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Abstract: Ordered lists of objects are widely used as representational forms. Such ordered objects
include Web search results or bestseller lists. We survey distances and probabilistic distributions
that are designed for orders or rankings.

1 はじめに
本稿は順序の距離と確率モデルをサーベイである．
まずStevensの尺度水準 (Stevens’ level of mea-

surement) [50, 53]における順序尺度を紹介する．これ
は観測を数値に対応付ける尺度を次の四つに分類する．

名義尺度 (nominal scale) スポーツ選手の背番号な
ど，値が一致しているかどうかだけに意味のある尺度．
数値・ラベルを置換する対称群による変換に対して意
味が保存される．

順序尺度 (ordinal scale) モースの硬度，等級，段
位など，数値の大小に意味がある尺度．単調増加関数
による変換に対して意味が保存される．

間隔尺度 (interval scale) 摂氏温度，エネルギー，
日付など，原点がなく値の間隔に意味のある尺度．例
えば，10◦Cの 2倍である 20◦Cは温度が 2倍という意
味ではない．線形変換に対してその意味が保存される．

比率尺度 (ratio scale) 絶対温度，長さ，重さ，密
度，抵抗，音の大きさ (sone)など，比率に意味のある
尺度．比例変換に対して，その意味が保存される．
その後，対数間隔尺度など他の尺度水準が提案された

が，ここでは，順序付きカテゴリ尺度 (ordered cat-
egorical scale)について述べておく．これは，カテゴ
リ尺度（名義尺度と同義）のように有限の値のうちの
一つをとるが，それらの値に順序関係があるものであ
る．例えば，{優,良,可,不可 }や {松,竹,梅 }などが
該当する．順序付きカテゴリは段階が有限で，絶対的
な情報を含む．例えば，{優,良,可,不可 }で，5個の
対象があれば最低二つは大小関係が区別できない．ま
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た，「優」であれば絶対的に良いことが分かる．一方，順
序では段階数は無限だが，相対的な情報しか与えない．
次に記号を定義する．対象集合Xm={x1, x2, . . . , xm}

を整列したものを順序 O = xi1≻xi2≻ · · ·≻xim と記す．
全ての対象間に順序関係が定義されている全順序の場
合について述べるが，後に半順序の扱いについても述
べる．順位とは，指定された対象が順序中で，最上位
から何番目に現れるかを示す数値である．順位ベクト
ル (rank vector) の i番目の要素は，対象 iの順序
中での順位を示す．例えば，順序 x3≻x1≻x2中で，x1

の順位は 2であり，順位ベクトルは [2, 3, 1]となる．逆
に，i番目の要素が第 iにある対象の番号であるベクト
ルを順序ベクトル (order vector) と呼ぶ．例えば，
x3≻x1≻x2 を表す順序ベクトルは [3, 1, 2]となる．
代数的には，Xm 中の対象が作る全ての順序に対す

る順位ベクトルや順序ベクトルは全体で対称群（置換
群）をなす．順位ベクトルと順序ベクトルの対称群を
それぞれ Sm と Tm と記す．π ∈ Sm を表す順位ベク
トルは [π(1), π(2), . . . , π(m)]であり，順序ベクトルは
[π−1(1), π−1(2), . . . , π−1(m)]となる．ただし，π(i)は
対象 xi の順位である．順位ベクトルに対し，η ∈ Sm

を右から掛ける演算は対象の番号の付け替えに，左か
ら掛ける演算は順位の入れ替えに相当する．例えば，
x2≻x1≻x3を表す順位ベクトル π = [2, 1, 3]に，右から
η = [3, 1, 2]を掛けると πη = [1, 3, 2]が得られる．これ
は x1 → x′

3，x2 → x′
1，x3 → x′

2 と対象の番号を付け
替えて x′

1≻x′
3≻x′

2にする操作に該当する．一方で，こ
の π に，左から η を掛けると ηπ = [3, 2, 1]が得られ，
順序 x3≻x2≻x1 が得られる．
以後，2節では順序間の距離について，3節では順序

の確率的生成モデルについて，4節では不完全な順序
の扱いについて，5節ではこれらの距離や確率モデル
の応用問題について述べる．
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2 順序間の距離
同じ長さの二つ順序間の類似度を測る距離をいくつ

