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１．１  研究の背景 

 
近年、地球環境の保全、資源枯渇の回避は人類にとって解決しなければならない極め 
て重要な課題となっている。持続的経済発展を進める上には、環境への負荷を把握する 
ことが不可欠である。持続可能な発展の実現に向け環境への負荷を評価する手法として、

ライフサイクルアセスメント（LCA）が注目を集めてきた。LCA とは、製品の原料採取から
製造、使用、リサイクル、廃棄などのライフサイクルを通して環境に与える影響を定量的に

分析評価する手法であり、循環型社会を実現する上で非常に有効な手段である。LCA
手法は、まだ、新しい概念であり、実施に多くの課題を残しているが、LCA的考え方の浸
透が重要である。 

LCA の対象としては、単純な製品から複雑なシステムまで目的に応じて自由に設定す
ることができる。また、環境への影響（インパクト）としては、局地的な環境負荷排出だけで

はなく、資源・エネルギーの消費や人体の健康・生態学的影響も含まれることが大きな特

徴である。 
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１．２  LCA 手法の概要 

 
LCA は方法論としてまだ確定的なものとはなっていないが、ISO14040 に準拠し、実
施手順として以下の 4点が定められている。 
 
1. 目的と範囲の設定 
はじめに、LCA を実施する目的と範囲を明確にすることが重要である。LCAの結果は、
これらの設定によって多様な結果を産む。その結果は設定した範囲でのみ有効なもので

あり、それを利用する際にはこれらの前提条件を踏まえた上で行う必要がある。 
 
2. インベントリ分析 

LCA 対象となる製品やサービスに関して、投入される資源やエネルギー（インプット）
及び生産または排出される製品・排出物（アウトプット）のデータを収集する。 
この時に、いかに信頼できるデータを収集できるかが重要なポイントである。 

 
3. インパクト評価 
インベントリ分析で得られたデータをもとに作成された製品の物量単位での環境負荷

に、何らかの評価数値を掛け合わせて、個々ばらばらの環境負荷数値を各環境評価カ

テゴリー(地球温暖化、海洋汚染等)で通算し、意思決定者にとって理解しやすいデータ
に変換する手続きである。 
 
4. 結果の解釈 
インベントリ分析やインパクト評価の結果を単独にまたは総合して評価、解釈する 
段階である。この解釈結果は、LCA を実施した目的と範囲に対応した結論とする 
ことができる。 
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１．３  インベントリ分析手法 

 
インベントリ分析には、２つの方法が基本的に考えられる。１つは、製品がどのように作

られ廃棄されるかを製品毎に具体的に調べていく方法である。もう一つは、産業連関表と

呼ばれる異なる産業の産出投入（金額ベース）が詳細に調べられた表を利用する方法で

ある。 
前者は積み上げ法（Process Analysis）と呼ばれ、製品のライフサイクルをボトムアップ
で調査していく方法で、後者は産業連関分析法（Input-Output Analysis）と呼ばれて
おり、すでに調べられた産業間のインベントリを利用して直接間接の投入エネルギーや

環境負荷をトップダウンで求めていくものである。 
 
1. 積み上げ法 
積み上げ法とは、ライフサイクルをその各段階のプロセスに分解し、各プロセスにおけ

る環境負荷を求めた上で、ライフサイクル内の全プロセスについて足しあわせを行うという

手法である。現在、実用的に利用されている LCA ソフトウェアの大半は、積み上げ法に
よるものである。 

 
2. 産業連関分析 
産業連関法は、積み上げ法の欠点である限られた範囲をより大きくできるものである。

それは、国の産業の全てを網羅する産業連関表を利用しているため、もっとも複雑にプロ

セスである製造工程を整合的に分析することができる。すなわち、ある財のエネルギー消

費や環境負荷について、産業部門からの直接・間接の影響を求めるものである。しかし、

産業連関表を用いるので、調査対象となっていない分野に関しては、カバーすることはで

きない。また、産業連関表は原則的に素材の製造から販売までしかカバーしていないの 
で、それ以外のプロセスに関しては、分析ができない。特に、リサイクルなどの分析は行う

ことができない。もっとも、重要な点は産業連関表はお金の取引を表した表であり、それ

を物量に換算しているにすぎないことである。 
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１．４ マトリクス法 

 
インベントリ分析手法において、積み上げ法は、各プロセスの環境負荷を積み上げ足

しあわせるだけといった手法であるので、リサイクルなどを含む複雑なライフサイクルを表

現したり、何らかのパラメータを分析時に与えて、実行したりすることが困難である。原田

の提案するマトリクス法に基づくインベントリ分析手法は、プロセスの流れの中の基本要

素として通常のプロセスデータに加えて、製品の出力や、マテリアルの分配等も含めた上

で、要素としての定式化を行ない、解が求まるための境界条件の処理も含めて、より一般

的な評価方法であり、リサイクルなどを含む複雑なライフサイクルにも容易に対応する非

常に有効な手法である。本研究では、インベントリ分析手法として、マトリクス法に基づくイ

ンベントリ分析手法を採用する。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



                                       11   

１．５ LCA の現状 

 
実際にマトリクスに基づくインベントリ分析を行う際、各プロセス要素の十分なデータが

得られない、またはごく少数の希少なデータしか収集できない場合が多い。 

データが 1 つも得られなかった場合、従来は当該データを 0 として計算していた。しか

しこれでは、データが存在しない方が環境負荷排出量などが低く評価されることになり、

環境負荷に関するデータを公表したがらないという企業の姿勢をつくり出すなど、問題が

多い。 

また、環境負荷の値が分布を持つと考えられる場合、得られたデータが極めて少ない

と分布を推論することが困難で、最終的な系全体からの環境負荷排出分布の予測が適

切に行えないなどの問題があった。 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



                                       12   

１．６ 研究の目的 

 
積み上げ法を用いたインベントリ分析に Bayesian Update を導入し、分布を持つ要
素について希少なデータしか得られていない場合であっても、希少データを有効に活用

