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本研究では，論理的推論に対して確率論的にアプローチすることにより，適応的観点から人間の推論の合理性

について検討した．まず，Wason 選択課題を用いた実験データの分析から，これまで非論理的とされてきた解

が，稀少性仮説と双条件性仮説のもとで合理的な選択とみなされることがわかった．次に，2 × 2分割表に関す

る指標群を用いた 2つのシミュレーションから，因果帰納とは，稀少性と双条件性を満たす関係性の検出であっ

て，人間はそのために最も有効で効率的なヒューリスティックスを用いていることがわかった．これら 2つの分

析から明らかになったのは，人間の条件文の運用における適応的合理性である．このような人間の思考の合理性

は，従来の論理学を規範とする視点からは見えなかったものであり，論理的推論に対する確率論的アプローチに

よってはじめて明らかになった．

1 合理性と論理性

日常生活において「論理的」という場合の論理と，

論理学の論理には隔たりがある．例えば，「合格した

ら電話する」と言っていた友人から電話をもらって，

思わず「おめでとう」と言ったとしても，誰もその

ことを非論理的とは思わないだろう．これは，古典

論理学での後件肯定の誤謬という推論形式であるが，

そのことを知っているかどうかは，おそらくあまり

関係ない．現実世界では，論理学で許されない推論

が，社会的あるいは実際的に望ましい場合さえ多い．

これまで人間の推論研究は，演繹と帰納に，より端

的に言えば演繹と演繹以外に二分されてきたと言え

る．その理由は，おそらく古典論理学という規範が存

在したために，演繹的推論は分析がしやすく，また特

別視されやすかったからであろう．さらに，その背景

には，合理的な思考の法則を定式化したものが論理学

だと考えられていた (例えば， Boole, 1854/1958) よ

うに，論理性と合理性が同一視されてきたという歴史

的経緯も大きく関係している．しかし，計算機科学の

進展により，計算至難性 (comutational intractability)

やフレーム問題 (frame problem) (McCarthy & Hayes,

1969) などの重要な問題が認識されるにつれ，実動

システムにおける論理主義の破綻は決定的なものと

なってきた．したがって，論理学は，人間の推論を扱

うための計算論的水準の理論とはなり得ないと言え

る (Oaksford & Chater, 1991)．
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論理性と合理性の間に相容れない部分があるとす

れば，演繹と帰納の区別はあまり意味のないものかも

しれない．もちろん，推論方式としての分類に意味は

あるが，人間の推論研究のアプローチとしては，これ

らを必要以上に区別しない方がむしろ生産的であろ

う (Holland, Holyoak, Nisbett, & Thagard, 1986)．本

研究では，このような考え方に基づいて，論理的推論

に対して確率論的にアプローチすることにより，適

応的観点から人間の推論の合理性について検討した．

2 仮説検証の観点から

演繹的推論課題と思われていたものを帰納的推論

課題として捉え直すことによって，課題の別の側面

が見えてくることがある．そのような研究上の視点

の転換は，それまで非合理的なバイアスと捉えられ

ていた被験者の反応を，それ以上のものとして捉え

る可能性を開く．

Wason 選択課題 (Wason, 1966) は，推論の心理学

において，これまで最も多くの研究を生んできた課

題である (Evans, Newstead, & Byrne, 1993)．そのオ

リジナル版では，実験者は「もし片面に母音があれ

ば (p)，別の面には偶数がある (q)」という規則と，E

(p), K (¬p), 4 (q), 7 (¬q)という 4枚のカードを被験

者に示す．各カードは，片面には文字，別の面には数

字が書かれている．被験者には，規則が真か偽かを

決めるためには，どのカードを裏返すべきかが問わ

れる．この課題の論理的正解は，「Eと 7」(pと ¬q)

であるが，一般の大学生を被験者とした実験での正
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答率はかなり低い．

この課題は，従来，条件文に関する演繹的推論課題

として研究されてきた．確かに，「もし母音ならば偶

数」という規則は論理的規則であるが，この課題で

は，規則を使った推論結果ではなく，カードの選択が

求められる．したがって，この課題には，規則に関す

る論理的側面と，カードの選択に関する意思決定の

側面の 2面性があると捉えるべきである．ところが，

後者の側面が研究者に明確に意識されて理論化され

たのは，1990年代に入ってからである (Kirby, 1994;

Oaksford & Chater, 1994; Manktelow & Over, 1991)．

1980 年代までの Wason 選択課題に関する研究成

果の大半が，課題の主題性や状況理解が条件文推論

に対して及ぼす効果を研究するというスタンスでな

されたものである．実際，課題を主題的にするとな

ぜできるようになるかについて，多くの有用な研究

結果が得られたが，オリジナル版の抽象課題がなぜ

できないかについては，主題的でないからという消

極的な説明しか与えられてこなかった．しかし，こ

れは説明としては不十分である．なぜならば，人間

は 1 + 2 = 3のような非常に抽象的な算数課題を，難

なく解くことができるからである．

Wason 選択課題の 2 面性を，Bayes 的仮説検証の

観点から確率的に形式化した最適データ選択 (opti-

mal data selection) モデル (Oaksford & Chater, 1994;

