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概 要

日本における飲料用自動販売機ビジネスでは、オペレーター企業が自動販売機への補充業
務を請負い、ルートマンと呼ばれる作業員が実際の補充作業や商品交換作業を担ってい
る。オペレーター企業においては、ルートマンによる作業の効率化と標準化、商品の品揃
え改善による売上拡大と機会損失の低減の実現が経営課題となっている。
本研究では、ルートマンの作業効率化と売上拡大を目的に、自動販売機の商品品揃え改

善に対する最適化モデルを提案する。本モデルでは、自動販売機に対する顧客の商品選択
行動をモデル化し、部分観測マルコフ決定過程 (POMDP)の枠組みの元、将来の期待報酬
を考慮した最適な品揃え改善行動をルートマンに提案する。
仮想シミュレーションによる検証の結果、認知できる情報が多い状況下においては品揃

え改善効果を確認することができた。一方で現実のオペレーション業務への適応には課題
が残っていることも確認できた。
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第1章 はじめに

背景

日本における自販機および自動サービス機（以下、単に自販機と呼ぶ）の普及台数は約
500万台である。そのうち最も割合が大きいのは飲料用自販機であり、約 255万台と全体
の約 51%を占めている。飲料自販機の内訳としては、清涼飲料が最も多く台数ベースで
全体の約 86%を占めており、以下コーヒー・ココアなどのカップ式（7%）、牛乳（6%）、
酒・ビール（1%）となっている [1]。
布川ら [2]は日本における自販機ビジネスの現状についてまとめている。特に、飲料用

自販機ビジネスにおける供給側のステークホルダーとして、オペレーター企業と実際に作
業を行うルートマンに注目して分析をしている。
オペレーター企業は、街中やオフィスに設置されている自販機への商品補充・保守運用

業務を行っており、実際の作業はルートマンと呼ばれる作業員が行っている。ルートマン
は各自の担当の自販機をまわって商品の補充や商品交換、ゴミの回収作業（以下、まとめ
て巡回作業と呼ぶ）などを行うが、補充のタイミングや商品の品揃え交換の対象に関して
一定の範囲内での個人の裁量が認められている。
オペレーター企業においては、ルートマンが行う巡回作業の効率化と標準化、および商

品の品揃え改善による売上拡大や売切れに伴う機会損失の低減が経営課題となっている。
このうち巡回作業の効率化と標準化については、業務システムの進歩により、システム

が自動的に自販機の売上を予測しルートマンに対して適正な巡回タイミングを指示する
ことによって、一定レベルの精度で実現化されつつある [3]。
一方で、商品の品揃え改善手法の効率化や標準化の取り組みはまだあまりなされていな

い。これは、「1台 1台の売上が小さい」「商品の種類が多い」「商品売上の傾向は個々の自
販機の設置状況や利用する顧客の属性や趣向によって大きく左右される」という飲料用自
販機特有の性質による部分が大きいと考えられる。

本研究の目的

以上のような背景を踏まえ、本研究では自販機商品の品揃えを改善し売上拡大を実現す
る最適化モデルの開発を行う。具体的には、以下の点について研究を行う。

• 自販機における顧客の商品選択行動をモデル化する。
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• ルートマンに対して品揃え改善を提案し、売上拡大を実現できる品揃え改善モデル
を開発する。

• 仮想の売上データを対象に品揃え改善モデルを適用したシミュレーションを実施し、
モデルの効果を検証する。

研究の効果

この研究の成果を実際のオペレーション業務に適用することができるようになると、顧
客・オペレーター企業、ルートマンの三者にとって以下のようなメリット・効果が期待さ
れる。

• 顧客：自分の好む商品を欲しい時に購入できる。欲しい商品の売切れが少なくなる。

• オペレーター企業：売上拡大および機会損失の低減といったサービスレベルの維
持・向上が図られる。また、ルートマン作業の最適化や標準化といった効果も期待
できる。

• ルートマン：改善提案に従うことで個人の経験や能力に依存しない一定レベルの作
業を皆が行えるようになる。また失敗を減らすことができる。
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第2章 先行研究

2.1 消費者の商品選択行動に関する研究
マーケティング分野における多種商品に対する消費者の商品選択行動に関する近年の代

表的な研究としては、佐藤ら [4][5][6]の研究がある。小売店の販売実績データ（POSデー
タ）を元に消費者の商品選択行動をベイジアンモデリングで形式化したものである。また
藤田ら [7]は、飲食店を対象に、消費者の商品に対する効用をロジットモデルで形式化し、
POSデータから統計的手法で推計したパラメーターを用いて需要予測を試みている。他
に、CVS店舗を対象に、商品欠品時の消費者行動をマルチエージェントモデルでシミュ
レーションした松村ら [8]の研究がある。
いずれの研究も小売店・飲食店の販売実績データに基づく統計的なモデル構築とその実

証に関する研究であるが、決まった品揃え（小売店における棚割り）に対する消費者の選
択行動の予測に留まっている。店舗の売上拡大に向けた商品の品揃え改善にまで踏み込ん
だ研究はまだ少数である。
自販機は小売店とは異なり、販売実績が販売時点では分からない（巡回訪問時に初めて

データ取得ができる）ことや、設置環境が一台一台異なるため統一的なパラメーター設定
が難しいことなどに特徴がある。また、品揃え交換のタイミングや対象商品の選定につい
ては、ルートマン自身の適切な判断が求められる。このため自販機の商品選択行動のモデ
ル化にはこれらの先行研究とは異なるアプローチが必要である。

2.2 自販機に関する研究
自販機に関する研究はいくつかの分野で行われているが、ここでは主にオペレーター・

ルートマンの業務における諸問題に関する研究を取り上げる。
第一に、複数の自販機への効率的な巡回作業を実現するための在庫配送計画問題に関す

る研究である。主にオペレーションズリサーチの側面から多くの研究がなされており、代
表的なものとして宮本ら [10]がある。
第二に、自販機へのコラム最適化問題があげられる。コラムとは自販機内における商

