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1． はじめに  

次の架空の話から始めましょう．『昔あるところで  

すぼらしい道具が開発され，それを用いると非常に良  

い結果が得られました．ところが，それを使うにはち  

よつとしたコツがいって，誰でもが楽に使えるという  

ものではありませんでした．それを使いこなせる人は  

スペシャリストとして人々から一目おかれる存在でし  

た．しかし，オタク族の中では少しずつ広まっていき，  

一方，．その道具の切れ味もますます鋭く改善されてい  

きました．そこで，一般の人々もその道具を使ってみ  

たく思うようになりましたが，使い勝手の方は依然と  

して悪く，そしてまたその道具をとくに使わなくても  

何とかやっていけましたから，やはり一般に普及する  

には至りませんでした．』   

大学の数理計画の教育は数学的な手法ばかりでど  

のように使うかについて注意が払われていないとい  

う批判をときどき耳にします．数理計画はまずモデル  

を作ることから始まるのですが，多くの講義はモデル  

ができたものとして，その解をどのようにして求める  

かに力点が置かれているように思われます．モデルが  

決まればその時点で自動的に解は決まってしまうわけ  

ですから，意思決定という観点からみれば解法よりも  

モデル作りの方が重要になります．数理計画を有効に  

使うためのちょっとしたコツは最適化の手法の周辺に  

ありますが，実際の見地からすればむしろこの周辺に  

あると思われていたものが案外と中心的存在だったの  

かもしれません．   

たとえば，モデルの作り方によっては実行可能解が  

ないという状況が出てきます．専門家にいわせるとそ  

れはモデル作りが悪いからだと軽く一蹴されます．と  

ころが，実際の現場で使おうとしている人に聞きます  

とこのような状況は結構多くあるそうです．使い込ん  

だモデルであればどこをどのように直せばよいか大  

体は分かるのですが，新しい問題だとなかなか分から  

ないこともあります．このようなとき，数理計画のソ  

フトの方でどこをどのように直せばよいかサジェスシ  

ョンしてくれるものがあれば，一般の人々にとっては  

とても使いやすくなります．道具をうまく使いこなす  

ちょっとしたコツをユーザーの方に求めるよりも，ソ  

フトの方で一般のユーザーが使いやすいようにその  

「ちょっとした所」を工夫することも重要なことだと思  

います．冒頭の昔話の結末にならないようにソフト開  

発で気をつけなければならないことだと思います．   

本稿で解説する多目的計画法もこの「ちょっとした  

工夫」の一つで，意思決定者の価値観をどのように数  

理計画モデルの中に組み入れるかを重要視していま  

す．人間の主観的価値観を考察の対象とするところが  

この特集号の他の先生方の解説とは異なっているとこ  

ろです．   

2．あれも，これもよくしたい   

もともと人間というのは欲深いもので，あれもよく  

したい，これもよくしたいと思うのが普通です．これ  

をそのまま数理計画としてモデル化しますと，複数の  

目的関数をもつ問題として定式化されます．これが，  

多目的計画法です．通常の数理計画は，いくつかある  

目的のうち一つだけを目的関数にとり，他の目的は「  

これ以上は達成したい」という制約の形で組み込んだ  

ものと解釈することもできます．   

ところで，この「他の」目的を「これ以上は達成し  

たい」という制約の形で数理計画のモデルにいれます  

と，元来，人間は欲深いものですからその達成したい  

と思う水準がしばしば厳しすぎて，その数理計画モデ  

ルは実行不可能という事態が起こります．現在では，  

このようなときにどのようにすればよいかサジェスシ  

ョンしてくれる数理計画ソフトも出てきているようで  

すが，1961年という昔に，この事態を初めから回避す  

るための数理計画を考えたのが，Charnes－Cooperの  

ゴールプログラミングです．   

そもそも，数理計画生みの親ともいえるDantzigが  

最適化として数理計画のモデル化を行った背景にはそ  
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3．あちらを立てればこちらが立た  

