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概要

本研究では, 各証券の収益率がファジィ数として与えられた可能性ポートフォリオ選
択問題において, 分散投資解を導く最大リブレット最小化を取り上げる. 従来,, 収益率
が互いに独立な場合に, 帰着問題が線形計画問題になることが示されているが, 収益率
間に従属性が存在するより -般的ないくつかの場合にも, 帰着問題が線形計画問題にな
ることを示す. .
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1 はじめに

不確実性のもとでの計画問題の $-$つに, ポートフォリオ選択問題がある. 不確実な証券

の収益率を確率分布として表現し, 確率計画法が適用されてきた [1]. 不確実性のもとでの
計画問題を扱う別の手法として, ファジィ数理計画法がある. 一般に, 確率計画法よりファ

ジィ数理計画法を適用した方が, 帰着問題が簡単になり, より容易に解ける場合が多い [2].
ところが, 従来のファジィ数理計画法が主として不確実なパラメータが互いに独立である
場合を取り扱っており, ポートフオリオ選択問題へ適用すると, 少数の証券に集中投資する

解が得られる. ポートフォリオ理論では, リスク軽減のため, 分散投資が妥当とされてお

り, 集中投資解が得られる従来のファジィ数理計画法の適用は好ましくない.
分散投資解が得られる従来の確率計画法と同じ考え方で定式化しているにもかかわらず,
ファジィ数理計画法では集中投資解が得られることから, この相違は採用した決定方式に
あるのではなく, 測度の性質にあると考えられる [3]. すなわち, 収益率が互いに独立で同

じ確率分布に従う二つの証券への投資を考えるとき, 1対 1の割合で両方に投資した方が,

いずれ力\vdash 方に全額投資するよりも, 収益の分散は小さくなるという確率測度の性質から分
散投資解が得られたのであって, 採用した決定方式自体には, 分散投資を好む性質はない.
このような観点から, 著者ら [3] は, 分散投資を好む決定方式として, 最大リブレット最

小化基準を採用することにより, ポートフォリオ選択問題にファジィ数理計画法を適用して
も分散投資解が得られることを示すとともに, 帰着問題が線形計画問題になることを示し
た. しかし, この方法では, 従来のファジィ線形計画法と同様に, 収益率間の独立性を仮定

していた. 独立である場合しか取り扱えないのでは, 柔軟性に欠ける反面, 一般に独立で

ない場合の帰着問題は複雑になる.
本報告では, ファジィポートフォリオ選択問題において, 収益率間に従属性が存在する

いくつかの場合を取り上げる. これらの場合に, 最大リブレット最小化基準を導入しても,

帰着問題の線形性が損なわれないことを示す.
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2 ファジィポートフォリオ選択問題と最大リブレット最小化

2.1 一般の場合の帰着問題

収益率を可能性変数筑により表現し, 投資配分割合を $x_{i}$ とすると, ポートフォリオ選

択問題は,

maximlze $\gamma^{\mathrm{T}}x$

(1)
sub. to $e^{\mathrm{T}}x=1,$ $x\geq 0$

と書ける. ここで, $\gamma=(\gamma_{1}, \gamma_{2}, \ldots, \gamma n)^{\mathrm{T}},$ $x=(x\mathrm{i}, x2, \ldots, x_{n})^{\mathrm{T}},$ $e=(1,1, \ldots, 1)^{\mathrm{T}}$ であ

り, 可能性変野ベクトル $\gamma$ は, ファジィ集合 $C$ に制限されるものとする. 任意の $h\in(0,1]$

について, ファジィ集合 $C$ の h- レベル集合 $[C]_{h}=\{c|\mu_{C}(C)\geq h\}$ は有界閉集合になる
と仮定する. 簡便のため, 式 (1) の制約条件を $X$ と表す.