品の保管場所のことであり、限られたコラムへの適切な商品の割当てと在庫管理により、
売上の拡大や売切れの削減が実現できる。自販機コラム割当て問題を組合せ最適化問題
として定式化した宮本らの研究 [11][12]がある。これらの研究では総コスト最小化や売切
れ削減を目的関数として整数計画問題を解く試みを行なっている。一方、消費者の購買需
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要がポアソン過程に従うものとしてモデル化した竹内らの研究 [13]がある。最適化の目
的関数として長期的な利益率を採用している点が宮本らとは異なる。また、Anupindiら
[9]は売切れが発生した際に消費者が代替商品を選択するような行動をモデル化した需要
推定法を提案している。
このように、自販機のコラム最適化問題における既存研究では、一定環境のもとコスト

最小化や利益最大化を目的とした最適化手法が提案されている。しかし、先述のように自
販機は一台一台の設置状況が異なる上、季節や天候、消費者の嗜好により好まれる商品が
常に変化するという特徴がある。したがって、オペレーレーター企業やルートマンの売上
拡大や効率化の実現には、変動する設置環境や消費者需要に逐次対応できるようなコラム
最適化（品揃え改善）手法の提案が求めらる。
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第3章 品揃え改善最適化モデルの枠組み

先行研究を参考に、設置環境や消費者需要の変化に対応し常に適切な品揃え改善案を提
案できるような最適化モデルを提案する。また、提案モデル実証のための仮想シミュレー
ションの枠組みを検討した。

3.1 自販機状態のモデル化
まず、設置環境の変化のモデル化として、以下のような自販機状態と状態変化を仮定

する。

• 自販機は時刻 tにおいてある状態 Sjにある。

• ルートマンが巡回するごとに、状態Sjからある遷移確率で他の状態Sj′に遷移する。

• 自販機状態は種々の属性で記述されるが、その属性が「固定／変化する」か、およ
びルートマンから「観測可能／観測不可能」かで分類した。本研究ではその中から
以下の 3つを自販機の属性として採用することとした。

– 固定で、観測可能なもの：設置場所 . . .オフィス、屋外、学校の 3パターン

– 変化し、観測可能なもの：外部要因 . . .気温、高／中／低の 3パターン

– 変化し、観測不可能なもの：顧客属性 . . .男女比、8:2／ 5:5／ 2:8の 3パターン

自販機状態のモデル化イメージを図 3.1に示した。

3.2 消費者の商品選択モデル
次に、自販機に対する消費者行動と商品選択行動を以下のようにモデル化した。

3.2.1 消費者行動のモデル化

本研究では、自販機で商品を購入しようとする消費者（顧客）の行動を以下のようにモ
デル化する。
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図 3.1: 自販機状態

• 顧客の属性は性別のみ（男性または女性）とする。

• 顧客は自販機で商品を購入する際に、購入しようとする商品を一つ選択する。

• 購入しようとする商品は、顧客の性別や設置場所、気温によって確率的に変動する。

• 購入しようとする商品が品揃えにあり、かつ在庫もある場合、実際に購入する。

• 購入しようとする商品が品揃えになかったり、あっても売切れであったりした場合、
購入しない（代替商品の購入はしない）。

3.2.2 商品選択行動

本研究では、顧客の商品選択行動に多項ロジットモデル [4]を採用した。

多項ロジットモデル

多項ロジットモデルは、複数の選択可能な商品がある状態において消費者がそのうち一
つを選択する確率を商品の効用値のロジットを用いて表すモデルである。即ち、消費者は
各商品に対する効用値から導かれる選択確率に従って、購入しようとする商品を決定す
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る。商品ごとの効用値は、顧客の性別と自販機の 3状態に依存するパラメーターで記述す
るものとした。
多項ロジットモデルを用いると、ある顧客 kの商品Aに対する効用値は以下のように

定式化できる。
VAjk = V 0

A + SM
k (V M

A + βM
A Tj) + SF

k (V
F
A + βF

ATj) (3.1)

ここで、

SM
k / SF

k：kが男性 / 女性の場合=1、女性 / 男性の場合=0

V 0
A：効用値定数（男女共通）

V M
A / V F

A：効用値定数（男性 / 女性別項）

βM
A / βF

A：気温の効用値への気温寄与係数（男性 / 女性）

Tj：自販機状態 Sjにおける気温パラメーター。
高 (high)→ 1, 中 (middle)→ 0, 低 (low)→ −1

である。例えば自販機で購入可能な商品が A1,A2, . . . ,AM のM 種類であるとき、商品
Ai(1 ≤ i ≤M)の選択確率は以下のように表せる。

PAijk =
exp(VAijk)∑M

m=1 exp(VAmjk)
=

exp(VAijk)

exp(VA1jk) + exp(VA2jk) + · · ·+ exp(VAM jk)
(3.2)

この定式化において、現在品揃えにない商品についても効用値および選択確率を設定す
ることが特徴である。これにより、消費者が選択した商品が品揃えになければ商品を購入
しない、という事象を再現することが可能となる。

3.3 購買シミュレーション
前節までの自販機および消費者行動のモデル化に従い、ある自販機状態における顧客の

商品選択購買シミュレーションを形式化した。
まず、本研究において以下の前提を仮定する。

商品

1台の自販機に補充可能な商品はA～Jの 10種類とする。

商品コラム

1台の自販機には、商品を補充可能な商品コラムが 6コラムのみ存在する。1コラムに
は、商品の種類によらず 20本の在庫が補充可能である。ただし、1種類の商品を複数の
コラムに割り当てることは可能とする（複数コラム商品）。

7



図 3.2: コラム割当てと商品在庫

購買シミュレーション

まず自販機状態 Sjにおいて、ルートマンは自販機への品揃えを決定する。例えばA～
JのうちA～Fの 6商品を選択したものとする。自販機へはA～Fの 6商品を 1コラムず
つ、20本ずつ補充する。G～Jは補充しない。各商品の在庫は、

