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Abstract 
We aim to clarify the basics of human cognition and 

focus on the loosely symmetry (LS) model, a kind of 
conditional probability flexibly that autonomously 
adjusts symmetry and mutual exclusivity. We showed 
that it is an empirical Bayes model which has a beta 
distribution both in prior and posteriori distribution. 
LS describes the data of causal induction with no 
hierarchization nor external estimation of distribution. 
In the decision-making context, two biases, the 
gambler's fallacy and the hot hand fallacy, could be 
expressed by the probability distributions that LS 
assumes. From the above, we suggested that the basis 
of human cognition may be characterized by prior 
distribution, and a possibility that the potential part of 
human cognition could be treated quantitatively in this 
way. 
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1. はじめに 
  近年、人間の認知、特に推論や判断に、規範的
な合理性に従わない偏り（認知バイアス）が存在
することが明らかとなり、多種多様な認知バイア
スの分析に伴った人間認知の研究が進んでいる。
しかしながら認知バイアスの相次ぐ発見と定式化
に対し、その体系化は充分に進んでいるとは言え
ず、博物学的段階からの脱却をもたらす理論化が

待たれている。そのため我々は、対称性推論、特
に対称性と相互排他性と呼ばれている認知バイア
スを人間の認知に根本的なものと仮定した研究を
続けてきた ([11]-[13], [15]-[22])。本研究では、こ
れまでの研究のベイズ的意味合いを明らかにする
ことを試みる。 

図 1の様に対称性と相互排他性は、条件文から
それぞれその逆と裏を想起する認知の偏りである。
対称性については、今井が発達心理学の分野で重
要性を唱え[8]、また服部が思考心理学における広
範な存在を示し、確率論的観点から等確率性仮説
として定式化し、さらに情報理論的な観点からの
正当化を行っている[7]。現在、対称性と相互排他
性はほぼ人間に固有なものと考えられており、幼
児の言語獲得には必要不可欠であり、言語や記号
化、コミュニケーションなどを支えるものと議論
されている。また、服部は対称性に着目して高次
認知のモデルを提唱している。たとえば因果帰納
とは事象間の共変動情報から因果関係を帰納的に
形成する推論であるが、これに関して服部は DFH

モデルを提唱し[5]、その有効性を証明している。 
表 1: 2×2の分割表の共変動情報 

 結果 a： 𝑝と が共に発生した回数 
  b： 𝑝と が共に発生した回数 

原 
因 

𝑝 a b c： と が共に発生した回数 
 c d d： と が共に発生した回数 

  𝐷𝐹𝐻 =   𝑃 𝑞 𝑝 𝑃(𝑝|𝑞) = !
(!!!)(!!!)

 式 1 

𝐿𝑆(𝑞|𝑝) =  
𝑎 + 𝑏𝑑

𝑏 + 𝑑
𝑎 + 𝑏𝑑

𝑏 + 𝑑 + 𝑏 +
𝑎𝑐
𝑎 + 𝑐

 式 2 

q

q q q

p q

p p q!!"

"!! #!!#"

対称性 相互排他性

命題

逆命題 裏命題
図  1：対称性と相互排他性  
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Φ =  
𝑎𝑑 − 𝑏𝑐

(𝑎 + 𝑏)(𝑐 + 𝑑)(𝑎 + 𝑐)(𝑏 + 𝑑)
 式 3 

DFH は式 3 の四分点相関係数（Φ）の𝑑セルを
無限大に発散させた形式であり、観測の対象とな
る事象の発生が比較的に稀であるという稀少性
（𝑎, 𝑏, 𝑐1が稀少）を前提としている。この稀少性
は人間がデフォルトで仮定していると考えられて
おり、人が𝑑セルよりも𝑎, 𝑏, 𝑐セルの情報をより有
益と捉えるとされている。また、稀少性を仮定し
た時に、少なくともベイズ的な観点からは、𝑑セ
ルよりも𝑎, 𝑏, 𝑐セルがより有益である[1]。 

人間の推論は背景知識に手引きされるため、人
間の認知の基礎を考えるためには、背景知識によ
る不確実な統計情報の扱いに関しても議論しなけ
ればならない。このことに関し、Tenenbaum らは
事前分布を階層的に扱うことで、その抽象的な知
識を特徴づけられるとしている[3, 9]。そういった
ベイズ的分析とモデリングを行う場合には通常、
超パラメータの階層化や推定が必要である。 

そこで我々は、認知バイアスの理論化を通じた
人間認知の基礎の解明を目指し、対称性と相互排
他性を自律的に柔軟に調節するという観点から考
案された緩い対称性（LS）モデル[18]に着目して
きた(式 2）。このモデルは、人間の因果帰納の傾
向を DFHより良く記述し、かつ意思決定などの多
くの課題において人間と類似した高いパフォーマ
ンスを見せる。幼児の言語獲得[11]や強化学習[16]

