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MTS/MTOハイブリッド生産システム

4

MTO生産(make-to-order)
注文到着後に注文に応じて生産

オーダーメイド品等の生産に適している

MTS/MTOハイブリッド生産システム
メリット：MTS/MTOモードの適切な切り替えによりコスト削減可能

デメリット：管理・運用の複雑化

MTS生産(make-to-stock)
注文到着前に生産し在庫を保持
一般品の生産に適している
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本研究の方針

強化学習を適応させたMTS/MTOハイブリッド生産システムを提案し
より近似最適なモデルをシミュレーションを用いて比較検討

MTS/MTOハイブリッド生産マシンの
切り替え方式

✓ マルコフ決定過程で単一マシンの生産
システムをモデル化

✓ 大規模な状態空間等を扱う際にはモデル化が
複雑になり、計算的に非常に困難

Beemsterboerら(2017)

研究背景

PM問題における強化学習を用いた
マシンのオン/オフ切り替え

✓ 生産システムの複雑さは非常に大きな
状態空間に繋がるため、適した強化学習を
採用する必要がある

✓ シミュレーションを使用

Huangら(2020)



研究背景
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著者 概要 強化学習を用いる際の提案

Mohsenら(2017) 人的資源計画と生産在庫管理の
複合的な問題への提案

保管コストと機械損失コストのトレードオフを
確率論的方策でモデル化

Zhengら(2020) 製造派遣の遅刻・遅刻報酬機能
を設計

遅刻等の生産時間指標に関連するペナルティを含む
報酬を追加

Chienら(2020) 需要予測モデルに基づく行動選
択のためのフレームワーク構築

過去の状態を観測して行動を決定

Chengら(2022) 製造セルのスケジューリング Q学習に基づく遺伝的アルゴリズムを設計

表1：生産分野における強化学習を用いた従来研究

本研究では過去の状態を観測し行動を決定する強化学習を適応させた
MTS/MTOハイブリッド生産システムモデルを提案する

MTS/MTOハイブリッド生産システムでは過去のデータが蓄積されており、最大限活用することが重要である



研究背景

種類 方策オン/オフ型 適した状態と行動 リアルタイム性 高次元な
状態空間

マルコフ決定過程 方策オン型 離散 ✕ △

モンテカルロ法 方策オフ型 離散 ✕ 〇

TD法 方策オン型 離散 〇 〇

Q学習 方策オフ型 離散 〇 〇

SARSA 方策オン型 離散 △ 〇

MTS/MTOハイブ
リッド生産システム

の環境

方策オン型は制約等
が多く存在するため、
方策オフ型が適切

特定の行動を選択
する離散的な環境

ランダムな需要到着等、
リアルタイムで対応
することが不可欠

多様な
高次元

8
本研究では強化学習の中でもQ学習を適応させる

表2：代表的な強化学習とMTS/MTOハイブリッド生産システムにおける環境

方策オン/オフ型：状態価値関数を更新する際に、方策πを使い/使わないで更新する手法
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前提条件

➢システムは単一の生産マシンから成る

➢MTS/MTO注文の到着間隔は1/𝝀𝒔, 1/𝝀𝒐の指数分布に従う

➢MTS生産は在庫上限Hが存在し、在庫保管コストがかかる

➢MTS在庫が０の際にMTS注文が到着した場合は
MTS機会損失となる

➢MTS製品のロット生産は最初にセットアップ時間𝝉𝒔が
かかり、その後1製品ごとに一定の生産時間𝒍𝒔がかかる

➢MTO注文は待ち上限Vが存在し、注文待ちコストがかかる

➢待ち注文が上限Vに達している際にMTO注文が到着した
場合はMTO機会損失となる

➢MTO製品はセットアップ時間𝝉𝒐と生産時間𝒍𝒐を合わせて
形状母数k，平均1/𝜇のアーラン分布に従う

➢セットアップコストは連続で同じモードを選択した際は
かからない(ex.MTSモード→MTSモード)

➢出荷時間は考慮しない
10

MTS/MTOハイブリッド生産システムの概要図
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固定ロットサイズ方策