ZA = · · · = ZF = 20, ZG = · · · = ZJ = 0

である。
次に、ルートマンが商品を補充してから次の補充を行うまでを 1回の販売期間と考え、

以下のフローに従ってシミュレーションを実行する。

8



シミュレーション フロー� �
1. 自販機状態をある遷移確率のもと遷移させる。遷移後の状態Sjに従って男女比・
気温を決定する（設置場所は固定）。

2. 販売期間の間に顧客N 人が 1人ずつ自販機を訪れ商品の購入を試みるものと考
える。

3. 自販機の販売数R = 0とする。

4. k(1 ≤ k ≤ N)番目の顧客の性別を、 Sjにおける男女比（pj
M : pj

F）を元にラ
ンダムに決定する。

5. 決定した性別と Sjにおける設置場所・気温から、顧客 kの商品A ∼ Jに対する
効用値 VAjk ∼ VJjkを計算する。

6. 効用値から選択確率PAjk ∼ PJjkを求め、それに従ってランダムに購入商品（X）
を決定する。

7. Xが品揃えにあり、かつ在庫 ZX > 0場合：顧客 kが商品Xを購入したものと
する。自販機の販売数R← R + 1、ZX ← ZX − 1とする。

8. X が品揃えにない、または品揃えにあっても在庫 ZX = 0場合：顧客 kは何も
購入しない。

9. k ← k + 1とし、k ≤ N である限り、4に戻って繰り返す。

10. N 人の購入が終了した後、今回の補充作業における報酬 r =販売数Rである。� �
図 3.2はこのシミュレーションの途中における商品在庫のイメージである。

3.4 品揃え改善モデルの枠組み
前節までに定義した購買シミュレーションを対象として、ルートマンが取るべき最適な

品揃え改善を実現できるようなモデルを提案する。本研究では、変化する自販機状態に逐
次対応できること、および自販機状態の一部属性が観測できない点に着目し、強化学習と
部分観測マルコフ決定過程（POMDP）を最適化モデルの枠組みとして採用した。

3.4.1 強化学習

機械学習の一手法で、学習主体者（エージェント）が環境との相互作用により情報の
獲得と行動を選択する学習法である [14][15]。エージェントは、(1)環境から状態 sを観測
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し、(2)sに基づいて行動 aを起こし、(3)その結果として状態 s′へ遷移するとともに、報
酬 rを得るといったサイクルを繰り返しながら学習とタスクを実行する。環境の状態遷移
と、観測値・エージェントの行動と報酬との関係を図 3.3に示した。

図 3.3: 強化学習による状態変化とエージェントの関係

3.4.2 部分観測マルコフ決定過程（POMDP）

部分観測マルコフ決定過程 (Partially Observable Markov Decision Process: POMDP)

とは、マルコフ決定過程（MDP）を、エージェントの状態観測の不確実性を付加するこ
とで拡張したものである [16]。強化学習の枠組みと組み合わせることで不確実な環境下に
おける学習と制御を実現する手法として、音声認識や制御工学の分野などにおいて活用が
研究されている [17][18]。

3.4.3 モデル化の枠組みについて

品揃え改善モデルの実装に向け、今回の課題に強化学習や POMDPを適用する枠組み
について整理した。
これまでの定式化・モデル化において、シミュレーションの過程を左右するパラメー

ターが明らかになっている。つまり、大きく分けて「A：商品選択モデルのパラメーター」
と「B：自販機状態の遷移確率」の 2つである。
これらの情報をルートマンが認知できるか否かは、最適化モデルの成否に大きく関わっ

てくる。例えば、Aのパラメーターを知っている場合、どの商品がどの程度売れるかを把
握することができる。また Bの遷移確率を認知している場合、現在の状態から次にどの
状態へ遷移するかを推定することができ、その状態に合わせた品揃えが可能となる。しか
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しいずれも現実のルートマンには直接的に知り得ない情報であり、過去の売上データなど
から推察するしかない。
そこで、Aや Bの情報それぞれについてルートマンが「わかっている／わかっていな

い」かで場合分けを行い、その組み合わせによってモデルに必要な手法について整理した
（表 3.1）。
表中のうち、今回の研究では、情報が最も多く通常の POMDPとして形式化できる①

の枠組みを対象に品揃え改善最適化モデルの構築を行うこととした。
一部の情報を欠く②・③・④は今後の研究課題となるが、それらのモデル構築時は実

データを用いたり実装済みの①と比較するなどしてモデル評価の検証を行うことなる。

A：商品選択モデルのパラメーター
わかっている わかっていない

B：自販機状態の
遷移確率 わかっている

① 通常の POMDP
として形式化

③ 多項ロジットの
パラメーター推定
＋強化学習

わかっている ② POMDP＋強化学習
④ ②＋③の
枠組みで実現

表 3.1: 品揃え改善最適化モデルの枠組み
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第4章 品揃え改善最適化モデルの提案

本章では品揃え改善最適化モデルの具体的な定式化を行う。

4.1 購入数の確率分布

4.1.1 二項分布

顧客数がN , 男女比が pM : pF , pM + pF = 1のとき、各商品の購入確率を男女別に以下
のように定義する。

Aを買う確率： 男性 · · · PA
M , 女性 · · · PA

F

Bを買う確率： 男性 · · · PB
M , 女性 · · · PB

F

...

Jを買う確率： 男性 · · · PJ
M , 女性 · · · PJ

F

ここで、ある顧客が購入する商品A～Jを選択する事象は互いに独立であると仮定する。
これにより、

PA
M + PB

M + · · ·+ PJ
M = 1, PA

F + PB
F + · · ·+ PJ

F = 1 (4.1)

である。
以降、10種類の商品を代表して商品Aの購入確率について定式化を行う。B～Jについ

ても同様である。
もし商品Aの購入確率が男女で等しい場合、つまり PA

M = PA
F = PAの場合、確率変

数XAを商品Aの購入数と定義すると、N 人の顧客により商品Aが l個購入される確率
Pr(XA = l)は、二項分布に従う。

Pr(XA = l) = NClPA
l(1− PA)

N−l (4.2)

期待値 : E[XA] = NPA, 分散 : σA
2 = NPA(1− PA) (4.3)
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4.1.2 ポアソン二項分布

