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順序づけの平均一一アルゴリズムの研究

沢 田　善太郎

は　じ　め　に

　沢田（1990）では、KemenyとSnellの提唱した《順序づけの平均》を用いて、大阪府立

大学の学生の政党支持順序を分析した。その際にも述べたことだが、KemenyとSne11がこ

の概念を提唱した1962年の著作は、数理社会学の教科書の古典である。順序づけの平均は、そ

の第2章の主題であり、多くの読者の眼に触れたはずの概念である。にもかかわらず、順序づ

けの平均がこれまで実際の分析でほとんど用いられなかったのは、この概念が不毛であるから

ではなく、順序づけの平均を求めるためのアルゴリズムが整備されていなかったことによるも

のであろう。この小論では、沢田（1990）では紙面の関係から触れることのできなかった順序

づけの平均のアルゴリズムについて改めて検討し、探索（search）によるアルゴリズムと、こ

れにもとつくコンピューター・プログラムを提示する。試行錯誤を緯り返しながら目的状態に

接近する探索は、一面では原始的な方法だが、人工知能研究の発達につれて再評価されつつあ

る。

1　順序づけの平均　　基礎的説明

　H　順序づけの表記法

　順序づけされる対象の集合をSであらわす。Sの諸要素に対する個人κの順序づけを、4。で

あらわし、五をその全体集合とする。

　S＝｛a，b，　c｝に対して，、41ではaがbよりも選好され、　bが。よりも選好されている

とする。、42ではaがb，cより選好され、　b，　cは同順位であるとする。本稿ではこれを、

　　遼1＝［［a］，［b］，［c］］，　　Aド［［a］，［b，c］］　　　　1－1－1

のように表記する。

　このように、［　］の中に文字や数字などの要素を並べたものを《リスト》と呼ぶ。1－1－1

の表記方法では、リストの要素は、いずれもそれ自体がリストである（以下ではサブリストと

呼ぶ）。サブリストの前後関係は、それぞれのサブリストの要素の選好関係を示す（前にある

サブリストの要素は、後にあるサブリストの要素よりも選好されている）。また、同じサブリ

ストの中の要素はそれらが同順位であることをあらわす。

　リストは、FORTRANやBASICのデータ構造の基本である《配列》のように事前に配列

要素の大きさを指定しなくてもよいので、同順位を認める順序データのような不定型データの

扱いに便利である。LISPやPrologなど、リスト処理を得意とする言語を用いると、対象間

の順位の入れ替えなど、本稿の目的のために不可欠の作業を柔軟におこなうことができる。
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　　　　　　　　　　1
　　　4r／1‘，！1κノ＝一Σ1αfゴ‘一αfゴ‘1
　　　　　　　　　　2f，ノ

で定義し、この意味での距離が、

　　反射律：　　　4r、4，，、4．ノ＝0

　　対象律：　　　4r、4、，、4．ノ＝d（A．，　A、）

　　3角不等式：　4r、4、，、4∂≦4r／1、，、4．ノ＋4r／1π，、4∂

という、距離の基本性質を満足することを示した。

　1－2　順序づけの平均

　順序づけ間の距離

　KemenyとSnell（1962）の順序づけの平均は、《順序づけ間の距離》の概念を基礎にして

いる。

　対象iと対象jとに対する個人κの《選好関係》を、

一｛一団1｝諜灘鑑病　　一

であらわす。KemenyとSnellは、同じn個の対象に対する順序づけA、とA、との《距離》

を、両者の選好関係の不一致の程度に注目して、

　　　　　　　　　　　π
1－2－2

　1－2－4式で等号が成り立つのは、すべてのiとすべてのjに対する、4．の選好が、4、と、4λと

の中間であるとき、すなわち、すべてのiとすぺてのjに対して、

　　σゴゴ、≦α’∫．≦α”2　または　σ∫ゴ，≧σfゴ．≧α’ノ躍

のときである。このとき、、4・、・4ハ・航は、《この順で一直線上にある》といい、14．を、

．4、とノhとの《間にある》という。

　参考までに、図1にS＝｛a，b，　c｝の順序づけ間の距離を示す。この図には、直接に線

分で結ばれた《隣合う》順序づけ間の距離を記している（！1・と・4・とが《隣合う》順序づけ

であるとは、4、と・艦との《間にある》順序づけが存在しないことを意味する）。その他の順序

づけ間の距離は、両者を結ぶ最：短経路となる一すなわち一直線上にある一順序づけ間の距

離の総和である。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　国
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図1　対象3の順序づけ
　　　　　　　　　　　　出典：Kemeny＆Snell（1962）
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　順序づけの平均

