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A　rnet．hod　for　constructing　t．w・o　types　of　measures　of　assoc：iation

between　a　pair　of　syn’］bols　tLhat　dist，ribute　over’　a　network　is

developed．　The　method　is　called　her’e　a　netghborhood　met．hod　ln

the　sense　that　the　construction　of　the　rneasures　is　base（i　on

neighborhoods　of　vertices　of　the　network．　A　family．　of　rnet．hods　of

structural　　representations　　is　　de▽e】．oped　　using　　the　　f　1”　amewo1“｝く

proposed　formerly　by　the　authors．　Moreover．　a　new　method　of

hierarchical　’ モ撃浮唐狽?秩@analysls　is　develope－d．　These　methods　are

applied　to　stru6tural　representation　of．　data　on　cogpltion　of

living　environment　of　local　residents．　The　data　are　obtained

from　a　survey　by　questlonnaire　that，　requests　free　association

about　l　iving　environment．　The　result　of　data　analysis　shows　how

different　　strし【とtures　　of　　the　　cognition　　reflect　　different．

bacvrkgrounds　of　two．　districts　and　serves　as．　a　guideiine　for

decislon　making　about　imprbvement　of　l　iving　envir’onrnent’．
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1．　Intr’oduction

　　　　　Methods　developed　for　structural　modeling　［1］．　［2］　have

frequent．ly　been　applled　t．o　represent　and　t．o　underst．and　struct．ure

of　human　．cognition　of　compiex　systems．　．　When　．these　methods　ar’e

applied　for一　represent　ing　a　c．ognitive　structures　of　a　group　of

people・．　a　problem　of　aggregation　of　indivldual　structure　into　a

whole　st，ruct．ure　should　be　st，udled．　This　means　that，　a　method　oi．

structural　modeling　should　include　a　feature　of　statlsticd一｝

analysis　to　deal　with　suclri　a　problem．　Since　irfiportant　．　probiems

in　social　studies　require　analysis　and　・representation　of　a

structur’e　of　cognition　for　a　large　number　of　people，　a　method　of

structural　modeling　tha．t　includes　statistical　analysi’s　ls

promising　as　a　powerful　t．ool　of’　analysis　in　these　problems．

　　　　　Thus，　the　authors　st．udied　a　method　of　digraph　representat　ion

with　cluster　analysis　and　applied　it　to　cogRition　o．f　living

environment　of　local　r’esldents　［3］．　The　present　paper　deals　with

the　same　type　of　application　based　on　a　new　mat．hematical　model．

Our　motivation　here　is　analysis　of　free　（psychological）

association　whlch　w’≠刀@used　in　t．he　survey　by　questionnaire　above

merttioned　（．See　［3］　for　the　detail．）　The　present　method　may　be

cons　idered　as　an　i　rnproved　t．echnique　and　an　el．aboration　of　t，he

prevtous　method　frorn　applicational　vlewpoi’獅煤D　On　the　other　hand．

the　method　developed　here　is　new　from　theoretical　viewpoint．　The

metl－tod　hereln　is　based　on　a　topological　st．ructure　of　free

associatlon　which　the　previous　method　dges　not　have．　The　method

is　cailed　here　a　neighbor’hood　rfiethod　in　the　sense　that　the　theory

is　developed　on・a　def　inition　of　a　neighborhood　of　a　net．work．
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　　　　　One　of　remarkable　characteptst，ics　is　that．　the　present　met．hod

uses　a　framework　developed　i　n　the　previous　paper　［3］：　four

methods　of　analyzing　cognit，ive　structure　is．s　developed　as　an

analogy　of　the　prevlous　’高?狽?盾р刀@in　four　quadrants　（Fig．　1．　See

also　Fig．　2　in　［3］）．　This　framework　incl．udes　a　new　method　of

hierarchical　clustering　which　is　called　here　a　model　reference

algorithrn．　The　new　algor　i　thm　uses　the　nelghborhood　model

throughout　the　whole　procedure　of　for’ming　clusters．　The　idea　of

a　rriodel　reference　algorithm　provides　a　new　principl．e　of

develoPing　various　algdr’ithms　in　hierarchica1　cluster　an’alysis．

　　　　　When　the　neig－hborhood　met，hod　is　applied　to　the　analys　is　of

free　association，　　the　　networ－1く　structure　in　the　theory　　will　　be

replaced　by　a　simple　linear　structure．　This　simplification　is

necessary　in　the　present　applicatlon，　since　free　association　of

people　　does　　not　　have，　　ill　general，　　an　　obvioしls　　structure　　of

network．　At　t．he　same　time　the　theory　is　developed　for　a　more

general　structure　of　a　networ’k　so　that　i　t　t．he　theory　can　be

used　for　wider　appplication　including　analysis　of　a　collection　of

discourses　and／or　text．s．

2．・Measures　defined　on　neighborhood

　　　　　Let　XV＝｛a，b，c．．“｝　be　a　flnite　set　of　symbols　or　words．

Assume　that　G＝｛V，E｝　is　an　undlrected　graph　（network）．　For　each

wEXJ．　U“（w）＝｛　v　l　vEV，　v　is　reacha．ble　from　w　with　t．he　’length　of

the　path　less　than　or　equal　to　n　｝．　lf　the　distance　d（v，w）

between　a　pair　of　vertices　v　and　w　is　defined　as　the　minimum

number　of　path　connecting　v　and　w，　Un（w）＝｛　v　1　v　E　V．　d（v，w）・Sn　｝．
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Assume　that　£her’e　i．s　a　map　from　V　i’nto　W．　that　is．　each　v　E　V　i’

