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タクシーの流し営業における
強化学習を用いた顧客獲得ナビ

岩田　真奈，桑原　惇，石塚　湖太，倉又　迪哉，清原　明加，中田　和秀

1. はじめに

現在，タクシー業界では，低収入・長労働が問題視
されており，ドライバーの数も右肩下りである [1]．
2020年の通常国会では，タクシー運転の際に必要とな
る二種免許の取得に関して年齢や運転歴の受験資格を
緩和する法案が成立する [2]など，新規ドライバーを
増やすための動きも活発である．また，タクシーの営
業形態としては，道路を走行しながら顧客を探す「流
し」，タクシー乗り場など特定の場所で顧客を待つ「付
け待ち」，配車された場所に向かう「無線配車」などの
形態がある．大都市では流しが 61％を占めており，主
要な営業形態となっている [3]．しかしながら，新人ド
ライバーや土地勘のない場所を運転するドライバーに
とって，顧客にすぐに出会えるようにタクシーを流す
ことは容易ではない．このような現状を踏まえて，本
研究では流し営業において顧客を獲得できる可能性が
高い運転ルートをリアルタイムで推薦するモデルを提
案する．
本研究では，まず与えられた GPS 時系列データか

ら，どの道路にいるのかを表すルート情報を生成する
ためにマップマッチングの手法を導入した．その際に，
大量の GPS 時系列データを高速に処理する手法を提
案し，実用性を確認した．また，長期的なスパンでの
顧客獲得という観点でルート推薦をするために強化学
習を用いる．今回の問題設定に合った強化学習モデル
として R2D3 [4] を選択し，適切に環境を設定したう
えで学習を行った．そして，実データを用いたシミュ
レーションにより，教師あり学習モデルや実際のドラ
イバーよりも効率的なルートが選択できることを確認
した．
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2. データの特性と課題

本節では，データの特性に関して述べ，モデル選択
および作成の際に留意すべき点を説明する．その後に，
提案手法の全体像を述べる．

2.1 データの特性
本研究では，経営科学系研究部会連合協議会主催，

令和元年度データ解析コンペティションで提供された
データを使用する．提供されたデータは，都内タクシー
のプローブデータであり，GPS 時系列データやタク
シーが乗車可能であるかなどの情報である．GPS 時
系列データは平均で 40 秒に 1 回程度の間隔で取得さ
れており，low-sampleなデータである．さらに，対象
ドライバー数は 2万人を超え，2年間に渡る大規模な
データとなっている．

2.2 解決するべき課題
本研究では，流し営業において効率的な運転ルート

を推薦することを目指す．基礎分析を行ったところ，
長距離の顧客を見つけるよりも空車時間を短くする
方が実車走行距離を長くできると判明した．そのた
め，本研究では乗車可能状態になってから次の顧客獲
得までの時間（顧客獲得時間）を短くするようなルー
トを推薦することを目標とする．運転ルートの推薦に
あたっては，実際のドライバーが行っているであろう
「おおよそどの道をどの方向に向かってタクシーを流
すか」という粗い粒度での判断に近い形で顧客獲得シ
ステムを構築する方向も考えられる．しかし，本論文
ではすべての道の移動を考慮することで，タクシー運
転手が車を運転中に推薦されたルートを確認し直進
などの判断を下せるナビのような形でのルート推薦
を行う．そのため，オンライン性が高く瞬時に推論で
きるモデルが必要となる．ナビのような形でのルート
推薦を実現することで，まったくの新人ドライバーや
顧客を送り届ける中で土地勘のない場所を走行する
ドライバーに対して，具体的に細かく道を示すことが
可能となる．また，実際のドライバーよりも細かい粒
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図 1 提案手法の全体像

度での分析を行うことで，現状行っている流し営業の
成績を超える顧客獲得システムを構築できる可能性が
ある．

2.3 全体像
提案手法の全体像は図 1のように表される．
まず，提供された GPS 時系列データをルート情報

に変換するために，前処理としてマップマッチングを
行った．ここで地図情報として，OpenStreetMap1を
使用した．そして，ルート情報と乗車状況，その他の特
徴量を用いて学習することで，顧客獲得時間を最小と
するルートを推薦するモデルを作成した．この前処理
は，計算機サーバーなどで実行することを想定してい
る．実際にルートを推薦する際には，個々のタクシー
に搭載されたコンピュータで独立に計算を行う．具体
的には，ドライバーが移動する度に再度マップマッチ
ングを行う．そのうえで，学習済みのモデルを用いて
ルートを適宜推薦する．このようにルート推薦を行う
ことで，新人ドライバーや土地勘のない場所を運転す
るドライバーが顧客に出会えるようにタクシーを流す
ことが可能となる．
このように，マップマッチングは，前処理時とルート