することで系全体の環境負荷排出評価精度を高められる可能性について検討する。 
また、従来解析者の経験として存在したが活用されていなかった、ばらつきの程度の

情報を事前確率分布として表現し、推論に取り込むことで評価精度を向上させられる可

能性について検討する。 
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１．７ 論文の構成 

 
1. 序論 

LCA における基礎的事項と LCA の現状・問題点などについて概説し、本研究の
目的を示す。 
 

2. Bayesian Updateの LCAへの適用 
積み上げ法を用いたインベントリ分析に Bayesian Update を導入し、分布を持つ
要素について希少なデータしか得られていない場合であっても、当該要素の分布

の推論が効果的に行えるように定式化を行う。また、LCA に確率変換を導入し、係
数マトリクスのある要素の分布が明らかになったとき、系全体の環境負荷排出の分

布を求められるよう、定式化を行う。 
 

3. Bayesian Updateを用いた総負荷排出分布の推論の提案 
Bayesian Updateを用いて、希少なデータと解析者の持つ経験から、総環境負荷
排出の分布を推論する方法を提案する。 
 

４. Bayesian Updateを用いた推論の精度検証 
2章で提案した Bayesian Updateの LCAへの適用を、Heijungsの例題におい
て行い、分布推論精度の向上について検証する。 

 
５. 複写機例題への適用 

3章で提案したBayesian UpdateのLCAへの適用を、複写機の例題について行
う。 

 
６. 考察と今後の展望 

Bayesian Updateを LCAに適用したことで得られた結果について考察する。また、
研究の今後の展望について述べる。 
 

７．結論 
本研究で得られた結論を総括する。 
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第２章 

 

Bayesian Update と確率変換の 

LCA への導入 
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２．１  Bayesian Update の導入 

２．１．１ Bayesian Theorem の特徴 

 
積み上げ法によるインベントリ分析を行う際、プロセスに多数のデータが有る場合は統

計処理によって分布の推論を行う。しかし、希少なデータしか得られない場合、本来多数

の事象を対象とする通常の統計を希少データに適用することは適切でない。 
そこで、非常に希なデータを有効に活用することができ、また、分布のばらつきについ

ておよその情報が存在する場合に事前確率分布として表現し推論に取り込むことができ

る Bayesian Updateの導入を提案する。 
一般に事象 Aが生起したという条件の下での事象 Biの生起確率について、以下の式

が成り立つ。[1], [2], [3] 
 

∑
=

=
⋅

= n

k
kk

iii
i

BBA

BAB
A
BAAB

1

]Pr[]|Pr[

]|Pr[]Pr[
]Pr[

]Pr[]|Pr[                        (2.1) 

 
Pr[Bi]は Aが生起する確率である。また Pr[Bi|A]は、A という事象が生起したという条
件の下でBiが生起する確率、すなわち事後確率である。この Pr[Bi|A]に対して、Pr[Bi]
は事前確率と呼ばれる。Pr[A|Bi]は、事象 A がいかなる外的状態 Biの元で起きた可能

性が高いのかを示し、尤度と呼ばれる。 
(2.1)式は、尤度 Pr[A|Bi]を用いて、事前確率 (従来の知識 )Pr[Bi]を事後確率

Pr[Bi|A]へと修正する式と見ることができる。よって、Bi が生起する確率について知られ

ているおよその情報と、実際に得られた希少な事例の双方を有効に活用し、真の Biの生

起確率に近付けることが可能である。また、新たに得られた希少データを用いて、この過

程を繰り返し適用することで、真の生起確率に漸近させることができる。 
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２．１．２ Bayesian Update によるプロセス要素の分布推論 

 
 インベントリ分析において、あるプロセスの一つの要素が式(2.2)に示すような正規分布
N(μ,σ2)に従うと考えられる場合について検討する。 
 













−





−= 2

2

)(1
2
1exp1

2
1)( µ

σσπ
ttM                          (2.2) 

 
ここで、この要素の観測データが Bi である、という情報が得られたとする。(事象Ｅ) こ
の時、尤度は以下のように書ける。この時、μは得られた希少データの平均値を用いる。 
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 さらに、事前確率密度関数 )(0 xfσ を解析者が任意に定める。事前確率は「主観確率」と

も呼ばれ、通常の「客観確率」とは異なるものである。しかし、ベイズの定理を複数回適用

する課程で、真の確率に近づかせることができる。 
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ここで、Bayesian Updateにより得られるσの確からしさを表すパラメタ pを導入する。 

 

pdxxf
p

=∫
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1
)(1

σ σ                                        (2.5) 
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pは、真のσがσpより大きいことに p×100 %の確信を持つことを意味する。本研究で
は、Bayesian Update により推論されるσpが真のσに最も近いことが望ましいので、常

に p = 0.5 とする。pを導入することで事後確率分布として与えられるσが取りうる値の範
囲から、一つの値を取り出すことができる。 
式(2.4), 式(2.5)を 1

pσ について解くことで、1回の Bayesian Updateを行った場合の
新しく推論された 1

pσ が求められる。これを用いて、当該要素の新たに推論される分布は

以下のようになる。 
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２．２  LCA における確率分布の変換 

２．２．１  マトリクス法に基づくインベントリー解析 

 
マトリクス法に基づくインベントリー解析手法について、その概略を示す。インベントリー

解析を行う場合の手順は、まず最小要素単位であるプロセスに分解し、(Fig. 2.1)のよう
なプロセスツリーを構成する。[4] 

 

 
(Fig. 2.1)では、プロセス iとプロセス jの２つのプロセスから構成されている。ここに、i, j
はプロセス識別のためのインデックス、r, qは環境負荷のインデックス、k, l, m, nはマテリ
アル識別のためのインデックスである。プロセス iにおいて、マテリアルやエネルギの投入
量の出力製品の単位量に対する割合を(aki, ali, ami)と表現し、これらを、マテリアル量と
呼ぶ、また、同様に、プロセス i で発生する環境負荷の出力製品の単位量に対する割合
をと表現する。プロセスに投入される量であるとき負、プロセスから出力される量であるとき

正であるものと約束する。このようなデータをインベントリーデータといい、インベントリーデ

ータの要素 akiや briは出力製品(プロセス i では ali)の単位の出力量に対して基準化し
た値（出力原単位）で収集されている。LCAの評価により、各プロセスの絶対量piが計算

Material

Environmental Load

k

m
l

n

r q r q

process i process j
aki

ami

bri bqi

aljali

brj bqj

anj

akj

select 1
waste

Select

Fig. 2.1 : An example of a process Tree
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される。piが求まると、各プロセス内のマテリアルの絶対流量はプロセスデータをpi倍する

ことにより得ることができる。同様に、環境負荷 r に及ぼす寄与は briの pi倍により計算さ

れる。従って、プロセスツリー全体から評価されるマテリアルの総和αkは 
 

∑
=

=
n

i
ikik pa

1
α                                         (2.7) 

 
により評価される。同様に、環境負荷 rの総和βrは、 
 

∑
=

=
n

i
irir pb

1
β                                         (2.8) 

 
により評価できる。ここに nはプロセス数である。マテリアル kが系の中で閉じている場合
にはαk=0 となる。従って、 ),,2,1( nkk Λ=α について境界条件が与えられた場合、 
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                            (2.9) 

 
を解くことによりプロセス量を評価することができる。式(2.9)を 
 

α=AP                                           (2.10) 
 
と表現すると、Pは、 
 

α1−= AP                                           (2.11) 
 
