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1 はじめに

固定された施設への不確実な需要に対して,いつ,どのように,いくらで,何を売るべきかな

どの意思決定を扱う分野は Revenue Management (\mathrm{R}\mathrm{M}) と呼ばれる [4]. RM において,様々な料
金クラスの予約が任意の順番で到着することを仮定したモデルは動的モデルと呼ばれる.一般的

な動的モデルではシステムの状態は予約数などで表しており,座席位置は考慮されていなかった.

それに対して Ogasawara[1] は一列に並んだ席に対して座席位置を考慮して予約を割り当てる単列
席モデルを提案した.しかし,それはシステム側が顧客の位置を最適に割り当てるものであり,顧

客の座席に対する選択行動は考慮していなかった.しかし,近年はオンライン予約システムの発

展により顧客が予約を行うことと同時に座席を選択することは航空機や新幹線,歌舞伎等のシス

テムで可能となっている.一方,RM では動的モデルに対して顧客の選択行動を取り入れるとい

うアプローチはここ十年程盛んに研究されており,様々なモデルやアルゴリズムが提案されてい

る [6, 5, 3, 2]. しかし,それらは一般的な動的モデル同様,商品に対する選択行動を中心に取り
扱っており,座席位置に対する選択行動は取り扱ってはいなかった.

本研究は Ogasawara[1] によって提案された座席位置を考慮した動的モデルの定式化を利用し,顧
客の選択行動,すなわち,座席に対する選択行動を考慮したモデル (座席位置選択モデル) を提案す

るものである.近似解の算出にはRM の顧客行動に基づいたモデルの近似方法であるChoice‐based

Deterministic Linear Programming (CDLP) と分解近似法を座席位置選択モデルに適用した.更
に,顧客の選択行動が多項ロジットモデルに従う場合の効率的解探索方法を示す.得られた近似

解の評価はモンテカルロシミュレーションによって実施した.

2 定式化

システムは複数の列が並んでいるものとし,それぞれの列は区別しないものとする.また,料

金クラスと席は1対1で紐ついており,各料金クラスの状態とは独立に顧客は各料金クラスに対

して予約してくるものとする.料金クラスと席の紐づきの前提と到着の仮定より,各料金クラス

毎に問題を考えれば良い.よって以降は料金クラスについては省略することにする.

顧客は1人ずつ到着するとし,予約可能期間は n=1, \cdots ,  N で十分に離散化されており,時間
n は逆に進むとする. n= 0 は予約可能期間の終了を表す.時間 n での顧客の到着率は時間と独

立しているものとして,  $\lambda$ で表す.この時,時間  n で顧客は高々1回しか到着しないものとする.

よってここでの N は十分大きい数であることを想定する.顧客1人到着することで得られる利益

を r とする.また,顧客は全員 , リクエストの際に席位置を選択するものとする.

各列を区別せず,隣り合って連続した k 数の空席 (以下これをサイズ k のセグメントと呼ぶ) の
数によって状態を表す.更にセグメントの左右は区別しないものとし,複数の列の内で最も長い

列の持つ席数を m とする.よって複数の列の初期状態は c= (c_{1}, \cdots , c_{m})^{T} と表すことが出来る.
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ここで c_{i} はサイズ i のセグメントの初期数を表し, T は転置を意味する.状態空間は

X=\displaystyle \{ (x_{1}, \cdots x_{m})|0\leq x_{i}\leq\sum_{k=1}^{m}c_{k}\mathrm{L}\frac{k+1}{i+1}\rfloor, x_{i}\in \mathbb{Z}^{+}, i=1, \cdots m\}
と定義する.ここで, \mathbb{Z}^{+} は非負の整数の集合を表す.到着する顧客は席を選択する際にどのセグ
メントのどの位置にするかを決める.顧客に開放する席位置の集合は以下で定義する.