推薦時に必要となる．前処理時に使われるマップマッ
チングに求められる条件は大規模なデータにも対応で
きることであり，ルート推薦時に使われるマップマッチ
ングに求められる条件は推論が迅速であることである．

3. 関連研究

3.1 マップマッチング
本研究の関連研究として，マップマッチングについ

て説明する．マップマッチングとはGPS などで得ら
れた現在地の情報と今までに走行してきた道路を比較
し，最も適切な道路上に現在地を補正させるシステム
である．日本においてはカーナビゲーションシステム

1 https://www.openstreetmap.org/

などに導入されているが，カーナビゲーションで実際
に使用されるアルゴリズムは公開されていない．
マップマッチングは，オンラインマップマッチング

とオフラインマップマッチングという 2 種類がある．
オンラインマップマッチングは，リアルタイムで取得さ
れる GPS データに対して行われる．オフラインマッ
プマッチングは，すでに取得済みのGPSデータに対し
て行われる．オンラインマップマッチングにおいては
隠れマルコフ (Hidden Markov Model, HMM)モデル
をベースとした手法が多く提案されている．HMMを
ベースにした手法では，文献 [5]のように推論の正確性
を保つために，収束点を検出した際にルートを確定させ
ていた．そのため，常に推論の遅れが発生してしまう
という問題点があった．また，誤った推論をした際に
それを後から正す仕組みがなかった．そこで，Luo et

al. [6]はそれまでのルートを正しいと仮定するという
日和見主義的な考え方を採用することで，推論が遅れる
問題を解決した．ここでは，日和見主義的な形で推論
を行い，そのうえで異常な推論に対しては，ロールバッ
クメカニズムで間違えを正すという方針 (incremental

route inference algorithm with rollback, INC-RB)

を導入している．その結果，正確性を保ちながらも即
座に推論を行うことが可能となった．

3.2 強化学習
本研究のもう一つの関連研究として，強化学習 [7]

について説明する．強化学習とは，与えられた環境の
中で，将来得られる報酬和を最大化するよう，エー
ジェントと呼ばれる行動主体を学習させる枠組みで
ある．
強化学習では，ある時刻において，ある状態に遷移

したときに，エージェントがある行動を選択すると，所
与の状態と選択した行動に依存して報酬と新たな状態
が得られる，というサイクルが成立する．これはマル
コフ決定過程 (Markov Decision Process, MDP)とし
て，(S ,A,R,S ′, pt)で定義される．なお，S は各時刻
における状態の集合 {snt=0}, Aは行動の集合 {an

t=0},
Rは状態と行動に依存して決まる報酬の集合 {rnt=0},
S ′ は次の状態の集合 {s′nt=0}であり，pt は状態の遷移
確率 (S × A× S ′)である．
ここで，タイムステップ T において，即時に得られ

る報酬 rT を最大化する行動を選択した場合，それは
必ずしも将来得られる報酬和の最大化につながるわけ
ではないことに注意する．このため，強化学習では以
下の式 (1)で与えられる J を最大にするような行動を
選択することを考えている．
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J =

n∑

t=T

γt−T rt (1)

ここで γ ∈ (0, 1] は割引率である．すなわち，J は T

期以降に得られる報酬 rtの現在割引和を意味する．つ
まり，強化学習では現在だけでなく将来の報酬も加味
したうえで行動を選択する．特に，Q学習と呼ばれる
手法では，報酬の現在割引和 J に現在の行動が繋がる
かどうかのポテンシャルを表す価値を導入する．より
具体的には，状態と行動に付随する価値をこれまでの
行動と獲得報酬の組である経験の蓄積を基に学習し，
その価値を最大化することで，近似的に式 (1)で表さ
れる報酬和の最大化を行っている．
一方，強化学習はすべての学習環境に対し，状態に