　KemenyとSnellは、集合Sの諸要素に対して盃｛ノ11，……Aπ｝が与えられたとき、

　　ひ（X，、4）r；Σ4r／1，，　X）2　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1－2－3

　　　　　　　　i＝1

を最小にする順序づけXを、順序づけの平均（以下では、Mであらわす）とよぶ。

　算術平均とのアナロジーでいえば、”（ルノ，／1）をケース数で割った、

　　　　　1　π
　　ε2＝一Σ4（／1ゴ，ルの2

　　　　　ni＝1

は、Mのまわりのみの2次の積率であり、算術平均の分散に相当する。算術平均ではみは実数

の集合であり、・船の平均と分散も実数である。これに対して、順序づけの平均では、、4は順

序づけの集合であり、平均もまた順序づけである。一方、順序づけの平均の場合にも、s2は

算術平均の場合と同じく非負の実数である。つまり、順序づけの平均は、分散を最小にすると

いう算術平均の特性をより一般的な「平均」の定義として採用することによって成り立つ概念

である。（ただし、通常の平均はただ1つの値であるが、この場合には、複数の順序づけが順

序づけの平均となる場合がある）。

　1－3　順序づけの平均の応用例

　KemenyとSnellによると、順序づけの平均は、　Berger，　Cohen，　Snell　and　Zeidlich

（1962）の小集団研究で利用されたらしいが、筆者は未見である。沢田（1990）以外の最近の

応用例は見当たらない。沢田は、同年5月におこなった大阪府立大学の学生の政党支持順序の

調査データの分析に順序づけの平均を利用するとともに、この概念の延長線上で、順序データ

に距離行列を用いたクラスター分析風のアプローチが可能であることを示した。

2　順序づけの平均一アルゴリズムの研究

　以下では、順序づけの平均を求めるためのアルゴリズムについて論じる。順序づけの平均を

定義した1－2－3式は見た目には簡単だが、実際にこの式を展開し、数値計算で順序づけの平均

を求めるのは、むつかしい。そこで、本稿では、探索によるアルゴリズムを検討する。

　2－1効率的な探索のための一般的条件

　一般的に言うと、探索とは、ある《状態集合》の中からさまざまな《状態》を順々に調べて

いくことによって、《目的状態》を見いだす施行錯誤の方法である。これを順序づけの平均を

求める作業にあてはめると、状態集合はSに対して論理的に可能なすべての順序づけの集合

（以下では、ひと呼ぶ）である。たとえば、図1に示したように、S＝｛a，　b，　c｝に対す

るσの要素は13である。ひの要素のうち、みに対する分散が最小である順序づけ（すなわち、

順序づけの平均）が目的状態である。
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　探索が試行錯誤の方法であるといっても、非常に多数の状態を文字どおりしらみつぶしに調

