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Abstract 

In recent years, the advancement of computer processing (hereafter referred to as "machines"), such as deep 
learning, other advanced algorithms, and increased processing power, make more attention to further 
sophistication in decision-making through collaboration between humans and machines that take advantage 
of the features of each. In the research field of knowledge science as well, knowledge creation through 
mutual complementation between humans and machines has become an important research topic in the 
digital age. Most of the recent decision-making research using machines has focused on automation and 
support for problems with a single entity or in which there is a hierarchical relationship among multi-entity, 
such as superiors and subordinates, and where prioritization among the objectives is possible. Decision-
making support for multi-objective and multi-entity situations has been a challenging area for the future. In 
this study, we focus on multi-objective, multi-entity decision-making. Then, in a multi-echelon inventory 
problem, a specific example of such a problem, we propose and implement a new collaborative process 
between humans and machines to clarify the effects of machines and collaborative processes on human 
decision-making. 

According to Simon (1960), decision-making can separate into three processes: information, design, and 
selection activities. Schorsch et al. (2017) suggest information activities such as information gathering and 
monitoring, which are highly reproducible from historical data, and design activities such as optimization 
calculations and simulations should be handled by machines, while the main parts of selection activity 
should be in charge by humans, such as consideration of future scenarios and knowledge creation, which 
are less reproducible from historical data, and also final verification and judgment. Referring to these 
previous studies, we proposed a practical collaborative process. In our process, information and design 
activities are performed by machines mainly. And selection activities are performed by humans and 
machines interactively, converting multiple objectives from objective functions to constraints step by step 
to make decisions on a multi-echelon inventory allocation problem. Then, we developed the machine 
functions for information, design, and selection activities in the proposed process, as well as confirmed the 
effectiveness of the proposed human-machine collaborative process. 

Firstly, we confirmed by the game theory that the proposed process enables multiple entities to reach an 
agreement. Then, we applied the proposed process to practical situations, conducted unstructured 
interviews with users, and analyzed the results using the thematic analysis method to confirm that it is 
possible to rational decision-making effectively and rapidly by the proposed process.  

Secondly, we developed a simulation-based optimization method for a multi-echelon inventory problem 
that can derive a highly optimal solution in a shorter computation time than the genetic algorithm (GA), 
which is considered the most common method. The constrained Bayesian optimization approach employed 
in this study outperforms both GA and penalty-based Bayesian optimization in terms of optimality and 
computational efficiency. 

Thirdly, the maritime transportation arrival prediction is the input data for the inventory allocation 
calculation and significantly impacts the calculation optimality. So, we developed a method that predicts 
more accurately than the Dijkstra method and A* algorithm, which have been the mainstream machine 
approaches in the past. There are cases where vessels do not arrive at the destination port as planned due to 
changes in weather conditions along the route. On the other hand, previous studies failed to consider future 
weather conditions. So, we proposed an arrival prediction method that considers future weather conditions 
in two steps: (1) route calculation and (2) navigation speed calculation, using a Bayesian learning approach. 
The prediction accuracy was 90%, superior to 62% in the previous study. 

Finally, we extracted the five points as follows that should be kept in mind when considering the 
collaborative process between humans and machines in decision-making and consensus-building support 
in multi-objective, multi-entity situations, based on the analysis with the game theory and with thematic 
analysis of the interview result from several perspectives such as negotiation studies, the knowledge 
creation through mutual complementation between humans and machines and the trust from human to 
machine. (1) A process in which each actor gains more by adopting a cooperative strategy than by betraying 
one. (2) A process in which machines play the role of mediator and lead to principle-based negotiation. (3) 
Finding and expanding the areas where the machine can be more precise and delegate more authority than 
humans and entrust them to the machine. (4) Machine evaluates and optimizes the combination of multiple 
people's knowledge. (5) In areas where machines are in charge, establish an introduction step and 
mechanism for people to trust machines. 

As described above, in this study, we proposed a collaborative process between humans and machines for 
multi-objective, multi-entity decision-making, which had been a future challenge area, using the multi-
echelon inventory problem as an example. Then we confirmed the effectiveness of the proposed process 
and demonstrated the key points for designing decision-making processes for other similar situations. 

Keywords: Human-machine collaboration, Multi-objective and multi-entity decision-making, Multi-
echelon inventory problem, Simulation-based optimization, Prediction of maritime transportation 



 

 

概要 

近年、深層学習などアルゴリズムの⾼度化や、処理能⼒の向上といった計算機処理（以
下、機械）の進化を背景に、それぞれの特⻑を⽣かした⼈と機械の協働による、意思決
定の更なる⾼度化に注⽬が集まっている。知識科学の研究分野においても、⼈と機械の
相互補完による知識創造は、デジタル時代の重要な研究テーマとなっている。ここで、
昨今の機械を⽤いた意思決定研究の多くは、単⼀主体、もしくは複数主体であっても上
⻑、部下などの階層関係があり、⽬的間の優先度付けが可能な問題の解決の⾃動化、意
思決定⽀援が中⼼だった。そして、複数⽬的、複数主体の場⾯の意思決定、合意形成⽀
援については今後の挑戦領域とされてきた。 

本研究では、複数⽬的、複数主体の意思決定を研究対象とし、その具体例である、多
段階在庫配置問題において、新たな⼈と機械の協働プロセスを提⾔、実装し、⼈の意思
決定にとって機械および協働プロセスがどのような効果をもたらすかを明らかにした。 

Simon（1960）によると、意思決定は情報活動、設計活動、選択活動の 3 プロセスに
分けられる。そのうえで、Schorsch et al.（2017）は、過去データからの再現性が⾼い情
報収集、モニタリングなどの情報活動と、最適化計算、シミュレーションなどの設計活
動を機械が担当し、選択活動において主要な活動である、過去データからの再現性が低
い将来シナリオの検討や知識創造、最終的な確認と選択などを⼈は担当するべきだと提
⾔している。これらの先⾏研究を参考に、本研究では、情報活動と設計活動を機械主体
で⾏い、選択活動を複数主体と機械が対話型で複数⽬的を⽬的関数から制約条件に段階
的に変換し多段階在庫配置問題の意思決定を⾏う実践的な協働プロセスを提案した。そ
して、提案したプロセスで必要となる機械を開発するとともに、提案した⼈と機械の協
働プロセスの有効性を確認した。 

まず、提案したプロセスにより複数主体が合意に⾄ることをゲーム理論により確認し
た。次に、実務に適⽤し、ユーザへの⾮構造インタビューを実施し、テーマティック・
アナリシス法にて分析することで、提案プロセスは、合理的な意思決定を迅速に⾏うこ
とを可能とし、有効であることを確認した。 

 また、提案プロセスにおいて機械が担う多段階在庫配置最適化計算について、最も⼀
般的な⼿法とされている遺伝的アルゴリズム（GA）よりも、短い計算時間で最適性が
⾼い解を導出可能なシミュレーションベース最適化⽅式を開発した。本研究では、制約
付きベイズ最適化アプローチを採⽤することで、GA およびペナルティベースベイズ最
適化と⽐較し、最適性と計算効率の両⾯において上回ることを⽰した。 

さらに、多段階在庫配置最適化計算のインプット情報であり、求解精度に⼤きな影響



 

 

を与える海上輸送の到着予測を対象に、従来の機械アプローチで主流であったダイクス
トラ法や A*アルゴリズムよりも⾼精度な予測を実現する⽅式を開発した。海上輸送で
は、航路上の天候状況などの変化により、計画通りに⽬的港へ到着しないケースがある
が、先⾏研究では将来の天候状況を考慮できていなかった。そこで本研究では、ベイズ
学習アプローチにて、（1）航路算出、（2）航海速度算出の 2 つのステップで将来の天候
状況を考慮する到着予測⽅式を提案した。そして、予測精度を検証した結果、90%と先
⾏研究の 62%よりも優位であることを確認した。 

最後に、ゲーム理論による妥当性の確認とテーマティック・アナリシス法によるイン
タビューの分析結果をもとに、複数⽬的、複数主体の場⾯での意思決定、合意形成⽀援
における⼈と機械の協働プロセスを検討する上で抑えるべき要諦を交渉学、⼈と機械の
相互補完による知識創造、⼈の機械への信頼（トラスト）の視点で考察し、以下の 5 つ
を抽出した。（1）各主体が裏切りよりも協調戦略を採ったほうが⾼い利得を得るプロセ
スとする、（2）機械が各主体間の調停役を担い、原則⽴脚型交渉に導くプロセスとする、
（3）⼈よりも⾼精度、かつ権限移譲可能な領域を⾒出し、拡⼤し、機械に任せる、（4）
「複数の⼈」の知識の組合せを、⼈と機械が相互補完し、評価、最適化する、（5）機械
が担当する領域において、⼈が機械を信頼する導⼊ステップと仕組みを設ける。 

以上のように、本研究では、今後の挑戦領域とされてきた、複数⽬的、複数主体の場
⾯の意思決定、合意形成⽀援を対象に、多段階在庫配置問題を例として、⼈と機械の協
働プロセスを提案し、その実現に必要な機械の要素技術を開発、実装し、提案プロセス
の有効性を⽰すとともに、同様な対象場⾯での意思決定プロセスを設計する上での要諦
を⽰した。 
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第1章 はじめに 

1.1 研究の背景 

近年、深層学習などアルゴリズムの⾼度化や、処理能⼒の向上といった計算機処理（以
下、機械）の進化を背景に、それぞれの特⻑を⽣かした⼈と機械の協働による、意思決
定の更なる⾼度化に注⽬が集まっている。知識科学の研究分野においても、⼈と機械の
相互補完による知識創造は、デジタル時代の重要な研究テーマとなっている。Simon

（1960）によると、意思決定は情報活動、設計活動、選択活動の 3 プロセスに分けられ
る。そのうえで、Schorsch et al.（2017）は、過去データからの再現性が⾼い情報収集、
モニタリングなどの情報活動と、最適化計算、シミュレーションなどの設計活動を機械
が担当し、選択活動において主要な活動である、過去データからの再現性が低い将来シ
ナリオの検討や知識創造、最終的な確認と選択などを⼈は担当するべきだと提⾔してい
る。実際に、医師による病名診断などの分野では、⼈と機械の協働プロセスが設計され、
検証もされ始めている。しかし、医師 1 名、誤診断率といった単⼀主体、単⼀⽬的の事
例（Harish et al. 2021）であり、複数⽬的、複数主体を対象としたものは⾒当たらない。
科学技術振興機構 研究開発戦略センターの戦略プロポーザル「複雑社会における意思
決定・合意形成を⽀える情報科学技術」（科学技術振興機構 2018）においても、昨今の
機械を⽤いた意思決定研究の多くは、単⼀⽬的が設定できる場⾯を対象としており、複
数⽬的、複数主体の場⾯での意思決定、合意形成⽀援については今後の挑戦領域として
いる。本研究では、複数⽬的、複数主体の意思決定を研究対象とし、その具体例である、
オペレーションズリサーチ分野の多段階在庫配置問題において、新たな⼈と機械の協働
プロセスを提⾔、実装し、⼈の意思決定にとって機械および協働プロセスがどのような
効果をもたらすかを明らかにする。 

ここで、多段階在庫配置問題とは、原材料から製品を消費者に届けるサプライチェー
ンを構成する、販売拠点、倉庫、⼯場、港のどこにいくつ在庫を持つかを意思決定する
問題である。この問題は、サプライチェーンを構成する様々な企業の複数主体からなり、
棚卸資産最⼩化、需要充⾜率最⼤化、⼯場稼働率最⼤化、⼆酸化炭素排出量最⼩化、キ
ャッシュフロー最⼤化など、それぞれの主体が、異なる優先度の複数⽬的を持つという
特徴がある。この中で、各企業の経営⽬標や、各国の税制優遇措置の条件の違いにより、
複数の⽬的に対し、全ての拠点、企業が合意する優先度を決定することが困難であると
いう特徴もある。さらに、昨今は、需要や供給の不確実性が⾼く、変化が突発的な経営
環境にあり（Dolgui et al. 2018）、週次や⽇次など、変化に対応した意思決定の迅速化の
必要性も⾼まっている。⼀⽅で、このような複雑で時間制約のある状況では、合理的で
ない意思決定となる限定合理性が指摘されている（サイモン 1999）。実際、多段階在庫
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配置問題では、限定合理性により、ある企業が過剰在庫を抱えキャッシュフローが悪化
し倒産するケースや、部品在庫が不⾜し顧客にタイムリーに製品を供給できず、他社に
マーケットシェアを奪われ、ブランドオーナ企業が市場撤退に追い込まれるケースなど
が発⽣している。 

この限定合理性を克服するために機械の活⽤が有効と⾔われている（Jarrahi 2018）。
しかし、多⽬的意思決定を機械で⽀援する先⾏研究においては、⽬的間の選好構造にお
いて、優先度、重みを決定できることを前提としており（⽮野 2017）、本研究対象にお
いては適⽤に限界がある。多段階在庫配置問題の先⾏研究においても、1 主体が全体を
統括することを前提としており、その上、計算コストが⾼い⼿法のため短時間での意思
決定が困難で、実⽤化には⾄っていない。ゆえに、複数⽬的、複数主体からなる⼈と機
械が協働した意思決定プロセスが求められている（Mussomeli 2018）。 

 

1.2 研究の⽬的 

本研究の⽬的は、複数主体で、優先度付けが困難な複数⽬的からなる意思決定におい
て、限定合理性を克服する、複数の⼈と機械の協働プロセスについて、多段階在庫配置
問題を例に提案し、その実現のために必要な機械の要素技術を開発、実装し、⼈の意思
決定にとって機械および協働プロセスがどのような効果をもたらすかを明らかにする
ことである。 

本研究では、⼈と機械の協働プロセスの中でも、複数⽬的、複数主体からなる部⾨、
拠点、企業間に跨るサプライチェーンの多段階在庫配置問題を対象とする。その上で、
「限られた時間と⼈的リソースの中で、不確実性を伴う様々な事象を勘案し、優先度付
けが困難な複数の⽬的関数のトレードオフ関係を伴う合理的な意思を適切なタイミン
グ⾏う難しさ」を本質的な課題と捉える。そして、⼈と機械の協働プロセスの抽象モデ
ル（Saenz et al. 2020、Jarrahi 2018、サイモン 1999）および、複数主体と機械が対話型で
複数⽬的を⽬的関数から制約条件に段階的に変換するアプローチを⽤いて、多段階在庫
配置問題における実践的な協働プロセスを提案する。そして、提案プロセスにおいて必
要となる機械を開発する。さらに、実際の多段階在庫配置意思決定の場⾯に適⽤し、⼈
の意思決定にとって提案する機械および協働プロセスがどのような効果をもたらすか
を明らかにする。 
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1.3 研究の⽅法 

本博⼠論⽂の研究ストラテジーを図 1.1 に⽰す。研究ストラテジーとしては、先⾏研
究のレビューと、モデルや⼿法の提案、および評価・分析を⽤いる。すなわち、分析的
アプローチ（Analytical approach）ではなく、⼯学で⽤いられることが多い合成的アプロ
ーチ（Synthetic approach）である。 

⼈と機械の協働プロセスについては、協働プロセスの抽象モデルの先⾏研究を調査し
たうえで、これらを参考に、複数主体と機械が対話型で複数⽬的を⽬的関数から制約条
件に段階的に変換するプロセスを提案する。具体的には、まず機械が、例えば、⼯場は
稼働率、在庫収容率、需要充⾜率の順での優先度、販売拠点は需要充⾜率、在庫収容率、
稼働率の順での優先度といった具合に、各主体の優先度に基づくいくつかのパターンの
⽬的関数で多段階在庫配置の最適解を導出する（ステップ 1）。次に、各主体の⼈が、そ
の結果を参照し、⽬的値として許容できる値やレンジを選択する（ステップ 2）。そし
て、機械がそれらの⽬的要素を今度は⽬的関数ではなく、制約条件に組み込んで、最適
化計算（ステップ 3）する。以降、ステップ 2、ステップ 3 を対話型で繰り返すことで、
例えば、⼯場と販売拠点の稼働率のどちらを優先するかといった優先順位がつけられな
い複数⽬的、複数主体の問題を機械と複数⼈の協働で合意可能な最適値に落とし込んで
いくというプロセスである。 

そして、提案する⼈と機械の協働プロセスについて、理論的考察アプローチにより妥
当性を確認し、実施例に基づく考察アプローチにより有効性を確認する。理論的考察ア
プローチでは、ゲーム理論を⽤いて、提案プロセスにより、意思決定が収束するかどう
かの妥当性を確認する。実施例に基づく考察アプローチでは、提案したプロセス、機械
を実際に業務適⽤したうえで、実務者へ半構造化インタビューを⾏い、テーマティック・
アナリシス法のハイブリッドアプローチにより分析し、有効性を確認する。 

また、提案する⼈と機械の協働プロセスの実現に向けて、上記ステップ 1 と 3 の最適
化計算における機械の主要な技術要素の 1 つである、シミュレーションベース多段階在
庫配置最適化⽅式を開発する。ここでは、少ない計算回数での解空間推定に適している
ベイズ最適化のアプローチを⽤いる。そして、確率分布に基づき⽣成したデータを⽤い
た実験・評価を実施する。 

さらに、提案する⼈と機械の協働プロセス実現に向けて、主要な技術要素の 1 つであ
り、多段階在庫配置最適化計算の⼊⼒情報のうち特に重要な情報を⽣成する、海上輸送
の到着時間予測⽅式を開発する。ここでは、国際的に搭載が義務づけられている船舶の
位置、速さ、船⾸⽅向などのリアルタイム情報システム AIS（Automatic Identification 
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System）のデータを活⽤し、船舶タイプ、天候などの条件が完全⼀致する過去類似デー
タが少ない中でも⾼精度な学習が可能なベイズ学習のアプローチを⽤いる。そして、実
際の船舶の過去データを学習⽤データと検証⽤データに分けて⽤いて、実験・評価を実
施する。 

 

 

1.4 研究の意義 

本研究の新規性として、以下の 3 点が挙げられる。 

1 点⽬として、複数主体で、優先度付けが困難な複数⽬的からなる多⽬的意思決定に
おける⼈と機械の協働プロセスを多段階在庫配置意思決定の場⾯を例に提案するとと
もに、実際の場⾯に適⽤し、⼈の意思決定にとって、提案する機械および協働プロセス
がどのような効果をもたらすかを明らかにする。そして、複数⽬的、複数主体からなる、
同様な意思決定場⾯における⼈と機械の協働プロセスを検討するうえでの要諦を考察
する。 

2 点⽬として、多段階在庫配置問題の意思決定において、機械が担う多段階在庫配置
最適化計算について、これまでの機械のアプローチとして主流であった遺伝的アルゴリ

図 1.1：本博⼠論⽂の研究ストラテジー 
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ズム（genetic algorithm）では実現が難しかった、超⼤規模サプライチェーンに耐えうる
低計算コストを実現するシミュレーションベース多段階在庫配置最適化⽅式を確⽴す
る。 

3 点⽬として、多段階在庫配置問題の意思決定において、多段階在庫配置最適化計算
の⼊⼒情報の 1 つで、最適化計算の精度に⼤きな影響を及ぼす、海上輸送の到着時間予
測を対象に、これまでの機械のアプローチとして主流であったダイクストラ法や、その
派⽣形の A*アルゴリズム、船舶の運動⽅程式より⾼精度な予測⽅式を確⽴する。 

 

1.5 ⽤語の定義 

本博⼠論⽂における基本的な⽤語の定義および説明を以下に⽰す。定義にあたり、⼈
⼯知能学会編（2017）、⽇本経営⼯学会ほか編（2014）、科学技術振興機構（2018、2021）、
Nonaka and Takeuchi（1995=1996）を参考にしている。 

 

意思決定（Decision Making） 

問題解決に当たって、実⾏可能な⾏為の中から最適と思われるものを選択すること。 

（意思決定における）情報活動（Information Activity） 

 環境を検索して意思決定すべき問題を発⾒、認識すること。本博⼠論⽂では、特
に意思決定すべき問題とその前提条件、周辺環境を認識することをさす。 

（意思決定における）設計活動（Design Activity） 

情報活動で認識された問題を解決する為に可能な複数の案を設計すること。 

（意思決定における）選択活動（Selection Activity） 

設計活動で得られた複数の案の中から特定のものを選択すること。 

 

機械（Machine） 

 ⼈間に有⽤な⽬的を達成するために、作業や処理を⾃動化するハードウェアおよびソ
フトウェアおよびその組合せの総称。本博⼠論⽂では、主に計算機とそれ上で動くソフ
トウェア、プログラムをさす。 
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主体（Entity） 

 意思決定を⾏う⼈々。本博⼠論⽂では、機械は主体の構成要素とはしない。 

 

知識（Knowledge） 

 正当化された真なる信念（Justified true belief）。知識を保有する主体において、主体⾃
⾝の真偽、善悪、美醜といった価値観や、過去の経験、課題意識、現状認識と結びつい
ているものであり、新たな情報を得た際に、主体の解釈、判断、⾏動、意思決定を⽣み
出すもの。 

 

多段階在庫配置問題（Multi-echelon Inventory Optimization） 

サプライヤ、⼯場、倉庫、販社といったサプライチェーンを構成する複数の企業、拠
点に配置する在庫を決定する問題。販社、倉庫、⼯場に製品在庫を、⼯場やサプライヤ
に部品在庫をなるべく少なく、⼀⽅で、顧客の需要変動や拠点間の輸送遅延、⽣産トラ
ブルなどに対応できるように配置する問題。 

 

トラスト（Trust） 

相⼿・対象が期待を裏切らないと思える状態。本博⼠論⽂では、「機械」を「相⼿・
対象」とし、「Trustor」を意思決定者である各主体の「⼈」とし、「Trustee」を「機械」
とする。 

（トラストのうち）客観的トラスト 

Trustee に関する計測・観測の結果から裏付けのあるケース。本博⼠論⽂では、機
械処理の性能、機能の Reliability が⾼い状態とする。 

（トラストのうち）主観的トラスト 

裏付けはなくリスクはあるが⼤丈夫だとみなすケース。本博⼠論⽂では、機械を
使って意思決定するとリスクはあるが良い経営効果が得られると Trustor がみなせ
る状態とする。 
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パレート最適（Pareto Optimum） 

資源配分において、いずれの効⽤も下げずにいずれかの効⽤を⾼めることは出来ない
状態。つまり、資源が最⼤限利⽤されている状態。 

 

ベイズ最適化（Bayesian Optimization） 

不確かさを⽤いながら、次に探索すべき点を決定する最適化アルゴリズム。探索すべ
き点の決定プロセスは、ブラックボックス。評価コストの⾼い関数を最適化するために
⽤いられることが多い。 

 

ベイズ学習（Bayesian Learning） 

結果に対し、その原因事象の確率を推定する確率論的アルゴリズム。原因の確率（事
後確率）は、結果の確率（事前確率）と事象が発⽣する確率（尤度）の積に⽐例する、
というベイズの定理を⽤いる。 

 

AIS（Automatic Identification System） 

国際的に搭載が義務づけられている船舶の位置、速さ、船⾸⽅向などのリアルタイム
情報システム。 

 

CPS（Cyber Physical System） 

フィジカル空間（現実空間）とサイバー空間（仮想空間）を⾼度に融合させたシステ
ムのこと。フィジカル空間にある多様なデータをセンサーやカメラ、⼊⼒端末などで収
集し、サイバー空間に集積し、サイバー空間に配置された AI などで処理された結果を
フィジカル空間にフィードバックすることにより、これまではできなかった、新たな価
値を個⼈や、産業、社会に提供するシステム。 

 

ERP（Enterprise Resource Planning） 

業務の効率化や経営の全体最適を狙い、企業の業務プロセス上で扱う⼈材、設備、原
材料、情報、現⾦などの経営リソースに関する情報をリアルタイムに収集、保存、統合
管理、利⽤するためのパッケージソフトウェア。 
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KPI（Key Performance Indicator） 

企業⽬標の達成度を評価するための重要業績評価指標のこと。本博⼠論⽂では、在庫、
納期遵守率、コスト、⼯場稼働率などがこれにあたる。 

 

PoC（Proof of Concept） 

発想したアイデアが実現可能かどうか、有効かどうかを簡易に検証すること。本博⼠
論⽂では、実際に業務で利⽤し始める前に、提案する「⼈と機械の協働プロセス」およ
び、「機械の処理の内容」を⼈が確認、理解し、活⽤できそうか、有効性を確認するこ
とをさす。 
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1.6 論⽂の構成 

本研究では、情報活動、設計活動、選択活動からなる⼈と機械の協働プロセスの抽象
モデルおよび、複数主体と機械が対話型で複数⽬的を⽬的関数から制約条件に段階的に
変換するアプローチを⽤いて、複数⽬的、複数主体からなる多段階在庫配置問題におけ
る⼈と機械の協働プロセスを設計する。また、提案プロセスの実現に必要となる機械処
理の実現⼿段を開発する。そして、ゲーム理論により、設計したプロセスの妥当性を確
認する。さらに、提案プロセスを実際に業務に適⽤し、利⽤者へのインタビュー調査を
⾏い、⼈の意思決定にとって設計した機械および協働プロセスがどのような効果をもた
らすかを明らかにする。以下に、本博⼠論⽂の構成を⽰す。 

 

第 1 章 はじめに 

 本研究の背景、⽬的、研究⽅法、基本的な⽤語の定義、および論⽂の構成を⽰す。 

 

第 2 章 先⾏研究と本研究の位置づけ 

 本研究に関連する研究領域である、（1）⼈と機械の協働プロセス、（2）⼈と機械の相
互補完による知識創造、（3）多⽬的意思決定問題、（4）多段階在庫配置問題、の先⾏研
究のレビューを⾏い、本博⼠論⽂の位置づけを明確化する。 

 

第 3 章 複数⽬的、複数主体からなる多段階在庫配置問題の意思決定における⼈と機械
の協働プロセス 

協働プロセスの抽象モデルの先⾏研究を参考に、意思決定の情報活動と設計活動を機
械主体で⾏い、選択活動を複数主体と機械が対話型で複数⽬的を⽬的関数から制約条件
に段階的に変換し、多段階在庫配置問題の意思決定を⾏うプロセスを提案する。そして、
ゲーム理論を⽤いて、提案プロセスの妥当性を理論的に考察する。さらに、提案プロセ
スを実際に業務で活⽤した実務者へ半構造化インタビューを⾏い、テーマティック・ア
ナリシス法のハイブリッドアプローチにより、有効性を分析、確認する。 

 

第 4 章 ベイズ最適化を⽤いたシミュレーションベース多段階在庫配置最適化⽅式 

3 章で提案したプロセスのうち、機械が担う、多段階在庫配置問題の最適化計算の⽅
式を開発し、検証する。具体的には、ベイズ最適化を⽤いた 2 種類のアルゴリズムをシ
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ミュレーションベース最適化⼿法として提案し、既存のメタヒューリスティックス⼿法
と⽐較した場合の有効性を数値実験で検証する。 

 

第 5 章 多段階在庫の⾼精度化に向けた海上輸送到着予測⽅式 

3 章で提案したプロセスのうち、機械が担う、多段階在庫配置問題の最適化計算の⼊
⼒パラメータの⾼精度な学習⽅式を開発し、検証する。具体的には、多段階在庫配置問
題の最適化計算の⼊⼒情報の 1 つで、最適化計算の精度に⼤きな影響を及ぼす、海上輸
送の到着時間予測を対象に、従来の機械アプローチで主流であったダイクストラ法や
A*アルゴリズムよりも⾼精度な予測を実現する、ベイズ学習を活⽤した予測⽅式を提
案し、有効性を実データでの数値実験で検証する。 

 

第 6 章 考察 

 第 2 章から第 5 章、その中でも特に第 3 章の結果に関して、いくつかの観点から考察
する。 

 

第 7 章 結論と貢献 

 本研究の⽬的に対する結論を述べる。また、本研究の理論的貢献と、実務的貢献をま
とめる。さらに、将来研究への⽰唆を⾏う。 

 

 本博⼠論⽂の主要な研究成果は、第 3 章、第 4 章、第 5 章である。それぞれの章は、
研究ストラテジーに対して、図 1.2 のように対応している。 
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図 1.2：論⽂構成と研究ストラテジーとの対応関係 
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第2章 先⾏研究と本研究の位置づけ 

2.1 はじめに 

本研究に関連する先⾏研究領域として、（1）⼈と機械の協働プロセス、（2）⼈と機械
の相互補完による知識創造、（3）多⽬的意思決定問題、（4）多段階在庫配置問題の 4 つ
がある。本研究は、これらの 4 つの領域に跨る複合的研究といえる。 

本章では、上記の（1）⼈と機械の協働プロセス、（2）⼈と機械の相互補完による知
識創造、（3）多⽬的意思決定問題、（4）多段階在庫配置問題の 4 つの領域の先⾏研究を
振り返り、課題を⽰すとともに、本研究の新規性、位置づけを明確にする。 

 

2.2 ⼈と機械の協働プロセスに関する先⾏研究 

資源枯渇、少⼦⾼齢化、環境問題などの様々な問題を受け、持続可能な社会の実現が
課題となっているが、その解決策として、⼈と機械の協働が注⽬を集めている
（Kagermann et al. 2019）。Wilson et al.（2018）は、⼤きな構造変⾰には⼈と機械の協働
が不可⽋だと述べている。このような中、⼈と機械の協働プロセスの研究領域では、深
層学習などの機械の進化を背景に、⼈が得意な作業、機械が得意な作業に⾔及した研究
（Schorsch et al. 2017）や、⼈と機械が協働するうえでの必要な要素に⾔及した研究
（Ansari 2019）、など近年、多数の研究成果が発表されている。 

Simon（1960）によると、意思決定は情報活動、設計活動、選択活動の 3 プロセスに
分けられる。そのうえで、Schorsch et al.（2017）は、過去データからの再現性が⾼い情
報収集、モニタリングなどの情報活動と、最適化計算、シミュレーションなどの設計活
動は機械が担当し、選択活動において主要な活動である、過去データからの再現性が低
い将来シナリオの検討や知識創造、最終的な確認と選択などを⼈は担当するべきだと提
⾔している。Jarrahi（2018）は、機械の合理性と⼈間の直感を⽣かした協働プロセスを
設計することが重要だとし、Xu（2019）らは、機械は⼈間の知性を模倣し、さらにその
出⼒結果は説明可能であるべきだとしている。また Saenz et al.（2020）の研究では、意
思決定に関するリスクの⼤⼩と、外部要因の影響度の 2 軸で意思決定の状況を定義し、
それぞれの状況下で⼈と機械が果たすべき役割を検討している。そしてそれぞれの役割
を 検 討 す る 上 で 、 ⼈ と 機 械 の 相 互 運 ⽤ 性 （ Interoperability ）、 処 理 結 果 の 透 明 性
（Transparency）、意思決定の権限バランス（Authority）、⼈と機械の相互学習（Mutual 

learning）の 4 つの観点が重要だとしている。図 2.1 に Saenz et al.（2020） が定義した、
様々な意思決定の状況下における⼈と機械が果たすべき役割を⽰す。例えば、外部要因
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の影響が弱く、さらにリスクも低い状況下では、機械に意思決定の⼤部分を任せて良い
が、外部要因の影響が強く、リスクも⾼い状況下では、⼈と機械が相互に作⽤し、⼈が
最終的な意思決定をするのが良いとされている。さらに、こういった⼈と機械の協調を
評価する仕組みとして、Damacharla et al.（2018）はヒューマンエラー、意思決定の所要
時間などの 10 個の指標を定義している。そして、Schwarz（2013）によると、⼈と機械
の相互学習（Mutual learning）により、効率性、信頼性、意思決定のレベルなどが向上す
るとされている。 

 

このような理論的な研究が進むにつれて、現実世界の実例を対象に考察した研究も登
場し始めている。Ansari は、⼈とロボットが協調するスマート⼯場では、相補性と代替
可能性が重要だとし、⼈とロボットにどのタスクを振り分けるべきか考察している
（Ansari 2019）。さらに、内平らは、プロジェクトマネジメントに⼈⼯知能を適⽤した
際の課題を整理している（内平ほか 2020）。このように実例を対象にした研究は存在す
るものの、現実世界で実運⽤化に⾄っているケースは少ない。Adixon（2019）は、多く
の実践的システムでは、これら抑えるべき要素に⼗分に配慮された⼈と機械の協働プロ
セスが設計されていないために効果が出ないケースが散⾒されていると指摘している。
また、成功している多くのケースもヘルスケア領域における病名診断などのように、関
わる⼈間が 1 ⼈の単⼀主体で、かつ最適化すべき指標が誤診断率のように単⼀⽬的の事
例に限られている。実際、科学技術振興機構 研究開発戦略センターの戦略プロポーザ
ル「複雑社会における意思決定・合意形成を⽀える情報科学技術」（科学技術振興機構
2018）においても、近年の機械と協調した意思決定の多くは、単⼀主体、単⼀⽬的の問

図 2.1：意思決定コンテキストに応じた⼈と機械の役割 （Saenz et al. 2020） 
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題を対象にしており、複数⽬的、複数主体の問題は今後の挑戦領域と指摘している。具
体的には、単⼀主体、単⼀⽬的の問題として、医療診断、商品推薦、最短⼿順計画、電
⼒などの社会インフラの効率的運⽤を挙げ、これらは 1 つの価値観・評価関数が定義さ
れ、論理性・合理性が模範となる世界であり、近年の⼈と機械が協働した意思決定はこ
の領域を対象としてきたとしている。これに対し、複数⽬的、複数主体の問題として、
企業経営、コミュニティの⼤規模議論、デマ・フェイクニュース対策、国⺠投票、政策
決定、さらには宗教対⽴、領⼟問題を挙げ、これらは社会的価値観やさまざまな⼈間の
価値観が混在している状況下の意思決定・合意形成であり、今後取り組みが必要な領域
としている。本研究で扱う多段階在庫配置問題は、まさに製造流通業の企業経営であり、
今後の挑戦領域に位置する。 

 

2.3 ⼈と機械の相互補完による知識創造に関する先⾏研究 

知識研究の分野における中核的な理論の１つとして、組織的知識創造理論 （Nonaka 

and Takeuchi 1995=1996）がある。この組織的知識創造理論において、「知識」は「正当
化された真なる信念（Justified true belief）」と定義されている。具体的には、「知識を保
有する主体において、主体⾃⾝の真偽、善悪、美醜といった価値観や、過去の経験、課
題意識、現状認識と結びついているものであり、新たな情報を得た際に、主体の解釈、
判断、⾏動、意思決定を⽣み出すもの」とされる。本研究では、知識の定義として、こ
れを採⽤する。 

知識研究の分野では、⼈と機械の協働を、⼈と機械の相互補完と捉え、相互補完によ
り知識創造にどのような影響があるかを農作業、プロジェクトマネジメントや弁理⼠に
よる特許性判断などを事例に考察した研究が、近年⾒られるようになってきた。 

内平ほか（2019）は、農作業を対象に、⼈のつぶやきと、物理センサと計算処理から
なる機械を相互補完的に⽤いる農業ナレッジマネジメントシステムを提案している。提
案システムでは、⼈が作物や設備の特性や状態（葉、病気、害⾍の⾊、設備の機能不全
など）のさまざまな変化を察知しつぶやいた⾳声と、温度、湿度などの物理センサによ
る観測データを紐づけて保存し、データ・テキストマイニングによって分析し、農業の
知識データベースを作成する。そして、実際の農業現場で試⾏し、農家へのインタビュ
ーを⾏い、⼈の知識のみである従来の記録⽅法（営農⽇誌）よりも知識蓄積の観点で有
効であることを確認している。 

森ほか（2019）は、システム開発のプロジェクトマネジメントを対象に、⼈と機械が
協働してリスクに関する意思決定や知識創造を⾏う機械参加型（machine-in-the-loop）リ



 

15 

 

スクマネジメントのフレームワークを提案している。そして、⼈は、機械が出⼒する予
測結果により、それまでに持っていた先⼊観や認知バイアス、偏りを軽減、排除するこ
とができ、合理的な意思決定が可能になるとしている。さらに、機械が出⼒した予測結
果に対して⼈が認識した、現実との⽭盾点や、経験や価値観に基づく違和感などの「⼈
からの気づき」や「フィードバック」を得ることで、機械は、予測に⽤いたデータに不
⾜している背景や因果関係などの情報を補完、学習し、新たな変化や想定外の事象への
対応⼒を⾼める⽀援を⾏うことができるとしている。 

⽩坂（2021）は、特許性を判定することが可能な機械を開発し、弁理⼠に対する影響
や、⼈と機械の協働に関して考察している。優れた弁理⼠は、特許として成⽴するかど
うかの判断⼒である「特許性の直感的把握⼒」が⾼いとし、その直感的把握⼒の学習、
強化を機械によって⽀援するアプローチを提案している。そして、クレームチャートを
介したより質の⾼い特許⽂献の深読みを機械が⽀援することによって、「特許性の直感
的把握⼒」を効率的に学習し、習得、強化できる可能性があることを⽰唆している。 

このように知識研究の分野でも⼈と機械の相互補完による知識創造という観点で、研
究成果が⾒られるようになってきているが、いずれも、単⼀主体の問題を対象にしてい
る。本研究が対象とする、複数主体の問題を対象としたものは⾒当たらない。 

 

2.4 多⽬的意思決定に関する先⾏研究 

多⽬的意思決定問題の研究は、代替案集合の中から複数の評価基準に基づき意思決定
者の選好構造を反映した解を導出するアプローチの研究で、⼤きく表 2.1 のように分類
される（⽮野 2017）。 

 

表 2.1：多⽬的意思決定問題に関する先⾏研究 
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まず多⽬的意思決定問題は、⼤きく多属性決定問題と多⽬的計画問題に分類される。
代替案が列挙できる多属性決定問題では、多属性効⽤理論（Keeney et al. 1976、Seo et al. 