依存する行動の価値を容易に推定できるわけではない．
特に，部分的にしか環境を観測できない場合やスパー
スな報酬の場合には，学習が困難となる．
まず，部分的にしか環境を観測できない場合につい

て説明する．強化学習の環境においては，エージェン
トが状態全体を把握できず，一部の状態のみが観測可
能である場合が考えられる．このとき，先述の MDP

は，部分観測マルコフ決定過程 (Partially Observable

Markov Decision Process, POMDP)として捉え直す
ことができる．POMDPは (S ,A,R,O,S ′, po, pt)で
定義される．ここで，S , A, R, S ′, pt は MDP の場
合と同様である．加えて O は観測された状態の集合
{ont=0}, po はある状態 st において観測 ot が得られる
確率 (O × A × S) として新たに導入される．このと
き，POMDP では現在の状態を知るための手がかり
として，エージェントが部分的に観測可能な状態に限
られてしまう．そのため，現在の状態を特定するため
の情報量が少なく，状態に依存した行動価値を求める
ことが難しくなるという課題がある．この POMDP

の課題に対して，Kapturowski et al. [8] の提案した
R2D2では，一連の時系列に対し，連続したデータひ
とまとまりをエピソードとして価値関数の学習に使用
することで，現在の状態をより正確に推測できるよう
になった．これによって，各時間ステップを独立で学
習するよりも，状態に依存した行動価値の推定をより
正確に行いやすくなり，POMDPにおける学習の困難
性に対処した．
次に，スパースな報酬について説明する．強化学習

の単純な問題設定では，ブロック崩しゲームのように，
すべてのブロックが崩れなくても，ブロックを一部崩す
たびに報酬が得られる．そのため，毎回の行動でほと

んどの場合何かしらの報酬が得られていた [9]．一方，
囲碁のようなゲームの場合，長い時間軸にわたり正し
い行動をとり続けることでようやくゲームに勝ち，報
酬を得ることができる [10]．このようなスパースな報
酬の場合，各時間ステップにおいて正しい行動を取り
続ける同時確率は非常に小さくなってしまう．これに
より，途中までは報酬に繋がる行動をしていたが，ある
時刻において正しくない行動をしてしまったため，報
酬に繋がらなかった，という事例が起こりやすくなる．
すると，途中まで行っていた正しい行動について，その
行動は将来の報酬和最大化に有効であったにもかかわ
らず，きちんと評価されない．そのため，スパースな
報酬の場合は学習過程において報酬に繋がる行動の探
索が困難である．この問題に対しGulcehre et al. [4]

の提案した R2D3では，学習データにデモンストレー
ションと呼ばれる人間の行動経験をごく少量混入させ
るという工夫を行った．この方針を取ることで，ある
程度報酬にたどり着けている人間のデータをヒントと
してエージェントに学習させ，学習時の報酬に繋がる
行動の探索が容易になる．また同時に，人間データの
導入は初期状態の種類が多い状況において，初期状態
の観測確率に依存して報酬へたどり着くための同時確
率が低くなる状態においても有効である．なぜなら，
同様に将来の報酬和を最大化するための報酬に繋がる
行動の探索および行動価値の学習が行いやすくなって
いるからである．さらに，R2D3は R2D2を基に改良
を加えたモデルであることから POMDP の困難性に
も対処している．以上の理由により，R2D3は
1. 報酬がスパースな場合
2. エージェントが環境を部分的にしか観測できない
（POMDPである）場合

3. 初期状態の種類が多い場合
という三つの学習上の困難性に対処することができる．

4. 提案手法

本研究では，大規模なGPS時系列データからルート
情報を生成し，その情報を基に顧客獲得のためのルー
ト推薦を行う強化学習モデルを構築した．以下では，
4.1 節で高速なマップマッチング法について， 4.2 節
で強化学習モデルについて説明を行う．

4.1 高速マップマッチング
2節で述べたように，今回はオンライン性のあるマッ

プマッチングを行う．そのため， 3.1節で述べたよう
に，データに対して正確性を保ちながらも即座に推論が
できる INC-RB [6]を採用した．しかしながら，INC-
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RBを大規模データに適用すると現実的な時間では前
処理が終わらないという問題点があった．そのため，本
節では，INC-RBの概要を説明したうえで，改善策の
提案を行う．この改善により，INC-RBを大規模デー
タに対しても高速に行うことが可能となる．