等で優秀な成績と高い汎化能力を示し、いくつも
の認知バイアスを再現している。ただし、LS の
定義の必然性については、高橋らによってゲシュ
タルト心理学における図と地に例えた分析がある
ものの[21]、理論的分析は未だ不十分であった。 

 

2. 緩い対称性モデルと経験ベイズ 
そこで本研究では、事前分布のパラメータを経

験的に決定する経験ベイズ法を利用して、LSに理
論的な背景を与え、そのベイズ的枠組みを用いて

                                                   
1 a, b, cセルは原因または結果の何れかが発生
しているが、dセルは何も起きなかったという
事を意味している。 

因果帰納の推論と意思決定のタスクを分析する。
その分析に扱う LS (式 2) は、表 1の分割表上の
共変動情報 𝑎, 𝑏, 𝑐,𝑑 の関数として定義され、最も
簡単な条件付き確率に対称性と相互排他性の調節
項 （ 図 ２ の γ! =

! !,! ! ! !
!

= 𝑏𝑑/(𝑏 + 𝑑) と
γ! =

! !,! ! ! !
!

= 𝑎𝑐/(𝑎 + 𝑐)）を加えた形式である。
N は共変動情報の頻度の合計、 𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑 で
ある。これらの LS の調節項は、バイアスを持た
ない式 4 の条件付き確率と対称性と相互排他性
を完全に満たす式 5の RSモデルとの間で対称性
と相互排他性を自律的に調節する[18][21]。 

𝐶𝑃(𝑞|𝑝) =  
𝑎

𝑎 + 𝑏
 式 4 

𝑅𝑆(𝑞|𝑝) =  
𝑎 + 𝑑

𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑
 式 5 

ここで扱う問題空間が二項分布であるため、[3]

で扱われている事前  (𝑔 𝜃! γ!, γ! )と事後分布
(𝑔 𝜃! γ! + 𝑎, γ! +  n! − 𝑎 )がベータ分布になるニ
項–ベータモデル（図 2のベイズの式）を LSの導
出に用いる（ここでベータ分布が用いられるのは
その利便性によるもので、ベイズ式の計算が容易
でありかつ、様々な形状の分布を表現できる）。図 

2の𝑔(|)はベータ分布の確率密度関数、𝑓(|)は二項
分布の確率密度関数であり、それぞれ分布を特徴
づけるパラメータを持つ。上記の確率密度関数と
ベイズの定理の関係により、事前分布と事後分布
の期待値2は、 !!

!!!!!
と𝑎 + γ!/(𝑎 + γ! + n! − 𝑎 + γ!)

になる。図 2の様に事前分布のパラメータに調節

                                                   
2 γ!を a、 γ!を bとした時、ベータ分布の期待
値は, 𝑎 / (𝑎  +  𝑏) = 𝑃(𝑞|𝑝)となる。 

図  2：LS モデルとベイズの定理による理論
的な背景  
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項を代入して事後分布から期待値を取ると式 2の
LS を導かれることが大用の修士論文 [13]で明ら
かになった。 

以上の様に LS は共変動情報から簡単に計算出
来、背景に二項ベータモデルを持つ。そのため、
人間が因果帰納や意思決定を行う際の背景知識
（事前分布）と事後分布の関係をベータ分布で表
現することが可能になった。以降の章では、LSモ
デルが因果帰納のデータに適合する事を示す。そ
して、LSの背景にあるベイズ的枠組み（確率分布
間の関係）を用いて、なぜデータに適合するのか
を示し、因果帰納を行う人間の傾向・態度から意
思決定でよく観られる二つのバイアスを表現でき
る可能性を示す。 

 

4. 因果帰納へのデータの適合 
 

 

 

 

 
 

 

 

 

 
 

 

 

 

 
 

 

 

 

 
 

 
 

 

因果帰納の実験では、被験者は原因と結果の在
不在の組合せを受動的に観測し、その後原因と結
果の関係性の強さを尋ねられる。被験者の原因と
結果の観測は、表 1の共変動情報 a, b, c, dの回数
に従い、原因と結果の画像を PC のディスプレイ
を通して行われた。また、被験者は原因と結果の
関係性の強さを 0から 100の範囲のスライダーで
回答した。表 1の共変動情報の組合せを数種類観
測した後、その組合せ毎の人間の評価値とモデル
の評価値を用いて相関係数と誤差を計算する。 