ある投資配分割合 $x$ でいくつかの証券へ投資した後, 可能性変数ベクトル $\gamma$ の実現値 $c$

を知ったとき, リブレットを $\rho^{=\max}y\in x$ cy–cx と定義できる. 決定段階では, 可能性

変数ベクトル $\gamma$ の実現値を知ることはできないので, リブレットも不確実性を伴う. すな
わち, $\rho$ も可能性変数となる. この可能性変数 $\rho$ を制限する可能性分布 $\mu_{R}$ は, 拡張原理

より, $r\geq 0$ に対して,

$\mu_{R()}x^{0()}r=$ $\sup$ $\mu_{C}(c)$ (2)
$r= \max cy-CX^{0}$

$y\in x$

と定義される. これを用いて, リブレット最小化という概念により, ファジィポートフォリ

オ選択問題を定式化することができる. リブレットが $z$ 以下である必然性の度合が $h$ 以上

のもとで, $z$ を最小化する満足水準最適化モデルを導入すると, 式 (1) の問題は,

minimize $z$

sub. to $N_{R(X)}(\{r|r\leq z\})\geq h^{0}$ (3)
$e^{\mathrm{T}}x=1,$ $x\geq 0$

と定式化できる. ここで, 必然性測度 $N_{R(X)}(\{r|r\leq z\})$ は次のように定められる.

$N_{R(X)}( \{r|r\leq z\})=\inf_{r>z}(1-\mu_{R}(x)(r))$ (4)

式 (3) の問題は, 次の問題と等価になる.

mlnlmlze $z$

sub. to $\max$ $c(e_{i}-x)\leq z,$ $i\cdot=1,2,$
$\ldots,$

$n$ (5)
$C\in \mathrm{C}1(c_{)}1-h$

$e^{\mathrm{T}}x=1,$ $x\geq 0$

ただし, $e_{i}$ は第 $i$ 成分を 1とする $n$ 次元単位ベクトルである. また, $(C)_{h}=\{c|\mu c(C)>h\}$

であり, $\mathrm{c}1Q$ は集合 $Q$ の閉包を表す. 一般に, 緩和法を適用して, 繰り返し部分問題を解
くことにより, この問題を解くことができる. しかし, $C$ が特別な場合には, より容易に
解くことも可能となる. 以下では, 帰着問題が線形計画問題となる場合について考察する.
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図 1: 相互関係がない場合 $(n=2)$ 図 2: 斜めに相互関係がない場合
$(n=2)$

22: 線形計画問題への帰着できる場合

22.1 相互関係がない場合

$.n$ 証券の収益率を制限するファジィ集合 $C$ のメンバシップ関数 $\mu_{C}$ が, 図 1のように,

$\mu c(_{C})=\min_{ni=1,2},\ldots,\mu c_{i}$ (ci) (6)

と表現できるとき, $\gamma$ の各成分間には相互関係がないという. この場合,

$c_{i}^{\mathrm{L}}(h)$ $=$ $\inf\{c_{i}|\mu_{C_{i}}(c_{i})>h\}$ (7)

$c_{i}^{\mathrm{R}}(h)$ $=$ $\sup\{c_{i}|\mu_{C}.\dot{.}(c_{i})>h\}$ (8)

と定義することにより, 問題 (3) は次の線形計画問題に帰着される [3].

mlnlmlze $z$

sub. to
$.c_{i}^{\mathrm{R}}(1.-h)(1-X_{i}‘)- \sum_{1j,j\overline{\neq}i-}^{n}c_{j}^{\mathrm{L}}(1-h)X_{j}\leq z.’ i$

.

$=.1,$
$2,$

$\ldots,$
$n$

(9)

$e^{\mathrm{T}}x=1,$ $x\geq 0$

222 斜めに相互関係がない場合

メンバシップ関数 $\mu c$ が, 正則な $n\cross n$ 行列 $D=(d_{1},$ $d_{2},$
$\ldots$ , dのの各列 $d_{i}$ を用いて,

図 2のように,

$\mu c(C)=\min_{ni=1,2},\ldots,\mu C_{i}(Cd\mathrm{T})i$ (10)
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と表現できるとき, $\gamma$ の各成分間には斜めに相互関係がないということにする. この場合,
問題 (3) は次の線形計画問題に帰着される.

$\mathrm{m}[]\ovalbox{\tt\small REJECT} \mathrm{n}[] \mathrm{m}[] \mathrm{z}\ovalbox{\tt\small REJECT} \mathrm{e}$

$Z$

sub. to $(c^{\mathrm{R}}(1-h))\mathrm{T}p_{i}++(c^{\mathrm{L}}(1-h))^{\mathrm{T}-}p_{i}\leq z,$ $i=1,2,$ $\ldots,$
$n$

(11)
$D^{-1+}e_{i}-q=p_{i}-p_{i}-,$ $i=1,2,$ $\ldots,$

$n$

$e^{\mathrm{T}}Dq=1,$ $Dq\geq 0,$ $p_{i}^{+},$ $p_{i}^{-}\geq 0,$ $i=1,2,$ $\ldots,$
$n$.