1987）や、階層意思決定法（AHP）（Karayalcin 1982）などが提案されており、ロジステ
ィクス分野への応⽤も検討されている（百合本 2017）。多⽬的計画問題は、意思決定問
題を⽬的関数、決定変数、制約式の関数で記述可能な問題を対象としている。多⽬的の
場合は、各⽬的関数が互いに相競合しているので、パレート最適解の中から、意思決定
者の選好構造に基づき解を導出する。この問題は、さらに、⽬標計画法に基づくアプロ
ーチ（Ho 1977）と、対話型⼿法に基づくアプローチ（Chankong 1983）、ファジィ計画に
基づくアプローチ（Zimmermann 1978）（加藤ほか 2008）、確率計画法に基づくアプロー
チ（Contini 1968）に分類される。⽬標計画法は、各⽬的関数間の優先度合いを主観的に
重みづけし、重みづけ数値と各⽬的関数の積の和が最適となる解を導出する。対話型⼿
法は、各⽬的関数間の優先度合いを事前に決めず、意思決定者との対話を通じて局所的
選好情報を最適化問題に組み込むことで、意思決定者の満⾜解の候補を逐次更新し、最
終的に意思決定者の満⾜解を導出する。対話型⼿法の 1 つとして、階層構造にある複数
の意思決定者が協⼒関係にあることを前提とした多重レベル計画問題を対象としたも
のもある。この⽅法は、階層の上下関係を優先し⽬的関数間の優先度を決める（⽮野 

2011）。対話型⼿法を実ビジネスに適⽤した事例も存在し、例えば⽕⼒発電プラントに
おける機器配置の最適化に⽤いられている（⽩川 2014）。またファジィ計画法では、意
思決定者の主観的判断の曖昧性を考慮できるように、ファジィ決定に従う意思決定者の
満⾜解を導出する。さらに確率計画法では、⽬的関数や制約式に含まれる係数を確率分
布として扱い、不確実な状況を考慮する。このように、様々な⼿法が提案されているが、
いずれも意思決定者の選好構造において、どちらの⽬的の優先度が⾼いかを決定できる
ことが前提となっている。しかし、部⾨や企業が異なる複数意思決定者かつ、それぞれ
の意思決定者が対等で、複数⽬的を有する意思決定問題である本研究対象においては、
優先度を決めることができない場合が多く、いずれの⼿法も適⽤に限界がある。 
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2.5 多段階在庫配置問題に関する先⾏研究 

1 章でも述べたように、多段階在庫配置問題とは、サプライヤ、⼯場、倉庫、販社と
いったサプライチェーンを構成する企業に配置する在庫を決定する問題で、その模式図
を図 2.2 に⽰す。図 2.2 に⽰すように、顧客の需要変動や拠点間の輸送遅延、⽣産トラ
ブルなどに対応できるように、販社、倉庫、⼯場に製品の在庫を配置し、⽣産に必要な
部品の在庫を⼯場やサプライヤに配置することが⼀般的である。 

 

 

 

このような多段階在庫配置問題における意思決定の特徴として、以下の 3 つが挙げら
れる。 

① 販社、倉庫、⼯場、サプライヤといった複数主体による意思決定で、全主体が合意
する必要がある。 

② 在庫配置にあたって、棚卸資産、コスト、納期遵守率などの評価指標を最適化する
必要があるが、各企業の経営⽬標、税制優遇措置などにより、企業間でその評価指
標の優先順位が異なる。さらに企業によって各評価指標で許容できる範囲も異なる。 

③ 需要と供給の不確実性に対応するために、週次、⽇次などの短いスパンで在庫配置
の⾒直しが要求される。 

こういった特徴に対応するために、多段階在庫配置問題を定義した Clark et al.（1960）
の研究以来、様々な研究が取り組まれている。多くの研究では、古典的な在庫管理理論
に基づいて、在庫配置が販売機会損失、在庫推移、コストなどに与える影響を分析して
いる（Gupta et al.2003、Hameri et al. 2005）。例えば、Moinzadeh et al.（2002）は、企業間
の情報連携が在庫配置に与える影響を分析し、Ahsan et al.（2013）はサプライチェーンの
各企業を個別最適にする在庫配置案とサプライチェーンを全体最適にする在庫配置案を
数値実験で⽐較し、最適な配置案を導出している。ここで、古典的な在庫管理理論では、

図 2.2：多段階在庫配置問題の模式図 
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在庫配置が販売機会損失などに与える影響を解析しやすいように、需要やリードタイム
のバラつきを正規分布と仮定したり、サプライチェーン構造や需要パターンなどを単純
化している。例えば、Moinzadeh et al.（2002）はサプライヤと販社からなるサプライチェ
ーン、Ahsan et al.（2013）は倉庫と販社からなるサプライチェーンを対象にしている。し
かし、現実世界はこれらの仮定とは⼤きく異なり、サプライチェーン構造も複雑になる。
さらに価格割引などの販売促進策が実施されると、需要のバラつきも正規分布には従わ
ない。こういった理由から、古典的な在庫管理理論では、現実世界に即した在庫配置案
の算出が難しい。 

そこで近年は機械の処理能⼒向上も伴って、サプライチェーンのモノの流れや情報の
流れを精緻に模擬することで、最適な在庫配置を決定するシミュレーションベースの⼿
法が注⽬を集めている（Abo-Hamad and Arisha 2011）。シミュレーションベースの⼿法
は、4 つのカテゴリに分類される。 

(1) 微分摂動解析や有限差分推定などの勾配推定⼿法 

(2) 応答曲⾯法やニューラルネットワークなどのメタモデルを使⽤して⽬的関数を近
似するメタモデルベース⼿法 

(3) 多重⽐較法などの統計的⼿法 

(4) 遺 伝 的 ア ル ゴ リ ズ ム （ GA : Genetic Algorithm ）、 焼 き な ま し 法 （ SA : 

Simulated Annealing）、粒⼦群最適化（PSO : Particle Swarm Optimization）などのメタ
ヒューリスティック⼿法 

このうち、メタヒューリスティック⼿法、特に GA が最も実⽤的なアプローチとされ
ている（Jalali 2015）。これらのシミュレーションベースの⼿法では、古典的な在庫管理
論よりも現実を精緻にシミュレーションできるものの、上述の特徴②で⾔及したような
企業間の優先順位の整合性まで調整しきれないため、全企業の合意を得ることは難しい。
このような企業間での優先順位の整合性を取るためには、機械の処理だけでは難しく、
優先順位の⾒直しなどの⼈による調整が必要である。このような問題を解決するために、
本博⼠論⽂では、⼈と機械の協調プロセスを提案する。 
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2.6 本研究の位置づけ 

本研究では、⼈と機械の協働プロセスの中でも、複数⽬的、複数主体からなる部⾨、
拠点、企業間に跨るサプライチェーンの多段階在庫配置問題を対象とする。 

⼈と機械の協働プロセスの先⾏研究の多くは、2.2 節に⽰した通り、単⼀主体、単⼀
⽬的の問題を対象にしている。本研究が対象とする、複数⽬的、複数主体の問題は今後
の挑戦領域とされており、本研究で扱う多段階在庫配置問題はこの領域に位置する。 

⼈と機械の相互補完による知識創造の先⾏研究の多くは、2.3 節に⽰した通り、単⼀
主体の問題を対象にしている。本研究が対象とする、複数主体の問題は今後の挑戦領域
とされており、本研究で扱う多段階在庫配置問題はこの領域に位置する。 

多⽬的意思決定問題の先⾏研究は、2.4 節に⽰した通り、いずれも意思決定者の選好
構造において、どちらの⽬的の優先度が⾼いかを決定できることが前提となっている。
しかし、部⾨や企業が異なる複数意思決定者かつ、それぞれの意思決定者が対等で、複
数⽬的を有する意思決定問題である本研究対象においては、優先度を決めることができ
ない場合が多く、いずれの⼿法も適⽤に限界がある。 

多段階在庫配置問題の先⾏研究では、2.5 節に⽰した通り、近年の機械の処理能⼒向
上から、サプライチェーンのモノの流れや情報の流れを精緻に模擬することで、最適な
在庫配置を決定するシミュレーションベースの⼿法の研究が盛んに⾏われている。しか
し、これらのシミュレーションベースの⼿法では、企業間の複数⽬的の優先順位まで調
整しきれないため、全企業の合意を得ることは難しいという課題がある。 

本研究では、複数⽬的、複数主体からなる部⾨、拠点、企業間に跨るサプライチェー
ンの多段階在庫配置問題における⼈と機械の協働プロセスを対象とした上で、「限られ
た時間と⼈的リソースの中で、優先度付けが困難な複数の⽬的関数のトレードオフ関係
を伴う合理的な意思を適切なタイミング⾏う難しさ」を本質的な課題と捉える。そして、
⼈と機械の協働プロセスの抽象モデル（Saenz et al.2020、Jarrahi 2018、サイモン 1999）
および、複数主体と機械が対話型で複数⽬的を⽬的関数から制約条件に段階的に変換す
るアプローチを⽤いて、多段階在庫配置問題における実践的な協働プロセスを提案する。
さらに、提案する協働プロセスの実現に向けて、必要となる機械の主要な技術要素を開
発する。そして、提案する協働プロセスの妥当性をゲーム理論により確認する。さらに、
提案する協働プロセスを実際の多段階在庫配置意思決定の場⾯に適⽤したうえで、利⽤
者へのインタビュー調査を⾏い、⼈の意思決定にとって提案する機械および協働プロセ
スがどのような効果をもたらすか（有効性）を明らかにする。本研究の新規性として、
以下の 3 点が挙げられる。 
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1 点⽬として、複数主体で、優先度付けが困難な複数⽬的からなる多⽬的意思決定に
おける⼈と機械の協働プロセスを多段階在庫意思決定の場⾯を例に提案、実際の場⾯に
適⽤し、⼈の意思決定にとって、提案する機械および協働プロセスがどのような効果を
もたらすかを明らかにする。そして、複数⽬的、複数主体からなるほかの意思決定場⾯
における⼈と機械の協働プロセスを検討するうえでの要諦を考察する。 

2 点⽬として、多段階在庫配置問題の意思決定において、機械が担う多段階在庫配置
最適化計算について、これまでの機械のアプローチとして主流であった遺伝的アルゴリ
ズム（Genetic algorithm）では実現が難しかった、超⼤規模サプライチェーンに耐えうる
低計算コストを実現するシミュレーションベース多段階在庫配置最適化⽅式を確⽴す
る。 

3 点⽬として、多段階在庫配置問題の意思決定において、多段階在庫配置最適化計算
の⼊⼒情報の 1 つで、最適化計算の精度に⼤きな影響を及ぼす、海上輸送の到着時間予
測を対象に、これまでの機械のアプローチとして主流であったダイクストラ法や、その
派⽣形の A*アルゴリズム、船舶の運動⽅程式より⾼精度な予測⽅式を確⽴する。 
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第3章 複数⽬的・複数主体からなる多段階在庫配置問
題の意思決定における⼈と機械の協働プロセ
ス 

3.1 ⼈と機械の協働プロセスの設計⽅針 

本節では、先⾏研究を参考に、⼈と機械が協働した多段階在庫配置問題における意思
決定プロセスの設計⽅針について説明する。2 章で述べたように、意思決定のプロセス
は、情報活動、設計活動、選択活動に⼤きく分類され、機械は情報活動と設計活動を担
当し、⼈は選択活動を担当するのが良いとされている（Simon 1960、Schorsch et al. 2017）。
本研究でもこの役割分担を踏襲する。多段階在庫配置問題における情報活動、設計活動、
選択活動を列挙すると、図 3.1 のようになる。 

 

 

情報活動 （Information activity） 

製品の需要データ、拠点間の輸送状況、⽣産実績といった在庫配置案の計算に必要なデ
ータをリアルタイムで収集し、機械が計算処理しやすいようにデータフォーマットを統
⼀化する。 

図 3.1：多段階在庫配置問題における情報活動、設計活動、選択活動 
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設計活動 （Design activity） 

サプライヤや⼯場の⽣産能⼒、⽣産 LT（Lead Time）、⽣産コスト、倉庫の保管能⼒、拠
点間の輸送 LT、輸送コストといったサプライチェーンのマスタデータと、情報活動で
得られた最新の需要、実績データに基づき、各拠点における在庫配置案を最適化計算や
シミュレーションで算出する。 

選択活動 （Selection activity） 

設計活動で機械が算出した在庫配置案を各企業が確認、選択し、最終的な在庫配置を決
定する。そして決定した在庫配置をサプライチェーンの各企業に指⽰する。 

しかし、Saenz et al.（2020）が提⾔しているように、意思決定の状況によっても、⼈
と機械の役割を変更する必要があるため、情報活動、設計活動、選択活動といった意思
決定のプロセス毎に⼈と機械が果たす役割を定義しただけでは、⼗分ではない。2.5 節
で⽰した多段階在庫配置問題におけるシミュレーションベースの研究（Abo-Hamad and 

Arisha 2011）のように、多くの研究では、情報活動、設計活動で機械がサプライチェー
ンの実業務をシミュレーションし、選択活動で⼈がその結果を確認、選択するものとし
ている。しかし、選択活動で複数主体が意思決定に関与することを想定しておらず、2

章で述べたように、全企業が合意に⾄らない場合に、企業間、さらに企業と機械間で調
整するプロセスがない。このため実⽤化に⾄っていない研究が多い。 

 そこで、本研究では多段階在庫配置問題が図 2.1 のどの位置に属するか明らかにした
上で、⼈と機械の役割を再考する。まず意思決定のリスクに関しては、誤った意思決定
をすると、在庫が⽋品し、販売機会の損失による売上低下、マーケットシェアの下落な
どに繋がる。反対に在庫が過剰となり、キャッシュフローの悪化で⿊字倒産の恐れもあ
る。このように、誤った意思決定による経営的な影響が⼤きいため、リスクは⾼いと考
えられる。また外部要因の影響に関しては、複数企業が意思決定に関与するため、各企
業の意思決定が他企業に影響を与える。このため、外部要因の影響は強いと考えられる。
以上から、多段階在庫配置問題は、図 2.1 のリスクが⾼く、外部要因の影響が強い領域
に属すると考えられる。このため、図 2.1 に⽰すように、多段階在庫配置問題では、（i）
⼈と機械の相互運⽤性、（ii）処理結果の透明性、（iii）意思決定の権限バランス、（iv）
⼈と機械の相互学習の 4 つの観点において、以下が要求される。 

(i) ⼈と機械の相互運⽤性（Interoperability） 

機械が処理結果を⼈に提⽰し、⼈が処理結果に対するフィードバックを機械に与える
といったように、⼈と機械が絶えず対話するループが必要である。多段階在庫配置問
題では複数企業が意思決定に関与するため、機械は各企業と対話する必要がある。 
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(ii) 処理結果の透明性（Transparency） 

各企業の意思決定の判断材料となるように、処理結果の透明性を⾼くする必要がある。 

(iii) 意思決定の権限バランス（Authority） 

機械は意思決定の判断材料を各企業に提⽰するだけで、最終的な意思決定の責任は各
企業が持つ。また最終的な意思決定は全企業の合意が必要である。 

(iv) ⼈と機械の相互学習（Mutual learning） 

各企業と機械が互いにそれぞれの結果にフィードバックすることで、機械と各企業の
双⽅が処理結果を調整する必要がある。 

そこで、本研究では、図 3.2 に⽰すように、機械が企業間の調整の仲介役を担って各
企業と対話し、各企業が設定した棚卸資産などの評価指標の許容範囲に基づき、在庫配
置案の探索範囲を段階的に狭め、最終的に全企業が合意する在庫配置案を⽣成するプロ
セスを提案する。ここで、各企業と機械の対話では、各企業から機械へのフィードバッ
クと、機械から各企業へのフィードバックが存在する。各企業から機械へのフィードバ
ックでは、機械が在庫配置案の探索範囲を絞ることができるように、各企業が評価指標
の許容範囲を与える必要がある。また、機械から各企業へのフィードバックでは、機械
が算出した在庫配置案を各企業に提⽰する。さらに各企業が⾃企業の利益を優先した許
容範囲を設定し、サプライチェーン全体として整合性が取れない場合も考えられるため、
機械はその⾒直しを促す必要がある。 

 

図 3.2：本研究で提案するプロセスの概要 
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以上から、機械には、（Ⅰ）各企業における評価指標の優先順位や許容範囲の反映、
（Ⅱ）各企業の許容範囲の整合性調整、（Ⅲ）企業間の秘匿性の担保、の 3 つの要件が
求められる。以下では（Ⅰ）（Ⅱ）（Ⅲ）の詳細を説明する。 

（Ⅰ） 各企業における評価指標の優先順位や許容範囲の反映 

2 章でも述べたように、各企業の経営⽬標や税制優遇措置などの違いにより、棚卸資
産、コスト、納期遵守率などの評価指標の優先順位が異なり、これらの評価指標の許
容できる範囲も異なる。このため、これらの優先順位を反映した在庫配置案でなけれ
ば、全企業からの合意を得ることは難しい。そこで、在庫配置案の算出時に、各企業
から評価指標の優先順位や許容範囲を受付け、受付けた情報を制約として在庫配置案
を算出する必要がある。 

（Ⅱ） 各企業の許容範囲の整合性調整 

前述したように、全企業からの合意を得るためには、各企業の要望を反映させた在庫
配置案を算出することが必要だが、単に要望を反映させていただけでは、サプライチ
ェーン全体の整合性が取れず、在庫配置案を算出できない場合が考えられる。そこで、
サプライチェーン全体の整合性を取れない要望を出した企業に対しては、機械が妥協
を促し、変更させることが必要である。 

（Ⅲ） 企業間の秘匿性の担保 

各企業への在庫配置案を策定するにあたり、在庫、コストなどは各企業の経営情報に
あたるため、他企業に漏洩してはならない情報である。そのため、他企業の評価指標
の結果は隠ぺいした上で、各企業からの合意を得られるように、在庫配置案を調整す
る必要がある。 

 なお、本研究では機械での在庫配置案の計算で使⽤する⼿法は特に限定しない。次の
3 章では、（Ⅰ）（Ⅱ）（Ⅲ）の 3 要件を満たす⼈と機械が協働した意思決定プロセスの設
計について説明する。 

 

3.2 提案する⼈と機械の協働プロセス 

 ⼈と機械が協働した意思決定プロセスの概要 

本節では、⼈と機械が協働した多段階在庫配置問題の意思決定プロセスの概要につい
て説明する。説明にあたり以降では簡単のために、在庫配置案の評価指標は在庫、納期
遵守、⽣産性に関わる、在庫収容率、需要充⾜率、稼働率の 3 指標とするが、別の評価
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指標でも良い。ここで、在庫収容率とは、各企業で保持している在庫と、在庫を最⼤限
保管できる量との割合、需要充⾜率とは注⽂の納期通りに出せたオーダの割合である。
また稼働率とは、各企業の能⼒に対し、どれだけ⽣産、または出荷できたかを表し、⼯
場の場合は⽣産数で、そのほかの拠点に対しては出荷数で評価する。以下に計算で必要
となる集合、添え字、評価指標を定義する。 

 

【集合】 

𝐶𝑂𝑀𝑃𝐴𝑁𝑌 ：企業の集合 

𝑆𝐶𝐸𝑁𝐴𝑅𝐼𝑂 ：シミュレーションシナリオの集合 

𝑇𝐼𝑀𝐸  ：離散化した時刻の集合、タイムバケット 1 ⽇で離散化 

𝑃𝑅𝑂𝐷𝑈𝐶𝑇 ：製品の集合 

 

【添え字】 

𝑖 ∈ 𝐶𝑂𝑀𝑃𝐴𝑁𝑌 ：企業 

𝑠 ∈ 𝑆𝐶𝐸𝑁𝐴𝑅𝐼𝑂 ：シナリオ 

𝑡 ∈ 𝑇𝐼𝑀𝐸 ：時刻 

𝑝 ∈ 𝑃𝑅𝑂𝐷𝑈𝐶𝑇 ：製品 

 

【各種評価指標】 

𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬
ௌ஼  ：サプライチェーン全体の在庫収容率 

𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧
ௌ஼  ：サプライチェーン全体の需要充⾜率 

𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
ௌ஼  ：サプライチェーン全体の稼働率 

𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬
௜  ：企業𝑖における在庫収容率 

𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧
௜  ：企業𝑖における需要充⾜率 

𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
௜  ：企業𝑖における稼働率 
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【定数】 

𝑤௜௡௩௘௡௧௢௥௬
௜  ：企業𝑖における在庫収容率𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬

௜ に対する重み係数、0 以上の実数 

𝑤௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧
௜  ：企業𝑖における需要充⾜率𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧

௜ に対する重み係数、0 以上の実
数 

𝑤௢௣௘௥௔௧௜௢௡
௜  ：企業𝑖における稼働率𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡

௜ に対する重み係数、0 以上の実数 

𝐿𝑇௜,௣
௉௥௘௣௔௥௔௧௜௢௡ ：企業𝑖で製品𝑝に対し、着荷から出荷までに要する時間に要する時間 

𝐿𝑇௣௉௥௢ௗ௨௖௧௜௢௡ ：製品𝑝の⽣産に要する時間 

𝐿𝑇௧,௜,௝
்௥௔௡௦௣௢௥௧ ：時刻𝑡における企業𝑖から企業𝑗までの輸送時間 

𝐶௜
௉௥௢ௗ௨௖௧௜௢௡ ：企業𝑖における⽣産能⼒ 

𝐶௜
ூ௡௩௘௡௧௢௥௬ ：企業𝑖における在庫保管能⼒ 

𝐶௜
ௌ௔௟௘௦  ：企業𝑖における販売能⼒ 

𝑁  ：シミュレーション対象⽇数 

 

【在庫配置案の⽬的関数】 

𝐽௦  ：シナリオ𝑠における在庫配置案の⽬的関数 

 

本研究では𝐽௦を最⼩化する在庫配置案を⽣成し、サプライチェーン全体、および各企
業における在庫収容率、需要充⾜率、稼働率の和として、（3.1）式のように𝐽௦を計算す
る。ここで、𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧

௜ , 𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
௜ は⼤きいほど良い指標のため、これらの符号はマイナ

スとしている。 

𝐽௦ ൌ 𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬
ௌ஼ െ 𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧

ௌ஼ െ 𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
ௌ஼

൅ ෍ （𝑤௜௡௩௘௡௧௢௥௬
௜ ൈ 𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬

௜ െ 𝑤௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧
௜ ൈ 𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧

௜

௜∈஼ைெ௉஺ே௒

െ 𝑤௢௣௘௥௔௧௜௢௡
௜ ൈ 𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡

௜ ） 

(3.1) 

 

 次に本研究で設計した⼈と機械の協働プロセスを説明する。本プロセスでは、（A）在
庫配置のシミュレーションのシナリオを⽣成する機能と、（B）各企業が設定した評価指
標の許容範囲を制約化する機能と、（C）全企業の許容範囲を満たす在庫配置案が存在し
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ない場合に、その原因となる許容範囲を設定した企業に⾒直しを要請する機能と、（D）
各企業の評価指標に対する優先順位、および各評価指標の許容範囲を考慮した多段階在
庫配置最適化機能と、（E）海上輸送到着予測をはじめとする多段階在庫配置最適化の⼊
⼒情報の⾼精度化機能を機械が有することを特徴とする。以下では、図 3.3 に⽰す、⼯
場 1 社、販社 2 社から構成されるサプライチェーンにおいて、⼯場、販社に配置する製
品在庫を決定する問題を例として、説明する。 

 

図 3.4 に本プロセスの詳細を⽰す。このプロセスにおける各評価指標と在庫がどのよ
うな関係になっているか、数式を⽤いて説明する。まず説明にあたって必要な変数を定
義する。 

 

【変数】 

𝐷௜,௧
௣   ：企業（⼯場もしくは販社）𝑖における時刻𝑡での製品𝑝の出荷要求量 

𝐴௜,௧
௣   ：販社 1、2 における時刻𝑡での製品𝑝の着荷量 

𝑆௜,௧
௣   ：企業（⼯場もしくは販社）𝑖における時刻𝑡での製品𝑝の出荷量 

𝑃௧
௣  ：⼯場における時刻𝑡での製品𝑝の⽣産量 

𝐼௜,௧
௣   ：企業（⼯場もしくは販社）𝑖における時刻𝑡での製品𝑝の在庫量 

 

変数間の関係は、⼯場と販社の製品の流れに着⽬することで、下記のように表される。 

【⼯場における製品の流れ】 

・時刻𝑡における製品𝑝の在庫は、時刻𝑡における製品𝑝の出荷量、⽣産量と時刻𝑡 െ 1にお
ける在庫量から決まる。 

図 3.3：⼯場 1 社、販社 2 社からなるサプライチェーン 
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𝐼
⼯場,௧

௣ ൌ 𝐼
⼯場,௧ିଵ

௣ ൅ 𝑃௧
௣ െ 𝑆௜,௧

௣  (3.2) 

・⽣産量は、出荷量と在庫量から決まる。 

各製品𝑝の𝑡 ൅ 𝐿𝑇௣௉௥௢ௗ௨௖௧௜௢௡の出荷量𝑆௜,௧
௣ の和が⽣産能⼒と在庫の和よりも⼩さ

い場合 ሺ∑ 𝑆
௜,௧ା௅ ೛்

ುೝ೚೏ೠ೎೟೔೚೙
௣

௣ ൑ ∑ ሺ𝐶௜
௉௥௢ௗ௨௖௧௜௢௡ ൅ 𝐼

⼯場,௧

௣ ሻ௣ ሻ 

 

𝑃௧
௣ ൌ 𝑆௜,௧ା௅ ೛்

ುೝ೚೏ೠ೎೟೔೚೙ െ 𝐼
⼯場,௧

௣  (3.3) 

それ以外の場合は実際に⽣産に要する時間よりも前倒しで⽣産  

∑ 𝑃௧ି௞
௣ ൑௞ିଵ

௧ୀ଴ 𝑆௜,௧ା௅ ೛்
ುೝ೚೏ೠ೎೟೔೚೙ െ 𝐼

⼯場,௧

௣ ൑ ∑ 𝑃௧ି௞
௣௞

௧ୀ଴ となる⾃然数𝑘が存在 (3.4) 

 

【⼯場から販社への製品の流れ】 

・ 時 刻 𝑡に お け る ⼯ 場 𝑖で の 製 品𝑝の 出 荷 量 は 、 供 給 先 の す べ て の 販 社 𝑖の 時 刻
𝑡＋𝐿𝑇

௧,⼯場,販社௜

்௥௔௡௦௣௢௥௧  における着荷量の合計に⼀致する。 

𝑆
⼯場,௧

௣ ൌ 𝐴
販社 ଵ,௧ା௅்

೟,⼯場,販社 భ

೅ೝೌ೙ೞ೛೚ೝ೟
௣ ൅ 𝐴

販社 ଶ,௧ା௅்
೟,⼯場,販社 మ

೅ೝೌ೙ೞ೛೚ೝ೟
௣  (3.5) 

 

【販社における製品の流れ】 

・時刻𝑡における製品𝑝の在庫は、時刻𝑡における製品𝑝の出荷量、着荷量と時刻𝑡 െ 1にお
ける在庫量から決まる。 

𝐼௜,௧
௣ ൌ 𝐼௜,௧ିଵ

௣ ൅ 𝐴௜,௧
௣ െ 𝑆௜,௧

௣  (3.6) 

 

上記の変数から、各企業における評価指標は下記のように算出される。 

・企業𝑖における在庫収容率 

𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬
௜ ൌ

1
𝑁
෍

𝐼௜,௧
௣

𝐶௜
ூ௡௩௘௡௧௢௥௬

௣,௧

 
(3.7) 

・企業𝑖における需要充⾜率 

𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧
௜ ൌ

1
𝑁
෍

𝑆௜,௧
௣

𝐷௜,௧
௣

௣,௧

 
(3.8) 
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・企業𝑖における稼働率 

企業𝑖が⼯場の場合  

𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
௜ ൌ

1
𝑁
෍

𝑃௧
௣

𝐶௜
௉௥௢ௗ௨௖௧௜௢௡

௣,௧

 
(3.9) 

企業𝑖が販社の場合  

𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
௜ ൌ

1
𝑁
෍

𝐷௜,௧
௣

𝐶௜
ௌ௔௟௘௦

௣,௧

 
(3.10) 

・サプライチェーン全体における在庫収容率 

𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬
ௌ஼ ൌ

1
𝑁
෍

𝐼
販社 ଵ

௣ ൅ 𝐼
販社 ଶ

௣ ൅ 𝐼
⼯場
௣

𝐶
販社 ଵ

ூ௡௩௘௡௧௢௥௬ ൅ 𝐶
販社 ଶ

ூ௡௩௘௡௧௢௥௬ ൅ 𝐶
⼯場
ூ௡௩௘௡௧௢௥௬

௣,௧

 

(3.11) 

・サプライチェーン全体における需要充⾜率 

𝐽௙௨௟௟௙௜௟௟௠௘௡௧
ௌ஼ ൌ

1
𝑁
෍

𝑆
販社 ଵ,௧

௣ ൅ 𝑆
販社 ଶ,௧

௣

𝐷
販社 ଵ,௧

௣ ൅ 𝐷
販社 ଶ,௧

௣
௣,௧

 

(3.12) 

・サプライチェーン全体における稼働率 

𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
ௌ஼ ൌ

1
𝑁
෍

𝐷
販社 ଵ,௧

௣ ൅ 𝐷
販社 ଶ,௧

௣ ൅ 𝑃௧
௣

𝐶販社 ଵ
ௌ௔௟௘௦ ൅ 𝐶販社 ଶ

ௌ௔௟௘௦ ൅ 𝐶⼯場
௉௥௢ௗ௨௖௧௜௢௡

௣,௧

 

(3.13) 
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図 3.4 のプロセスの詳細を以下に⽰す。 

① 各企業が在庫収容率、需要充⾜率、稼働率の 3 つの評価指標に対する優先順位を設
定する。図 3.4 の例では、企業 1 では需要充⾜率、在庫収容率、稼働率の順に優先
順位が設定されている。企業 2 と 3 もぞれぞれ異なる優先順位が設定されている。 