ず   

あれもよくしたい，これもよくしたいと思ってはい  

ても，あちらを立てればこちらが立たずといった状況  

になるのが世の常です．このようなとき，あちらをど  

の程度立て，こちらをどの程度犠牲にするかを考えな  

ければなりません．面倒だからエイヤッとやってしま  

えということもありますが，■たいていの場合にはこの  

微妙なサジ加減に頭を悩ますことになります．このよ  

うに目的間のバランスを図ることをトレードオフ分  

析といいます．実際の意思決定ではこの間題が最も重  

要であるといっても過言ではないでしょう．   

通常の数理計画では無事に実行可能解があって，か  

つ最適解が出てきたとき，制約の一部あるいは全て  

を緩めたり，厳しくしたりして評価関数の値がそれ  

ぞれどのように変わるかを見るという感度解析（ある  

いは，pOStOptimalityanalysis）がこれに対応します．  

（post optimality analysisという言葉が示すように数  

理計画では最適解を求めることが主で，このような分  

析をすることは従であるという風に一般には思われ  

ていますが，本当にそうでしょうか）．通常の数理計画  

における感度解析は目的関数と制約関数の感度（トレ  

ードオフ）をみるもので，いくつもある目的間のトレ  

ードオフ関係を同時に見るものではありません．多目  

的計画法はまさにこれを実現しようとするものです．   

4．誤った常識＝線形加重和   

複数の目的関数があっても，それらに適当に重みを  

つけて加え合わせてそれを新たに目的関数とすれば  

普通の最適化問題に帰着されるではないか，と思われ  

るかもしれません・つまり，目的関数（ん…，Jr）に  

対し  

∫＝ひlム＋・‥＋ひrJr  （1）   

というスカラー化を行うわけです．実際，このように  

処理している場合は非常に多いと思います．ところ  

が，常識とも思われるこの線形加重和には思いがけな  

い落とし穴があるのです．  

【例1】いま、目的関数がム，克と2つあってそれ  

らをともに最小化したい場合を考えましょう．3つの  

代替案A，β，Cの分布が図1のようになったとしま  

す・どちらの目的にもかたよることなく，比較的平等  

に2つの目的を達成しているC案が意思決定者の価  

オペレーションズ・リサーチ   

れまでの経済学を支配していた功利主義の思想があっ  

たものと思われます．ところが1950年代末Simonは，  

人間行動の合理性は最適化にあるのではなく満足化  

にあると主張しました．実際，多くの現場，とくに工  

学設計などではある程度満足できる水準にあればそ  

れでよいとすることが多くあります．しかし満足化と  

してモデル化しても，先に述べたように満足できる水  

準が厳しすぎる場合もしばしば起こり，これを避ける  

ためにCharnes－Cooperは「できる限り目標達成をす  

る」という概念を導入しました．このために，いくつ  

もある目的の目標値までの乗離をそれぞれ適当なス  

ケールで測り，これらの稔和を最小にするという最適  

化問題に帰着させたのがゴールプログラミングです．  

工学設計など多くの場でよく行われる帝小2乗法は  

月標億までの乗離をJ2ノルムで測ったものです．すべ  

ての評価関数が線形の場合にはJlノルムやJ∞ノルム  

を使えばLPの間道に帰着されます．   

目標値までの禿離を最小にするというのはLPに  

対するシンプレクス法における2段解法の第1段目  

と同じことです・尭離の総和が0になれば満足解（LP  

では実行可能解）が見つかったということになります．  

「何だ，両者とも同じではないか」と思われるかもし  

れませんが，そもそものモデル化の発想が違いますか  

ら，出てきた結果の解釈が異なります．最適化として  

の数理計画では制約とは「何よりも前に目標値が達成  

されていなければならない目的」と考えることができ  

ます．ですから，そのような目標値が厳しすぎるとき  

に古いソフトなんかを使いますと「実行可能解があり  

ません」というメッセージが出てきて，上司からはお  

前のモデル作りが悪いせいだと怒られることになり  

ます．ゴールプログラミングではできる限りすべての  

目標を達成するというのがねらいでしたから，すべて  

の目標値を達成してはいない（つまり，満足解が存在  

しない）ときにも，目標値に最も近い近似解として，  

出てきた解を許容することになります．もっとも，い  

くつもある目的間のバランスをとることが大事です  

から，出てきた解に対してそのようなバランスがとれ  

ていない場合にはそのための別の方策を考えること  

になります．  

344（36）  
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1／3であり，解をよくしようとして修正した2回目の  