12

MTS/MTO生産が終わった時点で次の
いずれかを判断

➢ MTO生産
✓ 生産終了後、到着済みのMTO注文が

ある場合はMTO生産を行う

➢ MTS生産
✓ MTO注文が到着しておらず、在庫

レベルが０である場合にロットサイ
ズβのMTS生産を行う

➢ 待機
✓ 在庫レベルが1以上でありMTO

注文が到着していない場合

固定ロットサイズ方策

時刻t

MTO生産

ロットサイズ決定時ta

MTS注文 MTS注文

MTS在庫数,
MTO注文待ち数

MTS生産

MTO注文

MTO生産

MTO注文

在庫レベルが0の時に
ロットサイズβ(=3)の
MTS生産を行う

在庫上限

MTS注文

注文待ち上限

待機 MTO生産



MTS優先方策
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MTS/MTO生産が終わった時点で次の
いずれかを判断

➢ MTS生産
✓ MTS在庫が０である場合にロット

サイズH(MTS在庫上限)のMTS生産
を行う

➢ MTO生産
✓ MTS在庫が1以上でありMTO注文が

到着している場合、MTO生産を行う

➢ 待機
✓ 在庫レベルが1以上であり、MTO注

文が到着していない場合に待機する

MTS優先方策

MTO生産

ロットサイズ決定時ta

MTS注文 MTS注文

MTS生産

MTO注文

MTO生産

MTO注文

MTS在庫上限まで
MTS生産を行う

在庫上限

MTS注文

注文待ち上限

MTS在庫数,
MTO注文待ち数

MTO生産待機



MTO優先方策
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MTS/MTO生産が終わった時点で次の
いずれかを判断

➢ MTO生産
✓ MTO注文が到着している場合、

MTO生産を行う

➢ MTS生産
✓ MTO注文が到着しておらずMTS在庫

が０である場合はロットサイズ𝛿の
MTS生産を行う

✓ MTS生産中にMTO注文が到着した
場合、MTS生産を中断する

➢ 待機
✓ MTO注文が到着しておらず、MTS

在庫が０以上である場合は待機

MTO優先方策

MTO生産

ロットサイズ決定時ta

MTS注文 MTS注文

MTS生産

MTO注文

MTO生産

MTO注文

MTO注文の到着により
MTS生産を中断し、
MTO生産を開始する

在庫上限

MTS注文

注文待ち上限

MTS在庫数,
MTO注文待ち数

MTO生産待機
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提案モデル(行動価値関数、状態、行動)
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状態s

過去j期間のMTS在庫数n・MTO注文待ち数m、
j期前に決定されたセットアップ状態zにより定義

𝒔𝒕 = (𝒏𝒕−𝒋, … , 𝒏𝒕), (𝒎𝒕−𝒋, … ,𝒎𝒕), (𝒛𝒕−𝒋, … , 𝒛𝒕)

z セットアップ状態

0 MTSモードにセットアップ中

1 MTOモードにセットアップ中

行動a

期間始めの状態に応じて決定される

𝒂𝒕 = ቊ
𝟎, 𝒔𝒆𝒕𝒖𝒑 𝒎𝒂𝒄𝒉𝒊𝒏𝒆 𝒕𝒐 𝑴𝑻𝑺𝒎𝒐𝒅𝒆
𝟏, 𝒔𝒆𝒕𝒖𝒑 𝒎𝒂𝒄𝒉𝒊𝒏𝒆 𝒕𝒐 𝑴𝑻𝑶𝒎𝒐𝒅𝒆

a 行動

0 MTSモードにセットアップ

1 MTOモードにセットアップ

𝑸 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 ← 𝑸 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 + 𝜶 𝒓𝒕+𝟏 + 𝜸𝐦𝐚𝐱𝒂𝑸 𝒔𝒕+𝟏, 𝒂𝒕+𝟏 − 𝑸 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 .

