal{E}$

$v(s)=v(s)+1$ を満たせば停止。 最小平均費用 $g$ の
と更新する。 状態 $s$ で決定 $f(s)$をとった IOO(I-\alpha )%信頼区間は
ときの状態推移をシミ $f$ レーションし, $[g/\tau-r_{a}(q)S/\sqrt{q+1},$ $g/\tau+r_{a}(q)S/\sqrt{q+1}]$

次期の状態 s’を定める。 であり, 準最適政策は $\{f(s),s\in S_{v}\}$で与
$TC=IC+r(s,f(s))$ えられる。さもなければ $S_{T}=\phi,$ $TC=0$ ,
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$1=1$ , $k=k+1$ とおきステップ 3へ
$\circ$

5. $==$ -ロ DP アルゴリズムの比較
単一品種単一工程生産ラインの最適制

御問題を対象に 3, 4章で述べた $=n$ーロ

DP アルゴリズムの比較を行う。 次章で
は, 3工程生産物流システムを対象に,
準最適を基準にしたプル方式間の比較を
行うので, ここで一般的な単一品種生
産物流システムの最適制御問題を簡単
に紹介する。
第 1工程が外注工場等から部品を購入

し, 単一品種の製品を完成させる $M$ 工程
生産物流システムを考える。各工程 $i$ ,
$i=1,\cdots,M$ , の発注, 発送, 納入は各期
首に行われ, 前工程は輸送時間 $T_{i}$ を含む
一定の納入リードタイム $L_{j}$ $(>T_{i})$ 期後
に受注した部品を納入する。 ただし, 必
要な量の部品がなければ, 不足分は次期
に繰り越されるものとする。 工程 $j$ の部
品の最大在庫量を $I_{\max:\dot{\iota}}$ , 製品の倉庫容量
を $J_{m\}c:\dot{\iota}}$ ’公称の生産能力を $C_{j}$ とおく。 し

かし, 機械故障等のため C. は達成できず,
$n,$ $n=1,2,\cdots$ , 期における生産能力 $C_{j}(n)$は,
各期独立に同一の離散分布に従うものと
し, その最小値を $C_{i:\min}$ とする。 同様に,
最終製品にたいする $n$期の需要量 $D(n)$ も,
互いに独立で同一の離散分布に従うもの
とし, その最小値と最大値を $D_{\dot{m}n}$

’ $D_{ma}$,
とし平均を $D$ とおく。満たされなかった
需要は注文残となるが, システムの状態
数を有限にするため最大 $B_{1nax}$ まで受注さ
れるものとし, それを越えた需要は失わ
れるものとする。
第 $i$ 工程は, 第 $n$ 期首において部品在

庫量 $I_{j}(n)$ と製品在庫量 $J_{i}(n)$を持つもの
とし, それらシステム全体の情報に基づ
いて, その期の部品発注量 $O_{i}(n)$ , 製品生
産量 $P_{i}(n)$を決定する。$J_{j}(n)$の負の値は工
程 $(i+1)$の発注残 (品切れ) を意味して
いる。そして, $n$ 期首における工程 $i-1$か
ら $j$ への発送量を $Q_{i}(n)$ とおく。
この生産物流システムにたいして,

単位期間あたりの平均総費用を最小化す

る最適発注生産政策を求める問題を考
える。 費用としては, 輸送中を含む部品
および製品の在庫費用および品切れ費用
を考えることとする。 すなわち,
$i=1,\cdots,M$ にたいして

$C_{i}^{J}$ : 各期における工程 $i$ の部品在庫費
用/個

$C_{i}^{J}$ : 各期における工程 $i+1$ への輸送中
を含む工程 $j$ の製品在庫費用/個

$C_{i}^{B}$ : 各期における工程 $i$ の発注残費用
/個

$B_{i}$ : 各期における工程 $i$ の発注残発生
費用/回

である。 また, 最終工程で $B_{ur}$ をこえて
失われた需要にたいして損失費用 $C_{In*x}/$

個がかかるものとする。
この最適制御問題を MPIMで解くこと

を考える。 簡単のため, $i=1,\cdots,M$ にた
いして $L_{j}=1$ , $I_{m\cdot x:i}=I_{m*x}$ , Jmu\iota j=J\sim 。と
おけば, 状態空間 $S$ の要素数は
$(I_{m}$