② ①で設定された各企業の優先順位に従い、各企業の優先順位が他企業の評価指標に
与える影響を可視化するためのシミュレーションのシナリオを⽣成する。⽣成する
シナリオは、（A1）どの企業の優先順位も考慮せず、サプライチェーン全体最適と
なるシナリオと、（A2）特定の 1 企業における優先順位のみ反映し、他企業の優先
順位を無視したシナリオである。ここでシナリオ（A2）を⽣成する理由は、ある企
業の優先順位を反映した場合に、他企業の評価指標にどの程度影響を与えるかを可
視化することで、後述する評価指標の許容範囲を設定する際の参考情報とするため
である。シナリオの⽣成⽅法については、3.2.2 項で説明する。 

③ ②で⽣成したシナリオ毎に、在庫配置案を⽣成する。 

④ ③で⽣成した在庫配置案を各企業に提⽰し、結果を確認してもらう。ここで各企業
に提⽰するのは、（A1）のサプライチェーン全体最適となるシナリオの結果のみで

図 3.4：提案する多段階在庫配置問題における⼈と機械の協働プロセス 
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ある。これは、そのほかの（A2）のシナリオでは、特定の企業の優先順位を反映し
た結果となっているため、企業間で不公平が⽣じるためである。そして各企業は提
⽰された結果に対し、合意するか反対するかを選択する。 

⑤ ④で全企業からの合意を得られなかった場合、機械は（A2）の各シナリオの在庫配
置案を各企業に提⽰する。 

⑥ 各企業は⑤で機械から提⽰されたシナリオ別の在庫配置案を確認し、在庫収容率、
需要充⾜率、稼働率の各評価指標の許容範囲を設定する。機械から提⽰される情報
の詳細は、3.2.3 項で述べる。 

⑦ ⑥で各企業が設定した評価指標の許容範囲を読込み、制約式化する。 

⑧ 設定した制約式で在庫配置案の実⾏可能解が存在するか否かをチェックする。実⾏
可能解が存在する場合は、③に戻り、設定された制約式の下で、在庫配置案を計算
する。実⾏可能解が存在しない場合は、⑨に進む。 

⑨ ⑧で実⾏可能解が存在しない場合には、その原因となっている制約を除去する。具
体的な除去⽅法については、3.2.4 項で述べる。 

⑩ ⑨で除去されずに残った制約式の下で、各シナリオの在庫配置案を再計算する。 

⑪ ⑨で除去された許容範囲を設定した企業に、許容範囲の⾒直しを要請する。 

上記④の結果確認で全企業が賛成せず、評価指標の許容範囲の⾒直しを繰り返す例を、
図 3.5 を⽤いて説明する。 
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 図 3.5 では、機械に最初に提⽰された在庫配置案に対し、企業 1、企業 2、企業 3 の
いずれも賛成していない（④）ため、⑥で各企業が在庫収容率、需要充⾜率、稼働率に
関する許容範囲を設定する。例えば、図 3.5 では企業 1 は在庫収容率を 20%以下、需要
充⾜率を 95%以上と設定している。その後、⑦で機械は各企業が設定した許容範囲を制
約式化し、⑧で実⾏可能解が存在するかチェックし、実⾏不可能な場合は⑨でその原因
となる制約を除去する。図 3.5 では、企業 2 の在庫収容率 10%以下、企業 3 の稼働率
95%以上という制約が除去される。これらの制約を除去した上で、機械が再度在庫配置
案を再計算し、結果を企業 2、3 に提⽰する。この結果、企業 2 は在庫収容率を 10%か
ら 14%に、企業 3 は稼働率を 95%以上から 90%以上に許容範囲を緩和している。そし

図 3.5：⼈と機械の協働プロセスによる許容範囲の⾒直し例 
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て先ほど企業 1 が設定した許容範囲と合わせて、再度実⾏可能解が存在するか評価す
る。図 3.5 ではこの段階で実⾏可能解が存在したため、設定された制約に基づき、在庫
配置案を計算する。その結果、全企業の許容範囲を満たすため、最終的に全企業がこの
結果を受け⼊れる。 

 ここで、提案プロセスにおける、情報、設計、選択活動および、機械の（A）（B）（C）
（D）（E）の各機能の関係を図 3.6 に⽰す。 

 

提案プロセスにおいて、①②④⑤⑥⑦⑨⑪が選択活動にあたる。③⑧⑩が設計活動で
あり、その⼊⼒情報を収集、⽣成することが情報活動にあたる。（A）在庫配置のシミュ
レーションのシナリオを⽣成する機能は、②を担う。（B）各企業が設定した評価指標の
許容範囲を制約化する機能は、⑤⑦を担う。（C）全企業の許容範囲を満たす在庫配置案
が存在しない場合に、その原因となる許容範囲を設定した企業に⾒直しを要請する機能
は、⑨⑩⑪を担うが、⑩においては機能（D）（E）を活⽤する。（D）各企業の評価指標
に対する優先順位、および各評価指標の許容範囲を考慮した多段階在庫配置最適化機能
は、③⑧⑩を担う。ここで、機能（D）は提案プロセスにおいて、対話型で繰り返し活
⽤されるため、多段階在庫配置最適化を⾼速に計算する必要がある。（E）海上輸送到着
予測をはじめとする多段階在庫配置最適化の⼊⼒情報の⾼精度化機能は、③⑧⑩におい
て、（D）の計算の⼊⼒情報を⽣成する。多段階在庫配置最適化の⼊⼒情報には、⼀般的
に【定数】として⽰した輸送リードタイム、⽣産リードタイム、出荷リードタイム、⽣

図 3.6：提案プロセスにおける情報、設計、選択活動および、機械の各機能の関係 
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産能⼒、在庫保管能⼒などがある。ここで、輸送リードタイム、特に船舶での輸送の場
合、平均で⽇本-中国間 14 ⽇、⽇本-APAC 間 21 ⽇、⽇本-⽶国間 45 ⽇、⽇本-欧州間 60

⽇程度と、⽣産リードタイムが数⽇、出荷リードタイムが 1、2 ⽇なのに対してきわめ
て⻑く、また天候などにも左右されるためばらつきも⼤きい。この海上輸送到着予測の
精度が低いと、多段階在庫配置最適化計算の結果も低い精度となり、⼈が信⽤しなくな
る。よって、海上輸送到着予測の⾼精度化は、機能（E）の実現において、極めて重要
である。 

以降では、（A）（B）（C）の各機能の詳細について、それぞれ 3.2.2 項、3.2.3 項、3.2.4

項で説明する。（D）（E）の各機能については、それぞれ多段階在庫配置最適化の⾼速計
算、⾼精度な海上輸送到着予測を実現するうえで、従来にない技術の開発が伴うため、
それぞれ 4 章、5 章で詳細を説明する。 

 

 シナリオ⽣成機能 

本項では、（A）シナリオ⽣成機能の詳細について説明する。3.1 節で述べたように、
各企業の優先順位が他企業の評価指標に与える影響を可視化し、許容範囲を⾒直す際の
参考情報とするために、シナリオを⽣成する。本機能は、図 3.4 のステップ①で各企業
が設定した優先順位を⼊⼒データとして、シナリオ毎に在庫配置案計算時の⽬的関数を
作成する。⽣成するシナリオは、（A1）どの企業の優先順位も考慮せず、サプライチェ
ーン全体最適となるシナリオと、（A2）特定の 1 企業における優先順位のみ反映し、他
企業の優先順位を無視したシナリオである。それぞれのシナリオにおける⽬的関数𝐽௦は
下記のように⽣成する。 

（A1） サプライチェーン全体最適となるシナリオ 

どの企業の優先順位も反映せず、全て平等に扱うシナリオのため、3.2.1 項の（3.1）
式において、企業𝑖に関する評価指標の重み係数𝑤௜௡௩௘௡௧௢௥௬

௜ 、𝑤௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧
௜ 、𝑤௢௣௘௥௔௧௜௢௡

௜ を全
て 1 にする。その結果、（3.1）式は下記のようになる。 

𝐽௦ ൌ 𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬
ௌ஼ െ 𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧

ௌ஼ െ 𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
ௌ஼

൅ ෍ （𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬
௜ െ 𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧

௜ െ 𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
௜ ）

௜∈஼ைெ௉஺ே௒

 

(3.14) 

（A2） 特定の 1 企業における優先順位を反映したシナリオ 

以降の説明では、優先順位を反映する特定の企業を企業𝑖とする。このシナリオでは、
企業𝑖の優先順位のみを反映するため、企業𝑖以外の評価関数の重み係数は全て 1 にする。
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企業𝑖の重み係数は、優先順位に応じて設定し、例えば図 3.4 の企業 1 の場合、優先順位
が 需 要 充 ⾜ 率 、 在 庫 収 容 率 、 稼 働 率 の 順 に な っ て い る た め 、𝑤௜௡௩௘௡௧௢௥௬

ଵ ൌ 2、
𝑤௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧
ଵ ൌ 3、𝑤௢௣௘௥௔௧௜௢௡

ଵ ൌ 1とする。結果として、企業 1 の優先順位のみを反映した
⽬的関数𝐽௦は以下の（3.15）式のようになる。 

𝐽௦ ൌ 𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬
ௌ஼ െ 𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧

ௌ஼ െ 𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
ௌ஼ ൅ （2 ൈ 𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬

ଵ െ 3 ൈ 𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧
ଵ

െ 1 ൈ 𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
ଵ ）

൅ ෍ （𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬
௜ െ 𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧

௜ െ 𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
௜ ）

௜ୀଶ,ଷ

 

(3.15) 

 なお、これらの重み係数は各企業における経営⽅針を表すものであるため、短期間で
頻繁に変わるものではなく、交渉期間内は変化しない。また(3.15)式の例では、優先順
位に従って、重み係数を 1、2、3 と決定したが、各指標の優先度合いに従って、重み係
数を指数的に変えても良い。例えば、ある企業では需要充⾜率の優先度がほかの 2 指標
と⽐べて極端に⾼く、在庫収容率の優先度は稼働率よりも少し⾼い場合には、
𝑤௜௡௩௘௡௧௢௥௬
ଵ ൌ 100、𝑤௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧

ଵ ൌ 2、𝑤௢௣௘௥௔௧௜௢௡
ଵ ൌ 1とする。 

 

 許容範囲の制約化機能 

本節では、（B）各評価指標における許容範囲の制約化機能の概要について説明する。
本機能は、全企業から在庫配置案の合意を得られなかった場合に、各企業から評価指標
の許容範囲を受付け、次の計算時の制約式とする。図 3.4 のステップ⑤で、本機能はシ
ナリオ別の在庫配置案の結果を各企業に提⽰する。図 3.7 に、図 3.3 から図 3.5 に⽰し
た、企業 1(販社)に提⽰する結果例を⽰す。 

 

図 3.7 に⽰すように、企業1に提⽰する結果は、企業1におけるシナリオ別の在庫収容
率、需要充⾜率、稼働率である。ここで、企業間での情報の秘匿性を担保するため、他

図 3.7：各シナリオの結果出⼒イメージ 
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企業の在庫収容率、需要充⾜率、稼働率は提⽰しないが、シナリオ別の⾃企業の結果を
表⽰することで他企業がどういった優先順位を設定しているのかを推測できるように
している。例えば、シナリオ 1 は企業 1、シナリオ 2 は企業 2（販社）、シナリオ 3 は企
業 3（⼯場）の優先度を反映したシナリオとする。この時、シナリオ 1、2、3 の在庫収
容率を⽐較すると、シナリオ 2 ではシナリオ 1 よりも⼩さく、反対にシナリオ 3 では⼤
きい。同様に需要充⾜率と稼働率を⽐較すると、シナリオ 2 ではシナリオ 1 よりも⼩さ
く、シナリオ 3 の⽅が⼤きくなっている。このことから、シナリオ 2 では、多くの在庫
が企業 2 に配置され、その分企業 1 には配置されていないと推測される。結果として、
企業 2 は需要充⾜率と稼働率を重視していることが読み取れる。また、シナリオ 3 で
は、企業 1 に多くの在庫が配置され、稼働率も向上することから、企業 3 は稼働率を重
視していると推測される。 

次に図 3.4 のステップ⑥において、各企業は提⽰された結果に基づき、許容範囲を設
定するが、全範囲を許容できる場合には設定する必要はない。図 3.5 の例では、企業 1

は在庫収容率 20%以下、需要充⾜率 95%以上と設定しているが、稼働率は全範囲を許容
している。 

そして図 3.4 のステップ⑦において、各企業が設定した許容範囲を制約式化する。図
3.5 の例では、企業 1 は在庫収容率 20%以下、需要充⾜率 95%以上と設定しているため、
下記のような制約式を⽣成する。 

                                       𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬
ଵ ൑ 0.2,     𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧

ଵ ൒ 0.95                     （3.16） 

その後、（3.16）式の制約式の下で、各シナリオの⽬的関数（3.1）式を最⼩化する在
庫配置案を算出する。しかし、制約によっては、全体の整合性が取れず、実⾏可能な在
庫配置案を⽣成できない場合があるため、図 3.4 のステップ⑧で実⾏可能解が存在する
かチェックする。もし実⾏可能解が存在しない場合にはステップ⑨で、実⾏不可能の原
因となっている制約式を取り除く。その処理の詳細については、次の 3.2.4 項の許容範
囲の⾒直し機能で説明する。 

 

 許容範囲の⾒直し要請機能 

本項では、（C）評価指標の許容範囲⾒直し要請機能に関する概要を説明する。3.2.1 項
で述べたように、ステップ⑥で各企業が設定した許容範囲をステップ⑦で制約式化する
と、制約間の整合性が取れず、実⾏可能解が存在しない場合がある。 

 そこで本機能では、まずステップ⑨で実⾏不可能の原因となっている制約を取り除く。
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ここで数理最適化において、全制約の中から⼀部の制約を除去した際に実⾏可能となっ
た場合に、取り除かれた制約の組を Irreducible Infeasible Set （IIS）と呼ぶ （Chinneck 

2007）。IIS が本研究における取り除きたい制約と⼀致するため、以下では IIS を特定す
る⽅法を説明する。IIS を特定する⽅法として、削除フィルター、弾性フィルターなど
があるが、本研究では最も⼀般的な削除フィルターを⽤いる。説明にあたり、まず以下
のように⽂字式を定義する。 

 

【集合】 

𝐶𝑂𝑁𝑆𝑇𝑅𝐴𝐼𝑁𝑇  ：制約式の集合 

 

【添え字】 

𝑘 ∈ 𝐶𝑂𝑁𝑆𝑇𝑅𝐴𝐼𝑁𝑇 ：制約式 

 

図 3.8 に⽰す処理フローのように、削除フィルターでは、全制約に対し、制約を取り
除いた場合に実⾏可能であるか否かを判定し、実⾏可能であればそのまま、実⾏不可能
であれば、制約から取り除くという処理を繰り返し、最終的に残った制約の組が IIS と
なる。この処理により、実⾏不可能の原因となる制約が複数存在する場合でも、その組
合せを効率的に特定できる。以下処理フローの詳細について説明する。以下では、合計
𝑁個の制約から IIS を⾒つけるものとする。 

 

Step1: 全制約の中から着⽬している制約𝑘を取り除く。 

Step2: Step 1 で選択された制約を除き、残った制約の下で、実⾏可能性をチェックする。 

Step3: Step 2 で実⾏可能であれば、取り除いた制約が実⾏不可能になる原因であるため、
そのまま制約に戻す。⼀⽅、実⾏不可能であれば、実⾏可能性に影響を与えない制約で
あるため、全制約から取り除く。 

この Step 1 から Step 3 を全制約に対して繰り返す。ただし Step 3 で制約を取り除くと、
次の Step 1 ではその制約を除外して処理を進める。例えば、制約 4 に対して処理を⾏う
前に制約 1 と制約 3 が取り除かれた場合、制約 4 の処理では、制約 2、制約 4、制約
5、・・・制約𝑁が残って制約であり、IIS の候補として計算処理される。 
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上記で特定された実⾏不可能な原因となっている制約（IIS）を在庫配置案計算で考慮
する制約から除去した後、（C）許容範囲⾒直し要請機能は、ステップ⑩において、残っ
た制約式の下でシナリオ別の在庫配置案を⽣成し、ステップ⑪において、⽣成結果を実
⾏不可能な許容範囲を設定している企業に提⽰し、許容範囲の⾒直しを要請する。実⾏
不可能な許容範囲を設定した企業は、提⽰された結果に基づき許容範囲を再設定する。
ここで、各企業が全体合意に⾄るような許容範囲を設定するかが重要となる。次の 3.3

節で、各企業が全体合意に⾄るような許容範囲を次第に設定することを確認する。 

 

3.3 ゲーム理論による提案プロセスの妥当性の確認 

本節では、提案した⼈と機械の協働プロセスにより、全企業が合意に⾄るかどうかの
妥当性を確認する。確認にあたって、複数主体が互いに相いれない要求を持っている場
合に、どのような⾏動を取るべきかについて洞察を与えるゲーム理論（武藤 2001）を
参照する。 

提案する⼈と機械の協調プロセスでは、全企業から在庫配置案の合意が得られなかっ
た場合に、各企業が許容範囲を設定し、さらに整合性が取れない場合は再設定を繰り返
す。また、各企業が許容範囲を設定する際、基本的に他企業と直接的な連絡、相談はし
ない。このプロセスは、同じゲームを何度も⾏う、繰り返しゲームの状況と同じである。
このため、以下では繰り返しゲームの枠組みで検討する。 

図 3.8：実⾏不可能な制約の除去フロー 
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繰り返しゲームの枠組みでサプライチェーンの意思決定を考察した取り組みとして、
Zhang et al.（2009）らの研究がある。Zhang らはサプライチェーン上の企業間で情報共
有することの有⽤性、および情報共有を促進させる要因について分析している。この研
究では、情報共有のメリット、共有に要するコストなどのパラメータからなる利得⾏列
を考えた上で、進化ゲームの考え⽅を導⼊し、パラメータを変えながら、他企業との相
互作⽤をシミュレーションしている。本研究では、Zhang らの研究のように可変なパラ
メータは存在しないため、利得⾏列の定式化までを参考し、得られた利得⾏列の性質か
ら収束するかを考察する。 

本研究のプロセスを繰り返しゲームの枠組みで以下のように定式化する。 

【プレイヤー】 

ゲームに参加する主体。本研究では、サプライチェーンを構成する各企業。 

【戦略】 

各プレイヤーが⾏動する時点で前もって決めておく計画のことで、他主体に協調するか、
他主体を裏切るかの 2 択で表されることが多い。ここで、本研究において全企業が合意
するためには、図 3.4 のステップ⑥で全体の整合性が取れた許容範囲を設定することが
必要である。そこで、本研究で取り得る戦略は、以下の協調、裏切りの 2 種類とする。 

協調 ：実⾏可能解が存在する許容範囲を設定する。 

裏切り ：実⾏可能解が存在しない許容範囲を設定する。 

【利得】 

各プレイヤーがそれぞれの戦略に従って⾏動した時に得る利益。ゲームに参加する各主
体が協調するか、裏切るかで場合分けして、得られる利得を定義することが多く、利得
⾏列と呼ばれる。本研究における利得⾏列を表 3.1 に⽰す。 

 

表 3.1：本研究の提案プロセスにおける利得⾏列 
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表 3.1 において、⾏⽅向は企業𝑖が協調するか裏切るかを表し、列⽅向は企業𝑗が協調
するか裏切るかを表す。また𝐹௜、𝐹௜

∗、ℎは以下の通りである。 

 

𝐹௜ ：企業𝑖が裏切りの戦略を取った場合に得られる利得で、次式で表される。 

  𝐹௜ ൌ െ𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬
௜ ൅ 𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧

௜ ൅ 𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
௜       （3.17） 

𝐹௜
∗  ：企業𝑖が協調の戦略を取った場合に得られる利得で、次式で表される。 

                 𝐹௜
∗ ൌ െ𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬

௜ ∗
൅ 𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧

௜ ∗
൅ 𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡

௜ ∗
        （3.18） 

ℎ ：裏切りによるペナルティで 0 以上の定数。在庫収容率を増⼤させるか、また
は需要充⾜率、稼働率のいずれかを減少させる役割を果たす。定数の実際の値は、各企
業における経営⽅針を表すものであるため、短期間で頻繁に変わるものではなく、交渉
期間内は基本的に変化しないものと考えられる。 

例えば、図 3.4 において、企業𝑖、𝑗ともに協調の戦略を選択した場合は利得⾏列の（1,1）
成分、つまり企業𝑖は𝐹௜

∗、企業𝑗は𝐹௝
∗の利得を得る。⼀⽅、企業𝑖が裏切り、企業𝑗が協調

の戦略を取った場合は利得⾏列の（2,1）成分、つまり企業𝑖は𝐹௜ െ ℎ、企業𝑗は𝐹௝
∗の利得

を得る。 

 この利得⾏列から、全主体がどの戦略に収束するか推測可能である。上述したように、
本プロセスにおける裏切りとは、実⾏不可能解が存在しない許容範囲を設定することで、
裏切りを選択した場合、もともと希望していた許容範囲より在庫収容率は⼤きく、需要
充⾜率と稼働率は低くなる。つまり在庫収容率、需要充⾜率、稼働率に関してそれぞれ
次の不等式が成⽴する。 

𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬
௜ ൒ 𝐽௜௡௩௘௡௧௢௥௬

௜ ∗
, 𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧
௜ ൑ 𝐽௙௨௟௙௜௟௟௠௘௡௧

௜ ∗
, 𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡
௜ ൑ 𝐽௢௣௘௥௔௧௜௢௡

௜ ∗（3.19） 

このため、（3.17）（3.18）（3.19）式から、𝐹௜と𝐹௜
∗に関して次の不等式が成⽴する。 

𝐹௜ ൑ 𝐹௜
∗             （ 3.20 ） 

（3.20）式より、協調の戦略を取った⽅が裏切りの戦略を取るよりも、⾼い利得を得
ることができる。このため、合理的な意思決定を⾏う主体の集まりであれば、全主体が
協調を採⽤する戦略がナッシュ均衡となり、各主体は次第に協調の戦略を取るようにな
る。基本的に取引関係にある企業間の意思決定は合理的に⾏われるため、全企業が次第
に実⾏可能解が存在する許容範囲を選択するといえる。つまり、このプロセスにより、
全企業が合意に⾄るといえる。これは、各企業は実⾏可能解を阻害する制約を⽰す限り、
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その制約が無視され、⾃社にとって不利な結果となる可能性が⾼いため、次第に実⾏可
能な制約を設定するのだと推測される。 

特に、災害などによるサプライチェーンの断絶などが発⽣すると、被災企業の⽣産を
代替したりと、企業間での⽀援が進むため（経済産業省 2020）、各企業は実⾏可能解が
存在する許容範囲を設定する傾向になると考えられる。⼀⽅、平常時には、企業間でな
かなか合意に⾄らない可能性も考えられる。例えば、図 3.3 で販社の 2 社とも需要充⾜
率を最も重視している場合、2 社とも⾼い需要充⾜率を要求する⼀⽅で、⼯場が供給で
きる数も限られるため、合意に⾄らない恐れがある。こういった場合であっても、多段
階在庫意思決定の場合、実務においては、週次サイクルで 2 営業⽇以内に意思決定する
など期間が限られる。そのため、各企業は実⾏可能解を阻害する制約を⽰し続けても、
期限が来ると、その制約が無視された⾃社にとって不利な可能性が⾼い内容で決定され
てしまうため、時間制約を意識し、各企業は次第に合意に近づいていくと推測される。 

   



 

42 

 

3.4 適⽤事例分析による提案プロセスの有効性の確認 

 確認⽅法 

まず、本提案プロセスを昇降機と家電製品の 2 つの事業の実際の業務に適⽤した。そ
のうえで、本プロセスを適⽤した昇降機と家電製品それぞれの販売会社、製造会社にお
いて在庫計画業務を担当している実務者 4 名にインタビュー調査を実施した。表 3.2 に
インタビュー対象者の⼀覧を⽰す。 

 

全てのインタビューは、Web 会議形式で⾏い、アプリケーションとして Microsoft の
Teams を⽤いた。インタビューを実施するにあたり、まず、表 3.3 に⽰す共通質問を⽤
意した。 

 

そして、実際のインタビューでは、まずは、この共通質問に沿ってインタビュイーに
⾃由に意⾒を述べてもらい、その中で、適宜、気になる点について深堀する質問をこち
らから⾏い、それに対して、また意⾒を述べてもらう半構造化インタビュー形式で⾏っ
た。インタビュイーには、冒頭に、インタビューの⽬的、結果の集計⽅法、活⽤⽅法、
公開⽅法、注意点を伝えた。また、提案プロセスおよび機械の利⽤に関して、提案者や

表 3.2：インタビュー対象者 

表 3.3：インタビューの共通質問 
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開発者への気遣いをせず、率直な意⾒を述べていただきたい旨などを伝えた。 

インタビュー内容は、Teams のトランスクリプション機能を⽤いて、⼀⾔⼀句、その
まま⽂字おこしを⾏った。その上で、特定の個⼈や製品、組織、企業に関わる情報につ
いて、⼀般的な単語への置き換えや削除を⾏った。そして、内容に直接関係のない間投
詞の削除や、わかりやすい⽂章への書き換え、⾜りない語句の補完など、語句の意味や
⽂脈を変えない範囲での⽂章の修正を⾏った。 

以上の処理を⾏ったデータを⽤いて、インタビュー結果の分析を⾏った。分析⼿法と
しては、テーマティック・アナリシス法を⽤いた。テーマティック・アナリシス法とは、
数値で表せないデータを対象として、その意味や経験を深く理解し解釈する、質的分析
⼿法の 1 つである（⼟屋 2016）。質的分析⼿法には、今回⽤いたテーマティック・アナ
リシス法のほか、グラウンデッド・セオリー（Strauss and Corbin 1998、⼽⽊ 2013）や、
解釈的現象学的分析（Smith et al. 1999）などがある。この中で、テーマティック・アナ
リシス法とグラウンデッド・セオリーは、インタビュー結果などの質的データの中にパ
ターンやモデルを⾒出すのに優れているとされる。そして、グラウンデッド・セオリー
が厳格なガイドラインに即した分析が求められる⽅法論なのに対して、テーマティッ
ク・アナリシス法は、研究者の哲学的な⽴ち位置に依存しない柔軟な分析⼿法として使
⽤できるとされている。また、テーマティック・アナリシス法にはさまざまなバリエー
ションのアプローチが存在し、研究の⽬的に合わせて研究者⾃⾝が⾃由にアプローチを
選択できるという特徴もある（森 2020）。Boyatzis（1998）によると、テーマティック・
アナリシス法には、①演繹的分析⼿法、②帰納的分析⼿法、③帰納的分析⼿法と演繹的
分析⼿法を組み合わせたハイブリッドアプローチがある。①演繹的分析⼿法は、既存の
理論や、先⾏研究結果に基づき分析する⽅法である。②帰納的分析⼿法は、⽣データか
ら積み上げ的に分析する⽅法である。③ハイブリッドアプローチは、既存の理論や先⾏
研究結果からの分析と、⽣データからの積み上げ的な分析の両⾯からアプローチする⽅
法である。 

本研究では、3.2 節に⽰したプロセスを提案する上で参考にした先⾏研究と、⽣デー
タから新たに導かれる体系の両⾯から提案プロセスの有効性を分析するため、ハイブリ
ッドアプローチを適⽤する。詳細な分析プロセスは、Boyatzis（1998）によるテーマテ
ィック・アナリシス法を⼟屋（2016）が解説した⽅法に沿って進めた。具体的には、初
めにインタビュー結果から帰納的テーマティック・アナリシス法による分析を⾏い、次
に⽣成されたコードを Simon（1960）による意思決定のプロセスの分類、Saenz et al.（2020）
による⼈と機械が果たすべき役割の 4 つの観点から分析し、カテゴリ、サブカテゴリ化
する。3.4.2 項にその内容を⽰す。 
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 テーマティック・アナリシス法のハイブリッドアプローチによる分析 

以下の⼿順で分析を⾏った。質的分析アプリケーションとして、MAXQDA を⽤いた。 

① 帰納的分析⼿法でインタビューデータを切⽚化し、コーディングする。 

切⽚化の粒度（コーディングユニット）は、共通質問の各項⽬に対する個々の回答
とした。構造的コーディングと呼ばれる⽅法である。ただし、1 つの回答の中で複
数の話題に触れているものは、1 段落、1 ⽂、1 ⾏などのもう少し⼩さな単位の切⽚
に分割した。そして、切⽚データに、内容を代表する短い⾔葉（コード）をつけて
いった。そして、コードを階層的にまとめて、新たなコードを⽣成した。その際、
⼦コードが、複数の親コードを意図しているものがあった場合は、両⽅の親コード
に紐づけることとした。ここで、コードは、肯定的な例と否定的な例の両⽅が含ま
れる可能性がある。なお、この段階でのコーディング結果は、付録 A1 に記載して
おく。 

② 演繹的にカテゴリ、サブカテゴリ、テーマを⽣成する。 

適⽤する先⾏研究として、意思決定研究分野において広く認知されている Simon

（1960）による意思決定のプロセスの分類、および、AI 活⽤による意思決定研究の
CoE（Center of Excerence）研究拠点ともいえるマサチューセッツ⼯科⼤学において、
先⾏研究や事例調査をもとに⼈と AI が協調するシステムを検討する上で有効なフ
レームワークを提唱した Saenz et al.（2020）による⼈と機械が果たすべき役割の 4

つの観点を⽤いる。図 3.9 に先⾏研究から⽣成した初期のテーマ、カテゴリ、サブ
カテゴリ案を⽰す。ここで、提案プロセスにおいて、情報活動、設計活動は 1 主体
と機械の関係であるが、選択活動は、複数主体と機械の関係である。そのため、選
択活動のカテゴリは、「選択活動における複数主体（⼈）と機械の関係」とした。⼀
般的に①でコーディングした結果を初期のテーマ、カテゴリ、サブカテゴリ案で再
コーディングし、階層的に紐づけができないコードに関しては、新たなサブカテゴ
リ、カテゴリを⽣成するが、今回は、紐づけができないコードは特に⾒当たらなか
った。⼀⽅で、①で帰納的にコーディングし、１つの親コードに纏めたが、サブカ
テゴリと階層的に紐づける際、複数のサブカテゴリに紐づくように思われる親コー
ドが存在した。そのような場合は、⼦コード、コメントテキストまで戻って、どち
らのサブカテゴリを意図したものかを判断し、必要に応じて、同じ名称の親コード
であるが、紐づくサブコード別に分割した。例えば、後述の表 3.7 に記載の親コー
ド「⼈に対する機械の優位性」などが該当する。 
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 確認結果 

表 3.4 は 4 ⼈のインタビュイーによる提案プロセスへのポジティブコメントとネガテ
ィブコメントの数を⽰している。4 名ともに、ポジティブコメントが多い。 

 

 

表 3.5 は、カテゴリ（情報活動、設計活動、選択活動）別のポジティブ、ネガティブ、
改善ポイントのコメント数を⽰している。いずれのカテゴリにおいても、提案したプロ

表 3.4：提案プロセスに対する Positive と Negative のコメント数 

図 3.9：先⾏研究から⽣成した初期のテーマ、カテゴリ、サブカテゴリ案 
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セスへのポジティブコメントが多い。特に、選択活動におけるポジティブコメントが多
い。 

 

 

表 3.6 は、カテゴリ別サブカテゴリ別、つまり情報活動、設計活動、選択活動別に（i）
⼈と機械の相互運⽤性（Interoperability）、（ii）処理結果の透明性（Transparency）、（iii）
意思決定の権限バランス（Authority）、（iv）⼈と機械の相互学習（Mutual learning）の 4

つの観点での、ポジティブ、ネガティブ、改善ポイントのコメント数を⽰している。い
ずれのカテゴリにおいても、（iii）意思決定の権限バランスについては、ポジティブなコ
メントが多い。⼀⽅で、基本的に機械が主体で⾏うこととした情報活動と設計活動にお
いては、（i）⼈と機械の相互運⽤性、（ii）処理結果の透明性について、改善ポイントを
⽰すコメントが多い。 

 

 

表 3.5：情報活動、設計活動、選択活動別のコメント数 

表 3.6：情報活動、設計活動、選択活動別の 4 つの観点でのコメント数 
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以上、提案した、複数⽬的、複数主体からなる多段階在庫配置問題における⼈と機
械の協働プロセスに対しては、ポジティブコメントがネガティブコメントよりも約 4

倍多く、さらに、よりよいプロセスにするための改善ポイントを指摘するものがネガ
ティブコメントよりも 2 倍多かった。 

次に、各コメントの詳細を⾒ていき、提案プロセスの有効性およびどのような点で
有効とされ、どのような点で改善が必要とされたかをカテゴリ別サブカテゴリ別に分
析する。 
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まず、カテゴリ「情報活動における⼈と機械の関係」を 4 つのサブカテゴリで分析し
た結果を表 3.7 に纏める。なお、表 3.7、表 3.8、表 3.9 に共通であるが、親コード、⼦
コードは今回採⽤したハイブリッドアプローチの⼿順のうち、①の帰納的分析⼿法の段
階でコーディングされたコードである。以降、詳細を説明する。 

 

 

 情報活動の（i）⼈と機械の相互運⽤性（Interoperability）の観点 

有効な点としては、「⼈に対する機械の優位性」から「通常時は機械で⾃動化するの
がよい」というものが多かった。 

改善が必要な点は、「機械に対する⼈の優位性」から「機械の処理の結果、異常値ら
しき場合に⼈にアラートをあげて、⼈が確認、修正するプロセスとすべき、それを⽀援
するアラート、因果分析などの機能を提供すべき」、および、「機械の進歩の可能性」か
ら「過⼩評価、過⼤評価している不確実性を⼈が的確に判断できるようにすべく、不確

表 3.7：提案プロセスの情報活動領域における有効点と要改善点 
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実性を可視化する機能が欲しい」といった点があった。具体的なコメント例を以下に⽰
す。以降、コメントの最後のカッコ内は、インタビュイーの番号とコメントテキストの
番号を⽰すものとする。例えば、（B-1_1）の場合、インタビューイーが B-1 で、そのコ
メントテキストの MAXQDA における段落番号が 1 あることを⽰す。 

【ポジティブコメント例】 

システムで初期値を設定し、必要に応じて、⼈⼿で直す時もある。そういう運⽤を
続けていくのだと思う。初期値を全部は⾒てられないから、チェックしきれてない部
分もある。計画がおかしくなったときに、原因を追っていったときにシステムの初期
値がおかしい部分を⾒つける場合もある。(B-1_7) 