により求まり、環境負荷ベクトルβは 
 

αβ 1−== BABP                                      (2.12) 
 
により求まる。ここに、 
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である。また、kは環境負荷の数、Bは環境負荷マトリクスである。 
 
環境負荷の変動などのため、インベントリーデータの変更を行うとき、つまり、係数マトリ

クス Aの要素の変更を行うとき、環境負荷がどのように変動するかを求める。 
変更後の係数マトリクス A を )(MA と表し、その逆行列を 1)( )( −MA と表す。この時、式

(2.10)よりプロセス量 Pは、以下の式を満たす。 
 

α=PA M )(                                          (2.14) 
 
 式(2.11)の様に )(MA の逆行列 1)( )( −MA を計算し、式(2.12)より、変更後の環境負荷ベク
トルβは、以下のように求まる。 
 

αβ 1)( )( −== MABBP                                   (2.15) 
 
このように、環境負荷変動を求める際には、係数マトリクス A の変更のたびに、逆行列
を計算しなくてはならず、大きな計算負荷がかかる。このように、A の変更のたびに逆行
列を計算して環境負荷変動を求める手法を本論文では直接法と呼び、後に記す摂動法

と区別する。 
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２．２．２ 摂動法 

 

 係数マトリクス Aの期待値 Aに対して Aの ij要素が ija∆ 変動したときに、評価されるプ

ロセス量に及ぼす変動率 P∆ を摂動法を用いて誘導する。 Aに対するプロセス量の解を
0P とすると、 

 
α=PA                                            (2.16) 

 

を満足する。摂動法では、係数の期待値 Aからの ija∆ によるずれを次式のように表現す

る。 

ij
I aA ∆                                            (2.17) 

ここに、 
 

A
a

A
ij

I

∂
∂

=                                         (2.18) 

 
である。従って、ずれを含む系に対する Pの解は 
 

α=∆+ PaAPA ij
I                                     (2.19) 

 
を解くことで得られる。今、式(2.19)の近似解が ija∆ の級数形として 

 

Λ+∆+∆+= 20
ij

II
ij

I aPaPPP                              (2.20) 

 
と書けるものとすると、これを式(2.19)に代入し、  
 

α=+∆++∆++ Λ200 )()( ij
IIII

ij
II aPAPAaPAPAPA                (2.21) 
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を得る。 ija∆ の 0次項、1次項、2次項について両辺を比較することにより、 

 
0次項  α=0PA                                (2.22) 
1次項  00 =+ II PAPA                                    (2.23) 
2次項  0=+ IIII PAPA                           (2.24) 

 
これにより、プロセス量の確定項 P0、1次変動率 PI、2次変動率 PII、は 

 

α
10 −

= AP                                          (2.25) 
01

PAAP II −
−=                                       (2.26) 

IIII PAAP
1−

−=                                       (2.27) 
 
と求まる。式(2.25)は、期待値の係数に対する P を求める計算であるが、ひとたびこの計

算を実行して
1−

A とP0が求まると、式(2.23)に適用すると 1次変動率PIが求まる。さらに、

式(2.27)に適用すると2次変動率PIIが求まる。この操作を続けると、さらに高次の変動率

も得ることができる。従って、Pの変動率を評価するにあたり、 Aの逆行列を計算して保存
しておきさえすれば、あとは単純なマトリクスの積のみで高次の変動率を逐次計算できる。

つまり、あまり大きな計算負荷をかけることなく、変動率を計算できるという利点がある。 
 以上により、Pの変動率 P∆ は 
 

Λ+∆+∆=∆ 2
ij

II
ij

I aPaPP                                (2.28) 

 
によって求まり、さらにこれから、環境負荷ベクトルの変動 β∆ は、 
 

PB∆=∆β                                          (2.29) 
 
により得られる。 
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２．２．３  単一要素の微少変動に伴う環境負荷変動の高精度近似解 

 
マトリクス Aの単一要素 ija が ija∆ だけ微小変動したときの、環境負荷変動の第一次 
近似 β∆ を、摂動法を用いることで少ない計算量で ija∆ から β の高精度近似解も閉じた

形式で表現できることを示す。ここでは、式の簡便性を優先するため、 ija∆ のことをε と記

述する。 
 

∑ ∑
∞

=

∞

=

=+
0 0n n

nnInn PAPA αεεε                               (2.30) 

 
これをεの項で整理すると、 
 

∑
∞

=

− =++
1

10 )(
n

nnIn PAPAPA αε                             (2.31) 

 
両辺のεの 0次項の比較により、 
 

α=0PA                                           (2.32) 
 
よって、 
 

α
10 −

= AP                                          (2.33) 
 
また、εの n次項の比較により、 
 

01 =+ −nIn PAPA                                      (2.34) 
 
よって、 
 

11 −−
−= nIn PAAP                                      (2.35) 

 
と書けるので、一般的に nP は、 
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01
)()1( PAAP nInn −

−=                                   (2.36) 

 
と表せる。 
 この n次変動率を用いて P∆ の n次近似解を求める。式(2.35)より、 
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ここで、 
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と置いた。これを式(2.28)に代入して P∆ の n次近似解 )(nP∆ として次式が得られる。 
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この式で 11 <<− εjia の条件を満足する範囲では、 
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なぜなら、 
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0)( 11lim =− +−

∞→

n
ji

n
a ε                                     (2.41) 

 
だからである。式(2.40)は、εの微少変動に伴うプロセス量の高精度近似解を与える。一
方、対応する環境負荷量は式(2.15)に代入することにより、 
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ji
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ε
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と閉じた形で解を求めることができる。 
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２．２．４ 確率変換 

 
 マトリクス Aの単一要素 ija が分布を持つとき、環境負荷ベクトルの各要素も確率変数に

なり、分布を持つ。環境負荷ベクトルの一つの要素 mβ が従う確率分布を求める。 

mβ と ija の関係が )( ijm ag=β と表せるとする。また、 mβ の累積分布関数を )(yFβ とする

と定義より、 
 

∫ <
=

yXg a dxxfyF
ijm )(

)()(β                                 (2.43) 

 
となる。この式を yで微分すると )(yf

sβ
が求められる。 ija と sβ は共に連続変数なので、 
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)(

yhyhf
dy
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yf

ij

m

m

a ′=

= β
β

                                (2.44) 

 
ここで )(yh は )( ijm ag=β の逆関数である。 
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第３章 

 

Bayesian Update を用いた 

総負荷排出分布の推論の提案 
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 インベントリ分析において、あるプロセスの一つの要素 ija が式(2.45)に示すような正規