Hattori, 2002)は，抽象課題の正答率が低い理由をう

まく説明した．すなわち，従来，漠然と「課題が抽

象的だから」とか「確証バイアス」などと捉えられ

てきた被験者のパフォーマンスを，環境における最

適化された行動の 1 つと捉えた．以下では，Hattori

(2002)に基づき，定量的最適データ選択 (QODS)モ

デルの概要を説明する．

2.1 定量的最適データ選択 (QODS)モデル

2.1.1 課題の形式化

Wason 選択課題を確率論的に形式化することによ

り，課題における被験者の行動を Bayes 的な仮説検

証の枠組みでモデル化することが可能になる．選択

課題における規則（r: 「もし pならば q」）を検証さ

れるべき仮説と考え，対立仮説を r̄:「pと qは独立」

とする．すると，仮説 r は表 1 の左，仮説 r̄ は右に

示すような同時確率分布によってあらわされる．

この表において，x0 と y0 は，それぞれ，P(p|r)と

P(q|r)をあらわす．これらは，それぞれ，仮説 rが与

えられたとき（すなわち，その信念が真である場合）

表 1 規則「もし p ならば q」(r) と「p と q は独

立」(r̄)の同時確率分布

r r̄
q ¬q q ¬q

p x0 0 x1y1 x1ȳ1
¬p y0 − x0 1 − y0 x̄1y1 x̄1ȳ1

注）x0 = P(p|r), y0 = P(q|r);
x1 = P(p|r̄), y1 = P(q|r̄), x̄1 = 1 − x1, ȳ1 =

1 − y1.

の前件 p の確率と，仮説 r が与えられたときの後件

qの確率をあらわす．同様に，x1 と y1 は，それぞれ

P(p|r̄)と P(q|r̄)をあらわす．

2.1.2 カード選択傾向のモデル化

一般に，カードを裏返すことは，仮説の真偽につい

ての何らかの情報をもたらす．もし，p カードを裏

返して裏側が ¬qだったら，このデータは仮説 rを反

駁し，不確実性を完全に取り除く．一方，もし裏側

が q だったら，このデータは仮説 r を支持し，仮説

rに対する確信度は増す．これは，不確実性がある程

度減ることを意味する．

不確実性減少の期待量が増えれば，人はそのカー

ドを裏返す傾向が強くなると仮定する（これを低エ

ントロピー指向性と呼ぶことにする）．不確実性の

減少の程度は，情報を得る前と後のエントロピーの

差によって定義できる．例えば，母音カードを裏返

すことによって獲得される規則の妥当性についての

不確実性の期待減少量は，母音カードが上向きに置

かれているときのエントロピーと，母音カードの反

対側に偶数または奇数が現れたときのエントロピー

の差として定義される．形式化のため，p, p̄, q, q̄が

それぞれ母音，子音，偶数，奇数をあらわすとし，

P = {p, p̄}, Q = {q, q̄}とすると，母音カードを裏返す
ことによる不確実性減少の期待値（期待獲得情報量）

は，H(R|p)−H(R|Q, p)と書くことができる．これを

I(p) と略記することとすると，カード x ∈ P ∪ Q を

裏返すことによる期待獲得情報量は次のように定義

できる．

I(x) � H(R|x) − H(R|Y, x). (1)

ここで，Y = P,Qかつ Y � xである（例えば，xが p

または p̄のとき，Y は Qとなる）．

選択課題におけるカード選択は競合的事態とみな

されるべきである．そこで，以下のように，カード x

の期待獲得情報量 I(x)を，全カードの期待獲得情報

量の和で除すことによって尺度化する．これを尺度



表 2 標準抽象課題の研究の選択頻度データ，最尤推定値 (MLE)の適合度

No Study Experiment, Condition N
Data Goodness-of-fit

R(p) R(p̄) R(q) R(q̄) G2 P
1 Wason (1968) expt 1, expt group 18 1.00 .17 .78 .28 5.9 .05
2 Wason (1968) expt 1, control group 16 1.00 .06 .69 .13 1.3 .53
3 Wason (1968) expt 2 26 1.00 .12 .50 .12 1.2 .56
4 Evans & Lynch (1973) a/a 24 .88 .08 .50 .33 1.5 .47
5 Manktelow & Evans (1979) expt 1, abstract, a/a 24 .96 .13 .63 .33 2.7 .26
6 Manktelow & Evans (1979) expt 2, abstract, a/a 24 .83 .17 .67 .25 0.1 .96
7 Manktelow & Evans (1979) expt 3, abstract, a/a 16 .88 .38 .56 .38 2.8 .25
8 Manktelow & Evans (1979) expt 4, abstract, a/a 16 .69 .00 .63 .13 9.1 .01
9 Manktelow & Evans (1979) expt 5, abstract, a/a 16 .88 .13 .81 .06 0.6 .73