4.1.1 INC-RBの概要
INC-RBのマップマッチングのアルゴリズムについ

て説明する．INC-RBではオフライン処理とオンライ
ン推論が行われる．オフライン処理では，道路間での
移動のしにくさを表す遷移コストを設定する．オンラ
イン推論では，新しい GPS 座標に対して推論が行わ
れる．この際に，オフライン処理で設定した遷移コス
トを使用する．
まず，オフライン処理について述べる．オフライン

処理では，グラフとして表されている道路情報を基に，
道路から道路への遷移コストを計算する．このとき文
献 [11]で採用されている基準に従って計算を行った．
このコストは，各道路の長さと道路同士の接続角度に
依存しており，実用的な道を選択できるようになって
いる．
次に，オンライン推論について述べる．今，GPS時

系列データとして新たに gi(i > 1) という GPS 座標
が与えられたとする．INC-RBでは i− 1番目までの
ルート Li−1 を正しいと仮定して，i番目のルート Li

を求める．具体的な手順は以下のようになる．
INC-RBのルート推定の手順：
1. 位置 gi に対して，候補となる近隣道路を複数列
挙する

2. 候補とした道路に対し，giまでの距離などを考慮
して遷移コストを決定する

3. Li−1の最後の道路を slsti−1とする．slsti−1から，候
補となる道路へのルートの中で，ルート上の遷移
コストの和が最小となるものを求める．また，遷
移コストの和をそのルートのスコアとする

4. ソートを行い，最小スコアのルートを推論結果 Li

とする
5. 異常なルートが検出された場合，以前のルートの
推論をやり直す

異常なルートが検出された場合に以前のルートの推
論をやり直すことにより，多くの場合は日和見主義の
推論方法で十分となる．なお，ルート Li が確定した
時点で，i時点で位置している道路も特定されている．
INC-RBで使用する道路情報はOpenStreetMapか

ら取得している．OpenStreetMap では，頂点は交差
点，辺は道路に対応した有向グラフで表現されている．

また，道路に対しては，その道路を覆う長方形の中で
最小となる長方形がわかっており，その長方形の頂点
は四つの緯度経度情報で表されている．

4.1.2 ルート推定の手順 1と 3の改善
まず最初に，INC-RBのルート推定の手順 1の改善

に関して述べる．候補となる道路を複数列挙する際に
は，GPS座標 giを中心とした適当な大きさの長方形を
考える．上で述べたように，道路情報は長方形として
表される．この道路集合に対応した長方形集合の中で，
最初の長方形と共通部分をもつものをすべて探し出す
ことにより，GPS座標に近い道路を列挙している．文
献 [6]では，この作業をR-Treeというデータ構造を用
いて実現していたが，本研究では PR-Tree [12] を用
いて実現した．これにより，道路数を N としたとき，
対象となる道路を探索する際の最悪計算量が O(N)か
ら O(

√
N)に改善された．

次に INC-RB のルート推定の手順 3 の効率的な計
算法について述べる．遷移コストは二つの道路の間で
定義されている．よって本研究では，交差点を頂点と
するのではなく，道路を頂点としてもつ形でグラフを
再構築し，辺に遷移コストを紐付けた．この工夫によ
り，遷移コストの和が最小となるルートを探す問題は
標準的な最短経路問題となる．これにより，既存の効
率的なアルゴリズムを適用することが可能となった．

4.1.3 最短経路問題に対する改善
4.1.2節の工夫を行うことで，最短経路問題へと帰着

できた．ただし，一度のマップマッチングで多くの最
短経路問題を解くことになる．また， 2.1節で述べた
ように，前処理では大量のマップマッチングを行う必
要があるため，計算時間が問題となる．そこで，次の
五つの高速化のための工夫を行った．
(a) 複数候補のある道路の探索の並列化
(b) A*法の導入
(c) 最短経路問題の解をキャッシュメモリに保持
(d) キャッシュメモリに保持されたデータを用いた，