【ネガティブおよび改善ポイントのコメント例】 

（機械の結果）が異常値になることがたまにある。例えば、在庫の到着時間がいつ
もは 14 ⽇ぐらいで中国から着くのに、いきなり 30 ⽇になったとか。そういう時に、
（機械から）アラートをあげてほしい。さらに、なんでそうなったかの理由をすぐ知
れるようにしてほしい。その理由が分かれば、⾶⾏機便で緊急輸送したり、ドレージ
指⽰で早く来るように調整したりできる。(B-2_12) 

データ情報の確からしさ、因果関係の確からしさは⼈がたまに確認して、判断する
のが、最後、⼈の処理が残る部分。(A-2_10) 

何か起きた時に、もう⼀回そこの検証、因果がちゃんと分析できるバッグデータは
残しておくべき。(A-2_16) 

（需要などの）不確実性考慮の⽀援が欲しい。これまでの業務でもあまりできてい
ない領域ではあるが。これによって、⼈が軽視していたり、重要視しすぎている不確
実性を的確に判断できるようになる。 (A-1_36) 

 

 情報活動の（ii）処理結果の透明性（Transparency）の観点 

有効な点としては、「⼈の機械への信頼性」から、「導⼊前の PoC において、機械の処
理結果への納得を積み重ねると、その後、⼈は機械を信頼する」というものが多かった。 

改善が必要な点としては、「⼈の機械への信頼性」「関係者への説明責任」から、「機
械の処理の確からしさを裏付ける情報収集、提⽰機能が欲しい」、「⼈が異常と感じた場
合の原因把握、理由付け機能が欲しい」というものがあった。具体的なコメント例を以
下に⽰す。 
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【ポジティブコメント例】 

最初は機械が出した結果を信じていいのか、なんでそのパラメータ値になったのか
なというのを理解するのにかなり時間がかかりました。結果を信頼するまでは、なか
なか⾃分達が設定したパラメータ以外のものを使うというのは抵抗がありました。た
だ、PoC 期間中にその内容の精度検証をしていって、我々が⼈⼿でメンテナンスして
いた値よりも、実態にあったパラメータに⾃動的に計算されるので、それが検証でき
てからは情報収集、処理のところに関しては特に課題がないのかなと感じています。
(B-2_10) 

こういう⾃動化システムは、信頼するためのフェーズが何かしら必要で、そこでは
アルゴリズムを何回かのユースケースで体感できれば、あとは機械が出した結果を何
も疑いもなく、チェックすることもなく、使い始めるようになっていきます。(A-2_14) 

こういうデータソースがあって、こういうロジックで計算されているというのが分
かれば、あとは、淡々と複雑な予測をシステムがやってくれている分には問題ない。
完全ブラックボックスなわけでなければ。そのために時間かけて（PoC フェーズで）
検証したわけだ。⼀度信頼すれば、あとはあまり（処理の中⾝は）⾒ない。(A-1_44) 

【ネガティブおよび改善ポイントのコメント例】 

（機械の結果）が異常値になることがたまにある。例えば、在庫の到着時間がいつ
もは 14 ⽇ぐらいで中国から着くのに、いきなり 30 ⽇になったとか。そういう時に、
（機械から）アラートをあげてほしい。さらに、なんでそうなったかの理由をすぐ知
れるようにしてほしい。その理由が分かれば、⾶⾏機便で緊急輸送したり、ドレージ
指⽰で早く来るように調整したりできる。 (B-2_12) 

確からしさを検証するための情報、エビデンスを集めているのも機械にやってほし
い。説明できる AI でこう判断したとか⽰してくれると確認も早い。(A-2_12) 

⼤きな問題があった時だけ⼈が原因を確認する。いつもと同じ状況なのに、なんで
このロットだけ到着が⻑くなっている理由は知りたい。直感的に理由は想像つくとき
があるが、理由付けを⾃動でしてくれるとありがたい。 (A-1_46) 

 

 情報活動の（iii）意思決定の権限バランス（Authority）の観点 

有効な点として、「⼈に対する機械の優位性」から、「時々刻々変化する状況の下、
⾼精度な⼊⼒情報、マスタデータを短時間で⽣成、維持するのは機械が得意」、「品⽬
数が多く、変化も多いので⼈⼿では対応しきれないので機械が有効」というものが挙
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がった。また、「機械に対する⼈の優位性」から、「⾮定常、イレギュラー対応に⼈は
集中すべき」としている点もあった。 

改善が必要な点としては、「機械に対する⼈の優位性」から、「過去データからの再現
性が無い不確実性の⾼い⼊⼒情報の⽣成、もしくはパルス的な突発事象の発⽣時は⼈の
介⼊が必要」、「販売⾒通しや部品調達⾒通しは、⼈の働きかけで変えられる部分がある
ので⼈⼿での調整が必要」というものが多い。また、「機械の進歩可能性」から、「メー
ルなどで届く情報や突発事象も機械で取り込む機能が欲しい」というものもあった。具
体的なコメント例を以下に⽰す。 

【ポジティブコメント例】 

リードタイムとか標準作業とかはある程度、過去データから⾃動で学習してもらっ
た⽅が良い。（A-2_8） 

拠点間の海上輸送は⽣産、陸上輸送に⽐べて、圧倒的に時間が⻑いから影響⼤きい
し、ばらつきも⼤きい。ヨーロッパだと 3 か⽉、中国でも 14 ⽇かかる。だから結局、
かなり海上輸送の部分が計画精度に⼤きな影響を及ぼす。90%近い精度はすごい。こ
れまでは、読み切れない、1 つ 1 つ⾒てられないので、かなり余裕を持って、かつ固
定リードタイムで設定して、計算していた。今回は、1 個 1 個載っている船ごとの状
況や、周りの天候などを全部考慮して、精度の⾼い到着時刻を推定してくれるから、
追加発注のタイミングの適正化や、緊急⼿配ができる。（A-1_41） 

これまでは、SAP などを導⼊し、マスタ整備に忙殺されていた。品種も多いので、
マスタはもう⼈⼿ではメンテしきれない。IoT などでデータも細かくリアルタイムに
取れるようになり、今回、イントランジットの在庫など⾼精度に計算、パラメータセ
ットされるようになったので（機械に任せようと）考え⽅が変わった。（B-1_11） 

品⽬数も多いし、すべて⼈⼿でパラメータをメンテナンスするのはしきれなかった
ところがあって、そこを機械が⾼精度に⾃動的に適宜補正してくれるのは進歩した点
かなと感じています。（B-2_5） 

時々刻々変わる状況を⼈⼿で追いきれないので、その情報収集を⾃動化して、いつ
でも最新のデータ、状況が反映されていることは計画精度向上には必要なので、とて
も役⽴っている。（A-1_14） 

情報収集、統計処理は IT が得意なところ。100 点でなくても、⼈で実施するよりま
し。(パラメータ設定、⾒直し)は、⼿に負えない世界になってきている。通常時は、
IT に任せればいいだろう。その分、⼈は、異常時、イレギュラー対応に集中できる。
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（B-1_4） 

【ネガティブおよび改善ポイントのコメント例】 

設備不良とか、サプライヤからの⼤幅な納⼊遅れとかの突発事象だと⼈⼿に戻すし
かない。(B-1_5) 

何か問題が起こったときは、機械では考慮しきれない部分が発⽣すると思うので、
⼈が確認するべき。(A-2_6) 

過去の情報とか、シミュレーションとかからだと予測しきれない、不確実性の部分
は機械では判断しきれていない。 (A-2_7) 

需要⾒通し情報とか、販促イベント情報とかは、システムだと取れない部分もある
ので、そういう領域は⼈⼿で取ってくるしかない。経験とか、意志の強さとかに委ね
て判断せざる負えない部分もある。(B-1_6) 

今の現在の市場の動向で部品が⼊りづらい状況だと、機械だけでは判断つきづらい
部分がある。安全に⾏くのか、攻めるのかというところは、⼈が意思決定。(A-2_3) 

メールとかで納⼊遅延などの情報が来ているかもしれないので、そこの反映をシス
テマチックにできるとより、⼈が介在しなくてよくなる。(A-2_9) 

 

 情報活動の（iv）⼈と機械の相互学習（Mutual learning）の観点 

 この観点では、今回コメントが無かった。 
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次に、カテゴリ「設計活動における⼈と機械の関係」を 4 つのサブカテゴリで分析し
た結果を表 3.8 に纏める。ここで、⼦コード「前回の計画値と⼤きく最適解が変わった
場合に、その理由を把握する機能がほしい（B-1_28）」は、親コード「⼈の機械への信
頼性」と「関係者への説明責任」の両⽅に紐づいているが、コメントが両⽅を意図して
いると判断されたため、そのように紐づけている。以降、詳細を説明する。 

 

 

 

 設計活動の（i）⼈と機械の相互運⽤性（Interoperability）の観点 

有効な点としては、「機械による最適解の⾼速計算のケイパビリティ」から「全体最
適に加え、各主体の KPI 優先順位およびその変更に対応した定量的な KPI 値を機械が
算出し、⼈が対話型で判断するのが良い」としているものが多い。 

改善が必要な点としては、「機械への⼊⼒情報の準備⼯数」から「特急注⽂や優先顧

表 3.8：提案プロセスの設計活動領域における有効点と要改善点 
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客注⽂などの特殊事情による計画調整は⼈⼿で⾏う必要」としたものがある。また、「機
械の進歩への期待」から「需要などの不確実性を考慮した最適解を機械が計算してほし
い」「ばらつきに強いロバストな最適解を機械が計算してほしい」といったものがある。
⼀⽅で、「機械に対する⼈の優位性」から「どの不確実性を考慮するかは⼈がある程度
判断する必要がある」としている。具体的なコメント例を以下に⽰す。 

【ポジティブコメント例】 

待ち時間がほとんどなく計算ができるのがよい。これまでは、相⼿の提案を受け⼊
れると、⾃分がどうなるかを定量的に把握できなかった。検討に時間が掛かった。相
⼿に在庫をこれしか持ちませんと⾔われても、営業の⾃分たちにどんな影響があるか
わからなかった。それが今回は、定量的に影響が⾒られる。(A-1_53) 

⼈⼿では、品⽬数も多いし、特に販社、⼯場、さらには調達含んだサプライチェー
ン全体を⾒て最適解の計算は、⼈⼿では到底できない。ERP なども所要量展開⽌まり
で、個々の KPI も考慮できない。⾃分の KPI の優先順位を設定の下、相⼿の⾏動も反
映し、KPI が定量的に把握できるのはありがたい。 (A-1_54) 

全体最適の⼀番の解ではないが、それぞれの KPI もそれなりに満⾜したうえで、全
体最適も成り⽴っているというバランスになるから、みんなが納得しやすい解になっ
ていてよい。(B-1_38) 

【ネガティブおよび改善ポイントのコメント例】 

基本的には計算してくれた結果でよいが、特急注⽂や、超優先顧客の注⽂などの細
かな特殊事情を考慮しきれていない部分がある。そこまでできるとよい。⼀⽅で、（特
殊事情まで⾃動で考慮しようとすると、）⼊⼒情報もかなり多くなってしまうので、
今みたいに最後、計画⾃体を⼈⼿で微修正するので良いとも感じる。特殊事情は都度
都度変わるので、それを機械が⾃動的に考慮できるようになるという世界はかなり先
なのかも。(B-2_18) 

販促や、特急注⽂、重要顧客の納期前倒しなどで、そのオーダのみ優先度上げなけ
ればならないときに、次の計画サイクル待てないから、直接計画なおして、⼯場に伝
えるケースもある。(B-1_19) 

今回は需要⾒通し含めて、パラメータが固定だが、実際は、需要は弱め、強めなど
の複数のシナリオを考える。こういった、不確実性も⾃動考慮した最適解を出す機能
があるとよい。どの不確実性を考慮するかの判断は⼈がある程度する必要がある。需
要は、販促や、値引きなどの販社の意志で誘導できる部分もあるため。 (A-1_23) 
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リードタイムや需要は、実際にはばらつくので、そういった不確実性に対して、ロ
バストな計画に上⼿く調整する、ピーキーな計画にならないよう調整する部分は、⼈
⼿で少し⾏っています。 (B-2_16) 

 

 設計活動の（ii）処理結果の透明性（Transparency）の観点 

有効な点としては、「⼈の機械への信頼性」から、「導⼊前の PoC において、機械の処
理結果への納得を積み重ねると、その後、⼈は機械を信頼する」、「実際の業務の流れを
サイバー空間上に表現する CPS は簡易モデルよりも信頼しやすい」というものであっ
た。 

改善が必要な点としては、「⼈の機械への信頼性」「関係者への説明責任」から、「前
回の計画値と⼤きく最適解が変わった場合に、その理由を把握する機能が欲しい」「な
ぜ最適なのかを理解する機能が欲しい」というものがあった。具体的なコメント例を以
下に⽰す。 

【ポジティブコメント例】 

PoC 段階で、システムが最適解を算出するロジックを⼗分理解して、納得して
いくと、システムに任せていく。(B-1_49) 

⼈が介在しない処理でも、処理内容を⼈が理解する必要がある。システム導⼊す
る時にあえて PoC から⼊るのはその点でも有効。こういうシナリオ、パラメータ
なら、こう動くと理解をするってプロセスを PoC で踏む。⼀度信⽤すれば、例え
ば、部下に仕事お願いする時と同じで、最初は中⾝チェックするが、だんだん、信
頼すると、お任せになる。システムでも同じ。もう最後には⾒なくても独り⽴ちす
るように。(B-1_50) 

業務特有のモノ、情報の流れがある。その点で、今回⽤いているエージェントベ
ースシュミレーションは、実際の業務に直感的に近いから理解しやすく、信頼しや
すい。(A-1_48) 

【ネガティブおよび改善ポイントのコメント例】 

最終的に結果に責任を持つのは⼈。全ての品⽬は確認できないが、最適解が前回の
計画時と⼤きく変わったりしたときに、なぜそのようになったのかの理由は把握する
必要があり、そのような機能はいつも使わないが、PoC の時だけでなく、常にあって
ほしい。 (B-1_28) 
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このパラメータ、シナリオ、販売側の状況だったら、この在庫の持ち⽅が良い、⽣
産計画にするとよいと機械が計算してくれるのはとてもよいが、なんでそれが最適解
なのかを理解する部分に関しては、機能が必要。(A-2_18) 

 

 設計活動の（iii）意思決定の権限バランス（Authority）の観点 

有効な点としては、「⼈に対する機械の優位性」から「短時間で⽬標 KPI を最良とす
る計画を機械が⾃動⽴案するのが良い」、「機械により、他主体との整合性の取れた計画
が⽴てられる」といったものが多かった。 

改善が必要な点としては、「計画の実⾏責任」から、「KPI 達成だけではなく、個々の
オーダへの約束責任もあるので、最終的に微修正を⼈が実施する必要がある」というも
のがあった。 

【ポジティブコメント例】 

最適化計算は有効。今までは試⾏錯誤で計画していた。本当に良い計画かは、正直
わかっていなかった。今回、⽬標 KPI を設定すれば、定量的に KPI を計算して、最良
となるように機械が⾃動的に計画してくれて、これまで以上に早く計画できるように
なった。(B-2_15) 

システムで最適解を出してくれるロジックを⼗分理解して、納得していくと、(機
械)に任せていくようになった。(B-1_24) 

短時間では考え切れない部分があり、⾃動化されて良かったと思っている。(A-1_15) 

マスタの整備をするぐらいなら、⾃分たちで直接計画たてたほうが楽だなっていう
のがあった。⼀⽅で、その計画が本当に良かったか、⼯場と整合性がとれていたかと
いうとそうでもなかった。(B-1_2) 

【ネガティブおよび改善ポイントのコメント例】 

実際のモノの動きに責任持たないとだから、KPI 達成できても、細かな注⽂毎に対
応しないといけない部分もある。そういった場合には⼈が最後に修正する。機械の結
果をいつもそのまま使うわけではない。 (B-1_20) 

 

 設計活動の（iv）⼈と機械の相互学習（Mutual learning）の観点 

有効な点としては、「機械を使った疑似体験」から「⽬標 KPI と計画の関係の気づき
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を得られ、計画⽴案のスキルが上がる」、といったものがあった。 

改善が必要な点としては、とくに今回は挙がらなかった。 

【ポジティブコメント例】 

実際にこの仕組みを使い始めて、この KPI 優先するとこういう計画になるという感
覚が⾝についた、とぎすまされてきた。今までは KPI と計画との関係は、いろいろな影
響要因があるからすべて把握できていたわけではなかった。この仕組みは、対話型で出
てくるから、疑似経験のようになって、計画⽴案や交渉の⾃分たちのスキルも少し上が
ってきていると感じます。(B-2_8) 
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最後に、カテゴリ「選択活動における複数主体（⼈）と機械の関係」を 4 つのサブカ
テゴリで分析した結果を表 3.9 に纏める。以降、詳細を説明する。 

 

 

 選択活動の（i）⼈と機械の相互運⽤性（Interoperability）の観点 

有効な点としては、「複数主体の意思決定に機械が与える影響」として、「各主体優先、

表 3.9：提案プロセスの選択活動領域における有効点と要改善点 
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全体優先それぞれの定量的な KPI 値予測の情報により、合理的に合意形成できる」、「合
意するために緩和すべき制約を機械が⽰して仲介してくれるので迅速に合意形成でき
る」「各主体優先、全体優先それぞれの定量的な KPI 値予測の情報により、相⼿の⽴場
を考慮した意思決定をするようになる」、「企業間の整合性を考慮した販売、⽣産施策を
実⾏するようになる」、「無理な設定をすると機械の計算で考慮されないので、無理な要
求をやめるようになる」、「⾃分の主張を⽬的関数から制約条件に徐々に落としていく⽅
法は現実的であり、合意形成を迅速化する」といった点が多くみられた。 

改善が必要な点としては、「機械の進歩への期待」から「合意するために制約緩和す
べき項⽬だけではなく、緩和して設定するとよい数値、複数の項⽬の組合せ案の推奨機
能が欲しい」、「これまでの複数主体ごとの妥協をしていた度合いも考慮し、⼀定期間合
計では貸し借りがイーブンになる合意形成に機械に導いてほしい」、「不確実性も考慮し
た KPI レンジの提⽰機能が欲しい」というものがあった。また、「本プロセスが有効働
く複数主体間の関係性」において「全ての主体が⾮現実な主張をし続けない、定量値に
基づく合理的な意思決定する⼈である必要があり、そのためのルール形成が必要」とい
う指摘があった。「情報の秘匿性」において、「競合関係にある複数主体が⼊った場合の
秘匿性と合意形成に必要な開⽰情報のバランス設計の検討が必要」という指摘があった。 

【ポジティブコメント例】 

拠点間、企業間をまたがる在庫計画を調整するために必要な定量的な情報が機械か
ら提⽰されるのは有効。これまでは感覚的に、経験則に基づいて、ここまでならでき
る、ここまではできない、⾃分達の KPI が満たされる、満たされないと判断して交渉
していた。(B-2_6) 

こちらの平準化⽣産を優先しても、需要が少ないからここまでしか⽣産コストは下
がらないとか、逆に販社の在庫は販社が納得するレベルにならないというのがわかる
ので、より合理的にお互いの落としどころを⾒つけられるようになった。(B-2_7) 

最新状況における各企業の⽴場を考慮した KPI のレンジが定量的にわかるので、
現実的な落としどころを⾒出せてよい。今までは、実際にどうなるのかわからず、調
整していた。（A-2_23） 

在庫予算がかなり低くても、これぐらいは持たないとダメなのだと⾒えると、財務
とも交渉しやすいし、（納期遅延などの）問題も起こりにくくなってきている。（A-2_33） 

無謀な設定をすると、設定が考慮されなくなるので、現実的な設定にするループが
回る。導⼊前は、無謀な設定での個別計画になっていて、販社と調整しきれてないこ
とがあった。そういうことをやめるきっかけになった。無理な在庫⽔準をこちらが実
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現しようとしても、周りがついてきてくれなくて、結局達成できないということを繰
り返していたので。それが、計画調整段階で機械が計算してわかる。根拠ある定量値
に基づく交渉は有益。（A-2_38） 

複数の主体が、1 つの合意に達するために、あなたはこうした⽅がいい、あなたは
こうしたほうがいいよ、この範囲じゃないと妥結して⾏かないよっていうのを出して
くれるところが新しい。⼈と⼈の妥結をシステムがうまく情報を開⽰したり、定量的
にしたりして、誘導してくれる。（A-1_35） 

サプライチェーン全体最適化のシナリオ、販社優先のシナリオ、製造会社優先のシ
ナリオで細かな計画値を最適計算してくれて、それを⾒ながら⽬標の KPI、妥協する
KPI を調整していくので計画合意が早くなった。⾃分の在庫を徹底的に少なくしたと
しても、限界値がわかるようになったので。（B-1_42） 

定量的に数字で現実的な KPI 値がわかるから、弱い⽴場でも、要望を通しやすくな
った。（B-1_34） 

時間内で計画合意できることが多くなり、販売側もこれしか⼯場が⽣産できないな
ら、販促のキャンペーンの仕⽅を変えようなどの企業間の整合性を意識したループも
回り始めている。(B-2_22) 

法⼈が違うこともあり、販社は販社、⼯場は⼯場という縦割りになっていて、どう
しても各部⾨、法⼈間の個別 KPI 追及になる。定例会議ですり合わせていても、繋が
っていない計画になっていて、それぞれにメリットがある計画は作れていなかった。
機械が仲裁というか、中間に⽴って KPI 値を定量的に⽰して、それぞれの要望を聞き
ながらお互い計画を全部連動させたうえで調整してくれる点が、前より良い計画、効
率的な運営につながっている。（A-1_7） 

KPI を最適化から制約値に徐々に落としていくのは現実的。その制約値だと全体⾒
渡した時に成り⽴たないよと⽰してくれる機能も合意形成を早くしている。⽬的関数
のまま調整は収束しにくい。経営上、在庫予算、⽣産予算などの複数の⽬標値、制約
値がある。そこに収まるかを気にしている。直接的にレンジ、設定した⽅が妥結は早
い。（A-1_57） 

【ネガティブおよび改善ポイントのコメント例】 

制約条件として、いくつか妥結できない制約として引っかかった時に、どれをどの
ぐらい緩めたらよいのかをもう少しガイドしてもらえると良い。経営⽬標の在庫⽔準
や⽣産コストが達成できないにしても、その達成できない度合いをどのくらい⼩さく
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できるのかを機械に出してもらえると、より満⾜度の⾼い計画、交渉結果になる。（B-

2_24） 

制約条件を緩くするにしても、在庫と納期遵守率どちらを優先するのか、実⾏可能
にするために両⽅のバランスを考えて両⽅少しずつ緩和したほうが良いのかなども
知りたい。（A-2_39） 

毎回、我慢ばかりだと、ほかの会社を優先するようになってしまう。全体最適のた
め、妥結のために、今回、製造会社側はこれだけ我慢したというのが、次回の計画時
に反映されるとよい。（A-2_49） 

これまでの計画調整における履歴もあるとよい。今回は我慢してもらうから、次回
は（こちらが我慢）というのもある。決算年度トータルで貸し借りゼロになる交渉も
する。やはり、中計⽬標、予算で動いていたりするから。（A-2_27） 

需要とか、部品の⼊り具合のばらつきを考慮して、KPI の落ち着く範囲がわかると
よい。実際は、販売計画通り、調達リードタイム通りにならないことが多い。（A-2_36） 

全員が、ある程度、合理的に意思決定する⼈でないと、結局、昔に戻ってしまう。
昔というのは、各々が勝⼿に計画たてて、繋がっていない計画で、実⾏してしまうと
いうこと。今回のプロセスは、無理な制約をはめてくると、その制約は無視して計算
してくれますけど、経営⽬標上、無理なのだけど、それが必達値だと求め続けて、突
っぱねてこられてしまうと、結局、このシステム外で、昔みたいに各々が繋がってな
い計画を⽴てて、実⾏して、結局連動せず、もっと悪い状況になる。お互い企業間で、
ルール形成しておく必要がある。（B-2_26） 

グループ会社間のほうが難しいかもしれない。無理を強く通そうとされる時もある。
完全社外なら合わなければ、最悪取引先切り替えとかできるが、製造会社と販売会社
はある意味、⼀蓮托⽣だから。（B-1_46） 

今は販社と⼯場間で実施しているが、今後、サプライヤまで巻き込む時は、ほかの
メーカーと部品とか能⼒取り合いになるので、そういった時にうまくいくのか検討が
必要。サプライヤには、部品必要量を知られても良いが、ほかのメーカーには、情報
は知られたくない。セキュリティ、情報秘匿性を担保しつつ、定量的な評価を⾒なが
ら、合意形成できるのかな、チャレンジだと思う。 （B-2_25) 

 

 選択活動の（ii）処理結果の透明性（Transparency）の観点 

有効な点として、「⼈の機械への信頼性」から、「導⼊前の PoC において、機械の処理
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結果への納得を積み重ねると、その後、⼈は機械を信頼する」、「⽬的関数、優先度、制
約条件を⼈が操作し、それに沿った計算を⼈がするので違和感を持つことが少ない」と
いったものが挙がった。 

改善が必要な点は、特に指摘が無かった。 

【ポジティブコメント例】 

システムで最適解を出してくれるロジックを⼗分理解して、納得していくと、(機
械)に任せていくようになった。(B-1_24) 

（選択活動においては、）⼈が KPI ⽬標値、優先度を設定するので（機械の処理す
る結果に）⼤きな違和感を持つことが少ない。(B-1_31) 

 

 選択活動の（iii）意思決定の権限バランス（Authority）の観点 

有効な点として、「⼈に対する機械の優位性」から「品⽬数が多く、複数主体の複数
⽬的を考慮した最適解を出すのは⼈⼿では困難であり、機械で⾏うのが良い」というコ
メントがあった。また、「意思決定の最終責任」という点で「⽬的関数、制約条件の緩
和⽅法の検討による合意形成、交渉は⼈が⾏うのが良い」というものが多かった。 

改善が必要な点としては、「意思決定の最終責任」から、「KPI 達成だけではなく、個々
のオーダへの約束責任もあるので、最終的に微修正を⼈が実施する必要がある」という
ものがあった。また、「機械の定着化」において、「これまでのやり⽅を変えることとな
るので、業務改⾰、意識改⾰が並⾏して必要」との指摘があった。 

【ポジティブコメント例】 

KPI の優先度付けや、⽬標値の設定、⾒直し、最後の調整は⼈、それに基づく最適
計画は機械という分担は、業務時間や⼈⼿の限界を考えるとこの通りだと思う。(A-

1_2) 

⼈⼿では、品⽬数も多いし、特に販社、⼯場、さらには調達含んだサプライチェー
ン全体を⾒て最適解の計算は、⼈⼿では到底できない。ERP なども所要量展開⽌まり
で、個々の KPI も考慮できない。⾃分の KPI の優先順位を設定の下、相⼿の⾏動も反
映し、KPI が定量的に把握できるのはありがたい。（A-1_54） 

 

交渉において、最後は経営⽬標値を意識する。⾃分達の経営⽬標にどれだけ近づけ
るか、妥協できるかは、⼈の意志決定。合意形成は⼈がし続けるのだと思う。(A-1_16) 
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選択活動の部分、前後の部⾨、企業とのすり合わせのところに⼈が集中するってい
うようなプロセスだけども、よいと思う。(A-2_51) 

どうしても妥協できないときはある。その時に、協⼒してくれるならこう優遇する
といった交渉をシステム外でする。そのうえで、優先度とか、レンジとかに反映して
いる。（A-1_59） 

【ネガティブおよび改善ポイントのコメント例】 

特急注⽂などは、オフラインでお願いする時もある。それが多くなるとまた向こう
も⼼理的にいろいろ出てくるかも。システムに⼊りきっていない情報、考慮しきれて
いない情報もある。(B-1_16) 

御⽤聞き的な注⽂の取り⽅とか、リードタイム割れの注⽂とかは、やめるように意
識改⾰、業務プロセスを⾒直さないといけない。こういったシステム導⼊は、業務改
⾰、意識改⾰を並⾏してし続ける必要がある。(B-1_22) 

 

 選択活動の（iv）⼈と機械の相互学習（Mutual learning）の観点 

有効な点として、「複数主体間の関係」において、「機械を使った What-If シミュレー
ションによって、他社の⾏動原理が推察できるようになった」といったものがあった。 

 改善が必要な点としては、特に指摘が無かった。 

【ポジティブコメント例】 

それぞれの KPI 優先度毎のシナリオ毎に最適計算した KPI 結果によって、他社が
どう考えているのかが推測することができるようになった。推測できるから落としど
ころも決めやすい。（A-1_27） 
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 考察 

 今回提案したプロセスを実際に適⽤した事業の実務者へのインタビューの分析結果
について、交渉学の観点、⼈と機械の相互補完による知識創造の観点、および⼈の機
械への信頼（トラスト）の観点で提案プロセスが有効とされた理由を考察する。 

 

 提案プロセスが有効とされた理由 −交渉学の観点での考察− 

今回提案した複数⽬的、複数主体からなる⼈と機械が協働した多段階在庫配置問題の
意思決定プロセスは、在庫配置問題を対象とした複数主体間の交渉プロセスと捉えるこ
とができる。3.4.3 項に⽰した確認結果を総括すると、交渉学の分野の視点で有効とさ
れるポイントの多くを実現していることを指摘したコメントが多く存在する。 

ハーバード流交渉術（Fisher and Ury 1981）によると、交渉における 4 つの基本原則と
して、以下を挙げている。 

⼈：⼈と問題とを分離せよ 

利害：⽴場でなく利害に焦点を当てよ 

選択肢：交渉可能領域（ZOPA: Zone of Possible Agreement）を設定し、結論を出す前
に多くの選択肢を考え、最良の選択肢（BATNA: Best Alternative to Negotiated 

Agreement）を探し出せ 

基準：結論はあくまでも客観的基準によるべきことを強調せよ 

この 4 点ができていない場合は、⾃⾝の利益最⼤化のみを考える⽴場駆け引き型の交
渉となり、交渉が⻑時間になりやすく、決裂しやすいとしている。他⽅、この 4 点がで
きている場合は、原則⽴脚型の交渉となり、相互の利益を考え、交渉が短時間でまとま
りやすいとしている。表 3.10 に⽴場駆け引き型交渉と原則⽴脚型交渉の特徴を⽰す。 
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この観点で、従来の多段階在庫配置問題の意思決定プロセスを捉えると、図 3.10 の
ように、主体間が直接的に交渉していたため、利害よりも、⼈、⽴場に焦点が当たりや
すく、⽴場駆け引き型の交渉となることが多かったと思われる。 

 

 

 ここで、ハーバード流交渉術（Fisher and Ury 1981）では、各主体の努⼒で⽴場駆け引
き型交渉から原則⽴脚型の交渉へ変えることができない場合は、第 3 者による調停が有
効であるとしている。調停者は、直接の当事者より簡単に問題と⼈を分離し、その議論
を利害と選択肢に向けることができ、しばしば両主体の相違を解決する公平な基準を提
供できるとしている。さらに、選択肢の考案と決定過程とを分離し、合意に達するため
に必要な決定の数を減らし、決定した場合の利益を主体たちに知らせることができると
している。 

 今回提案した複数⽬的、複数主体からなる⼈と機械が協働した多段階在庫配置問題の
意思決定プロセスは、各主体の⽬的関数、制約条件といった利害の⼊⼒を受け付けると、

表 3.10：⽴場駆け引き型と原則⽴脚型の特徴 （Fisher and Ury 1981） 

図 3.10：従来の多段階在庫配置問題の交渉 
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機械が最適な結論案を計算し、その案におけるそれぞれの主体における利害を各主体の
KPI および、サプライチェーン全体の KPI といった客観的な基準で定量的に提⽰するも
のであり、まさに機械が原則⽴脚型交渉の第 3 者による調停を担っていると⾔える（図
3.11）。 

 

 

原則⽴脚型の交渉、第 3 者による調停という観点で、インタビュー結果をあらためて
みてみると、「選択活動における⼈と機械の相互運⽤性」の「複数主体の意思決定に機
械が与える影響」に関するものがそれにあたる。そして、良いと評価されている点は、
表 3.11 のように、原則⽴脚型の交渉の基本原則（Fisher and Ury 1981）を網羅している
といえる。なお、Fisher and Ury（1981）によると、原則⽴脚型の交渉は、主体が多くな
ればなるほど有効とされている。そのため、今回試⾏した 2 主体間から、より広い範囲
のサプライチェーンに広げた場合でも、従来の主体間が直接交渉するプロセスに⽐べ、
提案プロセスは有効と思われる。 

 

 

表 3.11：提案プロセスで良いとされた点と原則⽴脚型交渉の基本原則の関係  

図 3.11：提案プロセスにおける交渉 
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 提案プロセスが有効とされた理由 −知識研究の観点での考察− 

次に、知識研究、とくに⼈と機械の相互補完による知識創造の観点で、今回提案した
意思決定プロセス、およびインタビューのテーマティック・アナリシス法による分析結
果を考察する。ここで、“知識”の定義は、1.5 節で⽰した通り、“正当化された真なる信
念（Justified true belief）”（Nonaka and Takeuchi 1995=1996）とし、「知識を保有する主体
において、主体⾃⾝の真偽、善悪、美醜といった価値観や、過去の経験、課題意識、現
状認識と結びついているものであり、新たな情報を得た際に、主体の解釈、判断、⾏動、
意思決定を⽣み出すもの」とする。具体的には、各主体（⼈）は、これまでの経験など
からえた、「ある⾃社および需要などの状況であれば、最良の⾃社の複数⽬的の優先度
や、制約条件はこうすべき」という信念を本提案プロセスを開始する前に知識として備
えている。 

表 3.12 に提案プロセスで良いとされた点の知識研究の観点での考察の概要を⽰す。 

 

 