眠
$+1)^{M}(J_{mr(}+I_{R}+1)^{M- 1}(J_{Inu}+B_{1t1\iota x}+1)$

(2)
である。 例えば, $I_{mu}=J_{m*x}=B_{m\cdot x}=9$ の

とき $190^{M}$である。
$M=1$ とおいた単一工程生産ラインに
たいしては, (2)式に示されるように状態
数は通常 1000以下であり, 4章の MPIM
を適用することができる。 そこで, この

厳密解をもとに, 3,4章で紹介した $==-$
ロ DP アルゴリズム SBMPIM, SMART,
RELAXED-SMART, SBPI の数値比較を
行う。
パラメータを以下のように設定する。
$M=L=1$ , $I_{\iota I]\epsilon x}=8$ , $J_{n1*x}=5$ , $B_{1t1*x}=0$ ,
$C_{m*x}=100$ , $C=5$ , $C_{\dot{r}n}=3$ , $C^{J}=1$ ,
$C^{J}=2$ , $C^{B}=5$ , $B=10$

したがって, 状態数は 144である。 そし
て, 工程故障を考慮した生産能力分布
$P(C(n)=c)=P_{c}$ , $C_{\dot{m}n}\leq c\leq C$ として

$P_{s}=0.7$ , $P_{4}=0.2$ , $P_{3}=0.1$

とし, 需要 $D(n),n=1,2,\ldots$の分布は, 変形
した二項分布
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$Pr\{D(n)=D-\frac{1}{2}Q+j\}=(\begin{array}{l}Qj\end{array})(\frac{1}{2})^{Q},0\leq j\leq Q$

(3)
に従うものとする。 ここで, $D$ は整数,
$Q$ は偶数 (Q\leq 2D)であり, 分布の平均は $D$ ,
分散は $Q/4$ である。本章の数値比較にお
いては, $D=3,$ $Q=2$を用いる。
各アルゴリズムにおけるパラメータは,

MPIM にたいして $m=20,$ $\epsilon=10^{-5}$ であり,
SBMPIM において $m=10^{3}$ , $\lambda=0.15$ ,
$s_{0}=(0,-10),$ $s=(8,5)$ , 停止回数 $=10^{5}$ ,
ステップ 5の $N(s,f(s))=K(s)$ , SMART
にたいして $(\alpha_{0},\alpha_{\tau},p_{0},p_{\tau})$

$=(0.1,5x10^{5},0.1,5x10^{5})$ , 停止回数 $=$

$5x10^{5}$ , RELAXED-SMART にたいして
$(\alpha_{0},p_{0},\beta_{0})=(0.1,0.1,0.9)$ , 停止回数 5 $x10^{5}$ ,
SBPI にたいして $s_{0}=(4,0)$ , $m=10^{3}$ ,
$\lambda=0.9$ とした。 最近, Gosavi ら [15]は,
SMTT の $Q(s,a)$の更新を SBPI 同様ある
状態 $s$ から $s$ へのトラジェクトリに基づ
く方式に変更し, $\lambda$ -SMART と呼んでい
る。 $\lambda$ -SMART のパラメータは
$s_{0}=(3,-10)$ , シミ $=$ レーションの長さ
$=5$ x105 , $(\alpha_{0},\alpha_{\tau},p_{0},p_{\tau},\lambda)=(0.9,5\cross 10^{5}$ ,
0.99, $5\cross 10^{5},0.9$)とした。
まず, 上記パラメータ設定のもとでの