一方、商品Aの購入確率が顧客 1人 1人異なる場合を考える。つまり、N 人の顧客の
購入確率PA1, PA2, . . . , PAN が一定でない場合であるが、このときPr(XA = l)はポアソン
二項分布に従う（付録A参照）。
本研究では、購入確率は顧客の性別により決定される、と仮定している。付録Aより、

男性顧客数：NM = NpM , 女性顧客数：NF = NpF における、商品Aに対するポアソン
二項分布は以下のようになる。

Pr(XA = l) =

{
(1− PM

A )N
M × (1− P F

A )N
F
, l = 0

1
l

∑l
i=1(−1)i−1 Pr(XA = l − i)T (i), l > 0

(4.4)

T (i) = NM

(
PM
A

1− PM
A

)i

+NF

(
P F
A

1− P F
A

)i

(4.5)

期待値 : E[XA] = EM
A + EF

A = NMPM
A +NFP F

A (4.6)

分散 : σA
2 = σM

A

2
+ σF

A

2
= NMPM

A (1− PM
A ) +NFP F

A (1− P F
A ) (4.7)

4.2 商品の選択確率
(3.1)より、顧客 k、時刻 tにおける、商品Aに対する効用値は、

kが男性の場合 : V M
A t = VA + V M

A + βM
A Tt (4.8)

kが女性の場合 : V F
A t = VA + V F

A + βF
ATt (4.9)

となり、商品Aの時刻 tにおける選択確率は、

kが男性の場合 : PM
A t =

exp(V M
A t)

exp(V M
A t) + exp(V M

B t) + · · ·+ exp(V M
J t)

(4.10)

kが女性の場合 : P F
A t =

exp(V F
A t)

exp(V F
A t) + exp(V F

B t) + · · ·+ exp(V F
J t)

(4.11)

となる。

4.3 POMDPによる品揃え改善モデルの詳細
Kaelblingら [16]に従い、本研究におけるPOMDPによる品揃え改善モデルの詳細につ

いて記述する。
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4.3.1 構成要素の定義

状態

時刻 tにおける自販機状態：st = {男女比,気温 } ∈ S, S:存在しうる状態集合とする。
3.1節の仮定により、

• 男女比は {8 : 2, 5 : 5, 2 : 8}の 3通り。時刻 tにおいてルートマンには未知。

• 気温は {high,middle, low}の 3通り。時刻 tにおいてルートマンには既知。

である。よって、状態集合 Sには 3× 3 = 9通りの状態が存在することになる。

行動

時刻 tにおける商品変更後の品揃えを、行動 at = {tにおける品揃え }とする。自販機
が 6コラムであるため、10種類の商品から 6商品を選ぶ品揃えの組み合わせは 10C6 = 210

通り。複数コラム商品を許す場合は 10H6 = 5005通りである。

方策

時刻 tにおける品揃え、つまり at−1 → atの変更方針を商品交換方策と呼び、πiで表す。
各時刻において、商品交換方策は表 4.1に掲げる方策集合Πの 8方策のうちいずれか一つ
から選択するものとする。

観測値

時刻 tにおける商品別売上を、POMDPにおける観測値 ot = {tにおける商品別売上 }
とする。

報酬

時刻 tにおける商品別売上の合計を、POMDPにおける報酬rt = {tにおける商品別売上の合計}
とする。
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表 4.1: 方策集合Π
方策 内容

π0 何もしない
π1 コラム内商品のうち最も効用値の低い商品と、コラム外商品のうち

最も効用値の高い商品を入れ替える
π2 コラム内商品のうち最も効用値の低い商品と、コラム外商品のうち

ランダムで一商品を入れ替える
π3 コラム内商品のうちランダムで一商品と、コラム外商品のうち最も

効用値の高い商品を入れ替える
π4 コラム内商品のうちランダムで一商品と、コラム外商品のうちラン

ダムで一商品を入れ替える
π5 一コラム商品のうち最も効用値の高い商品を一コラム増やし、コラ

ム内商品のうち最も効用値の低い商品を撤去する
π6 複数コラム商品の内、最も効用値の低い商品を一コラム減らし、コ

ラム外商品のうち最も効用値の高い商品と入れ替える
π7 コラム内商品のうち最も効用値の低い 2商品と、コラム外商品のう

ち最も効用値の高い 2商品を入れ替える

信頼度

時刻 tにおいて、ルートマンが現在の自販機状態が stであると推定している割合を信頼
度と呼び、

bt(st) = bt(st = {男女比,気温 }) (4.12)

とする。このとき、全ての状態に対する信頼度の合計は 1となる。つまり、∑
st∈S

bt(st) = 1 (4.13)

4.3.2 観測確率

時刻 tにおける観測値 otを得る確率Oは、時刻 t− 1における品揃え at−1と時刻 tにお
ける自販機状態に依存する。

O(st, at−1, ot) = O(st = {男女比,気温}, at−1 = {t−1における品揃え}, ot = {商品別売上})
(4.14)

これは、t− 1における品揃え at−1と tにおける状態 stである条件下で otを得る条件付き
確率に等しい。つまり、

O(st, at−1, ot) = Pr(ot|st, at−1) (4.15)

15



4.3.3 尤度

各時刻において得られた観測値から、自販機状態に対する尤度を計算できる。例えば時
刻 tにおいて、状態 st = {8 : 2, high}で商品別売上（商品A: XA = 20, 商品B: XB = 10,

商品C: XC = 15, . . . , 商品 F: XF = 7）を得る尤度は、以下のようになる。

L(st, ot) = Lt(st = {8 : 2, high}, ot = {XA = 20, XB = 10, XC = 15, · · · , XF = 7})
= Pr{8:2,high}(XA = 20)× Pr{8:2,high}(XB = 10)× Pr{8:2,high}(XC = 15)

× · · · × Pr{8:2,high}(XF = 7) (4.16)

4.3.4 状態遷移確率

時刻 t→ t+ 1における状態遷移確率を以下のように表す。

T (st+1|st, at) = T (st+1|st) (∵品揃えは状態遷移に寄与しない)

= T (st+1 = {男女比,気温 }|st = {男女比,気温 })
= T (st+1 = {男女比 }|st = {男女比 })× T (st+1 = {気温 }|st = {気温 })

(4.17)