named　as　a　or　b　or　c，　and　so　on．　ln　other　word．s，　each　v　i　s　an

occurrence　of　a　word　in　k］．　Therefore　i　f　v　ls　an　occurrepce　of

aEW．　we　wrlt．e　v＝ai　with　index．　Then，．V　is　repr’esented　as　a　set

of　word’ 盾モモ浮窒窒?獅モ?r　V一一｛aL，aj”．．bh，b£，．．．c，．，　c．・．．．｝．　We　define

that　A＝｛a｛，ai，．．．．｝・ls　a　set　of　all　occurrences　of　aEW　（　A　C　V　）

and　B＝｛bk・b2，．．．｝，’and　so　on．　Moreover　M（A）　i　s　the　nurnber　of

elements　in’ `CV．　Let　L　and　L’be　li．near　orderings　of　V．　They

are　regarded．　as　two　ordered　sequences　of　all　the　meinbers　of　V．

　　　　　We　consider　several　measures　that　show　degr’ee　of　association

bet，ween　a　palr　of　elements　in　U；．　Below　we　take　a．　and　b　as　a

gener’i’c　e：arnple　for　the　paii’　in　the　sense　that．　the　result，s　that

holds　foi’　the　pair　（a，b）　is　valid　for　any　pair　of　elements　in　W．

These　measures　of　association　are　con’唐堰f р?窒?п@on　U，．（v）　above

defined．　specifically，　we　consider　the　foll．owlng　procedure．

1．［Define　r（b，at）］F・r　any　ai∈A，一we－c・nsider　a　111easure　r唾う・

The　val．ue　of　r（b，a？　ls　determined　by　the　occurrence　of　sorrte　bj

in　the　neighborhood　U，n（ai）．　ln　tl）e　below　we　consider　ways　t．o

determine　r（b，a・t）・

2．　［Define　r（・b，a）］　The　measure　of　association　between　a　and　b；

r（b．a）　is　defined　as　follows．

　　　　　　　　　　r（b，a）　一一　Z　r（b，at）　’　“）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　all　a，eA
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　s

　　　　　Our　first　task　is　to　cons」der　v．ihat’kind　of　r（b，ai）’．s　c．an　be

defined　aS’　reasonable．　measures　of　associat．ion．　For　this　purpose
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we　shou｝d　glve　explicjt　definition　1．0－1．3　as　t．he　irefinernei）t　for

the　step　1．

1．0．　As　descr　ibed　above．　r（b．a“　should　be　det．ermined　by　t．he

occurrence　of　sorne　bj　in　Vpt（．aL）．　Not．e　t，hat　there　ma，y　be　several

occurr’ences　of　b｝　in　Ur（ai）．　When　we．find，　at．　f　irst，　an

occurrenc：e　b」　in　Un（ai），　we　delll　set　r（b，a｛）＝1．　Or．　｝nor・e

preclsely，

1．1　Flrst　set．r（b，aV－g・　・
1．2　lf　we’ ?奄獅п@an　occurrence　b｝eU．（ai），　then　r（b，a｛）　〈一一　r（b，ai）　＋　1

Here　we　have　a　question．　What　should　we　do　for　other　bkE　U，n（ac）・

bkX　b」？　Of　course　we　must　not　count　doubl：s：・　the　same　pair　of

occurrences　（aL，b」），　’ 狽??窒??盾窒?@we　should　lntroduce　a　marktng

procedure　to　inhibit　doubie　counting．　There　are　three

alternatives　of　the　markirtg　as　follows．

1．3－1　Aft．er　we　count　b｝　in　step　1．2．　we　mark　the　pair　（a・L，bj）

［such　as　（r－5　M；，一5’1’：；，）］　so　that，　this　pair　wiI1　not　be　doubly　counted．
　　　　　　　　　　　　t’一a

Then　we　continue　step　1．2　for　all　the　other　bk’s　in　U”i（a？．

Denote　the　measure　r　by　the　present　method　of　the　marklng　as

rt（b，a｛）．　1’amely．　rl（b，a？＝｛the　number　pf　bj’s　in　U，．（ac）｝・

1，・3－2　After　we　courtt　bJ．　in．g－t．ep　1．2　we　mark　ai　［as　ai］．　We

define　the　rneasure　of　assoclatlon　by　t．hls　vnet．hod　as　r2（b，ai）・

Thefefore　in　this　case　we　have

　　　　　　　　　　r2（b．a？　＝　O　iff　BAU，．（aV　＝　oj

　　　　　　　　　　r2（b，at）　＝　1　iff　BaU，，，（ac）　g¢　・
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1・3－3Afte四e　c・upt　b）in　steP　1・2　we　ma「k　b」［as　bi］to　inhibit

double，　counting．　Then　we　continue　step　1．2　for　all　the　other

b，’s　’that　are　not　yet　counted．．　kJe　def　ine　the　measure　r　Qbtained
　t

by　this　method　as　r3（b，at）．　Moreover　we　should　rerfiark　that　this

measure　depends　on’an　order　ing　of　V．　Therefore　in　this　method　we

should　define　the　procedure　more　precisely．

［Assumption　，　applied　only　to　r3］　ln　the　definition　of

r3（b，a）＝Zr3（b，a“　for　all　asA，．　we　will　visit　each　aieA

according　to　the　order　determined　by　a　particular　ordering．　That，

is，　if　we　use　the　ordering　L，　we　will　define
r3（b，a；L）＝Zr3（b，ac；L）　that　shows　explicit　use　of　L．　Namely，

　　　r3（b，atiL）＝｛the　number　of　b」’s，　bu・EU．（a£），　that，　are　not　marked

　　　　　　　　　　　　　　　yet　using　the　ordering　L　to　vi’sit　vertices　in　V｝　・

　　　　　N・te　that　the　mark（aいb♂）・aい・r　b」is　valid　th「oughout

the　procedure　to　def　ine　rt（b，a），　r2（b，a），　or　r3（b，at　L）．

Therefore　an　element　that　ls　once　marked　will　not　be　counted

agaln　in　the　procedure　of　defining　the　measure　for　the　pair

（a，b）．　For　examp16，　a　baEU．，（ao　that　is　marked　may　occur　later

in　another　UM（ak）　according　to　the　ordering　L．　The　occurrence　bj

will　not　be　counted　to　add　unity　to　r3（b，ah；L）．　Of　course　all

the　marks　should　disappear　in　calculat．ing　the　measure　for　another

pair　such　as　（a，c）．

　　　　　We　call　the　above　procedures　as　s　imple　procedures　when　we

add　unity　（rk（b，a｛）一　rk（b，ai）　＋　1，　．　k＝1，2．3）　when　some　b｝　is

counted．　On　the　other　hand，　．we　call　a　procedure　as　a　weight．ed

procedure　when　we　add　some　numbers　that　i　s　determined．　by
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d（aL，b」）．　Let　us　assume　a　monotone　nonincreq．slng　fun6tion

