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Abstract: 本論文では，学習タスク『順序例からの学習』（Learning from Order Examples; LOE）に
ついて述べる．LOEタスクの目的は，未整列のアイテム集合の順序を推定する規則を獲得することであ
る．この規則を，アイテム集合とこの集合の真の順序の対である学習事例の集合から獲得する．著者の以
前の LOE手法に加え，Thurstoneの比較判断の法則を用いた手法を導入し，これらの手法を人工データ
と嗜好調査の実データに適用し，各手法の特性を調査する．

1 はじめに

本論文では，文献 [3]で提案した学習タスク『順

序例からの学習』（Learning from Order Examples;

LOE）について述べる．

順序とは，嗜好の強さ，価格，大きさなどの基

準で整列したアイテムの系列である．例えば，三

つの料理：a，b，cを，ある人が好んでいる順で

整列した cÂaÂbは順序である（料理 cが一番好

きで，bが嫌い）．LOEタスクの目的は，未整列

のアイテム集合の順序を推定する規則を獲得す

ることである．この規則を，アイテム集合とこの

集合の真の順序の対である学習事例の集合から，

獲得する．

この学習タスクは嗜好の調査などに応用でき

る．この種の調査では，『好き』から『嫌い』ま

でを何段階かに区切り，被験者にそのうちの一

つを指定するよう依頼する Semantic Differential

（SD）法 [8]が広く用いられている．SD法の尺度

は原点と各段階の間隔が等しいこと，すなわち，

どの被験者も感覚の尺度を共有していて，その

尺度に基づき判断を行っていることを仮定してい

る．この仮定は非現実的だが，多くの被験者に対

する平均では実用的には問題を生じない．だが，

被験者の数が減少するに従い，個々の尺度の相違

が問題となる．それに対し，入力に順序尺度であ

る場合にはこのような強い仮定はない．

文献 [3]の LOE手法に加え，Thurstoneの比較

判断の法則 [5]を用いた手法を導入し，これらの

手法を人工データと嗜好調査の実データに適用

し，各手法の特性を調査する．

2節では，関連研究について述べ，3節では，

LOEタスクを形式的に定義する．4節では LOE

手法について述べ，5節と 6節でこれらの手法を

適用した実験結果を示す．最後に，7節でまとめ

を述べる．

2 関連研究

順序尺度を扱う研究について述べる．20世紀

の初頭には，順位の類似性を測定する順位相関係

数 (Rank Correlation Coefficient)[4]が考案された．

順位相関係数には Spearmanの ρ係数や Kendall

の τ 係数があり，順位の一致性の判定や，各種

のノンパラメトリック検定に利用されている．最

近の研究では，画像の照合 [9]に利用したものも

ある．

心理学の分野では，一対のアイテムの順序関係

から，その順序関係が保存されるような実数上の

尺度を与える Thurstoneの一対比較法 [5, 11]な

どの研究がある．本研究とは，アイテムに属性が

なく，未知のアイテムの順序の決定を扱わない点

で異なっている．

順序の決定に関する研究には，Cohenら [1]の

研究がある．タスクへの入力は，本研究のように

複数のアイテムの順序ではなく，一対比較法と同

じく，アイテム対の順序を示したものである．こ

の入力から，アイテムの属性に基づいて，アイテ
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図 1:順序例からの学習の概要

ム Ix が Iy より前にある可能性を表す評価関数

PREF(Ix , Iy)を，独自のアルゴリズムにより求
める．その後，次式を最大にする順序を求める．

∑

x,y:IxÂIy

PREF(Ix , Iy) (1)