ここで、男女比と気温の状態遷移は独立であると仮定している。

4.3.5 時間遷移に伴う信頼度の推定

時刻 tにおける状態 stに対し、st = s, s ∈ Sである全ての sに対する信頼度 bt(s)が得
られていたとき、時刻 t + 1における状態 st+1がある状態 s′である信頼度は、t + 1にお
ける観測値 otをもとに以下の遷移式で求められる。

bt+1(s
′) = Pr(s′|ot, at, bt)

=
Pr(ot|s′, at, bt) Pr(s′|at, bt)

Pr(ot|at, bt)

=
Pr(ot|s′, at)

∑
s∈S Pr(s

′|at, bt) Pr(s|at, bt)
Pr(ot|at, bt)

=
O(s′, at, ot)

∑
s∈S T (s

′|s)bt(s)
Pr(ot|at, bt)

(4.18)
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また時刻 tにおいて観測が得られているとき、(4.18)を逐次適用することにより、時刻
t+ n(n ≥ 0)における状態が s′である信頼度を推定することができる。

bt+n(s
′) =

∑
s∈S

T (s′|s)bt+n−1(s)

=
∑
s∈S

{T (s′|s)}2 bt+n−2(s)

...

=
∑
s∈S

{T (s′|s)}n bt(s)

=
∑

s∈{男女比}
{T (s′|s)}n bt(s) (∵時刻 tでの状態 sのうち {気温 }は既知)

(4.19)

4.3.6 商品交換方策の決定

各時刻において、得られた観測値から推定した信頼度より商品交換方策を決定する。
以降本節では、時刻 t = 0における観測値と品揃えにより時刻 t = 1で得られた観測値

を前提として、t = 1における商品交換方策の決定プロセスを例に説明を行う。

1. t = 0で気温 = middleを観測
b0(s0):

気温は既知なので、未知である男女比の 3状態に対する信頼度を推定する。t = 0で
は何も情報がないため、3つの男女比の状態について同一の信頼度を推定する。つ
まり、

b0(s0 = {8 : 2,middle}) = b0(s0 = {5 : 5,middle}) = b0(s0 = {2 : 8,middle}) = 1

3
(4.20)

2. t = 1で気温 = high、観測値 (=売上)o1を得る。
b1(s1):

男女比の 3状態について推定する。(4.18)の遷移式に (4.20)を適用して、

b1(s1 = {8 : 2, high}) =
L1(s1 = {8 : 2, high}, o1)

∑
s∈S T (s1 = {8 : 2, high}|s)b0(s)∑

s′∈S b1(s
′)

=
L(s1 = {8 : 2, high}, o1)∑

s′∈S b1(s
′)

×{T ({8 : 2, high}|{8 : 2,middle})× b0({8 : 2,middle})
+T ({8 : 2, high}|{5 : 5,middle})× b0({5 : 5,middle})
+T ({8 : 2, high}|{2 : 8,middle})× b0({2 : 8,middle})}

(4.21)
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b1(s1 = {5 : 5, high}) =
L1(s1 = {5 : 5, high}, o1)

∑
s∈S T (s1 = {5 : 5, high}|s)b0(s)∑

s′∈S b1(s
′)

=
L(s1 = {5 : 5, high}, o1)∑

s′∈S b1(s
′)

×{T ({5 : 5, high}|{8 : 2,middle})× b0({8 : 2,middle})
+T ({5 : 5, high}|{5 : 5,middle})× b0({5 : 5,middle})
+T ({5 : 5, high}|{2 : 8,middle})× b0({2 : 8,middle})}

(4.22)

b1(s1 = {2 : 8, high}) =
L1(s1 = {2 : 8, high}, o1)

∑
s∈S T (s1 = {2 : 8, high}|s)b0(s)∑

s′∈S b1(s
′)

=
L(s1 = {2 : 8, high}, o1)∑

s′∈S b1(s
′)

×{T ({2 : 8, high}|{8 : 2,middle})× b0({8 : 2,middle})
+T ({2 : 8, high}|{5 : 5,middle})× b0({5 : 5,middle})
+T ({2 : 8, high}|{2 : 8,middle})× b0({2 : 8,middle})}

(4.23)

3. t = 1における商品交換方策の決定
t = 1における商品交換方策 πn

1 (n = 0, 1, . . . , 7) ∈ Πを、将来得られる期待報酬を元
に決定する。まず、πn

1 : a0 → an1 を選択した時の t = 2における報酬 r2の期待値を
算出する。
（例）π1

1 : a0 → a11を選択した場合

• t = 2における期待報酬は、(4.19)を用いて、

Eπ1
1
[r2] =

∑
s′∈{男女比,気温}

b2(s
′)r2(s

′, a11)

=
∑

s′∈{男女比,気温}


∑

s∈{男女比}
T (s′|s)b1(s)

 r2(s
′, a11)

(4.24)

ここで、

o2(s
′, a11) : 状態 s′,品揃え a11における商品別の売上期待値Es′,a11

[XA], · · · , Es′,a11
[XJ]

より算出 (4.25)

r2(s
′, a11) : o2(s

′, a11)より算出

⇒ r2(s
′, a11) = Es′,a11

[XA] + · · ·+ Es′,a11
[XJ] (4.26)
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• 次に、t = 2で πi
2(i = 0, 1, . . . , 7)を選択した場合を考える。即ち、品揃え a1,i1,2

π1
1 → πi

2 : a0 → a11 → a1,01,2, a
1,1
1,2, . . . , a

1,7
1,2 (4.27)

における報酬 r3の期待値を各々算出する。t = 2の時と同様に、

Eπ1
1 ,π

i
2
[r3] =

∑
s′∈{男女比,気温}

b3(s
′)r3(s

′, a1,i1,2)

=
∑

s′∈{男女比,気温}


∑

s∈{男女比,気温}
T (s′|s)b2(s)

 r3(s
′, a1,i1,2)

=
∑

s′∈{男女比,気温}


∑

s∈{男女比}
{T (s′|s)}2 b1(s)

 r3(s
′, a1,i1,2)

