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概要– In recent years, many companies have entered the share cycle business in Japan, Europe, China,
and other countries. It is also expected to reduce traffic congestion in urban areas. In the operation of
the share cycle business, which allows free access between bicycle parking stations, trucks are dispatched
to each parking station to eliminate the opportunity loss due to the uneven distribution of bicycles. The
purpose of this research is to encourage users to return to a specific station by paying an incentive, and to
verify a business operation model that is fundamentally different from the conventional operation based on
truck allocation. We employed a reinforcement learning technique for directions to user agents in order to
autonomously respond to uncertain events. The results showed that the proposed model reduced the cost
compared to the conventional truck operation. It suggests the usefulness of the autonomous system operation
by reinforcement learning.
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1 はじめに
シェアサイクルは指定されたエリア内であれば, 点

在するステーションで自由に自転車の貸出・返却を行
うことができるサービスであり, タクシーやバスの代
わりとなる公共交通の一つとしても注目を浴びている.
シェアサイクルの導入はヨーロッパや中国を中心とす
る海外をはじめ,国内でも複数の企業が参入してきてお
り,GPSデータの解析によるリアルタイムなマーケティ
ングデータとしての活用だけでなく,CO2 排出量の削
減や市街地における渋滞緩和などの効果も期待されて
いる.

1990年代後半頃からシェアサイクル導入が進んでい
るフランスでは,地方自治体から街中での広告パネルの
設置権を与えられた企業が,広告料収入を元に利用者に
サービスを提供する仕組みとなっており,広告料収入が
得られないシェアサイクル事業単独では,実質的にビジ
ネスが成立していないと考えられる.また,国内におい
てもシェアサイクルの維持管理を利用料収入で賄うこ
とは困難であり,自治体からの支援を受けているケース
も多い.

2 研究の目的
シェアサイクルは利用者の需要の変化に伴い,特定の
ステーションに自転車が偏在してしまう.そのため,シェ
アサイクル事業の運営で大きな負担となっているのが,1
箇所のステーションに自転車が偏在しないよう,運送ト
ラックが巡回して自転車を回収・再配車する人件費や
配送費などの販管費である.利用者の需要はオフィス街
や観光地といった状況で変わり,また,利用者個々の特
徴によって利用行動も変わるため,適切な再配車を行う
ことが困難である.そこで,本研究では利用者にインセ
ンティブを提示することで,特定のステーションへの返
却行動を促し,従来のトラックによる再配車を主体とす
る運営とは,抜本的に異なる事業運営モデルの検証を目
的とする.検証には利用者個々の行動と環境との複雑な
相互作用が起こるため,エージェント・シミュレーショ

ンを用いることで,効果の測定・検証への効果が期待さ
れる.

3 関連研究
3.1 通勤者の交通行動選択における主要因

Heinen et al.1)は,2008年にオランダの複数の大企業
に勤める社員に対してインターネットによるアンケー
ト調査を行い, 通勤時の自転車利用に関する主な要因
を探索的因子分析を用いて推定している.アンケートは
−2から+2までの 5段階のリッカート尺度が用いられ,
バイアスを避けるために自転車利用に限らない,交通行
動に対してのアンケート調査として実施された.また,
骨子となる概念には,社会的な対人関係からの期待を意
味する「主観的規範」や,その交通経路を知っているか
という「知覚」,行動することの容易さ表す「行動コン
トロール」といった要素に加え,「習慣」という要素の
4つで構成されている.さらに,常に通勤で自転車を利
用する者と稀にしか利用しない者とでは,天候や荷物の
運搬など,日々変化する多くの要因に対して選択行動に
与える影響が異なることが言及されている.因子分析の
結果を以下の Table 1に示す.

Table 1: 通勤者の交通行動選択に与える因子分析結果

自転車に関する主な態度を特定するため, 共通性が
0.3以下の低い特性は省き,3つの因子について言及され
ている.1つ目は,快適さや時間の節約が高い点数を持つ
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「直接的な利益」としている.2つ目は,環境的な利点,健
康上の利点,および精神的なリラックスが高い点数を持
つ「意識の高さ」としている.3つ目は,社会的安全性と
交通安全性が高い点数を持つ「安全性」としている.こ
れらの分析結果より,通勤で自転車を利用する者は,時
間,快適さ,柔軟性の面で直接的な利益に基づいて自転
車を選択している可能性が高いことが示されている.