しかし，この式を最大にする順序を求めることは

NP困難である証明もCohenらは示している．そ

こで，欲張り法による探索手法と，部分的な網羅

探索と欲張り法を組み合わせた探索手法を提案し

ている．

この Cohenら研究では，与えられた 2項間の

順序関係をできるだけ保存した順序の推定を目

標としている．それに対し，本論文の目標は全体

として適切な順序の推定である．この二つの目

標は非常に関連があるが異なるものであり，この

相違は後の実験結果からも確かめられる．また，

彼らの研究では，PREF関数のエラーについて
考慮しているが，得られた順序のエラーについて

は考慮してない．関数のエラーを小さくすれば，

順序のエラーも一般的には小さくなるが，関数の

エラーが非常に小さい εでも |PREF(Ix , Iy) −
PREF(Iy , Ix)| < 2εなら順序が入れ替わる可能

性があり，これら二つのエラーの相違は明らかで

ある．さらに，意思決定をする場合，最も重要な

要素は関数の値ではなく，その結果得られた順序

である．よって，本研究では上記の順位相関係数

を用いて順序のエラーを直接評価する．

他に，多くの順序データからパターンを検出

するMannilaとMeekの研究 [6]や，順序変数の

データから相関ルールを検出する Saiらの研究

[10]などがある．

3 LOEタスクの形式的定義

順序例からの学習 (LOE)タスクの形式的定義

について述べる．このタスクは，図 1のように，

学習段階と整列段階の二段階に分けられる．図 1

左の学習段階では，整列用の規則を訓練事例集合

から獲得し，右の整列段階では，獲得された規則

を用いて，未整列のアイテム集合の推定順序を求

める．

アイテム Ix とは整列される物や対象で，属性

ベクトル A(Ix)=(a1(Ix) , a2(Ix) , . . . , a#A(Ix))
（#Aは属性数）で記述される．ここでは，全て

の属性がカテゴリ属性である場合を扱い，s番目

の属性は vs
1 , · · · , vs

#as（#as は属性値数）の中

のいずれかの値をとる．アイテム全体の集合をア

イテム全集合，{I}All，と呼び，その部分集合を

{I}i で表し，単にアイテム集合と呼ぶ．アイテ

ム集合 {I}i の要素数は#Ii で表す．

順序とは，大きさ，嗜好の強さ，価格などの何

らかの特性に従ってアイテムを整列した系列であ

る．アイテム集合 {I}i = {Ix ,Iy , . . . ,Iz}の順序
をOi=IxÂIyÂ · · ·ÂIzと記す．O1 = I9ÂI3ÂI7

は，アイテム集合 I1={I3 ,I7 ,I9}の順序の一例で
ある．また，二つのアイテムの間の順序が I1ÂI2

であるとき，I1 は I2 の前であるという．

アイテム全集合には観測できない順序があり，

この順序を絶対順序 O∗All と呼ぶ．事例は，アイ

テム集合 {I}i とこの集合の真の順序 O∗i の対で

ある．この真の順序は，絶対順序に無矛盾な順序

に，入れ替わりなどのノイズが加えられたもので

ある．これは，回帰分析で，線形関数にノイズが

付加された値が観測されるモデルを用いるのと似

ている．事例集合 EX は#EX 個の事例を含む
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図 2:分類手法を用いた LOE解法の概要