各アルゴリズムの計算時間および最終の
平均費用 $g$ を表 1に示す。 ここで MPIM
の反復回数は 5 回であった。 計算機は
DOSN $\Re(CPU:Pentium42.4GHz$ , $ モ

リ $:2GB$)を用い, プログラミング言語は容
易に実行できる ExcelVBA を用いた。 表
1より, SBMPIM 以外の $==$ -ロ DP ア
ルゴリズムは, MPIM の最小平均費用に
収束していないことがわかる。
次いで, これら $\text{ニ_{}\wedge}-$ ロ DP アルゴリ
ズムの収束状況を示すために, 1秒ごと
の平均費用の推移を示したものが表 2で
ある。 さらに表 3は, MPIM による最適
政策のもとでの再帰状態近辺の各アルゴ
リズムの最終政策をまとめたものである。
MPIM の列に最適政策が示されており,
第 1列が発注量, 第 2列が生産量を示し

ている。 また, 最適政策のもとでの再帰
状態が*で示されている。各 $==$ -ロ DP
アルゴリズムにおける第 3列の $0$は最適
政策と一致したことを示している。 これ
らから SBMPIMが他の $–=$ -ロ DP アル
ゴリズムより優れていることは明らかで
ある。

JIT 生産システムでは, かんばん方式
が日常的に用いられている。 そこで, 同
じ単一工程をかんばん方式で運用した際
の最小平均費用をシミ $=$. レーションによ
り求めた。 シミ $n$ レーションには, 乱数
発生にメルセンヌツイスターを用いた
共通乱数法 ([30], 第 9章) を分散減少
法として採用し, バッチサイズ $10^{4}$ バッ
チ数 20のバッチ平均法を用いた。バッチ
平均法による結果は, 引き取りかんばん
7枚, 生産指示かんばん 4枚のとき, 平
均費用が最小となり, $6.403\pm 0.036$であ
った。 表 1の $==.-$ ロ DP アルゴリズム
の性能をはるかに上回るものである。 た
だ, MPIM による最適制御にくらべると,
費用は約 7%増加する。そして, 再帰状
態$(3, 0)$ , $(4,0)$で最適政策と一致するもの
の, $(3, 1)$では発注量 4, 生産量 3, $(3, 2)$

では発注量 4, 生産量 2, (4, -1)では発注
量 3, 生産量 4, $(4, 1)$では発注量 3, 生産
量 3と状態$(4, - 1)$を除いていずれも最適
発注量を上まわっている。

6. プル方式間の比較
3工程生産物流システムを対象に,
各プル方式を最適設定で運用したときの
最小平均費用をシミ $=$. レーションにより
求め, SBMPIM による準最小平均費用と
比較し, 各プル方式がどれだけ準最適に
近いかを明らかにする。対象とするプル
方式は, かんばん方式, 基点在庫方式,
CONWIP, ハイブリッド方式, 一般化か
んばん方式の 5方式であり, その違いが
図 1 $\ovalbox{\tt\small REJECT}$こ示されている。 以下, 各プル方式
の下での発注指示量と生産指示量を示し,
次期の状態への推移を表す関係式をまと
めておく。
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1) かんばん方式 [21] $N_{l}$ とおけば
工程 $i,$ $i=1,2,3$ , の引き取りかんばん枚
数を $M_{i}$ , 生産指示かんばん枚数を $N_{i}$ で

$I_{1}(1)=0$ $J_{1}(1)=S- \sum_{l=2}^{3}(I_{i}(l)+J_{l}(1))$ , $I_{i}(1)=M_{j}$ ,