か紹介する．順序間の距離関数

d(·, ·) : Sm × Sm → R

は，(1)対称性，(2)正定値性，(3)三角不等式に加え1，
ラベルの付け替えに対する不変性をもつ．形式的には，
順位ベクトルで表された二つの順序 π, ξ ∈ Sm につい
て，ラベルの置換 η ∈ Sm があるとき次式を満たす．

d(π, ξ) = d(πη, ξη)

この性質はラベル不変性や群論の用語で右不変性と呼
ばれる．対称群の単位元 em = [1, 2, . . . ,m] を考える
と，この右不変性により d(π, ξ) = d(πξ−1, em)となり，
emから距離だけを考えればよい．以下，順序間の距離
を順位ベクトル型と編集型に分けて述べたあと，順位
相関係数と順序間の不等式を紹介する．

2.1 順位ベクトル型
長さmの順序を表した順位ベクトルを，m次元空間

中の点を表すベクトルとみなして距離を定義する．二
つの順位ベクトル π, ξ ∈ Sm 間のMinkovski距離は次
式である． ( m∑

i=1

|π(i) − ξ(i)|p
)1/p

p = 2でEuclid距離，p → ∞でMax距離 (Chebyshev
距離)というのは通常のベクトル間の距離と同じであ
る．だが，p = 1の場合は Spearman footrule，2乗
Euclid距離の場合は Spearman距離と呼び，それぞ
れを dFoot と dSpear と記す．
その他，二つの順位ベクトルの間で，同じ要素の内

容が一致していないしていないものの数を Hamming
距離と呼ぶ．例えば [4, 2, 1, 3]と [4, 3, 2, 1]の間では 1
番目の 4以外は一致していないので，Hamming距離は
3となる．

2.2 編集型
何らかの一連の操作を一方の順序に適用し，もう一

方の順序に変換するのに必要な最小操作数を編集距離
という．最もよく用いられるのは，隣接する対象を交
換する操作を用いた Kendall距離（dKen と記す）で
ある．また，隣接していなくてもよい任意の対象対を
交換する操作を用いるものをCayley距離（dCayと記

1Spearman 距離は三角不等式を満たさないが慣習的に距離とし
て扱われる

す）と呼ぶ．Ulam距離での操作は「本棚の本の入れ
替え」に例えられる．あるの順序で本棚に並んでいる本
を，目的の順序に並び替えるとする．このとき，本を一
冊取り出し，目的の順序の正しい本の位置を押し開け
るように他の本をずらし，そこに取り出した本を収め
る．x2≻x5≻x3≻x1≻x4≻x6を x1≻x2≻x3≻x4≻x5≻x6

に変える例を示す．まず，x1 を取り出し x2, x5, x3 を
右にずらして x1 を正しい先頭の位置に挿入すると
x1≻x2≻x5≻x3≻x4≻x6 になる．次は，x5 を取り出し
て，x3, x4を左にずらした後に，5番目に挿入すれば目
標の順序になる．この例では，2回の操作で目標の順
序になったので，Ulam距離は 2となる．
これらの距離について別の解釈を示しておく．対象xi

と xjが，二つの順序中 πと ξ中で同順 (concordant)
であるとは，

(π(i) − π(j))(ξ(i) − ξ(j)) ≥ 0

が成立すること．そうでないとき逆順 (discordant)
であるという．m(m − 1)/2個の全ての対象対のうち，
逆順になっている対の数は Kendall距離に等しい．ま
た Ulam距離は，二つの順序間で同じ順番に並んでい
る対象の極大な系列，すなわち，最長共通部分列の長
さを順序長mから引いた値でもある．

2.3 順位相関と不等式
まず Spearmanと Kendallの順位相関係数について

述べる．Spearmanの順位相関係数 ρは，Spearman
距離を [−1, 1]の範囲に正規化したものである．

ρ = 1 − 6dSpear(π, ξ)
m3 − m

これは，二つの順位ベクトル πと ξの Pearson相関係
数に等しい．次の統計量は，二つの順序が無相関とい
う帰無仮説の下で，自由度m − 2の Studentの t分布
に従うことが知られている．

ρ
√

m − 2√
1 − ρ2

Kendallの順位相関係数も同様に，Kendall距離を
[−1, 1]の範囲に正規化したものである．

τ = 1 − 4dKen(π, ξ)
m(m − 1)

これも無相関の帰無仮説の下で平均が0，分散が 2(2m+5)
9m(m−1)

