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概要 

Sakamoto & Nakagawa (2007; 2008)は、正事例と負事例を
含む帰納的推論の計算モデルを構築、発展させてきた。
モデルは帰納的推論における結論のもっともらしさの
評定を２つの類似性関数、すなわち正事例と結論との
類似性関数と負事例と結論との類似性関数に基づき説
明する。そしてそれらの類似性関数のパラメータを用
いて、モデルが出力するもっともらしさ評定における
２つの類似性の「強度バランス」が表現される。さら
に、この強度バランスの違いに基づき、異なる状況に
よって帰納的推論の評定が異なるという現象が説明さ
れている(Sakamoto & Nakagawa, 2007; 2008)。本研究は、
モデル上で表現されるその強度バランスが、帰納的推
論評定における状況と評定者の人格との相互作用をも
説明しうるという更なる可能性を追求する。今回は特
に、心理実験結果のモデル表現に基づき、神経症傾向
の強い評定者は状況による影響を受けないこと、外向
性傾向の強い評定者は状況に関わらず負事例と結論と
の類似性を重視することが明らかになった。 

Keywords: 帰納的推論; 計算モデル; パーソナリティ; 状
況による影響; コーパス統計解析. 

はじめに 
本研究は、次のような空白の述語に関する帰納的推

論を取り扱う (e.g., Rips, 1975; Osherson, Smith, Wilkie, 
Lopez, & Shafir,1990) 。 

 
人物 A はワインが好きである。. 
人物 A はシャンパンが好きである。

 
ここで、前提（線の上の文）に基づく結論（線の下の

文）のもっともらしさは、主に空白の述語（人物 A は

~が好きである）の対象（ワイン、シャンパン）によ

って決定される。ここにおける空白の述語とは、その

外延があきらかでない述語のことである。例えば上記

の例では、「ワイン」という事例が与えられないと、

人物 A がどんなものが好きかはわからないので（述語

「人物 A は~が好きである」のメンバーが特定されな

い）、空白の述語であるということができる。本研究

では特に、空白の述語に関する帰納的推論の中で、次

のように正事例前提と負事例前提を含むケースを取り

扱う。 
 

人物 A はワインが好きである。. 
人物 A はビールが好きではない。 
人物 A はシャンパンが好きである。 

 