10 Griggs & Cox (1982) expt 1, abstract, a/a 32 1.00 .06 .63 .06 2.1 .35
11 Griggs (1984) expt 1, t/f, non-mem 25 .84 .16 .52 .08 4.9 .09
12 Chrostowski & Griggs (1985) expt 2, t/f, non-mem 60 .97 .07 .78 .08 0.8 .68
13 Hoch & Tschirgi (1985) bachelor, standard 25 .88 .24 .60 .40 2.0 .37
14 Valentine (1985) t/f, a/a 24 .83 .13 .58 .25 0.5 .76
15 Yachanin (1986) expt 2, t/f, abstract 20 .95 .20 .70 .30 2.6 .27
16 Beattie & Baron (1988) expt 1, 4-card, a/a 18 .94 .06 .56 .06 1.4 .51
17 Oaksford & Stenning (1992) expt 2, abstract, a/a 24 .79 .25 .63 .21 0.6 .73
18 Oaksford & Stenning (1992) expt 3, colored shape, a/a 24 .63 .29 .63 .29 0.3 .85
19 Oaksford & Stenning (1992) expt 3, vowel-even, a/a 24 .96 .17 .71 .29 3.1 .21
20 Oaksford & Stenning (1992) expt 3, control, a/a 24 .88 .17 .50 .17 1.3 .53

化情報量 (scaled information measure)と呼ぶ．

Is(x) �
I(x)∑

xi∈P∪Q I(xi)
. (2)

ここで，iは 4枚のカードをあらわす添字である．

カードの潜在的情報量と，それが裏返される傾向

との間の関係が，選択傾向関数 (selection tendency

function; STF) f によって定義される．Wason課題に

おける規則に関する主観的確率 P(p), P(q), P(r)が与

えられれば，式 (1)と (2)から，各カード xについて

尺度化情報量 Is(x) が計算でき，Is(x) は，STF によ

り，カード選択傾向（すなわち，被選択確率）T (x)に

対応づけられる．カード選択傾向 T (x)は，任意の被

験者群のカード選択比率 R(x)として現実化する．言

い換えれば，T (x)は R(x)の推定値である．いま，d

をカード x の観察された選択数，N を全被験者数と

して，R(x) = d/N が与えられたする．R(x)は二項分

布 B(N,T ) であらわされるので，d のベクトル D の

尤度関数は次のようになる．

like(D) =
∏

i

(
N
di

)
T (xi)

di (1 − T (xi))
N−di . (3)

この関数を最大化するような P(p) と P(q) のペア

が，データ R(x) の最尤推定値 (maximum likelihood

estimates; MLE)となる．

この推定のためには，Is(x)を T (x)に単調に写像す

る STF f が特定される必要がある．そこで， f を次

のようなロジスティック関数と仮定する．

T (x) = f [Is(x)] =
1

1 + e−Z(x)
. (4)

ここで，Z(x) = a + bIs(x)である．

式 (4)のパラメータ a, bは，実験データ R(x)から

最尤推定法によって求められる．抽象課題を用いて

標準的な手続きで行われた 20の実験（表 2）のデー

タから，a = −2.43および b = 9.27と推定された．

2.2 メタ分析 1：モデルの検証

STFの推定パラメータ a, bは一般に半固定と見な

されるが，主観的確率の推定値 P(p), P(q)は，確率的

情報の変化に応じて実験毎に異なり得る．ここでは，

データから P(p) と P(q) の最もよい適合値を推定す

ることにより，モデルがデータに対していかによく

適合するかを評価し，同時に，各課題において P(p)

と P(q)の値がどのような関係になっているかを明ら

かにすることを目的として，過去の文献のデータを

用いてメタ分析を行った．

2.2.1 方法

主観的確率 P(p) と P(q) が与えられると，4 枚の

カードのそれぞれの期待獲得情報量 I(x)，および尺度

化情報量 Is(x)が計算できる1．その Is(x)から，STF

f (x) により，各カードの選択傾向 T (x) を求めるこ

とができる．逆に，選択頻度の実験データから，被

験者の潜在的な主観的確率を推定することができる．

P(p)と P(q)を推定するためには，上で述べた STF推

定と同様の方法を用いることができる．ただし，a, b

はすでに決定しているので，式 (3)に大局的最大値を

与えるような P(p) と P(q) の値を求めればよい．こ

のような方法により，過去の文献の実験データ（表 2

参照）について主観的確率 P(p)と P(q)を推定した．

1 ここでは P(r) = .5 と仮定している (その根拠については，
Hattori, 2002, p. 1247を参照)．
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図 1 さまざまな種類の抽象課題の主観的確率 P(p)