分布 N(μ,σ2)に従うと考えられる場合について検討する。 
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 ２．１．２で示した Bayesian Update を複数回行うことで、分布は以下のように推論され
る。 
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ここで n
pσ は以下の式を n

pσ について解くことで求められる。 
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さらに、 ija∆ と環境負荷ベクトルの要素 mβ∆ の関係式(2.42)から、以下の式が成り立つ。

ija∆ は簡単のためε と表す。 
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ここで、 1−
iA は係数マトリクス Aの逆行列の i 列目である。 mB は環境負荷マトリクス Bの

m 行目である。また式(2.44)より、環境負荷 mβ の総負荷排出分布 )(yf
sβ
は以下のように

なる。 
 

|)(|))((
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)(

yhyhf
dy

ydF
yf

ij

s

s

a ′=

= β
β

                                (3.5) 

 
ここで、 )(yh は式(2.48)に示した )( ijm ag=β の逆関数である。 

 
 
以上より、積み上げ法を用いたインベントリ分析に、希少なデータを有効に活用し推論

の精度を高める Bayesian Updateが導入された。これにより、分布を持つプロセス要素
ija について希少なデータしか得られていない場合であっても、それが正規分布に従うと

仮定した場合の原分布を効果的に推論できるようになった。さらに、系全体の環境負荷

排出の分布が求められた。 
インベントリ分析に Bayesian Update を導入した総負荷排出分布の推論では、従来
解析者の経験として存在したが活用されていなかった、ばらつきの程度の情報を事前確

率分布として表現し推論に取り込むことも可能になった。 
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第４章 

 

Bayesian Update を用いた推論の精度検証 
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４．１ Heijungs の例題 

 
Heijungs の論文[5]に示されている(Fig. 4.1)の様なインベントリーフローを例題のモ
デルとし、本研究で提案する Bayesian Update を用いた総負荷排出分布推論の有用
性を検証する。 
係数マトリクスAの単一要素 12a の分布が不明で、希少な標本データのみ得られた場合

について考える。 12a は正規分布に従うと仮定し、希少データから Bayesian Update により

σを推論する。また正規分布に従うデータの分散を推定する際に一般的に用いられる不

偏分散により σ を推論する。二つの方法で推論された 12a の分布から、2.3 で示した方法

によりそれぞれ 1β の分布を求め、真の分布との差を評価する。 

 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 4.1 : Inventory flow of a sandwich packaging
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Table 4.1で示したインベントリーデータから BA ,,α を表すと、以下のようになる。 
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BA α           (4.1) 

 
Aの逆行列および環境負荷ベクトル β は、以下のように計算される。 
 


















−
−

=



















=
−

52.22
6.30
1.5

01.1

,

1000
1100
02.202.2202.0

1021021002
1

βA                     (4.2) 

 
 
 

Table.4.1 : Inventory data of this example 
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４．２ Heijungs の例題における前提条件 

 
12a の真の分布を仮定し、それより 1β の分布を求める。 12a の確率密度関数 truea xf )(

12
を

)10,50( 2−N と定める。 

 12a∆ と β∆ の関係について、式(2.42),式(4.1),式(4.2)から、以下のようになる。 
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
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
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
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−

+
−=

+
−=∆ −

−

2.4
6
1
1.0
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202.0

0
0
02.0
2

10102
0003
0005.0
0050

02.01
202.0

1
1

11
21

0
2

ε
ε

ε
ε

ε
εβ BA

a
p

                      (4.3) 

 
01.1,50 112 −=−= βa であるから、 12a と 1β の関係は以下のように書ける。 

 

202.0
01.1

)50(02.01
)50(0202.001.1

1
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21
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−
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a

a
a

AB
a

p
ε

εβ

βββ

                              (4.4) 
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 ここで、 )( 121 ag=β とすると、 
 

1005.50
)(

)(

1

1

1
1

12

−−=

=
= −

β

β
β

h
ga

                                      (4.5) 

 
式(2.44)より、 β の確率密度関数 trueyf )(

1β
は以下の様に求められる。 

 





















+−=

′=
2

2 505.50
200
1exp1

2
05.5

)())(()(

yy

yhyhfyf Xtrue

π

β

                        (4.6) 

 
 式(4.6)が前提とする真の 1β の分布である。 
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４．３ Heijungs の例題における解析 

 
 Heijungs の例題において、 12a の分布が明らかでなく、いくつかの希少な標本データ

iBBB ,,, 21 Λ のみが得られた場合について考える。 12a は正規分布に従うと考える。 

 
得られた希少データの平均を aとする。 
 

i

B
a

i

n
n∑

== 1                                           (4.7) 

 
係数マトリクス A ,境界条件α ,環境負荷マトリクス Bはそれぞれ以下のようになる。 
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


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−

=

10102
0003
0005.0
0050

,

1.0
0
0
0

,

1000
1100

01101.0
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B

a

A α             (4.8) 

 
Aの逆行列および環境負荷ベクトル β は、以下のように計算される。 
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
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2
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,
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100

β
β
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a
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a
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a
a

a
a

a
A     (4.9) 
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12a∆ と β∆ の関係について、式(2.42), 式(4.8), 式(4.9)から、以下のようになる。 
 

)100)(100(
5.50

100
5

100
11

100
1.10

1
1

111
21

0
2

1

ε
ε

ε

ε

ε
εβ

+++
−=

+
−

+
+

+−=

+
−=∆ −

−

aa

a
a

a

AB
a

p

                             (4.10) 

 

100
5.50

1 +
−=

a
β であるから、 12a と 1β の関係は以下のように書ける。 

 

)100)(100(
)(5.50

100
5.50

12

12

111

++
−

+
+

−=

∆+=

aa
aa

a

βββ
                          (4.11) 

 
さらに式(2.44)より、環境負荷 1β の総負荷排出分布 )(

1
yfβ は以下のようになる。 

 





















+−−−=

′=

=

2

22

__

1005.50
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1
2
1exp11

2
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)())((
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1

1

a
yy

yhyhf
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ydF
yf

m
p

m
p

a

timesmUpdated

σσπ

β
β

          (4.12) 

 
 これによって、 12a が従う正規分布の

12aσ が、Bayesian Update または不偏分散によっ
て推論されたとき、それぞれの場合の 1β の分布が明らかになった。 
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４．３．１ 事前確率分布の影響 

 
 式(2.47)から、 12a が正規分布に従うと考えて一回 Bayesian Update を行った場合の

1
12aσ は以下の式を満たす。 

5.0

)()(1
2
1exp1

2
1

)()(1
2
1exp1

2
1

1

0

02
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2

02
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2

=
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









−





−













−





−

∫
∫

∞

∞p

p

p

dx

dxxfB
xx

xfB
xx

σ

σ

σ

µ
π

µ
π

               (4.13) 

 