　　　十　　　　　　　　　　十

f：R　一｛O｝　一〉　R’．　A　weighted　procedure　is　obtalned　by　rnodifying

st．ep　1．2：

1．2’@lf　we　find　an　occurrence　baEU．，，（aV・・then

　　　　　　　　　　r（b．ai）　’〈一一一　r’（b，ai）＋f（d（b，｝，at））．　（2）

Remark．　The　above　cons　lder’atlort　shows　not　only　three　methods　to

define　three　kinds　of　the　measures　of　as．soct　at．ion　but．　als，o　it

e：hibits　t．hdt　it　is　very　difficult　t．o　consider　anot．her　ty’pe　of　a

definition　of　the　measure　of　associ’atjon，　so　long　as　we　’ ≠唐唐浮高?@｛；he

bas　i　e　procedure　of　st．ep　1　and　step　’2．　［］

Remark．　ln　this　paper　we　are　mainly　concentr’ated　on　sirnple

procedures　for　two　reasons．　One　reason　is　that　it　is　dj．fflcult．

to　cons　ider　weighted　rneasures　of　rz　and　r3　types．　as　we　will　show

later．　The　other　reason　is　that　we　do　ti〈t　have　a　proper

interpret．ation　of　a　welghted　n｝easure　in　t．erms　of　probability

which　we　introduce　for　the　s　imple　measures　for　the　purpose　of

applying　these　measures　to　hy’pot．hesis　testing　of　assQciation

structures　of　different　population　ln　a　later　sect．ion．　［］

　　　　　Fir’s£　we　show　that　thg　r3　type　measure　is　prOved　to　be

lndependent　of　the　grdering．

P－i：o一一一p．　！　For　any　two　order　i　ngs　L　and　L’，

　　　　　　　　　　r3（b，a；L）　＝　r3（b．a；L’）　．

（Proof）　Note　t．hat　r3（b．a；L）　is　e’qual　t．o　the　nuinber　of　rnarked

b」’s　by　t．he　procgdure　1　and　2．　（Or　rnore　precisely，　1．1，　1．2，
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1．3－3．，　and　2・）’ @Let　Ba＝｛b｝lb」EB・　d（6｝，ai）sn，　for　some

as　A　｝．　Then　each　b｝E　Ba　is　mar‘ked　as　ba．，　whereas　any　bhe　B－Ba　is

r，ot　marked．　Therefore　for　any　ordering　L，　r3（b，a；L）＝．M（Ba）．

The　right　hal）d　s　ide　of　the　above　equation　is　independent　of　a

particular　ofdering．’　［］

　　　　　Hence　we　write　Simply　as

　　　　　　　　　　r3（b，a）　＝　r3（b，a；L）　＝　M（Ba）

by　any　order　i　ng　of　V．

一P－rgp．　一2

　　　　　　　　　　r3（a，b）＝r2（b，a）　．

（Proof）　lf　we　define　Ab＝｛　a£　1　aiEA，　d（ai，bd一）　〈一　n，　for　so｝ne

b」EB　｝，　it　is　easy　to　see　that　r2（b，a）　＝　M（Ab）．　On　t．he　other

hand，　we　already　showed　i，n　the　proof　of　Prop．　1　that

r3（a，b）＝M（Ab）．　［］

一P－rgp．　一3

　　　　　　　　　　rl（a，b）　＝　rl　（b．a）　．

（Pr・・f）The　number・f　marked　pairs（aいbj）f・r　calculating
either　of　rl（a，b）’　or　rl（b・a）　is　equal’

狽潤@the　total　number　of

ra’「s：｛（aいb」）！aiεA’b」∈B・d（ai’b｝ゆ｝●［］

Remark．　Proposition　2　shows　that，　w・e　need　not　distingulsh　bet．ween

r2　and　r3．　Thus　we　obtain　only　t，wo　types　of　the　measures’　rl　and

r2　that　are　simple．　lt　should　be　noted　that，　in　general　r’ Q　（and

r3）　does　not　have　the　prbperty　of　syynmetry　tha’t　is　vali（　for　r’1．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一8一．



　　　　　As　is　shown　above，　we．can　def　ine　a　weighted　proced．ure．　Let

us　consider　1．3一一1　wit．h　（2）：　mark　（［a，．b，）．　We　write　t．he　measure
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　し　よ

defined　by　this　as　rl　（b，a；f）　t．o　show　ekpllci，tly　t．he　dependence　of．

rt　on　a　monotone　nonincreasing　funct．ion　f．　ln　other　words，

　　　　　　　　　rt（b，a；f）　＝　．．Z　r．，（b，at；f）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　all　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　a，eA

　　　　　　　　　rl（b・aこ；f）＝all県U気（a｛1（d（bふ・a｛））

Note　that．　the　simple　measure　rl（b，a）　＝　rl（b，a；1），　where　1（×）　ls

the　identity　1（×）　＝　1　for　all　x．

PエΩP∴4

　　　　　　　　　ri　（a，b；f）　＝．ri　（b，a；f）

（Proof）　Let　f一 G　R’t’一・〉　R’t’　be

　　　　　　　　　　；（×）＝・（　i（×）　［1＝＞oo］

　　　　　　　　　　　　　十　一　一十
and　g（x；n）：　R’一＞R　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　be

　　　　　　　　　　glx；n）一（1　［9i×．　i”’

Then，

　　　　　　　　　　rl（b，a；f）＝　’Z　；（g（d（b」，ai）；n））＝rl（a，b；f）．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　all　a：eA，
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　brG　B
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　a