(4.28)

r3(s
′, a1,i1,2) は o3(s

′, a1,i1,2) より計算できる。Eπ1
1 ,π

i
2
[r3] は方策 πi

2の選び方により
8通りである。

• 以降同様に、t = 4, 5における報酬の期待値を計算する。即ち、t = 3における
方策 πj

3による t = 4のときの期待値Eπ1
1 ,π

i
2,π

j
3
[r4]（82通り）、t = 4における方

策 πk
4 による t = 5のときの期待値Eπ1

1 ,π
i
2,π

j
3,π

k
4
[r5] （83通り）である。

• 以上より、時刻 t = 1において方策 π1
1を選択した場合に期待される将来の最大

報酬が計算できる。即ち、t = 5における期待報酬が最大になるような方策を
t = 4において選択し、t = 4における期待報酬が最大になるような方策を t = 3

において選択し、t = 3における期待報酬が最大になるような方策を t = 2にお
いて選択した場合の期待報酬である。つまり、方策 π1

1 を選択した場合の期待
報酬 Vt=1(π

1
1)は、

Vt=1(π
1
1) = Eπ1

1
[r2] + γmax

πi
2∈Π

{
Eπ1

1 ,π
i
2
[r3]

+γmax
πj
3∈Π

{
Eπ1

1 ,π
i
2,π

j
3
[r4] + γmax

πk
4∈Π

{
Eπ1

1 ,π
i
2,π

j
3,π

k
4
[r5]

}}}
(4.29)

となる。ここで、将来の期待報酬に対しては割引率 γ(0 < γ < 1)を掛けるこ
とにより、より直近の期待報酬を重視するようにした。

• 上記のような手順で、方策 π0
1, . . . , π

7
1による期待平均報酬Vt=1(π

0
1), . . . , Vt=1(π

7
1)

を算出する。

• Vt=1(π
n
1 ) が最大となる方策を t = 1における商品交換方策 πn

1 として決定する。
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4. 時刻 t = 2における観測値を得る。t = 1と同様に、

• 信頼度 b2(s) ({気温 }が既知なので 3通り) を算出する。

• t = 2, 3, 4, 5における方策 πn
2 , π

i
3, π

j
4, π

k
5 を想定し、これに基づく期待平均報酬

Vt=2(π
n
2 ), n = 0, . . . , 7を算出する。

• Vt=2(π
n
2 ) が最大となる方策を t = 2における商品交換方策 πn

2 として決定する。

5. 以降、時刻 tごとに同様に繰り返す。
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第5章 モデルシミュレーション

前章までの枠組みやモデル化をベースとし、複数のモデルを対象として仮想パラメー
ターによる品揃え改善モデルの数値シミュレーションを実施する。

5.1 提案モデルと比較対照モデル
今回の研究での提案モデルについて複数のパターンでシミュレーションを実施し、精度

と有効性検証を行う。また評価の比較対照となるようなモデルも用意し同様のシミュレー
ションを実施、提案モデルとの比較を行う。

提案モデル

期待報酬の算出式 (4.29)において、いくつの時間ステップ先まで報酬の期待値を和に含
めるかで複数のモデルを設定した。(4.29)では、t = 1における期待報酬 Vt=1(π

1
1)に対し

て 4つ先の時間ステップ t = 5までの期待報酬を算出し和を求めているが、推定する将来
の時間ステップ数を減らして和をとったものも設定し別の提案モデルとした。つまり以下
の 4モデルである。

モデル 1 1つ先の時間ステップでの期待報酬Eπ1
1
[r2]までを和に含める。

モデル 2 2つ先の時間ステップでの期待報酬Eπ1
1 ,π

i
2
[r3]までを和に含める。

モデル 3 3つ先の時間ステップでの期待報酬Eπ1
1 ,π

i
2,π

j
3
[r4]までを和に含める。

モデル 3 4つ先の時間ステップでの期待報酬Eπ1
1 ,π

i
2,π

j
3,π

k
4
[r5]までを和に含める。

（式 (4.29)の通り）

比較対照モデル

比較対照モデルとして、以下の 2つの単純でヒューリスティックな手法を採用した。

モデル 0 初期の品揃え（商品A～Fの 6種類）のまま一切変更しない。

モデル 0’ 毎回、方策 π1を行う。つまり (4.8),(4.9)における効用値の低い商品と高い商品
を入れ替える。このとき、自販機状態としての男女比は常に初期状態（5:5）である
との仮定をとっている。
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5.2 シミュレーションパラメーター
本研究において使用したシミュレーションパラメーターについて具体的な数値を示す。

共通パラメーター

全モデルに共通なパラメーターとして、顧客数N = 100、時間ステップ数=100とした。
前述の通り、設置場所はオフィス、屋外、学校の 3種類である。また、(4.29)における割
引率 γ = 0.9とした。

状態遷移確率

男女比の遷移確率、および気温の遷移確率を表 5.1～5.4に示した。
設置場所の特性を考慮して、屋外の場合は男女比の変動が大きくなるよう他の状態への

遷移確率を高くした。一方、学校の場合は変動が小さいものと考え逆に現在の状態に留ま
る確率を高くした。またオフィスはその中間の値を採用してある。

商品別効用値パラメーター

商品の選択確率に関わる商品別効用値パラメーターを、表 5.5～5.8に示した。商品A～
Jには、想定する種類（コーヒーや緑茶など）と ICE/HOTの区分を設定してあり、各商
品別のパラメーターの値にそのイメージを反映してある（コーヒーは男性の方が効用値が
高い、気温が高いと ICEの方がより売れる、など）。
表 5.5は設置場所によらない共通パラメーターで、商品のベースの効用値に相当する。

表 5.6～5.8は設置場所の特性を考慮したパラメーター値とした。ここで、βM / βF は効用
値への気温寄与係数であり、この値が正の場合、気温が高いとより売れる商品であること
を表している。

以上の条件で、各モデルについて 3種類の設置場所に対し 10回ずつシミュレーション
を実施した。

5.3 シミュレーション結果
比較対照モデル 2モデル、提案モデル 4モデルについて、設置場所別に 10回ずつのシ

ミュレーションを試行し、各々 100時間ステップ分の売上の結果を得た。時間ステップご
との自販機状態と売上と売切れの経過の例を設置場所別に図 5.1に示した。
各モデルについて、主に 100時間ステップ全体における売上の平均と標準偏差、売切れ