べる《盲目的探索》と効率的な探索とでは、探索に要する労力に大きな開きが生じる。最初に、

言葉の定義をかねて、効率的に探索をおこなうための基本的な条件をあげておく。

i　探索には出発点がある。私たちは状態集合の何らかの要素から探索を開始する。この探索

　を開始する最初の状態を《初期状態》という。効率的な探索をおこなうためには、私たちが

　事前に有しているその問題に関する知識をできるだけ活用し、最小限の試行錯誤で目的状態

　に達するよう、目的状態にできるだけ近い初期状態を選択することが望ましい。

廿　探索の過程で、私たちはいろいろな状態を何らかの基準で評価し、それが目的状態である

　かどうか判断する（この判断基準を《評価関数》という）。探索の過程で出会った状態が目

　的状態でない場合や、あるいは、その状態を調べただけではまだそれが目的状態であるかど

　うか分からな：い場合には、引き続き別の状態を探索する。初期状態から出発し，さまざまな

　状態を調べていくことを《状態遷移》という。状態遷移は系統的かつ効率的におこなう必要

　がある。つまり、一方では、樹状図等を用いることによって、目的状態になる可能性のある

　状態を見落とさないように注意する必要があるし、他方では、探索の効率を高めるために、

　状態集合の中から目的状態になりえない無用な《探索肢の刈り込み》をおこなう必要がある。

　時間のかかる念入りな評価に先立って、できるだけ早く、できるだけ多くの探索肢を刈り込

　めるよう、よく工夫された「節」を備えた評価関数を作るためには、初期状態の選択の場合

　と同様、事前の知識を最大限に活用する必要がある。

　2－2　極値を求める探索

　順序づけの平均を求める探索では、2－1で述べた探索の一般的問題とあわせて、それが極値

を求める探索であることから生じる困難がある。たしかに、順序づける対象の数が有限であれ

ば、ひも有限集合であるから、ひのすべての要素について、・4に対する分散を計算し、その中

から分散の最小のものを選ぶことによって、順序づけの平均は、必ず求めることができる。し

かし、このやり方では、順序つげされる対象の数が増加するにともなって、探索肢が爆発的に

増加する。極値を求める探索を効率的におこなうには、すべての要素を調べあげることなしに、

最適の要素を見つける、という虫のよい注文のかなう探索のやり方を考える必要がある。

　《山登り法》と呼ばれる探索がこのような注文に応えてくれる場合がある。一般に、山登り

法とは、

i　状態遷移の規則にしたがって、初期状態から1ステップで移行できる諸状態に対して、評

　価関数による評価をおこなう。

冠　もし、iで調べた状態集合の中に、初期状態よりも高い評価を受ける状態があれば、これ

　を出発点として再びiの探索をおこなう。

田　もし、iの探索で、ある状態の評価関数が、この状態から遷移可能なすべての状態に対し

　て極大（あるいは極小）になれば、この状態を目的状態と判断する。

という手順による探索である（長尾1988）。

　山登り法は、極値を求める探索のなかで最も効率のよいものだが、欠点は、ある状態（Xと
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呼ぶ）から1ステップで移行できる状態のなかにXよりも高い評価を受ける状態がなかったと