 この式は解析的に解くことが出来ないので、数値的に 1
12aσ を求めるプログラムを作成し

た。 

 この式において事前確率分布 )(0
12

xf
aσ
の影響を調べる。 )(0

12
xf

aσ
は 12a が従うと考えられ

る正規分布のσ の範囲を示す確率密度関数で、解析者が任意に定めることが出来る。

)(0
12

xf
aσ
の範囲を狭く限定できるほど Bayesian Updateがより精度良く行われると考えら

れる。また、本研究では )(0
12

xf
aσ
は上限の値と下限の値の間で一定であるとする。 

 前提としている真の 12a の確率密度関数 )10,50( 2−N に従う乱数を発生させ、それを希少

データとして用いて、 1
12aσ を算出した。また、 )(0

12
xf

aσ
が一定である範囲を変えて計算を行

った。 
 
 
 

Bayesian Updateにより求められたσ

1＜σ＜100 5.593
5＜σ＜20 6.802
5.5＜σ＜18 7.248
6＜σ＜16.67 7.703
7＜σ＜14.28 8.605
8＜σ＜12.5 9.362

の範囲constxf =)(0
σ

 

 
 本研究において、乱数の発生には九州大学大学院の松本らが開発したアルゴリズムを

使用した。 
 

Table. 4.2 : Influence on 1β  by )(0 xfσ  
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ここで、前提となる真の 10)(12
=trueaσ である。また、正規分布に従うデータの分散を推定

する際に一般的に用いられる不偏分散では、 244.7
12
=aσ であった。 

 Bayesian Update により求められた 1
12aσ から、式(4.12)を用いて 1β の分布をそれぞれ

求めた。その結果をグラフにして以下に示す。 
 
 

β1の真の分布

a12の分布を不偏分散 

によって推論した場合の

β1の分布 

1<σ<100

8<σ<12.5

 
 

 Fig.4.2 から、事前確率分布 )(0
12

xf
aσ
の範囲が狭いほど真の 1β に推論された分布が近

づいていることが分かる。また、事前確率分布 )(0
12

xf
aσ
の範囲を 5.5<σ<18 程度に限定

できたとき、不偏分散と同程度の推論が行え、それよりも狭い範囲に事前確率分布を限

定できた場合は Bayesian Updateを用いた推論の方がより精度の高い推論が行えるこ

とが分かる。 
 
 
 
 

Fig. 4.2 : 1β の分布における )(0
12

xf
aσ の影響 
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４．３．２ 希少データ数の影響 
 

12a について、1～5 個の希少データが得られた場合について考える。また、事前確率
分布 )205()(0

12
≤≤= xconstxf

aσ とした。計算結果の一例を以下に示す。 

 

希少データ数 希少データ μa12 BU 不偏
1 -54.474 -54.474 6.866 -
2 -54.474 -51.881 -53.188 6.299 1.833
3 -54.474 -51.881 -40.834 -49.065 6.802 7.244
4 -54.474 -51.881 -40.834 -71.989 -54.796 10.455 12.898
5 -54.474 -51.881 -40.834 -71.989 -36.825 -51.202 11.585 13.753

BU   = Bayesian Updateにより求められたσa12
不偏 = 不偏分散により求められたσa12  

 
 
 この計算では、5 つの )10,50( 2−N に従う乱数を発生させ、「希少データ数 1」の場合には
最初の 1つを、「希少データ数 2」の場合は先頭から 2つめまでの乱数を希少データとし
て採用している。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Table 4.3 : Relationship between estimated sigma 
 and the number of scarce data.
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β1の真の分布

a12の分布をBayesian Updateに
より推論した場合のβ1の分布

y

fβ(y)

1

2

3

4

5

 
 
 Fig.4.3 は Bayesian Update を用いて

12aσ を推論した場合である。図中の番号 1～5
はそれぞれ、用いた希少データの数である。 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 4.3 : Relationship between Bayesian Updated sigma  
and the number of scarce data.
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β1の真の分布

a12の分布を不偏分散に

より推論した場合の

β1の分布

y

fβ(y)

2

3

4

5

 
 
 Fig.4.4は不偏分散を用いて

12aσ を推論した場合である。図中の番号 2～5はそれぞれ、
用いた希少データの数である。(希少データが一つの場合は、不偏分散を求めることが出
来ない。) 
 
 このグラフから、希少データの数が多いほど真の分布に近づいてゆく傾向にあることが

分かる。たが不偏分散を用いた場合、希少データ数が 2個の場合などは真の分布とは大
きく異なった推論しかできないことが分かる。 
 
 
 
 

Fig.4.4 : Relationship between unbiased variance  
and the number of scarce data
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４．３．３ 検定値による検証 

 
 Bayesian Update または不偏分散により推論された β の分布と、前提としている真の
β の分布の相関を以下の検定値 T を定義して評価する。[6], [7], [8] 

 

∫
∞

∞−

−= dyyfyfT trueestimated
2)})(())({( ββ
                           (4.14) 

 

 Tは小さいほど真の分布を良く推論できていることになる。 

 事前確率分布 )(0
12

xf
aσ
と希少データの数を変えて Bayesian Update による 1β の分布

を推論し、各場合において真の 1β の分布と検定を行う。また一方で、希少データの数を

変え、各場合について不偏分散を用いて 1β の分布を推論し、真の 1β の分布と検定を行

う。この操作を希少データを変えて 50 回繰り返し、検定値の平均を求めた。その結果を

Fig.4.5 に示す。 

 また、この検証では )(0
12

xf
aσ
の範囲を、真の 10

12
=aσ を中心として、以下のように設定し

ている。 

 

   Table 4.4 : 事前確率分布の範囲設定 

2.0
12
×aσ   502 <<σ   5

12
×aσ  

3.0
12
×aσ   3.333 <<σ   33.3

12
×aσ  

5.0
12
×aσ   205 <<σ   2

12
×aσ  

8.0
12
×aσ   5.128 <<σ   25.1

12
×aσ  

 

 また、この範囲で )(0
12

xf
aσ
は一定(const)としている。 
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Fig.4.5 : 希少データ数と検定値の関係
Relationship between number of scarce data
and the evaluation number

0

1

2

3

4

5

6

7

1 2 3 4 5

希少データ数

検
定
値

不偏分散

2＜σ＜50

3＜σ＜33.3

5＜σ＜20

8＜σ＜12.5

 

  このグラフにおいて、「不偏分散」とは、不偏分散を用いて 1β の分布を推論した場合

の検定値を示す。また、「 502 <<σ 」とは、事前確率分布 )(0
12

xf
aσ
の範囲を 502

12
<< aσ

として Bayesian Updateを用いて 1β の分布を推論した場合の検定値を意味する。 

 