 $\Omega$(x)=\displaystyle \{(a, b)|x_{a}>0, b\in \mathbb{Z}^{+}, 0<b\leq\frac{a+1}{2}, a=1, \cdot\cdot , m\}, x\in X.
顧客に開放することの出来る席位置の集合を選択可能集合と呼ぶこととする.システムは選択可

能集合の部分集合 S\in $\Omega$(x) を毎時間間隔 n の開始時点で決定する.この部分集合を提供集合 S と

呼ぶ.時間 n に到着する顧客はそのシステムの決定した提供集合の中から席を選ぶ.システムは

この時間と状態毎に提供集合を決定することでシステムが得られる総利益の最大化を目指す.

次に顧客が行う選択を定義する.顧客が提供集合 S\subset $\Omega$(x) を与えられた時に決定する位置を

(a, b) \in  S とした時,その確率を P_{(a,b)}(S) と表す.顧客が何も選択しない確率は島 (S) と表し,
P_{0}(S) = 1-\displaystyle \sum_{(a,b)\in S}P_{(a,b)}(S) とする.次に,顧客が (a, b) を選択した時にセグメントの変化を
考える.顧客が (a, b) を選択した時,すなわち,サイズ a のセグメントの位置 b を選択した時は

e_{b-1}+e_{a-b}-e_{a} と状態は変化し,セグメントが分割されていく.ここで, e_{i}, i=1, \cdot \cdot \cdot ,  m は要素
i が1を取る単位ベクトルとし, e_{0} の時は零ベクトルを取るものとする.この (a, b) が顧客に選択
された時に消費される状態をベクトル A_{(a,b)} で表す.この A_{(a,b)} を列ベクトルとしてまとめて行列

A=(A_{(a,b)})_{(a,b)\in $\Omega$} と定義する.ここで,

 $\Omega$=\displaystyle \{(a, b)|a=1, \cdots , m, b\in \mathbb{Z}^{+}, 0<b\leq\frac{a+1}{2}\}
とする.これは可能な全ての提供集合の集合を意味する.動的計画法を用いると,時間 n に状態
x が与えられた時, n から 0 を通してシステムが得られる最大期待利益 U_{n}(x) は以下で示される.

 U_{n}(x)= \displaystyle \max S\displaystyle \subseteq $\Omega$(x)\{ $\lambda$\sum_{(a,b)\in S}P_{(a,b)}(S)(r-\triangle_{(a,b)}U_{n-1}(x))\}+U_{n-1}(x) ,

n=1, \cdots , N, x\in X (2.1)

ここで, \triangle_{(a,b)}U_{n}(x)=U_{n}(x)-U_{n}(x+A_{(a,b)}) とし,境界条件として U_{0}(x)=0, U_{N+1}(x)=0,  x\in

X と  U_{n}(0)=0, U_{n}(x)=0, x\not\in X, n=1, \cdots ,  N を与える.

3 座席位置選択モデルにおける近似法
3.1 Choice‐based Deterministic Linear Programming (CDLP) の適用

容量と需要を連続化し,到着率を決定的な定数として扱う.選択集合を S としたときに期待さ

れる利益を \mathrm{R}(S) とすると,

R(S)=\displaystyle \sum_{(a,b)\in S}rP_{(a,b)}(S) , S\subseteq $\Omega$(x) , x\in X
と表すことが出来る.また, \mathrm{P}(S) を P_{(b)}a,(S) を  $\Omega$ に対して配置させた縦ベク トル,すなわち

 P(S) = (P_{(a,b)}(S))_{(a,b)\in $\Omega$} とし,選択集合を S としたときに変化する期待容量を Q(S) とする.
r

のとき Q(S) は Q(S) = (Q\mathrm{i}(S), \cdot \cdot \cdot , Q_{m}(S)) となり,Qi (S) は選択集合 S が与えられた時に大き
さ i のセグメントの期待変化量を表す.ここで,初期状態 \mathcal{C} に対して以下の仮定を置く .
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仮定1. n=N から n=0 を通した初期状態 c からの状態推移先に状態 x^{+} = (x_{i})_{i=1,\cdots,m}, x_{i} >

0, i=1 , , m が存在する.

t(S) を選択集合 S を選んでいる時間区間の総数と置く. t(S) は連続を許すとする.CDLP によっ

て1から N までで得られる最大期待利益 U^{C\mathrm{D}\mathrm{L}\mathrm{P}} は以下で表すことが出来る.