すると（すなわち、Xが局所的に極値であるとすると）、探索はその時点で打ち切られ、　Xよ

りも高い評価を受ける状態が別のところにあったとしても、見落とされることである。山登り

法によって確実に目的状態を見いだせると言えるのは、目的状態以外に局所的に極値を取る状

態が存在しないことが確かめられるときである。

　残念なことに、順序づけの平均の探索ではこの保証が得られない。順序づけの平均を求める

探索では、状態遷移の規則として1－2で定義した《隣合う》順序づけの概念を用いるのが自然

であろう。順序づけXに隣合う順序づけを、Xから1ステップで移行できる順序づけとする。

この規則にしたがって状態遷移をおこなうとき、「真の」順序づけの平均以外のところで、五

に対する分散が局所的に極小値を取る順序づけが存在する場合がある。

例）　、41＝［［a］，［b］，［c］］，A2＝［［b］，［c］，［a］］，、43ニ［［c］，［a］，［b］］とする。このとき、

、4＝｛、41，・42，・43｝の順序づけの「真の」平均は［［a，b，c］］であり、その分散は、

　　　　　　　　　　　ヨ
　　び（［［a，b，c⊃］，ノ1）＝Σd（［［a，b，c］］，／1i）＝32一ト32十32＝27．

　　　　　　　　　　　ゴ＝1

となる。

　他方、、41＝［［a］，［b］，［c］］の分散は、

　　〃（［［a］，［b］，［c］］，∠4）＝02十42－1－42＝32．

　ところが、．41に隣i合う［［a，b］，［c］］と［［a］，［b，c］］の分散は、

　　び（［［a，b］，［c］］，ノ4）＝12十32十52＝35．

　　び（［［a］，［b，c］］，ノ1）＝12十52十32＝35．

　、41＝［［a］，［b］，［cコ］の分散は、「真の」平均である［［a，b，c］］の分散よりは大きいが、すべ

ての隣合う順序づけの分散よりも小さい。すなわち、、41は局所的な極値である（この例では、

、42、．43の分散も局所的な極値である）。順序づけの平均を求めるために「山登り法」を採用

すると、このような場合には誤った解を見いだす可能性がある。

　2－3順序づけの平均のアルゴリズム

　以下では、山登り法ほどには効率的ではないが、盲目的探索よりは効率的な順序づけの平均

を求めるための2つのアルゴリズムを述べる。アルゴリズム1は、2－2の最：後に述べた局所的

極値の問題を解決しているので、確実に「真の」順序づけの平均を求めることができる。ただ

し、このアルゴリズムは、回答者の順序づけが多様であり、相互にくい違っていることが多い

場合には、探索の効率が低下する。アルゴリズムIIは，局所的極値の問題を完全に解消したわ

けではないが、ほとんどの場合に真の順序づけの平均を見いだすことができ、かつ、かなり効

率的なアルゴリズムである。

　基本的な見通し

　諸個人のおこなう順序づけにσのすべての要素（論理的に可能なすべての順序づけ）が出現

するとは限らない。諸個人の順序づけの中で実際に観測されたω通りの順序づけの集合を
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0＝｛01，02，……Ot，……0ω｝であらわし、その度数分布を∫（0’，η’）であらわす。

ノ（0’，川）とは、集合／1には0’である順序づけをおこなった個人が窺人存在することを

意味する。さらに、Ff＝｛∫（Ol，π1），∫（02，η2），……，ア（0’，η’）｝とし、　F’の順

序づけの平均をル1’であらわす。

　ここでM’とF’＋1＝｛∫（01，π1），・…・プ（0置，η’），ア（0’＋1，π∫＋1）｝の順序づけの平均

であるル1什1とを比較する。順序づけの平均の定義により、〃（MちFの≦”（畝＋1，Ffノであ

る。すなわち、

　　な　　　　　　　　　　　　　　　　　　セ

　　Σ4（0らル1’）2πゴ≦Σ4（0らル1’＋1）2ηf．
　　f＝1　　　　　　　　　　　　　　　ゴ冨1

また、び（ル1’＋1，F’＋1）≦び（114ちF什1）より、

　　ま
　　Σ4（0らル1’＋1）2η’十4（Of＋1，ルf’＋1）22z’÷1
　　f＝1
　　　　　　　　　ゴ
　　　　　　　　≦Σ4（0らル1f）2ηf十4（0’＋1，ルf’）22z’＋1
　　　　　　　　’＝1