［］
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　　　　　On　t．he　other　hand，’　if　we　t．ry　to　define　weighted　measures

rs（b，a；f）　we　must　define　at．　first　r3（b，a；f；L）　by　an　6rdering　L．

It．　is　easy　to　see　that　the　measure　r3（b，a；f；L）　now　depend．s　on　a

particular　ordering，　i．e．，　r3（b，a；f；L）　X　r3（b，a；f；L’）　in　general．

Therefore　we　can　not　define　r3（b，a；．　f）　that　is　independent　of　a

particular　ordering．　We　have　’the　same　problem　in　defirting

r2（b．’ ＝@；f）．　Therefore　we　do　not，　atternpt　to　def　lne　r2　（or　r3）　Py

a　weighting　procedure．

3．　Probabilistic　argurnent　and　frarnework

　　　　　In　a　foregoing　paper　we　discussed　a　method，　or　rnore

precisely，　a　family　of　rnethods　for　representing　a　systevn

structure　［3］．　The　methods　therein　were　applied　to　representation

of　associat．ion　structures．　There　were　two　main　points　1．n　these

methods　of　representation．　（See　Fig．　1．）

1．　Two　kinds　of　measures　of　association　for　a　pair　of　words　were

used：　one　was　a　symmetric　measure　of　similarlty　and　the　other

was　a　nonsymmetric　measure．　The　symmetric　measure　was　used　for

clustering　and　the　nonsymmetric　measure　was　used　to　obtaln　a

digraph　representation　of　association　structure．

2．　The　two　measures　had　st．atistical　interpreta．tion．　More

precisely，　they　were　considered　as　estimates　of　two　probabilistic’

parameters．　Therefore　two　methods　of　hypothes　is　testing　were

developed　for　comparing　structures　of　association　frorn　different．

populations，．

　　　　　Here　we　will　try　the　same　approach　for　analyzing　・free

association　uslng　the　method　of　neighborhood．　We　have　already
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developed　a　syrfimetric　measure　r’ 堰ib，a）　and　a　nonsymmetric　｝’neasure

rz（b，a）．　Therefore　the　point．　1　is　satisfied．　We　show　that．　ri

and　rz　by　the　s　tmple　procedure　have　a　probabil．istic　charact．er．

　　　　　Let　us　n・’w　define｛’・w・n・r’・n・alized　qua即ties　ql　and　qユ：

ql（b，a）　．

q2（b・a）

rl　（b，a）

M（A）M（B）

isi　（b，　a．）

　2

M（A）

E二ΩP∴5 　e　K．　q　　　　　　　〈
　　　一‘一　一　一：一

ql（b，ai　＝

ql（b，a）　．

q2（b，a）　．

q2（b，a）　．

（Proof）　It　is　easy

of　q　and　q，　therefore

　　　　　In　relatlon　to

probabi］．　istic：　parameters

1）　　　Let　　し15　　choose

probability：

　　　　　　　　　pl　＝　Prob｛　d（b｝，ai）　S　n

2）　Let　us　choose　randomly　a，　eA，
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t

　　　　　　　　　p2＝　Prob｛　there　exists

1　and　O　〈一　q2　〈一　1・

O　lff　for　any　b：EB　and　a，　EA，　d（b，，a，）　＞　n．
　　　　　　　　　　　　　　　　己　　　　　　t　　　　　a　t

l　　iff　max．　d（b．，a．）　〈　n．
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　｝　　t　－
　　　　　　　a，E　A，　b，eB
　　　　　　　量　　　　己

O　iff　for　any　b：EB　and　a，eA，　d（b，，a，）　＞n．
　　　　　　　　　　　　　　　　a1’　M一一”一　MtV”7　V”一一．」7vst

1　iff　for　any　aieA　there　exists　a　b｝EB

　　　　　　　such　that．　d（b」　，　a｛）　S　n．

　to　shosaf　these　relatlons　from　t．he　def’init．lon

　　　　the　proof　is，　omitted　here．　［］

two　quantities　qt　and　q2，　we　introduc．e　t，wo

　　　　　Pl　and　p2　as　follows．

randomiy　asA　and　bdeB　and　let　pl　be　the

｝　．

then

at　least　one b，EB　such　that
　a
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　　　　　　　　　　　　　　　　　　．　d（b3，ai）Sn｝　．．

It　is　clear　that　the　above　ql　and　q2　are　estimates　of　pl　and　p2，

respecti 凾?撃xr

　　　　　In　the　foregoing　paper　［3］　we　introduced　a　”framework”　for

foUr’　methods　of　structural　tiepresentation．　That　is　｛ale　filled　in

all　the　four’　corners’ 盾?@Fig．　1．　Two　quantities　that　satisfy　the

above　points　1　and　2　can　be　used　as　elements　of　the　framework．

Here　we　defined　two　measures　ql　and　q2　that　satisfy　the　point　1

and　2．　Therefore　we　obtained　a　new　family　of　methods　based　on

the　cons　ideration　of　the　neighborhood．

　　　　　Now　we　define　four　methods　in　Fig．　2　in　the　frarrjework　as

follows　［3］．

i）　［Digraph　based　on　q2］　Let　d　and　／3　be　two　threshold　parameters

（　0　〈　dL〈　1，　β＞　1　）・　　We　define　two　】〈inds　of　edges：

　　　a　一一〉　b　iff　q2（b，a）　一〉　ct，　q2（b，a）　一＞Pq2（a，b）

aeb　．if ?@qg，（b，a）　2d，　qz（a，b）　2dA，
　　　　　　　　　　　　　　　　　pe‘〈　q2（b，a）／q2（．a，b）　〈　P　・

ii）　［Clustering　based　on　ql］　k］e　discuss　a　new　algorithm

developed　for　neighborhood　method　in　the　next　sect．ion．

iii）　［Hypothesis　testing　based　on　pi　and　p2］　Assume　that

q5（b，a），　q2k（b，a），　and　M（Ah）　with　the　superscript　k　means　the

quantities　　for　　two　　populations　．shown　l　by　　】く＝1・2・　　　　Then　　the

hypothesis　pl　＝　p2　is　tested　by　appiying　the　2×　2　tabie　in

Fig．3．　（See　［4］）．　We　define

　　　　　　　　　　　1　i　　1”．S
　　　　　OII＝qi（b，a），　Qlz＝M（A）“Ols
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　　　　　　　　　　　2　　　　　　　　　　　　　　　　2

　　　　　0as＝q2（b，a），　On＝M（A）一〇2i・

The　following　T　is　calculated　and　comparred　ag’ai’nSt　×（1－et），

chi－square　distribution　with　one　degree　of　freedom　［4］：

t．　he

iv）　The　hypot’ ??唐奄刀@pl　＝
　　　　　　　　　　1

　　　　　　1
0”　＝　．qi（b，a）

・ユ‘＝qテ（b・a）

　2

P響　IS

otz　＝

o．一　＝

　　2ユ

tested　in　t．he

　　　t　　　　t
M（A　）M（B　）　一

M（Al）M（B2）　．．．

sarne　way．　U］e　define

o　tt

O2t　’