の正規分布に従うことが知られている．
次に，これまでに紹介した距離や相関係数の間に成

立する不等式を紹介する．順位相関 τ と ρの間には次
のDanielsの不等式が成立する

−1 ≤ 3(m + 2)
m − 2

τ − 2(m + 1)
m − 2

ρ ≤ 1



これは，m → ∞の極限において−1 ≤ 3τ − 2ρ ≤ 1と
なり，二つの相関係数の間に高い相関があることを示
している．Diaconis-Grahamの不等式も著名である．

dKen + dCay ≤ dFoot ≤ 2dKen

これにより，dKenと dFootの差はたかだか 2倍となり，
距離としての振る舞いはほぼ等しいことが分かる．他
にDurbin-Stuartの不等式もある．

dSpear ≥
4
3
dKen

(
1 +

dKen

m

)
なお，本節の事項に関する詳細は [38]や [42]の 2.5

節などを参照されたい．

3 順序の確率的生成モデル
ここでは順序の確率的生成モデルを概観する．なお，

本節の項目については [42, 14]を参考にされたい．
m個の対象を含む順序Oは全部でm!個ある．この

順序の分布で，最も一般的な飽和モデルはm!− 1個の
パラメータをもち，これらのパラメータはm!− 1次元
の単体上に分布する．また，検定の帰無仮説などとして
用いられる均一分布は，全ての順序 Oに対し Pr[O] =
1/m!となる．これらm! − 1個のパラメータ間に，統
計分野の分割表のような制約を考えるモデルもあるが，
ここでは順序の生成過程と結びついたモデルを紹介す
る．順序の生成モデルは次ようにの四種類に分類でき，
これらを順次紹介する．

• Thurstone型 (Thurstonian)：各対象に付随
した確率分布に従って発生したスコアの順に，対
象を整列する．

• 一対比較型 (paired comparison)：対ごとに対
象を比較して，その比較結果に基づいて全対象を
整列する．

• 距離ベース型 (distance-based)：モード順位付
けからの距離で決まる確率分布に従って順序を生
成する．

• 多段階型 (multistage)：先頭から末尾に向かっ
て対象を逐次的に整列する．

3.1 Thurstone型 (Thurstonian)

最初に提案した Thurstone [52] にちなんで Thur-
stone 型と呼ばれるこのモデルは，順序統計量モデル
(order statistics model) とも呼ばれる．このモデルで

は，対象 xi ∈ Xm を，それに付随するスコアの順に整
列する．このスコアは実数で，次式で表される．

score(xi) = µ(xi) + ϵ(xi)

ただし，µ(xi) は対象 xiの平均スコアであり，ϵ(xi)は
平均 0の確率分布に従う確率変数である．Thurstoneが
提案したモデルでは ϵ(xi)には正規分布が使われた．特
に，全ての対象で分布の分散が等しく，互いの分布の相
関が等しいモデルはThurstoneの比較判断の法則タイ
プV (Thustone’s law of comparative judgment,
case V)と呼ばれ，広く使われている．この場合，対
象 xi が vj より前になる確率は次式で計算される [44]．

Pr[xi ≻ xj ] = Pr[score(xi) > score(xj)]

= Φ
(

µ(xi) − µ(xj)√
2σ

)
ただし，Φ(·) は正規分布の累積密度関数で，σ2 は分散
である．他に，ϵ(xi)の分布として，次の累積密度関数
をもつ Gumbel分布 (二重指数分布)も利用される．

F (x) = 1 − exp
(
− exp

(
x

σi

))
スケーリングパラメータ σi が全ての対象 xi において
等しいとき，このGumbel分布を用いた Thurstone型
モデルは，後に述べる Plackett-Luceモデル等価であ
ることが知られている．

3.2 一対比較型 (paired comparison)

一対比較モデルでは，対象の各対について，どちら
の対象が前になるかを最初に決め，m(m−1)/2個の順
序対を生成する．もしこの順序対の集合に循環がある，
すなわち，対象 xi，xj , xk 間に (xi≻xj) ∧ (xj≻xk) ∧
(xk≻xi)のような関係があれば，全ての対象対を破棄
し，順序対の生成をやり直す．もし順序対の集合が非
循環であれば，すなわち，Condorcet選択であればm

個の対象は一意に整列することができ，順序が生成さ
れる．この一対比較型モデルの飽和モデルにはm(m−
1)/2個のパラメータがあり，これらのパラメータは対象
xiが xj より前にある度合いを表す．最初にモーメント
を計算した寄与により，この飽和モデルはBabington
Smithモデル [3] と呼ばれる．
飽和モデルよりパラメータの少ないモデルとしては，

m 個のパラメータをもつ Bradley-Terry モデル [4]
がある．

Pr[xi ≻ xj ] =
f(xi)

f(xi) + f(xj)