U^{CDLP}=\displaystyle \max\sum_{s\subseteq $\Omega$} $\lambda$ R(S)t(S) (3.1)

s.t. 0\displaystyle \leq c+\sum_{s\subseteq $\Omega$} $\lambda$ Q(S)t(S)
\displaystyle \sum_{s\subseteq $\Omega$}t(S)\leq N

t(S)\geq 0, \forall S\subseteq $\Omega$.

(3.1) に対する双対問題は以下になる.

\displaystyle \min $\pi$^{T}c+N $\sigma$ (3.2)

s.t. - $\lambda \pi$^{T}Q(S)+ $\sigma$\geq $\lambda$ R(S) , \forall S\subseteq $\Omega$

 $\pi$\geq 0,  $\sigma$\geq 0

 $\pi$,  $\sigma$ は,それぞれ問題 (3.1) の制約式の第1式と2式に対応する双対変数を表している.ここで得
られた  U^{CDLP} に対しては以下の命題が成り立つ.

命題1. U_{T}(c)\leq U^{CDLP}

(3.1) に対して列生成法を適用させた場合の副問題は以下になる.

\displaystyle \max_{S} $\lambda$(R(S)+$\pi$^{T}Q(S))- $\sigma$ (3.3)

3.2 分解近似法

分解近似法はCDLPによって得られた双対解である  $\pi$ , すなわち,セグメントに対する限界価

値を使用し,セグメント  i について (2.1) を分解して解く.その際 i 以外のセグメントは  $\pi$ によっ
て見積もる.すなわち,

 U_{n}(x)\displaystyle \approx\hat{U}_{n}^{i}(x_{i})+\sum_{l\neq i}$\pi$_{l}x_{l} (3.4)

とする.(3.4) より,

\triangle_{(a,b)}U_{n}(x)=U_{n}(x)-U_{n}(x+A_{(a,b)})
\approx\hat{U}_{n}^{i}(x_{i})-\hat{U}_{n}^{i}(x_{i}+e_{i}^{T}A_{(a,b)})-($\eta$^{T}-$\eta$_{i}e_{i}^{T})A_{(a,b)} (3.5)

が得られる.(3.4) と (3.5) を使用すると (2.1) より

\displaystyle \hat{U}_{n}^{i}(x_{i})=S\in^{\frac{\mathrm{m}}{s}}i(x_{i})\mathrm{a}\mathrm{x}\{ $\lambda$\sum_{(a,b)\in S}P_{(a,b)}(S)(r+($\eta$^{T}-$\eta$_{i}e_{i}^{T})A_{(a,b)}-\triangle_{(a,b)}\hat{U}_{n-1}^{i}(x_{i}))\}+\hat{U}_{n-1}^{i}(x_{i})
(3.6)
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が得られる.ここで \overline{S}_{j} (xj)=\{S|S\subseteq $\Omega$(x), x_{i}=xj, x\in X\} とする.次に最適な提供集合を求め

る.ここではヒューリスティックなパラメータとして 0\leq $\beta$\leq 1 を導入し,

\triangle U_{n}^{i}(x)=U_{n}(x)-U_{n}(x-e_{i})\approx $\Delta$ U_{n}(x)\neg:= $\beta$\triangle\hat{U}_{n}^{i}(x_{i})+(1- $\beta$)$\pi$_{i} (3.7)

を計算する.ここで, \triangle\hat{U}_{n}^{i} (xi)=\^{U}: (x_{i})-\hat{U}_{n}^{i}(x_{i}-1) とし, \triangle\hat{U}_{n}^{i}(0) =0 とする.この \triangle U_{n}^{i}(x)
を用いて,各時間と状態に対して

S\displaystyle \subseteq $\Omega$(x)\max\{ $\lambda$\sum_{(a,b)\in S}P_{(a,b)}(S)(r-\triangle\overline{U}_{n-1}^{T}(x)A_{(a,b)})\} (3.8)

を求める.ここで, \triangle\overline{U}_{t}^{T}(x) =(\triangle\overline{U}_{n}^{1}(x), \cdots , \triangle\overline{U}_{n}^{m}(x)) とする.これにより各時間と状態に対す

る最適な提供集合が決まる.

