
移動時間と待機時間に対するドライバーの嗜好を考慮した
タクシーの配車目的地設定の提案
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概要：近年，あらゆる分野でビッグデータの活用が進んでおり，様々な形でデータが蓄積されている交通
分野においてもデータ活用が期待されている．中でも自動車のプローブデータは交通状況の把握や分析の
ほか，混雑予測や安全対策など様々な活用方法が期待されている．本稿では，都内エリアのタクシーのプ
ローブデータを用いて，深夜帯を対象に都内主要駅のタクシープールにおける平均待ち時間，平均乗車数，
平均利用距離を求めて，タクシーが目的地まで移動する時間と利用者を獲得するまでに発生する待ち時間
に対するドライバーの嗜好を考慮し，もっとも利益が期待できる配車目的地を提案するための効用関数を
作成する．この効用関数に対して，深夜時間帯の配車の最適化を行い，その結果を地図上に可視化する．
最適化した結果を用いて，とある事業所を対象に深夜帯に売上がないタクシーが推奨目的地に向かい利用
者を拾えた場合，最大でひと月約 19.5%の売上増が見込めることを示唆できた．
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Abstract: In recent years, the use of big data has been advancing in all fields, and the field of transportation
is also attracting attention because various data according to vehicle are accumulated. In particular, auto-
mobile probe data is expected to be used in a variety of ways, such as for understanding and analyzing traffic
conditions, predicting congestion, and taking safety measures. In this paper, we use the probe data of cabs
in the Tokyo area to determine the average waiting time, average number of rides, and average distance used
in cab pools at major stations in Tokyo, focusing on the midnight period. An utility function of taxi driver
is created to suggest the most profitable destination. The utility function is used to optimize the allocation
of vehicles during late night hours, and the results are visualized on a map. Using the optimization results,
we show that if a cab, which has no sales during the midnight hours, can go to the recommended destination
and pick up a user, it could increase sales by about 19.5% per month at most.
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1. はじめに
近年，あらゆる分野においてビッグデータの活用が進ん

でおり，交通分野においても注目されている．交通分野で
は，1990年代後半からプローブデータの活用に関心が向
けられている．例えば，自動車のカーナビから得られるプ
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ローブデータとして，時刻，緯度，経度，加速度などの走行
や挙動に関わるデータが取得できる．プローブデータは，
交通状況の把握や分析のほか，混雑予測や安全対策への活
用が期待されている [1]．
さて，昨今の交通分野においてはタクシー業界を取り巻

く状況が著しく変化している．一つは，スマートフォン等
の普及により，タクシーの配車アプリが活用される機会が
増えたことである．従来，利用者が多い都心部においては
「流し」と呼ばれる街中を走りながら利用者を探す営業方
式が主流であり，これは開催されているイベントや時間帯
により需要を予測できるドライバーにとっては大きな利益
を生む方式である．また，「付け待ち」と呼ばれるタクシー
プールなどで待機して利用者を待つ営業方式もある．こち
らは，待ち時間のロスはあるものの確実性が高い方式であ
り，主に終電前後などにおいて利用者からの需要が高まる
傾向にある．流しであれば移動コスト，付け待ちであれば
待機コストはタクシー業界目線では売上が発生していない
時間であるため，配車アプリによりこれらの時間の削減が
期待される．
加えて，2020年以降においては感染症流行の影響によ
り，飲食業界の営業時間短縮や，リモートワーカーの増加
に伴い終電時間の変更を検討する鉄道会社が見受けられ
る．感染拡大後，鉄道利用客は 3割程度減少したが，深夜
だけに限ると 6割以上が減少しており，この需要が回復す
るのは難しいと見込まれている [2]．これに伴いタクシー
利用者も減少している一方で，終電後の時間帯については
利用者目線では依然としてタクシー以外の交通機関の利用
はほぼできない状況である．したがって，公共交通機関が
使えない時間帯の利用者からの需要に確実に応えることは
タクシー業界にとって重要であると考えられる．
そこで本研究では，都内タクシーのプローブデータを対