3.2 インセンティブに伴う行動変容

Lu et al.2)は,エージェントベースのモデリングを使
用して,台北市の通勤者における自転車共有サービスと
他の交通手段の選択行動をシミュレートし,自転車共有
による CO2・温室効果ガス排出量などを改善するため
の空間マルチエージェントシミュレーションを行って
いる.また,エージェントが自転車を利用する際の重要
な要因には,Heinen et al.の自転車通勤者の主要な関心
事は時間や快適さだという主張に加え,Godavarthy et
al.3) の寒さ・豪雨・高湿度・暴風などの悪天候はシェ
アサイクルの利用を減少させ,地域固有の快適な気温が
利用を増加させるという主張にも触れている.モデル全
体のフレームワークを以下の Fig.1に示す.

Fig. 1: モデルフレームワーク

通勤のための移動手段として,交通結節点となるバス,
メトロの 2 つに加え, 目的地へのラストワンマイルを
含む移動が可能な,自転車,徒歩,オートバイ,車の 4つ
を加えた,合計 6つの移動手段を想定している.シミュ
レーションに用いる環境は,バス停やメトロ駅の場所を
含む実際の台北市における空間情報が利用されている.

通勤エージェントは,交通手段の選択に影響を与える
4つの要因として,移動料金,総移動時間,徒歩か自転車
での労力を伴う移動時間,自動車 orバイクの所有権を
変数として持っており,各エージェントの社会経済的な
ステータスから算出される時給を元に時間の価値を定
義し,どの移動手段を用いるか決定される設計となって
いる.

実験のシナリオは 3つ設定されており,1つ目は,369
箇所のシェアサイクルステーションをバス停の近くに
設置する,2つ目は,バスやメトロへの乗り継ぎに利用す
るシェアサイクル料を無料にする,3つ目は,シェアサイ
クルの利用料 5NTD(約 1.66ドル)に対して,利用後に
2NTD(約 0.66ドル)のクーポンを発行する.いずれも
2015年に調査された台北市における通勤時の移動手段
の選択割合と比較し,どのシナリオが環境負荷の少ない
持続可能な取り組みとなるかを検証している.各シナリ
オの結果を以下の Table 2に示す.

Table 2: 台北市のシナリオシミュレーション結果

バス停の近辺に新たにシェアサイクルステーション
を設置するシナリオ 1では,基準となる 2015年の結果
と比較すると,シェアサイクルは 5.40%から 5.79%に増
加し,バスの利用が 17.20%から 21.49%に増加したこと
により,バスがメトロのマーケットを奪ったことが示さ
れている.シナリオ 2とシナリオ 3では,クーポンを発
行するシナリオ 3より,乗り継ぎ無料のシナリオ 2が
シェアサイクルの利用を高め,全てのシナリオと比較し
ても最も環境負荷の低い取り組みとなる可能性が示さ
れている.

本先行研究では, 通勤者を対象とした移動手段の選
択をシミュレートすることで,環境負荷に対する考察を
行っているが,シェアサイクルの再配車問題については
言及されていない.また,観光者をモデルとしたシミュ
レーションへ拡張することに触れており,観光者の時間
や費用に対する考え方が通勤者とは異なるため,これら
の特徴を踏まえた検討が必要であると言及されている.

4 シミュレーションモデル

本研究では,従来のトラックでの運用とは異なる考案
した 2つのシナリオについてシミュレーションを行う.
シナリオの 1つ目は, 配車を生業とする個人事業主で
ある専業者に対してのみ配車を依頼する場合である.シ
ナリオの 2つ目は,専業者と利用者の 2者に対して配車
を依頼する場合である.