4 顧客行動への MNL モデルの適用

決定空間の大きさの問題は顧客の選択行動が多項ロジット (MNL) モデル [7] に従う仮定の下で
はGallego et \mathrm{a}1.[5] やLiu and van Ryzin[3] と同様に解消できることを示す.顧客の座席選択行動
が多項ロジットモデルに従うということは,各位置に対して顧客は好み (ウェイ ト) を持ってお

り,その好みに応じて顧客は位置を選択していることを意味する.ここでは簡単に,全ての顧客

は全ての位置を選択する対象として考える.ここで位置 (a, b) が利用可能であることを表すバイナ

リベクトルを

\{
1 (a, b) が提供されている

y_{(a,b)}=
0 (a, b) が提供されていない

で定義し, y=(y_{(a,b)})_{(a,b)\in $\Omega$} と置く.この y を利用した場合の顧客の選択は

P_{(a,b)}(y)=\displaystyle \frac{v_{(a,b)}y_{(a,b)}}{\sum_{( $\alpha,\ \beta$)\in $\Omega$}v_{( $\alpha,\ \beta$)}y_{( $\alpha,\ \beta$)}+v_{0}} (4.1)

で表される.ここで, v_{(a,b)} は顧客の位置 (a, b) に対する選好を表し, v_{0} は何も買わないことに対

する選好を表す.

Y(x)=\{(y_{(a,b)})_{(a,b)\in $\Omega$}|y_{(a,b)} \in\{0, 1_{ $\Omega$(x)}(a, b , x\in X (4.2)

とし, 1_{ $\Omega$(x)}(a, b) は指示関数とする.この時以下の命題が成り立つ.

命題2. 問題

\displaystyle \sum_{(a,b)\in $\Omega$}$\xi$_{(a,b)}v_{(a,b)}y_{(a,b)}
\displaystyle \max (4.3)

 y\displaystyle \in\{0,1\}^{| $\Omega$|}\sum_{(a,b)\in $\Omega$}v_{(a,b)}y_{(a,b)}+v_{0}
を考える.この時 $\xi$_{(a,b)}, (a, b)\in $\Omega$ を降順に並べ,その  i 番目の値を $\xi$_{[i]} とする.すなわち,

$\xi$_{[1]} \geq\cdots\geq$\xi$_{[i]} \geq\cdots\geq$\xi$_{[| $\Omega$|]}

とする.この時,

y_{(a,b)}^{*}= \left\{\begin{array}{l}
1 $\xi$_{(a,b)} \geq$\xi$_{[k^{*}]},\\
0 $\xi$_{(a,b)}<$\xi$_{[k^{*}]}
\end{array}\right.
を満たす k^{*} が存在する.
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命題3. 状態 x\in X が与えられたとき,問題

\displaystyle \max_{y\in Y(x)}\frac{\sum_{(a,b)\in $\Omega$}$\xi$_{(a,b)}v_{(a,b)}y_{(a,b)}}{\sum_{(a,b)\in $\Omega$}v_{(a,b)}y_{(a,b)}+v_{0}} (4.4)

を考える.この時 $\xi$_{(a,b)} , (a, b)\in $\Omega$(x) を降順に並べ,その i 番目の値を $\xi$_{[i]} とする.すなわち,

$\xi$_{[1]} \geq\cdots\geq$\xi$_{[i]} \geq\cdots\geq$\xi$_{[| $\Omega$(x)|]}

とする.この時,

y_{(a,b)}^{*}= \left\{\begin{array}{l}
1 $\xi$_{(a,b)} \geq$\xi$_{[k^{*}]}, 1_{ $\Omega$(x)}(a, b)=1\\
0 otherwise
\end{array}\right.
を満たす k^{*} が存在する.

これらの命題により,MNL モデルを適用した場合の (3.1), (3.3), (3.8) の解の探索を効率的に行
うことが可能となる.