最短経路問題の効率的な枝刈り
(e) ドライバーの並列化
以下では，これらの工夫について順に説明する．
一つのGPS座標に対して，複数の候補となる道路が

ある．そこで (a)では，それぞれの候補の道路に対す
る最短経路問題を並列で解いた．このとき各スレッド
から各最小コストのルートを集める際に，排他制御が
必要である．しかしながら，実装で使用した Python

のライブラリである Numbaでは排他制御の一種であ
るmutexが使用できなかった．そのため，Numbaの
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バックエンドである LLVMの Compare and Swap命
令を直接制御することで排他制御を実装した．
今回扱うデータが位置情報であることを考慮すると，

2次元座標の情報を活用することで効率性が増す可能
性がある．そこで，(b)ではヒューリスティックな情報
を用いた最良優先探索アルゴリズムである A*法 [13]

を導入した．A*法は，適切な下界の設定により探索の
効率性が増すと，実行速度が速くなるという特徴があ
る．今回は下界としてユークリッド距離を用いた．
タクシーには同じタクシー乗り場から出発するなど

の理由により，部分的に同じ道を移動することが多い
という特性がある．そのため，(c) ではある道路から
別の道路への最適解およびその値を保存し，後で利用
することは有効であると考え，キャッシュメモリを導
入した．
A*において，上界を導入することによる枝刈りは

効率化に繋がる．そこで，(d) では文献 [14] のアイ
デアをもとに，キャッシュメモリ上の情報と三角不等
式によって上界を計算し，探索中に枝刈りを行う．例
として，A → B の最短経路問題を解く途中で，ある
A → X → B を満たす X を探索することを考える．
X → Bの最適解がキャッシュメモリ上にあれば使用す
る．こうすることで一部の計算が必要なくなる．さら
に，別のX ′を経由するルートの総コストの下界はユー
クリッド距離から得られている．これがキャッシュメ
モリ上にある X → B の最適値と，A → X の和より
も大きければ，枝刈りが行えるため探索が削減できる．
(a) の並列化のみでは CPU 利用率に余裕があった

ため，(e) では，さらにドライバーの並列化も導入し
た．ここでは，複数のドライバーに対して同時にマッ
プマッチングを実行した．この際には，キャッシュメ
モリ上のデータのみ共有した．これにより，より効率
的な並列化が実現できた．

4.2 R2D3を用いたルート推薦
次の道路で顧客を獲得できるかどうかだけでなく，

その先に続く道路での顧客獲得可能性も考慮に入れて
ルート推薦を行った方が効果的である．たとえば，一
つ先の道路を直進すると顧客獲得率が 0.3，左折する
と 0.5であるが，二つ先の道まで考えたときに，一つ
目を直進してから左折した場合が 0.9，一つ目を左折し
てから直進した場合 0.1のようなケースを考える．こ
のようなケースでは，一つ目の道を直進させるような
ルート推薦を行いたい．しかし，単純に教師あり学習
を使うと，次の道路での顧客獲得しか考慮しない貪欲
的な推薦になってしまう．これでは，長期的な視点で

表 1 ルート推薦における POMDP としての環境設定

S,S′ 状態 GPS による位置情報を基にどの道を
どの方向に走っているか（東京 23区内
道路ベクトル），そのときの時刻，これ
までに各道路をエージェントが訪問し
た回数，OpenStreetMap に含まれる
道路情報，道路のリンク構造から作成
した PageRank [15] を状態として入
力した．ただし，初期状態は過去デー
タからランダムサンプリングした点と
する．また，顧客が獲得された時点で
エピソードは終了する．

A 行動 次の信号で直進するか，右折するか，
左折するかなど*.

R 報酬 遷移した道路で前後 3分以内に乗車が
起こっていたら 1の報酬がもらえるも
のとし，顧客獲得の状況を近似的に再
現した．

O 観測可能な状態 エージェントの現在位置からの近傍と
なる状態．

po 観測確率 O×A×S，一つ前のタイムステップ
での状態と行動に依存した観測確率を
示す．

pt 状態遷移確率 S ×A×S′，一つ前のタイムステップ
での状態と行動に依存した次の状態へ
の遷移確率を示す．

*ある道路から隣接している道路に移る行為を指す

見たときの顧客獲得率を小さくしてしまう可能性があ
る．一方， 3.2節で述べたように，強化学習を使用し
たモデルでは，式 (1)で示した値を最大化するよう行
動を選択する．つまり，次の道路だけでなく，将来の
顧客獲得可能性も見越したうえでルート推薦を行うこ
とができる．そのため，本研究では強化学習を用いて
学習および推論を行うことにした．
強化学習は環境とエージェントが相互に作用できる