重みは正規化するとひi＝10／13，ひち＝2／13，び昌＝  

1／13となります．確かに2回目の重みひらは1回  

目のひ2よりも小さくなっています．はたして，これ  

が原因だったのでしょうか．そこで，正規化された重  

みぴらが1／3よりも大きくなるようにしてみましょ  

う．たとえば，正規化する前の重みを叫＝10，ひ2＝  

7，址3＝1とすればよろしい．この新しい重みに対  

して鱒ま（ト10／、斤両，ト7／√持説1－1／∽罰）  

となります．正規化された重み哩＝7／18は最初の  

ぴ2＝1／3より大きくなっているにもかかわらず，得ら  

れた解は依然として最初のものよりも悪くなっている  

のです．   

このことから，思い通りの解の改善ができなかった  

のは重みの正規化を行わなかったことに原因があるの  

ではないということが分かりました．本当の原因は重  

みと（1）式を最小（大）化して得られる解の間には単調  

な関係がないということにあるのです．このように，  

線形加重和のスカラー化を行い，重みの調整によって  

望み通りの解を得ようとするのは一般には困難であ  

るといえます．新製品の開発設計などでは非常に多く  

の目的関数が考えられることがあります．これまで通  

常，（1）式のような線形加重和を用いて解を求めよう  

としている現場が非常に多いのですが，上の例のよう  

な現象が起こってなかなかうまく適切な重みを決める  

ことができず，何度も試行錯誤をしていたずらに時間  

を浪費してしまうことが多くあります．しびれを切ら  

してエイヤッと乱暴に決めてしまうこともあります．  

こんな風にして出てきた解がいくらそのモデルに対  

して最適解だからといって，通常は意思決定の解とし  

て認めてもらえるものではありません．最適化の解法  

は最適解を求めるための道具ですが，モデル作りは解  

を決めることにつながります．意思決定者の望む解が  

得られるようにモデル作りをすることが最適解を求  

めること以上に重要だと思います．  

値判断に照らし最も良いという場合を考えます．この  

とき，どのように重みひiを調整しても（1）式の最小化  

ではCを解として得ることはできません．同様のこと  

は，実行可能集合が凸多面体のときにも，LPにおける  

シンプレクス法を用いる限り端点しか解として出せ  

ませんから，2つの端点の中間の部分は解として求め  

ることはできません．  

／2  

／1  

図1．線形加重和でうまくいかない例   

もっと深刻なのは次の例です．  

【例2】（1）式を最小（大）化して得られた解が納得  

のいかない場合，通常はより改善したいと思う目的関  

数の重みを大きくすればよいと思われています．しか  

し，これが誤った常識であることは次の例を見れば明  

らかでしょう．   

（ム（∬）＝∬1，ム（∬）＝∬2，ム（∬）＝∬3）→ Min  

subject to 

（（∬1，∬2，∬3）l（∬1－1））2＋（∬2－1）2＋（∬3－1）2≦1）・   

yl＝JH∬），y2＝ム（∬），y3＝ム（∬）として目的空間  

で考えます．最初，各目的を均等に考え，叫＝ひ2＝  

ぴ3＝1にしたとします．このとき（1）式を最小化して  

得られる解は（yl，y2，y3）＝（ト1／1β，1－1／、β，1－  

1ハβ）です．さて，この解を見て意思決定者はムをも  

つとよくしたい，そしてJ2をもう少しだけよくしたい  

と思ったとしましょう．そこで，重みを可＝10，ひら＝  

2，ひ昌＝1に変更しました．この新しい重みに対する  

解は（1－10／ヽ斤両，ト2／ヽ斤雨，．1－1／ヽ斤両）となりま  

す．J2の値をよくしたいと思い対応する重みを前の2  

倍にしたにもかかわらず，得られた解は前よりも悪く  

なってしまいました．   

上のようなことが起こったのはなぜでしょうか．そ  

の原因を重みの正規化を行わなかったということにあ  

ると考える人がいるかもしれません．そこで，Wl＋  

ぴ2＋ひ3＝1なるように重みを正規化することにしま  

しょう．最初の重みは正規化すると叫＝ぴ2＝ひ3＝   

1996年6 月号  

5．希求水準法   

Charnes－■cooperによるゴールプログラミングのも  

つ大きな欠点は，1）複数の目▲標を（1）式によってスカ  

ラー化し，重みを調整することによって意思決定者が  

望ましいと思う解を得ようとしたこと，2）得られた  

解にPareto最適値が保証されない，ことだといわれ  

ています，ここで，Pa∫etO最適とはいくつもある目的  
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をもうこれ以上は同時に改善できないギリギリの状  