表せば, 初期状態は $I_{l}(1)=M_{j},$ $J_{j}(1)=N_{j}$
$J_{i}(1)=N_{j},$ $i=2,3$

であり, であり,
$O_{1}(n)=D(n-1)$ , $P_{1}(n)= \min\{I_{1}(n),C_{1}\}$

$O_{i}(n)=M_{j}-I_{i}(n)-[-J_{i-1}(n)]^{+}- \sum_{l^{--}0}^{T_{l}- 1}Q_{j}(n-l)$

$o_{i}(n)=M_{j}-I_{j}(n)-[-J_{j- 1}(n) r-\sum_{l=0}Q_{l}(n-l)T-]$

$P_{j}(n)= \min\{-,\}$ $P_{i}(n)= \min\{N_{i}-[J_{i}(n)r,I_{j}(n)c_{i}\},$ $i=2,3$

である。 このとき, 次期首の状態は である。次期首の状態等は式 (4)-(9)で定
$I_{l}(n+1)=I,(n)+Q_{l}(n-T_{l}+\iota)-P_{l}\langle n$) (4) められる。
$J,(n+1)=J_{l}(n)+P_{l}’(n)-o_{+1}(n-L_{l*1}+T_{l*1}+\iota),$ $i=1,2$ 5) 一般化かんばん方式 [26-28]

(5) 工程 $i,$ $i=1,2,3$ にたいする基点在庫量を
$J_{3}(n+\iota)=maxt^{r_{3}}(n)+P_{3}’(n)-D(n),-B_{mu}\}$ (6)

$S_{i}$ , 引き取りかんばん枚数を $M_{j}$ で表せ
である。 ここで,

ば,
$P_{i}’(n)= \min\{P_{i}(n),C_{i}(n)\}$ (7)
$Q_{1}(n)=o_{1}(n-L_{1}+\tau_{1})$ (8)

$I_{j}(1)=M_{i}$ , $J_{j}(1)=S_{i}$

$Q_{l}(n)=\dot{m}n\{o_{i}(n-L, +r_{l})+1^{-J_{i- 1}}(n-\iota)\Gamma$ であり, $n=1,2,\cdots$にたいして

である。

$P_{-1}’(n-\iota)+[J_{l- 1}(n-\iota)r$ }, $i=2,3$ (9) $o_{i}(n)= \min\{n-1,nnn-l$

2) 基点在庫方式$[22,23]$ $P,(n)=m\dot{\bm{o}}\{S_{l}-[J_{l}(n)]^{+},I,(n\rangle,c_{i}\}$

工程 $i,$ $i=1,2,3$ , にたいする基点在庫量 である。次期首の状態等は式 (4)–(9)で定
を $S_{i}$ とおけば, められる。

$I_{j}(1)=0$ , $J_{l}(1)=S_{t}$ 以上のプル方式間の比較を 3 工程生
であり, $n=1,2,\cdots$ にたいして 産物流システムの最適制御問題を対象

$O_{j}(n)=D(n-1)$ , に, SBMPIM により計算された準最小費
$P_{i}(n \ovalbox{\tt\small REJECT}\min\{S_{j}-[J_{l}(n)r,I_{j}(n),c_{i}\}$

用を基準にして行う。
パラメータを $i=1,2,3$ にたいして以下

である。 ここで $D(0)=0$である。 次期首 のように設定する。
の状態等は式 (4)-(9)で定められる。 $L_{j}=1,$ $T_{i}=0,$ $I_{Ina)\iota:i}=8,$ $J_{ma’(:i}=5,$ $B_{I]\cdot x}=4$

3) CONWIP[24] したがって, (2)式より状態数は 143万で
総 $iP$ を $S$ とおけば ある。

$S= \sum_{i=1}^{3}(I_{j}(1)+J_{i}(1))$ まず, 需要は単一工程と同じ \langle , (3)式
で与えられる分布に従うものとし,

であり, $n=1,2,\cdots$にたいして
$D=Q=2$ とおく。平均 2, 分散 0.5である。

$O_{1}(n)=D(n-1),$ $O_{i}(n)=J_{i- 1}(n),$ $i=2,3$ また, 各工程の生産能力分布として,
$P_{i}(n)= \min\{I_{i}(n),C_{i}\}$ , $i=1,2,3$ $A:P_{5}=1$ (故障なし), 平均生産能力 $=5$