インタビュー結果をあらためてみてみると、「選択活動における⼈と機械の相互運⽤
性」の「複数主体の意思決定に機械が与える影響」において、「各主体の優先、全体優
先それぞれの定量的な KPI 値予測」「緩和すべき制約」といった機械が⽣成した情報に
よって、合理的かつ迅速な意思決定が可能になったことを指摘している。これは、これ
までの経験則に基づき各主体が持っていた知識の背景にあった先⼊観やバイアス（偏り）
が、機械と相互補完することで排除でき、新たな知識に更新できたことによると考える
ことができる。実際、需要や供給の不確実性が⾼く、変化が突発的な経営環境にある
（Dolgui et al. 2018）ため、各主体がおかれる状況は過去とは異なることが多くなってき
ている。状況に応じて各主体の優先度は変わるのに対して、優先度と KPI 値、制約との

表 3.12：提案プロセスで良いとされた点の知識研究の観点での考察  
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関係は複雑なため、⼈のみでは紐解くことが困難であるが、これまでは先⼊観やバイア
ス（偏り）がかかった⼈の知識で合意形成せざるをえなかった。これに対し、提案プロ
セスでは、機械が最新の状況を考慮し最適計算した情報を⼈が対話型で確認する、“⼈
と機械の相互補完”を実現することで、対象状況における誤った先⼊観やバイアス（偏
り）を排除することができ、合理的かつ迅速な複数主体による意思決定が可能になった
といえる。 

また、「各主体それぞれを優先した場合の⾃分の定量的な KPI 予測値」により相⼿の
利害を考慮した意思決定をするようになることを指摘したインタビュー結果もあった。
さらに、「企業間（主体間）の整合性を考慮した販売、⽣産施策を実⾏するようになる」
ことを指摘したインタビュー結果もあった。これは、それぞれが分かれた営利団体であ
るゆえに情報の秘匿必要性の観点で明には開⽰されない「対峙相⼿の⽬的優先度、利害」
を優先し、「相⼿と⾃分の複雑な相互影響関係を加味」した場合の⾃分への影響を可視
化した情報を機械が提供することで実現できたといえる。さらには、それぞれの主体の
⼈が持っていた知識である「需要などの状況に応じた最良の⾃社の複数⽬的の優先度」
を⼀段昇華させ、「主体間の合意形成という観点も含めた場合の状況ごとの最良の⾃社
の複数⽬的の優先度、制約条件」という知識をこれまで持っていた「複数の⼈の知識」
と「機械の情報」で相互補完し⽣成、更新したことで、合理的かつ迅速な意思決定につ
ながったといえる（図 3.12）。 

 

 

 

 

  

図 3.12：提案プロセスでの⼈と機械の相互補完による知識創造 
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 提案プロセスが有効とされた理由 −⼈の機械への信頼の観点での考察− 

インタビューの分析結果を⾒ていくと、「⼈の機械への信頼（トラスト）」が重要なこ
とを指摘したものも多くみられる。以降、トラストの視点で考察する。 

まず、ここでの考察におけるトラストの定義を⽰す。科学技術振興機構（2021）によ
ると、トラストは、「相⼿・対象が期待を裏切らないと思える状態」としている。そし
て、図 3.13 に⽰すように、信頼する側を Trustor、信頼される側を Trustee とし、トラス
トは、「Trustee に関する計測・観測の結果から裏付けのあるケース（客観的）」と「裏付
けはなくリスクはあるが⼤丈夫だとみなすケース（主観的）」から形成されるとしてい
る。ここでは、この定義、構成要素、基本的役割のフレームワークに従い考察する。 

 

 

 

つぎに、本考察における Trustor と Trustee を定義する。科学技術振興機構（2021）に
よると、トラストの定義における「相⼿・対象」は、⼈⽂・社会科学の分野では、主に
「⼈間関係」とされてきたが、近年の機械の進歩によって、情報科学や知識科学の分野
では、「機械」を「相⼿・対象」とした研究が出てきている。本研究では、「Trustor」を
意思決定者である各主体の「⼈」とし、Trustee、つまり「相⼿・対象」を「機械」とす
る。具体的には、提案プロセスで機械が担う、情報活動における海上輸送の到着時間予
測や、設計活動におけるシミュレーションベース多段階在庫配置最適化、選択活動にお
けるシナリオ⽣成、許容範囲の制約式化、許容範囲の⾒直し要請といった機械処理が
Trustee に該当する。 

その上で、トラストの定義における「相⼿・対象が期待を裏切らないと思える状態」
のうち、1 つ⽬のケース「Trustee に関する計測・観測の結果から裏付けのあるケース（客
観的）」は、「機械の処理内容の性能、機能の Reliability が⾼い状態」と捉えることがで
きる。以降、このケースを「客観的トラスト」と呼ぶ。また、2 つ⽬のケース「裏付け

図 3.13：トラストの構成要素と基本的役割（科学技術振興機構（2021）より転載） 
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はなくリスクはあるが⼤丈夫だとみなすケース（主観的）」は、「機械を使って意思決定
するとリスクはあるが良い経営効果が得られるとみなせる状態」と捉えることができる。
以降、このケースを「主観的トラスト」と呼ぶ。上記の定義の下で、改めてインタビュ
ー結果を⾒てみる。 

まず、客観的ケース（ケース 1「機械の処理内容の性能、機能の Reliability が⾼い状
態」）に関しては、表 3.13 に⽰すように、「関係者への説明責任」「⼈に対する機械の優
位性」を評価したコメント、および改善点として指摘したコメントが該当すると思われ
る。これらは、「機械の処理内容に対して、⼈に対する機械の優位性が明らかに認めら
れ」、また、「機械の処理結果の透明性、関係者への説明責任を担保できる機能がある」
ことで、⼈から機械に対して、客観的トラストが形成されることを指摘していると思わ
れる。具体的には、提案プロセスにおいては、各主体の⽬的関数、制約条件といった利
害の⼊⼒を受け付けると、機械が最適な在庫配置案を対話型で計算する（設計活動）。
また、在庫配置案の計算結果を信頼できるアウトプットとするためのインプットデータ
である製品の需要データ、拠点間の輸送状況、⽣産実績といった在庫配置案の計算に必
要なデータを機械が収集、⽣成する（情報活動）。さらに、各主体が設定した制約条件
間の整合性が取れず、実⾏可能解が存在しない場合において、実⾏不可能の原因となっ
ている制約の特定、提⽰、除去を機械が⾏う（選択活動の⼀部）。これらのプロセスに 

表 3.13：提案プロセスで良いとされた点、要改善点の客観的トラスト観点での考察  
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関するインタビュー結果を⾒ると、⼈⼿では困難、⼈より機械が得意な処理であり、機
械に担わせるのが良いと評価されている。⼀⽅で、機械の処理内容に関して、関係者へ
の説明責任が果たせる機能の充実が必要という改善要望も挙がっている。このことから、
「機械の処理内容に対して、⼈に対する機械の優位性が明らかに認められ」、また、「機
械の処理結果の透明性、関係者への説明責任を担保できる機能がある」ことが、⼈から
機械に対して、客観的トラストが形成される上で必要な条件であるといえる。ここで、
これらの機械処理の実現には、4 章、5 章に⽰す、先⾏研究にはない、新たな機械処理
の開発が伴っている。つまり、「⼈から機械に対しての客観的トラストが形成されやす
い領域、つまり、⼈よりも⾼精度、かつ権限移譲可能な領域を⾒出し、拡⼤し、機械に
任せた」ことで、合理的かつ迅速な意思決定ができるようになったといえる。 

次に、主観的ケース（ケース 2「機械を使って意思決定するとリスクはあるが良い経
営効果が得られるとみなせる状態」）に関しては、表 3.14 に⽰すように、「⼈の機械への
信頼性」を評価したコメントが該当すると思われる。これらを⾒ると、「導⼊前の PoC

による機械処理結果への納得感、効果確認の積み重ね」ができる導⼊ステップ、「実際
の業務の流れをサイバー空間上に表現する CPS 型の機械処理」の仕組みとすることが、
⼈が機械に対して主観的トラストを形成するうえで有効であったことを⽰している。つ
まり、機械が担当する領域において、「⼈が機械に対して、主観的なトラストを形成す
る導⼊ステップと仕組みを設けた」ことで、提案プロセスが実際の実務において有効に
活⽤できるようになったといえる。 

 
  

表 3.14：提案プロセスで良いとされた点、要改善点の主観的トラスト観点での考察  
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以上のことから、今回提案した⼈と機械が協働した多段階在庫配置問題の意思決定プ
ロセスは、3.2 節に⽰したゲーム理論により提案プロセスの妥当性が確認できた。また、
3.4.3 項に⽰したインタビューに基づくテーマティック・アナリシス、3.4.4 項に⽰した
テーマティック・アナリシスの結果の交渉学、知識研究、⼈の機械への信頼（トラスト）
の観点での分析により、多⾓的に有効性が確認できたといえる。 

⼀⽅で、更なる進化に向けた課題も明らかになった。具体的には、選択活動における
複数主体（⼈）と機械の関係」の「⼈と機械の相互運⽤性」の要改善点で挙げられた点
である。表 3.15 に要点を纏める。「制約緩和の量、複数の項⽬を組合せた緩和案の推奨」
「⼀定期間合計で貸し借りがイーブンとなる合意形成への誘導」「不確実性の考慮（ロ
バスト最適性の担保）」「主体間での秘匿性の担保」が課題である。特に「不確実性の考
慮」に関しては、「設計活動における⼈と機械の相互運⽤性」でも課題として挙がって
いる。 

 

ほかにインタビュー結果の考察による気づきとして、「イレギュラー発⽣時の検知機
能、機械処理から⼈⼿処理への切り替えプロセスが必要」ということが分かった。具体
的には、インタビューの「意思決定の権限バランス」の結果から、過去データからの再
現性が無い不確実性の⾼い⼊⼒情報の⽣成、もしくはパルス的な突発事象の発⽣時は、
機械では対処しきれないため、⼈の介⼊が必要であり、それを可能にするプロセスを準
備しておく必要があることが分かった。 

  

表 3.15：更なる進化に向けた課題 
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3.5 まとめ 

意思決定のプロセスは、情報活動、設計活動、選択活動に⼤きく分類され、機械は情
報活動と設計活動を担当し、⼈は選択活動を担当するのが良いとされている（Simon 

1960、Schorsch et al. 2017）。多段階在庫配置問題の多くの研究でも、情報、設計活動で
機械がサプライチェーンの実業務をシミュレーションし、選択活動で⼈がその結果を確
認するものとしている。しかし、選択活動で複数主体が意思決定に関与することを想定
しておらず、全企業が合意に⾄らない場合に、企業間、さらに企業と機械間で調整する
プロセスがない。このため実⽤化に⾄っていない研究が多い。 

そこで、複数⽬的、複数主体からなる多段階在庫配置問題の意思決定における⼈と機
械の協働プロセスを提案した。提案したプロセスでは、機械が企業間の調整の仲介役を
担って各企業と対話し、各企業が設定した棚卸資産などの評価指標の許容範囲に基づき、
在庫配置案の探索範囲を段階的に狭め、最終的に全企業が合意する在庫配置案を⽣成す
る。提案したプロセスは、（A）在庫配置のシミュレーションのシナリオを⽣成する機能
と、（B）各企業が設定した評価指標の許容範囲を制約化する機能と、（C）全企業の許容
範囲を満たす在庫配置案が存在しない場合に、その原因となる許容範囲を設定した企業
に⾒直しを要請する機能と、（D）各企業の評価指標に対する優先順位、および各評価指
標の許容範囲を考慮した多段階在庫配置最適化機能と、（E）海上輸送到着予測をはじめ
とする多段階在庫配置最適化の⼊⼒情報の⾼精度化機能と、を機械が有することを特徴
とする。 

そして、提案したプロセスでは、各企業は協調の戦略を取った⽅が裏切りの戦略を取
るよりも、⾼い利得を得ることができるため、次第に協調の戦略を取るようになり、合
意に⾄ることをゲーム理論の繰り返しゲームの枠組みを⽤いて確認した。 

また、提案したプロセスを実際に適⽤した昇降機と家電製品それぞれの販売会社、製
造会社において在庫計画業務を担当している実務者 4 名にインタビュー調査を実施し、
テーマティック・アナリシス法のハイブリッドアプローチにより分析し、有効性を確認
した。全てのユーザから、「提案プロセスにより合理的な意思決定を迅速に⾏うことが
でき有効である」、とのコメントを得た。有効な理由として、まず、交渉学において合
理的なプロセスとされる「原則⽴脚型の交渉」の基本原則（Fisher and Ury 1981）、「⼈と
問題とを分離」、「⽴場でなく利害に焦点、交渉可能領域（ZOPA: Zone of Possible 

Agreement）を設定」、「多くの選択肢を考え、最良の選択肢（BATNA: Best Alternative to 

Negotiated Agreement）を探し出す」、「客観的基準の提⽰」といったことを、提案したプ
ロセスでは機械が各主体間の調停役を担い実現していることを指摘したものが多く挙
げられた。次に、知識研究の⼈と機械の相互補完による知識創造の観点でも、（1）各主
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体がそれまで持っていた知識の前提となっていた誤った先⼊観やバイアス（偏り）を排
除することができる、（2）それぞれの主体の⼈が持っていた知識である「需要などの状
況に応じた最良の⾃社の複数⽬的の優先度」を⼀段昇華させ、「複数の⼈の知識」と「機
械の情報」による「⼈と機械の相互補完」により「主体間の合意形成という観点も含め
た場合の状況ごとの最良の⾃社の複数⽬的の優先度、制約条件」という知識を⽣成、更
新できる、という点で提案プロセスの有効性を確認した。そして、⼈の機械への信頼（ト
ラスト）の視点でも、提案プロセスでは、「⼈から機械に対しての客観的トラストが形
成されやすい領域、つまり、⼈よりも⾼精度、かつ権限移譲可能な領域を⾒出し、拡⼤
し、機械に任せた」ことが、合理的かつ迅速な意思決定につながったことを確認した。
また、「導⼊前の PoC による機械処理結果への納得感、効果確認の積み重ね」ができる
導⼊ステップ、「実際の業務の流れをサイバー空間上に表現する CPS 型の機械処理」の
仕組みとしたことが、⼈が機械に対する主観的トラストの形成を⽀援し、提案プロセス
が実際の実務において有効に活⽤できるようになったことを確認した。最後に、「イレ
ギュラー発⽣時の検知機能、機械処理から⼈⼿処理への切り替えプロセス」が、複数⽬
的、複数主体からなる多段階在庫配置問題の意思決定における⼈と機械の協働プロセス
を設計、導⼊するうえで必要なことを把握した。 

今後の課題としては、提案したプロセスの実⽤性向上に向けて、選択活動における複
数主体（⼈）と機械の相互運⽤性の観点で、「制約緩和の量、複数の項⽬を組合せた緩
和案の推奨」、「⼀定期間合計で貸し借りがイーブンとなる合意形成への誘導」、「不確実
性の考慮（ロバスト最適性の担保）」、「主体間での秘匿性の担保」といった機能追加が
ある。 
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第4章 ベイズ最適化を⽤いたシミュレーションベー
ス多段階在庫配置最適化⽅式 

 

本章では、3 章で⽰した、複数⽬的、複数主体からなる多段階在庫配置問題の意思決
定における⼈と機械の協働プロセスにおいて、機械が担う機能（D）「各企業の評価指標
に対する優先順位、および各評価指標の許容範囲を考慮した多段階在庫配置最適化の⽅
式」について述べる。機能（D）は、情報活動で得られた、サプライヤや⼯場の⽣産能
⼒、⽣産リードタイム（LT）、⽣産コスト、倉庫の保管能⼒、拠点間の輸送 LT、輸送コ
ストといったサプライチェーンのマスタデータと、最新の需要、実績データに基づき、
各拠点における在庫配置案を最適化計算やシミュレーションで算出する。ここで、意思
決定の時間的制約、および提案した対話型の意思決定を実現するため、最適化の⾼速計
算が必要となる。本章では、ベイズ最適化を⽤いた 2 種類のアルゴリズムをシミュレー
ションベース最適化⼿法として提案し、既存のメタヒューリスティックス⼿法と⽐較し
た場合の有効性を数値実験で検証する。本章は以下で構成される。4.1 節ではメタヒュ
ーリスティックス⼿法をはじめとするシミュレーションベース最適化の⽂献調査の結
果を述べる。4.2 節では、本研究が対象とする多段階在庫配置最適化問題を定式化する。
次いで、エージェントベースサプライチェーンシミュレータを説明し、2 種類のベイズ
最適化アルゴリズムを提案する。そして、4.3 節では提案⼿法の有効性を検証するため、
シミュレーションベース最適化アルゴリズムとして広く⽤いられている遺伝的アルゴ
リズム（GA）との⽐較を実施する。最後に 4.4 節で本章の結論を述べる。なお、本章の
内容は、筆者の英⽂誌掲載論⽂である Ogura et al. （2022） に基づいている。 

 

4.1 シミュレーションベース最適化の先⾏研究と課題 

グローバルにサプライチェーンを展開する製造流通業においては、急激に変化する市
場や他社との価格競争、⾃然災害や地政学リスクなどの経営環境に直⾯している。本環
境下において、物流・在庫をはじめとするサプライチェーン運営で発⽣するコストを抑
えつつ、顧客満⾜、すなわち需要充⾜率の最⼤化を達成するため、各企業はサプライチ
ェーンの複数の階層（エシェロン）に拠点を配置し、需要変動などのリスクに素早く対
応する多段階在庫配置⽅式を採⽤している。しかし、製品のライフサイクルの短期化や
階層間の輸送リードタイムの不確実性などがサプライチェーンの効率運⽤を複雑にし
ている。 
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上述の需要充⾜率の最⼤化を達成しつつ、サプライチェーンの運⽤コストを最⼩化す
るためには、多段階在庫配置における各拠点の在庫補充ポリシー（いつ、どれだけ在庫
量を補充するか）を最適化する、多段階在庫配置最適化が代表的な問題の⼀つとして挙
げられる。そのため、古くから多くの研究が⾏われている（Zipkin 2000、Porteus 2002）。
これらの研究においては、解析的⼿法を主たるアプローチ（Gupta and Maranas 2003、
Hameri and Paatela 2005）としているため、需要や拠点間の輸送 LT が特定の確率分布に
従う問題設定にしている場合が多い。⼀⽅、実際のサプライチェーンにおいては、落ち
込んだ需要を回復させるための価格設定の⾒直しや割引が⾏われるため、需要が急激に
変化する。そのため、需要量が時間軸に対して周期的に変化する場合は稀であるため、
定常的な確率分布で表現することが困難である。 

上述の需要変動に対応した多段階在庫配置最適化問題を取り扱うために、2000 年代
初頭から多くの実務者や研究者はシミュレーションベース最適化⽅式に着⽬した。本⽅
式は、はじめにサプライチェーンのシミュレーションモデルを構築する。例えば、需要
や在庫補充ポリシーなどのサプライチェーンの要素を⼊⼒パラメータとし、需要充⾜率
や在庫コストなどの KPI をアウトプットするシミュレータである。次に、⼊⼒パラメー
タを変数、KPI を⽬的関数として定式化し、変数と⽬的関数値の関係を推定しつつ、最
適解を求める⼿順を構築する。そして、⽬的関数値を最⼤、または最⼩化を与える⼊⼒
パラメータを最適解として出⼒する。 

 シミュレーションベース最適化の⼿法は、（1）有限差分法など、サンプリングした複
数点よりシミュレータの挙動を勾配で推定する⼿法、（2）応答曲⾯法やニューラルネッ
トワークなどのメタモデルを⽤いてシミュレータを近似する⼿法、（3）多重⽐較法など
の統計的⼿法、（4）GA、アニーリング、粒⼦群最適化などのメタヒューリスティック
ス⼿法に分類される（Abo-Hamad and Arisha 2011）。Jalali and Nieuwenhuyse（2015）は異
なる⽤語を⽤いてシミュレーションベース最適化⼿法を分類しているものの、得られた
結果は Abo-Hamad and Arisha（2011）と⼀致している。特に、両論⽂ともメタヒューリ
スティックスの GA が最も⼀般的な⼿法として⽤いられていると結論づけている。 

 ⼀⽅、シミュレータにおいては、対象とする特定の問題に特化しており、グローバル
市場の競争激化によりサプライチェーンのネットワークや業務、取り扱う品⽬が動的に
変化する環境に対応するための柔軟性に乏しい場合がある。ここで、柔軟性とは、サプ
ライチェーンのネットワークの変更や新製品を追加した際、これらの変更、追加をシミ
ュレータに即座に反映し、実⾏結果が得られるまでの時間を意味する。また、近年は IoT

技術や機械学習などのアルゴリズムの進歩により、サプライチェーンマネジメントに⾰
新をもたらすと期待されているデジタルサプライチェーンツイン（DSCT）が注⽬され
ている（Ivanov et al. 2019）。DSCT は実際のサプライチェーンの仮想モデルであり、サ
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プライチェーンネットワークや流通・製造している品⽬のみならず、各拠点の業務のプ
ロセスが連携する様⼦なども仮想モデルに組み込むことで⾼精度なシミュレーション
結果を得られることを特⻑としている。したがって、サプライチェーンの管理者は、
DSCT でシミュレーションや What-if 分析を実⾏することでサプライチェーンの効率を
⾼め、リスクを低減するための意思決定を⾏うことが可能になる。例えば、⽊内ほか
（2016）はエージェントベースサプライチェーンシミュレータを提案している。本シミ
ュレータはサプライチェーン（中間倉庫を新たに配置するなど）の環境が変化した場合、
迅速に再モデルする機構を有している。そこで本研究では、⽊内ほか（2016）が開発し
たエージェントベースサプライチェーンシミュレータを DSCT として⽤いる。 

 上述のメタヒューリスティックは、解析的に難解な実世界の多段階在庫配置問題に有
効とされているが、膨⼤な What-if 分析を必要とするため、最適解の算出に時間を要す
る。例えば、各拠点の持つべき在庫量や、在庫量の計算式におけるパラメータを求める
場合を想定する。このとき、⽬的関数（すなわち、在庫コストなどの KPI）値とパラメ
ータの関係性を⾼精度に推定するためには、多くの What-if 分析、つまりサンプリング
が必要となる。加えて、需要の不確実性などを考慮した膨⼤なシナリオを What-if 分析
しなければならないため、特に連続型変数を取り扱う場合、従来のメタヒューリスティ
ック⼿法はより多数のパラメータ設定を考慮して⽬的関数を評価することが求められ
る。したがって、サプライチェーンの規模が⼤きく、需要や LT など複数の不確実要素
が含まれる場合、DSCT は実際のサプライチェーンを正確に再現する能⼒を有している
⼀⽅、⼀回の What-if 分析に要する計算時間の⻑さに起因し、メタヒューリスティック
スとの組み合わせではリアルタイム意思決定を妨げる可能性がある。  

 ⼀⽅、ベイズ最適化は、計算負荷が⾼くブラックボックス化された⽬的関数を最⼤化、
または最⼩化するための強⼒なフレームワークである。ほかの⼀般的なフレームワーク
と⽐較し、必要なシミュレーション回数の⼤幅な削減が可能である。応⽤例としては、
機械学習アルゴリズムにおけるハイパーパラメータのチューニング（Gardner et al. 2014、
Snoek et atl. 2012、Brochu et al. 2010）をはじめ、⾼価な試薬などを必要とする実験の各
種パラメータ設定など、さまざまな分野で⽤いられている（Azimi et al. 2010）。ベイズ
最適化の基本的な考え⽅は、少数のサンプリングで⽬的関数を推定できるサロゲートモ
デルを⽤いて近似する点にある。そのため、上述の分類においては、メタモデルの⼀種
に分類される（Abo-Hamad and Arisha 2011）。  

 多段階在庫配置最適化問題への適⽤という点では、Kiuchi et al.（2020）がベイズ最適
化フレームワークを提案し、3 拠点を直列に接続したサプライチェーンモデルにおいて、
GA よりも⾼速かつ良い解が得られることを検証している。そこで、本研究では、Kiuchi 

et al.（2020）のベイズ最適化フレームワークを拡張し、より⼀般的な実規模のサプライ
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チェーンモデルに適⽤した場合の有効性を検証する。 

 

4.2 提案する最適化⽅式 

多段階在庫配置問題では、サプライチェーン全体のコストの最⼩化に加え、需要充⾜
率が⼀定以上でなければならないなどの制約の考慮が求められる。ここで、需要充⾜率
は在庫コストや輸送コストと同様に、あるパラメータでのシミュレーション結果である
ため、本研究ではシミュレータ外部から解析的に表現するアプローチは採⽤しない。以
上より、本研究が対象とする多段階在庫配置問題は、予め定めた制約を満たした上でサ
プライチェーン全体のコストを最⼩化する制約付き最適化問題である。 

上記の制約付き最適化問題を取り扱うため、Kiuchi et al.（2020）らは次の 2 つの⼿法
を提案している。最初の⼿法はシミュレーション結果が実⾏不可能な場合（すなわち、
制約違反の場合）、極めて⼤きい値を⽬的関数値とする⼿法である。本研究ではこれを
ペナルティベースベイズ最適化（PBO）とする。もう⼀⽅は、⽬的関数の推定とは別の
サロゲートモデルを⽤いて制約式を近似する⼿法である。本研究ではこれを制約付きベ
イズ最適化（CBO）と呼ぶ。 

 

 問題設定と定式化 

本研究においては、複数の倉庫が多段階で接続しているマルチエシェロンを取り上げ
る。図 4.1 は多段階かつ多拠点からなるサプライチェーンモデルの例である。ここで、
サプライヤは配送センターからの注⽂に対し、⼗分供給可能な在庫を有しているとする。
また、配送センターは下流に位置する地域倉庫、および販社の在庫情報を取得でき、か
つ販社は需要予測を配送センター、地域倉庫と共有しており、各拠点は注⽂発⾏に固定
的なコストを要することはないと仮定する。本サプライチェーンにおいては、各販社の
需要充⾜率の制約を満たした上でサプライチェーン全体の在庫コストの最⼩化を⽬的
とする。 

図 4.1：マルチエシェロンサプライチェーンの例 
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需要充⾜率の制約を満⾜しつつ、在庫コストを最⼩化するためには、できるだけ少な
い在庫で需要充⾜率することが求められる。そのため、各拠点は需要変動に対応した在
庫補充を⾏う必要がある。在庫補充のポリシーはさまざまな⽅式がある。例えば、ሺ𝑅,𝑄ሻ

⽅式は、在庫量が基準量𝑅を下回った場合、𝑄だけ注⽂し在庫を補充する。また、定期的
に在庫⽔準の⾒直しを⾏う基準在庫⽅式は、次回の基準在庫の⾒直しまで、当該基準に
満たすように在庫を補充する⽅式であり、実務者が容易に理解できることから、実際の
サプライチェーン運営で広く⽤いられている。 

基準在庫⽅式においては、下流拠点の在庫量などの情報を上流拠点と共有している場
合、上流拠点がサプライチェーン全体の在庫量をコントロールするマルチエシェロン⽅
式がある。他⽅、下流拠点が上流拠点と情報共有していない場合、各々の拠点が独⽴し
て基準在庫量の意思決定を⾏う必要があり、これをシングルエシェロン⽅式と呼ぶ。⼀
般的に、マルチエシェロン⽅式の⽅が下流拠点の基準在庫を集中的に管理できるため、
シングルエシェロン⽅式と⽐較して余剰在庫を抑制できるとされている。上記図 4.１の
サプライチェーンは上述のとおり下流拠点は上流拠点と情報共有しているため、本研究
ではマルチエシェロン⽅式を採⽤する。すなわち、図 4.1 の地域倉庫は接続している販
社の基準在庫を満たすように⾃拠点の在庫⽔準、および発注量を決定し、配送センター
はすべての地域倉庫と販社の基準在庫を満たすように⾃拠点の在庫⽔準と発注量を決
定する。 

本条件下で需要充⾜率の制約を満⾜し、かつサプライチェーン全体の在庫コストを最
⼩化するためには、基準在庫量の算出式におけるパラメータを最適化する必要がある。
例えば、Kiuchi et al.（2020）らはシングルエシェロン⽅式を仮定しており、各拠点の基
準在庫の算出式におけるパラメータの最適化⼿法を検証している。本研究で提案するベ
イズ最適化フレームワークは、特定の在庫補充ポリシーを対象としていないため、上述
の基準在庫量の計算式におけるパラメータをベクトル 𝜶を⽤いて表す。 

また、発⽣し得る需要シナリオの集合を𝑁とし、各需要シナリオを𝑠௜とする。このと
きパラメータ𝜶、需要シナリオ𝑠௜におけるサプライチェーン全体の在庫コストを
𝐼𝑛𝑣ሺ𝜶, 𝒔௜ሻ、需要充⾜率を𝐹𝑟௝ሺ𝜶, 𝒔௜ሻとする。以上より、本研究における多段階在庫配置最
適化問題は以下の定式化で表すことができる。 

 

min.  
1
𝑁
෍𝐼𝑛𝑣ሺ𝜶,  𝑠௜ሻ
ே

௜ୀଵ

（4.1） 

𝑠. 𝑡.  min
௜,௝

𝐹𝑟௝ ሺ𝜶,  𝑠௜ሻ ൒ 𝛽 （4.2） 
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ここで、（4.1）式は⽬的関数であり、サプライチェーンで発⽣し得る総需要シナリオ
における平均在庫コストの最⼩化を表している。（4.2）式は制約式で、予め与えられた
需要充⾜率𝛽をすべての需要シナリオで達成しなければならないことを規定する。 

上記の定式化では、ある𝜶が与えられた際、エージェントベースサプライチェーンシ
ミュレータを実⾏し、制約式（4.2）に違反がないか確認しつつ、⽬的関数式（4.1）を
最⼩化するパラメータ𝜶を導出する必要がある。そのため、シナリオ数 N に対して膨⼤
なシミュレーション回数が必要となり、グリッドサーチやランダムサーチといった単純
な⼿法では膨⼤な計算時間を要し、需要変動への対応が遅れる可能性がある。 

計算時間の短縮を狙いに、GA などの進化的アルゴリズムに代表されるメタヒューリ
スティクスが、シミュレーションベース最適化における解法として頻繁に⽤いられてい
る（Abo-Hamad and Arisha 2011、Jalali and Nieuwenhuyse 2015、Daniel and Rajendran 2005）。
その中で GA は、最も優れた個体（ここではあるパラメータセット𝜶に相当）が選択さ
れ、次の世代の⼦孫を⽣み出すという⾃然淘汰のプロセスを模倣することで解空間を探
索する。GA は世代が⼊れ替わる毎に最も優れた個体を選択するアルゴリズムであるた
め、膨⼤な世代数の評価が必要とされる。⼀⽅、ベイズ最適化は、少数のサンプリング
から得られた⽬的関数値を⽤いて、サロゲートモデルにより近似し、当該モデルから最
も有望な次の解候補を出⼒する。したがって、最適解に収束するまでのシミュレーショ
ン回数を削減できる可能性があると思われる。実際、4.4 節の実験結果は、提案した制
約付きベイズ最適化がほかの解法より少ない計算時間でより良い解を求められること
を⽰している。 

 

 多段階在庫配置問題へのベイズ最適化の適⽤ 

本項でははじめに、ベイズ最適化について説明する。上述のように、ベイズ最適化は
計算負荷が⾼くブラックボックス化された⽬的関数を最⼤化、または最⼩化するための
強⼒なフレームワークである。ここで、⽬的関数を𝑓ሺ𝑥ሻ、当該関数へのインプットを𝑥

とし、関数𝑓ሺ𝑥ሻを最⼩化することを（4.3）式で表す。 

 

min
𝒙
𝑓ሺ𝒙ሻ  （4.3） 

 

ベイズ最適化においては、⽬的関数（4.3）をサロゲートモデルで近似する。⼀般的に
⽤いられるサロゲートモデルとしてガウス過程（GP）がある。GP は、複数の⼊⼒に対
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応した出⼒がガウス分布（正規分布）に従う確率過程であると仮定し、複数の⼊⼒の値
が近い場合、それぞれの出⼒の値も近いという表現を分散共分散⾏列で⾏う。これによ
り、任意の⼊⼒における出⼒値の平均と分散を推定することができる。このように、GP

は関数𝑓ሺ𝒙ሻを単回帰分析のように線や曲線で表すのではなく、平均と分散といった、あ
る程度のあいまいさを含んだ状態で推定するのが特徴の⼀つである。 

次に、GP の推定プロセスの概要を説明する。まず、⽬的関数の事前 分布 を
𝑓ሚሺ𝒙ሻ~ 𝐺𝑃ሺ𝜇ሺ∙ሻ, ∑ሺ∙ , ∙ሻሻとし、𝑓のサンプリング結果を𝐷௙ ൌ ሼሺ𝒙𝟏,𝑓ሺ𝒙𝟏ሻሻ, … , ሺ𝒙𝒕,𝑓ሺ𝒙𝒕ሻሻሽ 

とする。そして、ガウス分布の特性を利⽤して事後確率を更新し、𝑓ሚሺ𝒙ሻを⽤いて次のサ
ンプリング点𝒙∗を求め、𝑓ሺ𝒙∗ሻを算出して𝐷௙を更新する。事前に与えた回数分、この繰
り返しを⾏うことで⼀回の評価に計算コストを要する𝑓の最⼩値を𝐷௙より求める。この
ような GP とその機械学習への応⽤に関する研究は、例えば Rasmussen and Williams 

(2006)が⽰している。 

ここでは、次のサンプリング点𝒙∗を求める詳細を述べる。𝒙∗の算出は、獲得関数と呼
ばれる関数を介して⾏う。獲得関数には、最⼤改善確率、期待改善度（EI）、上部信頼境
界など、⼀般的に⽤いられているものがいくつかある（Brochu et al. 2010）。これらの獲
得関数は、探索（Exploration）と搾取（Exploitation）のトレードオフを解消するために
⽤いる。前述のように、GP はサンプリング点を平均と分散の統計値で推定する。その
ため、分散が⼤きい領域、つまり、現状より⼤幅に良い解が⾒つかる可能性のある領域
を探索するのか、分散が⼩さい領域、つまり、改善幅は⼩さい⼀⽅、良い解を確実に求
める領域の探索を試みるかが、GP におけるトレードオフである。以後、本研究におい
ては、最も広く使⽤されている獲得関数である EI（Expectation Improvement）を使⽤し
た（Jones et al. 1998）。 