3 シナリオ分解表現と最大リブレット最小化

3.1 一般の場合の帰着問題

ファクターモデル [1] で取り扱われているように, 各証券の収益率は経済指標や為替レー
ト, GDP などに依存すると考えることができる. また, 各証券の収益率に対して, 複数の
専門家や仮説による異なった情報や結果が得られる場合もある. このような場合, 経済指
標, 為替レート, GDP, 専門家, 仮説などをシナリオ変数 (ベクトル) 8として, 証券の収
益率のファジィ集合を $s$ に依存して, $C(s)$ と表現することが考えられる.
このとき, $C(s)$ のメンバシップ関数 $\mu.c(s)$ は, $s$ の実現値に依存した条件付き可能性分

布となる. したがって, 各シナリオの実現可能性を示す周辺可能性分布 $\mu_{S}(s)$ を用いるこ

とにより, シナリオと収益率との同時可能性分布は,

$\mu_{(S,C)}(S, C)=\min(\mu_{S(s),(_{C))}}\mu c(s)$ (12)

と得られる. また, シナリオに応じた任意の実行可能解 $x^{0}$ におけるリブレットの分布は,

$\mu_{R(x^{0}|}S)(r)=$ $\sup$ $\mu_{C(s)}(C)$ (13)
$r= \max cy-cx^{0}$

$y\in x$

となるので, シナリオとリブレットとの同時可能性分布は,

$\mu_{(S,R()}x0)(S, r)=\min(\mu s(S),$ $\mu_{R(}X0|s)(r))$ (14)

となり, リブレットの周辺可能性分布は次式で与えられる.

$\mu_{R(X^{0})}(r)=\sup_{S}\mu_{(S,R()}x0)(S, r)$ (15)

したがって, 問題 (3) を変形すると,

$\mathrm{m}1\ovalbox{\tt\small REJECT} \mathrm{n}\dot{\mathrm{l}}\mathrm{m}\mathrm{l}\mathrm{z}\mathrm{e}$

$Z$

sub. to $C \in \mathrm{c}1(c(s))_{1-h}\max c(ei-x)\leq z,$ $i=1,2,$ $\ldots,$ $n,$ $\forall s\in(S)_{1-h}$ (16)
$e^{\mathrm{T}}x=1,$ $x\geq 0$ ..

となる. ただし, $(S)_{1-h}=\{s|\mu s(S)>1-h\}$ と定義される.
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32 線形計画問題へ帰着できる場合

32.1 離散シナリオ変数の場合

.経済状態などのシナリオ変数を定性的に 「良い」 ,「悪い」.と分けたり, 複数の専門家の情
報や複数の仮説に基づく場合には, シナリオ変数 $s$ は離散値をとる. 特に, この場合, 得

られている情輯は,

If $s=s_{k}$ , then $\gamma\in C^{k},$ $k=1,2,$ $\ldots,$ $m$ (17)

のように, 有限個 ( $m$ 個) の If... then... ルールで表現することができる. ここで, $C^{k}=C(S_{k})$

である.

問題 (16) は, 問題 (6) に $\forall s\in(S)_{1-h}$ が加わった形になっていることと, $’(S)_{1-h}$ の要

素が有限個であることに注意すると, $C^{k}$ が式 (6) や式 (10) の $C$ ように表される場合には,

問題 (16) は線形計画問題に帰着される. 実際, $\mu_{C^{k}}$ が,

$\mu_{C^{k}}(c)=\min_{i=1,2,..n)}.\mu_{c^{k}}i$ (ci) (18)

と表されるとき, $K(h)=\{k|\mu s(Sk)>h\}$ と定めると, 問題 (16) は線形計画問題,

minimize $z$

sub. to
$c_{i}^{k\mathrm{R}}(1-h)(1 - x_{i})- \sum_{j\overline{\neq}i}^{n}j^{-}1c_{j}k\mathrm{L}(1-h)X_{j}\leq z$

,
(19)

$i=1,2,$ $\ldots,$ $n,$ $k\in K(1-h)$

$e^{\mathrm{T}}x=1$ . $x>0$

に帰着できる. ただし, $c_{i}^{k\mathrm{L}}(h),$ $c_{i}^{k\mathrm{R}}(h)$ は次式で定められる.