2－3－1

2－3－2

　2－3－1式、2－3－2式で等号が成り立つのは、M’ニM’＋1のときである。それゆえ、114f≠〃’＋1

とすると、両式より、

　　4（0’＋1，ル1’＋1）＜4（0’＋1，ル1’）．　　　　　　　　　　　　　2－3－3

となる。つまり、114’≠M’＋1なら、M’＋1とOt＋1の距離は〃’と0’＋1との距離より小さ

い。

　このことは、M’が既知の場合には、ル1’＋1を求めるためにひのすべての要素を調べる必要

はなく、ひ’＝｛X：X∈ひ，4（0’＋1，X）≦4（0’＋1〃’）｝の要素についてだけ、　F’＋1

に対する分散を計算すれば、その中で最小の分散をもつXが〃’＋1であることを意味する。

一方、M1＝01，”（01，F1）ニ0は既知である。それゆえ、　M1，……M’，Mf＋1，……〃

を、このやり方で逐次計算することができる。

　これを利用すれば、山登り法ほどには効率的ではないが、盲目的探索よりは、効率的な順序

づけの平均を求めるための2つのアルゴリズムが考えられる。

　アルゴリズム1

　4（0’＋1，X）≦4（0’＋1，M’）であるすべての順序づけについてF’÷1に対する分散を計

算し、最小の分散をもつ順序づけ（M’＋1）を選ぶ。これを繰り返して、M＝Mωを見いだ

す。この方式は、各人の順序づけが比較的狭い（相互に距離の短い）範囲に集中している場合

にはある程度の効率を保てる。また、大半の順序づけが狭い範囲に集中し、若干の例外ケース

が特異な順序づけをおこなっている場合には、特異なケースの分散の計算に手間取らぬよう、

これらのケースについてはFの添字のできるだけ若い番号を割り当てるのが賢明である。しか

し、このような計算順序の工夫をおこなっても、回答者の順序づけが非常に多様である場合に

は、計算速度は低下する。
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　アルゴリズムII

　Mこからハ4什1を求める際に、M’を初期状態とする山登り法による探索をおこなうなら、

探索の効率はかな：り改善される。アルゴリズムIIは、ルf’からル1’＋1を求めるにあたって、

i　”（ルτら、F’＋1）を求める。

麺　114’と隣合う順序づけ（Xと呼ぶ）の中に、

　　　条件1：4（0’＋1，X）＜4（0’＋1，ル1’），

　　を満足するものが存在するかどうか調べる。

血　もしル1’と隣合う順序づけの中に、条件1を満たす順序づけがあれば、それが、

　　　条件2：”（X，F’＋1）≦び（M’，F’＋1）

　　を満足するかどうか調べる。

iv　もし、ハ4∫と隣合う順序づけの中に、条件1と条件2を満たす順序づけがなければ、

　ルf’ニル1薩1である。

v　もし、M’と隣合う順序づけの中に、条件1と条件2を満たす順序づけが1つあるいはそ

　れ以上存在すれば、これらを新たな出発点として探索を続ける。すなわち、Xと隣合う順序

　づけ（X’と呼ぶ）のうちに、まだ調べていない順序づけがあれば、その中に、

　　　条件1：4（Of＋1，X’）≦4（0’＋1〃’），

　　　条件2：”（X’，F’＋1）≦”（X，F’＋1）

　　を満足するものがあるかどうかを調べる。

vi　もし、　lvの条件1と条件2を満足する順序づけがなければ、　Xの中で最小の分散をもつ順

　序づけがM什1である。

頭　もし、ivの条件1と条件2を満足する順序づけが1つあるいはそれ以上あれば、これらを

　出発点としてv～痂の探索を続ける。

という、手順を用いる。

　上の手順では、出発点である／脇から徐々に遠ざかり、次第に0’＋1に近づく方向で探索が

進む。この過程で調べた順序づけXでは、

　　θ（X，F∫＋1）＝　ぴ（X，F’）十4（0’＋1，X）2

である。

　Xが0’＋1に近づくと、4（0’＋1，X）2の値は減少する。この減少効果は、　x＝4（0’＋1，X）

とすると、Xからさらに0’＋1との距離が1減少した順序づけX’と比較して、

　　ゴ（Of＋1，X）2－4（0’＋1，X’）2＝x2一（x－1）2＝1－2x

であるから、4（0’＋1，X）が大きいほど大きく、Xが0’＋1に近づくほど減少する。これに

対して、び（X，Fのは、多くの場合、4（X，ル1’）が大きくなるほど増大し、かつ、その増

大効果は4（X〃f）が大きくなるほど大きいと考えられる。このような4（0∫＋1，X）2の

減少効果とη（X，Fのの増大効果との均衡点がF什1における順序づけの平均となる。

　このアルゴリズムでは、0＝｛01，02，……，0ω｝の添字を、出現度数の多いものほど若

い番号になるようにつけておくと、M’と／14什1との距離は比較的短くなり、最小限の試行錯

誤でM什1にいたるので、探索の効率化がはかれる。アルゴリズムIIは局所的極値の問題を
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完全に解決はしていないが、筆者が仮想データを含め20～30回ほど試した限りでは誤った解が