集合である．

EX = {({I}1 , O∗1) , ({I}2 , O∗
2) , . . . ,

({I}#EX , O∗#EX)}

アイテム全集合に含まれていても，事例集合のど

のアイテム集合にも含まれないアイテムが存在

しうることに注意されたい．これにより，アイテ

ムの属性を変化させて未知のアイテムを生成し，

そのアイテム絶対順序中の順位によって属性の影

響を解析するといったことも可能になる．

LOEの学習段階での目的は，未整列のアイテ

ム集合 {I}U の推定順序 ÔU を求める規則を，訓

練用の事例集合から獲得することである．ただ

し，{I}U は未整列だが，集合中のアイテムの属

性値は既知とする．

真の順序と推定順序がどれだけ類似してい

るかの評価に，スピアマンの順位相関係数

（Spearman’s Rank Correlation Coefficient，ρ係数

と略す）[4] を用いる．これは，各アイテムの二

つの順序における順位の相関係数である．特に同

順位が無い場合，アイテム集合 {I}の順序O1と

O2 の ρ係数は次式で簡単に計算できる．

1−
6×∑

Ix∈{I}(r(O
1 , x)− r(O2 , x))2

(#I)3 −#I

ただし，順位 r(O , x)は，順序 Oでアイテム Ix

が r(O ,x)番目に現れることを示す．この係数は
二つの順序が完全に一致するときのみ 1になり，
完全に逆になるとき −1になる．

4 LOEタスクの解法

LOEタスクの解法は次の二種類に分類できる．

分類手法を用いた解法：Cohenの方法に類似した

方法で，訓練事例をアイテムの対に分解し，評価

関数 PREF(Ix , Iy)を推定する．この評価関数
を用いて，未整列のアイテム集合の推定順序を求

める．

回帰手法を用いた解法：訓練事例中の順序を一つ

の全順序にまとめ，この全順序から回帰手法に

よってアイテムの順位を推定する関数を求める．

この関数で推定した順位に従ってアイテムを整列

する．

4.1 分類手法を用いた LOE の解法

図 2に，分類手法を用いた LOE解法の概要を

示す．学習段階は L1と L2で，整列段階は S1で

構成される．

ステップ L1 では，事例 ({I}i , O∗i ) のアイテ
ム集合 {I}i から，順序 O∗i で Ix が Iy より前に

あるような全てのアイテム対 (Ix , Iy)を取り出
す．例えば，順序 I3ÂI1ÂI2 からは，(I3 , I1)，
(I3 , I2)，(I1 , I2)の三つのアイテム対を取り出
す．EX中の全ての事例からこのようなアイテム

対を取り出して，その集合全体を P で表す．
ステップ L2 では，この P から評価関数

PREF(Ix , Iy) を求める．この関数は，属性ベ
クトル A(Ix) と A(Iy) から，絶対順序で Ix が
Iy より前にある可能性を示すもので，これを単
純ベイズ分類器 [7] の手法を用いて求める．

PREF(Ix , Iy) = Pr[IxÂIy|A(Ix) , A(Iy)]

=
Pr[A(Ix),A(Iy)|IxÂIy]

Pr[A(Ix),A(Iy)|IxÂIy]+Pr[A(Ix),A(Iy)|IyÂIx]

Pr[A(Ix) , A(Iy)|IxÂIy] ≈
#AY
s=1

Pr[as(Ix),as(Iy)|IxÂIy]

ただし，Pr[IxÂIy]=Pr[IyÂIx] = 1/2を仮定し
た．Pr[as(Ix),as(Iy)|IxÂIy]には，Dirichlet分布を
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図 3:回帰手法を用いた LOE解法の概要

事前分布とした次式のベイズ推定量を用いた．

#(as(Ix) , as(Iy)) + 1/(#as)2

#P + 1

ただし，#(as(Ix) , as(Iy))は，as(Ix) = as(Iz)
かつ as(Iy) = as(Iw)を満たすような P 中のア

イテム対 (Iz , Iw)の数で，#P は P 中の対の数．

整列段階では，PREF(Ix , Iy)を用いて {I}U

の真の順序を推定する．ステップ S1では次の 2

種類の方法を用いた．

PREF関数の積を用いる方法 (PC法): この方

法は，次の評価関数を最大化する順序を求める方

法である．

∏

x,y:IxÂIy

PREF(Ix , Iy) (2)

#IU が大きいときには計算量の問題のため，最

適解は求められないので，欲張り法により，最も

前にあると推定されるものから一つずつ推定順序

に加える次のアルゴリズムを用いる．

1) Ô(0) := ∅, {I}(0) := {I}U , t := 0
2)Ix := argmaxx

∏
y:Iy∈{I}(t),x 6=y PREF(Ix , Iy)

3)Ô(t+1) := Ô(t)ÂIx, {I}(t+1) := {I}(t) − Ix

4) if {I}(t+1) = ∅ then outputÔ(t+1) asÔ

elset := t + 1, goto step 2

この方法は，Cohenらの欲張り法による方法

[1] が式 (1)のように関数 PREFの和を最大化す
るのに対し，式 (2)のように積を最大化している

点のみが異なる．文献 [3]の実験では，これら二

つの性能・特性には差がなく，さらに，PC法に

は理論的な優位性があるため，ここでは PC法の

みで実験を行う．

Thurstoneの一対比較法を用いる方法 (TC 法):