と P(q)の推定値．各点の隣の数字は，表 2の番号

に対応している．

2.2.2 結果および考察

推定に用いたデータおよび結果の適合度は表 2に，

また，その推定値の散布図が図 1 に示されている．

表 2 によれば，P < .01 の水準を仮定すると，モ

デルは 1 つの実験についてのみ棄却された (.05 は

モデルを棄却するには不当に大きいと考えられる，

Read & Cressie, 1988, 参照)．よって，この結果は，

モデルのデータに対するよい適合を示している．

P(p), P(q)の推定結果は，図 1に丸印（黒丸または白

丸）で記されている．すべての点は，ほぼ P(p) < .40

かつ P(q) < .40 の範囲に分布している．この結果

は，Oaksford & Chater (1994) の稀少性仮説 (rarity

assumption)を支持するだけではなく，次に述べるよ

うな重要な特徴を示している．

推定値は，すべて P(q) = P(p)の線の近くにある．

この結果は，被験者の双条件解釈傾向に対応する．

もし，与えられた規則が双条件文（すなわち，「もし

pならばそのときだけ q」）ならば，表 1の y0 − x0 は

常に 0となり，x = y,すなわち P(p) = P(q)となる．

つまり，推定値がこの線の近くにある場合，条件文規

則が双条件的に解釈されていると言える．

一般に，P(p)や P(q)についての情報がないとき，条

件文推論において想定される主観的確率のデフォル

ト値は，P(p) � P(q)の関係にあると考えることが可

能で，これを双条件性仮説 (biconditionality assump-

tion)と呼ぶことにする．条件文が双条件文として解

釈される傾向については，これまでにもしばしば論

じられてきた (例えば，Taplin, 1971; Geis & Zwicky,

1971; Rips & Marcus, 1977; Staudenmayer, 1975)．し

かし，真理関数的観点に基づく双条件解釈説によれ

ば，Wason選択課題において，被験者が 4枚全ての

カードを裏返すことを予測し，最もよく見られる p

と q のカードの選択を説明できない．双条件性仮説

の新しい点は，条件文の双条件性を確率論的観点か

ら捉えた点である．すなわち，「もし pならば q」と

いう条件文が与えられたとき，pと qの集合サイズが

ほぼ等しく，かつ互いに大部分がオーバーラップす

るような関係がデフォルトで想定されるとする．図

1 は，Wason 課題における被験者のパフォーマンス

をうまく説明するためには，稀少性仮説に加えてこ

の双条件性仮説を前提とする必要があることを端的

に示している．では，なぜ双条件性仮説が必要とさ

れるのであろうか．次節では，そのことを明らかに

するために，帰納の観点から行った研究について述

べる．

3 因果帰納の観点から

条件文によって表現される 2 事象間の関係を探る

ための方法としては，与えられた条件文に基づく推

論パフォーマンスを調べる方法以外に，2つの事象が

どのような生起関係になっているとき，その関係が

条件文によって表現されるかを探る方法も有効と考

えられる．また，条件文は，明示的あるいは暗黙に因

果関係を含む場合が多く，逆に，因果叙述文は条件形

式によって表現されることが多い．そこで本節では，

因果帰納の観点から双条件性仮説の意味に迫る．

3.1 二要因ヒューリスティックス (DH)モデル

時々刻々と変化する環境において，より適応的に

生きるためには，現在の状況から，近い将来をできる

だけ正確に予測する必要がある．そのために，ひと

は長い進化の過程の中で，世界で起こる出来事を因

果という関係性によって把握する性向を獲得してき

たと考えられる (戸田, 1986)．因果性の概念や因果知

覚のしくみについては，哲学や心理学において多く

の議論が繰り広げられてきたが，ここでは議論には

立ち入らず，少なくとも初期の（多くの背景知識を要

求しない）因果帰納に関しては，共変動 (covariation)

情報に基づいて因果性が知覚されると仮定する．

原因候補事象 (p) と結果事象 (q) という 2 事象間

の共変動情報は，表 3のような 2× 2分割表によって

表現できる．この表の各セル (a, b, c, d)には，2事象



表 3 2事象間の共変動情報をあらわす 2 × 2分割表

Posterior Events

q q̄

Prior Events
p a b

p̄ c d

注）先行事象 (prior events)と後続事象 (posterior events)
の組合せの具体例は，原因–結果（因果関係），予測・予
報–現実（天気予報，FOK），刺激–反応・選択（再認記
憶，知覚反応）など多岐にわたる．

の生起・不生起の各組合わせの頻度が入る．共変動

情報に基づく因果帰納モデルとしては，いくつかの

ものが提案されてきたが，因果帰納の認知や条件づ

け学習などの異なる観点から，以下の ∆P に着目す

る随伴性モデル (contingency model)が提案されてき

た (例えば， Jenkins & Ward, 1965; Ward & Jenkins,

1965; Rescorla, 1968; Allan & Jenkins, 1980;

Cheng & Novick, 1992; Allan, 1993)．

∆P � P(q|p) − P(q|p̄) =
ad − bc

(a + b)(c + d)
(5)

一方，服部 (2001a) は，随伴性モデルとは異なる

観点から，二要因ヒューリスティックス (dual-factor

heuristics; DH)モデルを提案し，それが実験データに

対してよりよくフィットすることを示した．DH モ

デルは，因果帰納のために，結果の予測可能性 P(q|p)

と原因の適合性 P(p|q)の 2つの要因を同程度に重視

する．ここでは，因果性の強度を扱えるように，DH

モデルを以下のように拡張的に定義しておく (服部,

2001b, 2001c)．すなわち，この 2つの確率の（幾何）

平均値 H が因果性の強さを決定すると仮定する．

H �
√

P(q|p)P(p|q) =
a√

(a + b)(a + c)
(6)

