
1．はじめに

近年，物流業全般において，人手不足や長時間残業が
深刻な問題となっており，経験やノウハウの少ない配送員
が働きやすい環境を整備し労働時間を削減するなどの労働
環境改善が求められている。

笹山ら（1）によりLPガス容器の配送に関して，配送計画問
題とIoTによりLPガス消費量を取得することで解決できるこ
とが提案されている。

本論文の構成は次のとおりである。2章でLPガス容器配
送最適化の概要を説明し，3章でLPガス容器残量予測と
LPガス容器配送計画の解法を説明する。4章で本手法を用
いた実験結果を示す。最後にまとめを述べる。

2．遠隔検針導入によるLPガス容器配送効率化

本章ではLPガス容器の配送に関する配送計画問題に対
し遠隔検針により得たLPガス消費量を基に解決する方法を
述べる。

LPガス容器は空になる前に，ガスが充填された別の容
器と交換する必要がある。充填済み容器の配送タイミング
は，LPガス供給事業者が月1回の検針データを基に決定し

ており，データが少なく推定が困難であった。そのため使
用中の容器内に多くのガスが残った状態で充填済み容器と
交換されることがあり，配送コストの無駄，および，回収
した容器に残るガスを考慮することにより不要な在庫が発
生するなど，非効率なものであった。

この課題を解決し効率の良いＬＰガス容器の配送計画を
得ることができる方法を提案する。

図1　ＬＰガス容器配送計画
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図1に提案する方法の概要を示す。ＬＰガス容器配送計
画を実行するには，毎日のLPガス消費量をIoTにより取得
し， LPガス容器内のガスの残量がなくなる日を予測する。
次にLPガス容器内のガスがなくなる前にLPガス容器の回
収/交換を行うLPガス容器の設置住所を抽出し， その住所
へLPガス容器を配送する配送計画を作成する。

LPガス容器を配送する配送計画問題を解くにあたりこの
問題の特徴を述べる。抽出した住所にLPガス容器を配送
するには，配送車両のキャパシティの制約から，複数回LP
ガス容器の充填所に立ち寄り，充填済みLPガス容器を配
送車両に積み込み，未回収/未交換の住所へ引き続きLP
ガス容器を配送する必要がある。この種の配送計画問題
はMulti-Depot Periodic Vehicle Routing Problem（2）と呼
ばれる。

3章ではLPガス容器配送最適化を実現するために必要な
LPガス容器残量予測方法およびLPガス容器配送計画方法
について論じる。

3．LPガス容器配送効率化の実現方法

3.1　LPガス容器残量予測
LPガス容器は空になる前に，ガスが充填された別の充

填済みタンクと交換する必要がある。本章ではLPガス容器
内の残量を予測する手法を説明する。

図2　毎日のLPガス消費量とLPガス容器内残量

図2は本手法が想定する毎日のLPガス消費量とLPガス容
器内残量の関係を示したグラフである。◇はLPガス消費
量を示し，□はその結果としてのLPガス容器残量を示す。
このグラフはLPガス容器満充填量を200LとしたときのN日
経過時点でのLPガス消費量とLPガス容器残量の関係であ
る。特に□のプロットでLPガス容器残量が負となっている
領域については，3.2で述べるLPガス容器残量予測モデル
で予測し外挿（3）した結果である。

3.2　アンサンブル予測モデル
複数の予測器が同じLPガス消費量データを使って将来

のLPガス消費を予測し， 結果としてLPガス容器内の残量
を予測する。

図3は3種類の予測器によるアンサンブル学習（4）（5）による
予測モデルの概要である。

ヒューリスティクス予測器はLPガス消費における曜日効
果に着目した予測方法である。月曜から日曜の各曜日のLP

ガス消費量が一とおり得られたなら， 7日先のLPガス消費
量は直近の7日とほぼ同じであると仮定した場合はこの方法
は簡単な方法だが高い予測精度が期待できる。

しかし，この方式は月曜から日曜の7日間を学習期間とし
た場合に， この学習期間内にカレンダー上の特異日が含ま
れる場合は予測精度の低下が懸念される。この予測精度
の低下を改善する目的で図3のように異なる種類の予測器
結果と組み合せることでLPガス消費量予測の予測精度の
低下を回避することが可能となる。