ただし，f(·) は正実関数．Bradleyと Terryの寄与は
対の生成だけだったため，順序の生成モデルとしては
Bradley-Terry/Mallowsモデルと呼ぶこともある．



Mallowsは他にも，パラメータ数が 2個だけのMal-
lowsモデル [41] も提案している．対象 xi と xj の順
位をそれぞれ π(i)と π(j)で表すと，Mallowsモデルは
次のように定義される：

Pr[xi ≻ xj ] =
θπ(j)−π(i)φ

θπ(j)−π(i)φ + θπ(i)−π(j)φ−1

ただし，θ と φ は正実数のパラメータ．

3.3 距離ベース型 (distance-base)

距離ベース型モデルで，順序 O が生成される確率分
布は次式：

Pr[O] =
1

Z(λ)
exp

(
−λd(O0, O)

)
ただし，λは非負実数の集中度 (concentration)パラメー
タ，O0はモード順位付け (modal ranking)，およびZ(λ)
は正規化定数である．確率質量が最も大きな順序はO0

であり，このモード順位付けからの距離 d(O0, O)の増
加に伴って低確率で生じるようになる．距離 d(·, ·)に
は 2節の任意の距離が適用可能である．特に，Kendall
距離と Spearman距離を用いた場合は，Mallowsモデ
ルで θ = 1と φ = 1として消した場合と等価になるた
め，それぞれMallowsφモデルとMallowsθモデルと呼
ばれる．

3.4 多段階型 (multistage)

まず Plackett-Luceモデル [45]を紹介する．順序
O = xi1≻xi2≻ · · ·≻ximが生成される確率を考える．こ
のモデルでは，最上位の対象 xi1 が選ばれる確率は，実
関数 f(x) を用いて

f(xi1)∑
x∈Xm

f(x)

となり，第 2位の対象 xi2 が選ばれる確率は

f(xi2)∑
x∈Xm,x ̸=xi1

f(x)

となる．第 3位から第m−1位までも同様に，すでに整
列が済んだ対象の要素とり除いた和を分母とする．順
序 Oが生成される確率は，これらの確率の積となる．
この手続きで生成された順序は Luce の選択公理

(Luce’s choice axiom) を満たす．これは，ある対
象が最上位になる確率は，その対象がある対象の部分
集合に含まれる確率と，その対象がその部分集合中で
最上位になる確率の積になるという条件である．より
形式的に，ある対象 x が対象集合 X 中で最上位にな

る確率を PrX [x]とし，PrX [X ′], X ′⊂Xm を Xm 中の
最上位対象が部分集合 X ′ に含まれる確率とする．選
択確率が Luceの選択公理を満たすとは，∀X ⊂ Xmに
ついて少なくとも 2個の対象 xi と xj が次の条件を満
たすことである．

• If Pr{xi,xj}[xi] > 0 ∀xi, xj ∈ X
then ∀xk ∈ X ′ ⊂ X ,PrX [xk]=PrX ′ [xk] PrX [X ′]

• If Pr{xi,xj}[xi] = 0 ∃xi, xj ∈ X
then if xj ∈ X , xj ̸= xi, PrX [xj ]=PrX\{xi}[xj ]

すでに述べたように，このモデルは Gumbel分布を用
いた Thurstone型モデルと等価である．
もう一つの多段階モデルとして φ-componentモデ

ル [19, 20]を紹介する．順序 O を，xi が i番目であ
る順序 em = x1≻x2≻ · · ·≻xm に，Ulam距離と同様
の手順で並び替えることを考える．例えば，順序 O =
x3≻x4≻x1≻x2 の x1を先頭に動かすと x3と x4の 2つ
がずれて x1≻x3≻x4≻x2となる．このときずれた個数
を u1 = 2とする．同様に，x2 と x3 も動かすとそれ
ぞれ 2個と 0個の対象を移動させることになる．これ
らをまとめた (u1, u2, u3) = (2, 2, 0) に基づいて順序O

が生じる確率を次式で定める．

Pr[O] =
m−1∏
i=1

exp(θiui − φ(θi; m − i + 1))

φ(θ; q) = log
(

1 − exp(θq)
q(1 − exp(θ))