4．　A　model　reference　algorithm　for　hierarchical　cluster　analysis

　　　　　An　algorithm　of　hierarchical　agglomerative　clustering　that

uses　the　neighborhood　method　throughout　the　process　of　forming

clusters　is　developed．　For　this　purpose　we　begln　by　a　review　of

general　procedure　of　hierarchical　agglomerative　clustering．　In

the　sequel　we　consider　solely　hierarchical　agglomeratjve

clusterihg，　therefore　we　call　it　simply　as　clustering　or

hierarchica1　clustering．

Procedure　HC　（a　general　description　of　hierarchlcal　clustering）

HCO　（assumptlon）　The　set　of　objects　to　be　clustered　is

X＝｛XvX2，．・・，Xn｝・　ASSUMe　that　the．similarity　between　a　pair　of

objects　is　defined　by　some　mathemati’cal　model　and　is　denoted　as

s（xi，xj），　ISi，jSn，　iSj．　（The　word　similarity　means　that　a　large
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value　of　s（xi，×｝）．　implies　that　xi　and　x」　are　slmllar；　a．smal！

value　of’@s　means　that　xi　and　x」　are　not　sirnilar．）　Let　N　be　t，he

number　’of　clusters　in　each　step　of　successive　format．1．pns　of

clust．ers．　Let　YA，　Yp．，．．．，’@YN　be　clusters，　t，hat　is，　disjoint．

partitioh　of’ w：　YtUY2U．．．UYN　＝　Xs　YtAYa　＝　6，　iSj・　Let　s（Yi，Y」）

be　similarlty　between　a　pair　of　clust．ers．　（The　way　of　definition

of　s（YL，Yi）　is　given’after　the　description　of　procedlv 撃窒?@HC．）

HCI　Let　N：＝’氏G　Yi：＝｛xi｝，i＝1，2，．．．，N；

　　　　　s（YいY♂）：＝s（Xi・X」）・1S1・jSN・i≠j・

HC2　Find　the　maximum・f　s（YいY｝）・1Si・jSN・i≠j・

　　　　　Assume　that　s（Y？，Y＆）　＝　1〈ir．91’i．gNfi（Yi’Y」　）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　i　lj

HC3　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　’帥　　　　　Merge　Y？　and　Y｝，　and　1et　Yr：＝　Y？VYz．　Save　inforrnation　that

　　　　　is　necessary　for　the　output　of　the　dendr’ogram，　such　as　the

　　　　．similarity　level　of　the　merge，　members　in　Y？　and　in　Yt，　and

　　　　　so　on．

HC4　N：＝n－1．　l　f　N＝1，　then　output　the　dendrogram　that　shows

　　　　　process　of　successive　format，ion　of　clusters　using　the　saved

　　　　　information．

HC5　Upd鎚鋤1璽1圭1e旦隻豊ドX｛L　1三⊥⊥一一⊥1Er∴G・back　t・

　　　　　step　HC2．

End　of　HC．

Rernark　The　above　pro（’：edure　does　not　include　detailed　description

of　hierarchical　clustering　such　as　what　t．ype　of　information

structure　is　needed　for　the　output．　of　a　dendrogram　and・algorlthm

for　drawing　a　dendrogram．　These　details　are　unnecessary　for　the

discussion　of　a　new　algorithm　which　will　be　described　below．　［］
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The　underlined　part，　method　of　update　of　s　imilarity　between　a

pair　of　clusters，　is　essential　in　hierar’chical　clustering．　First

we　show　three　well－known　）nethods　of　the　update．．

a）　（single　link）　s（Y．，Yi）　＝　max．　s（v・w）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　veYr

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　wEY．
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t

b）　（comPlete　lin｝く）　　s（Yr，Y｛）　＝　min　　s（v，ω）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　vEYr

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　we　Yi

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　l
c）　（average　l　i　nk）　s（Yr，Yi）　＝　ln：．’r一’rpt－7T’：一T．　．　．．．　．　Z．．　S（V，W）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ve　Yr　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　lYセ尋’IY｛奮

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　WEYこ

　　　（IY（t　’is　the　number’　of　elements　in　Y〈．）

　　　　　Let　us　couslder　relation　bet．ween　t’he　two　kinds　of

siynilariti’es　s（xt，xj一）　between　a　pair　of　object．s　and　s（Yt，Yu・）

between．　a　pair　of　clusters．　First，　s（xi，xi）　is　defined　by　some

rr｝athematical　model　that　is　named　here　as　MDL．　We　write　s（xi，xj）

＝Pr・c（x｛・x♂；MDL）t・sh・w　explicitly　that　s（xいx」）・is　calculated

by　a　procedure　based　on　MDL．　ln　HCI，　s（Y£，Yj）＝　S（Xi，XJ・）　＝

Proc（x｛，xi；MDL）　＝　Proc（Y｛，Yj；MDL）．　On　the　other’　hand，　after

update　of　similarity　s（Yr，Yi）　：　Proc（Yr，Yi；MDL）　or

Proc（Yr，YtiMDL）　is　not　defined．　li）　other　words，　a　hiera’rchica1

clustering　uses　two　different　mathema．tical　models：　one　is　for’

defining　s（xL　’・　×3）；the　othe「is　fo「updating　s（YいY」）・The

centroid　method　and　the　Ward　method　’ m5］　are　exceptional．　They

are　based　on　a　single　mathemat．ica．1　model　of　Euclid　geomet．ry．　In

centr・id　meth・d・Pr・c（xいxj；C）＝｛Euchd　distance　between　x｛and

xj｝・　Then』Pr・c（xいx」；C）is　natu「ally　extended　to

Pr・c（YいY｝；C）＝｛Euclid　distance　between　cent「oids　of　Yi　and㌦｝・
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In　case・f　the晦rd　meth・d　Pr・c（Yt・Y｝；W）’ 奄刀@directly　defined二’