態というもので，図2では太線の部分にあたります．  

査番目の目的関数に対する理想値を〃とします．これ  

は，たとえばムの値が小さいほどよいときには  

JJ＜min（J王（諾）l∬∈ズ）   

で定めてもよいし，経験上分かっていればそれを用い  

てもよろしい．このとき，叫を  

1  

1〃i＝・て   ＿  

Jt－J「  
（4）  

／1  

図2・Pareto最適（fl，ム→Minの場合）  

もともとゴールプログラミングは満足化を目指し  

たものですから，解のPareto最適性は要求しており  

ません．しかし，いくつもの目的関数があったとして  

も数理計画の問題としてモデル化できれば，適当なス  

カラー化関数を用いることによりPareto最適な状態  

にまでもっていくことは容易なことです．望ましいス  

カラー化関数の形状や性質についてはいくつか数学  

的な議論がなされています・詳しいことは文献【2】を  

参考にして下さい．現在最もよく用いられているスカ  

ラー化関数は次の拡大Tchebyshev関数です：  

†、  

葦賢明J‘（可＋α∑叫帥）・  
i＝1  

（2）   

目的関数の空間で（2）式の第2項のみの場合の等高線  

を措くと直線になり，第1項のみの場合の等高線は（  

逆）L字型になります・したがって，（2）式の関数の等  

高線はこれらの中間になり，これを伏見他【1】はオー  

プンL字型と呼んでいます．この関数を使うと第4節  

で述べた線形加重和の問題点1）は克服でき，適当に  

重み叫を選べば任意のPareto解を（2）式の最小化に  

よって得られるようにすることができます．ここで，通  

常，αとしては十分に力、さい億（たとえば，10－6）がと  

られます．   

では，具体的に重みひiはどのように定めればよい  

のでしょうか・1つのアイデアは（2）式を用いるとき  

に各項がそれなりの意味をもつようにすることです．  

たとえば，満足化トレードオフ法【2】では（2）式を若  

干変更して次のようなスカラー化関数を用います．   

r  

昔賢叫（抽トア‘）＋α∑勒恒）・ 
i＝1  

（3）   

ここで，方は新香目の目的関数に対する希求水準（こ  

の程度あれば，望ましいという水準）です．さて，第  

346（38）  

とすることができます・このようにすれば，（3）式の  

第1項は理想点JJを基準として測った希求水準方まで  

の不達成度とみなすことができます．ここで，マイナ  

ス値をとることを許していますから，（3）式を最小に  

するということは希求水準を達成してもなおかつで  

きる限りムの値が小さくなるように努力することに  

なるということに注意して下さい．これがPareto最  

適性を保証する大きな原因となります．また，伏見他  

の目標ベクトル法でも類似の設定がなされています．   

このように，各目的関数を理想点と希求水準をもと  

にしたスケーリングによって無次元化したそれぞれの  

目的の不達成度をできる限り平等に最小化しようと  

トたものが（3）式であると解釈できます．一応，この  

ような設定の仕方に大きな異論はないと思います．と  

ころで，このようにすれば，意思決定者の望む解は本  

当に得られるのでしょうか・実際，（4）式を用いた（3）  

式の最小化によって得られた解は，希求水準にある意  

味で最も近いPareto解ですから，大体は意思決定者  

に満足してもらえそうです．しかし，当初の希求水準  

が達成不可能であった場合などではとくに，得られた  

解の不達成度のアンバランスに不満が生じることが  

あります・この目的がこの程度の値であれば，もう少  

し犠牲にしてもかまわないから別の目的をもっと改善  

したい，と思うことがしばしばあります．先にも述べ  

ましたように，数理計画では出てきた解にただちに納  

得できるとは限りません．あるモデルに対してどのよ  

うな解になったかを知った時点で，新たな情報を得た  

わけですから，意思決定者は態度を変えることもあり  

ます．たとえ，意思決定者の価値観が変わったとして  

も，新しい価値観に即応した解を求めるために，何を  

探索の手がかりにすればよいでしょうか．意思決定者  

の価値観は希求水準に反映されていますから，それを  

直接に手がかりにして解の探索を行うのが最も望ま  

しいと考えられます．このようにして，希求水準法が  

考えられました．  
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6．トレードオフ分析   

希求水準法では意思決定者の望み通りの解が得ら  

れるまで，希求水準を変更します．アルゴリズムはお  

おまかにいって次の2つのステップからなりたちます．  

Stepl．（補助最適化）与えられた希求水準に対し，何  

らかの意味で最も近いPa∫etO最適な解を求め意思決  