図3　複数予測器によるアンサンブル予測

線形予測器は図3に示すように異なる種類の予測器とし
て使用する。

式（1）は一般的な線形回帰モデルを示す。

Y = βo+ β1 X1 + β 2 X 2 +・・・+ βP X P + ε
・・・（1）

ただし，LPガス消費予測においてＹはLPガス消費量，
X1は使用経過日数，X2はダミー変数化した曜日情報である（6）。
必要に応じその他の変数を説明変数Xpに追加。この予測
器はカレンダー上の特異日を説明変数として扱うことで特異
日効果によるLPガス消費の変化に対応することが可能であ
る。つまり，ヒューリスティック予測器に対してLPガス消費
量の補正をすることができる。

非線形予測器は線形予測器と同様に図3に示す異なる種
類の予測器として使用する。

式（2）は非線形モデルを示す。

y =f（x，β ）　　　　　　　　　・・・（2）

ただし，fは非線形モデルを表す。yはLPガス消費量，xは
使用経過日数および曜日情報を示すベクトル，βはモデルの
ハイパーパラメータである。予測器は量的変数と質的変数
を取り扱うことができる非線形モデルを選択（7）。

深層学習（8）やSVM Regression（9）などが利用可能である。
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以上の3種類の予測器から，ある基準に基づいた投票形
式により，１つの予測器の結果を採用する。投票形式で１
つの予測器の結果を採用するに当たり，予測器の運用者は
Agent（10）であると考える。Agentには効用関数（11）が存在し
その効用を最大化するように各予測器の結果を選択する。

3種類の予測器の値には常に真値との誤差が存在する。
予測器の値から求めるLPガス容器残量も誤差が存在し，
この残量から得られるLPガス容器内のガスがゼロになる日
も予測器ごとに異なる。

予測器の運用者がリスク回避型の効用関数を持っている
場合は3種類の予測器の中で１番直近にLPガス容器残量
がゼロとなる日を採用する。なぜなら，予測器の値と真値
の差からLPガス容器内の真の残存ガス量が１番多くなるこ
とが予想される。結果として予測器を使った場合のLPガス
容器内のガスは１番多い値をとるので予測器の値に誤差が
含まれていても現実世界においてLPガス容器内のガスがな
くなってしまうリスクは1番小さくなる。

逆に予測器の運用者がリスク選好型でかつLPガス容器
残量がゼロとなる１日前のLPガス容器内のガス量が１番少
なくなることを期待する場合は3種類の予測器の中から１番
未来にLPガス容器残量がゼロとなる日を選択する。

このように予測器の運用者はAgentの効用関数に従い3
種類の予測器を選択する。これをアンサンブル予想モデル
と呼ぶ。

3.3　LPガス容器配送計画問題の数理的アプローチ

3.3.1　LPガス容器配送の特徴
LPガス容器の配送が一般的な宅配便などの配送と異

なる大きな点は，配送管理が供給者側に委ねられてい
るというところにある。このような配送はVMI（Vender 
Management Inventory）方式と呼ばれ，ガス切れに対す
る責任が供給者側に課せられる一方，配送のタイミングは
基本的に供給者側が決定することができる。したがって，
複数ある配送候補日の中から最適な配送日を選択する問題
ととらえることができるため，LPガス容器の配送計画問題
は多期間計画問題に属する。

多期間計画問題を解くに当たっては，その計算を実施
する期間を設定する必要があり，期間は長ければ長いほ
ど全体最適に近づくが，より未来の配送計画を立てる際
には供給先のガス消費量など不確定な要素が増えること
や計算負荷の増加につながる。したがって，計算期間を
現実的には区切る必要が生じるが，その際に考えられる
懸念としては，ちょうど区切られた前後の日の計画に関
しては，お互いの配送計画が考慮されておらず，非効率
的な配送になる可能性があることである。