$c_{i}^{k\mathrm{L}}(h)$ $=$ $\inf\{c_{i}|\mu_{C_{i}^{k}}(c_{i})>h\}$ (20)

$c_{i}^{k\mathrm{R}}(h)$ $=$ $\sup\{c_{i}|\mu_{C_{i}^{k}}(C_{i})>h\}$ (21)

3.22 ファジィルールに基づく内挿表現による場合

シナリオ変数が連続である場合, $\mu C(S)$ を $s$ と $c$ との関数として完全に表現することは

煩雑であり, 容易でないことが多い. 現実には, いくつかの特徴的な場合を選び, 線形補完

により全体を表現することが考えられる. 本丁告では, このような内挿モデルとして, 簡略

型ファジィ推論モデル [4] と同様なファジィルールに基づくモデルを考える.
$\sim$

すなわち, $v$

次元のシナリオ変数ベクトル $s$ の各成分 $s_{l}$ が取りうる領域 $(\subseteq \mathrm{R})$ を,

$m(l)$

(i)
$\sum_{j=1}\mu_{s}\iota(s\iota)=1j$ ’

(ii) $|\{l|\mu s_{j}\iota(s\iota)>0\}|\leq 2$

なる $m(l)$ 個の正規かっ凸なファジィ集合 Sくでファジィ分割することにより, シナリオ変数

ベクトルの取りうる範囲を $m$ ( $=$ 垣ん 1 $m(l)$ ) 個にファジィ分割し, 各ファジィ領域の代表

点 (メンバシップ値が 1となる点) に対する, 収益率のファジィ集合を定める. これにより,

If $s\in S_{k}$ , then $\gamma\in C^{k},$ $k=1,2,$ $\ldots,$
$m$ (22)
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なる $m$ 個のファジィルールが得られる. ただし, 商と余りをとる演算記号を, それぞれ,

%, mod とし,

$j$

.

$(k:l)$ $=$ $(\kappa(k. : l)\mathrm{m}\mathrm{o}\mathrm{d} m(l))+1$ (23)

$\kappa(k:l)$ $=$ $\{$

$k$ ; $l=v$ のとき,
$\kappa(k : \iota+1)$ % $m(l)$ ; $l<v$ のとき, .

(24)

と定義すると, ファジィ集合 $S_{k}$ は

$\mu_{S_{k}}(S)=\prod_{\iota=1}^{v}\mu_{S^{\iota(s)}}j(k:\iota)\iota$ (25)

なるメンバシップ関数で定められる. 結局, 任意のシナリオ $s$ に対する収益率のファジィ
集合は次式で与えられる.

$C(_{S})= \sum\mu k=1sk(_{S})ok$ (26)

したがって, 任意のシナリオ $s$ に対する収益率のファジィ集合 $C(s)$ は, $\mu_{S_{k}}(s)>0$ なる
$2^{v}\text{個の}\mathrm{K}^{\dot{\mathrm{s}}}$–ノ.で定められる.
上述のファジィルールによる内挿表現のもとで, 次の補題が得られる.

補題 1 任意の $l^{0}\in\{1,2, \ldots, v\}$ について, $\mu_{S_{j}^{l^{0}}}(s_{l^{0}}^{0})<1,$ $j=1,2,$ $\ldots,$
$m(l^{0})$ なる $s_{l^{0}}^{0}$ を

考える. 仮定 (i), (ii) より, $\mu_{S_{j}^{l}}0(S_{l^{0}}^{0})>0$ なる $j$ が 2個存在するので, $\text{そ}’.h$k‘れ, $j_{1},$ $j_{2}$

とする. このとき,

$\mu_{s_{j}^{l}}^{\mathrm{n}\mathrm{e}_{1}}0(\mathrm{w}S_{l^{0}})$

$=$ $\{$

$\mu_{s_{j_{1}}^{\iota^{0}}}^{\mathrm{o}1}(\mathrm{d}s_{l^{0);}}$ $\mu_{S_{\mathrm{j}}}^{01}\iota_{2}^{0}\mathrm{d}(s_{l}\mathrm{o})=0$ のとざ

$fi(\mu_{s^{l}\mathrm{j}_{1}}^{\mathrm{o}1}0(\mathrm{d}S_{l^{0}}))$ ; その他,
(27)

$\mu_{S_{j}}\mathrm{t}0$

.