分析には LSと DFH, 式 3の四分点相関係数（Φ）
の三つのモデルを用いた。また、以下の三つの実
験データを扱った。原因と結果を無相関に捉える
かを調査した実験[15]と[5]で行われた因果帰納の 

メタ分析、そして[14]の実験条件を拡張した複数
要因[15]の結果を表 2に示す。 

表  2：因果帰納における分析結果  

 

表 2 から LS は最も相関が高く、誤差が低いた
め人間の因果帰納の傾向が LS に近いことが分か
る。 

なぜ LS が因果帰納のデータに適合するのかを
分析するために、刺激の組合せ数が最も多いメタ
分析のデータからデータの組合せの傾向（a = 6.31, 

b = 3.51, c = 4.56, d=6.85）を表 2に示す。つまり、
因果帰納の実験では、データの母集団が𝑃(𝑝, 𝑞) > 

𝑃(𝑝, 𝑞) > 𝑃(𝑝, 𝑞) >  𝑃(𝑝, 𝑞)という傾向を持つ事
と原因と結果がどちらも起きなかったという dセ
ルの観測が最も多いことが分かる。 

上記を分析するための方法として、[10]の線形
結合(EI)モデルを用いたパラメータ分析と[1, 2]の
ベイズ的枠組みからの分析の両方を用いる。式 6

の EIモデルは、式 5に𝛼、𝛽、𝛾、𝛿という四つの
自由パラメータを持つ形式であり、各パラメータ
は[0, 1]の範囲の数値である。分析は各自由パラメ
ータを 0.01刻みで全ての組合せを調査した。これ
らのパラメータに 𝛼 = 1, 𝛽 =  1, 𝛾 = 𝑎𝑐/(𝑎 +

𝑐), 𝛿 = 𝑏𝑑/(𝑏 + 𝑑)と代入すると LS モデルと等し
くなる。 

この EI モデルを用いて人間のデータと相関係
数が最も高くなるパラメータ（𝛼= 1.0、𝛽 = 0.9、
𝛾= 0.5、𝛿 = 0.1）をを表 2に示す。データの母集
団が𝑃(𝑝, 𝑞) > 𝑃(𝑝, 𝑞) > 𝑃(𝑝, 𝑞) >  𝑃(𝑝, 𝑞) であ
る一方、人間は a の観測（p と q が共に発生）を

  LS DFH Φ 

無相関 (.83, 8.1) 測定不可能 (.23, 19) 

複数要因 (.99, 3.8) (.98, 10.1) (.92, 26) 

メタ分析 (.96, 9.09) (.95, 10.44) (.86 11.5) 

データの組合せの傾向： d > a > c > b 

パラメータの重み：      α> β > γ > δ 

𝐸𝐼(𝛼,𝛽, 𝛾, 𝛿) =
𝛼𝑎 + 𝛿𝑑

𝛼𝑎 + 𝛽𝑏 + 𝛾𝑐 + 𝛿𝑑
 式 6 

図  3：因果帰納実験における LS の事前分布
と事後分布の関係。実線が事後分布。点線が

事前分布。  
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重視している事が分かり、[10]の分析で使われた
データと同様な結果を示した。共変動情報の研究
の成果として、人間は原因と結果の共通の不在（d）
よりも共通の在（a）を重視することが分かってい
る[1, 2]。Mckenzieはこれらの傾向を稀少性（P(p)

と P(q)が低い）の元で尤度比を用いて分析し、少
なくともベイズの観点から a を獲得することが有
益である事を示している[1, 2]。以上の知見を元に
LSの背景と因果帰納の関係を議論する。因果帰納
のデータの母集団の傾向から LS の事前と事後分
布の関係を図 3 に示す。図 3 から因果帰納のデ
ータの母集団の傾向が  𝑃(𝑝, 𝑞)  >  𝑃(𝑝, 𝑞)  > 

𝑃(𝑝, 𝑞) >  𝑃(𝑝, 𝑞) であるのに対し、事前分布が確
率が低い部分に集中しており、事後分布と差があ
る事が分かる。つまり、LS は事前の知識（背景
知識）として、𝑏 セルが起こりやすいと考えてお
り、その事前知識から影響され、因果関係の強さ
（因果強度）を測るために使う事後分布は 𝑎 セ
ルが起こりやすいとしている。この様な分布間の
関係から、LSは背景にある事前と事後分布を調節
して 𝑎 からの獲得する情報を重視しようとする
戦略を持っている事が分かる。以上の考えは、人
間の推論の多くは観測の対象となる事象は比較的
に稀であるという稀少性と情報量の観点から正当
化され、LSは人間同様、事前分布を用いることに
より環境に対して適応的な戦略をとった結果、デ
ータに適合したと言える。 

 