加えて，ガス切れリスクとのトレードオフではあるが，配
送日を遅らせて可能な限り容器内のガスを空に近づけた状
態で交換する方が訪問頻度を下げられるため，配送の効
率化につながるという側面がLPガス容器配送においては
存在する。そのため，配送計画は配送先の在庫を考慮し
ながら作成する必要がある。このような問題はInventory 
routing（在庫運搬経路）問題と呼ばれる。

3.3.2　LPガス容器配送の問題設計
多期間計画問題を解くに当たり，まず配送先ごとのガス

の使用状況などをもとに配送候補期間を算定する。本配送
計画問題においては，その期間内に配送を終えるようにし
ながら，配送距離や時間を最小化する組合せ最適化問題
を解く。期限内に配送できない物件が存在する場合は大き
なペナルティを目的関数に課すことで，可能な限り期限内
で配送を完了させる計画作成を行うように設計した。

また，多期間計画問題における計算期間の区切りにあた
る部分で，その前後の計画が非効率になる懸念に関して
は，ローリングホライズン方式を用いることで解決を狙っ
た。ローリングホライズン方式とは，複数日におよぶ配送
計画の内，初日のみを採用し，翌日以降の計算に関して
は，計算期間を1日スライドして，同様に計画の作成と初日
の配送計画の採用を繰り返すというものである。これによ
り常に数日先の予定を見越した上で，計画が作成されるた
め，計算期間の区切りにおいて，配送が非効率になること
は生じなくなる。

最後に，在庫運搬経路問題を解くに当たっては，与えら
れた配送候補期間の内，可能であればうしろの日付で配
送に行くよう，M. DROR（12）が示すように前倒しで配送する
ほど，追加でコストがかかるように目的関数に工夫を加え
た。これにより，過剰な前倒しを抑えつつ期限切れのリス
ク管理も行うことができる。

4．実験結果

実際のLPガス容器配送の実績データを使って3章の方法
でLPガス容器配送計画を作成した。問題の規模は1日の配
送車両1台当たりLPガス容器を配送可能な住所は最大で50
件。利用できる配送車は4.1，4.2は１台，4.3は最大9台と
する。また配送車両の運行可能時間は8時間と設定し，8
時間を超える場合も残業扱いで運行可能であるが可能な限
り回避することにする。

4.1　ヒトの配送計画との差
配送員が配送した実績と3章のアルゴリズムにより解いた

LPガス容器配送計画の差異分析を行った。

表1　ヒトとアルゴリズムの差

距離（Km） 時間（分）

実績 27 231

配送順序最適化 22 216

改善効果 ▲18％ ▲6.5％

表1は配送実績として配送員が配送車両1台を運行して1
日に移動する総距離と所要時間および，アルゴリズムが同
じ住所に配送する場合の配送計画を示す。

配送員の方は10年以上の経験を持ち，担当地域の道路
事情に精通した熟練者であるがその熟練者と比較して，総
移動距離で18％，所要時間で6.5%アルゴリズムの方が良い
配送計画を作成することができた。
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この結果からアルゴリズムは少なくともヒト（熟練者）と同
等以上であると考える。

4.2　アルゴリズムの視野による差
アルゴリズムがLPガス容器配送計画作成時に利用でき

る配送先住所の集合の大小をアルゴリズムから見た場合の
問題の視野とし，その大小の差から結果がどのように異な
るかを実験した。

表2において1日分の視野とはLPガス容器残量予測にお
いてLPガス容器内のガスがゼロになる1日前のLPガス容器
交換先住所しか見えない状態である。一方5日分の視野と
はLPガス容器内のガスがゼロになる5日前からLPガス容器
交換先住所が見えている状態を示す。アルゴリズムにおい
ては見えているLPガス容器交換先住所の集合に対して住
所を選択しLPガス容器配送計画を作成することができる。