$(\mathrm{n}\mathrm{e}_{2}\mathrm{w}.)S_{l^{0}}$

$=$ $\{$

$\mu_{S_{j_{2}}}^{\mathrm{o}1\mathrm{d}}l0(s_{l^{0}})$ ; $\mu_{s_{j_{1}}^{\mathrm{t}}}^{\mathrm{o}1}0(\mathrm{d}s_{l^{0}})=0$
のとき,

$f_{2}(\mu_{S_{\mathrm{j}2}}^{\mathrm{o}1}\iota^{0}\mathrm{d}(s_{l}\mathrm{o}))$ ; その他,
(28)

$m^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}(\iota^{0})$ $=$ $m^{\circ 1\mathrm{d}0}(l)+1$ (29)

とメンバシヅプ関数
$\mu s_{j}^{\iota_{1}}0,$ $\mu s\iota_{2}0j$

および $m(l^{0})$ を更新した後, 次のメンバシップ関数をもっ

ファジィ集合を新たに追加する.

$\mu_{s_{m()}^{\iota^{0(_{S}}}s}^{\mathrm{n}\mathrm{e}}\mathrm{w}\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{W}\iota^{0}l\mathrm{o})=1-\sum\mu^{\mathrm{n}}\iota^{\mathrm{W}}m^{\mathrm{n}}(j\mathrm{e}\mathrm{W}=1\iota^{0})\mathrm{e}j0(s_{\iota}\mathrm{o})$

.
(30)

ただし, $f_{i}$ : $[0,1]arrow[0,1],$ $i=1,2$ は, 次式で定義される.

$f_{i}(r)=(r-\mu_{S_{j_{i}}}\iota^{0}(_{S_{l^{0}}}\circ 1\mathrm{d}0))/(1-\mu_{S_{j}}^{\mathrm{o}1\mathrm{d}}\iota_{i}0(s^{0}l^{0}))$ (31)

さらに, 更新したファジィ分割につ基づく $m^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}$ 個のファジィルールにおける $C^{k}$ を次
のように, 更新追加する.

$\mathrm{r}$ $(o^{p(k)}\mathrm{I}01\mathrm{Q};$ $j^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}(k : l0)<m^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}(l0)$ のとき,

$(C^{k\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{W}})=\{$

’

$\sum_{i=1}^{2}\mu_{s_{j}^{\iota}}\mathrm{o}(S)\mathrm{o}1\mathrm{d}0(\mathrm{t}^{0}C^{q}(k.\cdot ji))\mathrm{o}\mathrm{l}\mathrm{d};i$ $j^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}(k:\iota^{0})=m^{\mathrm{n}\mathrm{e}}(\mathrm{W}l^{0})\sigma\supset\not\geq \text{き}$ ,
(32)
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ただし, $p(k),$ $q(k:ji)$ は次のように定められる.

$p(k)$ $=$ $\check{\sum_{l=1}}(j(k:\iota)-1)\prod_{z=\iota+1}m^{\mathrm{o}1}(\mathrm{d}z)+1$

(33)

$q(k:j_{i})$ $=$ $\sum_{1_{-}\rceil}^{v}(j(k:l)-1)\square m(_{Z}\mathrm{o}\mathrm{l}\mathrm{d})+(ji-1)$$\prod_{=l,z=}v\iota+1zv\mathrm{o}+1m^{\mathrm{O}}1\mathrm{d}(_{Z})+1$ (34)

$\iota\neq\iota^{0}$ ..

このとき, 更新前と更新後の任意のシナリオ $s$ に対する収益率のファジィ集合は–致す

る. すなわち, 次式が成立する.