この方法は，Thurstoneの比較判断の法則 (Law

of Comparative Judgement)[5]を用いた一対比較

法 [11]によって，アイテムを整列する．この方

法は，{I}U 中の各アイテム Ix について次式の

値を求め，降順に整列する．

∑

Iy∈{I}U ,Ix 6=Iy

Φ−1
(
PREF(Ix , Iy)

)

ただし，Φ(·)は平均 0，標準偏差 1の正規分布の
分布関数．

4.2 回帰手法を用いた LOE の解法

図 3は，回帰手法を用いた LOE解法の概要で

ある．学習段階は L1と L2で，整列段階は S1で

構成される．

ステップ L1では，事例集合中の全てのアイテ

ム集合を一つにまとめたアイテム集合 {I}C を生

成する．そして，事例中の順序 Oiとできるだけ

整合性のある，集合 {I}C の結合順序OC を求め

る．この順序を求めるために，前節の方法で順序

対集合 P を生成し，次の評価関数を求める．

PREF′(Ix,Iy) = Pr[IxÂIy]

=
#(Ix,Iy)+0.5

#(Ix,Iy)+#(Iy,Ix)+1

ただし，#(Ix , Iy)は，アイテム対 (Ix , Iy)の数．
この PREF′ を，前節の PREFの代りに用いて，
PC法と TC法の整列段階の手法を用いて OC を

求める．PC法の整列方法を用いる場合を PR法，

TC法の方法を用いる場合を TR法と呼ぶ．前節

の評価関数 PREFとは異なり，PREF′は属性値
を参照していないことに注意されたい．



ステップ L2では，アイテムを表す属性ベクト

ルから，絶対順序中でアイテムがどれだけ前にあ

るかを予測する順位関数 RANK(A(Ix)) を求め
る．この関数は，カテゴリ属性をダミー変数で表

した回帰分析（数量化 I類ともいう）を用いて求

める．属性 as(Ix)が vs
1 · · · vs

#as の値をとるとき，

ダミー変数は，#as−1個の変数で属性値を表す．
第 1の属性値 vs

1 は全てのダミー変数を 0にして
表し，第 2以降の属性値 vs

t はダミー変数の t−1
番目のみが 1で，他を全て 0にして表す．A(Ix)
の全ての要素 a1(Ix) · · · a#A(Ix)をダミー変数で
表し，これらを連結したベクトルを d(A(Ix))と
表記する．次に，順序OC 中で i番目のアイテム

の d(A(Ii))を第 i行とする行列Dを生成して次

のベクトルX を計算する．

XT = (DT D)−1DT (1 , . . . , #IC)T

このベクトルを用いて，順位関数は次式で表さ

れる．

RANK(A(Ix)) = XT d(A(Ix))