の平均を集計し評価指標として比較した。各モデルの 10回ずつの指標の分布を図 5.2～
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表 5.1: 男女比の遷移確率:オフィス
T (st+1 = {男女比 }|st = {男女比 }) st+1 = {8 : 2} st+1 = {5 : 5} st+1 = {2 : 8}

st = {8 : 2} 0.6 0.3 0.1

st = {5 : 5} 0.25 0.5 0.25

st = {2 : 8} 0.15 0.35 0.5

表 5.2: 男女比の遷移確率:屋外
T (st+1 = {男女比 }|st = {男女比 }) st+1 = {8 : 2} st+1 = {5 : 5} st+1 = {2 : 8}

st = {8 : 2} 0.45 0.35 0.2

st = {5 : 5} 0.3 0.4 0.3

st = {2 : 8} 0.2 0.3 0.5

表 5.3: 男女比の遷移確率:学校
T (st+1 = {男女比 }|st = {男女比 }) st+1 = {8 : 2} st+1 = {5 : 5} st+1 = {2 : 8}

st = {8 : 2} 0.8 0.15 0.05

st = {5 : 5} 0.15 0.7 0.15

st = {2 : 8} 0.1 0.15 0.75

表 5.4: 気温の遷移確率
T (st+1 = {気温 }|st = {気温 }) st+1 = {high} st+1 = {middle} st+1 = {low}

st = {high} 0.35 0.5 0.15

st = {middle} 0.2 0.6 0.2

st = {low} 0.25 0.45 0.3
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表 5.5: 商品別効用値パラメーター：共通
商品 A B C D E

種類 コーヒー コーヒー カフェオレ 緑茶 紅茶
ICE/HOT ICE HOT ICE ICE ICE

V 0 1.0 0.5 0.0 1.0 0.5

商品 F G H I J

種類 栄養ドリンク 炭酸 ミネラルウォーター 紅茶 スポーツドリンク
ICE/HOT ICE ICE ICE HOT ICE

V 0 -0.5 0.5 1.0 -0.5 0.5

表 5.6: 商品別効用値パラメーター：オフィス
商品 A B C D E

種類 コーヒー コーヒー カフェオレ 緑茶 紅茶
ICE/HOT ICE HOT ICE ICE ICE

V M 1.0 0.5 -0.5 1.0 0.5

V F 0.5 0.5 0.5 1.0 1.0

βM 0.0 -0.5 0.0 0.0 0.0

βF 0.5 -0.5 -0.5 0.0 0.5

商品 F G H I J

種類 栄養ドリンク 炭酸 ミネラルウォーター 紅茶 スポーツドリンク
ICE/HOT ICE ICE ICE HOT ICE

V M 0.0 0.5 0.0 -1.0 0.5

V F -1.0 0.0 0.0 0.5 0.0

βM 0.0 1.0 0.0 -1.0 0.0

βF 0.0 0.5 0.0 -0.5 0.5
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表 5.7: 商品別効用値パラメーター：屋外
商品 A B C D E

種類 コーヒー コーヒー カフェオレ 緑茶 紅茶
ICE/HOT ICE HOT ICE ICE ICE

V M 0.5 0.5 -1.0 0.5 0.0

V F -0.5 -1.0 0.0 0.5 1.0

βM 0.5 -0.5 0.5 0.0 1.0

βF 0.5 -1.0 1.0 0.5 0.5

商品 F G H I J

種類 栄養ドリンク 炭酸 ミネラルウォーター 紅茶 スポーツドリンク
ICE/HOT ICE ICE ICE HOT ICE

V M -0.5 0.5 -0.5 -1.0 1.0

V F -1.0 0.0 0.0 0.5 0.5

βM 0.0 1.0 0.5 -0.5 0.5

βF 0.5 1.0 0.0 -1.0 1.0

表 5.8: 商品別効用値パラメーター：学校
商品 A B C D E

種類 コーヒー コーヒー カフェオレ 緑茶 紅茶
ICE/HOT ICE HOT ICE ICE ICE

V M 0.0 -1.0 0.0 1.0 0.5

V F -0.5 -1.0 0.5 1.0 1.0

βM 0.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5

βF 0.5 -1.0 0.0 -0.5 0.0

商品 F G H I J

種類 栄養ドリンク 炭酸 ミネラルウォーター 紅茶 スポーツドリンク
ICE/HOT ICE ICE ICE HOT ICE

V M -0.5 0.5 0.0 -1.0 1.0

V F -1.0 0.0 -0.5 0.5 0.5

βM 0.0 1.0 0.0 -0.5 1.0

βF 0.0 0.5 0.5 -1.0 0.5

25



5.4で示した。さらに、設置場所別モデル別に結果をサマリーしたものが表 5.9～5.10で
ある。
なおここでの「売切れ」数は、コラムに割り当てた商品が在庫切れで売切れが発生して

しまい購入したい商品が購入できなかった顧客数を集計している。最初からコラムに割り
当てられていないため購入できなかった商品についてはカウントしていない。

5.4 考察
表 5.9～5.11から、各モデルの品揃え改善能力について評価を行なった。
比較対照モデル 0と比較して、提案モデル 1～4は売上数が平均で 6～20程度高くなっ

ている。特に学校での売上向上が大きい結果となった。
また比較対照モデル 0’と比較しても、提案モデル 1～4は売上数の平均が 1～2程度高

く、売上の向上が見られた。設置場所別による売上の平均値に大きな差は見られなかっ
た。屋外と学校では売上の標準偏差が 2程度減少した一方、売切れ数が 0.2～0.5程度増加
した。
提案モデル 1～4間で比較すると、全体としては大きな売上向上は見られなかったもの

の、唯一屋外のみ、モデル 1とモデル 2～4の間で 0.5前後の向上が見られた。しかし、提
案モデル 2～4間では、推定時間ステップ数を増加しても売上や売切れの値についての向
上は見られず、逆に売上が減少するケースも存在した。
以上より、本シミュレーションにより以下のような考察を得た。