である。次期首の状態等は式 (4)–(9)で定 $B$ : $P_{5}=0.7$ , $P_{4}=0.2$ , $P_{3}=0.1$ , 平均生
められる。 産能力 $=4.6$
4) ハイブリッド方式 [25] $C:P=0.4,$ $P=0.3,$ $P=0.2$ $P-0.1$
総WP を $S$, 工程 $i=2,3$ の引き取りかん 5 4 3 $-$2

平均生産能力 $=4.0$
ばん枚数, 生産指示かんばん枚数を $M_{i}$ ,

の 3分布を考えることにする。最後に,
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費用構造としては, よりプル方式間では, 5), 2), 1), 4), 3)
(a) の順に優れていることがわかる。 しかし
$(C_{1}^{J},C_{2}^{I},C_{2}^{l})=(1,3,6)$ , 最良の一般化かんばん方式においても,
$(C_{1}^{J},C_{2}^{J},C_{3}^{J})=(3,6,12)$ , (a)のケースで SBMPIM の準最適政策を
$(C_{1}^{B},C_{2}^{B},C_{3}^{B})=(20,40,80)$ , 採用することで, $A\sim c$ にたいして各々

$(B_{1},B_{2},B_{3})=(40,80,120)$ , $C_{mv(}=1000$
平均費用を少なくとも 24.13%, 1862%,
5.3O%ずっ低減させることができる。[31]

(b) では, $bRP$ , かんばん方式, TOC,
$(C_{1}^{l},C_{2}^{l},C_{3}^{I})=(1,2,4)$ , CONWIP 等を含む代表的な生産管理方
$(C_{1}^{J},C_{2}^{J},C_{3}^{J})=(2,4,6)$ 式とプル方式を説明し, かんばん方式,
$(C_{1}^{B},C_{2}^{B},C_{3}^{B})=(10,10,30)$ , bfflP, プル方式間の比較および生産ライ
$(B_{1},B_{2},B_{3})=(20,20,60)$ , $C_{\max}=100$ ンの最適制御に関する従来の研究を概観

し, プル方式がWP を制御するのにたいの 2 ケースを考える。
この生産・物流システムの最適制御問 し, プツシ=.方式は生産率 (throughput)

題を, SBMPM のパラメータを を制御するため, プル方式の方が制御し

$s=(3,3,3,3,3,5)$ , $s=(8,5,8,5,8,5)$ ,
やすく, 制御量の最適値からのずれに頑

$0$ 健で, 混雑しにくいことが指摘されてい5$m=10$ , $\lambda=0.99$ , $\tau=0.99$ , $Q=20$ , る。実際, 表 4-(a)および (b)を通して, 各
$\epsilon=0.1$

方式の最適パラメータの値はほとんど変
と設定して計算し, 得られた最小平均費 化せず, プル方式の頑健性が実証されて
用を表 4-(a)および (b)の SBMPIM の行に いる。
示している。

$\backslash \backslash$

現在急速に研究が進展しているサプラプル方式間の比較をなるべく公平に行
$\backslash$

$\sim\backslash \backslash$イチエーンマネージメント (Supply Chainうことを考える。 まず, プル方式の評価
Management, SCM)への適用を考慮するにはシミ $=$. レーションを用いるため, 予
と, 輸送時間を取り入れなければならな

め B一を設定する必要がなく, したがっ
い。 簡単のため, 最終工程への輸送時間

て $C_{ma\}\iota}$ を導入する必要もない。 また, 品を 1にとる。すなわち, 納入リードタイ
切れ費用も顧客にたいしてだけ考慮する ム $L_{3}=2,$ $T_{3}=1$ である。 需要分布として
こととし, $C_{1}^{B}=C_{2}^{B}=B_{1}=B_{2}=0$ と設定す $D=Q=2$ , 各工程の生産能力分布として A
る。 これら以外は上記パラメータの値を をとり, 費用構造として
採用する。 そして, 各プル方式の単位期 $(C_{1}^{I},C_{2}^{I},C_{3}^{l})=(1,3,6)$