4.1 ステーション環境

ステーション環境は,オフィス街や観光地といったス
テーションの立地条件に伴って,様々な利用者の需要パ
ターンが考えられる. 本シミュレーションで用いるス
テーション環境では, 特定の状況下における事業運営
モデルの検証を行うため,駅から観光・レジャー地域が
2km圏内にある立地条件とし,天候は晴れで過ごしや
すい外気温の週末を想定した.

シミュレーションを行う環境の概略図として,以下の
Fig.2に配置ステーションの位置関係を示す.環境には
4つのステーションが存在し,中央がなだらかな丘とな
る 1辺 1kmの正四角形の四隅の位置に配置され,初期
状態では各ステーションに 10 台ずつの自転車が設置
されている状況を想定した.また,朝晩の需要がダイナ
ミックに移り変わる環境を模擬するため,ステーション
Aは鉄道駅,ステーション Bは立ち寄り施設 1,ステー
ション Cは立ち寄り施設 2,ステーション Dは観光エ
リアと仮定し,朝は鉄道駅から観光エリアへ人の移動が
あり,夜は観光エリアから鉄道駅へ逆向きに移動する需
要を想定した.

- 36 -



Fig. 2: 配置ステーション概略図.

4.2 需要曲線
ステーションの需要は,朝夕で需要がダイナミックに
移り変わり,さらに Aと Cのステーション残台数が 0
になるよう,各ステーションで AM7:00から PM23:00
（1時間毎 17コマ）までの需要を擬似的に作成した.各
ステーションの 1時間毎の残台数の推移を以下の Fig.3
に示す.(ただし,残台数を上回る需要があった場合には,
マイナスの値として記録している)

Fig. 3: 各ステーションの 1時間毎の残台数推移.

4.3 全体俯瞰エージェントの行動選択モデル
シミュレーションモデルの全体概要を以下のFig.4に
示す.本論文では,利用者や専業者に対して配車依頼を
行うエージェントのことを全体俯瞰エージェントと呼
称する.全体俯瞰エージェントには,ある状態 sにおけ
る行動 aを選択する価値Q(s, a)を探索的に学習する強
化学習を用いる.本シミュレーションにおいて,状態と
は環境から取得される毎時間の各ステーションの自転
車残台数であり,行動とは全体俯瞰エージェントが行う
「特定のステーションから異なる特定のステーションへ
の配車依頼」「インセンティブ額」「1台または 3台の
依頼台数」の 3つの要素が組み合わされた,利用者また
は専業者に対する複数パターンの配車依頼のことを意
味している.
価値Q(s, a)の算出には階層型ニューラルネットワー
クによる関数近似の手法を用いる. 階層型ニューラル

Fig. 4: シミュレーションモデルの全体概要.

ネットワークには,全結合の中間層が 3層,ノード数を
16とするネットワーク構成を恣意的に定めた.シェア
サイクルのようなステーションの状態と指示する行動
の組み合わせが膨大となる場合,全探索するような手法
では現実的な時間で計算を終えることができず,学習に
はニューラルネットワークを用いた関数近似の手法が
有効だと考えられる. 取得された状態 s はニューラル
ネットワークの入力層への入力値となり,中間層を経て
最終的に出力層から出力値として各行動に対する価値
Q(s, a1...an)の見積もりが算出される.中間層の各ノー
ドでは,出力値を y,入力値を xiとした以下の式で順方
向に出力が伝播されるようになっており,出力層で出力
された価値 Q(s, a) の見積もりと実際の行動から得ら
れた価値 Q∗(s, a)の誤差を少なくするよう,パラメー
タである重み wi とバイアス項 bを調整し,実際の価値
Q∗(s, a)を表現できるような関数に近づける処理を行
う.

y = φ(
m∑
i=1

wixi + b)

φは活性化関数であり,本シミュレーションでは以下
の式で表される ReLU(Rectified Linear Unit)を活性
化関数に用いた.