整列段階のステップ S1 では，未整列のア

イテム集合 {I}U の各アイテム Ix について，

RANK(A(Ix))を求め，この値の順に整列するこ
とで推定順序 ÔU が求められる．

5 人工データを用いた実験

ここでは，4節の手法を人工データに適用して

各手法の特徴を解析する．

5.1 人工データの生成方法

実験に用いた人工データについて述べる．デー

タ型は属性数と属性値数で決まり，属性数を 3，
5，7と，属性値数を 3，4，5と変化させ，9種類

のデータ型を用いた．アイテムの絶対順序は線形

のスコア関数を用いて定めた．例えば，アイテム

I7の属性値ベクトルが A(I7)=(v1
1 , v2

3 , v3
1)であ

るとき，スコアは，重み w(as)や w(vs
t )を用い

て，w(a1)w(v1
1) + w(a2)w(v2

3) + w(a3)w(v3
1)と

なる．絶対順序は，このスコアの順にアイテムを

並べたものである．9種類のデータ型それぞれに

ついて，0と 1の間の重みをランダムに生成して，
10セットの異なる絶対順序を定めた．すなわち，

90種類のアイテム全集合と絶対順序の対を生成

した．さらに，これらの全ての対について，アイ

テム数#Iiが，3，5，及び 10に，事例数#EX

を 10，30，及び 50にして，9種類の事例集合を

生成した．こうして，全部で 810個の事例集合を

生成した．

この 810個の事例集合に，分類手法を用いた

二つの解法（PCと TC）と回帰手法を用いた二つ

の解法（PRと TR）の計 4種類の解法を適用し

た．評価方法には，#EX分割の交叉確認法であ

る leave-one-out (LVO)法を用いた．これは，最

初の事例，({I}1 , O∗
1)を事例集合から取り出し，

残りの事例を用いて整列用の規則を獲得する．最

初に取り出した事例のアイテム集合 {I}1に規則
を適用して推定順序 Ô1を求める．この推定順序

の損失，すなわち，3節の ρ係数を求める．損失

は推定順序と事例中の真の順序の間で求めるのが

一般的だが，ここでは人工データに対する実験で

絶対順序が分かっているので，絶対順序に対する

損失を求める．この手続きを事例集合中の全ての

事例について繰り返し，その平均をもってどれだ

け適切に整列されているかを測る．

5.2 実験結果

ここでは，ノイズの無い場合，すなわち，事例

中の真の順序は絶対順序と無矛盾である場合の実

験を行った．

表 1には，LVO で求めた ρ係数の平均を，全

ての事例の場合と，アイテム数が同じものごとに

分けた場合，及び，事例数が同じものごとに分け

た場合とで示した．比較判断の方法を用いた TC

や TR法でも，文献 [3]と同様にアイテム数の増

加に伴い，また，事例集合が多くなるに伴い，ρ

係数が 1に近づき，よりよい推定がなされてい
る．詳細な結果は省略するが，アイテム全集合の

要素数が少ない方が推定精度の良くなる傾向が

あった．

表 1についてより詳細に検討する．アイテム



表 1:各手法による ρ係数の平均

ALL アイテム集合の大きさ 事例集合の大きさ

3 5 10 10 30 50

PC 0.808 0.667 0.825 0.932 0.715 0.835 0.874
TC 0.810 0.668 0.831 0.931 0.718 0.836 0.876
PR 0.802 0.617 0.837 0.950 0.698 0.838 0.869
TR 0.807 0.616 0.847 0.958 0.705 0.845 0.872