生じたことはない。

3　コンピューター・プログラム

　アルゴリズムIIのプログラムを紹介する。プログラムに用いたPrologは、人工知能研究

等の分野で注目されているコンピューター言語であり、上のアルゴリズムを実現するために必

要なリスト処理や探索を得意とする。最初に、プログラムの説明をおこなうが、残念ながら、

Prologを未経験の読者には分かりにくいであろう。興味のある方は、他の参考書（柴山・桜

川・萩野1986、後藤1984、小谷1986等）を参照されたい。

　データ　1

　プログラムの冒頭部分は、沢田（1990）の政党支持順序の調査結果を3つの述語を用いて表

現している。引数1の述語object＿setは順序づけられる対象の集合（S）をあらわす。引数3

の述語frequencyは、2－3の∫（0らη」）に相当する（第1引数は識別番号、第2引数は政

党の選好順序、第3引数は観測度数である）。n＿of－patterns（64）は、この調査では64通りの

順序づけのパターンが観測されたことを述べている。

　順序づけ間の距離

　1－2－2式で定義した順序づけA、B問の距離Dは、述語distance（A，　B．　D）で与えられ

る。距離の計算に必要な1－2－1式の選好関係は、述語preferenceで定義される。　preference

は、述語forwardを角いて政党支持順序のリストの前後関係を調べ、それを選好関係に翻訳

する。（なお、distanceの条件節に出てくるkno㎜＿distanceは、同じ計算を何回もおこな

う無駄を避けるため、距離計算の結果を記憶させているものだが、パソコンで大量データを扱

う場合にはプログラム領域をオーバーする危険がある）。

　分散の計算

　F’＝｛ア（01，π1），∫（02，π2），ア（0’，π’）｝に対する順序づけXの分散Vが、variance

（V，X，　T）で与えられる。ここでは、　F’までの分散の計算結果をknown　varianceに記

憶させることによって、その後の計算の効率化をはかっている。

　平均の探索

①述語meanは実行プログラムである。このプログラムを学んだProlog処理系にmean

　と入力すると、処理系は、n＿o虹patterns（ω）を読み取り、forループによってω回、

　search＿meanを呼び出して、〃1〃2，……，Mを求め、〃とその分散を出力する。

②述語search－meanは次の2つの作業をおこなう。

　i　述語initによって、〃’を探索するにあたっての初期状態を設定する。（initは、複数
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　　のルf’一1の中から。’との距離が最小となる順序づけを選び、“ini”を第1引数にするス