3.2 シミュレーション 1：有効性と節約性

服部 (2001b, 2001c) は，2 × 2 分割表に関する 24

個のモデル（表 4 参照）をメタ分析と実験により比

較検討し，記述的妥当性の観点から DH モデルが圧

倒的に優れていることを示した．このことは，この

モデルの前提となった仮説，すなわち，因果関係の認

知には，結果の予測可能性と原因の適合性の 2 つの

要因が両方とも関係しているというモデルの前提と

なる仮説が支持されたことを意味する．これは，双

条件性が守られているときに因果関係が認知されや

すいことを示している．それでは，この 2 つの要因

を同程度に考慮すること，つまり双条件性を検出す

ることが，現実的にどのようなメリットをもたらす

のであろうか．人間が，このような指標 H に基づい

て因果関係を認知しているならば，そこには適応的

観点から合理的な理由が存在すると考えられる．

ここでは，Anderson (1990) の合理分析 (rational

analysis) の考え方にしたがい，環境の構造とそこで

の最適性を分析することにより，DHモデルの現実的

（適応的）メリットを明らかにするためのシミュレー

ションを行った．一般に，現実世界における人間の

判断は，標本に基づくものである．そこで，環境から

無作為抽出される標本の特性と，その標本において

H と高い相関を示す指標を明らかにすることにより，

表 4 因果・相関・一致度に関する種々の確率モデル（一部抜粋）

DHモデル H �
√

P(q|p)P(p|q)

随伴性モデル ∆P � P(q|p) − P(q|p̄)

パワー PCモデル (Cheng, 1997) PW � ∆P/(1 − P(q|p̄))

信号検出理論測度 (Tanner & Swets, 1954) SDT � Φ
[
Φ−1 [d/(c + d)] − Φ−1 [b/(a + b)]

]
正答率 1 C � a/(a + b)

正答率 2 PC � (a + d)/N

Inhelder & Piaget (1958) R � [(a + d) − (b + c)]/N

四分点相関係数 φ � (ad − bc)/
√

(a + b)(c + d)(a + c)(b + d)

カイ二乗統計量 χ2 � N(ad − bc)2/(a + b)(c + d)(a + c)(b + d)

Yuleの連関係数 Q � (ad − bc)/(ad + bc)

Goodman & Kruskal (1954)の予測指数 λ � max(a,b)+max(c,d)+max(a,c)+max(b,d)−max(a+b,c+d)−max(a+c,b+d)
min(a+c,b+d)+min(a+b,c+d)

Kappa統計量 (Cohen, 1960) κ � 2(ad − bc)/[(a + b)(b + d) + (a + c)(c + d)]

技能検査 S k � 4(ad − bc)/N2

Mill (1843/1973)の差異法の確率的解釈 M � P(p|q) − P(p|q̄)

Good (1961)の因果モデルの変形 G � [P(q̄|p̄) − P(q̄|p)]/[P(q̄|p̄) + P(q̄|p)]

Suppes (1970)の因果モデル S � P(q|p) − P(q)
注）表中の a, b, c, dは，それぞれ pq, pq̄, p̄q, p̄q̄の事象頻度を，N = a + b + c + d を表す．