獲得関数 EI を⽤いた𝒙∗の算出⽅法を以下で説明する。⼀つ前の繰り返しにおけるサ
ンプリング点を𝒙ෝ、𝑓ሚሺ𝒙ෝሻを GP の事後確率の分布とする。また、サンプリング済みの解
候補の集合を𝑋௙とする。これまでに得られたサンプリング結果のうち、最良解を与える
解を𝒙ାで表す（（4.4）式）。 

 

𝒙ା ൌ  argmin
𝒙∈௑೑ 

𝑓ሺ𝒙ሻ （4.4） 

 

各サンプリング点𝒙ෝの改善度は、確率変数である 𝑓ሺ𝑥ାሻに対する𝑓ሚሺ𝒙ෝሻの潜在的な減少度
と定義することができる（Gardner et al. 2014、Snoek et al. 2012）。 
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𝐼ሚሺ𝒙ෝሻ ൌ max൛0, 𝑓ሺ𝒙ାሻ െ  𝑓ሚሺ𝒙ෝሻൟ （4.5） 

 

 

このとき、獲得関数 EI は𝐼ሚሺ𝒙ෝሻの期待値として以下で表すことができる。 

 

𝐸𝐼ሺ𝒙ෝሻ ൌ  Eሾ𝐼ሚሺ𝒙ෝሻห𝒙ෝሿ （4.6） 

 

Jones et al. （1998）はサンプリング点における獲得関数 EI について、より簡便に計算
する⽅法を以下のように導出している。 

 

𝐸𝐼ሺ𝒙ෝሻ ൌ ቊ
൫𝜇ሺ𝒙ෝሻ െ 𝑓ሺ𝒙ାሻ൯Φሺ𝑍ሻ ൅  𝜎ሺ𝒙ෝሻ𝜙ሺ𝑍ሻ, 𝑖𝑓 𝜎ሺ𝒙ෝሻ ൐ 0
0 ,                                                              𝑖𝑓 𝜎ሺ𝒙ෝሻ ൌ  0

（4.7） 

 

ここで、 

𝑓ሚሺ𝒙ෝሻ ~ 𝑁൫𝜇ሺ𝒙ෝሻ,𝜎ଶሺ𝒙ෝሻ൯ （4.8） 

 

𝑍 ൌ  
𝜇ሺ𝒙ෝሻ െ 𝑓ሺ𝒙ାሻ

𝜎ሺ𝒙ෝሻ
 （4.9） 

である。Φ と 𝜙 はそれぞれ標準正規分布の累積分布関数と確率密度関数である。本研
究のベイズ最適化においては、上記の獲得関数 EI を最⼤化する解候補が次にシミュレ
ータで評価すべきサンプリング点である。獲得関数 EI の最⼤値を求める⽅法は、準ニ
ュートン法（L-BFGS）や共役勾配法など、様々な⼿法が適⽤されている（Nocedal and 

Wright 2006）。本研究においては、獲得関数 EI と同様に⼀般的に⽤いられている、L-

BFGS を拡張した L-BFGS-B を使⽤する。 

本研究におけるベイズ最適化のフレームワークを図 4.2 に⽰す。はじめに評価するサ
ンプリング点を複数⽤意し、シミュレータで評価後、𝐷௙を更新する。終了条件と⽐較し、
継続する場合はサロゲートモデルで𝐷௙を更新し、獲得関数 EI で次に評価すべきサンプ
リング点を算出する。終了する場合はこれまでのサンプリング点より最良解を与える𝑥

を出⼒して終了する。また、本フレームワークにおける終了条件は反復回数とした。 
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 制約付きベイズ最適化（CBO）とペナルティーベース最適化（PBO） 

本項では図 4.2 のベイズ最適化フレームワークに基づいた多段階在庫配置問題におけ
る CBO と PBO の適⽤に向けた定式化を⾏う。𝑓ሺ𝜶ሻ ൌ  

ଵ

ே
∑ 𝐼𝑛𝑣ሺ𝜶, 𝒔௜ሻ
ே
௜ୀଵ 、  𝑔ሺ𝜶ሻ ൌ

 min
௜,௝

𝐹𝑟௝ሺ𝜶, 𝒔௜ሻとおくと、（4.1）式、（4.2）式は次のように定式化できる。 

min
𝜶

𝑓ሺ𝜶ሻ  （4.10） 

𝑠. 𝑡.  𝑔ሺ𝜶ሻ ൒  𝛽 （4.11） 

 

ここで、⽬的関数𝑓ሺ𝜶ሻ、制約値𝑔ሺ𝜶ሻは DSCT のような評価に時間を要するシミュレ
ータの⼀回の実⾏結果で得ることができる値である。 

このように⽬的関数のほか、制約式が存在する場合のベイズ最適化において、本研究
でははじめに制約違反の際に⼤きな値を⽬的関数𝑓ሺ𝜶ሻに追加するペナルティベースベ
イズ最適化（PBO）を提案する。ここで、PBO のために新しい関数ℎሺ𝜶ሻを定義する（（4.12）
式）。ℎሺ𝜶ሻは、サンプリング点の結果が制約を満たしている場合はその結果を採⽤し、
違反している場合は Big M を加算した値をとる。 

図 4.2：ベイズ最適化のフレームワーク 
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ℎሺ𝜶ሻ ൌ ൜
 𝑓ሺ𝜶ሻ,                   if 𝑔ሺ𝜶ሻ ൒  𝛽

 𝑓ሺ𝜶ሻ ൅ Big M, if 𝑔ሺ𝜶ሻ ൏  𝛽
 （4.12） 

 

なお、Big M は制約を満たしている場合のℎሺ𝜶ሻに対し、⼗分に⼤きな値とする必要があ
る。そのため、例えばℎሺ𝜶ሻの上界値を推定し、それに 10 の累乗（例えば 1e2）を乗じる
⽅法などが考えられる。そこで、本研究では⼗分に需要充⾜が可能な基準在庫を事前実
験で評価し、それに基づいて Big M = 1e7 とした。以上より、ℎሺ𝜶ሻを⽤いた PBO におけ
る⽬的関数は以下のように定式化できる（（4.13）式）。 

 

min
𝜶
ℎሺ𝜶ሻ  ሺ4.13ሻ 

 

次に、GP を⽤いて制約式（4.11）を近似する制約付きベイズ最適化（CBO）について
説明する。CBO はベイズ最適化が持つ⽬的関数の近似における有効性を制約式の推定
にも活⽤した⽅式で、Gardner et al. (2014)らが提案している。本研究におけるその⼿続
きを以下で説明する。 

まず、⽬的関数とは別の GP で 制約式𝑔෤ሺ𝒙ሻ~ 𝐺𝑃ሺ𝜇௚ሺ∙ሻ, Σ௚ሺ∙,∙ሻሻを近似する。ここで、
𝑔෤ሺ𝒙ሻは 𝑔ሺ𝒙ሻの事前分布である。また、𝑔෤ሺ𝒙ሻの事後分布を更新するため、評価済み、か
つ、制約条件を満たしたサンプリング点の集合を 𝐷௚ ൌ ሼሺ𝒙𝟏,𝑔ሺ𝒙𝟏ሻሻ, … , ሺ𝒙𝒕,𝑔ሺ𝒙𝒕ሻሻሽとし、
𝐷௚の中で最良解を与える𝒙を𝒙ାとする。次に、制約値の改善度を評価するため、ひとつ
前の繰り返しにおけるサンプリング点を𝒙ෝとし、その改善度を 

 

𝐼ሚ஼ሺ𝒙ෝሻ  ൌ 1ሼ௚෤ሺ𝒙ෝሻஹ ఉሽ max൛0, 𝑓ሺ𝒙ାሻ െ  𝑓ሚሺ𝒙ෝሻൟ  

ൌ  1ሼ௚෤ሺ𝒙ෝሻஹ ఉሽ𝐼ሚሺ𝒙ෝሻ                       （4.14） 

  

とする。ここで、1ሼ௚ሺ௫ොሻஹ ఉሽは、制約値を満たしている場合、つまり、𝑔ሺ𝑥ොሻ ൒  𝛽の場合は
１、それ以外は０を与える、実⾏可能解の可否を定める指標である。そのため、解候補
𝒙ෝが実⾏不可能な場合は改善度０が割り当てられる。以上より、𝐼ሚ஼ሺ𝒙ෝሻを⽤いた獲得関数
EI は、 

 𝐸𝐼ሚ஼ሺ𝒙ෝሻ ൌ 𝐸ሾ𝐼ሚ஼ሺ𝒙ෝሻห𝒙ෝሿ  
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と表される。ここで、𝑃𝑟ሺ𝑔෤ሺ𝒙ෝሻは⼀変量のガウス分布の累積確率分布で、GP におけるガ
ウス分布の周辺確率分布より解析的に算出することができる（Gardner et al. 2014）。ま
た、Gardner et al.（2014）らが指摘しているように、CBO においては、実⾏不可能な点
が最良解とみなされることはなく、𝐷௚と𝐷௙による各 GP の事後確率の更新が𝑓ሺ𝜶ሻと𝑔ሺ𝜶ሻ

の推定を可能にしている。これにより、𝑓ሺ𝜶ሻと𝑔ሺ𝜶ሻ各々をより滑らかに推定できること
を特⻑としている。 

 

 エージェントベースサプライチェーンシミュレータ 

本項では、サプライチェーンにおける複雑な業務や市場変化などを柔軟にモデル化、
評価でき、DSCT の⼀つとして位置付けられているエージェントベースサプライチェー
ンシミュレータについて説明する。 

サプライチェーンは、「モノ」「⾦」「情報」の 3 つの流れからなり、それらは相互影
響関係にある。「モノ」の流れとは、⼊庫、出庫、⽣産、輸送、在庫などのことである。
「⾦」の流れとは、⼊⾦、出⾦、預⾦などのことである。「情報」の流れとは、需要予
測、⽣産指⽰、在庫実績などのことである。ここで、「モノ」と「⾦」の流れは、「情報」
によって制御されている。そして「情報」は、「モノ」と「⾦」の状態から決定される。
例えば、定期発注⽅式で在庫補充している企業の場合、「モノ」の状態である現在の在
庫量と、安全在庫量を⼊⼒情報として、あるアルゴリズムで⼈もしくは機械が処理を⾏
い、注⽂という「情報」を出⼒する。そして、この注⽂という「情報」に基づいて、「モ
ノ」が⼊出庫され、「⾦」が⼊出⾦される。このように「情報」を決定する際の⼊出⼒
情報と、⼊⼒情報から出⼒情報に変換するアルゴリズムによりサプライチェーンは制御
されているといえる。この点に着⽬し、⼊出⼒情報と情報変換のアルゴリズムを動的に
可変とする「エージェント」を配置することでより現実に近いサプライチェーンマネジ
メントのシミュレーションを実現したのが、⽊内ほか（2016）が開発したエージェント
ベースサプライチェーンシミュレータである。 

図 4.3 は、本エージェントベースサプライチェーンシミュレータにおける倉庫の例で
ある。図 4.3 中に記載している様々なオブジェクト（ノード）とアークについては、そ
れぞれ表 4.1 と表 4.2 に記している。このようなオブジェクト間の関係性をノードとア

               ൌ 𝐸ൣ1ሼ௚෤ሺ𝒙ෝሻஹ ఉሽ𝐼ሚሺ𝒙ෝሻห𝒙ෝ൧  

               ൌ 𝐸ൣ1ሼ௚෤ሺ𝒙ෝሻஹ ఉሽห𝒙ෝ൧Eሾ𝐼ሚሺ𝒙ෝሻห𝒙ෝሿ  

               ൌ  𝑃𝑟ሺ𝑔෤ሺ𝒙ෝሻ ൒  𝛽|𝒙ෝሻ𝐸𝐼ሺ𝒙ෝሻ. （4.15） 
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ークで表現し、「モノ」「⾦」「情報」の関係を表している。 

 

 

 

 

 

表 4.1：ノードの種類 

表 4.2：アークの種類 

図 4.3：エージェントベースサプライチェーンシミュレータにおける倉庫の例 
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ここで先の在庫補充における本シミュレータの動作例を説明する。𝑇をシミュレーシ
ョン⽇数とし 𝐾を本倉庫が担当する顧客の集合とおく。各⽇𝑡 ∈ 𝑇において、倉庫が受
け取った注⽂を𝑂௜

௧(𝑖 ∈ 𝐾ሻ、各注⽂に対し、出庫指⽰エージェントが発⾏する出庫指⽰を
𝑆𝐼௜

௧ (𝑖 ∈ 𝐾ሻとする。もし在庫が不⾜し、注⽂に対応できない場合は注残量 𝑂௜
௧ െ  𝑆𝐼௜

௧を計
算する。次に、需要予測エージェントが起動し、注残量を考慮した販売計画𝐷𝐹௜௧̅

௧ を作成
する。ここで 𝐷𝐹は、各⽇付における需要予測値であり 𝑡̅ ሺ൐ 𝑡ሻ であり、各𝑖 ∈ 𝐾に対し
て⽴案する。次に、在庫⽔準エージェントが起動し、𝐷𝐹௜௧̅௧ を考慮した在庫⽔準𝑇𝐼௧を計算
する。次に調達計画エージェントが在庫⽔準𝑇𝐼௧、現在の在庫量、および調達リードタ
イムを参照し、いつ、どれだけの量を調達すべきかを決定する（調達計画）。最後に、
注⽂エージェントが調達計画に従い注⽂を上流拠点に対して発⾏する。 

上述の例では各エージェントが連続に起動し、在庫補充に⾄るまでの流れを簡単な例
を⽤いて説明した。実際のサプライチェーンにおいては、在庫⽔準を⾒直すタイミング
や条件が様々あるため、本シミュレータでは定期的にエージェントを起動させる機能だ
けでなく、「在庫量が⼀定⽔準未満である場合に⾒直しを実⾏」や、「顧客の販売計画が
⾒直された直後に⾃社の在庫⽔準を⾒直す」などの条件を設定し、シミュレーションで
きる機能を有している。これらの機能を組み合わせることで、実際のサプライチェーン
における業務を⾼精度に再現することで DSCT としての役割を果たしている。次節で
は、提案した CBO、PBO を本シミュレータに適⽤した場合の数値実験について述べる。 

 

4.3 実験条件 

本研究で提案したペナルティベースベイズ最適化（PBO）と制約付きベイズ最適化
（CBO）をエージェントベースサプライチェーンシミュレータに適⽤した場合の有効性
を検証するため、数値実験を実施した。なお、⽐較対象はシミュレーションベース最適
化アルゴリズムとして広く⽤いられている遺伝的アルゴリズム（GA）を選定した。 

本節は以下の構成からなる。4.3.1 項では対象のサプライチェーン構成と最適化対象
の変数について述べる。4.3.2 項ではシミュレータへのインプットである需要シナリオ
の⽣成ロジックについて説明する。4.3.3 項では CBO、PBO、GA の設定について述べ
る。なお、本実験においては、Intel Xeon E3-1230 v5 、3.4GHz 、4 コア、8 スレッド、
64GB のメモリを搭載した Windows サーバ上で実⾏した。 
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 サプライチェーン構成と変数の設定 

はじめに、本実験においては、図 4.4 に⽰すシンプルなサプライチェーン構成を⽤い
て、1）提案した⼿法の有効性を簡便に評価し、2）各アルゴリズムにおけるハイパーパ
ラメータを決定した。その後、図 4.1 に⽰す多階層かつ複数拠点からなるサプライチェ
ーン構成を対象に実験を⾏った。 

 

 

 

図 4.4 に⽰すシンプルなサプライチェーンにおいては、配送センターがサプライヤに
発注し、販社が配送センターに発注することで市場の需要を満⾜する。本サプライチェ
ーンの⽬標は、すべての市場での需要充⾜率を規定値以上維持しつつ、サプライチェー
ン全体の在庫コストの合計値を最⼩化することである。以下、各拠点の在庫補充ポリシ
ーなどの条件を説明する。 

本実験においては、上流拠点から下流拠点への調達リードタイムはあらかじめ定めた
値で、シミュレーション中に不変であると仮定し、1 週間と設定した。⼀⽅、実際のサ
プライチェーンでは調達リードタイムが不確実な場合もある。このようなユースケース
に対し、本エージェントベースサプライチェーンシミュレータは柔軟に再現することが
できる。 

市場からの需要量は不確実であるため、配送センターと販社の両⽅が在庫を保持し、
需要のブレに対応する。また、サプライヤは配送センターからの要求に対し、常に納期
遅延なく供給できるよう⼗分な在庫を予め有していると仮定した。各拠点の在庫⽔準の
⾒直しと市場の注⽂発⾏は、週次サイクルとした。⼀⽅、販社と配送センターの在庫補
充においては、基準在庫量と現在の在庫量を毎⽇確認し、その差分を注⽂する設定とし
た。また、各拠点で注残が発⽣し、それを満たすことができる在庫を⼊庫した際、その
タイミングで下流拠点に出庫できる設定とした。なお、販社の需要予測は上流拠点と常
に共有していると仮定している。そのため、より少ない在庫で⾼い需要充⾜率を達成可
能なマルチエシュロン在庫政策を使⽤した。これは、上流拠点が下流拠点の在庫量や需
要予測を監視し、サプライチェーン全体で保持すべき在庫量を決定する政策である
（Zipkin 2000）。本実験で⽤いた各拠点の基準在庫𝐼௣の計算式を（4.16）式に⽰す。 

 

図 4.4：シンプルな３段階サプライチェーン 
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𝐼௣ ൌ 𝜇𝐿𝑇 ൅ 𝛼√𝐿𝑇𝜎 （4.16） 

 

μ、σは、各拠点に紐づくすべての市場の平均需要量と標準偏差である。LT は、各拠点
における調達リードタイムである。αは安全在庫係数で、本実験における変数である。
また、各拠点における在庫保有コストは各拠点で同⼀と仮定し、達成すべき需要充⾜率
は 95%以上と規定した。 

 

 需要シナリオの⽣成 

本項ではシミュレータのインプットの１つである需要シナリオの⽣成⽅法を説明す
る。 

需要が発⽣する期間（＝シミュレーション期間）は以降すべての実験で 30 週とした。
各週の需要はガウス過程𝑋ሺ𝑡ሻ~4000 ൈ Gaussianሺ𝜇ሺ𝑡ሻ,  Σሺ𝑡, 𝑡ᇱሻሻに従うと仮定し、 𝑡 ∈

ሾ0, 30ሿとすると、需要の平均値は 

 

𝜇ሺ𝑡ሻ ൌ 10 ൅෍ 𝛾௣𝜙௣ሺ𝑡ሻ
ସ

௣ୀଵ
 （4.17） 

 

で与えられる。ここで、𝜙௣ሺ𝑡ሻ ൌ √2 sinሺ2𝑝𝜋𝑡/30ሻであり、 𝑝 ൌ 1, … ,4, 𝜸 ൌ ሾ𝛾ଵ, … , 𝛾ସሿ𝑻 ൌ

ሾ2.133, 1.8,െ1.067,െ0.267ሿ𝑻とした。このときの共分散関数は 

 

Σሺ𝑡, 𝑡ᇱሻ ൌ෍ 𝜆௣𝜙௣ሺ𝑡ሻ𝜙௣ሺ𝑡ᇱሻ
ସ

௣ୀଵ
 （4.18） 

 

で与えられ、𝝀 ൌ ሾ𝜆ଵ, … , 𝜆ସሿ𝑻 ൌ ሾ0.5, 0.275, 0.125, 0.05ሿ𝑻とした。また、各需要シナリオに
おける需要量の上限値は６万とした。 

本需要シナリオの⽣成においては、複数のシナリオを⽣成し、各市場の各週のシナリ
オをሼ𝑠௜,௝ሽ௜ୀଵ

ே で表す。各𝑠௜,௝は上記のガウス過程より、独⽴同分布から無作為なサンプリ
ングを 30 回繰り返すことで⽣成した 30 次元のベクトルである。図 4.5 はある市場の 5

つの需要シナリオの例を⽰している。 

前述のように変数𝜶の⼊⼒に対し、在庫コストはభ
ಿ
∑ 𝐼𝑛𝑣ሺ𝜶, 𝒔𝒊ሻ
ே
௜ୀଵ で評価される。つま
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り、𝜶を⽤いてシミュレータを𝑁回実⾏し、対応する在庫コストを評価する。 

 

 

 CBO・PBO・GA の設定 

本研究で提案した PBO においては、処理系は R を利⽤し、「rBayesianOptimization」
パッケージを⽤いて実装した。また、CBO においては、「rBayesianOptimization」を⽤い
て制約式の推定を⾏うモジュールを新たに開発した。 

CBO、PBO ともに初期サンプリング点は 10、終了条件である繰り返し回数を 30 回と
し、合計 40 通りの変数の組み合わせをエージェントベースサプライチェーンシミュレ
ータで評価する設定とした。また、GP におけるハイパーパラメータの 1 つであるカー
ネル関数は、図 4.4 の簡単なサプライチェーン構成で実験し、デフォルトの指数関数を
2 の累乗と設定した。CBO、PBO ともに合計 40 回の繰り返しで得られた実⾏可能解の
中から最良解を抽出する。これは、必ずしも最後の繰り返しで最良解が得られるとは限
らないことを意味している。 

GA においては、制約のない最適化問題、すなわち、本研究のペナルティベースベイ
ズ最適化を取り扱うのが⼀般的である。そのため、（4.12）、（4.13）式を⽤いて GA で最
適解を求める設定とした。なお、ベイズ最適化と同様に、R の標準パッケージとして提
供されている「GA」を⽤いた。繰り返し回数は 30 回とし、各交配で 10 の⼦孫（すな
わち 10 個のサンプリング点）を⽣成する設定とした。したがって、合計 300 のサンプ
リング点をシミュレータで評価する。GA においては、⽣物の進化過程を模したアルゴ
リズムであるため、最後の反復で得られた解が最良解として出⼒される。 

  

図 4.5：需要シナリオの例 
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4.4 実験結果と考察 

本節では上述の設定で実験した結果とその考察について述べる。はじめに、図 4.4 の
単純なサプライチェーン構成で実験した結果を表 4.3 と表 4.4 に⽰す。 

 

 
解法 CBO 比  

CBO PBO GA PBO/CBO GA/CBO 
N=5 180.00 180.40 1839.80 1.00 10.22 

N=20 534.80 541.40 10596.00 1.01 19.81 
N=50 1239.20 1234.40 28318.60 1.00 22.85 
 

各表は、CBO、PBO、GA の⽬的関数値と計算時間を⽰している。N は需要シナリオ
数であり、増加に伴いロバストな解が得られる⼀⽅、計算時間が増⼤していることを⽰
している。また、各解法を⽐較すると、CBO は PBO と同程度の計算時間でより良い解
を得られていることが⽰唆されている。これは、PBO においてはペナルティである Big 

M の影響で、⽬的関数を滑らかに近似するのが困難であることが要因であると考えられ
る。 

GA と⽐較すると、CBO、PBO ともに短い計算時間で良い解を得ることができている。
需要シナリオの数が増加すると、計算時間の差が顕著に表れており、特に、𝑁 ൌ 50の場
合、CBO は GA より約 22 倍⾼速に求解できていることを⽰している。 

なお、GA におけるハイパーパラメータである突然変異の確率𝑝௣௘௥௠௨௧௔௧௘は、表 4.5 に
⽰すように全 3 パターンで試⾏し、計算時間、最適性両⽅に優れる 0.3 とした場合の結
果を表 4.3 と表 4.4 に掲載している。 

表 4.3：図 4.4 のサプライチェーン構成の実験結果；⽬的関数値（在庫コスト） 
 

解法 CBO 比  
CBO PBO GA PBO/CBO GA/CBO 

N=5 19234.16 26103.74 20754.56 1.36 1.08 
N=20 19075.14 26654.07 20913.82 1.40 1.10 
N=50 19045.41 23529.71 20744.55 1.24 1.09 

表 4.4：図 4.4 のサプライチェーン構成の実験結果；計算時間 
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次いで、図 4.1 の多段階、多拠点のサプライチェーン構成で実験した結果を表 4.6 と
表 4.7 に⽰す。上述の表と同じく、各表は CBO、PBO、GA の⽬的関数値と計算時間を
⽰しており、N は需要シナリオ数である。CBO は GA と⽐較し、より複雑なサプライチ
ェーン構成においても少ない計算時間で良い解を得ることができており、シナリオ数が
増加するほど⾼速に求解できることを⽰唆している。 

 

 
解法 CBO 比  

CBO PBO GA GA/CBO 
N=5 32846.27 N/A 60295.33 1.84 

N=20 32232.52 N/A 61729.16 1.92 
N=50 39770.00 N/A 63439.20 1.60 

 
解法 CBO 比  

CBO PBO GA GA/CBO 
N=5 2240.60 N/A 3013.20 1.34 

N=20 3494.80 N/A 12705.40 3.64 
N=50 5512.60 N/A 31698.00 5.75 

  目的関数値（在庫コスト） 
𝑃௣௘௥௠௨௧௔௧௘ 0.2 0.3 0.4 

N=5 21192.36 20754.56 20361.40 
N=20 20556.39 20913.82 20102.16 
N=50 20856.63 20744.55 20085.85 

  計算時間（秒） 
𝑃௣௘௥௠௨௧௔௧௘ 0.2 0.3 0.4 

N=5 1871.00 1839.80 1956.40 
N=20 10395.80 10596.00 11136.00 
N=50 28494.20 28318.60 29105.80 

表 4.5：GA におけるハイパーパラメータの評価結果 

表 4.6：図 4.1 のサプライチェーン構成の実験結果；⽬的関数値（在庫コスト） 

表 4.7：図 4.1 のサプライチェーン構成の実験結果；計算時間 
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他⽅、PBO においては R プログラムがエラー終了し、実⾏可能解を得ることができ
なかった。この要因を調査するため、最初のサンプリングの結果を表 4.8 に⽰す。表 4.8

は各拠点の安全在庫係数の値とシミュレーション結果である在庫コスト、そして、各市
場に対する需要充⾜率と制約充⾜の結果を⽰している。制約値である需要充⾜率を 95%

とした場合、最初のサンプリングで実⾏可能解は 2 点しかなく、これが原因で⽬的関数
の平滑性が著しく減少し、エラー終了したと考えられる。 

 

# 𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛼4 𝛼6 𝛼6 𝛼7 
在庫 

コスト 𝐹𝑟1 𝐹𝑟2 𝐹𝑟3 𝐹𝑟4 
実⾏可能可否 
β=0.95 β=0.90 

1 1.03 1.33 1.62 1.98 0.96 2.55 2.91 106328.79 92.36 97.47 96.31 95.07 No Yes 
2 2.61 1.45 2.81 2.49 2.47 0.69 2.09 77576.81 98.53 98.81 98.57 96.58 Yes Yes 
3 1.43 2.10 1.76 2.44 2.20 1.74 2.91 106026.74 96.57 98.69 96.10 97.62 Yes Yes 
4 2.18 2.33 0.42 0.99 2.75 2.92 2.56 94207.50 97.80 95.60 93.30 97.98 No Yes 
5 1.60 0.19 0.54 1.63 2.54 1.40 2.67 98087.44 96.86 96.56 94.09 89.90 No No 
6 2.57 2.17 0.04 1.38 1.15 0.46 0.99 42554.18 97.95 90.96 60.59 94.85 No No 
7 2.55 1.08 2.91 2.40 1.78 2.82 2.03 76041.75 98.38 98.58 98.80 91.45 No Yes 
8 2.28 0.86 0.35 0.21 1.07 0.85 1.24 50317.83 97.73 89.17 90.86 85.62 No No 
9 0.57 0.33 2.22 0.55 0.10 1.74 1.84 71382.25 76.24 94.38 97.16 68.41 No No 

10 0.94 1.31 2.15 2.27 2.62 1.26 1.24 51292.39 95.76 92.06 88.44 96.35 No No 
 

 

そこで、制約値である需要充⾜率を 90%とした場合の結果を表 4.8 の最後列に⽰して
いる。制約を緩和したことで、半数のサンプリング点で実⾏可能解を得られている。ま
た、この需要充⾜率を 90%に緩和させた場合の CBO と PBO の⽐較を表 4.9 と表 4.10 に
⽰す。計算時間は PBO の⽅がわずかに CBO より⾼速である。これは、CBO は⽬的関
数と制約を同時に GP で推定しているため、各反復における計算時間が PBO より⻑い
ためと推測できる。⼀⽅、⽬的関数値を⽐較すると、すべての N のパターンで CBO が
最⼤で 1.86 倍の良い解を得られている。 

 

 

 

表 4.8：図 4.1 のサプライチェーン構成の実験結果；途中結果 
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解法 CBO 比  

CBO PBO GA/CBO 
N=5 21854.77 39129.95 1.79 

N=20 21030.59 39046.79 1.86 
N=50 21322.52 37776.95 1.77 

 

 

 
解法 CBO 比  

CBO PBO GA/CBO 
N=5 1009.40 884.40 0.88 

N=20 2151.60 2014.00 0.94 
N=50 4415.40 4248.60 0.96 

 

  

表 4.9：図 4.1 のサプライチェーン構成の実験結果（β = 0.90） 

；⽬的関数値（在庫コスト） 

表 4.10：図 4.1 のサプライチェーン構成の実験結果（β = 0.90）；計算時間 
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4.5 まとめ 

グローバルに多拠点を展開するサプライチェーンを対象に、急激に市況などが変化す
る経営環境下でのサプライチェーン効率運営を達成する DSCT の考え⽅に着⽬した。そ
の上で、DSCT のツールの⼀つであるエージェントベースサプライチェーンシミュレー
タ（⽊内ほか 2016）を利⽤し、市場の需要充⾜率を達成しつつ、サプライチェーン全
体のコストを最⼩化するマルチエシェロン⽅式の多段階在庫配置最適化問題を取り上
げ、定式化した。加えて、本問題を解くための⼿法として、ペナルティベースベイズ最
適化（PBO）と制約付きベイズ最適化（CBO）の２つの最適化⼿法を提案した。数値実
験の結果、CBO は、多段階在庫配置最適化問題において、最も⼀般的に⽤いられている
遺伝的アルゴリズム（GA）および PBO と⽐較し、最適性と計算効率の両⾯において上
回ることを⽰した。特に、計算時間は最良のケースで GA より 22 倍⾼速であった。こ
れは、DSCT において、より迅速に実際のサプライチェーンで発⽣した状況変化に対す
る対応策を⽴案可能なことを⽰唆している。 

今後の課題として、数値パラメータだけでなく、在庫政策の組み合わせなどの⾮数値
パラメータも考慮したサプライチェーン最適化問題が挙げられる。⾮数値パラメータを
含む問題では、探索空間がより膨⼤になるため、より良いサロゲートモデルを構築する
ためには、多くのサンプルが必要になる。したがって、DSCT のシミュレータ、最適化
アルゴリズムの両⽅の⾼度化が必要となる。今後は CBO の性能限界を探るとともに、
勾配を⽤いたベイズ最適化（Wu et al. 2017）などを取り⼊れることが有効と考えられる。 
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第5章 多段階在庫配置最適化の⾼精度化に向けた海
上輸送到着予測⽅式 

 

本章では、3 章で⽰した複数⽬的、複数主体からなる多段階在庫配置問題の意思決定
における⼈と機械の協働プロセスにおいて、機械が担う機能（E）「多段階在庫配置最適
化の⼊⼒情報の⾼精度化機能」のうち、特に重要な⼊⼒情報である「海上輸送到着予測」
の⽅式の開発内容について述べる。多段階在庫配置最適化の⼊⼒情報には、⼀般的に 3

章 2 節にて【定数】として⽰した輸送リードタイム、⽣産リードタイム、出荷リードタ
イム、⽣産能⼒、在庫保管能⼒などがある。ここで、輸送リードタイム、特に船舶での
輸送の場合、平均で⽇本-中国間 14 ⽇、⽇本-APAC 間 21 ⽇、⽇本-⽶国間 45 ⽇、⽇本-

欧州間 60 ⽇程度と、⽣産リードタイムが数⽇、出荷リードタイムが 1、2 ⽇なのに対し
てきわめて⻑く、また天候などにも左右されるためばらつきも⼤きい。この海上輸送到
着予測の精度が低いと、多段階在庫配置最適化計算の結果も低い精度となり、⼈が信⽤
しなくなる。よって、海上輸送到着予測の⾼精度化は、機能（E）の実現において、極
めて重要である。そこで、本研究では、海上輸送の到着時間予測を対象に、従来の機械
アプローチで主流であったダイクストラ法や A*アルゴリズムよりも⾼精度な予測を実
現する予測⽅式を開発した。なお本章の内容は、筆者の英⽂誌掲載論⽂である Ogura et 

al. （2021） に基づいている。 

 

5.1 多段階在庫配置最適化の⾼精度化に向けた課題 

国や地域間で関税を撤廃する FTA（Free Trade Agreement）や EPA（Economic Partnership 

Agreement）は年々拡⼤し、貿易の⾃由化が進展している（Regional Trade Agreements Data 
Base）。また、国境を越えてインターネットの通販サイト上で取引する越境 EC（Electronic 

Commerce）の市場規模も年々増加し、今後 2027 年にかけて年率 27%の成⻑が⾒込まれ
ている（Cross-Border B2C E-Commerce Market）。これらの影響で、国や地域間の国際物
流がますます活発化している。図 5.1 に⽰すように、世界の港湾で取り扱われるコンテ
ナ数 TEU（Twenty-foot Equivalent Unit）は年々増加し、2008 年から 2018 年の 10 年間で
取扱い数が 1.5 倍になっている（World Bank 2014）。特に、海上輸送は国際物流の全取
扱量の約 90%を占め、多くの企業のサプライチェーンにおいて重要な役割を果たしてい
る（Pallotta et al. 2013）。 
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しかし、海上輸送では航路上の天候状況などの影響で、⽬的港に予定通りに到着しな
いことがある。海上輸送は陸上輸送などのほかの輸送モードと⽐べ、所要時間が⻑いた
め、遅延がサプライチェーンに与える影響も⼤きいため、各企業は、船舶の遅延リスク
を考慮して、ある程度のマージンを⾒て船舶の輸送時間を設定し、⼯場、販社などの各
拠点における調達、⽣産、出荷計画を⽴案している（Zhao et al. 2020）。しかし、顧客へ
の納⼊遅延や⼯場での部品⽋品といった問題が発⽣している。さらに、船舶の輸送時間
のマージンを⼤きく取り過ぎ、余剰在庫が発⽣するといった問題も発⽣している。この
ため、船舶の到着時刻を⾼精度に予測することが多段階在庫配置最適化においてポイン
トになる。 

 

5.2 海上輸送到着予測の先⾏研究と課題 

 先⾏研究 

2002 年より船舶同⼠の衝突防⽌、⼈命保護の観点から、船舶を⾃動識別する船舶⾃
動識別装置 AIS（Automatic Identification System）の搭載が、国際物流に従事する 300 総
トン数以上の船舶、500 総トン数以上の船舶、旅客船で義務付けられている（International 

Telecommunication Union 2014）。AIS は、位置情報や船⾸⽅向などの船舶の動的情報、船
舶識別番号や全⻑、総トン数などの船舶の静的情報を国際 VHF（Very High Frequency）
で陸上施設に送信し、さらに陸上施設から他船舶に関する情報を取得している。 

AIS の導⼊により、船舶の運航データを容易に取得可能になり、Marine Traffic のよう
に、世界中の船舶の運航データを蓄積・公開するデータプロバイダも現れてきた（Marine 

Traffic 2021）。この結果、運航データを利活⽤した航路のルーティングや運航スケジュ
ーリングに関する研究が盛んになっている（Christiansen et al. 2013）。ここで、⾃動⾞や

図 5.1：近年のコンテナ数の推移 



 

98 

 

航空機などのほかの輸送モードにおけるルーティングに関する研究は数多く存在する。
例えば、Yang らは空港への直近の到着時刻を予測する⼿法を提案し（Yang et al. 2020）、
Roy らは⾶⾏経路と到着時刻を予測する⼿法を開発している（Roy et al. 2006）。しかし、
船舶は⾃動⾞や鉄道といったほかの輸送モードと違い、⾃由に航路を選択できる特徴が
あり、この特徴を考慮した数多くの研究が存在する。近年では最短経路探索問題で良く
⽤いられるダイクストラ法（Dijkstra 1959）や、その派⽣形の A*アルゴリズム（Hart et 

al. 1968） を活⽤し、天候状況を考慮して、航路を算出する研究が提案されている（Shin 

et al. 2020、Pennino et al. 2020）。また、機械学習を⽤いて航路を予測する⼿法もいくつ
か存在し、Liu et al. （2019）はサポートベクターマシンと差分進化を組み合わせた⼿法、
Dimitrios et al.（2016）、Yu et al.（2018）はニューラルネットワークを活⽤した⼿法を開
発している。さらに、天候状況による船舶の航海速度変化を予測する研究も存在する
（Szelangiewicz et al. 2018）。この研究では、運動⽅程式で船舶の動きをモデル化し、先々
の航海速度を予測している。このモデルには、波⾼、波周期、⾵⼒といった波・⾵に関
するパラメータや、エンジン回転数、プロペラ回転数、船⾸⽅向といった船舶の動的情
報に関するパラメータが含まれており、航路上の天候状況とエンジン出⼒などのパラメ
ータが分かれば、航海速度を算出できるようになっている。この研究と同じように Lu 

et al.（2013）は運動⽅程式で船舶性能をモデル化し、燃料消費などを予測する⼿法を提
案している。 

これらの研究の中で、⽬的港への到着時間を予測する代表的な研究として、
Alessandrini et al.（2019）の研究がある。Alessandrini et al.（2019）は、現在位置から⽬
的港への航路を予測し、航路上の航海速度を予測することで、⽬的港への到着時刻を算
出する。図 5.2 に Alessandrini et al.（2019）の処理フローを⽰す。図 5.2 に⽰すように、
（A）航路算出ロジックと、（B）航海速度算出ロジックの 2 つのロジックで構成されて
いる。以下それぞれのロジックの概要を説明する。 

(A) 航路算出ロジック 

本ロジックでは、ダイクストラ法を活⽤し、通過候補となる各地点の船舶の混雑状
況と地形情報を制約として、現在位置から⽬的港までの移動距離が最短となるよう
に、航路を決定する。本ロジックは以下の 2 ステップで構成されている。 

(1) ダイクストラ法で必要となるグラフ構造の設定 

ダイクストラ法は、出発地から⽬的地までの最短経路を決定するアルゴリズム
の 1 つで、通過地点をグラフの頂点、地点間の繋がりをグラフの辺で表現し、
通過する辺のコストが最⼩となるような経路を算出する。Alessandrini et al.