このグラフから、真のσ=10 に対し事前に )205()(0
12

≤≤= xconstxf
aσ 程度のσの範囲

に対する確信が有る場合は、希少データ数 5程度まで、Bayesian Update を用いた方

が不偏分散によ る推論に比べ精度が高い こ と が分かった 。 ま た事前に

)502()(0
12

≤≤= xconstxf
aσ

程度しかσの範囲についての確信を持てない場合でも、希少

データ数が 1,2個の場合は不偏分散に比べ有利な推論が行えることが分かった。 
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４．３．４ 対象要素の総負荷排出に対する感度の影響 

 
Heijungsの例題において、係数マトリクス Aの要素 12a が分布を持つ場合と、 13a が分

布を持つ場合のそれぞれについて、 4β の分布を求める。 
 12a の 4β に対する感度は 1.844 で 16 要素中 3 位である。 13a の 4β に対する感度は

0.019で、16要素中 9位である。また、 12a の前提となる真の分布を )10,50( 2−N , 13a の前

提となる真の分布を )2.0,1( 2−N と定める。 
 
 12a∆ と β∆ の関係について、式(2.42),式(4.1),式(4.2)から、以下のようになる。 
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               (4.15) 

 
 また、 13a∆ と β∆ の関係について同様に、以下のようになる。 
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
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                                   (4.16)

 

 
よって、 
 

12

12
4 02.01

8484.0
a
a
∆+
∆

−=∆β                                    (4.17) 

134 42.0 a∆−=∆β                                      (4.18) 

 
である。 
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式(4.17)より、 12a と 4β の関係は以下のように書ける。 

 

9.19
101.0

21.21
)50(02.01
)50(8484.052.22

12

12

12

444

−
+

−=

++
+

−=

∆+=

a

a
a

βββ

                             (4.19) 

 
(4.18)より、 13a と 4β の関係は以下のように書ける。 

 

1.2242.0
)1(42.052.22

13

13

444

+−=
+−=

∆+=

a
a

βββ
                                (4.20) 

 
 
式(4.19)より、 12a が正規分布に従う場合の 4β の確率密度関数 )( 121

)( ayfβ は以下の様に

求められる。 
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200
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12

yy

yhyhfyf Xaβ

                   (4.21) 

 
式(4.20)より、 13a が正規分布に従う場合の 4β の確率密度関数 )( 131

)( ayfβ は以下の様に

求められる。 
 

( ){ }2

)(

62.5338.25.12exp749.4

)())(()(
13

−−=

′=

y

yhyhfyf Xaβ                        (4.22) 
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 式(4.21)と式(4.22)をグラフにして(Fig4.6)に示す。 
 

fβ(y)

y

a12(高感度)が
分布している場合

a13(低感度)が
分布している場合

 

 
 (Fig. 4.6)から、 12a の様に 4β に対して高い感度を持つ要素が分布する場合、系全体の

環境負荷排出の分布も広範囲に渡ることが分かる。また逆に、 13a の様に比較的感度が

低い要素が分布している場合、 4β の分布は狭い範囲の値しか取らないことが分かる。 
 よって、係数マトリクスの要素の分布を推論し、それから系全体の環境負荷排出を求め

る Bayesian Updateの LCAへの適用を行う際は、感度の高い要素から優先的に推論
を行った方が良いことが分かる。 
 
 
 
 

Fig.4.6 : 4β の分布における ija の 4β に対する感度の影響 
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第５章 

 

複写機例題への適用 
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５．１ 複写機例題 

 
複写機は、複写機メーカーが、部品の設計・選択から、製品の組立、販売、使用時のメ

ンテナンス、そして、使用済み製品の廃棄まで、製品のライフサイクルにわたる多くの工

程に関与しているという点において、非常に LCA が効果を発揮することができる製品で
ある。[10]しかし、複写機の部品点数は図面レベルで数千～数万点あり、この部品点数
の多さが LCAの実施を極めて困難にしている。部品点数が多いので、以下のような点に
注意して LCAを行わなければならない。 
 
z 部品の大部分を外部から調達しているため、データの信頼性に注意を払いながら、

データ収集を行う必要がある。 
z 多くの部品が、素材から部品を作り上げるまでに多くの処理工程を経ている。 
 
これらを全ての材料について考慮して、データを収集し、LCAを実施することは、現実 
的には極めて困難である。 
日本事務機械工業会の報告書[11]では、各部品に対し、該当する産業連関法による
排出原単位を探し出し、積算することによって、各工程における 2CO 排出量を算定して

いる。産業連関法を使うことによって、部品点数の多い複写機の LCA を簡略化して実施
することができるが、あくまでも概算値を得られるのみである。ここで、感度解析を実施し、

環境負荷に対する感度の大きいものについては、希少データから分布の推論を行い、系

全体の分布を求めるのが望ましい。つまり、バックグラウンドデータを用いて、まず LCAを
実施し、感度の大きいデータについてフォアグラウンドデータの収集を行い系全体の総

負荷排出の分布を推論するという手順となる。 
ここで、フォアグランドデータとは、調査に係わった実際の単位プロセスに対して、直接

的な調査から採取されたデータのことである。また、バックグラウンドデータは、ある範囲

で LCAに用いることが可能であることを一般的に認められているデータである。 
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複写機のインベントリーフローの概略は(Fig. 4.1)の様にかける。本研究で提案する
Bayesian Updateを用いた総負荷排出分布推論を適用する。 
 
 

 

 

 

係数マトリクス A の単一要素 15,3a の分布が不明で、希少な標本データのみ得られた場

合について考える。 15,3a は紙生産プロセスにおける 2CO のマテリアル量である。 15,3a が正

規分布に従うと仮定し、希少データから Bayesian Update により
15,3aσ を推論する。また

正規分布に従うデータの分散を推定する際に一般的に用いられる不偏分散により
15,3aσ

を推論する。二つの方法で推論された
15,3aσ の分布から、2.3で示した方法によりそれぞれ

1β の分布を求め、前提とした真の分布との差を評価する。ここで、 1β は環境負荷 2CO で

ある。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 5.1 : Inventory Flow of a copier 
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５．２ 複写機例題の前提条件 

 
 日本事務機械工業会の資料 [9]のデータを用い、 15,3a の前提となる真の分布を

)616.0,532.2( 2N と定める。これは、実際に得られたばらつきに関するデータのうち、最大

のものが σ3 の範囲に入るよう定めた結果である。 
 15.3a∆ と 1β∆ の関係について、式(2.42)から、以下のようになる。 
 

15,3
5

1 10304.2 a∆××=∆β                                  (5.1) 

 

ここで、




 −=
枚

Cga 532.215,3
の時、 ][10479.1 6

1 g×=β であるから、 15,3a と 1β の関係は以

下のように書ける。 

 

5
15,3

5

15,315,3
56

111

10953.810304.2

)(10304.210479.1

×+××=

−××+×=

∆+=

a

aa

βββ

                      (5.2) 