定者に提示します．このための1つの方法が（4）式で  

与えた重みをもつ（3）式を最小化することであること  

は先に述べました．（3）式の最小化はそのままでは滑  

らかでない目的関数をもつ最適化問題になるので，通  

常は次のように等価な問題に変換して解きます．   

（Q）Minimize z＋α∑迄1Wifi（x）  

Subjectto  

叫彷（諾）一子‘）≦z（ま＝1，…，γ）  （5）  

、l、∈∫．  

Step2．（トレードオフ）さて，示された解に納得  

できないとき，全体のバランスを考え，意思決定者は  

希求水準を設定し直します．現在の解はすでにPareto  

最適ですから，ある目的を改善しようと思えば，別の  

目的を犠牲にせざるをえません．また，現在の解はあ  

る程度最初の価値判断に沿ったものですから，その解  

に納得できないといっても，普通は新たな希望は現在  

の解から極端に離れるということはありません．あち  

らをどの程度たて，こちらをどの程度犠牲にするかと  

いうトレードオフ分析は現在の解を基準にしてそこ  

からどう動くかを判断すればよいと考えられます．   

さて，このトレードオフ分析ですが，これは意思決  

定者の主観的価値判断の問題ですから意思決定者に  

よって変わるものです．このようにユーザーによって  

変わるもの▲を最初からシステムの中に組み込んでモ  

デル化して最適化することはほとんど不可能です．し  

たがって，補助最適化によって示された解を見て，納  

得できなければ意思決定者に再度希求水準を入れ直  

してもらうという対話型解法をとります．ここで，改  

善したいと思う目的の新しい希求水準とともに，犠牲  

にしてもよいと思う目的の新しい希求水準を答えて  

もらっても，もちろん構いません．しかし，問題によっ  

ては何百という目的がある場合もあって，このような  

ときには全ての目的に対して新しい希求水準を答え  

てもらうということは意思決定者にとって負担が大き  

すぎます．しかも，意思決定者は通常は欲張りで，犠  

牲にすべき目的に対し，なかなか思い切った譲歩はし  

1996年6 月号  

ないものです．犠牲にすべき量が不十分ですと，改善  

したいと思った目的の値が達成されません．   

そこで，意思決定者には改善したいと思う目的の新  

しい希求水準のみを答えてもらい，あとはほんの少し  

数理計画の数学的性質を使って，犠牲にすべき量の目  

安を求める方法が考えられました．Lagrange乗数の  

情報によって，Pareto曲面の線形近似上に更新した希  

求水準がのるようにすることです（満足化トレードオ  

フ法における自動トレードオフ）．さらに，もとの問  

題が線形計画あるいは2次計画の形をしていれば，正  

確に譲歩すべき量を割り出すことができます（満足化  

トレードオフ法における適正トレードオフ）．   

これらの計算はコンピュータを使えばあっという間  

にできますから，意思決定者は改善したいと思う目的  

の新たな希求水準を入力した直後に，ほぼ瞬間的・に，  

他の目的の犠牲にすべき量を知ることができます．犠  

牲にすべき量が思いもかけず大きすぎれば，改善す  

べき量をもう少し控えめにしておこうと考えるよう  

になります．逆に，思ったほど犠牲を強いる必要がな  

いのであれば，改善すべき量をもっと多くしようとい  

うことになります．この段階でこのようにある程度ト  

レードオフ分析をしておけば，新しく設定し直した希  

求水準に対して（3）式の最小化をしなおしたとき，ほ  

とんど設定した希求水準に近いPareto解が得られま  

すから，意思決定者も出てきた解に満足しやすくなり  

ます．   

以上のようなトレードオフ分析の仕方をみますと，  

通常の数理計画における感度解析と同じではないか  

と思われるかもしれません．実は，技法的にはその通  

りなのです．しかし，通常の数理計画では，制約関数  

の目的関数に対する感度（トレードオフ）をみるのに  

対し，多目的計画法では目的間相互のトレードオフ分  

析を行いますからもっと直接的に総合的なバランスを  

図ることができます．制約の右辺値が変わり得るもの  

は，むしろ最初から目的関数とみなし，多目的計画法  

としてモデル化し，意思決定者の価値観に対して開い  

たシステムとして対話型解法を用いた方が意思決定  

支援の道具としては柔軟性が出てくると思います．   

さらに，解の探索のプロセスの中で，ある目的に対  

してはどうしてもこの水準は確保したいと思うこと  

もあります．このとき，この目的はハードな制約とす  

べきなのですが，補助的スカラー化最適化問題（Q）に  

おいて，（5）式の右辺にパラメータβiを導入することに  
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ります．   