指標 H の性質を調べた．特に，母集団の P(p), P(q)，

標本数 N との関係に注目した．

3.2.1 方法

まず，母集団のパラメータを以下のように定め

た．母集団の原因候補事象 p と結果事象 q の生起

確率，P(p) および P(q) は，いずれもベータ分布

Beta(x, 10 − x), x = 1, 2, · · · , 9にしたがう乱数として
発生させた．この場合，確率密度関数の平均値は，順

に .10, .20, · · · , .90となる．母集団の pと qがいずれ

も同一のベータ分布にしたがう結果，P(p) � P(q)と

なる．双条件性仮説が正しいとすれば，因果叙述文

において言及される原因事象と結果事象はほぼ同じ

生起確率を持つことになるため，このような制約を

積極的に組込んだ．また，pと qの関連性の強さを定

める母集団の P(p, q)は，一様分布により決定した．

次に，以上によって定まる母集団からの標本抽出

方法を以下のように定めた．各セルに付与された確

率値にしたがい，多項抽出 (multinomial sampling)モ

デルにより N 個の標本抽出を 1回行った．標本数 N

(= a + b + c + d)は，正規分布 N(7y, y2), y = 1, 2, 4, 8

にしたがう乱数として発生させた．標本数は，短期

記憶の容量 7 ± 2 (Miller, 1956) を意識してこのよう

な値とした．なお，標本抽出の際，(a + b), (c + d),

(a+ c), (b+ d)のいずれかでも 0になると φが定義さ

れないため，その場合は再抽出した．また，抑制性の

原因は扱わないので ad ≥ bcとした．

以上の手順で，抽出の度に新たな母集団を発生さ

せて，計 100 回の抽出を行った．こうして得られた

100 組の標本から，24 個（表 4 参照）の各指標間

の決定係数 (r2) を計算して決定係数行列を求めた．

これを，P(p) の平均値 (x) と標本数 (y) の各組合せ

（4 × 4 = 36通り）について行い，36個の決定係数行

列群を求めた．ただし，100組の標本による決定係数

では値が安定しないので，同様の操作を 30回繰り返

して平均し，最終的な決定係数行列群とした．

3.2.2 結果および考察

まず，全体的傾向を見るため，母集団の P(p)平均

値と標本数の違いを無視して，H と他の各指標との

間の決定係数 (r2) の平均値を求めた．その結果，値

の高い方から，κ (.76), φ (.75), PC (.74), R (.74), χ2

(.68)となった．これらのうち，φは，2 × 2分割表の

連関をあらわす規範的指標として最も広く利用され

ており，かつ決定係数平均値も高かったので，以下で

は，φについてさらに詳しく見ていくことにする．

図 2 標本の H と標本の φ の相関のシミュレー

ション結果．母集団 P(p)の平均値と 1回あたりの

抽出標本数を様々に変化させて r2 値を求めた．

H と標本 φの関係 図 2は，標本の H と φの決定

係数を母集団の平均 P(p)と標本数の組合せ別に示し

たものである．この図は，2つの特徴を端的に示して

いる．第 1に，母集団の P(p)が低いときには，標本

の H–φ 間の相関が常に高いことがわかる．第 2 に，

母集団の P(p) が高まるにしたがって標本の H–φ 相

関が下がり，しかも，標本数の増加にともない相関の

低下が著しいことがわかる．

H は，d のセル情報を使用しておらず，指標とし

ては規範的ではない．この結果は，そのような H で

も，P(p)が低いときには φの代用として十分機能す

ることを示している．さらに，標本数が少ないとき

はより優秀な代用物と言える．つまり，稀少性仮説

(Oaksford & Chater, 1994) が成立する状況下におい

ては，わざわざ φを計算しなくても，節約的な H の

計算で済ませても問題ないということである．人間

が注目する多くの現象のうち，少なくとも，条件文

で表現される得る関係をもつ 2 事象間の関係のほと

んどが稀少性の性質を備えているとすれば，そのよ

うな状況において，計算のコストを考慮した期待効

用を最大にするのは，正確だがコストのかかる φ の

代りに，節約的な H を計算することだと言えるだろ

う．短期記憶の制限によって，どのみち多くの標本

情報を利用できないとすれば，H はより φに近づく

ので，なおさら H で十分であると言える．

図 3左は，母集団 P(p)の平均値を .20（稀少）と

し，平均標本数を 28 とした場合の 500 組の標本の

φ–H間の関係を示した散布図である．比較のために，

右隣りに φ–∆Pの散布図も示してある．図 3左には，



図 3 標本の H と φ（左），∆Pと φ（右）の散布図．母集団 P(p)の平均値を .20，平均標本数を 28として 500組

の標本を発生させた場合．

注意すべき 2つの重要な特徴が顕れている．まず，H

は φと単に相関が高いだけでなく，φが高いとき，す

なわち，p と q の間に検出すべき関係が存在すると

き，φとの誤差がより少なくなっている（分布が先細

りになっている）ことである．第 2 は，すべての点

が，H = φ のライン（図中の点線）より上側に分布

していることである．すなわち，H は常に φよりも

大きい値を示している2．これらの特徴は，図 3右の

φ–∆P散布図と対比するとより明確になる．

因果帰納とは，因果関係に関する一種の仮説検定

である．一般に，仮説検定における誤りには，検出す

べきものがないのに誤って検出してしまう誤り（第

1 種の過誤）と，検出すべきものを見逃してしまう

誤り（第 2 種の過誤）の 2 種類がある．推定統計学

においては，第 1 種の過誤を統制することに重きが

置かれている．それは，慎重な態度で真実を探求す

る科学においては極めて大切なことである．しかし，

日常生活においては，第 2 種の過誤が致命的となる

場合がある．例えば，自分がある言葉を発したとい

うことと，相手が不機嫌になったということの間の

関係を検出し損なうと，相手との人間関係を損なう