状況下でエージェントが学習していく枠組みである．
しかし，今回は実際にタクシーを営業させながら強化
学習を行うことはできず，過去データを基にシミュレー
ションを行う必要があった．そのため，過去データの
みを使って学習できるよう，環境および報酬の設計を
行った．なお，今回の問題設定は環境を部分的にしか観
測できない POMDP であり，(S ,A,R,O,S ′, po, pt)

に関する設定の詳細を表 1に示す．
図 2は，表 1に記述した強化学習の設定を，エージェ

ントと環境における相互関係として表している．図 2に
おいて，1タイムステップの中で，まず環境がエージェ
ントに対し状態を示す．次に，エージェントは示された
状態の内，一部のみを部分的に観測することができる．
そのうえで，観測可能な状態を基に将来得られる報酬を
最大化するような行動を選択する．その結果，環境か
ら報酬が得られる．ここで， 3.2節でも述べたように，
将来得られる報酬和の最大化は，行動に付随させた価
値の最大化として近似されることに注意が必要である．
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図 2 ルート推薦のための強化学習の概要

今回のルート推薦においては，強化学習の中でも，
経験データをサンプリングして行動に付随する価値の
学習が行える，方策オフ型の Q学習を用いた．特に，
使用したモデルである R2D3 は 3.2 節で述べた理由
により，空車になった地点から顧客が乗車するまでの
一連のタクシーのログをまとめたうえで，一つのエピ
ソードとして学習させている．また， 3.2節で述べた
R2D3のデモンストレーションとしては，過去のドラ
イバーの実際の行動記録から，エージェントのシミュ
レーションデータに対し 1％の割合で経験データに混
入させている．これにより，実際のタクシードライバー
の運転をヒントに学習が行われるため，ある程度人間
のドライバーにとって走りやすい実用的なルートを学
習し推薦することができる．さらに，タクシーのルー
ト推薦における以下の三つの課題を， 3.2節で述べた
理由により解決できている．
1. 乗車が起こるまでタクシーエージェントは報酬が
もらえないため，正しい行動をとり続けなければ
得られないスパースな報酬になっている

2. タクシーの顧客獲得可能性については，過去に通
過した道路には既に顧客がいなかったことが判
明している一方，未通過の道路に関しては情報が
得られておらず，過去の行動すべてに顧客獲得可
能性が依存することから，部分観測性をもつとい
える

3. タクシーが空車に変わる地点，すなわちエージェ
ントとの初期位置は，前の顧客を送り届けた地
点に依存するため，初期地点の場所が非常に分散
する

タクシーの顧客獲得を目的としたルート推薦に
R2D3を応用したこと，並びに，需要予測を必要とせず
エンドツーエンドで顧客獲得のための実用的なルート推
薦の最適化を行ったことは，本研究が初の試みである．

表 2 マップマッチングの実行時間

実験環境 a 計算時間（秒）
工夫なし 24118 　
+ (a) 複数候補ある道路の探索の並列化 14782 　
+ (b) A*法の導入 5787 　
+ (c) キャッシュメモリの利用 963 　
+ (d) キャッシュメモリを用いた枝刈り 737 　
+ (e) ドライバーの並列化 196 　

a+ は一つずつ条件が追加されることに対応

5. 実データによる検証

5.1 データと前処理
令和元年度データ解析コンペティションで提供された

みずほ情報総研株式会社提供の都内タクシーのプローブ
データを用いて検証を行った．検証では，2017年 4月
1日～4月 30日のデータを対象とした．対象ドライバー
数は，23,621 人で，検証範囲は東京 23区内である．
前述したように道路情報としてオープンデータであ

る OpenStreetMapを利用している．今回対象となっ
た東京 23区の道路データは約 55万の道路から構成さ
れている．また，PythonのライブラリであるOSMnx2

から東京のマップデータを取得した．前処理で使用し
たOSはUbuntu 20.04であり，実装には Python 3.7，
および Numba 0.48を用いた．