)
パラメータ θi が i = 1, . . . ,m − 1で全て等しいとき，
このモデルはMallowsφモデルと等価になる．このた
め，φ-componentモデルは一般化Mallowsモデルとも
呼ばれる．

4 不完全な順序
ここまでは対象集合 Xm 中の全ての対象間に全順序

が定義されている場合を扱った．すなわち，Sm 中のた
だ一つの要素として指定されていた．だが，Xm の部
分集合にしか順序関係が分からない場合や，一部の対
象については順序関係が明確でなく同順位がある場合
などがある．こうした順序を，この順序と無矛盾な全
順序全体を含むような Sm の部分集合をもって表現す
る．これを不完全順序（不完全順位付け；incomplete
rankings）と呼ぶ．例えば，3個の対象のうち，x3が最
下位であることは分かっているが，x1と x2の間には順
序関係はない場合，不完全順序は集合 {[1, 2, 3], [2, 1, 3]}
となる．



不完全順序RとQの間の距離を考えよう．単純に要
素間の距離の算術平均を取ってみる．

d(R,Q) =
1

|R||Q|
∑
π∈R

∑
ξ∈Q

d(π, ξ)

しかし，これでは d(R,R) ̸= 0となる場合があり，半
正定値性を満たさなくなる．そこで次のHausdorff距
離が利用される．

d(R,Q) = max{max
π∈R

d∗(π,Q), max
ξ∈Q

d∗(R, ξ)}

ただし，d∗(π,R)は距離の最小値minξ∈R d(π, ξ)であ
る．その他，不完全順序に含まれるとき 1，そうでない
とき 0をとる長さm!のベクトルを使う方法もある．
不完全順序のうち同順位を扱う方法としてmidrank

がある．x2と x3が同順位であることを x1≻x2∼x3≻x4

と記す．このとき，日常生活では x2 と x3 に共に順位
2を与えることが多い．midrankでは，同順位の対象
の，全ての可能な並べ変えを考えたときの平均順位と
する．この例では x1≻x2≻x3≻x4と x1≻x3≻x2≻x4が
考えられる．すると，x2は順位は 2か 3なので，これ
らの平均 2.5をmidrankとなる．また，midrankを用
いた x1≻x2∼x3≻x4の順位ベクトルは [1, 2.5, 2.5, 4]と
なる．
群論の枠組みを利用する方法もある．m個のうち，特

定の順位にある k個対象が何であるか分かっている状
況を考える．特に有用なのは，最上位 k位の対象は分
かっているが，k+1～m位の対象は不明である場合で，
top-k順位付け (top-k ranking)という．その他，最
上位 3個と最下位 3個は分かっているといった状況も
考えられるだろう．これら k個の対象が等しく，他は
異なる場合を同値類とみなすと，これらは不完全順序
になる．この特殊な不完全順序間の 2章の距離を用い
た Hausdorff距離は容易に計算できる [13, 3章]．例え
ば，πと ξで共に上位 k位以内にある対象の集合をA，
πでのみ k位以上のものをB，ξのみのものを C とし，
h = |B|，そして A中の対象対で，π と ξ に対し逆順
な対象対数を dKen(A)とすると Kendall距離は次式に
なる．

dKen(A) + h(m + k − h − 1
2

) −
∑
i∈B

π(i) −
∑
i∈C

ξ(i)

一方，Spearman距離は次式になる．∑
i∈A

(π(i) − ξ(i))2 + h2(m − k − h)

+ max
{ h∑

j=1

(m+1−j−πB(j))2 +
h∑

j=1

(k+j−ξC(j))2,

h∑
j=1

(k+j−πB(j))2 +
h∑

j=1

(m+1−j−ξC(j))2
}

ただし，πB(i)はB中の要素を順序 π(i)と同順に整列
した順序中の対象 xi の順位，ξC(i)も同様．

Kendallや Spearmanの順位相関は順位統計量と呼
ばれる．一方で，ある母集団からサンプリングした標
本集合で，母集団中のある事例が第何位になるかを扱
うのが順序統計である [15, 2]．観測されない母集団に
m個の対象があり，これらの対象には全順序が与えら
れているとしよう．この順序から m′ 個の事例を均一
にランダムにサンプリングし，元の全順序と同じ順序
に並べる．標本の順序中で k′位の対象が母集団中の順
序で k位である確率は，超幾何分布を用いて次式で表
せる．