数が#Iの二つのランダムな順序の間の ρ係数に

ついて，次の t値は自由度#I − 2の t分布に近

似的に従うことが知られている [4]．

t = ρ

√
#I − 2
1− ρ2

この式から，#I が 3，5，及び 10のとき ρ係数

が 0.9995，0.9343，及び 0.7155以上であれば危
険率 1%で有意な相関がある．厳密には，標本分

布を考慮する必要があるが，簡単に ρ係数の平

均値と比較すると，アイテム数が 10の場合は絶

対順序と無矛盾な順序が推定されている．アイテ

ム数が 5や 3の場合は明確な相関があるとは断

定できないが，アイテム数が 5の場合は，危険

率を 5%まで緩和すれば（0.8054以上であればよ
い）有意な相関がある．

各手法の推定精度を比較するため，対応のあ

る t検定を行い，その t値を表 2に示した．第 1

列の X−Y は手法 X による ρ係数から手法 Y に

よる ρ係数を引いた場合の t値を示し，<tα は

（>t1−α）は，危険率 αで手法 Xの ρ係数の方が

有意に小さい（大きい）ことを示す．

PREF関数の積を用いる PCや PRと，一対比

較法を用いる TCや TRとの比較結果（PC−TC

とPR−TRの結果）について述べる．PCと TCの

比較ではそれほど明確ではないが，PRと TRの

比較では，一対比較法を用いる方が有意に優れて

いる．これは Thurstoneの一対比較法が根拠とす

る比較判断の法則も，Spearmanの ρ係数のどち

らも，実数直線上の等間隔にアイテムを配置する

という暗黙の仮定を用いて順序全体を評価する．

それに対し，PREF関数の積を用いる方法では，
順序全体ではなく，アイテムの 2項間関係という

局所的な情報をできるだけ保存しようとする．こ

れらの違いのため，一対比較法の方が良い推定が

できると考える．

この仮説は次の実験結果によっても確かめられ

る．4.1節の方法は欲張り法なので，関数 PREF
の積を最大にする順序が得られているわけではな

い．そこで，#Iがたかだか 10と比較的小さく網

羅的な探索ができるので，PREFの積を最大に
する順序を求めた．ρ係数の平均は 0.806と，欲
張り法を用いた PC法の結果より悪くなり，その

差は危険率 1%で有意（t値は −2.9306）であっ
た．このように，PREFの積という評価関数を最
大化しても，ρ係数が必ず最大化されるわけでは

ない．すなわち，2項間の順序関係をできるだけ

保存することと，全体として適切な順序を求める

こととの相違を示している．また，Cohenらの方

法と等価な PREFの和の最大化についても同じ
実験をしたが，この実験でも ρ係数は 0.808から
0.805に低下し，t値は −2.7915でその差は有意
だった．これらの結果は，2節で述べた，Cohen

らの研究と LOEタスクの目標の相違をいっそう

明らかにするものである．

次に，分類手法を用いた PCや TCと，回帰手

法を用いた PRや TRとを比較する（PC−PRと

TC−TRについて）．表 2の PC−PRと TC−TR

のいずれの結果でも全体では有意な差はない．し

かし，#I が小さい 3の場合は分類手法による方
が良く，#I が増えると逆に回帰手法による方が

良くなる．これは，事例集合の大きさが変化して

も，分類手法と回帰手法の間で相対的な優劣があ

まり変化しなかったことと比べて特徴的である．

文献 [3]の結果でもこの傾向は見られたが，今回



表 2: ρ係数の平均の差の t値

ALL アイテム集合の大きさ

3 5 10

PC−TC −1.731 −0.227 −3.818<t0.01 1.238
PR−TR −3.559<t0.01 0.264 −5.001<t0.01 −7.780<t0.01

PC−PR 1.463 4.425>t0.99 −2.355<t0.01 −8.502<t0.01

TC−TR 0.650 4.707>t0.99 −3.351<t0.01 −15.518<t0.01

事例集合の大きさ

10 30 50

PC−TC −1.011 −0.981 −1.563
PR−TR −1.872<t0.05 −3.173<t0.01 −1.469
PC−PR 1.458 −0.629 1.557
TC−TR 1.175 −1.733<t0.05 1.215

