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私たちはお土産にどの八ッ橋を買えばよいのか
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図 1 京都の美しい風景．2013 年 4 月に清水寺にて撮影．

1. は じ め に
京都は寺社仏閣をはじめとする様々な観光名所を持ち，
また四季折々の美しい風景（図 1）が楽しめることもあっ
て，旅行先として非常に高い人気がある． そんな京都
を代表するお土産と言えばまず頭に浮かぶのは生八ッ橋
(以下八ッ橋と呼ぶ)であり，また八ッ橋をお土産として
貰って嬉しいと思う人も多い ∗1．しかしながら，八ッ橋
にはかなり多くのブランドがあるため，我々はどれを買
えばよいのかという問題にいつも悩まされている．
そこで本稿では，様々な八ッ橋のブランドのうち，いっ
たいどれがお土産として最も相応しいのか，あるいはど

∗1 クラウドソーシングサービス Lancers (http://www.
lancers.jp/) にて 100 人に対してアンケートを実施し
たところ，「京都のお菓子のお土産といってまず頭に浮かぶ
もの」として全員が八ッ橋と回答し，そのうち 6割以上の人
が「京都のお菓子でお土産にもらいたいもの」として八ッ橋
と回答した．

れを買っても同じなのかという問いに答えるべく，数理
モデルを用いた検証を行った。具体的には，先行研究 [e
京都 10]に基づき，京都市内で販売されている八ッ橋の
うち主要なもの 11銘柄を，9人の評価者が実際に試食，
評価を行い，これを

(1) 勝率
(2) 主固有ベクトル [Keener 93]
(3) Bradley-Terryモデル [Bradley 52]
(4) Crowd-BTモデル [Chen 13]
によって統合したランキングを行い，その結果を比較し
た．(4) Crowd-BTは評価者ごとの評価の偏りを考慮した
モデルであり，八ッ橋のランキングと同時に，各評価者
が平均的な好みとどの程度一致した味覚を持っているか
というデータも得られた．実験の結果，(1),(2),(3)では
京栄堂が，(4)では聖護院八ッ橋総本店が，それぞれ 1位
として評価されたため，京栄堂または聖護院八ッ橋総本
店の八ッ橋をお土産として買うとよいことが分かった．
本研究の貢献は以下の 2つである．
(1) 京都のお土産として八ッ橋を購入する際，どれを
買うとよいかを示した．

(2) 比較結果のデータ収集法として，漸進比較法を提
案した．

本稿の構成は以下の通りである．第 2章では本稿で扱
う八ッ橋ランキング決定問題を定義する．第 3章では実
験方法として，データを取得する方法について議論し，
さらに取得されたデータからランキングを推定する方法
を紹介する．第 4章では実際に実験を行い，その結果と
考察を与える．第 5章では結論としてどの八ッ橋がお土
産として好ましいのかを示し，また今後の課題について
述べる．
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■ Estimate Yatsuhashi ranking using pairwise comparison data 
■ Data-collection (e.g. eating) is very tough
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Problem setting: 
Estimate ranking from pairwise comparison data 
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■ Estimate objects ranking using pairwise comparison data 
■ Efficient data-collection method is required
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■ Estimate objects ranking using pairwise comparison data 
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 Proposed to collect data efficiently: 
 ・Progressive Comparison 
 ・Active learning method for Progressive Comparison



Model of evaluators: 
Evaluators evaluate objects and then compare them
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■ Definition: 
■ Evaluation: giving an (internal) score to an object 
■ Comparison: determining the winner based on the two objects 

scores to create one comparison result 
■ Assumption: 
■ The cost of an evaluation is substantially larger than that of 

a comparison 
■ Evaluators can not remember many internal scores of objects

Object BObject A

Comparison

Evaluation Evaluation



Progressive Comparison: 
Data-collection method needing fewer evaluations
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■ Existing method (Standard pairwise comparison):

■ Proposed method (Progressive Comparison):

Object BObject A

Comparison: which is the 
better of the two?