　　タックに挿入する）。

　H　述語climb＿hillを参照し、山登り法によって114ごを探索する。

③clilnb＿hillは、与えられたスタックに含まれた順序づけ（Stateと呼ぶ）を先頭から順に

　敢り出し、述語evalue＿neighborを参照して、　Stateと隣合う順序づけの評緬をおこなつ

　た後、Stateより分散が小の順序づけがあれば、⑤で述べるように、《再帰》をおこなう。

④述語evalue』eighborは次の作業をおこなう。

　i、Stateを第1引数にしたスタックを作る。スタックは空にしておく。

　H　述語neighborとput＿forwardを用いて、　Stateと隣合う順序づけを作る。

　　puしforward（X，Y，State，New＿state）とは、　rStateにおける任意の項Xの空でない部分

　　集合YをStateにける位置から前に1つ進め、　New＿stateを作る」という操作を意味す

　　る。この操作は、

　　・XがStateの先頭の項であり、　X＝Yの場合には不可能である。

　　・XがStateの先頭の項でなく、かつX＝Yの場合は、　Yをその直前の項と併合する。

　　　例）put－forward（［b］，［b］，［［a］，［b］，［c］］，［a，b］，［c］］）．

　　　　　put＿forward（［b，c］，［b，c］，［a］，［b，c］］，［〔a，b，c］］）．

　　・YがXの真部分集合である場合には、YをXから除き、その直前の項とする。

　　　｛列）　put＿forward（［a，b］，［aコ，［［a，b］，c］］，［［a］，［b］，［c］コ）．

　　　　　put＿forward（［a，b，c］，［b，cコ，［［a，b，c］］，［［b，c］，［a］］）．

　　　Stateからこの操作で作られる順序づけ（New＿state）がStateに隣合う順序づけで

　　ある。

　田　New＿stateを次の飾を用いて評価する。

　　・test　1は、　New＿Stateがまだ評価を済ませていない順序づけである場合にのみ成功す

　　　る。

　　・test　2は、　New　Stateが、2－3－3式を満たす場合、すなわち、

　　　　　d（New＿State，∫f）＜d（State，アの

　　　の場合にのみ成功する。

　　・test　3は、　New＿StateのF’に対する分散がStateのそれよりも小さい場合にのみ成

　　　擁する。

　iv・もし、　New＿Stateが上の3つのテストに合格すると、　Stateを第1引数とするスタッ

　　クに挿入する。また、探索の過程で得られた最：小の分散をもつ順序づけとその分散を記録

　　する述語minを参照し、　New＿Stateの分散がリストのそれよりも小の場合や同等の場

　　合には、minの内容を書き換える。

　v　Stateと隣合うすべての順序づけについて∬～｝vの作業を繰り返す。

⑤evalue＿neighborの作業が終了した時…点で、　Stateと隣合う順序づけの中にStateより

　分散が小であるものがあれば、それは、Stateを第1引数にするスタックに記録されている。

　その場合には、これらの状態を出発点としてclimb－hi11による探索を継続する（⇒③に戻る）。

r41ノ



⑥evalue－neighborの作業が終了した時点で、　Stateを第1引数にしたスタックが空であ

　れば、Stateは極値である。それゆえ、第1引数“ini”のスタックに代替肢がない限り、

　探索は終了する。この時点で述語minに記録されている1．つあるいは複数の順序づけが磁

　である。

　以下に掲載するプログラムは、以上のようなプログラムと、それを実行するために必要なリ

スト処理等のための汎用述語で構成されている。

奪　　　順序づけの平均　　　　轟
☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆女☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　の　　　　　　　　　　　☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆ア　一

object＿set（［自，社，公，共，民］）．

n＿o乏」）atterns（64）．

タ☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆☆

frequency（1，［［自］，［社］，［公，共，民］］，11）．

丘equency（2，［［自］，［社，公，共，民］］，8）．

食equency（3，［［自，社，公，共，民］］，8）．

　　　　　　　　中略

frequency（64，［［公，共，民］［自，社］］，1）．

　　　　　　　　　　　轍☆轍小君轍距離の計算一
distance（A，A，0）：一！．

distance（A，B，D）：一known」distance（A，B，D），！．

distance（A，B，D）：一known＿distance（B，A，D），　！．

distance（A，B，⊃：一〇bject＿set（U），短it＿sigma（dis加nce），　forward（1，J，U），

　　　　　calc＿distance（A，B，1，J），　fail．

distance（A，B，D）：一sigma（distance，D），　assert（known＿distance（A，B，D）），！．

calc＿distance（A，B，1，J）：一belong（1，Ia，A），　belong（J，Ja，A），　belong（1，Ib，b），

　　　　　belong（J，Jb，B），　preference（A，Ia，Ja，Aij），　pref6rence（B，Ib，Jb，Bi5），

　　　　　Dij　is　Aij－Bij，　abs（Dij，X），　add＿sigma（distan㏄，X），　！．

preference（X，1，1，0）：一！．

preference（X，1，J，1）：rforward（1，J，X），　．

preference（X，1，1，一1）：一！．
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forward(-,-,[A}):-!, fail.

forward (A,B,[A I R]) : -member(B,R).

forward (A,B,[Fl R]) : -forward(A,B,R).

belong(A,AO,L):-member(AO,L), member(A,AO), !.

                    wwM 5>twO,:+fi thitww
variance(V,X,T):-known-variance(V,X,T), !.

variance(V,X,T):-viewed(known.variance(VO,X,TO)), !,

         calc-variance (X , TO , T , VO , V) .

variance(V,X,T):-calc-variance(X,O,T,O,V), !.

calc-variance(X,TO,T,VO,m) : -Tl isTO+1, iniLsigma(var,VO), for(K,Tl,T),

         frequency(K,O,F), distance(X,O,D), DD is D*D,

         DDF is DD*F, and-sigma(var,DDF), fai1.

calc variance(X,-,T,-,V):--sigrna(var,V), assert(knownmvariance(V,X,T)), !.

                    ww xFdy di eept wwmurk
mean : -n-of-patterns(W), for(T,1,W), search-mean(T,Mean,Variance),

         assert(mean(T,Mean,Variance)), fail.

mean : -mean(-,Mlist,Variance), report(Mlist,Variance).

report(Mlist,-) :-write(SIZtig : ), member(M,Mlist), write(M), nl, tab(8), fail.

reportC,Variance):-nl, write(tE>tw: ), write(Variance).

search mean(1,[Ol],O):-frequency(1,Ol,), !.

search-mean(T,",-):-TO is T-1, viewed(mean(TO,List,)), init(T,List,[FIR]),

         init stack(ini,[F1R]), variance(VO,F,T), initTmin(mean,[F1R,VO),

         climb hill(ini,T) .

search mean(T,Mean,Variance):-min(mean,Mean,Variance), del(tested(-)), !.

init(T,[A],[A]):-assert(tested(A)), !.