ReLU : φ(x) = max(0, x)

5 シミュレーションシナリオ

5.1 シナリオ 1 専業者への配車依頼

利用者とは異なる配車を行うエージェントとして,飲
食宅配代行サービス UberEatsの個人宅配事業者のよ
うな,配車依頼をステーションで待機する存在を想定し
た. UberEatsの個人宅配事業者は,レストランから配
達先までの距離 1kmあたり 150円の報酬が設定されて
いる.本論文のシミュレーションでは,専業者がシェア
サイクルの返却行動を行った後,元のステーションまで
戻るには徒歩での移動が想定されるため,配車後の帰路
にも 1kmあたり 150円のインセンティブを付与し,1km
あたり合計 300円のインセンティブを付与する設計と
した.
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5.2 シナリオ 2 専業者と利用者への配車依頼

専業者エージェントとは別に,利用料の一部を割引く
インセンティブを与えることで,指定のステーションへ
返却行動を起こす配車エージェントの 1つとして利用
者エージェントを想定した.各々の利用者エージェント
は,利用を開始する起点ステーションとは異なる,いず
れかのステーションを返却する終点ステーションとして
持っている.利用者が返却する予定であった終点ステー
ションと,全体俯瞰エージェントから依頼される終点ス
テーションの距離や提示インセンティブ額に応じて,利
用者の依頼に対する応諾可否が決まる.また,利用者へ
支払うインセンティブ額と指定ステーションへの返却
依頼に対する応諾率の関係は未知のため,シナリオの 2
つ目では利用者の応諾率パラメータを変えた 2パター
ンを試行し,どのように挙動が変化するか確認すること
を目的とした．
利用者エージェントへのインセンティブ額に関して
は,ドコモ・バイクシェア社のシェアサイクルの利用料
金が 30分 150円であり,利用者に 50円または 100円
の割引インセンティブを付与することで目的地とは異
なるステーションへの返却行動を促すことを想定した.

全体俯瞰エージェントからの依頼に対する利用者エー
ジェントの応諾に関しては,起点となるステーションに
需要がある場合に限り, 需要の台数内で応諾を行うこ
とが可能であり,利用者エージェントの応諾ロジックを
Algorithm1として以下に示す.

利用者エージェントの距離やインセンティブ額に対
する応諾率となる,パラメータ w, x, y, zは未知のため,
以下の 2種類のパターンを用いて実験することで,挙動
の変化を確認する.パターン Aをパターン Bと比べる
と,距離が 1kmでインセンティブ額が 50円の時の応諾
率は高くなり,距離が 2kmでインセンティブ額が 100
円の時の応諾率は低くなる.したがって,パターンAの
応諾率に寄与する選好度は「距離 >インセンティブ額
」となり,逆にパターン Bは「距離 <インセンティブ
額」となるため,両者から選好度の差異による挙動の変
化が見られることを期待してパターンの設計を行った.

パターン A：w = 80, x = 60, y = 40, z = 30
パターン B：w = 80, x = 40, y = 60, z = 30

6 シミュレーション実験
全ての実験は全体俯瞰エージェントが毎時 0分に 1

つの行動を選択した結果を 1ステップとし,AM7:00か
ら PM23:00まで順に 17回の行動を選択することが可

能であるため,最大ステップ数は 17となる.ただし,い
ずれかのステーションの残台数が 0台になった時点で
ステップ数と環境をリセットするため,ステップ数が 17
に届かずリセットされる場合も存在し,ステップ数 17
とはPM23:00まで残台数が 0台にならない状態を全て
の時間帯で維持できたことを意味する.また,いずれか
のステーション残台数が 0台になるか,ステップ数が 17
になることを 1エピソードとし,1エピソード経過する
際にはステップ数と環境がリセットされ,新たに次のエ
ピソードとして開始される.本論文では,学習が収束さ
れるであろう 10万ステップを 1回の実験とし,実験毎
の学習のバラツキを考慮するため 1シナリオにつき 5
回の実験を行い,全体俯瞰エージェントが支払った合計
インセンティブ額の平均などについて結果を示し考察
を行う.

6.1 専業者シナリオの実験結果と考察

全体俯瞰エージェントが専業者へ配車依頼を行う際,
起点となるステーションと返却ステーションに加えて,1
台か 3台の台数指定を行う.また,専業者はインセンティ
ブを得ることを生業としているため,本シミュレーショ
ンではステーションの残台数がある範囲内で,専業者は
必ず依頼に応諾する想定で実験を行う.