Proc（YL，Y」；W）’＝　｛error　sum　of　squares　from　centroiq　of　YiUY」　｝

一　｛error　sum　of　squares　from　centroid　of　Yi｝　一　｛error　sum　of

squares　frorn　centroid　of　Y｝｝

Remar｝く　　　The　　symbols　C　and　W　represents　mathematical　　models　　of

centroid　method　and　the　Ward　method，　respectively．　Note　that，　j　n

these　methodS　the　measure　for　the　clustering　ai“e　not　similarity

but　dissimilarity．　［］

　　　　　Now　we　propose　an　idea　of　model　r，eference　hlerarchical

clustering：

Assume　that　a　prgcedure　of　calculation　of　a　similarity　measure

　　（or　dissimilarity　measure）　between　xi　and　xj　based　on　MDL

　　（i．e．，　Proc（xi，x｝；MDL））　is　extended　in　a　natural　way　to　a

　　procedure　of　calculation　of　a　sirnllarity　（or　dissimi．larity）

　　between　a　pair　of　subsets　Proc（Yi，Yi；MDL）　bas，ed　on　the　same

model　MDL．　l　f　in　HC5，　the　update　uses　Proc（Yi，Y」　；MDL）　based　on

　　the　same　model　MDL：

　　　　　　　　　　s（YピYし）＝Pr・c（YピYこ；MDL）

　　then　we　call　the　hierarchical　clus．tering　with　this　update

　　procedure　as　a　model　reference　algor，ithm　for　hierarchical

　　clustering．

　　　　　The　centrold　method　and　the　Ward　method　are　examples　of　the

model　reference’algorithms　by　this　definition．　The　above　idea　is

used　not　only　on　Euclid　geon｝etry　model　but　also　other　types　of

mathematicai　models．　・For　example，　we　showed　already　another　type
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of　a　modbl　reference　algorithm　based　on　extensions　of　blnary

measures　of　similarlty　using　fuzzy　sets　［6］．

　　　　　Thus，　a　model　referertce　aigorithrn　uses　a　s　ingle　mathemati　ca］．

model　for　both　the　initial　definition　of　．similarity　and　t．he

update　of　the　similarity．　An　advantage　of　a　model　referenc．e

algorithm　is　that　levels　of　similarity　of　cluster　formatiQns　are

meaningful　when　we　refer　to　the　mathematical　model，　whereas　i　n　a

former　t．ype　of　algor　i　thms　such　as　a），　b），　and　c）　the　mer’ge　levei

’is　artificial　and　has　rto　relation　to　the　original　model．　On　the

ot．her　hand，　a　drawback　of　a　model　reference　algoritrhlli　i’ 刀@that．　a

tree　reversal　［5］　in　a　dendrograrn　may　occur．　A　tree　reversal

means　that　a　cluster　YiU　Y」　formed　at　the　sirnilarity　level　st　rnay

be　merged　with　Yh　to　form　（YiUYj　）UYh　at　the　level　s．z　，　and　i　t’

may　occur　that　s2　・〉　s　l　’．　In　other　words，　a　cluster　for・med

earlier　may　have　t．he　merge　level　of　similarity　less　t．han　the

merge　level　of　anot．her’　cluster　formed　later．　In　the　centroid

method　this　property　of　tree　reversal　may　occur．

　　　　　Now　we　apply　this　concept　of　a　model　reference　algorithrn　to

the　neighborhood　method　ql．　lf　we　denote　the　calculation’ @of　ql

as　Proc（a　，　b　；N），　l　t　is　shown　that　the　procedure　is　nat．urally

ext．ended　to　cluster’s　A　and・g　：　Proc（　A，　g；N）．　Moreover　the

derived　method　does　not　have　the　tree　reversal．

　　　　　Let　A　and，g　are　two．　disjoint　subsets　of　W．　Assume　that

＞t＝｛a，c，．．．｝　and　1＝｛b，d，．．．｝．　Tl｝en　occurrences　A｛　and　X　of　A　and

S　are　naturally　defined　as　all　the　occurrences　of　members　in　，＞N

and　S．　bie　define　also　A＝｛set　of　elerpents　in　tlhe　occurrences　of　A｝

and　Z＝　｛set　of　elements　in　the　occurrences‘p．f　S｝．　Ther’efore，　A＝

｛西・N・…｝＝｛a∫・a之・c，・c2・…｝・Z＝｛S，・も・…｝＝｛b7・bz・d7・d之・…｝・
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Now　we　’
モ≠氏@define　ri（A，g）　by　the　same　procedure　as　we　define

rl（a，b）．　Note　that．

　　　　　　　　　　rl（A，g）＝allA　rs（a，b）　・　．　（3）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　bGS

is　valid．

』量工ΩPゐA55ume　that．λ，いndωare　dis」・int　subsets・fいhen

　　　　　　　　　　M（AUZ）　＝　etv“A）　＋　M（Z）

　　　　　　　　　　ri（AVS，co）　＝　rt（A，（£））　＋　ri（g，w）　．

（Proof）　The　first　equation　follow，s　from　AAZ＝　to．　The　second

equation　follows　fro｝n　（3）．　［］

C。r．　l　A55ume　thatλホ，　andωare　dis」・int　subse七s。f　W，　then

　　　　　　　　　　qi　（Aug，　w）　＝　一ENt｛il？i－1；・Li　iZ2i｛　！一一li－2－iift：“（i（　？’ll）t，ilziSiklilll［）　（4）

where　S）L　is　the　set　of　occurrences　of　w．　［］

　　　　　Now，　we　state　two　lemmas．

L－e一一rpm－a一　一1　Assume　that　four　real　numbers　tt　20，　t220，　Ul＞O，　U2＞O

satisfy

　　　　　　　　　　tl　　　tユ

　　　　　　　　　　　　　〈　一　・

　　　　　　　　　　Ul　UZ

Then，

　　　　　　　　　　　tl　tl＋　t2　　．　　tZ

　　　　　　　　　　　　　　〈　一一一一一一　く　一　・・

　　　　　　　　　　Ut　Ul＋U2　U2

　（Proof）　Omitted．　［］

Lemma　2　A　sufficient　condition　that　a　d6ndrogram　generated　by　the

procedure　HC　does　not　have　any　tree　reversal　is　that　the　merged

　　　　　　　　　　　　　　　　　邑
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cluster　Yr（．＝Y？UY｝）　M　HC5　satisfies