行動価値関数(Q値) t：現在の時間
𝑎𝑡：行動
𝑟𝑡 ：即時報酬
𝑠𝑡：状態
γ：割引率
α：学習率
(0≦ γ , α ≦1)

※連続で同じモードを選択した場合はセットアップを行わない(ex.a{0→0})



提案モデル(報酬関数)

17

報酬関数r

状態sで行動aを決定した時にかかるコスト

𝒓𝒕 = −൫ 𝑪𝟏𝒍𝒔𝒕 + 𝑪𝟐𝒊𝒕 + 𝑪𝟑𝒖𝒕

൯+ 𝑪𝟒𝒍𝒐𝒕 + 𝑪𝟓𝒒𝒕 + 𝑪𝟔𝒑𝒕

MTS機会損失コスト MTS在庫保管コスト セットアップコスト

MTO機会損失コスト MTO注文待ちコスト

𝑟𝑡 ：即時報酬
t：行動選択を行う時刻
𝐶1 :MTS製品の機会損失コスト
𝑙𝑠𝑡 :MTS製品の機会損失数

𝐶2:MTS製品の在庫保持コスト

𝑖𝑡 :MTS製品の在庫数
𝐶3 :セットアップコスト
𝑢𝑡 :セットアップ回数
𝐶4 :MTO製品の機会損失コスト
𝑙𝑜𝑠:MTO製品の機会損失数

ペナルティ

𝐶5：MTO製品の注文待ちコスト
𝑞𝑡：MTO製品の注文待ち数
𝐶6：ペナルティコスト
𝑝𝑡：ペナルティ回数

※セットアップ：MTS→MTSモード等の際はかからない
※ペナルティ ：MTS在庫が上限時にMTSモードを選択

MTO注文待ちが０の時にMTOモードを選択



提案モデル(アルゴリズム)
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𝑸 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 ← 𝑸 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 + 𝜶 𝒓𝒕+𝟏 + 𝜸𝐦𝐚𝐱𝒂𝑸 𝒔𝒕+𝟏, 𝒂𝒕+𝟏 − 𝑸 𝒔𝒕, 𝒂𝒕 .

行動価値関数(Q値) t：現在の時間
𝑎𝑡：行動
𝑟𝑡 ：即時報酬
𝑠𝑡：状態
γ：割引率
α：学習率
𝜀：ε-greedy法における行動選択率
(0≦ γ , α ≦1)

Q学習のアルゴリズム

1. 全ての𝑠 ∈ 𝑆, 𝑎 ∈ 𝐴(𝑠)に対して，Q値を初期化する
2. エピソードの各ステップを繰り返す

I. Q値から導出された方策を使用して状態𝑆から
行動𝐴を選択

II. 行動𝐴を取り，報酬𝑅を受け取り，状態𝑆を観察
III. 行動価値関数Qを更新
IV. 状態𝑠を更新(𝑆 ← 𝑆′)

𝑠

𝑠′𝑎 𝑎′𝑟′

𝑄(𝑠, 𝑎)の更新

ε-greedy法による行動選択
maxによる行動選択
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評価・実験方法

コスト関数F

𝐹 = 𝐶1𝐿𝑠 + 𝐶2𝐼 + 𝐶3𝑈 + 𝐶4𝐿𝑜 + 𝐶5𝑄

20

実験方法

✓固定ロットサイズ方策・MTS優先方策・MTO優先方策を比較
方策とする

✓ 10000のシミュレーション期間、MTS在庫上限HとMTO注文
待ち上限Vと、各方策におけるパラメータを変化させた結果
のうち、最も総コストが小さい解について、総コストと
各コストの内訳を比較検討

✓学習率α・MTS/MTO注文の到着率を変化させた場合に
ついての提案方策の有用性を比較検討

MTS機会
損失コスト

MTO機会
損失コスト

セットアップ
コスト

MTS在庫
保管コスト

MTO注文
待ちコスト

𝐶1 :MTS注文の機会損失単位コスト
𝐿𝑠 :MTS注文の平均機会損失数

𝐶2:MTS注文の在庫保持単位コスト

𝐼:MTS注文の平均在庫数
𝐶3 :セットアップ単位コスト
𝑈:セットアップの平均回数
𝐶4 :MTO注文の機会損失単位コスト
𝐿𝑜 :MTO注文の平均機会損失数
C5：MTO注文の待ち単位コスト
𝑄：MTO注文の平均待ち数