ことになるかもしれない．このようなことが重なれ

ば，社会的に取り返しがつかなくなる危険性すらあ

る．一方，第 1 種の過誤は，迷信やジンクスなどの

いわゆる根拠のない誤信念が相当する．これらは無

害ではないとしても，第 2 種の過誤ほど重大な問題

は引き起さないことが多い．第 1 種と第 2 種の過誤

はトレードオフの関係にあるとすれば，第 1 種の過

誤は多少許容してでも，第 2 種の過誤をできるだけ

避けるようにする必要があるかもしれない．

2 H ≥ φの関係は，定義から理論的に導くことができる．

図 3に見られる H の特徴のうち，φが高い場合に

予測が正確であること，また，H が φよりも常に高

いことは，実際に存在する相関を見逃さず正確に検

出できることを意味し，第 2 種の過誤がほとんどな

いことを示している．また，誤差の比較的大きいも

のが φ の低い部分に分布しているのは，相関が存在

しないときに多少間違って検出してしまうことを意

味し，第 1種の過誤の存在を示している．つまり，H

は適応上重要なヒューリスティックスとしての性質

を満たしていることがわかる．

H と母集団 φ0 の関係 ここまでは，標本におけ

る指標間の関係，特に H と φ の関係を見てきた．

しかし，仮説検定において本当に知りたいことは，

母集団において p と q の関係がどうなっているか

ということである．すなわち，標本の φ ではなく，

むしろ母集団の φ が問題となる．以下では，混乱

を避けるため，母集団の φ を φ0 とあらわし，単に

φ と書くときは標本の φ をあらわすとする．標本

から母集団の φ0 を推定する場合，多項抽出モデル

においては，φ は φ0 の最尤推定値となる (例えば，

Bishop, Fienberg, & Holland, 1975)．とは言っても，

標本数を少数に限定すれば，当然ながら推定の精

度は下がる．本シミュレーションで標本数を少数に

限定したのは，作業記憶の容量を想定してのことで

あった．しかし，DH モデルの指標 H は，セル d

の頻度を考慮しないものであった．頻度を考慮しな

い以上，作業記憶にとどめておく必要はない．した

がって，DH モデルの場合，実際には標本数 N では

なく a + b + c が作業記憶の容量限界内に収まれば

よいことになる．すなわち，作業記憶にとどめおく

べき標本の数を NW とすると，DH モデルの場合は



図 4 標本の H および φの母集団の φ0 との相関の

シミュレーション結果．1回あたりの抽出標本数は

7個程度（または 14個程度）．ただし，指標値に関

係のないセル値（H にとっての d）は標本数にカウ

ントしない場合．

NW = a + b + c，それ以外のモデル（表 4 の C を除

く）の場合は NW = N = a + b + c + d となる．そこ

で，N = 7± 2ではなく，NW = 7± 2となるよう N を

定めることにし，指標 H および φについて，φ0 との

相関関係を再度シミュレートした．これは，指標値

計算に関係のないセル（H の場合 d）の情報は無視し

て，意味のある情報の数 (NW )が作業記憶の限界に達

するまで標本抽出を続けることに相当する．シミュ

レーションの結果が，図 4 に示されている．この結

果を見ると，母集団の平均 P(p)が .10から .40くら

いまでの範囲においては，H は φ以上に φ0 との相関

が高く，φ0 を非常によく予測することがわかる．特

に，P(p) が .10 から .30 の範囲においては，標本数

を 2倍 (14 ± 4個程度)にしたときの φを上回る精度

が得られることがわかる．

3.3 シミュレーション 2：効率性

現実世界で因果関係の認知が発生するような場面

においては，判断の材料となる事例は，時系列的に 1

つずつ与えられることが多い．このような逐次的標

本抽出においては，いかに早い段階で適切な結論を

出すことができるかも重要である．すなわち，母集

団における 2 事象間の関連性を，できるだけ少ない

標本数から比較的正確に予測することが求められる．

もちろん，標本抽出を切り上げるのが早ければ早い

ほど，正確さを犠牲にすることになり，そこにはやは

りトレードオフの関係を見ることができるが，もし，

同程度の正確さをより少ない標本から得ることが期

待できる方法があれば，それが望ましいことになる．

指標の性質についてこのような観点から明らかにす

るため，標本数の増加に伴って指標値がどのように

収束するかをシミュレーションにより調べた．

3.3.1 方法

シミュレーション 1と同様，双条件性仮説を前提と

して，原因候補事象 pと結果事象 qの生起確率は等

しいとした．すると，母集団 φ0と P(p)の 2つのパラ

メータによって母集団の確率的特性が決定する3．そ

こで，φ0, P(p)を任意に定めた母集団から，標本数を

1個からスタートして 1つずつ増やし，30個まで逐

次無作為抽出を行い，標本個数 N (1 ≤ N ≤ 30)の増

加にしたがって各種標本指標が収束する様子を見た．

ここでは，稀少性仮説を考慮して P(p) = P(q) = .20

とした．このような抽出を 5000 回実施し，各 N に

おける指標値の平均と標準偏差を求めた．

なお，標本数が少ない段階においては，頻度が 0の

セルが複数存在することにより指標値を計算できな

い場合が発生するが，そのような場合は欠損値とし

て処理した．特に標本数 1個の場合，H については，

その標本が a のセルに属する場合しか指標値 (= 1)

が定義されないため，平均値は必ず 1となる．また，

φと ∆Pに関しては，1個の標本がどのセルであって

も指標値は定義されないため，N = 1 の場合の平均

値は存在しないことになる．

3.3.2 結果および考察

シミュレーションの結果は，図 5に示されている．

ここには，標本数が増えるにしたがって，標本指標値

が収束する様子が描かれている．図 5 の左は母集団

φ0 = .80，右は φ0 = .20の場合で，5000回の逐次標

本抽出による各標本数における各指標値 (H, ∆P, φ)