　　　　　max［s（Yp，Yi　），s（Y｝，Yi　）］　2　s（Yr　，　Yi）　（5）

for’all　1＝1，2，．．．，N，　．i　：r，　i　X　p，　i　＃q．　．s

（P「o・f）Conside「aset　Sl　of　similarities　Stニ｛5（YいY」）｝bef・re

the　merge　and　S2＝｛s．（Yr，Yi），．．．｝　after　the　update．　The　above

condition　shows　that

　　　　　　　　　　ma：　s　〉　max　s

　　　　　　　　　　se　Sl　sE　Sz

Therefore　t，he　merge　levels　are　nonincreasMg　as　the　successive

formation　of　clusters　proceeds．　［］

Cor．　2

　　min［ql（A，cv），ql（g，o）］　S　ql（AVS，cu）　S　max［ql（A，（m），ql（1，csv）］．

（Proof）　Obvious　from　Cor．　1　and　Lemma　1．　［］

　　　　　Let　us　consider’　now　hierarchical　clustering　Q．f　W　based　on

the　neighborhood　method．　Cons　ider　a　version　of　the　algorithm　HC

in　which　the　update　at　HC5　ls’@performed’by’ i4）．　lt　is　clear　by

the　above　e＞．〈planation　that　this　version　of　HC　is　a　model

r・eference　algorithm．　Moreover’　from　Cor．　2　any　tree　reversal　does

not　occur　in　this　method．

5．　Applicatlon　to　data．obtained　from　’free　association

sA．　A　survey　based　op　free　association

　　　　　A　survey　by　ques’tionnaire　was　conducted　on　l　iving

environment　of　local　residents　in　two　areas．　The　questionnaire

asked　responders　the　following’question　（cf．　［3］）：　”bjhat．　do　you

associate　with　the　words：　easines’s　of　living　and　happiness　in

living？”　Responder’s　are　requested　to　write　down　their
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associations　freely．　The　two　area’s　of　the　’ 唐浮窒魔?凵@are　called　here’

SETAGAYA　and　DAIGO．　SETAGAYA　is　ln　a　res　idential　area　in

’Setagaya　ward　in　Tokyo．　DAIGO　is　in　a　village　in．the　northern

part　of　lbaraki　prefecture．　The　latter　・region　is　an　agricultural

area　suri’ounded　by　hills　and　mountains．

　　　　’The　data　for　the　analysis　here　s．re　free　associations　of　38

responders　i　n　SETAGAYA　and　those　of　52　responders　i　n　DAIG）O．

Associations　in　each　area　are　connected　i　nto　one　sequence．　At

the　same　time　in　a　sequence　two　assocjations　of　two　responders

are　separated　by　a　large　number　of　dummy　words　as　i　n　Fig．4a　so

that　a　neighborhood　would　not　connect　words　l　n　a’ssociations　of

two　different　responder’s．　Therefore　we　obtained　two　sequences　Gs

for　SETAGAYA　and　Ga　for　DAIGO．　We　deal　with　Gs　and　Ga　as　the

networks　by　definlng　edges　that　connect　only　neighboring　words

　（Fig．　4b）．

　　　　　Fifty一一four　words　iAJere　selected　as　members　in　W　i　n　SETAGAYA

and　another　set　of　54　words　were　selected　in　DAIGO．　Then　t．he

method　of　neighborhood　was　applied：　digraphs　were　def　i　ned　by　i）

　in　Section　3；　clusters　were　generated　using　the　model　reference

　algorithm　in　Section　4；　hypothesis　testings　were　performed　using

iii）　and　iv）　in　Sectlon　13．

　　　　　　Two　digraphs　with　clusters　are　shown　’as　Fig．　5　for　SETAGAYA

　and　Fig．　6　for　DAIGO．　Edges　are　defined　by　i）　wjth　the

threshoids　（ot，13）　＝　（O．30，1．5）　in　both　f　igures．　Areas　surrounded

by　dasheq．　l　ines　are　clusters　obtained　b￥　the　method　in　Secti，on　4：，

tw・de瞭・grams　were　generated　by　the　m・del　reference　algo「ithm

and　clusters　for｝ned　，at　the　level　of　similarity　ql＝O．006　in　both

　dendrograms　are　shown　on　the　two　d　igraphs．　Dendrograms
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themselve’刀@are　omittd　here．　Result　of　the　hypothesis　test’．ings　1’s

shown　as　Tables　1　and　2．　Table　1　shows　the　result．　of　hypothesis

testing　on　Pl’@and　Table　2　shows　that　on　p2．・　The　level　of

significance　is　alpha＝O．05　ln　both　tabies．　The　・hypothesis

testiRg　is　defined　on　pairs　of　26　words　that　are　common　to　both

ar’eas　of　the　survey．　The　upper　part　of　Table　1　shows　pa．irs　of

associated　words　ln・　which　the　result．　of　the　t．est．　tells　that

（pl　in　SETAGAYA）〉（pl　in　DAIGO）　（AssociaVons」n　SETAGAYA　is

stronger　than　i 吹@DAIGO．）　The　lower　part　of　Table　1　exhibits

pairs　of　associated　words　in　whlch　t．he　tes’ 煤@shows
that　associations　ln　DAIGO　is　stronger’　than　ih　SETAGAYA．　ln　the

same　rnanner，　the　upper　part．　（resp．　lower　part）　of　Table　2　shows

pairs　of　associated　words　sat．isfying　（p2　in　SETAGAYA）　〉（p2　in

DAI（）rO）　（resp．　〈p2　i　n・DAIGO）　〉　（pz　i　n　SETAGAYA）．）

5B　Discussion　on　the　result　of　st．ructural　representations

　　　　　Several　points　of　comparison　of　the　two　structures　are

described　in　the　following．　一
1）　［convenience］　Each　regipn　has　a　cluster　con’ モ?窒獅奄獅

c6nvenience．　ln　Flg．　5，　the　cluster　has　t．he　l　argest　nu｝nber　of

words　and　the　edges　of　asso（ri’ation　concentrate　on　threb　words：

”traffic”，　”convenient”，　and　”near”．　The　cluster　has　also

”public”，　”facilitles“，　”school”，　and　”hospital”．　In　Fig．　6，　the

cluster　contains　”traffic”，　”convenient．”，　and　”school“．

Concentration　of　edges　is　weaker　i　n　DAIGO　than　t　n　SETAGAYA

and　”public”，　”facilities”　are　not　observed　in　the　cluster　of

convenience　in　DAIGO．
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2）　［℃lusters　wlth　”green”］　Each　reglon　has　a　cluster　that’