Object CObject B Object DObject C
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Evaluation
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6 evaluations

Comparison
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Comparison: which is the better 
between the current object and the 

previously evaluated one? Comparison Comparison



Standard pairwise v.s. Progressive: 
Progressive Comparison needs fewer evaluations

10

■ Standard pairwise comparison: 
■ N comparison results need 2N evaluations of objects 

■ Progressive Comparison: 
■ N comparison results need (N + 1) evaluations of objects 
■ However, this method has a constraint: each object must be 

compared in two consecutive comparisons

3 comparisons needs 4 evaluations

3 comparisons needs 6 evaluations

Object BObject A Object CObject B Object DObject C

Object BObject A Object DObject C



Active learning for Progressive comparison: 
Estimate ranking efficiently by selecting pairs
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■ Utilities calculated for each pair 
■ Priority given to a pair that has larger utility value 
■ Two definitions of utility proposed: 
(i) Change in Distributions (CiD): 

expectation of changes in distributions of object scores 
(ii) Change in Winning Probabilities (CiWP): 

expectation of changes in winning probability matrices

ComparisonComparisonNext evaluated object 
determined by utility value

Object BObject A Object DObject C



(i) Change in Distributions (CiD): 
Calculate expectation of changes in distributions
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■ Expectation of changes in distributions calculated by 
KL divergence between normal distributions:

If oi wins 
against oj:

Distribution of score of 
object oi

Distribution of score of 
object oj

If oj wins 
against oi:



(ii) Change in Winning Probabilities (CiWP):  
Calculate expectation of changes of matrices
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■ Expectation of changes in matrices calculated by 
KL divergence between Bernoulli distributions:

Oi Oj

Oi ー 0.2 0.4 0.7 0.6

0.8 ー 0.8 0.3 0.9

0.6 0.2 ー 0.1 0.4

Oj 0.3 0.7 0.9 ー 0.7

0.4 0.1 0.6 0.3 ー

Oi Oj

Oi ー 0.3 0.5 0.9 0.7

0.7 ー 0.8 0.4 0.9

0.5 0.2 ー 0.2 0.4

Oj 0.1 0.6 0.8 ー 0.6

0.3 0.1 0.6 0.4 ー

Oi Oj

Oi ー 0.1 0.3 0.5 0.5

0.9 ー 0.8 0.2 0.9

0.7 0.2 ー 0.1 0.4

Oj 0.5 0.8 0.9 ー 0.8

0.5 0.1 0.6 0.2 ー

If oi wins 
against oj:

If oj wins 
against oi:



Experiment settings: 
Ranking estimation using Glicko Update Equation
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Glicko Update Equation



Experiment settings: 
Ranking estimation using Glicko Update Equation
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■ Glicko Update Equation: 
■ Online ranking estimation algorithm of Bradley-Terry model  
■ Update scores of object using comparison result
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■ Dataset: 
■ Synthetic (100 objects) 
■ Image comparison (50 objects) 
■ Wikipedia article comparison (30 objects)

Glickman, Mark E. "Parameter estimation in large dynamic paired comparison experiments.” 
Journal of the Royal Statistical Society: Series C (Applied Statistics) 48.3 (1999): 377-394.



Experiment results:  
Progressive Comparison and active learning methods
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■ Experimental results demonstrate the efficiency of 
Progressive Comparison and its active learning methods
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Conclusions: 
Progressive Comparison for Ranking Estimation
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■ Ranking estimation problem addressed 
■ Proposed: 
■ Progressive comparison 
■ Active learning method of Progressive Comparison 
■ Change in Distributions 
■ Change in Winning Probabilities 

■ Experimental results show: 
■ Superiority of Progressive Comparison to standard pairwise 
■ Efficiency of active learning methods for Progressive 

Comparison (especially (ii) CiWP)