象に，都内エリアにおいてタクシー事業者が，タクシーを
どのエリアに配車するべきかの提案を，タクシードライ
バーの働き方の嗜好情報に基づいて行う．まず，タクシー
事業者にとっては「利用者の利用距離が長いほど利益が多
い」，「空車時間が短いほど損失が少ない」という前提をお
く．したがって，タクシー事業者にとっては「現時点から
なるべく短時間で長距離移動が見込める利用者を乗せられ
ること」が理想状態であると仮定する．具体的には，利用
者を乗せている時間を利益，利用者を乗せずに走行および
待機している時間を損失と定義し，一人の利用者に対して
もっとも大きな利益が見込める場所を配車目的地とする．
また，ドライバーの嗜好情報については，終電前後のドラ
イバーの行動パターンにおいては営業所付近で素早く少額
利益を得たい場合と，最終利用者を遠くまで乗せて時間は
かかるが大きな利益を得たい場合があると仮定し，利益を
多くすることと損失が少ないことのどちらを重視するか
という係数を嗜好情報と定める．以上を用いて，各ドライ

バーの働き方の嗜好を反映した最適なタクシープールを選
択するような効用関数を作成し，事業所の全てのタクシー
で効用を最大化するように配車の最適化を行う．また，最
適エリアの分布や嗜好の変化による推奨先の違いについて
可視化を行う．

2. 関連研究と本論文の関係
自動車のプローブデータを利用した研究はここ 10年で

数多く公表されている．乗車需要に関しての研究について
は以下のようなものがある．Yaoら [3]はタクシーの需要
予測を深層学習の枠組みで行っており，他の機械学習手法
や多変量解析手法よりも高精度な予測ができたことを報告
している．落合ら [4]は，乗合型であるデマンド応答型交
通を対象にコスト関数を定義したうえでマルチエージェン
トシミュレーションを用いて，導入効果について検証して
いる．タクシードライバーに関しては，金月らが [5], [6]ド
ライバーの行動特性を考慮したシミュレーションを行って
おり，[5]では，付け待ちか流しかによる行動の違いを評価
しており，[6]では，典型パターンを設定したうえでのシ
ミュレーションを行っている．
最適化に目を向けると，三輪ら [8]は，GPSの誤差を考

慮しながら，走行経路の最適化を割当問題として定式化し
ている．ここで取り上げた論文以外にも数多くの車両プ
ローブデータを用いた研究はされている．
本論文では，ある時点で都内で稼働しているタクシーを

対象としている．都内タクシープローブデータを用いた既
存研究としてはMukaiら [9]による天候などを考慮したエ
リア別の需要予測などもあるが，本論文では効率的なタク
シープールへの割り当てを行うという点でこれらの研究と
は異なる視点を持っている．特に，タクシープールまでの
移動について，各タクシープールの売上特性とそこまでの
移動コストを考慮した効用関数を導入し，全体最適の観点
での割当を行う点は既存の研究との視点の違いがある．本
論文の方法の意義の一つとしては，各車両の配車をエリア
全体で行うことで，どのタクシープールがどのくらいのエ
リアを念頭に置けばよいのかを，その時の状況などから把
握できることにある．

3. 分析方針
3.1 分析準備
本研究においては，各ドライバーに対して終電後の時間

帯に「付け待ち」をするのに適した都内エリアのタクシー
プールを提案することを目的とする．利用するタクシープ
ローブの情報は，経営科学系研究部会連合協議会主催「令
和元年データ解析コンペティション」にて提供されたデー
タであり，プローブデータ取得時間，客対応状態（実車，空
車など），タクシー会社 ID，ドライバー ID，緯度，経度の
6種類である．また，プローブ間隔の取得間隔がタクシー
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会社により異なっていたため，時間計算のためにそれぞれ
のプローブ取得間隔の平均を計算する．朝 6:00から翌朝
6:00までを 1日として，2017年 3月から平日各曜日 4日ず
つ計 20日分のデータを用いて集計をする．集計時間の単
位はタクシーの勤務形態により決定した．*1対象となるタ
クシープールは利用者が多い都内エリア主要駅から 29か
所を用いる．複数のタクシープールを持つ駅については，
それぞれについて集計している．