5.2 高速マップマッチングの効果
ここでは，4.1.3節で提案した高速マップマッチング

に対する工夫の効果を検証する．対象データは無作為
に抽出した 16ドライバーの 2017年 4月の 1ヶ月分の
データである．また，今回の実験は，Ryzen 3950x 16コ
ア，32スレッド，メモリ 128GBで行った．表 2に段
階的に工夫を加えていった状況での計算時間を示した．
この結果より，工夫一つ一つに効果が認められること

が確認できる．なおすべての工夫を取り入れたときに
キャッシュされた解の総数は，3,547,161 件であった．
最終的にすべての工夫を用いることによって約 120倍
の高速化に成功している．また，データや計算環境は
違うものの，既存プロジェクト [16]と比較しても非常
に高速である（単純に比較して 100倍以上）．
ドライバー数が増えるにつれ，同じ最短経路問題がす

でにキャッシュメモリにある確率が上がるため，より並
列化による高速化の効果が期待できる．実際，今回対
象とした 2017年 4月の都内の全ドライバー 23,621人
に関するデータ点数は約 3億 3,400万点であるが，約

2 https://github.com/gboeing/osmnx
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図 3 教師あり学習 図 4 　強化学習

3日で計算を終えることができた．
5.3 教師あり学習との比較
ここでは，提案手法である強化学習と教師あり学習

の比較を行う．
強化学習の学習には，2017年 4月 1日～2017年 4月

14日全ドライバーのデータを使用した．設定に関して
は， 4.2節で述べたとおりである．また，この実験は
Xeon E5-1620 3.50 GHz，8コア，16スレッド，メモ
リ 64GBで行った．学習には約 4日かかった．
比較手法として，LightGBM [17]を用いた教師あり

学習を行った．LightGBMとは勾配ブースティングに
基づく機械学習手法であり，高い予測精度が出やすい
ことから，近年教師あり学習でよく用いられる手法であ
る．学習期間は，2017年 4月 1日～2017年 4月 14日
までのデータである．まず，各道路における顧客獲得
までの平均探索時間を計算した．データはスパースで
あったため，各曜日 2時間ごとのデータを集計し利用
した．そして，それぞれの道路において，隣接する道路
の中で平均探索時間が最小となる道路を予測し，その方
向に進む貪欲的な推薦モデルを作成した．過去のデー
タがなく学習できていない道路に関してはランダムで
予測した．その結果，予測モデルの正解率は 75％を超
えた．これをもって，比較手法として用いた教師あり
学習の推薦モデルとしては，学習が十分であるとした．
図 3，4に，同時刻同地点3における教師あり学習での

推薦と強化学習による推薦の様子を示した．教師あり
学習では同じエリアで循環してしまい，不自然な動きを
していることがわかる．これは教師あり学習が次の道
路しか考慮できないために発生する現象であり現実的
ではない．一方，強化学習では循環が発生しないだけで

3 実際のドライバーのデータを取得

表 3 ドライバーの遷移距離

ドライバー 遷移距離 (km)

実際　　 24.0

強化学習 14.5

なく，線路沿いの大通りを選択するなど人間に近いルー
ト選択ができており実用性が高いまた，LightGBMに
おいては二つの道路の行き来を続けるという動きが多
く発生してしまうことを確認した．そのため，このよ
うな単純な動きを抑制することのできる強化学習の方
が今回は有効であると判断した．

5.4 実際のドライバーとの比較
5.3節では，提案手法が現実的なルート選択ができて

いることを確認したが，次にその顧客獲得の効果を測定
する．そのため，実際のドライバーと強化学習の数値的
な比較を行った．ただし，提案手法の評価は既に取得済
みのデータを用いたシミュレーションによって行う以外
になく，さまざまな仮定を置いたうえでの数値となる．
そのため，完全な比較とはなっていないことに注意する．
検証データとして全ドライバー 23,621 人を対象に，