表 3:回帰手法の結合順序 OC と絶対順序の間の ρ係数の平均

ALL アイテム集合の大きさ 事例集合の大きさ

3 5 10 10 30 50

PR 0.792 0.689 0.803 0.883 0.796 0.787 0.793
TR 0.820 0.708 0.833 0.920 0.813 0.819 0.829

はこの理由について調査した．

回帰手法の途中で生成される結合順序OC と絶

対順序の間の ρ係数の平均値を，表 3に示した．

事例集合の数が増えてもこの ρ係数は変わらな

いか微増する程度である．それに対して，アイテ

ム集合の大きさ#I が増大するにつれて，ρ係数

は急激に増加している．これは，違う順序の例に

あるアイテム間では順序関係の推移性が保たれて

いないが，同じ順序の中で同時に与えられるアイ

テムの間では推移性が保たれている．同時に提示

されないアイテムの順序の推移性は，同時に提示

される場合よりも高くなることは，文献 [2]でも

指摘されている．この推移性が保存されたアイテ

ムの増加によって，精度の高い結合順序が得られ

るようになり，PRや TR法の精度が急激に改善

され，PCや TC法を上回るようになると考えら

れる．

文献 [3]の実験と同じノイズがある場合につい

て実験した．表 4には，アイテムの属性値が変化

するノイズの影響を調査するため，訓練事例のア

イテムの属性値が 0%–10%の確率で他の値に変

わった場合の結果を示した．また，表 5には，順

序中で隣接するアイテムが入れ替わるノイズの影

響を調査するため，訓練事例の順序で隣接するア

イテムの 0%–10%が入れ替わった場合の結果を

示した．どちらも，ρ係数の平均と，括弧内にノ

イズが無い場合に対する相対値を示した．全体的

に，ノイズの影響による性能の低下の度合いは，

手法によってあまり差がない．ただし，属性ノイ

ズが 10%になると，回帰手法用いた場合の方が，
分類手法を用いた場合と比べてやや大きな性能低

下が見られた．ノイズの割合の意味はノイズ種類

のによって異なるため，正確な評価は難しいが，

属性ノイズの方が影響が大きいようである．



表 4:属性値が変化するノイズがある場合の ρ係数の平均

0% 1% 3% 5% 10%

PC 0.808 0.802 (0.9929) 0.795 (0.9846) 0.793 (0.9813) 0.778 (0.9630)

TC 0.810 0.805 (0.9939) 0.799 (0.9867) 0.796 (0.9822) 0.783 (0.9671)

PR 0.802 0.797 (0.9948) 0.794 (0.9910) 0.786 (0.9810) 0.765 (0.9541)

TR 0.807 0.802 (0.9932) 0.799 (0.9898) 0.790 (0.9789) 0.768 (0.9509)

※括弧内はノイズがない場合に対する相対値

表 5:順序が入れ替わるノイズがある場合の ρ係数の平均

0% 1% 3% 5% 10%

PC 0.808 0.806 (0.9980) 0.802 (0.9921) 0.799 (0.9895) 0.790 (0.9773)

TC 0.810 0.808 (0.9979) 0.804 (0.9928) 0.800 (0.9880) 0.791 (0.9761)

PR 0.802 0.801 (1.0000) 0.795 (0.9919) 0.794 (0.9904) 0.783 (0.9768)

TR 0.807 0.807 (1.0000) 0.804 (0.9963) 0.800 (0.9915) 0.790 (0.9782)