init(-,List,-) :-init-stack(mlist,List), initmmin(org,[],9999), fai1.

init(T,-,-) :-popestack(rnlist,State), assert(tested(State)),

         frequency(T,Observed,-), distance(Pbserved,State,D),

         find-min(org,State,D), fail.
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 init(-,-,L2):-min(org,L2,D), !.

 climb-hill(Title,T) : -pop-stack(Title,State), evalue-neighbor(State,T),

          climb-hill(State , T) .

evalue-neighbor(State,N) :-init-stackgState,[]), fail.

evalue-neighbor(State,T) : -frequency(T,Observed,-),

         distance(State,Observed,DO), variance(VO,State,T),

         neighbor(State,New-state), testl(New-state),

         test2(New-state,DO,Observed), test3(New"state,T,VO,V),

         replace(stack(State,Y),stack(State,[New-statelY])),

         find-min(mean,New-state,V), fai1.

evalue-neighbor(-,-) : - !.

neighbor(State,New-state) :-member(X,State), subset(Y,X), ¥+A==[],

         put-forward(X,Y,State,New-state).

put-forward(X,X,[A1-],-) :-!, faiI.

put-forward(X,X,State,New-state):-append(Head,[A,X1R],State),

         append(A,X,B), append(Head,[B1R],New.state), !.

put-forward(X,Y,State,New-state) : -append(Head,[X 1 Tale],State), dif(X,Y,

         append(Head,[Y,RestlTale],New-state), !.

testl(New-state):-tested(X), equal(New-state,X), !, fai1.

testl(New-state):-assert(tested(New-state)), !.

test2(New-state,DO,Observed) : -distance(Observed,New-state,D), D<DO, ! .

test3(New-state,T,VO,V) :-variahce(V,New-state,T), V==<VO, !.

equal(X,X) :-!.

equal(X,Y):-length(X,N), ¥+length(Y,N), !, fai1.

equal([FliRl],[F2lR2]):-permutation(Fl,F2), equal(Rl,R2).

init-min(N,X,Y):-de}(min(N,-,-)), assert(min(N,X,Y)).

find-min(N,S,V):-viewed(min(N,LO,V)), !, assert(min(N,[SiLO],V)).

find-min(N,-,V):-min(N,LO,VO), VO<V, !.

find-min(N,S,V):-replace(min(N,-,-),min(N,[S],V)), !.
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                  ww za rn ms ge. mbrkwwktrkblta"

member(A,[AlL]).

member(A,[F1L]):-member(A,L).

               '
append([],X,X).

append([F l X],Y, [F i Z]) : -append(X,Y,Z).

dif(A,[],A).

dif([],-,[]).

dif([FlX],Y,Z):-member(F,Y), !, dif(X,Y,Z).

dif(F l X],Y,[F l Z]) : -dif(X,Y,Z).

subset([],[]) : - !.

subset (F l X],[F l Y]) : -subset (X,Y).

subset(X,[F I Y]) : -subset(X,Y).

perrnutation(X,X) .

permutation(Org,[FIX]):-delete(Org,F,Y), perrnutation(Y,X).

delete(AlX],A,X).

delete (F ] R],A,[F 1 X]) : -delete (R,A,X).

init-sigma(X) : -del(sigma(X,-)), assert(sigma(X,O)), ! .

init"sigma(X,S) :-del(sigma(X,-)), assert(sigma(X,S)), !.

add-sigma(N,X):-viewed(sigma(N,SO)), S is SO+X, assert(sigma(N,S)), !.

abs(X,X):-X>=O, !.

abs(X,Y):-Y is -X,

viewed(Data):-Data, retract(Data), !.

del(Data):-repeat, ¥+retract(Data), !.

replace(Rl,R2):-retract(Rl), assert(R2), !.

                                 r45)



init＿stack（N，L）：一del（stack（N，＿）），　assert（stack（N，L）），　．

pop＿stack（N，＿）：一viewed（stack（N，［］）），　！，fail．

pop＿stack（N，S）：一viewed（stack（N，［S　l　R］）），　assert（stack（N，R））．

for（N，N，J）：一N＜ニJ．

fof（N，1，J）：一1＜工11　is　I十1，　for（N，11，J）．
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