3.2 分析指標
効用関数作成にあたって，各タクシープールについて集

計期間の 20日間を対象に，30分おきの「平均待ち時間」
「平均乗車数」「平均利用距離」を集計する．本研究ではタ
クシーの状況について次のように定義する．タクシープー
ルの中心座標から半径 50m以内を「タクシープールに入っ
ている」とし，タクシープールに入ったタクシーについ
て半径 200m以内で客対応状態が変化した場合，タクシー
プール内でステータスが変化したと捉える．また， タク
シープールに入ったタクシーは全て利用者を乗せる意志が
あると仮定している．
• 平均待ち時間 w̄p: ある 30分間についてタクシープー
ル pに入ったタクシーが利用者を乗せるまでにかかっ
た時間を待ち時間と定義する．したがって，タクシー
プールに入った各タクシーについて，タクシープール
範囲内における空車プローブ数と各社ごとのプローブ
取得間隔平均を乗算した結果の平均を取ったものを平
均待ち時間と定義する．

• 平均乗車数 r̄p: 客対応状況が空車→乗車に変化した場
合「駅のタクシープールから利用者を乗せた」と定義
する．したがって，ある 30分間についての客対応状
況が空車→乗車に変化した数の平均を取ったものを平
均乗車数とする．

• 平均利用距離 d̄p: ある 30分間について利用者を乗せ
たタクシーが走行した距離の平均を平均利用距離と定
義する．この時，距離計算はプローブごとの座標変化
距離の合計により行う．

3.3 効用関数
次に，作成する効用関数について述べる．タクシープー

ル pの平均利用距離 d̄p は，利用者を乗せたときに期待さ
れる運賃と相関を持つため長いほど利益が増大すると考え
られる．一方で，タクシープール pの平均待ち時間 w̄pは，
利益が得られない時間であるため長いほど損失が増大する
と考えられる．今回は平均待ち時間 w̄p は，距離換算する
*1 タクシードライバーの勤務形態には，朝から夕方まで勤務する昼
日勤，夕方から深夜まで勤務する夜日勤，丸 1日勤務し翌日は休
暇となる隔日勤務の 3パターンがある．勤務時間の目安は昼日勤
は 7:00∼16:00，夜日勤は 17:00∼26:00，隔日勤務は 8:00∼26:00
である．

ためタクシーの平均移動速度に基づき時速 20kmを乗算す
る [10]．
また，kはタクシードライバーの選好を反映した変数で
あり，移動や待ち時間を損失であると捉える度合の大きさ
にあたる．つまり，kが大きいドライバーほど，次の利用
者を早く拾えること優先し，k が小さいドライバーほど，
より長距離の走行が見込める利用者を拾えることを優先す
る．これらから，タクシー ti がタクシープール pj に向か
うときの効用 u (ti, pj)を以下のように定式化する．

u (ti, sj) = d̄pj − k
(
w̄pj × 20[km/h] + L (ti, pj)

)
(1)

L (ti, pj): タクシー ti とタクシープール pj の距離
タクシー ti がとあるタクシープール pj に向かうかどう

かを x (ti, pj) ∈ {0, 1}と表すとき，1台のタクシーが向か
うことが出来るタクシープールは最大で 1つであるという
制約条件が課される．また，タクシープールにおいて乗車
したい利用者の数は有限であるため，配車上限値の概念が
必要になる．そこで過去の乗車数・各駅乗車比を元に計算
した，各駅の配車上限数をキャパシティ Cpj =

r̄pj∑
j rpj

とし
たとき，それぞれのタクシープールで客を拾えるタクシー
の数はキャパシティ Cpj

以下になるという制約条件が課さ
れる．
以上を踏まえると最大化する目的関数は，

∑
i,j

u (ti, sj)x (ti, pj) (2)

となり，制約条件は，∑
i

x (ti, pj) ≤ 1 ∧ x (ti, pj) ∈ {0, 1} (3)∑
j

x (ti, pj) ≤ Cpj
(4)

となる．

4. 分析結果
定義した分析指標により，駅およびタクシープールに特

徴が現れるかどうかを集計する．まず，29か所のタクシー
プールに対して，そのエリアの特徴の分析を行った．次に，
複数のタクシープールがある場合の結果を集計し，駅ごと
の大きな特徴を捉える．本研究では深夜帯のタクシーの動
向に着目するため，22時から 26時の時間帯について分析
する．