• 比較対照モデル 0’のような単純な品揃え改善手法でも、全く品揃えを替えないより
は売上の向上が期待できる。

• 比較対照モデル 0’自体に比較的高い品揃え改善能力があると考えられるが、そこか
ら提案モデルを採用することにより若干ながらさらなる品揃え改善が期待できる。

• しかし、そこからさらに提案モデルにおいて数ステップ先の期待報酬までを含める
品揃え改善を試みても、今回の条件・パラメーターではあまり効果がないことがわ
かった。

本研究では、比較対照モデル 0’として方策 π1（効用値の高低に従って商品を入れ替え
る）を常に行うモデルとして採用した。この手法で比較的高い品揃え改善能力が見られた
ことから、顧客の商品選択行動を左右するパラメーターとしての効用値が既知であること
が、品揃え改善に有利であることが推察される。今後の研究課題として、より現実に近い
状況へ品揃え改善モデルを適応させる際には、効用値パラメーターが未知の状況における
対応が重要になるものと考えられる。
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図 5.1: シミュレーション結果の例
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表 5.9: 結果サマリー：オフィス

モデル名
推定する

時間ステップ数 売上平均 売上標準偏差 売切れ平均

モデル 0 - 67.150 5.404 1.149

モデル 0’ - 72.323 6.766 1.352

モデル 1 1 73.782 6.662 1.571

モデル 2 2 73.898 6.418 1.502

モデル 3 3 73.678 6.386 1.522

モデル 4 4 73.652 6.600 1.483

表 5.10: 結果サマリー：屋外

モデル名
推定する

時間ステップ数 売上平均 売上標準偏差 売切れ平均

モデル 0 - 54.312 5.742 0.931

モデル 0’ - 70.611 8.668 2.636

モデル 1 1 71.863 6.744 3.391

モデル 2 2 72.368 6.902 3.225

モデル 3 3 72.224 7.194 3.366

モデル 4 4 72.353 6.911 3.343

表 5.11: 結果サマリー：学校

モデル名
推定する

時間ステップ数 売上平均 売上標準偏差 売切れ平均

モデル 0 - 55.431 7.962 2.598

モデル 0’ - 73.598 7.712 5.062

モデル 1 1 75.399 5.634 5.482

モデル 2 2 75.585 6.031 5.241

モデル 3 3 75.290 5.849 5.224

モデル 4 4 75.645 6.181 5.493
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図 5.2: 売上の平均と標準偏差の分布

図 5.3: 売上の平均と売切れの平均の分布
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図 5.4: 売上の密度分布

30



第6章 まとめ

本研究では、自販機のオペレーター企業による補充・巡回作業を対象に、ルートマンに
対して設置環境や消費者需要の変化に応じた適切な品揃え改善案を提案できるような最
適化モデルの提案を試みた。消費者の商品選択行動を多項ロジットモデルで定式化した上
で、POMDPの枠組みを利用し、自販機の状態が未知で変化する状況でも将来得られるで
あろう期待報酬を推定し改善提案を行えるモデルを開発した。
仮想パラメーターを用いたシミュレーションの結果、商品の効用値と自販機状態の遷移

確率が既知であれば、比較的十分な品揃え改善を実現することができた。
しかし、本研究の条件下では、より単純でヒューリスティックな手法と比較して大きな

改善を実現することはできなかった。特に将来の期待報酬を推定する手法の効果について
検証することができず、モデル全体の有用性を実証するまでには至らなかった。
今後の課題として、より情報量が少ない状況においても対応できるモデルへの発展が必

要と考える。つまり、表 3.1における②・③・④の環境下での枠組みのモデル化と開発を
行い、再シミュレーション下での効果検証を行いたいと考えている。
また、本研究はあくまで仮想パラメーターを用いたシミュレーション検証にとどまって

いる。さらなる研究課題としては、現実の自販機オペレーター企業の協力の元、実際の販
売データ・業務データを利用して、提案モデルが現実の業務に適応できるかの検証が不可
欠である。最終的には本研究で提案したモデルをオペレーター企業に提供し、実際のオペ
レーション業務に適応いただくことで業務改善に貢献するところまでを目標としたいと
考えている。
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付 録A ポアソン二項分布

独立だがそれぞれの成功確率が同一でない複数のベルヌーイ試行を考える。この独立な
ベルヌーイ試行の和が従う確率分布を、ポアソン二項分布 (Poisson binomial distribution)

と呼ぶ [19]。
確率変数Xi, i ∈ {1, 2, . . . , n}を、n個の独立なベルヌーイ試行に従うものとし、piを i

番目のベルヌーイ試行の成功確率とする。このとき、すべての iについて、0 ≤ pi ≤ 1で
あり、

Xi ∈ {1, 0}, Pr(Xi = 1) = pi, Pr(Xi = 0) = 1− pi (A.1)

である。確率変数X =
∑n

i=1 Xiを、n回の試行のうちの成功回数の和を表す確率変数と
する。このとき、n回のうち k回成功する確率は次のように表せる。

Pr(X = k) =
∑
α∈Fk

∏
i∈α

pi
∏
j∈αC

(1− pj) (A.2)

ここで、Fk は {1, 2, 3, . . . , n} から選べるすべての k要素部分集合の族である。例えば、
n = 3であれば F2 = {{1, 2}, {1, 3}, {2, 3}}である。また αC は αの補集合を表し、αC =

{1, 2, 3, . . . , n}\αである。このとき、Pr(X = k)は以下のように再帰的に求めることがで
きる [20][21]。

Pr(X = k) =

{ ∏N
i=1(1− pi), k = 0

1
k

∑k
i=1(−1)i−1 Pr(X = k − i)T (i), k > 0

(A.3)

ただし、

T (i) =
N∑
j=1

(
pj

1− pj

)i

(A.4)

である。また、X の期待値と分散は、各ベルヌーイ分布に対する期待値と分散の和とし
て求まる。

期待値 : E[X] =
N∑
i=1

pi (A.5)

分散 : σ2 =
N∑
i=1

pi(1− pi) (A.6)
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