 
式(2.44)より、 1β の前提となる真の確率密度関数 trueyf )(

1β
は以下の様に求められる。 

 

( ){ }266 418.610340.4318.1exp10811.2

)())(()(
1

−××−××=

′=

−− y

yhyhfyf Xtrueβ               (5.3) 
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５．３ 複写機例題の解析例 

 
分布を持つ 15,3a について、2 個の希少なデータが得られた場合について考える。本研
究では、前提としている真の分布 )616.0,532.2( 2N に従う乱数を発生させ、それを希少デ

ータとして用いる。 

 

 15,3a が正規分布に従うと考え、事前確率分布 )202.0()(0
15,3

≤≤= xconstxf
aσ として

Bayesian Update を適用する。式(2.47)から、 15.3a が正規分布に従うと考えて一回

Bayesian Update を行った場合の 1
15,3aσ は以下の式を満たす。 1B は一つ目の希少デー

タである。 
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xfB
xx

σ

σ

σ

µ
π

µ
π

             (5.4) 

 

 この式を 1
15,3aσ について数値的に解くことで、1回 Bayesian Updateを適用した場合の

12a が従うと考えられる正規分布のσ が得られる。今、希少データが 2 個存在するので、

事前確率分布として )(1
15,3

xf
aσ
を用いて 2度目の Bayesian Updateを行い、 2

15,3aσ を推論

した。その結果、 2551.02
15,3
=aσ となった。一方、正規分布に従うデータの分散を推定する

際に一般的に用いられる不偏分散により 2
15,3aσ を推論した結果、 1131.02

15,3
=aσ となった。 
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 15.3a∆ と 1β∆ の関係について、以下が成り立つ。 
 

15,3
5

1 10304.2 a∆××=∆β                                  (5.5) 

 
ここで、得られた希少データの平均を a とすると、 15,3a と 1β の関係は以下のように書け

る。 

 

6
15,3

5
111

10479.1)(10304.2 ×+−××=

∆+=

aa

βββ
                        (5.6) 

 
式(2.44)より、環境負荷 1β の総負荷排出分布 )(

1
yfβ は以下のようになる。 
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Bayesian Updateを
用いた場合のβ1の分布

不偏分散を

用いた場合のβ1の分布

fβ(y)

y

β1の真の分布

 
 
 (Fig. 5.2)では、紙生産プロセスにおける 2CO のマテリアル量 15.3a について 2 つの希少
データが得られた例において、Bayesian Updateを用いて 2CO の総負荷排出量 1β を推

論した場合の方が、不偏分散による推論を行った場合に比べて、前提としている真の分

布により近い分布を推論できている。 
  
 
 
 
 
 
 

Fig. 5.2 : Bayesian Update applied to a copier example 
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また、式(3.14)に定めた検定値は、以下のようになった。 
 
 

Table 5.1 : 検定値の比較 
 

Bayesian Updateを用いて推論を行った場合 
610811.1 −×  

不偏分散を用いて推論を行った場合 
610458.7 −×  

 
 
検定の結果からも、Bayesian Updateを用いて 2CO の総負荷排出量 1β を推論した場

合の方が、不偏分散による推論を行った場合に比べて、前提としている真の分布により

近い分布を推論できていることが分かる。 
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５．４ 複写機例題での検証 

 

 事前確率分布 )(0
12

xf
aσ
と希少データの数を変えて Bayesian Update による 1β の分布

を推論し、各場合において真の 1β の分布と検定を行った。また一方で、希少データの数

を変え、各場合について不偏分散を用いて 1β の分布を推論し、真の 1β の分布と検定を

行った。この操作を希少データを変えて 50 回繰り返し、検定値の平均を求めた。その結

果を Fig5.3に示す。 
 
 

Fig 5.3 : 希少データ数と検定値の関係
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  このグラフにおいて、「不偏分散」とは、不偏分散を用いて 1β の分布を推論した場合

の検定値を示す。また、 「 22.0 <<σ 」 とは、事前確率分布 )(0
15,3

xf
aσ
の範囲を

22.0
15,13
<< aσ として Bayesian Update を用いて 1β の分布を推論した場合の検定値で

ある。 

 

このグラフから、真の 616.0
15,3
=aσ に対し事前に )5.13.0()(0

15.3
≤≤= xconstxf

aσ 程度の

15,3aσ の範囲に対する確信が有る場合は、希少データ数 6 程度まで Bayesian Update

を用いた方が不偏分散に比べ精度の高い推論が行えることが分かった。また事前に

)22.0()(0
15.3

≤≤= xconstxf
aσ 程度しか

15,3aσ の範囲についての確信を持てない場合でも、

希少データ数が 4 個程度までの場合は不偏分散に比べ有利な推論が行えることが分か

った。 
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第６章 

 

考察と今後の展望 
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 前提とした真の分布に従う乱数を発生させ、それを用いて Bayesian Updateによる系
全体の環境負荷排出分布を推論することを 50 回繰り返し、その平均を取ることで
Bayesian Updateによる推論の傾向が明らかにされた。また、検定値Tを用いて評価す
ることで、推論された分布の真の分布との相違の程度が数値的に定量された。 
 
 Bayesian Updateは極めて希少なデータ、具体的には 1, 2個しか要素に関する標本
データが得られていない場合に有効だとされている。しかし、インベントリ分析への適用を

行い、系全体の総負荷排出の分布について検討した結果、事前確率分布が比較的狭く

限定できている場合は、希少データ数が 3 以上の場合においても不偏分散に比較して
十分有効であることが分かった。よって、希少デーが比較的多い場合であっても、不偏分

散による推論を行う場合に比べ精度が逆に悪化する恐れはなく、広く Bayesian Update
を用いた系全体の環境負荷排出分布の推論は導入されるべきだと考えられる。 
 
 
 
今後の展望について 
 
 現状では解析者が持つ経験から事前確率分布を定め、Bayesian Update を行うこと
になるが、LCA 解析に熟練した者でなくても事前確率分布を一定の範囲で指定すること
が出来るような、補助的な方法が有るとさらに望ましいと考えられる。 
 
 また、現在 Bayesian Update を行うプログラムは過剰な精度で計算を行っているため、
不偏分散を求める場合と比較すると計算時間が大幅に長くなっている。希少データから

の推論という操作の性格上、計算精度より計算速度の方を優先させた方が望ましいとも

考えられ、プログラムのその点の改良も望まれる。 
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第７章 

 

結論 
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本研究では、積み上げ法を用いたインベントリ分析に Bayesian Updateを導入し、分
布を持つ要素について希少なデータしか得られていない場合であっても、系全体の環境