7．むすび   

数理計画を用いる際，モデル作りが大事なことはよ  

く知られたことです．普通，このモデル作りといった  

ときには目的関数や制約関数の関数形を求めること  

と思われていますが，何を目的関数にとるか，また何  

を制約関数にとるか， 

す．多目的計画法を用いれば，変えることのできない  

ハードな制約だけを制約として取り扱い，もともと目  

的と考えられるものはもちろん，右辺値が変えられる  

ソフト制約も最初の段階で目的関数として取り扱い，  

決定プ白セスの途中で適宜必要に応じてその役割を  

変えることができることを知りました．また，モデル  

作りの本来の役割はそれによって解を定めることにあ  

ります．意思決定者の望み通りの解が得られるように  

工夫する必要がありますが，最初からそのようなモデ  

ル作りを行うことはほとんど不可能です．意思決定者  

の価値観をとりこみながら解を探索するという対話  

型のモデルを解説してきました．このように，柔軟に  

数理計画を適用できるようにヒューマンインターフェ  

イスを工夫することが多目的計画法のつとめでもあ  

ります．どのようなタイプの最適化であれ，そのため  

のソフトウェアがありさえすれば，それをエンジンと  

して多目的計画法のソフトを開発すヱ）ことができま  

す．具体的なヒューマンインターフェイスは個々の問  

題に応じて，工夫を凝らすべきものですが，一般的な  

利用に供するものとして，いくつかの有償，無償のソ  

フトウェアもすでに開発されています．詳しくは，文  

献【2】を参考にして下さい．   

最後に，冒頭の架空の話が次のような実話になるこ  

とを祈って筆を置きます．『昔あるところで数理計画と  

いうすばらしい意思決定支援のための道具が開発さ  

れ，それを用いると非常に良い結果が得られました．  

その後，その切れ味もますます鋭く改善されていき，  

また，使い勝手の方も工夫され，実際の場でも広く普  

及するようになりました．』  
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よって自由に目的と制約の役割を入れ換えることがで  

きます．つまり  

wi（Ji（諾）一子i）≦βiヱ・  （6）  

として，銑＝1とすれば，関数Jiは目的関数として取  

り扱われ，可能な限りその値が小さくなるようにされ  

ますが，希求水準は必ずしも達成される必要はありま  

せん．また，βf＝0のときには，Jよは制約関数として取  

り扱われ，希求水準右は必ず達成されることが要請さ  

れます．さらに，βiの値を0から1まで動かすことによ  

り，完全な制約よりは目的に近いもの，あるいは，完全  

な目的よりは制約に近いもの，というように状況によ  

って意思決定者の思いのままに扱うことができます．  

く注〉 希求水準を変えることによって望ましい解の  

探索を行っているといっても，（4）式をみれば結局は重  

みを変えていることになるではないか，と思われるか  

もしれません．実際，その通りです．第4節で述べた  

問題点は線形加重和のスカラー化をとって，かつ重み  

の修正によって解の探索を行うという取り合わせにあ  

るのです．線形加重和ではなく，たとえば（3）式のよ  

うなスカラー化を行えば，解の探索に重み修正という  

方法をとっても第4節で述べたような問題点はある程  

度蒐服できます．しかし，重みはその結果得られる解  

に定量的な関係を直接にはもちませんから，重み修正  

による方法ではなかなかうまく意思決定者が望まし  

いと思う解にいきつくことができません．意思決定者  

の価値観を直接的に反映している希求水準を手がか  

りにした方が，意思決定者にまどろこしさを感じさせ  

ないですみます．   

それでは，第4節で扱った例題をここでもうー度  

希求水準を手がかりにして解いてみましよう．理想点  

は∫＊＝（0，0，0）となります．最初の希求水準が  

（0．4，0．4，0．4）であったとしますと．，補助的最適化  

（Q）を解いて得られる解は（0・423，0・423，0・423）と  

なります．この解を見て意思決定者はずlの値をもっ  

とよくしたい，J2の億をもう少しよくしたいと考えた  

としましよう．そこで，新しい希求水準として／1＝  

0．35，ム＝0．4にしたとします．自動トレ｝ドオフ  

法を用いますと，残りの目的ムは0．52まで犠牲にし  

なければならないということが，線形近似としてで  

すが，出てきます．この新しい希求水準が0Ⅸです  

と，これに対する補助最適化を行い，新たなPareto解  

（0．354，0．404，0．524）を得ます．新希求水準にまでは至   

りませんでしたが，意思決定者の思惑通りになってお  
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