全体俯瞰エージェントが 1時間に 1つの行動を行っ
た結果を 1ステップとし,10万ステップまでシミュレー
ションを実施した.エピソード毎のステップ数とインセ
ンティブ総額の推移を以下の Fig.5に示す.

Fig. 5: 専業者シナリオ ステップ数と支払ったインセ
ンティブ総額の推移.

約 500エピソードあたりまではステップ数が 7以下
となっており,AM7:00からPM13:00までの 7時間以内
で,いずれかのステーション残台数が 0台になり,次エ
ピソードへ移行したことを示している.一方,約 1,000
エピソード目あたりからはステップ数が 17となる場合
が頻出しており,学習した全体俯瞰エージェントが上手
く配車依頼を出すことで,1日を通して各ステーション
の残台数が 0台にならないような状態を維持できるこ
とが示された.

続いて,各実験の最終 100エピソードのうち,残台数
が 0台となったエピソードを除いた平均値や標準偏差
を Table 3と Fig.6に示す.

Table 3: 専業者シナリオ 実験結果一覧

実験 1回目 実験 2回目 実験 3回目 実験 4回目 実験 5回目 全実験合計

データ数 86個 95個 88個 80個 94個 443個
平均 17,892円 20,100円 19,793円 21,450円 19,962円 19,825円

標準偏差 1,030円 1,438円 777円 1,276円 1,102円 1,592円
最小値 15,300円 17,400円 17,700円 18,900円 17,400円 15,300円
最大値 21,300円 23,100円 21,900円 26,100円 23,400円 26,100円
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Fig. 6: 専業者シナリオ 箱ひげ図.

全実験結果のインセンティブ額の平均は 19,825円,標
準偏差は 1,592円となる結果であった.また,実験 3回
目は標準偏差が小さく,実験 1回目は最小値が他の実験
に比べると 15%ほど低い結果となり,最終 17ステップ
目に到達する割合に関しても実験毎に違いが見られた.

専業者シナリオの実験結果より,各実験で支払うイン
センティブ額にばらつきが生じたのは,行動を確率的に
選択していることが理由として考えられる. 実際の運
用時には,ある程度学習が完了した段階で,確率的では
ない行動を選択するように変更することで,本実験のよ
うな結果のばらつきは起きないと考えられる.したがっ
て,本シミュレーションに用いた需要においては,ステー
ションの残台数が 0台にならない強化学習による運用
が実現されており,自律的なシステムでの運用の有用性
が示唆された.

6.2 専業者&利用者シナリオの実験結果と考察

専業者エージェントへの依頼は,ステーションに残台
数がある限りは確実に指定のステーションへの返却行
動を行うが,利用者への依頼に比べると支払うインセン
ティブ額が高くなってしまう.一方,利用者エージェン
トへの依頼は,起点となるステーションに需要がある場
合のみ配車を依頼することができるため,ステーション
間で需要に偏りがある環境においては,利用者エージェ
ントへの配車依頼のみで残台数を 0台にする運用は不
可能である.したがって,専業者に加えて,配車エージェ
ントに利用者も加わる想定にて実験を行う.以降,本論
文では専業者と利用者の混在シナリオのことを「混在
シナリオ」と呼称する.全体俯瞰エージェントが利用者
へ配車依頼を行う際,起点となるステーションの利用者
に対してのみ依頼し,利用者はパターンA・パターン B
の応諾率パラメータに応じて応諾可否を判断する.

パターン Aのエピソード毎のステップ数と支払った
インセンティブ総額の推移を以下の Fig.7に示す.同様
にパターン Bに関しても Fig.8に示す.

パターン A,B共に約 2,500エピソード以降から,1日
を通して各ステーションの残台数が 0台にならないこ
とを意味する,ステップ数が 17となるエピソードが頻
出しており,専業者モデルと同様に 1日を通して残台数
が 0台にならないような状態を維持できることが示さ
れた.また,約 1,000エピソード以降から 1日を通して
残台数が 0台にならないような状態が頻出し始めた専
業者モデルと比較すると,約 2.5倍の学習時間がかかっ

Fig. 7: 混在シナリオ ステップ数と支払ったインセン
ティブ総額の推移 パターン A.