負荷排出を精度良く推論できる事を示した。また、従来解析者の経験として存在したが活

用されていなかった、ばらつきの程度の情報を事前確率分布として表現することで推論

に取り込み、評価精度を向上させられることを示した。 
 
z 積み上げ法解析に、希少なデータを有効に活用する Bayesian Update を適用し
プロセス量の分布を推論し、その分布から系全体の環境負荷排出分布を算出した。

これにより、希少なデータを有効に活用し、高い精度で系全体の環境負荷排出の分

布を推論できるようになった。 
z 積み上げ法解析に、Bayesian Updateを導入することで、従来解析者の経験として
存在したが活用されていなかった、ばらつきの程度の情報を事前確率分布として表

現し、推論の過程に取り込むことができるようになった。 
z Bayesian Update のインベントリ分析への適用において、事前確率 )(0 xfσ と希少デ

ータ数の影響を調べた。 Heijungs の例題と複写機の例題ともに、前提とした真の
分布のσ に対し、小さい方はおよそ 0.3 倍、大きい方におよそ 3.3 倍の範囲程度に
事前確率分布を限定できると、希少データ数 3 程度まで不偏分散よりも精度良く系
全体の環境負荷排出分布を推論できることが分かった。また、真のσ に対し事前に

その 0.5倍から 2倍程度にσ の範囲を限定することが出来る場合は、希少データ数
5程度まで Bayesian Updateを用いた方が、不偏分散による推論に比べ精度が高
いことが分かった。さらに、事前に真のσ に対し0.1倍から10倍程度にしかσ の範囲
を限定できない場合でも、希少データ数が 1,2 個の場合は不偏分散に比べ有利な
推論が行えることが分かった。 

z インベントリ分析において Bayesian Update を用いた総環境負荷排出分布の推論
を行う際は、分布を持つ係数マトリクス要素の内、感度の高いものを優先的に対象と

した方が、総環境負荷排出分布に与える影響が大きく、有効であることが分かった。 
z 本研究の手法を用いて、実際に調査されたインベントリーデータに基づく複写機の

LCAへの適用例を示した。 
z インベントリ分析における、Bayesian Updateを用いた系全体の環境負荷排出分布
の推論に関し、今後さらに改良されるべき点を示した。 

 
 
 



                                       61   

 

付録 
 

複写機例題で用いた諸数値 
 
 
係数マトリクス Aを以下に示す。 
 

p 1 p 2 p 3 p 4 p 5 p 6 p 7 p 8 p 9 p 10 p 11 p 12 p 13 p 14 p 15 p 16 p 17 p 18 p 19 p 20 p 21 p 22 p 23 p 24 p 25 m 1 m 2
部品 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
部品群 1 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
CO2 141,040 23,886 4,140 301,000 1.660 0 2.967 0 0 580.000 4392.000 4392.000 4392.000 0 2.532 0 0.400 7500.000 442.860 1200.000 9239.000 442.860 3980.000 3260.000 0.005 0 0.014
新品 0 1 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
購入品 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
電力 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
原トナー 0 0 0 0 1 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
トナー交換作業 0 0 0 0 0 -0.001 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
トナー 0 0 0 0 0 1 0 -0.050 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
キャリア 0 0 0 0 0 0 1 -0.950 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
現像剤 0 0 0 0 0 0 0 1 -800.000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
現像剤本 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ドラム 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
使用済段ボール 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 110.000 0 50.000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
廃プラ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 300.000 800.000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 0 0
現像剤交換作業 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0.000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ドラム交換作業 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0.000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
使用済ドラム 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 170.000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
メンテ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
紙 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
廃棄用紙 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
廃棄紙 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4.000 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
中古 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
回収品 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
再生用 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 0
再生二次回収品 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 -1 0 0 0 0 0 0 0
分解品 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 -1 0 0 0 0 0 0
再生部品 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
シュレッダ輸送品 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0
シュレッダ用 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 -1 0 0 0 0
シュレッダ済み 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 -1 0 0 0
Waste 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 73.200 0 0 0
再生用紙 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1
再生用段ボール 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
再生用ドラム 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
印刷紙 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
回収紙 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
fix1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
fix2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0  
 
 
環境負荷マトリクス Bを以下に示す。 
 

p 1 p 2 p 3 p 4 p 5 p 6 p 7 p 8 p 9 p 10 p 11 p 12 p 13 p 14 p 15 p 16 p 17 p 18 p 19 p 20 p 21 p 22 p 23 p 24 p 25 m 1 m 2 m 3 m 4 m 5 m 6 m 7 m 8 s 1 s 2
CO2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
WASTE 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0  
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2CO に対する感度マトリクスは以下の通りである。 
 

p 1 p 2 p 3 p 4 p 5 p 6 p 7 p 8 p 9 p 10 p 11 p 12 p 13 p 14 p 15 p 16 p 17 p 18 p 19 p 20 p 21 p 22 p 23 p 24 p 25 m 1 m 2
部品 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
部品群 -0.095 0.095 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
CO2 0.095 0.016 0.003 0.203 0.013 0 0.005 0 0 0.004 0.035 0.011 0.028 0 0.393 0 0.182 0.005 0.000 0.000 0.001 0.000 0.003 0.002 0.000 0 0.001
新品 0 -0.111 0.111 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
購入品 0 0 -0.114 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
電力 0 0 0 -0.203 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
原トナー 0 0 0 0 -0.013 0.013 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
トナー交換作業 0 0 0 0 0 0.035 0 0 0 0 -0.035 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
トナー 0 0 0 0 0 -0.048 0 0.001 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
キャリア 0 0 0 0 0 0 -0.005 0.005 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
現像剤 0 0 0 0 0 0 0 -0.006 0.006 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
現像剤本 0 0 0 0 0 0 0 0 -0.006 0 0 0.006 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ドラム 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0.004 0 0 0.004 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
使用済段ボール 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000 0 0.000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
廃プラ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000 0.000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000 0 0
現像剤交換作業 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0.017 0 0.017 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ドラム交換作業 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0.032 0.032 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
使用済ドラム 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
メンテ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0.049 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
紙 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0.393 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
廃棄用紙 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0.181 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
廃棄紙 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.181 -0.182 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
中古 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0.012 0 0 0 0 0 0 0 0 0
回収品 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.007 0 0 0 0 0 0 0 0 0
再生用 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0.002 0 0 0 0 0 0 0 0
再生二次回収品 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.002 -0.002 0 0 0 0 0 0 0
分解品 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.002 -0.002 0 0 0 0 0 0
再生部品 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.001 0 0 0 0 0 0
シュレッダ輸送品 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0.005 0 0 0 0 0
シュレッダ用 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.005 -0.005 0 0 0 0
シュレッダ済み 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.002 -0.002 0 0 0
Waste 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
再生用紙 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0.001
再生用段ボール 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
再生用ドラム 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
印刷紙 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
回収紙 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
fix1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
fix2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0  
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