$C^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}(s)=C\mathrm{o}\mathrm{l}\mathrm{d}(S)$
(35)

(証明) 定義より,
$\mu_{s_{j_{1}}^{\iota^{0}}}$

old $(s_{\iota^{0}})>0$ かつ $\mu_{s_{j}^{\mathrm{t}^{0^{\circ 1\mathrm{d}}}}}(2S\mathrm{t}^{0})>0$
なるシナリオ $s$ についてのみ,

式 (35) を示せば十分である. 定義より,

$C^{\mathrm{o}\mathrm{l}\mathrm{d}}(s)= \sum^{2}.\mu l0(01\mathrm{d}\downarrow^{0}s)i=1S_{j_{i}}$

$m^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}} \sum$

$\prod\mu_{s_{j^{\mathrm{n}\mathrm{e}}}^{\iota}\mathrm{w}_{(\iota)}k}^{\mathrm{O}}(1\mathrm{d}s_{\iota}v:)(C^{p}(k))^{\mathrm{o}\mathrm{o}}1\mathrm{d}$
$(*)$

$j^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}(k\cdot.l0)=j_{i}l\neq\iota k=1l=10$

-方, 定義および, $j(k_{1} : l^{0})=j_{i},$ $j(k_{1} : l)=j(k_{2} : l),$ $\forall l\neq l^{0}$ のとき, $p(k_{1})=q(k_{2} : j_{i})$

であることより,

$C^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}(S)$ $=$ $\sum_{i=1}^{2}\mu_{s_{j}^{\iota}}0(S_{l}\mathrm{o})\mathrm{n}\mathrm{e}_{i}\mathrm{w}$
$k1 \sum_{=}^{m^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}}$ $\prod_{l=1}^{v}\mu_{S_{j(}}^{\mathrm{n}}\iota^{\mathrm{W}}(\mathrm{e})\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}k:l)s\iota(C^{k)^{\mathrm{n}\mathrm{e}}}\mathrm{w}$

$j^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}(k:\iota^{0})=j_{i}\iota\neq l^{0}$

$+\mu_{s_{m}^{\iota^{\mathrm{w}}}\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}(\iota 0_{)}}^{\mathrm{n}\mathrm{e}_{0}}(s_{\iota^{0}})$

$\sum_{k=1}^{m^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}}$ $\prod_{l=1}^{v}\mu_{S_{j^{\mathrm{n}\mathrm{e}}(kl)}}\iota(\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{W}s\iota)(\mathrm{w}c:.k)^{\mathrm{n}}\mathrm{e}\mathrm{w}$

$j^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{W}}(k:\iota^{0\mathrm{n}})=m\mathrm{e}\mathrm{w}(\iota^{0})\iota\neq l^{0}$

$=$ $\sum_{i=1}^{2}fi(\mu^{0\iota}\mathrm{t}0(s\iota^{0}s_{j_{i}}\mathrm{d})\mathrm{I}$
$m^{\mathrm{n}\mathrm{W}} \sum_{k=1}^{\mathrm{e}}$ $l=1\square \mu s^{1}\iota^{\mathrm{d}}(\circ svj^{\mathrm{n}}\mathrm{e}\mathrm{w}(k:l)l)(C^{p()}k)^{\mathrm{o}\mathrm{l}\mathrm{d}}$

$j^{\mathrm{n}\epsilon \mathrm{W}(k:l^{0})=i}il\neq\iota^{0}$

$+(1.- \sum_{i=1}2$ fffi $(\mu_{s_{j}^{\iota}}^{\mathrm{o}1}0(\mathrm{d}si\iota 0))\mathrm{I}$

$\cross(\sum_{i=1}^{2}$
$\sum_{\mathrm{w},j^{\mathrm{n}\mathrm{e}}(k\cdot\iota^{0})=j_{i}\mathrm{t}^{l=1}}^{\mathrm{w}}.\prod_{l^{0}\neq}\mu^{\mathrm{o}1}S_{j^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{W}}(:\iota_{)}}l(s\iota)\mu im^{\mathrm{n}}k=\mathrm{e}1vs_{j}^{\iota^{0}}\mathrm{d}k\mathrm{o}\iota \mathrm{d}(s_{l}\mathrm{o})0(Cp(k))^{\mathrm{n}}\mathrm{e}\mathrm{W}1$

$f_{i}$ の定義, および, $f1(\mu_{s_{j_{i}}}^{\mathrm{o}1\mathrm{d}}\iota 0(s_{l}\mathrm{o}))f_{2}(\mu_{S_{j}}^{\mathrm{o}1\mathrm{d}}l0i(\mathit{8}_{l^{0}})\mathrm{I}--0$ となることより, $C^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}(s)$ を更に変

形すれば, 式 $(*)$ の右辺になり, 補題が得られる (証明終)

補題 1の $m^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}$ 個のファジィル一,’による表現は, 元の $m^{\mathrm{o}\mathrm{l}\mathrm{d}}$ 個のファジィノレーノレによ

る表現より冗長になっている. 補題 1より, 次の定理が得られる.