（2019）は、地点間の移動距離、通過候補となる各地点における混雑状況、各
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地点が海上か陸上であるかという地形情報から、各辺のコストを設定する。 

(2) ダイクストラ法による最適航路の算出 

上記①で設定したグラフ構造に基づき、ダイクストラ法で航路を決定する。 

(B) 航海速度算出ロジック 

本ロジックでは、出発港と⽬的港が同じ過去航海から、その航路上の航海速度を算
出し、⽬的港までの所要時間を算出する。本ロジックは以下の 2 ステップで構成さ
れている。 

(3) 航海速度の算出 

予測対象となっている船舶の運航データから、出発港と⽬的港が同じデータを
抽出し、その平均航海速度を算出する。 

(4) ⽬的港への到着時刻の算出 

上記②で算出した航路から、現在位置から⽬的港までの距離を算出し、上記③
で算出した航海速度で割算することで、⽬的港までの所要時間を算出する。そ
の後、現時刻に⽬的港までの所要時間を合算することで、⽬的港への到着時刻
を算出する。 

図 5.2：従来研究（Alessandrini et al. 2019）の処理フロー 
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 先⾏研究の課題 

5.2 節で述べたように、Alessandrini et al.（2019）は、（A）現在位置から⽬的港までの
航路を算出した上で、（B）航路上の航海速度を予測し、⽬的港までの所要時間を算出す
るが、（A）（B）それぞれについて課題がある。以下ではロジック毎にその課題を述べ
る。 

(A) 航路算出ロジックにおける課題 

Alessandrini et al.（2019）は、通過候補となる各地点の船舶の混雑状況と地形情報を
制約として、現在位置から⽬的港までの移動距離が最短となるように航路を決定して
いるが、先々の天候状況を考慮できていない。 

⼀般に船⻑は船舶の安全性を担保できるように、先々の天候状況に応じて航路を決
定している。Fujii et al.（2017）は、冬季の⽇本からアメリカまでの太平洋航路におけ
る航路を運航データから分析している。⼀般に⽇本からアメリカへ向かう東航では、
低気圧からの追い⾵や追い波を受けて進めるように、太平洋の中央を通過する。⼀⽅、
アメリカから⽇本へ向かう⻄航では、東航とは逆に向かい⾵・向かい波となるために、
太平洋の中央ではなく、アリューシャン列島付近まで北上するか、⼜は南下する航路
をとる。⼀⽅、Alessandrini et al.（2019）のロジックでは、このような天候による影響
を考慮していないため、東航と⻄航で全く同じ航路を算出してしまう。このように、
Alessandrini et al.（2019）のロジックでは、太平洋のような天候の影響が⼤きい航路を
対象にした場合に、実際の航路と差異が発⽣し到着時刻の予測精度も低下する恐れが
ある。 

 5.2.1 節で述べた、ほかの従来研究も⾼精度な予測が難しい。Yang et al.（2020）の
研究では空港への到着流を予測するが、個々の航空機の航路まで予測しない。Roy et 

al.（2006）の研究では⽬的空港への航路を算出するが、線形モデルを使っているため
に、短距離の航路は⾼精度に予測できるが、⻑距離の航路の⾼精度な予測は難しい。
またサポートベクターマシンやニューラルネットワークを活⽤した Liu et al.（2019）、
Dimitrios et al.（2016）、 Yu et al.（2018）の研究は、Alessandrini et al.（2019）の研究
と同様に天候状況まで考慮していない。さらに、天候状況を考慮してダイクストラ法
や A*アルゴリズムで最短経路を算出する⼿法が存在するが、航路上の安全性まで考
慮していない（Shin et al. 2020、Pennino et al. 2020）。そのため、実際の航路から外れ
た結果となる恐れがある。 
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(B) 航海速度算出ロジックにおける課題 

5.2.1 節で⽰したように、Alessandrini et al.（2019）は、予測対象となっている船舶
の運航データから、出発港と⽬的港が同じデータを抽出し、平均航海速度を算出する。
しかし天候状況によって航海速度が変化する可能性があるにもかかわらず、先々の天
候状況を考慮していない。また、⼀般に港湾、沖合、海峡などの通過地域によって航
海速度が異なる。その⼀例を図 5.3 に⽰す。図 5.3 は、2019 年 11 ⽉に関⾨海峡、九州
沖、台湾沖、⾹港港周辺を通過した船舶の航海速度分布で、沖合では⾼速で航海して
いるが、海峡、港湾付近では平均 10knot 以下の低速で航海していることが分かる。
Alessandrini et al.（2019）の研究では、このような航海速度の地域性を考慮できていな
い。 

 

 

また前述したように、航海速度を算出する研究に Szelangiewicz et al.（2018）がある。
Szelangiewicz et al.（2018）は、船舶の運動⽅程式で波・⾵に関するパラメータを考慮
し、天候状況を加味した航海速度を算出できるようにしている。またエンジン回転数
やプロペラ回転数をパラメータとして考慮している。これらのパラメータは港付近で
は⼩さく、沖合では⼤きくなるといった相関があるため、航海速度の地域性も考慮で
きる。しかしながら、この運動⽅程式には、粘性抵抗などのパラメータが存在し、こ

図 5.3：様々な海域における航海速度 
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れらのパラメータは船舶模型の⽔槽実験で船舶毎にチューニングする必要がある。し
かし、⽔槽実験は必ずしも実際の海上環境とは⼀致せず、海上環境にあったパラメー
タの導出が難しい。またエンジン回転数やプロペラ回転数などの船舶の動的情報は、
AIS が提供する運航データには含まれておらず、船舶によってはこのログデータを残
していないため、取得が難しい。同様の問題は、同じく運動⽅程式を活⽤する Lu et al. 

（2013）の研究でも⽣じる。このため、これらの研究では⾼精度に航海速度を算出す
ることが難しい。 

 

5.3 提案する予測⽅式 

Alessandrini et al.（2019）は（A）航路算出時に、先々の天候状況を加味して船舶の安
全性が担保された航路を算出できない、（B）航海速度算出時に、先々の天候状況や航海
速度の地域性を考慮できないという問題があった。このため、到着時刻の⾼精度予測の
ためには、天候状況、船舶の安全性、航海速度の地域性を（A）（B）のロジックで考慮
することが必要となる。 

 ここで、林らの研究で述べられているように、船舶では⾃由に航路を選択できるもの
の、船⻑によって航路選択基準はおおよそ⼀定のため、天候などの影響に応じて選択さ
れ得る航路は限定される（Hayashi et al. 2006）。本研究ではこの点に着眼し、対象船舶の
過去航路を分析し、現在の天候状況と近しい過去航路を採⽤すれば、実際と乖離が少な
い航路を算出できると考えた。 

また 5.2.1 節で述べたように、Alessandrini et al.（2019）は、同⼀船舶の過去データの
中で出発港と⽬的港が同じデータを抽出し、その航海速度の平均値を算出していた。本
研究では、天候状況や航海速度の地域性も考慮するために、航路の通過地点毎に航海速
度を算出し、⽬的港への到着時刻を算出する。具体的には、各地点における航海速度を、
経度、緯度といった位置情報や、各地点における天候情報、船舶の動的情報が類似した
過去データで予測する。 

ここで、天候情報、船舶の動的情報に関しては、Szelangiewicz et al.（2018）の研究で
採⽤されているパラメータを参考にする（図 5.4）。具体的には、天候情報としては波⾼、
波周期、⾵速、船舶の動的情報としては船⾸⽅向をパラメータとして採⽤する。本研究
と Szelangiewicz et al.（2018）の研究で⽤いる主なパラメータを図 5.4 に⽰す。図 5.4 に
⽰すように、Szelangiewicz et al.（2018）が考慮していたエンジン回転数とプロペラ回転
数を、本研究では経度、緯度といった位置情報で代⽤することで、航海速度の地域性を
考慮する。 
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ただし、類似した過去データを抽出する際、タイプ、総トン数、経度、緯度、波⾼、
波周期、⾵速、船⾸⽅向が全て⼀致するデータは少ないため、単純に全パラメータが類
似した過去データを抽出するだけでは予測精度が低くなる。⼀⽅、パラメータ毎に類似
した過去データはある程度確保できる。そこで、本研究ではベイズ学習（Bishop 2006）
を活⽤し、パラメータ毎に抽出した過去データから航海速度の確率分布を⽣成し、それ
らを組み合わせることとする。これにより、データ数が少なくなる問題を回避する。航
路算出ロジック、および航海速度算出ロジックの詳細を下記に⽰す。 

  

図 5.4：従来研究（Szelangiewicz et al. 2018）とのパラメータ⽐較 



 

104 

 

 航路算出ロジック 

 航路算出ロジックの概要を図 5.5 に⽰す。図 5.5 に⽰すように、本ロジックは以下に
⽰す A1 から A3 の処理で、予測対象の船舶と類似した船舶の過去航路の中から、今後
の天候状況と最も近しい航路を抽出する。 

 

 まず A1 ステップでは、予測対象の船舶と類似した船舶のうち、出発港と⽬的港が同
じ航路を抽出する。定期便以外の船舶は特定の港を往復しないため、予測対象と同⼀の
船舶で過去航路を分析するだけでは、⼗分なデータ数を抽出できない恐れがある。そこ
で、データ数を⼗分に確保できるように、予測対象の船舶に加え、その船舶と類似した
船舶のデータも活⽤することとした。ここで、船舶の類似性の判断が課題となるが、⼀
般にタンカー、コンテナ船といった船舶のタイプと、その重量である総トン数が決まれ
ば、全⻑や横幅などの船舶の⼨法が決まる（TECHNICAL NOTE of National Institute for 

Land and Infrastructure Management 2021）。このため、本研究では船舶のタイプと総トン
数が類似した船舶の過去データから、現在の天候状況と近しい航路を抽出することとす
る。総トン数に関しては、数値まで完全⼀致する船舶は存在しないため、1 万トン級、
2 万トン級、3 万トン級など総トン数のオーダで判断する。例えば、図 5.6 の例では、予
測対象の船舶のタイプが「コンテナ船」、総トン数 GRT（Gross Register Tonnage）が「21,643」
であるため、タイプが「コンテナ船」、総トン数のオーダが「2 万トン級」の船舶を抽出
する。 

 

図 5.5：航路算出ロジックの概要 
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 次に A2 ステップでは、A1 で抽出したそれぞれの過去航路に対し、過去と将来の天
候状況を取得し、その誤差を定量化する。定量化にあたって定義した集合、添え字、定
数の詳細を下記に⽰す。 

【集合】 

𝑅𝑂𝑈𝑇𝐸  ：A1 ステップで抽出した航路の集合 

𝑃𝑂𝐼𝑁𝑇௥  ：航路𝑟上の通過地点の集合 

【添え字】 

𝑟 ∈ 𝑅𝑂𝑈𝑇𝐸 ：航路 

𝑝 ∈ 𝑃𝑂𝐼𝑁𝑇௥ ：通過地点 

【定数】 

𝐻𝑇𝑆𝐺𝑊௥௣
௉௔௦௧ ：航路𝑟の通過地点𝑝における過去の波⾼ 

𝐻𝑇𝑆𝐺𝑊௥௣
ி௨௧௨௥௘ ：航路𝑟の通過地点𝑝における将来の波⾼ 

𝐷𝐼𝑅𝑃𝑊௥௣
௉௔௦௧ ：航路𝑟の通過地点𝑝における過去の波向 

𝐷𝐼𝑅𝑃𝑊௥௣
ி௨௧௨௥௘ ：航路𝑟の通過地点𝑝における将来の波向 

𝑃𝐸𝑅𝑃𝑊௥௣
௉௔௦௧ ：航路𝑟の通過地点𝑝における過去の波周期 

𝑃𝐸𝑅𝑃𝑊௥௣
ி௨௧௨௥௘ ：航路𝑟の通過地点𝑝における将来の波周期 

図 5.6：予測対象と類似した船舶の例 
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𝑈𝐺𝑅𝐷௥௣௉௔௦௧ ：航路𝑟の通過地点𝑝における過去の東⻄⾵ 

𝑈𝐺𝑅𝐷௥௣ி௨௧௨௥௘ ：航路𝑟の通過地点𝑝における将来の東⻄⾵ 

𝑉𝐺𝑅𝐷௥௣௉௔௦௧ ：航路𝑟の通過地点𝑝における過去の南北⾵ 

𝑉𝐺𝑅𝐷௥௣ி௨௧௨௥௘ ：航路𝑟の通過地点𝑝における将来の南北⾵ 

  

ここで上記定数のうち、各通過地点における過去の波⾼、波向、波周期、東⻄⾵、南
北⾵の値は、各地点の通過時刻から取得可能である。⼀⽅、これらの将来の値は、各地
点の通過時刻が未定のため、取得できない。そこで、本研究では、過去の通過地点間の
所要時間から今後の各地点の通過時刻を概算し、データを取得する。例えば、図 5.5 の
例では、出発港から A 地点までは 1 時間要しているため、A 地点における将来の波⾼、
波向、波周期、東⻄⾵、南北⾵の値は現時刻から 1 時間後の値を取得する。 

これらの定数が取得できた後、下記（5.1）式のように、各地点における天候誤差を過
去と将来の値の 2 乗誤差で算出し、それらを合算することで、着⽬している航路での天
候の誤差を求める。この処理を①で抽出した全航路に対し実⾏する。 

 

෍൫𝐻𝑇𝑆𝐺𝑊௥௣
௉௔௦௧ െ 𝐻𝑇𝑆𝐺𝑊௥௣

ி௨௧௨௥௘൯
ଶ

௣

൅ ൫𝐷𝐼𝑅𝑃𝑊௥௣
௉௔௦௧ െ 𝐷𝐼𝑅𝑃𝑊௥௣

ி௨௧௨௥௘൯
ଶ

൅ ൫𝑃𝐸𝑅𝑃𝑊௥௣
௉௔௦௧ െ 𝑃𝐸𝑅𝑃𝑊௥௣

ி௨௧௨௥௘൯
ଶ
൅ ൫𝑈𝐺𝑅𝐷௥௣௉௔௦௧ െ 𝑈𝐺𝑅𝐷௥௣ி௨௧௨௥௘൯

ଶ

൅ ൫𝑉𝐺𝑅𝐷௥௣௉௔௦௧

െ 𝑉𝐺𝑅𝐷௥௣ி௨௧௨௥௘൯
ଶ

                                                                            ሺ5.1ሻ 

  

A2 ステップで算出した天候の誤差が最⼩であれば今後の天候状況と最も近しい航海
と考えられる。そこで、A3 ステップでは各航海における天候の誤差を⽐較し、その誤
差が最⼩の航路を採⽤する。 
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 航海速度算出ロジック 

本ロジックは、図 5.7 に⽰すように、以下の B1 から B3 の処理で各通過地点における
航海速度を算出することで、地点間の所要時間を算出し、⽬的港への到着時刻を算出す
る。 

 

  

まず B1 ステップでは、各通過地点における類似した船舶の過去データを抽出する。
具体的には、着⽬している通過地点の経度と緯度、そして予測対象船舶のタイプと総ト
ン数が類似した過去データを抽出する。ここで、経度と緯度が完全⼀致したデータは少
ないため、着⽬している経度、緯度から±0.1°内のデータは類似しているとみなす。例
えば、図 5.7 の場合、経度が 120.05 から 120.25、緯度が 22.58 から 22.78 の範囲内にあ
るデータであれば、類似しているとみなす。 

 次に B2 ステップでは、ベイズ学習で各地点における先々の天候状況や船⾸⽅向を反
映した航海速度の確率分布を導出し、その平均値を算出する。ベイズ学習では、（5.2）
式のベイズの定理に基づいて、学習データに基づき確率分布を更新する。 

 

事後分布∝事前分布×尤度関数          (5.2) 

 

図 5.7：航路速度算出ロジックの概要 
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ここで、事前分布（Prior Distribution）は学習前の推定対象の確率分布、事後分布
（Posterior Distribution）は学習後の推定対象の確率分布、尤度関数（Likelihood）は学習
データの確率分布である。また、∝は左辺が右辺に⽐例することを意味している。本研
究では、推定対象が航海速度で、事前分布は B1 ステップで抽出したデータで⽣成した
航海速度の確率分布、尤度関数は船⾸⽅向、波⾼、波周期、⾵速が類似した過去データ
の確率分布、事後分布は事前分布に尤度関数を反映した航海速度の確率分布である。な
お本研究では、事前分布、尤度関数ともに実データに基づき作成したヒストグラムとす
る。図 5.8 に航海速度に対するベイズ学習のイメージを⽰す。図 5.8 に⽰すように、航
海速度のヒストグラムの階級毎にベイズの定理を適⽤していく。例えば、図 5.8 では、
航海速度が 10knot の級数に対し、ベイズの定理で航海速度の確率分布を更新しており、
事前分布では 10knot における確率が 40%であったが、尤度関数を掛け算することで、
事後分布では 11%になっている。事前分布の 10knot 以外の他級数に対しても同様に処
理し、算出されたヒストグラムを 1 に正規化することで、事後分布が求まる。 

 

 

  

なお、尤度関数は船⾸⽅向、波⾼、波周期、⾵速のパラメータが類似した船舶のデー
タから算出されるが、これらのパラメータ全てが完全⼀致したデータは極めて少ない。
そのため、以下のようにパラメータ毎に確率分布を⽣成し、それらを組み合わせること
で尤度関数を算出する。以下その詳細を数式を⽤いて説明する。説明にあたり、必要な
確率変数を以下のように定義する。 

図 5.8：ベイズ学習による航海速度の算出 
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𝑣  ：航海速度 

𝐻𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔 ：船⾸⽅向 

𝐻𝑇𝑆𝐺𝑊  ：波⾼ 

𝑃𝐸𝑅𝑃𝑊  ：波周期 

𝑊𝑖𝑛𝑑𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑 ：⾵速 

 

また以降では𝑝は確率分布を表すものとし、例えば航海速度の事前分布は𝑝ሺ𝑣ሻと表現す
る。これらを（5.2）式のベイズの定理で表現すると下記のようになる。 

 

𝑝ሺ𝑣|𝐻𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔,𝐻𝑇𝑆𝐺𝑊,𝑃𝐸𝑅𝑃𝑊,𝑊𝑖𝑛𝑑𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑ሻ

∝ 𝑝ሺ𝐻𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔,𝐻𝑇𝑆𝐺𝑊,𝑃𝐸𝑅𝑃𝑊,𝑊𝑖𝑛𝑑𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑|𝑣ሻ ൈ 𝑝ሺ𝑣ሻ          ሺ5.3ሻ 

 

𝑝ሺ𝐻𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔,𝐻𝑇𝑆𝐺𝑊,𝑃𝐸𝑅𝑃𝑊,𝑊𝑖𝑛𝑑𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑|𝑣ሻは航海速度𝑣の条件付き確率で表される尤
度関数となる。本項は条件付き確率の定義に基づき、下記のように 4 つの項に展開する
ことができる。 

 𝑝ሺ𝐻𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔,𝐻𝑇𝑆𝐺𝑊,𝑃𝐸𝑅𝑃𝑊,𝑊𝑖𝑛𝑑𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑|𝑣ሻ

ൌ 𝑝ሺ𝐻𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔|𝑣ሻ ൈ 𝑝ሺ𝐻𝑇𝑆𝐺𝑊|𝑣ሻ ൈ 𝑝ሺ𝑃𝐸𝑅𝑃𝑊|𝑣ሻ ൈ 𝑝ሺ𝑊𝑖𝑛𝑑𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑|𝑣ሻ   ሺ5.4ሻ 

 

𝑝ሺ𝐻𝑒𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔|𝑣ሻは船⾸⽅向、𝑝ሺ𝐻𝑇𝑆𝐺𝑊|𝑣ሻは波⾼、𝑝ሺ𝑃𝐸𝑅𝑃𝑊|𝑣ሻは波周期、𝑝ሺ𝑊𝑖𝑛𝑑𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑|𝑣ሻ

は⾵速に関するそれぞれ条件付き確率である。これらのパラメータ毎の条件付き確率の
算出時は、船⾸⽅向、波⾼、波周期、⾵速の全てのパラメータが類似しているデータに
限定しなくてよいため、データ数が確保できる。そこで、（5.4）式で組み合わせること
で尤度関数を算出する。なお、各パラメータの条件付き確率は次のように計算される。
図 5.7 の例では、予測対象の船⾸⽅向が 60°であるため、B1 ステップで抽出した船舶
のうち、船⾸⽅向が 60°である割合を航海速度毎に計算する。例えば図 5.8 の場合、航
海速度が 10knot に対する処理をするため、B1 ステップで抽出した船舶のうち、航海速
度が 10knot かつ船⾸⽅向が 60°である割合を算出する。ほかのパラメータにも同様の
処理を⾏い、尤度関数を算出する。 
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 最後に B3 ステップでは、各通過地点における航海速度と地点間の距離より、現在位
置から⽬的港までの所要時間を算出し、⽬的港への到着時刻を算出する。図 5.7 では、
地点 A における航海速度が 15knot、地点 A、B 間の距離が 42km であるため、A、B 間
の所要時間は 42km÷15knot で 1.5 時間と算出される。この処理を他地点に対しても⾏
い、⽬的港までの所要時間は 1.5+1.5+2+1.5 で 6.5 時間と算出される。算出した所要時
間を出発時刻 11:00 に合算することで、⽬的港への到着時刻は 17:30 と算出される。な
お、地点間の距離は 2 地点の経度と緯度から算出する。その算出式はいくつか知れられ
ているが、本研究では最も⼀般的な球⾯上の⼤円距離を算出する⽅法を採⽤している
（三浦 2015）。本⼿法では、2 地点ሺ𝜙ଵ,𝜃ଵሻ，ሺ𝜙ଶ,𝜃ଶሻの距離 L は下記（5.5）式のように
算出される。 

 

𝐿 ൌ 6370 ൈ cosିଵሺsin𝜙ଵ sin𝜙ଶ ൅ cos𝜙ଵ cos𝜙ଶ cosሺ𝜃ଵ െ 𝜃ଶሻ                                 ሺ5.5ሻ 
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5.4 予測精度の検証 

 検証条件 

本節では、5.3 節で説明した予測⽅式の精度検証について説明する。5.2 節で述べたよ
うに、航路、航海速度の両⽅を予測する Alessandrini et al.（2019）の研究が最も本研究
と近いため、本研究の⽐較対象とする。今回の検証では、タイから⽇本への洗濯機輸⼊
で⽤いられる船舶と、⽇本からアメリカへの⾃動⾞輸出で⽤いられる船舶をビークルと
する。対象とした船舶、およびその航路を表 5.1 に⽰す。 

 

 表 5.1 のうち、TS TOKYO と TS OSAKA が洗濯機輸⼊で使⽤されている船舶、NEW 

CENTURY 1 と NEW CENTURY 2 が⾃動⾞輸出で使⽤されている船舶である。TS 

TOKYO と TS OSAKA に対しては、神⼾・名古屋間、名古屋・横浜間、東京・基隆（台
湾）間、基隆・台中（台湾）間の 4 航路、NEW CENTURY 1 と NEW CENTURY 2 に対
しては、豊橋・ロングビーチ（アメリカ）の 1 航路を対象とし、それぞれの航路の⽬的
港への到着時刻を予測する。 

 なお、予測する際に使⽤した学習データは下記の通りである。 

 TS TOKYO、TS OSAKA 

洗濯機輸⼊で使⽤される 13 船舶がʼ19/1 からʼ20/3 に運航した 405 航路 

 NEW CENTURY 1、NEW CENTURY 2 

ʼ20/4〜ʼ20/7 に豊橋発、ロングビーチ着で運⾏した NEW CENTURY 1、NEW 

表 5.1：精度検証の対象にした船舶 
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CENTURY 2 以外の船舶も含む 9 航路 

 また天候情報は京都⼤学⽣存圏研究所が公開しているオープンデータを使⽤する
（Research Institute for Sustainable Humanosphere Kyoto University）。表 5.2 に本研究で使
⽤する船舶のデータの⼀例を⽰す。表 5.2 の経度と緯度をキーとして、船舶の運航デー
タと天候情報を紐づけている。表 5.2 のカラムの詳細を表 5.3 に⽰す。 

 

 

 

 

  

今回の精度検証では、（5.6）式に⽰すような各航海における平均絶対誤差率（MAPE）
を活⽤する。 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 ൌ ቮ
ሺ到着予測時刻 െ出発時刻ሻ െ ሺ実際の到着時刻 െ 出発時刻ሻ

実際の到着時刻 െ 出発時刻
ቮ ൈ 100ሺ%ሻ    ሺ5.6ሻ 

表 5.2：船舶データの⼀例 

表 5.3：表 5.2 のカラム詳細 
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本研究では、到着予測時刻が実際の到着時刻と近いほど精度が⾼くなるように、MAPE

を 100%から引き算した（5.7）式で精度を評価する。 

 

予測精度=100(%)−MAPE                            (5.7) 

 

 検証結果 

 表 5.4 に表 5.1 の 10 航路に対する予測精度の検証結果を⽰す。表 5.4 から分かるよう
に、10 航路全てで開発⽅式の⽅が Alessandrini et al.（2019）の研究よりも予測精度が⾼
く、また 10 航路の平均予測精度も開発⽅式では 90%、Alessandrini et al.（2019）の研究
では 62%と開発⽅式の⽅が⾼い。 

 

 

  

開発⽅式の有効性を検証するために、さらに⽇本と台湾間の 30 航路を対象に精度検
証した。その結果を表 5.5 に⽰す。Alessandrini et al.（2019）の研究と 30 航路での平均
予測精度を⽐較した結果、開発⽅式は 85%、Alessandrini et al.（2019）の研究は 69%と、
開発⽅式の⽅が⾼くなった。さらに、この結果が統計的に優位であるかを有意⽔準 0.05

の t 検定で評価した。その結果、平均予測精度の差の 95%信頼区間は 0.081 から 0.23、
⾃由度は 29、t 値は 4.03、p 値は 0.00036 と 0.05 より⼩さくなる。このため、2 ⽅式の
平均予測精度の差は統計的に優位であると⾔える。この結果から、開発⽅式は従来の予
測⽅式よりも⾼精度に予測できることが確かめられた。 

表 5.4：表 5.1 の 10 航路における予測精度 
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表 5.5：⽇本・台湾間の 10 航路の予測精度 
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また図 5.9 に、TS OSAKA が 2020/4/29 11:30 に KEELUNG から出発した航路で、実
績、開発⽅式、Alessandrini et al.（2019）の研究の航路と到着時刻を⽐較したものを⽰す。
図 5.9 から分かるように、開発⽅式の⽅が先⾏研究よりも実績と近い航路になっている。
また、開発⽅式の⽅が実績よりも 3 時間早く到着すると予測しているが、その原因は図
5.9 のピンク⾊で囲った部分が⽰すように、実績では台中港への⼊港前に迂回したため
だと考えられる。迂回中の航海速度を調べた結果、5knot 以下であったことから、台中
港が混雑し⼊港待ちをしていると推測される。 

 

 

 

 このように、Alessandrini et al.（2019）の研究に⽐べ、本研究では⽬的港への到着時刻
を⾼精度に予測できるようになったが、⽬的港や航路上での混雑状況も予測精度に影響
を与え得ることが分かった。そのため、さらなる⾼精度化に向けては、⽬的港での混雑
状況も考慮できるようにエンハンスする必要がある。さらに、到着時刻の予測結果に基
づき、輸送時間の変動を動的に反映したサプライチェーンの計画⽴案が可能となったた
め、今後取り組んでいく。 

 

5.5 まとめ 

 国際輸送の 90%以上を占め、サプライチェーンに与える影響が⼤きい海上輸送を対象

図 5.9：KEELUNG から TAICHUNG への航路の⽐較 
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に、到着時刻の予測⽅式を開発した。海上輸送では、航路上の天候状況などの変化によ
り、計画通りに⽬的港へ到着しないケースがある。そこで、Alessandrini et al.（2019）は
⽬的港への航路を算出し、航路上の航海速度を推定することで⽬的港への到着時刻を予
測する⽅式を提案しているが、先々の航路上の天候状況まで考慮していない。そのため、
天候状況が変化すると、予測精度が低くなる恐れがある。 

 そこで本研究では、（1）航路算出、（2）航海速度算出の 2 つのステップで天候状況を
考慮する予測⽅式を開発した。まず（1）航路算出では、総トン数と船舶タイプが類似
した船舶の航路から、先々の天候状況と近しい航路を選定する。次に（2）航海速度算
出では、予測対象の船舶と近しいタイプと総トン数の船舶の過去の運航データから、
先々の天候状況と近しい過去データを抽出し、ベイズ学習で航海速度を算出する。その
後、地点間の距離を各地点の航海速度で除算することで地点間の所要時間を算出し、⽬
的港への到着時刻を予測する。 

 開発⽅式の予測精度を、⽇本・タイ間の洗濯機輸⼊で⽤いられる船舶の 8 航路、およ
び⽇本・アメリカ間の⾃動⾞輸出で⽤いられる船舶の 2 航路で検証した。その結果、10

航路の平均予測精度が開発機能では 90%、Alessandrini et al.（2019）の研究では 62%と
なり、開発⽅式の⽅が優位となった。 

 本研究により、⽬的港への到着時刻を⾼精度に予測することが可能となった。今回開
発した技術では、先々の天候状況を考慮して到着時刻を予測したが、5.4 節でも述べた
ように⽬的港や航路上での混雑状況も予測精度に影響を与え得る。そのため、さらなる
⾼精度化に向けては、⽬的港での混雑状況も考慮できるようにエンハンスする必要があ
る。 
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第6章 考察 