4.1 時間帯におけるタクシープールの需要の推移
横軸を平均待ち時間，縦軸を平均利用距離，プロットの

大きさを乗車数として時間帯ごとの各エリアの特徴を図
1∼4に示す．この図においては，横軸は右にあるほど直ぐ
に利用者を獲得できていることから，供給されているタク
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シーに対して利用者の需要が大きいエリア，すなわち更な
るタクシーの供給が見込めるエリアと言える．また，縦軸
は上に行くほど利用距離が大きいことから，一度の乗車で
大きな売上を期待できるエリアと言える．以上より，右上
に大きなプロットがあるほど大きな収益効率が期待できる
エリアであると考えられる．
図を見るとほとんどのエリアは 22時-26時に掛けて右上

に推移していくが，プロットのサイズは 23∼25時がピーク
であることが可視化されている．以上より，右上にあるエ
リアほどタクシーの追加供給先として期待が高いと考えら
れる．

4.2 収益効率を元にしたタクシープールの傾向分析
さて，図 1,2,3,4に示された結果からエリアを分類する

ために，各エリアの収益効率の推移を考える．各エリアに
ついて 30分毎に乗車状態になったタクシーに関する，待
ち時間と走行時間に対する運賃の総計を収益効率と定義す
る．この収益効率について深夜帯の推移を k-means法で 4

つのクラスタに分けた結果を図 5に示す．これより，全体
を通して深夜帯のどこかで収益効率は増加したあと急激に
低下する傾向があること，収益効率の多いエリアと少ない
エリアがあること，ピークを迎える時間帯が異なるエリア
があることが可視化されている．クラスタリングの結果以
下のような特徴をもつエリアに分類された．それぞれにつ
いて考察する．
• クラス 0 - 需要大繁華街エリア: 24時∼26時あたりの
深夜帯に収益効率が最大値を発揮するエリア．オフィ
ス街に近い且つ居酒屋等の多い繁華街であり，新橋，
品川については神奈川方面，池袋については埼玉方面
の長距離輸送路線があることから郊外在住の利用者が
多いことが見込める．

• クラス 1 - 都心部近距離利用エリア: 25時あたりで収
益効率が最大値となるが，全体を通して大きな需要は
ないエリア．秋葉原，中野，四ツ谷，上野，日暮里は
どれも山手線内の駅であり，比較的短距離の利用者が
多い．

• クラス 2 - 都心部繁華街エリア: 24時∼25時あたりの
深夜帯に収益効率が最大値を発揮するが，25時以降急
激に収益効率が低下するエリア．東京，渋谷，新宿，
錦糸町と都心部の繁華街であり，終電付近での利用者
の増加が見込める．

• クラス 3 - 郊外エリア: 25時あたりで収益効率が最大
値となるエリア．蒲田，赤羽，北千住，新小岩など，
山手線の外側で比較的利用者の多いエリアである．

収益効率が良い時間帯は，利益が見込めるため配車を増や
すことで効率化が期待できる．

図 5 深夜帯タクシーの収益効率

5. 最適化によるタクシーの目的地設定の提案
5.1 ドライバーの嗜好による推奨エリアの変化
本章では，効用関数を用いた最適化の結果を可視化する．

本研究においては，各ドライバーに対して全体的に利用者
が多い終電後の時間帯 (25時∼26時と定義)に「付け待ち」
をするのに適した都内エリアのタクシープールを提案する
ことを目的とする．そのために，都内エリアを 500m四方
のメッシュでエリアに区切り，ドライバーの嗜好を全体で
固定して，それぞれ最適化を行った結果を図 6∼8に可視
化する．図はタクシープールごとに色分けされており，塗
りつぶされていない範囲は利益の見込みがマイナスになる
ため目的地として推奨されるタクシープールがない状態を
示す．また，色が濃いほど大きな利益が見込めることを示
す．図 6は，k = 0.8の場合であり，業務時間に余裕があっ
たり長距離利用者の見込める目的地を優先するという選好
が反映され，新橋（青），品川（緑）などクラス 0のエリ
アを推奨する範囲が大きく出ている．図 8は，k = 1.5の
場合であり，なるべく利用者を早く獲得することを優先す
るという選好が反映され，近隣のエリアに集中するように
なっている．kの値が小さい場合に比べてそれぞれの推奨
エリアが円に近く，長時間かけて遠いタクシープールに移
動しようとしていないことが見て取れる．特に，新宿（紫）
と池袋（赤）の間のエリアに注目すると，推奨エリアはお
よそ二地点の中間部を境界として分割されているが，中野
（左部オレンジ）と新宿（紫）は，新宿の方が利益率が圧倒
的に良いため新宿を推奨するエリアのほうが広くなってい
る．以上より，ドライバーの働き方の嗜好を反映した最適
なタクシープールのエリアを可視化することが出来た．
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図 1 22 時 ∼23 時における駅の特徴