5 数値例

数値例を用いてこれまで示した計算手法を適用した場合に得られる利益を見る.入カデータは
N = 100,  $\lambda$ = 0.3, r = 10, c = (0,0, k, k) , k = 4 , 5, 6, 7とした.顧客の座席の選択行動は MNL
モデルに従うとした.その際の位置に対する選好は v_{(1,1)} =0.5, v_{(2,1)}

= 1.5, v_{(3,1)} =2.0, v_{(3,2)}
=

3.0, v_{(4,1)} =2.5, v_{(4,2)} =3.5, v\mathrm{o}=1 , 2, 3, 4とした.ここでv0は不購入への選好を表す.数値例に
よって比較する手法を以下に示す.

DP: DP は(2.1) を用いて得られた提供集合を使用する.

CDLP -\mathrm{L}\mathrm{X} : CDLP で得られた解は既に述べたように,各提供集合に対する割当時間のみであ

り,その提供集合をどのような t , 及び x に対して割り当てればよいのかは未知である.こ

こでは,CDLPで得られた解で正の割当時間がある提供集合を逆辞書式順で割り当てるも

のを CDLP‐LX と表す.ここでの逆辞書式とは,提供集合を文字列として辞書式に並べた

時にその逆から割り当てていくことを示す.例えば, \{(1,1) , (3,1) \} と \{(2,1) , (3,1), (3,2) \}
の二つの提供集合があった場合,この二つの提供集合を文字列と見なすと,逆辞書式では

\{(2,1) , (3, 1), (3, 2) \} から選ばれることを意味する.この時,提供集合内での位置は辞書式で
並んでいるものとする.

CDLP‐RND: CDLP‐LX が逆辞書式なのに対して,CDLP‐RND はランダムで割当可能時間が
余っている提供集合から選ぶものとする.

DCOMP-0 , DCOMP-0.5 , DCOMP -\mathrm{I} : DCOMP-0 は  $\beta$=0 とした分解近似法によって得ら
れた提供集合を使用した方法を表す.同様にDCOMP-0.5 は  $\beta$=0.5 , DCOMP-1 は  $\beta$=1
とした方法を示す.

FULL‐OPEN: FULL‐OPEN は空いている全ての位置を常に解放するという固定された政策を

意味する.
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これらの手法にて得られた政策をモンテカルロシミュレーションによって評価する.試行回数

は20,000とした.各入カデータ及び手法から得られた利益の平均を表5に示す.実質何もコント
ロールしていない FULL‐OPEN と比較して,高い利益を出しているのは CDLP とDP となった.

一方で  $\beta$ =0 , 0.5, 1のパラメータにおける分解近似法は全てにおいて FULL‐OPEN を下回った.
この数値例において,もし顧客の不購入の選好が 0 である場合には全ての割当方法で差が生まれ

ないことに注意する.なぜならば,全ての顧客から得られる利益は等しいため,もし不購入が無
い場合,すなわち,到着した顧客が必ず席を予約する場合であれば,最適政策は常に顧客を受け
入れるという政策になるからである.よってこの結果は,顧客への座席位置の選択肢の提供を制

御することで,より高い利益が得られることを示唆している.

6 まとめ

計算においては,顧客が MNL モデルに従う場合には命題2及び命題3により効率的に計算する

ことが可能になる.しかし,DP に対しては決定空間の探索はこれにより減らすことが出来るが,

次元の呪いは解消されない.CDLPは線形計画法を使用するため次元の呪いが解消され,更に決

定空間の探索も命題2により効率的に解くことが可能となるが,その犠牲として,解の割り当て

順序を求めることは出来ない.しかし数値例より,LX と RND の設定においてFULL‐OPEN よ

りも高い利益が見込まれる場合が存在することが数値例より示された.更に,CDLPの計算時間

は N や c といった問題のスケールを示すパラメータの影響を殆ど受けないことから,本モデルに

おいてCDLPは,現実的な規模に使用するには有効な近似法になる可能性がある.分解近似法は

次元の呪いは軽減されるが,探索が一部しか効率的にならない上,数値例よりあまりよい効果が

期待されないことが示唆された.Liu and van Ryzin[3] やBront et a1.[2] では分解近似法が最も高
い利益を出す手法であった結果に対して,本研究の計算結果は対照的なものとなっている.これ

は,本モデルは他の一般的な RM のモデルと異なり,状態の要素間が互いに密に関係していると
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いう特徴が原因になっていると推測される.
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