Fig. 8: 混在シナリオ ステップ数と支払ったインセン
ティブ総額の推移 パターン B.

ていることになるが,専業者モデルの行動集合に利用者
モデルの行動集合が増えた分だけ学習に時間を要した
結果と考えられる.また, 残台数が 0になるステーショ
ン Aやステーション Cに対しては,確実に配車される
専業者に指示して 3台の配車依頼を行っているが,残台
数が 0台になるリスクの少ない 18時以降に関しては,
単価の低い利用者エージェントを利用して配車する行
動が見られた.

続いて,各実験の最終 100エピソードのうち,残台数
が 0台となったエピソードを除いた平均値や標準偏差
をパターンAに関してはTable 4と Fig.9に,パターン
Bに関しては Table 5と Fig.10に示す.

Table 4: 混在シナリオ 実験結果一覧 パターン A

実験 1回目 実験 2回目 実験 3回目 実験 4回目 実験 5回目 全実験合計

データ数 87個 81個 88個 91個 85個 432個
平均 19,641円 20,045円 16,937円 19,236円 17,536円 18,666円

標準偏差 2,095円 1,698円 1,851円 1,132円 1,499円 2,071円
最小値 14,400円 16,600円 14,100円 16,150円 14,150円 14,100円
最大値 24,450円 22,950円 22,150円 22,000円 21,300円 24,450円

Fig. 9: 混在シナリオ 箱ひげ図 パターン A.
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Table 5: 混在シナリオ 実験結果一覧 パターン B

実験 1回目 実験 2回目 実験 3回目 実験 4回目 実験 5回目 全実験合計

データ数 85個 83個 74個 87個 78個 407個
平均 17,266円 16,816円 18,106円 17,708円 19,569円 17,863円

標準偏差 1,516円 1,466円 1,159円 1,629円 1,102円 1,679円
最小値 14,100円 13,200円 16,550円 14,700円 17,650円 13,200円
最大値 22,650円 21,000円 21,050円 21,850円 22,750円 22,750円

Fig. 10: 混在シナリオ 箱ひげ図 パターン B.

パターン Aの全実験結果のインセンティブ額の平均
は 18,666円で標準偏差は 2,071円となる結果であった.
パターン Bの全実験結果のインセンティブ額の平均は
17,863円で標準偏差は 1,679円となる結果であった.最
小値・平均値共にパターン Bの方が良い結果となった.

混在シナリオの実験結果より,本シミュレーション環
境における需要に関しては,パターン Aとパターン B
を比較した場合,パターンBの方がインセンティブの最
小値・平均値共に低いことが示された.インセンティブ
による応諾率が高い (距離 < インセンティブ)パター
ン Bにおいては,パターン Aよりインセンティブ総額
が高くなると思われたが,パターン Aの全体俯瞰エー
ジェントは応諾率が低い利用者へ依頼して残台数が 0
になるリスクを背負うより,インセンティブが高額でも
確実な配車が可能な専業者へ依頼することを学習した
結果であると考えられる.また,専業者シナリオと比較
した際には,最小値・平均値のいずれにおいてもパター
ン Aとパターン Bが良い結果となっており,専業者だ
けではなく,利用者も加わった混在シナリオが実ビジネ
スには有用であることが明らかになった.

7 従来のトラック運用との比較

従来のトラックによる運用コストと比較するため, 専
業者シナリオと混在シナリオのパターンA,Bをまとめ
て比較した結果を以下の Table 6と Fig.11に示す.混
在モデルのパターン Bが最も運用コストが低い可能性
があることがわかる.また,トラックによる運用コスト
の想定を以下に記載する.