図 2 24 時 ∼25 時における駅の特徴

図 3 23 時 ∼24 時における駅の特徴

図 4 25 時 ∼26 時における駅の特徴

ただし，実際はドライバーごとに働き方の選好は異なっ
ていると考える方が自然である．そこで，ドライバーごと
に kの値をランダムに付与し，ドライバーごとに最適な目
的地を推奨した結果を図 9に可視化する．すると，推奨エ
リアをまたいで移動するドライバーを確認できる．それぞ
れのドライバーの選好にフィットするかつ，全体を最適化
するような目的地推奨結果が可視化された．新橋（青）、品
川（緑）などは推奨エリア内のタクシーの割り当てが多い
が，赤羽（オレンジ）のようにキャパシティが小さいタク
シープール付近では，タクシーが密集していたとしても別
のタクシープールを推奨できる．図 9の場合は、池袋（赤）
への推奨が多い．

図 9 ドライバーの選好をランダムにした場合の全体最適化
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図 6 k = 0.8 における推奨エリア 図 7 k = 1.0 における推奨エリア 図 8 k = 1.5 における推奨エリア

5.2 最適化によるタクシー事業者への影響
最適化を実施した際に見込める売上を計算し，その効果
を評価する．運賃の導出は都内深夜料金の計算方法に則
り，走行距離 842m以下を初乗り 420円とし，それ以降を
178mごとに 80円加算とする．対象とするタクシーは 1つ
の事業所を対象に 25時以降に半分以上のプローブデータ
が空車状態のまま売上 0円で業務時間終了まで走行を続け
ていたタクシーとする．この事業所は対象の時間帯に稼働
しているタクシーのうち約 28%のドライバー数を占めてい
る．対象のタクシーを最適化計算先に分配し，平均利用距
離を元に予想売上を計算する．このとき，仮にすべてのタ
クシーが目的地で利用者を獲得できた場合最適化を行わな
い場合の一日の売上平均が約 95万円であったのに対して，
最適化結果に従って配置した場合は売上が 0のタクシーが
利用者を獲得でき約 111万円程度まで一日の売上平均を伸
ばせるという計算結果が得られた．したがって，最適化に
よって一カ月の売上を最大で約 19.5%増量することが見込
めた．最適化の対象となるドライバーの数は平均 68.4名
で，そのうち実際に現在地から提案可能なタクシープール
が存在していたドライバーは平均 49.2名であった．

6. おわりに
本研究では都内主要タクシープール 29か所を対象に待

ち時間・利用距離・乗車数の 3つに着目して分析を行った．
分析結果を深夜帯においての駅エリアの特徴を 30分毎の
ドライバー時給の総計推移により分類した結果，ピークの
はやい繁華街エリア，ピークの遅い繁華街エリア，山手線
内エリア，山手線外エリアに分類されるということを可視
化した．また，待ち時間・利用距離・乗車数の 3つに着目
すると終電前後の時間帯に需要のピークがあることが可視
化できた．待ち時間・利用距離・乗車数を元に駅のキャパ
シティとドライバーの選好を考慮した効用関数を作成し，
配車の最適化を行い，その結果を可視化した．結果，効用
関数を用いて，25時以降収益を得ていないタクシーについ
て最適化を行うと，売上を最大約 19.5%増やすことが可能
という結果が得られた．

以上より，着目する評価指標として待ち時間・利用距離・
乗車数を用いることは，エリアを特徴づける際に有効であ
ることが確認できた．本研究では 2017年 3月のデータを
用いているが，終電時間や人流は日々変化していくもので
あるため，新しいデータを用いて同様の分析をすることで
柔軟な予測や傾向を知る手掛かりになると考えられる．
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