間当たりの平均費用を最小化する最適設 $(C^{J}C^{J}C^{J})=(3,6,12)$
定は, 5章のかんばん方式同様のシミ $=$

1 ’ 2 3

$(C_{1}^{B},C_{2}^{B},C_{3}^{B})=(0,0,80)$ ,レーションにより行う。
得られた各方式の最小平均費用が表 $(B_{1},B_{2},B_{3})=(0,0,120)$ ,

4-(a)および (b)の各方式の行に示されて $C_{m*]c}=1000$

おり, 各方式の SBMPIM に比べた平均費 とおく。 平均需要量 2を処理するために
用の増加率 (%) を次式 は, 各工程のパラメータは $i=1,2$ にたい
(各方式の信頼区間の最小値一 して,
SBMPIM の信頼区間の最大値)/ $L_{t}=1$ , $T_{i}=0,$ $I_{maJ\dot{g}}=6,$ $J.=6$

$m\cdot$

(SBMPM の信頼区間の最大値) (%) ととり,
で求めた値および各方式の最適パラメー $L_{3}=2$ , $T_{3}=1,$ $I_{mv\iota 3}=10$ , $J_{m*]i3}=10$ ,
タの値が $($ $)$ 内に示されている。表 4 $B_{m*\}}=5$
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ととる必要がある。 このとき, 輸送量を ii-3) $s\in S_{v}$ ならば,
状態変数として考慮しなければならず, $s\not\in S_{T}$ のとき, $S_{T}=S_{T}\cup\{s\}$ , $v(s)=1$ と
(2)式同様に計算すれば, 状態数は 2096 おき, $s\in S_{T}$ ならば, $v(s)=v(s)+1$ と更新
万になる。このため, SBMPIM を DOSN する。
機 (OS:Windows XP $x64$, CPU:インテル iii) $l=m$ ならばステップ 4へ。 さもなけ
Core 2 Duo 2. $66GHz$ , メモリ:4GB)で実行 れば $l=l+1$ としてステップ $3- i)^{\text{へ}}$

。

したが, メモリーオーバーで計算できな ステップ 4 : ($g$ の推定)

かった。 この点を改良したものを $S_{T}$ のなかで $\nu(s)$が最大の $s$ を $s_{r}$ とおき, 1
SBMPIM Ver.2として以下に示す。 期当たりの平均費用 $g(k)$および $g$ を次式

[SBMPIM Ver.2] $g(k)=TC/m$ ,

ステップ 1:(初期設定) $g=(qg+g(k))/(q+1)$

初期状態 s0と望ましい状態 $s$ を定め, シにより計算する。
ミ $=$ レーション回数 $m$ , 非負数 $\lambda,$

$\mu$
ス $\overline{\mathcal{T}}^{\backslash }\backslash$ノ プ 5 : $(h(s)$の $ffl^{\wedge}oe)$

$(\lambda,\mu\leq 1)$および停止基準の正整数 $Q$ と $h(s_{0})=(s_{0}ms_{0}\iota^{k_{\mathcal{V}}}()/mks_{0},f(s_{0}))-g$

$\epsilon,\epsilon^{1}>0$ を定め, 訪問した状態の集合 を計算する。
$S_{\nu}=\phi$ (空集合), $S_{T}=\phi$ , $S_{U}=\phi$ , 累積 i) $s(\neq s_{0})\in S_{T}$ にたいして

費用 $TC=0$ , $s=s_{0}$ , $k=l=1,$ $q=0$ とお $h(s)=(smws\lambda^{k_{\mathcal{V}}}()/m)S,S$