 

本博⼠論⽂で提案した、複数⽬的、複数主体からなる多段階在庫配置問題の意思決定
における⼈と機械の協働プロセスが、⼈の意思決定にもたらした効果として、「合理的
な意思決定を迅速に⾏うことができるようになる」ことを 3.4 節のインタビューにより
確認した。本章では、そのような効果をもたらす要諦を考察する。その上で、ほかの複
数⽬的、複数主体からなる意思決定場⾯での要諦の有効性および適⽤限界を考察する。 

 

6.1 提案プロセスにより迅速・合理的意思決定が可能となった要諦 

提案した⼈と機械の協働プロセスにより、複数⽬的、複数主体からなる多段階在庫配
置問題において、合理的な意思決定を迅速に⾏うことができるようになった要諦を 3.4

節のインタビューに基づくテーマティック・アナリシス法での分析結果、3.3 節のゲー
ム理論での妥当性の確認結果から考察すると、以下の 5 つが要諦であることが分かる。 

 

(1) 各主体が裏切りよりも協調戦略を採ったほうが⾼い利得を得るプロセスとする 

3.2 節に⽰した通り、提案プロセスでは、全主体の許容範囲を満たす在庫配置案が
存在しない場合に、その原因となる許容範囲を設定した主体に、⾒直しを要請する。
ここで、3.3 節で⽰した通り、当該主体が、⾒直しに応じない裏切り戦略を採⽤した
場合は、当該の許容範囲制約を除外して最適化計算した在庫配置案を⽣成するため、
結果的に裏切り戦略と採ると、⾼い利得を得られないプロセスとなっている。⼀⽅で、
各主体の利得（＝⽬的関数）を考慮した最適化計算機能が備わっていることで、協調
戦略を採⽤し、当該の許容範囲制約を⾒直した場合は、⾼い利得が得られるプロセス
となっている。 

 

(2) 機械が各主体間の調停役を担い、原則⽴脚型交渉に導くプロセスとする 

各主体間の直接交渉では、⾃⾝の利益最⼤化のみを考えるため、交渉が⻑時間にな
りやすく、決裂しやすい⽴場駆け引き型の交渉となりやすい。3.4 節で⽰した通り、
提案プロセスでは、相互の利益を考え、交渉が短時間でまとまりやすい原則⽴脚型交
渉にするための 4 つの基本原則「⼈と問題とを分離」「⽴場でなく利害に焦点」「ZOPA

を設定し、結論を出す前に多くの選択肢を考え、BATNA を探し出す」「客観的基準」
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を機械が仲介役として参画することで、実現するプロセスとなっている。具体的に「⼈
と問題とを分離」は、主体同⼠が直接交渉するのではなく、各主体は機械に KPI の優
先度、許容範囲を設定し、機械は設定された KPI の優先度、許容範囲を勘案し、最適
な解を算出するとともに、各主体の KPI およびサプライチェーン全体の KPI の予測
値を提⽰することを繰り返すといったように、主体がほかの主体ではなく、問題にフ
ォーカスするプロセスとすることで実現した。「⽴場でなく利害に焦点」についても、
「利害」、つまり、「各主体の KPI の優先度、許容範囲」を直接的に各主体が操作する
プロセスとすることで⽴場ではなく利害にフォーカスするプロセスとすることで実
現した。「ZOPA を設定し、結論を出す前に多くの選択肢を考え、BATNA を探し出す」
は、「ZOPA」、つまり、「KPI の許容範囲」を各主体が設定し、「BATNA」、つまり、「設
定された各主体の KPI の優先度、許容範囲案ごとの最適在庫配置案を機械が⽣成」し、
そして、これをシミュレーションベース多段階在庫配置最適化⽅式により、対話型で
繰り返すことを可能とするプロセスにすることで実現した。「客観的基準」は、「実際
のサプライチェーンの詳細制約を考慮可能な CPS システムであるエージェントベー
スサプライチェーンシミュレータや⾼精度なシミュレーションインプットデータを
提供する海上輸送の到着予測⽅式などを活⽤し、各主体の KPI および、サプライチェ
ーン全体の KPI の定量値を精度⾼く機械が対話型でタイムリーに提⽰」することで実
現した。 

 

(3) ⼈よりも⾼精度、かつ権限移譲可能な領域を⾒出し、拡⼤し、機械に任せる 

今回対象とした、多段階在庫配置問題において、情報活動、設計活動は、IoT の普
及などに伴う情報のリアルタイム化、複雑化するサプライチェーン環境により、⼈⼿
では⾼精度に状況把握、最適な在庫配置案の計算が難しい状況になっている。⼀⽅、
近年の機械の処理能⼒とアルゴリズムの⾼度化により、従来では困難であった、将来
の天候状況を考慮した船舶の到着予測や、サプライチェーン上の詳細な制約を考慮し
たシミュレーションベースの多段階在庫配置の最適案の⾼速計算など、機械が優位な
領域を⾒出す、拡⼤することが増えてきている。このような⼈よりも機械が得意で、
⼈が介在するメリットが少ない領域を機械の⾼度化開発により増やすとともに、⼈か
ら機械に権限移譲し、⼈は、⼈が決定責任、実⾏責任の観点からも関与し続ける必要
がある領域に集中することが有効であることを 3.4 節のインタビュー結果などから述
べることができる。 
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(4) 「複数の⼈」の知識の組合せを、⼈と機械が相互補完し、評価、最適化する 

 各主体が持つ知識は、主体の⽴場やこれまでの経験による先⼊観やバイアスがかか
っている場合がある。また、そうでない場合においても、相⼿の⽴場や利害の視点を
配慮した知識となっていない場合がある。このような場合、その知識が更新されない
と、複数⽬的、複数主体からなる意思決定場⾯で合理的かつ迅速な合意形成をするこ
とは難しい。3.4 節で⽰した通り、提案プロセスでは、「各主体の優先、全体優先それ
ぞれの定量的な KPI 予測値」「緩和すべき制約」といった機械が⽣成した情報によっ
て、各主体が持っている先⼊観やバイアス（偏り）を排除した。さらに、それぞれの
主体の⼈が持っていた知識である「需要などの状況に応じた最良の⾃社の複数⽬的の
優先度」の組合せを、機械で評価、最適化することで、「主体間の合意形成という観
点も含めた場合の状況ごとの最良の⾃社の複数⽬的の優先度、制約条件」という知識
に更新した。これにより、合理的かつ迅速な意思決定につながった。 

 

(5) 機械が担当する領域において、⼈が機械を信頼する導⼊ステップと仕組みを設ける 

（3）で述べた通り、機械が⼈よりも⾼精度に処理可能かつ、機械に権限移譲可能
な領域を⾒出し、広げ、機械に担当させることを検討する⼀⽅で、⼈が意思決定の責
任を持つことは、多くの意思決定場⾯で今後も変わらないと思われる。⼈が責任を持
つうえでは、機械の担当部分を⼈が信頼することが必要である。そのためには、Saenz 

et al.（2020）も指摘している機械の処理結果の透明性を確保し、機械の処理内容の性
能、機能の Reliability が⾼いことを⽰すことで、⼈が機械に対して客観的トラストを
形成できることが必要ということが 3.4 節に⽰したインタビュー結果から述べること
ができる。さらに、⼈が機械に対して主観的トラストも形成できるプロセスも有効で
あることが、わかった。主観的トラストを形成するには、「導⼊前の PoC による機械
処理結果への納得感、効果確認の積み重ね」ができる導⼊ステップ、「実際の業務の
流れをサイバー空間上に表現する CPS 型の機械処理」の仕組みを設けることが有効
であることを 3.4 節のインタビュー結果などから述べることができる。 

 

ここで、上記の 5 つの要諦が、今回対象とした多段階在庫配置問題以外の複数⽬的、
複数主体からなる意思決定場⾯でも有効かどうかを考察してみる。複数⽬的、複数主体
からなる意思決定場⾯として、科学技術振興機構（2018）によると、企業経営、コミュ
ニティ⼤規模議論、国⺠投票、政策決定、デマ・フェイクニュース対策、宗教対⽴、領
⼟問題がある。この中で、企業経営、コミュニティ⼤規模議論、国⺠投票、政策決定、
デマ・フェイクニュース対策は、合意に向けて協⼒しやすい問題と定義している。⼀⽅
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で、宗教対⽴、領⼟問題は、合意に向けた協⼒が難しい問題としている。これは、宗教
対⽴、領⼟問題は、要諦（2）「機械が各主体間の調停役を担い、原則⽴脚型交渉に導く
プロセスとする」の「⼈と問題とを分離」「⽴場でなく利害に焦点」が根本的にしづら
い問題であるからと考えられる。なぜならば、宗教対⽴、領⼟問題に関する意思決定は、
そもそも利害、問題よりも⼈、⽴場に強く依存するものだからと思われる。また、宗教
対⽴、領⼟問題は、「利害」が複雑で紐解くことがとても困難な問題であるとも⾔われ
ており（⼩林 2020）、「利害に焦点」しようにも困難であるからとも考えられる。こう
いった問題は、機械が調停役を担うのではなく、⼈が調停役を務め、⼈の感情をうまく
利⽤しながら交渉することが有効と唱える研究もある（Fisher and Shapiro 2006）。 

⼀⽅で、企業経営、コミュニティ⼤規模議論、国⺠投票、政策決定、デマ・フェイク
ニュース対策は、先に挙げた宗教対⽴、領⼟問題に⽐べると、「⼈と問題とを分離」「⽴
場でなく利害に焦点」しやすいと思われる。例えば、科学技術振興機構（2018）に政策
決定の意思決定として記載のある、ゴミ問題を例にすると、ゴミ焼却場建設予定地の近
隣住⺠と⾏政の間で対⽴が良くあるパターンである。この場合、近隣住⺠は、焼却場設
置を頑なに拒否し続ければ、⼟地収容制度により、⾏政が補償⾦⽀払いの上、強制的に
⼟地を取得し、近隣住⺠はその場所に住み続けられなくなる。⼀⽅で、⾏政は、⼀⽅的
に設置を進めれば、住⺠運動や⺠事裁判により、設置許可が⼀時停⽌、取り消しとなり、
実際の設置までに⻑い期間を要してしまう。このゴミ問題において、上記に⽰した「5

つの要諦を抑えた⼈と機械の協働プロセス」を導⼊することで解決を容易にする可能性
があるかを考えてみる。 

要諦（1）「各主体が裏切りよりも協調戦略を採ったほうが⾼い利得を得るプロセスと
する」は冷静に考えれば、すでにできていると考えられる。なぜならば、住⺠は裏切り
戦略を採り続ければ、そこに住めなくなり、⾏政は裏切り戦略を採り続ければ、設置に
時間が掛かるからである。 

要諦（2）「機械が各主体間の調停役を担い、原則⽴脚型交渉に導くプロセスとする」
の視点では、住⺠にとっての KPI（＝利害）である補償⾦、焼却場設置による住環境の
良化・悪化と、⾏政にとっての KPI（＝利害）である補償⾦、住環境対策費⽤、設置可
能時期、設置延伸により発⽣する費⽤などにおいて、まずは各主体が優先度、許容範囲
を設定する。その設定に基づき、機械が最適案と KPI の定量値を計算し、必要に応じ
て、許容範囲の⾒直しを各主体に即す。これを繰り返すプロセスとすることで、「⼈と
問題とを分離」「⽴場でなく利害に焦点」「ZOPA を設定し、結論を出す前に多くの選択
肢を考え、BATNA を探し出す」「客観的基準」という原則⽴脚型交渉の 4 原則を満た
せ、交渉学的には同意に⾄りやすくなる。 
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要諦（3）「⼈よりも⾼精度、かつ権限移譲可能な領域を⾒出し、拡⼤し、機械に任せ
る」の視点では、住⺠にとっての KPI（＝利害）である補償⾦、焼却場設置による住環
境の良化・悪化、⾏政にとっての KPI（＝利害）である補償⾦、住環境対策費⽤、設置
可能時期、設置延伸により発⽣する費⽤を各主体の独⾃の試算ではなく、交通シミュレ
ーション、公害シミュレーション、公園やプール設置による QOL シミュレーションな
どで機械が担うことが考えられる。 

要諦（4）「「複数の⼈」の知識の組合せを、⼈と機械が相互補完し、評価、最適化す
る」の視点では、住⺠が類似案件で得た「X 案件での住⺠の提⽰条件と最終的に得られ
た KPI 値の結果」や、⾏政側が同様に類似案件で得た「Y 案件での⾏政の提⽰条件と最
終的に得られた KPI」およびその組合せが、今回対象とする地域でも双⽅が合意できる
組合せなのか、KPI 値なのかを、地域特有のパラメータをセットした、交通シミュレー
ション、公害シミュレーション、公園やプール設置による QOL シミュレーションなど
で機械が評価し、最適化することが考えられる。 

要諦（5）「機械が担当する領域において、⼈が機械を信頼する導⼊ステップと仕組み
を設ける」の視点では、上記のシミュレーションを当該地域以外のほかにゴミ焼却場の
設置実績がある地域の例で KPI の算出の因果を⾒せる、説明する、理解を即す期間を設
ける、そして、当該地域でシミュレーションした場合の KPI 算出の因果を地域住⺠が⾝
近に感じる⾔葉、例で説明することが考えられる。 

このように 5 つの要諦を考慮することで、現状、住⺠と⾏政が直接的に交渉している
よりも合意形成が図りやすくなるのではと思われる。ただし、多段階在庫配置問題以外
の意思決定場⾯において、整理した 5 つの要諦が実践的に有効かどうかの確認は、今後
の課題である。 
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第7章 結論と貢献 

7.1 結論 

本博⼠論⽂では、複数主体で、優先度付けが困難な複数⽬的からなる意思決定におい
て、限定合理性を克服する、複数の⼈と機械の協働プロセスについて、多段階在庫配置
問題を例に提案し、その実現のために必要な機械の要素技術を開発、実装し、⼈の意思
決定にとって機械および協働プロセスがどのような効果をもたらすかを明らかにした。 

まず、第 3 章において、複数⽬的、複数主体からなる多段階在庫配置問題の意思決定
における⼈と機械の協働プロセスとして、機械が主体間の調整の仲介役を担って各主体
と対話し、各主体が設定した棚卸資産などの評価指標の許容範囲に基づき、在庫配置案
の探索範囲を段階的に狭め、最終的に全企業が合意する在庫配置案を⽣成するプロセス
を提案した。提案したプロセスは、（A）在庫配置のシミュレーションのシナリオを⽣成
する機能と、（B）各企業が設定した評価指標の許容範囲を制約化する機能と、（C）全企
業の許容範囲を満たす在庫配置案が存在しない場合に、その原因となる許容範囲を設定
した企業に⾒直しを要請する機能と、（D）各企業の評価指標に対する優先順位、および
各評価指標の許容範囲を考慮した多段階在庫配置最適化機能と、（E）海上輸送到着予測
をはじめとする多段階在庫配置最適化の⼊⼒情報の⾼精度化機能を機械が有すること
を特徴とする。 

次に、提案したプロセスでは、各主体は協調の戦略を取った⽅が裏切りの戦略を取る
よりも、⾼い利得を得ることができるため、次第に協調の戦略を取るようになり、合意
に⾄ることをゲーム理論の繰り返しゲームの枠組みを⽤いて確認した。 

また、提案したプロセスを実際に適⽤した昇降機と家電製品それぞれの販売会社、製
造会社において在庫計画業務を担当している実務者 4 名に⾮構造化インタビューを実
施し、テーマティック・アナリシス法のハイブリッドアプローチにより分析し、有効性
を確認した。全てのユーザから、「提案プロセスにより合理的な意思決定を迅速に⾏う
ことができ有効である」、とのコメントを得た。また、有効な理由として、交渉学にお
いて合理的なプロセスとされる「原則⽴脚型の交渉」の基本原則（Fisher and Ury 1981）、
「⼈と問題とを分離」、「⽴場でなく利害に焦点、交渉可能領域（ZOPA: Zone of Possible 

Agreement）を設定」、「多くの選択肢を考え、最良の選択肢（BATNA: Best Alternative to 

Negotiated Agreement）を探し出す」、「客観的基準の提⽰」といったことを、提案したプ
ロセスでは機械が各主体間の調停役を担い実現していることを指摘したものが多く挙
げられていることを確認した。また、知識研究の⼈と機械の相互補完による知識創造の
観点でも、（1）対象状況における誤った先⼊観やバイアス（偏り）を排除することがで
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きる、（2）それぞれの主体の⼈が持っていた知識である「需要などの状況に応じた最良
の⾃社の複数⽬的の優先度」を⼀段昇華させ、「主体間の合意形成という観点も含めた
場合の状況ごとの最良の⾃社の複数⽬的の優先度、制約条件」という知識を「複数の⼈
の知識」と「機械の情報」による相互補完により⽣成、更新できる、といった点で提案
プロセスの有効性を確認した。さらに、⼈の機械への信頼（トラスト）の観点でも、提
案プロセスでは、「⼈から機械に対しての客観的トラストが形成されやすい領域、つま
り、⼈よりも⾼精度、かつ権限移譲可能な領域を⾒出し、拡⼤し、機械に任せた」こと
が有効な理由として指摘しているものが多いことを確認した。また、「導⼊前の PoC に
よる機械処理結果への納得感、効果確認の積み重ね」ができる導⼊ステップを設けたこ
と、「実際の業務の流れをサイバー空間上に表現する CPS 型の機械処理」の仕組みとし
たことが、⼈が機械に対する主観的トラストの形成を⽀援し、提案プロセスが実際の実
務において有効に活⽤する⼀助になったことを確認した。 

そして、第 4 章において、提案プロセスで機械が担う機能（D）多段階在庫配置最適
化の⾼速計算を実現するため、ベイズ最適化を⽤いたシミュレーションベース多段階在
庫配置最適化⽅式を開発した。まず、ペナルティベースベイズ最適化（PBO）と制約付
きベイズ最適化（CBO）の 2 つの最適化⼿法によるアプローチを提案した。そして、数
値実験の結果、CBO は、多段階在庫配置最適化問題において、最も⼀般的に⽤いられて
いるアプローチである遺伝的アルゴリズム（GA）および PBO と⽐較し、最適性と計算
効率の両⾯において上回ることを⽰した。特に、最良のケースで GA より 22 倍⾼速に
計算できることを確認した。 

さらに、第 5 章において、提案プロセスで機械が担う機能（E）多段階在庫配置最適
化の⼊⼒情報の⾼精度化機能として、最適化計算への精度の影響がとくに⼤きい⼊⼒情
報であるため重要な海上輸送の到着予測を対象に、従来の機械アプローチで主流であっ
たダイクストラ法や A*アルゴリズムよりも⾼精度な予測を実現する⽅式を開発した。
海上輸送では、航路上の天候状況などの変化により、計画通りに⽬的港へ到着しないケ
ースがある。そこで、Alessandrini et al.（2019）は⽬的港への航路を算出し、航路上の航
海速度を推定することで⽬的港への到着時刻を予測する⽅式を提案しているが、先々の
航路上の天候状況まで考慮していない。そのため、天候状況が変化すると、予測精度が
低くなる恐れがあった。本⽅式では、位置情報や船⾸⽅向などの船舶の動的情報、船舶
識別番号や全⻑、総トン数などの船舶の静的情報を遠隔でリアルタイムに監視する船舶
⾃動識別装置 AIS（Automatic Identification System）の情報を活⽤し、（1）航路算出、（2）
航海速度算出の 2 つのステップで将来の天候状況を考慮する⽅式を提案した。まず（1）
航路算出では、総トン数と船舶タイプが類似した船舶の航路から、先々の天候状況と近
しい航路を選定する。次に（2）航海速度算出では、予測対象の船舶と近しいタイプと
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総トン数の船舶の過去の運航データから、先々の天候状況と近しい過去データを抽出し、
ベイズ学習で航海速度を算出する。その後、地点間の距離を各地点の航海速度で除算す
ることで地点間の所要時間を算出し、⽬的港への到着時刻を予測する。開発⽅式の予測
精度を、⽇本・タイ間の洗濯機輸⼊で⽤いられる船舶の 8 航路、および⽇本・アメリカ
間の⾃動⾞輸出で⽤いられる船舶の 2 航路で検証した。その結果、10 航路の平均予測
精度が開発⽅式では 90%、Alessandrini et al.（2019）の研究では 62%となり、開発⽅式
の⽅が優位であることを確認した。 

最後に、第 6 章において、提案したプロセスがもたらした効果である、合理的な意思
決定を迅速に⾏うことができるようになった理由を考察し、複数主体で、優先度付けが
困難な複数⽬的からなる意思決定において、限定合理性を克服する、複数の⼈と機械の
協働プロセスを実現する上で抑えるべき要諦を以下 5 点に整理した。（1）各主体が裏切
りよりも協調戦略を採ったほうが⾼い利得を得るプロセスである、（2）機械が各主体間
の調停役を担い、原則⽴脚型交渉に導くプロセスである、（3）⼈よりも⾼精度、かつ権
限移譲可能な領域を⾒出し、拡⼤し、機械に任せる、（4）「複数の⼈」の知識の組合せ
を、⼈と機械が相互補完し、評価、最適化する、（5）機械が担当する領域において、⼈
が機械を信頼する仕組みと導⼊ステップを備える。 

 

7.2 理論的貢献 

 以下 3 点において、理論的貢献があると考える。 

(1) 複数⽬的、複数主体からなる多段階在庫配置問題の意思決定における⼈と機械の協
働プロセスの提案 

⼈と機械が協働した意思決定問題において、従来研究は単⼀主体（Harish et al. 2021）、
もしくは複数主体であっても上⻑、部下などの階層関係があり、⽬的間の優先度付け
が可能な問題の⾃動化、意思決定⽀援が中⼼（⽮野 2011）であった。科学技術振興
機構（2018）も、昨今の機械を⽤いた意思決定研究の多くは、単⼀⽬的が設定できる
場⾯を対象としており、複数⽬的、複数主体の場⾯での意思決定、合意形成⽀援につ
いては今後の挑戦領域としていた。本研究は、複数主体で、優先度付けが困難な複数
⽬的からなる意思決定において、短時間で限定合理性を克服した合意形成を実現する
⼈と機械の協働プロセスについて、抽象モデル（Saenz et al.2020、 Jarrahi 2018、 サ
イモン 1999）および、複数主体と機械が対話型で複数⽬的を⽬的関数から制約条件
に段階的に変換するアプローチを⽤いて、多段階在庫配置問題を事例に、実践的な協
働プロセスを提案した。そして、ゲーム理論にて提案プロセスにより、複数主体が合
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意に⾄ることを⽰した。さらに実務に適⽤し、ユーザへのインタビューを実施し、有
効性を確認した上で、複数⽬的、複数主体の場⾯での意思決定、合意形成⽀援におけ
る⼈と機械の協働プロセスを実現する上で抑えるべき要諦を交渉学、⼈と機械の相互
補完による知識創造、⼈の機械への信頼（トラスト）の視点を交えながら論じた。こ
のように先⾏研究では今後の挑戦領域としていた、複数主体で、優先度付けが困難な
複数⽬的からなる意思決定を対象に、新たなプロセスを提案し、理論と実践の両⾯か
ら有効性とその要諦を明らかにした点に、本研究の新規性と理論的貢献がある。 

 

(2) ベイズ最適化を⽤いたシミュレーションベース多段階在庫配置最適化⽅式の提案 

本研究では、オペレーションズリサーチの分野で、多段階在庫配置最適化問題
（Multi-echelon Inventory Optimization）と呼ばれる問題を対象に、Abo-Hamad and Arisha 

（2011）や Jalali and Nieuwenhuyse （2015）が最も⼀般的な⼿法とした遺伝的アルゴ
リズム（GA）よりも、短い計算時間で最適性が⾼い解を導出可能なシミュレーショ
ンベース最適化⽅式を開発した。本研究では、制約付きベイズ最適化アプローチを採
⽤することで、GA およびペナルティベースベイズ最適化と⽐較し、最適性と計算効
率の両⾯において上回ることを⽰した。特に、計算時間は最良のケースで GA より 22

倍⾼速であることを確認した。このように先⾏研究よりも最適性と計算効率の両⾯に
おいて上回る多段階在庫配置最適化問題の解法を明らかにした点に本研究の新規性
と理論的貢献がある。 

 

(3) 将来の天候状況を考慮した船舶の到着予測⽅式の提案 

本研究では、多段階在庫配置問題の最適化計算の精度に⼤きな影響を与える海上輸
送の到着予測を対象に、従来の機械アプローチで主流であったダイクストラ法
（Dijkstra 1959）や A*アルゴリズム（Hart et al. 1968）よりも⾼精度な予測を実現する
予測⽅式を開発した。海上輸送では、航路上の天候状況などの変化により、計画通り
に⽬的港へ到着しないケースがある。そこで、Alessandrini et al.（2019）らは⽬的港へ
の航路を算出し、航路上の航海速度を推定することで⽬的港への到着時刻を予測する
⽅式を提案しているが、先々の航路上の天候状況まで考慮していなかった。そのため、
天候状況が変化すると、予測精度が低くなる恐れがあった。そこで本研究では、ベイ
ズ学習アプローチにて、（1）航路算出、（2）航海速度算出の 2 つのステップで将来の
天候状況を考慮する到着予測⽅式を提案した。そして、予測精度を検証した結果、90%

と Alessandrini et al.（2019）らの研究の 62%よりも優位であることを確認した。この
ように、ベイズ学習アプローチを新たに適⽤することで先⾏研究では考慮できていな
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かった将来の天候状況を考慮した⾼精度な到着予測を実現した点に本研究の新規性
と理論的貢献がある。 

 

7.3 実務的貢献 

本博⼠論⽂の第 3 章に⽰した通り、提案した複数⽬的、複数主体からなる多段階在庫
配置問題の意思決定における⼈と機械の協働プロセスを、昇降機と家電製品の２つの事
業の実際の業務に適⽤した。そのうえで、本プロセスを適⽤した昇降機と家電製品それ
ぞれの販売会社、製造会社において在庫計画業務を担当している実務者 4 名にインタビ
ューした結果をまとめた。実際に活⽤した各インタビュイーの⽣の⾔葉からは、実務的
な知⾒や⾒解、アイデアを学ぶことができる。将来、今回提案したプロセスをより実務
に即したものに改良する、もしくは、新たな複数⽬的、複数主体からなる意思決定にお
ける⼈と機械の協調プロセスを検討する際に、本調査結果は参考になると思われる。 

また、本博⼠論⽂で対象とした多段階在庫配置問題は、製造流通業において、経営効
率向上に向けた共通的な課題である。特に、Munich RE（2022）によると天災⼈災がこ
の 20 年間で 4 倍、Global Economic Policy Uncertainty Index（2022）によると政治経済リ
スクもこの 15 年間で約 3 倍と不確実性が⾼まっており、より精緻な多段階在庫配置の
必要性が⾼まっている。第 3 章で⽰した⼈と機械の協働プロセス、第 4 章で⽰した制約
付きベイズ最適化による⾼速求解⽅式、第 5 章で⽰した将来の天候情報を考慮した船舶
の到着予測は、不確実性が⾼く、変化が突発的な経営環境下にある製造流通業のレジリ
エンシ向上と効率最⼤化の両⽴に貢献するものとして実務的意義がある。 

さらに、第 5 章で⽰した将来の天候情報を考慮した船舶の到着予測は、製造流通業に
とどまらず、港湾オペレーションや船舶の運航管理の効率化にも貢献するものであり、
実務的意義がある。 

 

7.4 本研究の適⽤限界 

本研究の主な適⽤限界を以下に⽰す。 

 複数⽬的、複数主体からなる多段階在庫配置問題の意思決定における⼈と機械の協
働プロセスの有効性の評価において、本研究では提案したプロセスを業務に適⽤し
た事業の実務者へのインタビュー調査を実施して、その結果をテーマティック・ア
ナリシス法により分析した。販社と⼯場からなるサプライチェーン、事業数は 2、
インタビュー対象者も合計 4 名と限られており、ある程度の選択バイアスが残ると
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考えられる。サプライヤなどを含めたより階層の多いサプライチェーンや、ほかの
事業への適⽤に当たっての妥当性を完全に保証することはできない。 

 複数⽬的、複数主体からなる意思決定における⼈と協働プロセスを検討するうえで
の 5 つの要諦の抽出において、本研究では、今回対象とした多段階在庫配置問題を
事例としたゲーム理論での提案プロセスの妥当性の確認と、適⽤した事業の実務者
へのインタビュー調査内容をテーマティック・アナリシス法により分析した結果を
⽤いている。ほかの意思決定場⾯に適⽤した場合の結果について、外部妥当性を完
全に保証することはできない。 

 ベイズ最適化を⽤いたシミュレーションベース多段階在庫配置最適化⽅式の有効
性の評価において、本研究ではシンプルな 3 段階のサプライチェーンと、下流に向
けて分岐型の 4 段階のサプライチェーンの例を取り上げ、需要シナリオをガウス過
程に従うと仮定しランダム⽣成している。なるべく実際に起こりうる様々なケース
に対応した分析、検証を⼼掛けたが、評価サンプルが限られており、ある程度の選
択バイアスは残るため、ほかのサプライチェーン構造や需要シナリオの場合の結果
について、外部妥当性を完全に保証することはできない。 

 将来の天候状況を考慮した船舶の到着予測⽅式の有効性の評価において、本研究で
は、⽇本・タイ間の洗濯機輸⼊で⽤いられる船舶の 8 航路、および⽇本・アメリカ
間の⾃動⾞輸出で⽤いられる船舶の 2 航路で検証した。なるべく実際に起こりうる
様々なケースに対応した分析、検証を⼼掛けたが、評価サンプルが限られており、
ある程度の選択バイアスは残るため、ほかの航路や船舶の場合の結果について、外
部妥当性を完全に保証することはできない。 

 

7.5 将来研究への⽰唆 

今後の本研究分野の発展の⽅向性として、将来の研究への⽰唆を以下 4 つの視点で述
べる。 

(1) 「不確実性」を考慮した、多段階在庫配置問題における⼈と機械の協働プロセス 

提案したプロセスの実⽤性向上に向けて、選択活動における複数主体（⼈）と機械
の相互運⽤性の観点で、「制約緩和の量、複数の項⽬を組合せた緩和案の推奨」、「⼀
定期間合計で貸し借りがイーブンとなる合意形成への誘導」、「不確実性の考慮（ロバ
スト最適性の担保）」、「主体間での秘匿性の担保」といった追加機能の実現⽅法の検
討が提案プロセスの更なる⾼度化に向けて有効と考える。とくに、「不確実性の考慮」
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について、需要などの経営影響が⽐較的狭いレンジで収まるシナリオと、天災や政策
などの最悪倒産に追い込まれるような経営影響が甚⼤なシナリオなどがあり、その不
確実なシナリオを経営判断の前提に盛り込むかは、⼈の意思決定が必要な⼀⽅、ボラ
ティリティがある中での最適な多段階在庫配置案の⽣成は⼈⼿だけでは困難であり、
⼈と機械と協働プロセスの⾼度化の視点で、とても興味深い。 

 

(2) ⼈と機械の協働プロセス設計における「5 つの要諦」の有効性の実証 

6.1 節でも述べた通り、整理した 5 つの要諦、（1）各主体が裏切りよりも協調戦略
を採ったほうが⾼い利得を得るプロセスである、（2）機械が各主体間の調停役を担い、
原則⽴脚型交渉に導くプロセスである、（3）⼈よりも⾼精度、かつ権限移譲可能な領
域を⾒出し、拡⼤し、機械に任せる、（4）「複数の⼈」の知識の組合せを、⼈と機械
が相互補完し、評価、最適化する、（5）機械が担当する領域において、⼈が機械を信
頼する仕組みと導⼊ステップを備える、ことが今回対象とした多段階在庫配置問題以
外の場⾯でも、有効かどうかを実例で確認することで、これまで課題とされてきた複
数⽬的、複数主体からなる意思決定場⾯での機械の利⽤の拡⼤が進み、意思決定の⾼
度化に貢献すると思われる。また、科学技術振興機構（2018）が、合意に向けた協⼒
が難しい問題とした宗教対⽴、領⼟問題は、今回掲げた要諦（2）「機械が各主体間の
調停役を担い、原則⽴脚型交渉に導くプロセスである」は困難と思われ、抜本的に異
なるアプローチにより機械が貢献する可能性を⾒出す研究も興味深い。 

 

(3) ⾮数値パラメータも考慮した多段階在庫配置最適化⽅式 

今回開発した技術では、マルチエシュロン在庫理論の数値パラメータを対象とした
が、場⾯や業種によっては、マルチエシュロン在庫理論を採⽤すべきか、販売計画に
基づく先⾏保持期間を定め在庫を配置する⽅式を採⽤すべきかなど、在庫政策の組合
せも含めた最適化が求められる。これらは、数値パラメータだけでなく、在庫政策の
組み合わせなどの⾮数値パラメータも考慮したサプライチェーン最適化問題である。
⾮数値パラメータを含む問題では、探索空間がより膨⼤になるため、より良いサロゲ
ートモデルを構築するためには、多くのサンプルが必要になる。したがって、シミュ
レータ、最適化アルゴリズムの両⽅の⾼度化が必要となる。⾼度化のアプローチとし
て、制約付きベイズ最適化の性能限界を探るとともに、勾配を⽤いたベイズ最適化
（Wu et al. 2017）などを取り⼊れることを検討することが有意義ではないかと思われ
る。 
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(4) ⽬的港での混雑状況も考慮した船舶の到着予測⽅式 

今回開発した技術では、先々の天候状況を考慮して到着時刻を予測したが、5.4 節
でも述べたように⽬的港や航路上での混雑状況も予測精度に影響を与え得る。そのた
め、⽬的港での混雑状況も考慮できるようにエンハンスすることで、さらなる⾼精度
化に貢献する可能性がある。 
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付録 

A1: 提案プロセスの有効性の確認のためのインタビュー調査 

3.4 節に⽰したように、提案プロセスの有効性の確認のためのインタビュー調査を⾏
い、テーマティック・アナリシス法のハイブリッドアプローチで分析をした。以下にハ
イブリッドアプローチの最初のステップである①帰納的分析法でコーディングした結
果を⽰す。 
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