cont．ains　“green‘’．　The　two　clust．ers　in　both　regions　have”green”，

”air”，　and　”noise”　i　n　common．　I　n　SETAGAYA，　”spacious”，　”g．arden”，

and　”trees”　are　includ．ed　ln　the　cluster；　in　DAIGO　”river”，

”stream”’C　”thater”，’and”hills／mountains”are　seen．　Thus，　tLhe

cluster　ln　DAIGO　covers　a　larger　scenery　of　natural　surroundings，

whereas　the　view　in　SETAGAYA　is　1imited　to　a　smaller　spac：e　such

as　gardens．

3）　［household，　human　factors］　In　Figs　s　and　6，　both　regions

have　words　”house”，　”home”，　and　”farriily”．　The　word　”house”　here

rfteans　a　building，　whereas　”home”　and　”family”　means　human

relationship　of　a　household．　In　SETAGAYA　we　obser’ve　a　cluster

having　”family”　and　”self”．　The　cluster　includes　also　”roorn”，

‘’ 窒盾盾香@ar’range｝nent”，　and　”space”．　ln　DAIGO，．　we　f　ind　a　clust．er

that　has　”farnlly”，　”self”，　”people”，　”neighbor”，　and　”communit．y”．

In　SETAGAYA　”neighborhood”，　”people’‘，　and　”relation”　forrn　another

cluster．　In　thls　way，　human　relationship　in　SETAGAYA　is

associated　with　rooms　inside　the　house．　At．　t．he　sarne　time

relationshlp　with　’獅?奄№?b盾窒奄獅〟@people　is　considered　to　be　in

another　category．　On　the　ot．her　hand，　human　reiat，ionship　ln　a

family　is　directly　related　to　relationship　wi．th　cornmunity　and

people　in　neighborhood　in　DAIGO．

　　　　　Hurnan　relation　in　neighborhood　is　an　important　factor　j　n

tJapanese　1　iving　environment．．　Thi．s．　factor　is　st．ronger　i　n　DAIGO

than　in　SETAGAYA　as　saib　see　Figs．　5，　6，　and　the　result　of　the・

hypothesis　testing．　Table　1　shows　that　relation　with　neighboring

people　is　related　to　convenience　in　DAIGO．　This　observat．ion

agrees　wit．h　a　tendency　observed　in　Fig．’@6．　We　find　in　Fig．　6
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t．hat　t’nelghborhood”　and　”relation”　are　included　in　a　cluster　of

convem　ence．

　　　　　To　summarize，　the　associat．ion　structure　j　n　SETAGAYA　in

centered　to　convenience，　with　facilitles　and　house　as　buildings；

whereas　the　structure　in　DAIGO　shows　that　human　factor　ls

stronger　in　this　region．　The　human　factor　includes　self，　family，

neighbors，　and　comrflunity，　which　i　s　not　exhibited　i　n　SETAGAYA．

6．　ConclusionS

　　　　　As　an　analogy　of．　Fig．　1，　we　observe　significances　of　the

present　method　in　four　quadrants　described　by　two

axes　of　（methodological）／（applicat．ional）　aspect　and

（present　res，ults）／（possibiiities　in　the　future）　of　Fig．　7．

（MP：　methodology－present）　A　new　method　of　the　neighborhood　has

been　developed　that　assumes　a　topological　structure　in

association　or－　discourse．　According　to　the　framework　of

symmetric／nonsyrrnnetric　rfieasures　and　macroscopic／local
characteristics，　the　neighborhood　method　has　been　augment’ ?п@i　nto

four　methods　that　f　i　l　l　in　the　framework．

（AP：　application－present）　The　method　has　been　applied　to　d．at．a　of

free　association　obtained　from　a　survey　by　questionnalre．　The

result　has　exhibited　categories　shown　by　clusters　of　cognitlon　on

llving　environment，　key　concepts　in　these　clusters，　and　how　t．he

same　key　concepts　of　l　ivlng　environment　reflect　different

backgrounds　of　two　districts．

（MF：　methodology一一future）　The　method　of　neighborhood　should　be
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applied　to　a　networ，k　structure，　e．g．’C　semantlc　net，　derived　froM

a　discourse，　a　text，　or　a　set　of　knowiedge．　For　thls　purpose

relat．lons　in　a　semant，ic　net　should　be　simpllfied　for　the

aggregation　of　the　structures．　At　the　same’@t．ime，　the　basic

method　’ 盾?f 獅?奄№?b盾窒?盾盾п@should　be　generalized　so　that　j　t；

disCinguishes　different　types　of　relations．　One　possibility　is

to　consider　．　a　n－ary　measure　of　relation　．　instead　of　blnary

measures　cons　ldered　here．

（AF：　application－future）　A　new　form　of　free　association　or　free

writlng　in　a　survey　by　quetionnaire　has　a　great　advantage　over

the　conventiona｝　form　in　the　sense　that　the　free　form　admits

various　types　of　unexpected　or　exceptional　responses．　This

feature　is　very　important　in　studying　environmental　cognit．ion，

since　deciSion　making　for　improvement　of　l　iving　environn｝ent．

should　not　fail　to　grasp　these　unexpected　structures．　The　reason

why　this　type　of　the　freely　answered　questionnaire　has　not　been

studied　is　due　to　lack　of　advanced　techniques　for　the　data

analysis．　Noski　we　have　shown　a　new　method　of　analys　is　using

clustering，　digraph　representation，　and　statistical　hypothesis

testing．　The　result　is　surnmarlzed　into　a　figure　that　shosftJ

structures　of　cognition　in　a　compact　nianner．　Thus　the　present

method　will　glve　a　rrsajor　influence　for　studies　of　the　new　type　of

survey　by　questionnaire．
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Fig．　3 A　2x2　table．
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　　　　　　　　　　　　　　l

assoctation　ofldummy　words
responder　1　1

1

Iassociat’ion　of
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Fig．　4a　Associations　of　responders　and　a　sequence．

al一@b2一　c3一　…　一　dk一＠一＠v＠一　…　一＠“　el’　f2“　…

Fig．　4b　A　sequence　as　a　network．
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