き, $f(s_{0})$を状態 s へ向かう実行可能な決 とおく。
定と定める。 ii) $s\in(S_{v}\cup Sarrow-S_{T}\ovalbox{\tt\small REJECT}’\cdot$ たいして
ステップ 2:(Schweitzer 変換 [29]) $h(s)=w(s)-g-h(s_{0})$
次式を満たす正数 $\tau$ とおく。

$0<\tau<$ min $\{1/(1-p(s,s,a))\}$ iii) $h(s_{0})=0$ とおく。
$t\in s,\cdot\cdot\in Kp(ss,.)<t^{s)}$

ステップ 6:(政策改良ルーチン)
を定め, 直接費用 $r(s,a)$ , 推移確率

$)s\in$$i$ $S$ にたいして
$p(s,s’,a)$を以下の式で変換する。

$L$
$v$

$r(s,a)arrow\tau r(s,a)$
$w( s)=\min_{s\in N(s,f())}\{r(s,a)+\sum_{s’\in S}p(s,s’,a)h(s’)\}$

$p(s,s’,a)arrow\tau p(s,s’,a)+(1-\tau)\delta_{s,s’}$

ここで $\delta_{ss},$ $=1,$ $s=s’$ ; $=0,$ $s\neq s’$ である。 を計算する。ここで $N(s,f(s))$は $K(s)$にお

ステツプ 3:(シミ $n$ レーション) ける $f(s)$の近傍であり, $p(s,s’,a)>0$ とな
i) 状態 $s$ で決定 $f(s)$をとったときの状態 る $s’\not\in S_{v}\cup S_{U}$ にたいしては,
推移をシミ $=$ レーションし, 次期の状態 $S_{U}=S_{U}\cup\{s^{I}\}$ と
$s’$ を定め, 実行可能な決定

$TC=TC+r(s,f(s))$ $w(s’)=r(s’,f(s$
$s=s’$ $h(s’)=r(s’,f(s$
と更新する。 を用いて $w(s)$を
ii-l) $s\not\in S_{V}$ かつ $s\not\in S_{U}$ ならば, 与えなければ,
$S_{v}=S_{v}\cup\{s\},$ $S_{T}=S_{T}\cup\{s\},$ $s$ の訪問回 として $f(s)$ を改
数 $v(s)=1$ とおき, $f(s)$を状態 s へ向かう ii) $s\in S_{U}$ にたい
実行可能な決定と定め, $w(s)=r(s,f(s))$
とおく。 $w( s)=\min_{\in N(s,f(s))}\{$

ii-2) $S\not\in S_{V}$ かつ $s\in S_{U}$ ならば,
$S_{v}=S_{v}\cup\{s\}$ , $S_{U}=S_{U}-\{s\}$ , を計算する。ここ
$S_{T}=S_{T}\cup\{s\},$ $s$ の訪問回数 $v(s)=1$ ける $f(s)$の近傍

おき, $f(s’)$ を s へ向かう
と定め,
$’))$ ,
$’))-r(s_{0},f(s_{0}))$

計算する。 $f(s)$が $w(s)$ を
$w(s)$を与える任意の決定
良する。
して

$r(s, a)+\sum_{s’\in S}p(s,s’,a)h(s’)\}$

で $N(s,f(s))$は $K(s)$にお

であり, $p(s,s’,a)>0$ とな
とおく。
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る $s’\not\in S_{v}\cup S_{U}$ にたいしては,
$h(s’)=r(s’,f(s’))-r(s_{0},f(s_{0}))$

を用いて $w(s)$を計算する。 $f(s)$が $w(s)$ を
与えなければ, $w(s)$を与える任意の決定
として $f(s)$を改良する。
ステップ 7:(収束判定)
i) $|g(k)-g(k-1)|<\mathcal{E}^{1}$ , $k\geq 2$ ならば,
$q=q+1$ とおき, ステップ $ii)^{\text{へ}}$。さもな
ければ $q=0$ とおき, ステップ $iv)^{\text{へ}}$