数値実験のパラメータ設定

パラメータ 実験条件 パラメータ 実験条件

MTS需要到着率λ𝑠 0.15, 0.20, 0.25 即時報酬の割引率γ 0.7

MTO需要到着率λ𝑜 0.15, 0.20, 0.25 ε-greedy法におけるε 0.01

観測する過去の状態数𝑗 0, 1, 2 学習率α 0.01, 0.03, 0.06, 0,1, 0.2, 0.3, 
0.45, 0.6, 0.8, 0.99

MTS製品機会損失コスト𝐶1 500 MTO生産時間𝑙𝑜 ｋ=2, 1/μ=1.5のアーラン分布

MTS製品の在庫保持コスト𝐶2 1 MTS生産時間𝑙𝑠 1

セットアップコスト𝐶3 50 固定方策ロットサイズ𝛽 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10

MTO製品機会損失コスト𝐶4 500 MTO優先方策
ロットサイズ𝛿

1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10

MTO注文待ちコスト𝐶5 1 MTS在庫上限H 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10

セットアップ時間 𝜏𝑠 2 MTO注文待ち上限𝑉 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10

21

表2：各パラメータ値



数値実験1(各コストの収束）
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図1：提案方策(j=2)における各コストの収束(𝜆𝑠 = 0.20, 𝜆𝑜= 0.20)

データの採取

過渡期間

✓ 提案方策(j=2)は(j=0, 1)と比べ、
状態空間が大きく収束に時間かかる

✓ 図1より各コストの収束に約30,000
期間を要するため、そこから10,000
のシミュレーション期間のデータを
採取する



数値実験2(学習率αの変更)

学習率αが0.2≦α≦0.5付近の値をとる
とき、総コストは小さくなった

➢学習率が小さいとき

✓Q値の収束値の精度 → 向上

✓Q値の収束時間 → 長い

➢学習率が大きいとき

✓Q値の収束値の精度 → 低下

✓Q値の収束時間 → 短い

早く適切な行動価値関数を得ることと、
精度の高い行動価値関数を得ることの間
にトレードオフの関係がある

23

図2：学習率α(0≦α≦1)を変更した場合の提案方策の比較
(総コストの期待値と95%信頼区間)



数値実験3(提案方策の比較)
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✓現在の状態のみを見る方策(j=0)と
比べ、過去を見る方策(j=1, j=2)は
総コストが小さくなった

✓ j=1とj=2比較すると、状態として
観測する期間を増加させてもコスト
が減少するとは限らない

➢到着する需要がランダムなため

✓総コストの値が異なる場合でも
95%信頼区間が重なっておらず、
提案手法の優位性が認められる

図3：需要到着率を変更した場合の提案モデルの比較
  (総コストの期待値と95％信頼区間)

12% 8%

13% 9%

20% 18%



数値実験4(従来方策との比較)

✓提案方策(強化学習)は従来方策
よりコストが最大57%減少した

✓従来方策と比べ、状況に応じて
セットアップを行うことにより
他コストを抑える

✓総コストの値が異なる場合でも
95%信頼区間が重なっておらず、
提案手法の優位性が認められる

25

図4：需要到着率を変更した場合の提案方策と従来方策との比較
  (総コストの期待値と95％信頼区間)

28% 14%

57%

33%

14%

50%
36%

25%

35%
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まとめ・今後の課題

✓過去の状態までを観測し行動を決定するQ学習を
適応させたMTS/MTOハイブリッド生産システムの
モード切り替え方策を提案

✓観測する過去の状態数を変更した結果、現在の状態
のみを観測する方策と比べ、過去の状態までを観測
する方策は総コストが減少した

✓注文到着率を変更した場合でも、従来方策と比べ
総コストが減少することを示した

27

今後の課題

✓ MTO注文のおける納期を考慮した環境に適応できる方策の提案
✓ 複数台数の生産機械を考慮した環境に適応できる方策の提案

まとめ
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