5. 認知バイアスの表現 
意思決定のタスクとして、LSモデルが高いパフ

ォーマンスを示している二本腕バンディット問題
を扱い、確率分布（事前分布）で二つの認知バイ
アスを表現できることを示す。 バンディット問題
は、強化学習の最も基本的な問題であり、報酬確
率が未知の二つのスロットマシンから得られる利
益を最大化させる意思決定の問題である。ここで
扱う二本腕バンディット問題の設定は、報酬確率
が 0.9と 0.3であり、結果は一万回繰り返した平均
である。以上の様な設定の場合、LSは数回の探索
で報酬確率 0.9 のスロットを選択し続ける事が分
かっている（つまり、a と b の値のみが加算され
続け、LSの事後分布は最も大きい報酬確率に近い
値を取る）。 

そこで、ここでは、二本腕バンディット問題を
コイントスに類比させ、LSとベイズ的な枠組みを
用いて、（表が出やすく）偏ったコイントスの観測
を仮定して、そこから事象（表）の発生に偏りが
あるとその逆（裏）が出やすくなると期待してし

5 10 15 20

0
5

10
15

試行回数

a,
 b
, 
c,
 d
の
各
平
均
値

a
b
c
d

図  5：LS の事前分布の推移。4 回と 20 回

試行後の共変動情報の平均は（a, b, c, d）=

（2.18, 0.24,  0.47, 1.12）と（16.06, 1.78, 
0.64, 1.51）である。  

図  4：LS による二本腕バンディット問題
(𝑷(𝒒|𝒑) = 𝟎.𝟗,𝑷(𝒒|𝒑!) = 𝟎.𝟑)  の実行にお
ける  𝒂,𝒃, 𝒄,𝒅 の平均的時間発展。  

表の出る確率０が最も尤も
らしく思われることを表現
している
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2012年度日本認知科学会第29回大会 P4-9

800



まうギャンブラーの誤謬から、その発生の偏りが
さらに続くと今後もその事象（表）が発生すると
考えるホットハンド[3]の発生への流れを表現す
る。 

上記のバンディット問題の設定での LS の行動
から求めた平均的な共変動情報 𝑎, 𝑏, 𝑐,𝑑  を図 

4 に示す。共変動情報 𝑎  𝑐 は 表が出る確率が高
い（低い）コインを投げて表が出た時に 1が追加
され、 𝑏  𝑑  は表が出る確率が高い（低い）コイ
ンを投げて裏が出た時に１が追加される。図 4か
ら少ない試行回数から片方の腕に集中している事
が分かる。図 4 の共変動情報を用いて計算した
LSの事前分布を図 5に示す。図 5のベータ分布は、
成功確率θ１を[0, 1]の範囲で 0.01 刻みとして計算

した。以上を LSの事前分布を通して観測すると、
背景知識が観測前には U字型になる。4回試行の
観測後では, 事後分布の期待値(LS(q|p))は 0.79 と
いう値を取りつつも左に歪み（図 5上）、20回試
行の観測後では右に歪む（図 5下、事後分布の期
待値は 0.88）。つまり、観測前では表裏どちらがで
ても不思議ではないと考え、4 回試行後では裏が
そろそろ出ると考えているが、20試行後では今後
は表が出続けるという背景知識の変化の流れを確
率分布で表現している。 

 

6. 議論 
本研究では、対称性と相互排他性を自律的に調

節する緩い対称性モデルにベイズ理論を背景にし
た導出を与えた。また、その背景から対称性と相
互排他性を調節する調節項を用いて、獲得した頻
度情報から自律的に確率分布を調節していること
が明らかになった。LSは経験ベイズの枠組みを用
いたモデルであるため、問題群の母集団を特定す
る様な形での分布の深い階層下やパラメータ推定
を行っていない。それでも LS は因果帰納のデー
タに対して最も適合した。これは頻度情報から事
前分布を用いて背景的に稀少性を仮定して、因果
強度を算出しているためだと考えられる。また、
意思決定の課題においては、ギャンブラーの誤謬
とホットハンドという二つの認知バイアスを確率

分布によって表現した。LSはバイアスを表現で出
来るだけでなく、高い記述性能を持ちながら理論
的な実験予測などが可能になると考えられる。 

我々は、今後このように、LSモデルを対称性推
論のトイモデルとして扱い、対称性推論とベイズ
理論との関係をより明らかにし、また認知バイア
スの由来として対称性や相互排他性を考えること
が有用であることを示していきたいと思う。この
主張に関しては今後多くの実験と検証を必要とす
るが、人間認知の基礎を事前分布で特徴付け、人
間認知の潜在的な部分を定量的に扱うことで、よ
り精細な分析と理論化、そして広範な分野への適
用ができると思われる。 
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