Pr[k|k′;m, m′] =
(

k − 1
k′ − 1

)(
m − k

m′ − k′

)/(
m

m′

)
さらに，k = 1, . . . ,mについて平均をとると，母集団
中での順位の期待値が次式で得られる．

E[K|k′; m,m′] = k′ m + 1
m′ + 1

また，分散は次式になる．

Var[K|k′; m,m′] =
k′(m′ − k′ + 1)(m + 1)(m − m′)

(m′ + 1)2(m′ + 2)

サンプル順序中で j′ < k′という二つの順位が観測され
たとき，元の順序中での共分散は

Cov[J,K|j′, k′; m,m′] =
j′(m′−k′+1)(m+1)(m−m′)

(m′+1)2(m′+2)

よって，サンプル順序中で j′と i′位になる対象の相関
係数は

ρ[J,K] =

√
j′(m′ − k′ + 1)
k′(m′ − j′ + 1)

母集団の順序からの欠損が均一であるなどの仮定とい
う欠点はあるが，群論の場合とは違って観測される順
位が固定していないくてもよい利点がある．期待値と
置き換えるのはやや強引ではあるが，我々の実験では
少ない計算量でよい結果が得られた [31, 32, 34, 35]．
なお，これらの話題については [42]の 11章や，[13]

を参考にされたい．

5 順序の距離や確率モデルの応用
最後に，順序の距離や確率モデルを用いた応用を幾

つか紹介する．
距離の応用として代表的なものに順序の中心の概念

がある．これは n個の順序の集合 {O1, O2, . . . , On}が
与えられたとき次式で定義される．

Ō = min
O

n∑
i=1

d(O,Oi)



すなわち，n個の順序と平均的に矛盾が最も少ない順序
のことである．この問題は統計の分野で扱われてきたが，
最近は情報検索の分野でも rank aggregation [17, 51]と
呼ばれて研究されている．また，社会選択の分野とも関
連がある．最適な解は一般にはNP困難だが，Spearman
距離の場合にのみ効率的に計算可能である．アイテム
xj の順序 Oi 中での順位を πi(j)と書き，アイテム xj

の平均順位を π̄(j) = (1/n)
∑n

i πi(j)とする．この平均
順位のが小さな順に対象を整列した順序は，Spearman
距離を用いた順序の中心であることが容易に示せる．
Spearman距離は他にも，n個の順序までの平均距離が
容易に計算できるという性質も持つ．i番目の要素が対
象 xi の平均順位である平均順位ベクトルを π̄ とする
と，順位ベクトル ξ で表される順序からの平均距離は
次式になる．

m(m − 1)(2m + 1)
3

− 2ξ⊤π̄

なお，この手順はBorda Count[16]と呼ばれる投票の集
計手順と等価である．不完全順序に対する中心を求める
研究に [39, 40, 18]などがある．さらに，中心が定義さ
れたことによりクラスタリングも可能になる [33, 32, 7].
統計の分野では順位相関や，順序の確率モデルは検

定を中心の用いられてきた．だが，これらは予測のた
めにも用いられるようになってきており，次のような
問題が研究されている．

順序回帰 (Ordinal Regression) 順序付きカテゴリ
を従属変数，特徴ベクトルを独立変数とする回帰問題
である [43, 1]．統計分野の初期の研究ではロジスティッ
ク回帰などが用いられたが，最近ではパーセプトロン
や SVMなどいろいろな手法が適用されている [47, 12,
9, 6, 48, 49]．

対象順位付け (Object Ranking) 順序を従属変数，
特徴ベクトルを独立変数とする回帰問題である [35, 29]．
[34, 30, 10, 11, 27, 28, 46, 21, 22, 37, 36, 8]といった
手法がある．順序回帰より一般的な問題なので，対象
順位付け手法で順序回帰を解くことはできる．しかし，
対象順位付け手法で順序回帰問題を解くのは一般には
非効率的である．

ラベル順位付け (Label Ranking) 分類問題で多ク
ラスの場合を考え，最も分類するのにふさわしいラベ
ルから，そうでないラベルへ順位付けをする問題であ
る [25, 23, 26, 5]．一つの対象に複数のラベルを割り当
てることが可能なマルチラベル問題は，上位のラベル
から適切な個数のラベルを選択することでも解くこと
ができる．

なおこれらの予測問題については [24]などを参考に
されたい．

以上，本稿では順序の距離と確率モデルを俯瞰し，そ
れらの応用についてサーベイした．
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