定理 1 $\mu_{s_{k}}^{\mathrm{O}}(1\mathrm{d}s)<1,$
$\dot{k}=1,2,$

$\ldots,$

$m^{\mathrm{o}\mathrm{l}\mathrm{d}}$ なる $s^{0}\iota\veearrow$つ $\mathrm{A}\mathrm{a}$ て, $\mu_{S}^{\mathrm{n}\mathrm{e}_{k}\mathrm{w}}(S^{0})=1$ なる $k\in$

$\{1,2, \ldots, m^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}\}$ が存在し, すべてのシナリオ $\epsilon$ につ $\mathrm{A}\mathrm{a}$て, $C^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}(S)=C^{\mathrm{o}\mathrm{l}\mathrm{d}}(S)$ となるよう

な $m^{\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{w}}$ 個のファジィルールを構成することができる.
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(証明) $s^{0}=(s_{1’ 2}^{00}s, \ldots, S_{v})0$ とすると, $l=1,2,$ $\ldots,$
$v$ の順に, $\mu^{\mathrm{o}1}s_{\mathrm{j}}^{\iota}(\mathrm{d}S^{0})l<1,$ $j=$

$1,2,$
$\ldots,$

$m^{\mathrm{o}\mathrm{l}\mathrm{d}}(\iota)$ であれば, 補題 1に基づき, ファジィルールを更新していけば良い.

(証明終)

さて, 与えられた $m$ 個のファジィルールのファジィ集合 $C^{k},$ $k=1,2,$ $\ldots,$ $m$ が, それ
ぞれ, 任意の $h\in(0,1]:$ について, $[C^{k}]_{h}$ が有界閉集合となり, $\text{式}(18)$ のように表されると
すると, $C(s)$ についても, 任意の $h\in(0,1]$ について, $[C(S)]_{h}$ が有界閉集合となり,

$\mu_{C(s)}(c)=\min_{2,..,n}.\mu Ci(S)i=1,$ (ci) (36)

と表せる. ただし, Ci $(s)$ は次のように定義される.

$C_{i}(s)=$

.

$k=1 \sum\mu s_{k}(_{S})C_{i}^{k}m$ (37)

このとき, 問題 (16) は次の問題と等価になる.

minimize $z$

sub. to
$c_{i}^{\mathrm{R}}[s].(1.-h)-(1-Xi)- \sum_{j\overline{\neq}i}^{n}c^{\mathrm{L}}j[s](j^{-}11-h)X_{j}\leq z$

,
(38)

$i=1,2,$ $\ldots,$ $n,$ $\forall s\in(s)_{1-h}$

$e^{\mathrm{T}}x=1,$ $x\geq 0$

ただし, $c_{i}^{\mathrm{R}}[S](h),$ $c_{i}^{\mathrm{L}}[s](h)$ は次のように定義される.

$c_{i}^{\mathrm{L}}[s](h)$ $=$ $\inf\{c_{i}|\mu_{C_{i}()}s(C_{i})>h\}$ (39)
$c_{i}^{\mathrm{R}}[_{S}](h)$ $=$ $\sup\{c_{i}|\mu_{C_{i}()}s(C_{i})>h\}$ (40)

$\mu_{S^{k}}(s)=1$ なる任意の $s$ を $\hat{s}^{k}=(\hat{s}_{1’ 2}^{k}\hat{s}\hat{S})k\ldots k$ と表記すると, 次の定理が得られる.

定理 2 任意のシナリオ $s$ について,

$L(s)=\{k|\mu_{s}k(s)>0\}$ (41)

と定義すると, すべての $k\in L(s^{0})$ について, $s=\hat{s}^{k}$ を代入した不等号,

$c_{i}[ \mathrm{R}s](1-h)(1-X_{i})-\sum C_{j}\mathrm{L}[s](1jj\overline{\neq}-1ni-h)Xj\leq z$
(42

が成立するとき, $s=s^{0}$ を代入した式 (42) も成立する.
一般に, すべての $k\in L(s^{0})$ について, $s=\hat{s}^{k}$ を代入した式臼 2) が成立するとき,

$L(s)=L(s^{0})$ なる任意の $s$ について, 式 (42) が成立する.