同時刻同時点からスタートして，顧客を獲得するまでの
遷移距離を比較した．対象期間は，2017年 4月 15日～
2017年 4月 30日である．各ドライバーが 1回の顧客
探索を行い，それぞれの探索の遷移距離を比較した．
その際には，流しと見られる動きを抽出するため，遷
移距離が 1km 以上のものを対象とした．強化学習に
おいては，実際の乗車は観測できないため，ある乗車
が観測された 3分前から乗車の瞬間までの時間帯にそ
の道路を通った場合に乗車とみなしている．比較した
結果を表 3に示す．強化学習のドライバーは実際のド
ライバーよりも早く顧客を見つけることができた．全
体の結果を，図 5，6にヒストグラムを示す．
特に 5 km以下において，強化学習が実際のドライ

バーよりも短い距離で顧客を見つけられていることが
わかる．
また，ドライバー 500人のサンプリングを行ったう

えで，同様の条件で LightGBMとの比較を行った．サ
ンプリングを行ったのは，LightGBMの計算時間の問
題があったためである．LightGBMにおいても，実際
の乗車は観測できないため，ある乗車が観測された3分
前から乗車の瞬間までの時間帯にその道路を通った場
合に乗車とみなしている．その結果を表 4に示す．こ
の結果からも，LightGBMよりも強化学習の方が有効
であることが示される．
さらに，実際のタクシードライバーの流しの運転の

2021年 2月号 （19）81



図 5 実際のドライバー

図 6 強化学習のドライバー

実績ルートとの比較を行う．比較のために，道路の共
通率という指標を作成した．この指標は，強化学習の
ルートと実績ルートで共通する道路の数/実績ルートで
遷移した道路の数という計算で求めた．そのため，実
際のドライバーと全く同じルートを含むルートを通る
と 1となる．また，遷移距離の差=実際のドライバー
の遷移距離–強化学習の遷移距離と定義した．この差
が 0より大きければ強化学習の方が良いという指標と
なる．道路の共通率と遷移距離の関係を図 7に示す．
強化学習のルートと実績ルートはかなり異なること，

および，実際のドライバーのルートと同じルートにい
くかどうかはそれほど結果に影響しないことがわかる．

6. 結論と今後の課題

本研究では都内タクシープローブデータを使って学
習を行い，流し営業において効率的な運転ルートをナビ
ゲーションするための手法を提案した．提案手法では，
オンラインでマップマッチングを可能にする INC-RB

を利用している．その際，同手法を改善することによ
り，現実的な時間で膨大な数のGPS 時系列データを
ルート情報へと変換することができた．また，今回の
状況設定に合った学習モデルとして強化学習の一つで
ある R2D3を選択した．そして，ルート情報と乗車情

表 4 ドライバーの遷移距離

ドライバー 遷移距離 (km)

LightGBM 18.5

強化学習 14.1

図 7 道路の共通率と遷移距離

報を用いて適切に環境設定を行い学習することで，実
用的で効率的なルートを提案することができた．
しかしながら，提案手法の数値的な検証は十分に行

えなかった．それは，新型コロナウイルスに起因する
行動制限により計算環境への物理的なアクセスが制限
されたため，大規模な実験を行うことができなかった
ためである．特に，新人ドライバーや土地勘のない場
所を走っているドライバーに限定した提案手法の効果
の測定や，強化学習が効果的であるエリアや時間帯の
分析などは重要な今後の課題と考えている．さらに，
導入した特徴量は道路情報や時間情報のみとなってい
る．さらなる精度向上のためには，曜日などの詳細な
情報，さらに駅の場所や天気などの外部情報を使用す
る必要があると思われる．また，実際のドライバーと
の比較においては，既に取得済みのデータを用いたシ
ミュレーションによって提案手法の性能を計算する以
外に方法がない．そのため，正確な評価を行うことは
不可能であると考えられるという実験の限界が存在す
る．よって，正確な評価を行うためには，実証実験を
繰り返し行う必要がある．また，今回は各タクシーが
独立に最適ルートを選択することを想定している．そ
のため，提案手法をすべてのタクシーが導入すると需
要の食い合いが発生する可能性がある．タクシー全体
の利益の最大化も大事な研究テーマと思われるが，そ
の場合マルチエージェント強化学習の枠組みが有効で
ある可能性がある．

謝辞 データを提供してくださったみずほ情報総研
株式会社様，およびデータ解析コンペティション関係
者の方々に御礼申し上げます．また匿名の査読者から
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は大変有用なコメントをいただき，論文を改善すること
ができました．この場をお借りして御礼申し上げます．
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