※括弧内はノイズがない場合に対する相対値

6 嗜好調査データを用いた実験

ここでは，4節の手法を，寿司ネタの嗜好につ

いて質問した小規模のアンケート調査の結果に適

用した．

6.1 実験対象と質問項目

次の 10種の寿司の嗜好を調査するアンケート

を 52人に行った．

とろ いくら うに こはだ

はまち いか たい サラダ巻

鉄火巻 かっぱ巻

この調査対象を選んだ理由は，感覚的な質問で

あるため順序による提示の検証に適し，プライバ

シー上の問題が少なく被験者の収集が容易である

からである．前節の実験から，順序の差の有意性

の検証には 10個程度のアイテムが必要で，アイ

テム数が多いと被験者の負担が増えるためアイテ

ム数は 10個とした．図 4のようにWebブラウザ

によって回答を得た．質問項目は以下のとおりで

ある．

図 4:順序の入力インターフェース



順位法による嗜好の調査 好きなものから嫌い

なものへ順に整列するよう依頼した．図 4のよ

うに，10種の寿司について好きなものから順に

順位をつけるよう依頼した．同順位はつけられ

ないようにした．アイテムの提示順序の影響を排

除するため，被験者ごとに提示順序を変更した．

参考までに，嗜好の順序と提示順序の ρ係数は

0.0061で無相関であった．

寿司自体についての質問 各寿司に対して，以下

の三種類の質問に 3段階で回答するよう依頼した．
こってり感 あっさり—中間—こってり

価格 安価—中間—高価

希少性 珍しい—中間—定番

SD法による嗜好の調査 それぞれの寿司に対し

て，好き，中間，嫌いの三段階で回答するよう依

頼した．

その他 性別，任意回答で年齢を質問したが，今

回はこれらのデータは解析しなかった．回答時

間は平均 325秒（最短 126秒，最長 2418秒）で

あった．

寿司の嗜好について順位法と SD法で質問した

結果を比較した．同一被験者の回答について，全

てのアイテム対のうち，順位法と SD法による回

答に矛盾がある割合について調べると，4.8%で
あった．矛盾とは，Ix Â Iy と順位法では回答し

たが，SD法では Ix を中間，Iy を好きと答えた

場合などである．全アイテム対について無矛盾な

回答をした被験者の割合は 24/52 ≈ 46.2%で約
半数であった．さらに，矛盾のある回答をした被

験者のみの，全アイテム対についての矛盾の割合

は 9.0%で，最大 37.8%もの矛盾のある被験者が
いた．このように，順位法は，SD法とは異なっ

た側面の情報を得ることができることがわかる．

6.2 LCE手法の適用と実験結果

上記の調査結果に LCE手法を適用した．アイ

テムの属性は 5種類で，最初の 3属性は寿司自

体についての質問結果をもとに定めた．こってり

PC−TC PR−TR PC−PR TC−TR

0.181 0.000 −0.100 −0.252

表 7:各手法の ρ係数の差の t値

感，価格，及び，希少性の回答の分布を求め，こ

の分布に基いて，それぞれ，5，5，及び，3種類

の属性値をとるようにした．4番目の属性は，に

ぎり，ぐんかん，巻といった形状で，5番目の属

性はネタの種類を魚，野菜，その他に分類した．

5種類の属性の全ての組み合わせ 31(=25 − 1)

通りについて，4節の 4種類の LCE手法を適用

した．各手法について，LVO テストによる ρ係

数の平均が最大であった結果を表 6に，t検定の

t値を表 7に示した．ただし，5節と異なり，実

データでは絶対順序は不明なので，事例中の真の

順序との ρ係数を求めた．t検定の結果，どの手

法の間にも有意な差は見られず，前節の人工デー

タに対する結果と異なっている．これは，アイテ

ム総数が 10個であるのに対して 52個と十分な

事例数があり，また，訓練事例中で観測されない

アイテムが存在しないため，どの方法でも十分に

学習ができたものと考える．このことは，各手法

で獲得された順序には，隣接したアイテムの置換

がある程度の差しかなく，ほぼ同じ解になってい

ることからも確かめられる．

次に TR法の結果の詳細を表 8に示す．TR法

は 52回の試行のうち，最も多く出力された順序

は 1行目のもので，2と 3行目は下線で示した

ネタに 1行目の順序に対する置換がある．“とろ”

が最も好まれ，“かっぱ巻” には人気がないといっ

たことがわかる．さらに，この順序と各被験者の

順序との ρ係数を求めた．負の相関をもつ事例は

6/52程度にとどまり，危険率 10%で同じ順序と
みなせる事例は 27/52，さらに，1%でも 20/52
もあった．LOEは全体を一つの絶対順序で表す

大まかなモデルではあるが，被験者間で共通して

いる部分の情報をうまく獲得できたと考える．そ

の他，使用した属性と ρ係数の関係から，価格と

いう属性が重要であることや，著者の順序と表 8

の 1行目の順序の ρ係数が 0.758もあり，著者の
嗜好が一般的なものであるといった解析なども可



表 6:寿司の嗜好調査データに対する ρ係数の平均値

PC TC PR TR

ρ係数の平均 0.454 0.451 0.455 0.455
採用した属性 {1,5} {2,4} {2,4} {2,3,4}

表 8: TR法によって得られた推定順序の例

回数 推定順序
40 とろ Âはまち Âたい Âいくら Âうに Âこはだ Â鉄火巻 Âいか Âサラダ巻 Âかっぱ巻
11 とろ Âはまち Âたい Âいくら Âうに Â鉄火巻 ÂこはだÂいか Âサラダ巻 Âかっぱ巻
1 とろ Âはまち Âたい Âいくら Âうに Âこはだ Âいか Â鉄火巻 Âサラダ巻 Âかっぱ巻

能である．

7 まとめ

この論文では，著者が提案した学習タスクであ

る順序例からの学習に，判断比較の法則を用いた

方法を導入し，推定精度を改善した．さらに，嗜

好調査データへの適用によって，実データにおい

ても LOEが有効な推定・解析手法であることを

示した．

今後は，LOEをより大規模な実問題に適用し，

ρ 係数を直接扱う学習手法の開発を行う予定で

ある．
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