(証明) 定義より,

$c_{i}^{\mathrm{L}}[_{S^{0}}](h)$ $=$
$\sum_{k\in L(s^{0})}\mu s^{k}(S)0c^{\mathrm{L}}i[_{\hat{S}}k](h)$

$c_{i}^{\mathrm{R}}[_{S^{0}]}(h)$ $=$
$\sum_{k\in L(s^{0})}\mu_{S^{k}}(_{S^{0})}Ci[\mathrm{R}\hat{s}^{k}](.h\sim)$

8



となり, $\sum_{k\in L(S}\mathit{0}$ ) $\mu s^{k}(s^{0})=1$ となることより明らかである. また, 定理の後半は, 前半

より明らかである. (証明終)

$\mu s$ の h- レベル集合 $[S]_{h}$ が任意の $h\in(0,1]$ に対して有界閉集合となり,

$\mu_{S}(s)=$ $\min$ $\mu s_{l}(s\iota)$

. (43)
$l=1,2,\ldots,v$

と表せる場合を考える.

$s_{l}^{\mathrm{L}}(h)$ $=$ $\inf\{s_{l}|\mu_{S}l(S\iota)>h\}$ (44)
$s_{l}^{\mathrm{R}}.(h)$ $=$ $\sup\{s_{l}|\mu_{S_{l}}(s\iota)>h\}$

$]$

. (45)

$K_{+}\langle h$) $=$ $\{k|\exists S\in \mathrm{C}1(S)h, \mu sk(s)>0\}$ (46)

と定め, $k\in K_{+}(h)$ について, $s^{k}(h)=(s_{1}^{k}(h), s_{2}^{k}(h),$
$\ldots,$

$s_{v}^{k}(h))$ を次のように定義する.

$s_{l}^{k}(h)=\{$

$\hat{s}_{l}^{k}$ ; $\exists s=(_{S_{1}}, s_{2}, \ldots, s_{v})\in \mathrm{c}1(s)_{h},$ $\mu_{s_{\iota}^{k}}(s_{l})=1$ のとき,

$s_{l}^{\mathrm{L}}(h)$ ; $\not\supset s=(S_{1}, S2, \ldots, Sv)\in \mathrm{c}1(s)_{h},$ $\mu_{s_{l}^{k}}.(S\iota)=1$

かつ
$\mu_{s_{\iota}^{k}}$

.
$(s_{\iota(h))}^{\mathrm{L}}\geq.\backslash \mu_{S_{l}^{k}},\mathrm{z}(S_{l}^{\mathrm{R}}...\cdot(h))$

のとき, $-$

$s_{l}^{\mathrm{R}}(h)$ ; その他,

(47)

定理 1, 2より, $k\in K_{+}(1-h)$ なるすべての $s^{k}(1-h)$ を考えればよいから, 問題 (16)
は次の問題に帰着される.

mlnlmlze $z$
$-$ . ..

sub. to $c_{i}^{\mathrm{R}},$ $[.c(s^{k}(1-h))](1$ -.$\cdot$

$x_{i})- \sum_{j\overline{\neq}i}^{n}cj[.C(S^{k}.(1.-h))]\mathrm{L}...\cdot..,\cdot\leq x_{j}.\cdot.,\cdot$

z
$j^{-}1.’\cdot\backslash |$

.’ (48)
$\bullet..\cdot$. $r$ $i=1,2,$ $\ldots,$ $n,$ $k\in K_{+}(1-h)$

$e^{\mathrm{T}}x=1,$ $x\geq 0$

4 おわりに

ファジィポートフ-X リオ選択問題において, 収益率間に従属性が存在するいくつかの場

合を取り上げ, これらの場合にも, 最大リブレット最小化基準に基づいた問題が, 線形計画

問題に帰着されることを示した. 提案手法の有用性の検討や, 帰着問題の線形性を損なわ

ない範囲での最大リブレット最小化基準の—般化などが今後の課題となろう.
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