。

ii) $q=1$ ならば $s_{0}=s_{r}$ とおき, ステップ
$iv)^{\text{へ_{。}}}$ さもなければ, $q<Q$ のとき, ス

テップ iv)へ行き, $q\geq Q$ ならば, ステッ
$\text{フ^{}p}iii)^{\text{へ_{。}}}$

iii) $\{g(k-q)/\tau,\cdots,g(k)/\tau\}$の標本分散 $S^{2}$ を平
均 $g/\tau$ を用いて計算し, 自由度 $q$ の $t$ 分布
の両側 $\alpha$ 点の値を $t_{a}(q)$ としたとき,

$t_{a}(q)S/\sqrt{q+1}<\epsilon$

を満たせば停止。 最小平均費用 $g$ の

lOO(l-a)%信頼区間は
$[g/\tau-t_{\alpha}(q)S/\sqrt{q+1},$ $g/\tau+t_{\alpha}(q)S/\sqrt{q+1}]$

であり, 準最適政策は $\{f(s), s\in S_{v}\}$で与
えられる。 さもなければステップ iV)へ。
iv) $s=s_{0},S_{T}=\phi,$ $TC=0,$ $l=1,$ $k=k+1$ と
おきステップ 3へ。
以上において, ステップ 1, 3等におけ

る, 状態 s へ向かう実行可能な決定 $f(s)$

は, $s=(I_{1},J_{1},I_{2},J_{2},I_{3},J_{3},Q_{3})$ ,

$s^{*}=(Ii,Ji,I_{2}^{*},J_{2},I_{3},J_{3},Q_{3})$ にたいして

$O_{i}=[I_{i}-I_{l}]^{+},i=1,2,$ $O_{3}=[I_{3}^{s}-I_{3}-Q_{3}]^{+}$

$P_{i}= \min\{I_{l},C,,J\int-J_{i}\},i=1,2,3$

として計算されている。
[SBMPIM Ver.2]による上述のパラメー
タのもとでの計算結果が, 表 5の $D=2$

に示されている。 なお, 参考までに示さ
れている $D=l$ は, 需要分布 $D=l,Q=2$ に
たいするものである。

7. おわりに
本論文では, 既存の $==$ -ロ DP アル
ゴリズムとして SMTT$[12,13]$ と

$SBPI[14]$を紹介し, 単一品種単一工程生
産ラインの最適制御問題を対象に, これ
ら $==$ -ロ DP アルゴリズムと提案した
SBMPIM の比較を行った。さらに, $[19,20]$

では考慮していなかった一般化かんばん
方式をも取り入れたプル方式間の比較を,
SBMPIM による準最適政策を基準にし
て行った。 今後の課題としては, 部品在
庫, 製品在庫の持ち方と納入リードタイ
ムを再検討し, 一般かんばん方式より優
れた新方式の提案を行うことである。 さ
らに, 実用規模の問題に対しても適用で
きる $==.-\iota\supset$ DP アルゴリズムを開発す
るために, SBMPIM Ver.2に基づき, 分解
法を適用するとともに, $=n$ーラルネッ
トワークを組み込み, 各状態における最
適政策を学習させる必要がある。
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表 1 計算時間と平均費用

表 2 平均費用 $g$ の推移
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ここで, 第 1列の*は MPIM の最適政策のもとでのマルコフ連鎖の再帰状態を示し,
MPIM と各 NDP アルゴリズムにおける第 1列は発注量を, 第 2列は生産量を表し,

第 3列の $O$は最適政策と政策が一致したことを示している。
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表 5 プル方式間の最小平均費用の比較 (納入リードタイム $L_{3}=2,$ $T_{3}=1$ )
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基点在庫方式

$\ovalbox{\tt\small REJECT}$

$\not\in$

$\ovalbox{\tt\small REJECT}$

\yen
CONWIP

ハイブリッド方式

需
要

一般化かんばん方式

. 発注指示 $——–*$ 生産指示

図 1 プル方式
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