表2　アルゴリズムの視野ごとの配送計画

配送数
1件当たり

距離
（Km）

1件当たり
時間（分）

総距離
（Km）

総時間
（分）

1日分の視野で最適化
（2日合計） 82 1.19 11.1 98 916

5日分の視野で最適化
（2日合計） 95 1.02 10.4 97 993

改善効果 ＋13 ▲0.17 ▲0.7 ▲1.0％ ＋77

LPガス容器の配送交換件数は5日分の視野を持っている
方が13件多く，総移動距離は1.0%短縮され，総時間は77
分，1日分の視野を持っている場合と比べて増えている。1
件当たりの配送にかかる距離と時間で比較すると，1日分の
視野では1.19 km/件，11.1 分/件，5日分の視野では1.02 
km/件，10.4 分/件となっており，与えられたリソースを効
率的に使いながら配送ができているといえる。

表3　1日分の視野における毎日の配送計画差

日付 車両数 配送件数 総時間（分） 超過勤務（分）

5月15日 1 52 573 93

5月14日 1 30 343 0

230分差 93

表4　5日分の視野における毎日の配送計画差

日付 車両数 配送件数 総時間（分） 超過勤務（分）

5月15日 1 49 475 0

5月14日 1 46 518 38

43分差 38

表3は1日分の視野に対して5月14日，15日のLPガス容器
配送計画を作成した結果である。表4は5日分の視野で5月
14日，15日のLPガス容器配送計画を作成した結果である。

この結果より，アルゴリズムの視野は広い方が毎日の配
送計画の総時間の差が少なく1日当たりの業務が平準化さ
れていることが分かる。

これは可能な限り残業を回避する設計であるため，視野
が5日の場合には2日間の超過勤務でない時間のリソースを
まず使い切ろうとするためである。1日の視野の場合には，

直前の配送先しか見えていないため配送日の選択ができ
ず，日をまたいでこのような調整を図ることができない。こ
の例では，1日分の視野での残業時間が93分であるのに対
し，5日分の視野では残業時間が38分となり，トータルとし
て残業時間の削減に成功している。

上記の考察はアルゴリズム同士の比較であったが，人手
による複数日にまたがる視野を持ちながら最適な配送先住
所を選択することは容易ではないので，扱う情報が多くな
り問題の規模が大きくなるに従いヒトとアルゴリズムの差は
大きくなると考えられる。

4.3　配送先住所の担当制がない場合
4.1と4.2は配送車両が1台の場合であった。今度はより大

規模な問題として，より多くの配送先住所に対して複数の
車両を利用できる条件下で配送計画を考える。アルゴリズ
ムの視野は1日分とし，LPガス容器内のガスがゼロになる1
日前のLPガス容器交換先住所しか配送できないとする。

表5　エリア担当制の差異によるリソース使用

車両数 総距離（Km） 総時間（分）

エリア担当制あり 9 615 2615

エリア担当制なし 5 484 2355

改善効果 4台減 ▲21％ ▲10％

表5においてエリア担当制とは配送車両ごとに担当する配
送先が決まっていることを表す。エリア担当制なしがエリア
担当制ありと比べて使用する車両数において4台減，総移
動距離において21%短縮，総時間は10%減で同じ配送先を
巡回することができる。

エリア担当制なしがエリア担当制ありと比べて車両や時
間など配送で利用できるリソースの使用が少なくて済む理
由として，例えばエリア担当制ありの場合，各担当の境界
付近においては効率的に配送できないことや，車両の荷量
を最大限活用することができず結果として車両数が増えて
しまうということが考えられる。

5．おわりに

本論文では次の内容について論じた。LPガス容器の配
送における物流問題に対し，IoTによりLPガス消費量を取
得し，そのデータを使って複数の予測器を用いLPガス容器
内残量予測を行う。予測器の運用者は各人の効用関数（11）

に従いリスク回避型からリスク選好型までの予測値を選択
的に採用する。採用した予測値に基づきLPガス容器配送
先住所を選択し配送車両や配送時間を最小化する配送計
画最適化手法について論じた。

本論文で述べた手法は現在LPガス容器の配送効率化を
目的としてフィールドテストを実施している。配送員の高齢
化ならびに人手不足の深刻化が問題視されるなか，本手法
により配送計画を最適化することで，配送員の業務負荷の
低減および働き方改革の実現や業務におけるヒューマンエ
ラー防止への貢献も期待できる。LPガス配送事業の効率
化・高度化への一助となれば幸いである。
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