Table 6: 全シナリオ 実験結果一覧
専業者シナリオ 混在シナリオ パターン A 混在シナリオ パターン B

データ数 443個 432個 407個
平均 19,825円 18,666円 17,863円

標準偏差 1,592円 2,071円 1,679円
最小値 15,300円 14,100円 13,200円
最大値 26,100円 24,450円 22,750円

Fig. 11: 全シナリオ 箱ひげ図

トラック運用コスト想定

• ガソリン代金：約 146円/日

• 配車人件費：16,000円/日 (作業人員 2人)

• 自動車維持費用：約 230円/日 (各種保険等)

トラック運用コストは,1日あたりに換算すると,合計
16,376 円となり, 従来のトラックによる運用と比較し
た場合,平均値との比較では大きな金額のメリットを提
示することはできなかったが,最小値のエピソードでは
13,200円という結果もあり,従来のモデルより運用コ
ストを下げられる可能性が示された.また,専業者への
インセンティブ額が少なくなることで,専業者が撤退す
ることを想定されるが,その場合は事業者が専業者の変
わりとなる運用を想定することも可能である.

8 まとめ
本研究の目的は,従来の人による勘や経験に基づくト
ラックでの配車を主体とする運営とは,抜本的に異なる
事業運営モデルの検証を行うことであった.検証項目の
1つ目は,専業者や利用者に対する配車依頼を強化学習
エージェントが行うことで,ステーションの残台数が 0
台にならない運用が可能であるかを確認することであっ
た.2つ目は,専業者や利用者に配車を依頼することで,
従来の運用と比較してコストの削減や挙動がどのよう
に変化するかを確認することであった.
実験結果より,ステーションの貸出需要が朝夕で変わ
る本研究のような需要においては,利用者に対する配車
依頼だけでは残台数を 0台にすることはできないが,専
業者の存在により,ステーションの残台数が 0台になら
ない運用が強化学習を用いて実現できる可能性が示さ
れた.また,利用者に対してもインセンティブを付与し
て配車を依頼することで,専業者のみの運用と比較して
もコストを抑えられる可能性が示された.

9 今後の課題と展望
今後の課題として,1つ目に,ニューラルネットワーク
の中間層の数やパラメータに加え,強化学習エージェン
トに対する報酬設計が恣意的になっており,より適切な
パラメータや報酬設計を行うことで, さらにコストや
ステーション残台数が 0台になる確率を下げることが
期待される. 報酬設計にはエキスパートの知見を活か
す逆シミュレーションのような手法を用いることも考
えられるが,まだ世にない事業モデルにおいて,どのよ
うにエキスパートの知見を得るか検討が必要である.ま
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た,全体俯瞰エージェントは同一の需要環境にて学習を
行っているため過学習の可能性がある.需要は立地条件
と曜日や天候が一緒であれば,一定の分散の範囲内で大
まかな需要は変わないため,本研究の需要で学習した全
体俯瞰エージェントを用いて,分散のある需要環境でシ
ミュレーションすることが適切な評価に繋がると考え
られる.

2 つ目に, 本研究では利用者の応諾率に関するパラ
メータを距離と金額で表現しているが,天候や高低差に
伴う労力が考慮されておらず,限定的な状況でのシミュ
レーションとなっている.また,需要環境が異なるオフィ
ス街などでは,朝方の通勤時は利用者のインセンティブ
に対する応諾率が下がることも想定され,時間帯毎に応
諾率のパラメータを変更するモデルの拡張も考えられ
る.いずれにしても,より現実に即したシミュレーショ
ンを行うためには, さらにパラメータを増やした実験
が必要であり,パラメータパターンの組み合わせを複数
試行することで,現実で想定される挙動を捉え,適切な
サービス設計を検討していきたい.

最後に,現実社会においては従来の運用でも残台数が
0台になるステーションは存在しており,今後も規模が
拡大するステーションの全てをトラックで配車するこ
とは現実的とは言えず, 特別大きな需要が発生する地
域以外は放置されているのが現状である.しかし,専業
者や利用者の協力を仰ぐことにより,距離的・時間的な
観点からもトラックと比較して柔軟な運用を行える可
能性があり,本研究の検証結果が交通のラストワンマイ
ル問題の解消に貢献できる取り組みとなることを期待
する.
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