の平均と標準偏差が示されている．また，点線で示

されているのは，シミュレーション 1 と同様，作業

記憶にとどめおくべき標本の数 NW を統制した場合

の指標 H の収束の様子である．

まず，φ0 = .80（図 5左）の場合の平均値のグラフ

を見ると，H と φは緩かに収束しているのがわかる．

H の収束値が大きいため，H の方がラインが上に位

置しているが，収束の速度そのものはほとんど変わ

らないように見える．それに対し，∆Pは最初（2個

め）からほとんど値が変化せず，ほぼ収束しているよ

3 P(p, q) と φ0 の間には，次の関係がある．P(p, q) = xy +
φ0
√

xx̄yȳ．ただし，x = P(p), y = P(q), x̄ = 1 − x, ȳ = 1 − y．



図 5 標本数の増加にしたがって標本指標値 (H, ∆P, φ)が収束する様子のシミュレーション結果（逐次標本抽出を

5000回実施）．母集団 φ0 = .80（左），および φ0 = .20（右）の場合．縦軸は，各標本数における各指標値の平均値

および標準偏差．横軸は標本数 N（ただし，NW ベースの H については，作業記憶中の標本個数）．

うに見える．また，NW に基づく H の方は，2個めで

既にほぼ安定しているように見える．

しかし，平均値だけでは指標値の信頼性はわから

ない．信頼性の測度としては，母集団平均の信頼区

間を知る必要がある．標準偏差が小さければ小さい

ほど信頼区間は狭まり，その指標値から得られる情

報量は増大する．標準偏差の収束の様子をあらわす

図を見ると，最初から収束しているように見えた ∆P

は，実は標準偏差が非常に大きく，あまり信用でき

ない指標であることがわかる．一方，平均値の収束

速度はあまり変わらないように見えた H と φは，実

は H の方が若干標準偏差が小さく，より信頼性が高

いことがわかる．一方，NW に基づく H は標準偏差

が小さく，平均値の安定の早さを考え合わせると，こ

の指標が極めて信頼できることがわかる．

次に，φ0 = .20（図 5右）の場合であるが，H の収

束値がやや高めな点と，全体に標準偏差が大きめな

点を除けば，φ0 = .80 の場合と類似した傾向が見ら

れる．この場合も，NW に基づく H は平均値の安定

が早く，かつ標準偏差も小さいため，最も信頼できる

指標であることがわかる．

以上をまとめると，因果帰納に無関係な事例を無

視しながら標本抽出を行う場合（NW ベースの場合），

H は，母集団 φ0 自体の高低に関わらず，最も収束が

早く，かつ分散も小さい，極めて優れた φ0 の推定値

を提供する．また，すべての標本を作業記憶にとど

めおく場合でも，H は，φや ∆Pに比べると分散が小

さく，比較的信頼性できる φ0 推定値となることがわ

かった．

3.4 2つのシミュレーションの含意

二要因ヒューリスティックス・モデルの際立った

記述的妥当性 (服部, 2001c)と，因果推論が外界の認

識のために進化の過程で獲得された自然淘汰による

最適化の産物であるという観点 (戸田, 1986) の 2 つ

を前提とすれば，これらのシミュレーション結果は，

そこで制約とされた短期記憶の容量限界，双条件性

仮説，稀少性仮説という 3 つの仮説の妥当性を示し

ていると捉えることができる．3つの仮説のうち，短

期記憶の容量限界については，Miller (1956)以降，こ

れまでの心理学的研究から十分な根拠がある (例え

ば，Kareev, 2000,なども参照)ことから，ここでは，

残りの 2 つの仮説の妥当性が裏づけられたと言えよ

う．つまり，人間は現実に，2事象間の双条件的関係

を表現するために条件文を用い，また，生起確率の低

い事象をとりあげて，それらの間の関係を表現する

ために条件文を用いていると言える．

4 稀少性と双条件性の適応性

従来，演繹的推論課題とされてきたWason課題を，

仮説検証の観点から確率論的に定式化して捉え直す

ことにより，非論理的と思われてきた解が，稀少性

仮説 (Oaksford & Chater, 1994) のもとで，合理的な

選択であることがわかった．さらに，注意深く分析

してみると，被験者は，与えられた条件文の双条件

性も仮定していることがわかった．一方，2 × 2分割

表に関する指標を用いた 2 つのシミュレーションか

ら，二要因ヒューリスティックス・モデルの指標 H

は，稀少性と双条件性を前提とする環境において φ



の効率的な代替指標であり，最も有効なヒューリス

ティックスであることがわかった．つまり，Wason

課題では，最適データ選択の前提として稀少性と双

条件性が想定され，因果帰納では，稀少性と双条件性

を満たす関係性の検出のために，最も有効で効率的

なヒューリスティックスが使用されているというこ

とになる．

以上の分析と考察によって明らかになったことは，

人間の言語（特に条件文）や概念の運用において，実

際に稀少性と双条件性が前提とされており，おそらく

そうすることが何らかの意味で都合がよいというこ

とである．では，稀少性や双条件性はどのような認知

的メリットをもたらすのだろうか．おそらく，そこに

は，低エントロピー指向性と認知的方向性 (cognitive

directionality) (服部, 2000) という 2 つのキーワード

が関係するだろう．ある特定の注目するカテゴリー

q と，任意のカテゴリー p があるとき，P = {p, p̄},
Q = {q, q̄}とすると，Pの情報を知ることによって減

ぜられる Qのエントロピーは，H(Q) − H(Q|P)であ

り，これは，P(p) = P(q) = P(p, q)と P(p) = 1−P(q),

P(p, q) = 0 のとき最大値をとる．前者は通常の双条

件性，後者は ¬pと qの双条件性を表し，稀少性仮説

を前提とすれば，前者のみが解となる．つまり，注

目するカテゴリー qを説明する pを探すとき，でき

るだけ双条件的関係にあるカテゴリーを探した方が，

仮説検証過程における期待獲得情報量が高くなる．

期待獲得情報量を求める傾向は，QODS モデルの前

提となっている低エントロピー指向性と同じもので

ある．

2つの事象 pと qが完全に双条件的関係であれば，

両者は論理的にも確率的にも可換である．つまり，

少なくともこれまでのような形式化においては，因

果関係における原因と結果の区別がつかないことに

なる．しかし，実際の人間は，原因と結果を取り違え

ることはあまりない．そこにはおそらく，因果のし

くみに関する背景知識も大きく関わっていると思わ

れるが，志向性，嗜好性，意図性，価値などを含む認

知的方向性の役割も無視できないと思われる (服部,

2000)．実際，動機づけなどの認知的方向性が関係性

検出の効率を上げるという示唆的な実験結果も得ら

れており (服部・中島・中川, 2002)，さらなる理論的

整備も含めて，今後の研究が最も期待されるトピッ

クである．
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