ここで 2 番目の前提は、空白の述語は否定的表現を

とるため、1 番目の前提が正事例前提であるのに対し、

負事例前提と呼ぶことにする。このような帰納的推論

では、結論の対象が正事例の対象と類似しているとき

にもっともらしさ評定が高くなり、負事例と類似して

いるときにもっともらしさ評定が低くなる。しかし、

結論の対象が正事例の対象とも負事例の対象とも類似

しているときはどうなるのだろうか？ 
正事例とも負事例とも結論が類似している場合の帰

納的推論評定は、評定における（あるいはその評定に

基づく行動における）状況の影響を受けるのではない

だろうか。例えば先ほどの帰納的推論の例を再び取り

上げ、ワインが好きで、ビールが好きでないことがわ

かっている人物 A に関し、シャンパンをプレゼントし

た際の反応（人物 A が本当にシャンパンが好きで喜ぶ

か、実は好きではなく嫌がるか）を「推論」すること

を考える。このような状況では、結論のもっともらし

さ（人物 A がシャンパンを好きである）は、人物 A
が例えば評定者の近しい友人であるときと、怒りっぽ

い上司であるときで異なるのではないだろうか。すな

わち、近しい友人と怒りっぽい上司では、推論が不適

切であったときに望ましくない結果（相手を怒らせて

評定者が不利な状況に置かれるなど）が生じる可能性

が異なるので、推論の評定も異なるのではないかとい

うことである。このような視点のもと、Sakamoto & 
Nakagawa （2007; 2008）では、帰納的推論の評定が状

況に依存的であること、それが帰納的推論の計算モデ

ルのパラメータで説明できることを示してきた。  
しかし一方で、望ましくない結果が生じうる、いわ

ばリスク的な状況というのは、個人によって認識のさ

れ方が異なるだろう。例えば、保守的な人格の持ち主

と挑戦的な人格の持ち主では、状況依存の帰納的推論

評定は異なるのではないだろうか。本研究は帰納的推

論評定の状況と評定者のパーソナリティとの関係を検

証することを目的とする。 
本研究の概要は次の通りである。まず、Sakamoto & 

Nakagawa （2007; 2008）が構築、発展してきたモデル

を説明する。次に状況依存の帰納的推論に関する実験

について述べる。また、モデルのパラメータを実験デ

ータから推定した結果によって、実験によって示され

た状況依存の帰納的推論は、正事例－結論の類似性と

負事例－結論の類似性との強度バランスによって説明

されることを示す。さらに、被験者の個人パラメータ

の推定結果により、状況とパーソナリティにより帰納



的推論評定には相互作用も含むバリエーションがある

ことを示す。最後に、それらのバリエーションについ

ての解釈について議論する。 

モデル 
ここでは、Sakamoto & Nakagawa(2007; 2008) が構築、

発展させてきた帰納的推論のカーネル関数モデルにつ

いて述べる。構造としては、このモデルは一種の回帰

モデル 1である。従属変数（モデル出力）は帰納的推

論の評定値で、説明変数は 2 つの類似性関数である。

ひとつは正事例―結論の類似性を計算し、もう一つは

負事例―結論の類似性を計算する。これらの類似性は

コーパスの統計解析結果から構築される意味空間上の

距離に基づく。モデルのパラメータ（回帰係数）は帰

納的推論における状況の違いを説明することができる。 
 
モデルにおける意味空間の構築 意味空間を構築するた

め、日本語コーパスのソフトクラスタリング結果を利

用する。この手法では、名詞が特徴強度に基づいてク

ラスタリングされる。このとき、係り受け頻度が名詞

と特徴の強度を反映すると仮定し、その名詞の各クラ

スターへの帰属確率が名詞と動詞の述語―目的格関係、

主格―述語関係などの係り受け頻度から推定される。

この手法の構造はPereiraのモデル(Pereira, Tishby, & 
Lee, 1993)やPLSI(Hofmann, 1999)などに代表される自

然言語処理における手法と類似している(この手法の

詳細はSakamoto and Nakagawa (2007)を参照)。この分

析の結果、600 クラスターに関する 18,142 名詞の帰属

確率P(クラスター|名詞)が推定された。本研究では、

このクラスターC
 
が名詞の上位概念カテゴリーであり、

帰属確率がそのカテゴリーの典型性を反映すると仮定

する。あるカテゴリーがある名詞を与えたときに高い

条件付き確率を示すなら、その名詞が指示する対象は

そのカテゴリーが示す特徴を帯びていると考えられる。

これをふまえ、各カテゴリCを次元として考えること

で、対象がコーパス解析から構築される意味空間上で

表現される2。 
 
モデル構築 モデルの出力は帰納的推論の評定値、すな

わ ち 、 対 象 +
1N ,…, +

+n
N を 含 む 正 事 例 と 対 象

−
1N ,…, −

−nN を含む負事例に基づく対象
cN を含む結

                                                           
1 この構造はカーネル法を用いたサポートベクトルマシン

と同型である (Vapnic, 1992)。 
2 潜在意味分析(Latent Semantic Analysis, LSA)を用いてもコ

ーパスの係り受け頻度から意味空間を構築することは可能で

ある(Deerwester et.al., 1990)。ただし、LSAが特異値分解に基

づいて意味空間を構築するのに対し、本研究の手法では確率

的制約条件の下での最尤法に基づいたクラスター推定から意

味空間を構築しているという違いがある。 

論のもっともらしさ v( cN )である。 v( cN ) は次のよ

うに表現される。 
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cjd  はカテゴリー特徴（ kC ）に基づく対象間

の距離の 2 乗である。
+
cid  は結論の対象

cN と正事例

前提の対象 +
iN との距離の 2 乗で、

−
cjd は負事例前提の

対象
−
jN と結論の対象

cN との距離の 2 乗である。こ

こではカテゴリーの数、すなわち意味空間の次元の数

は m は 20 とした。すなわち、関連するカテゴリのみ

が推論で利用されると仮定して、推定された 600 カテ

ゴリから、正事例、負事例前提と関連の強い 20 カテ

ゴリを選出した。これらの距離関数は、パラメータβ

を導入して（本研究ではβ＝1 とする）非線形exp関数

を適用し、SIM+( cN ) と SIM-(
cN )のようなガウシア

ンカーネル関数 3を構成する。このガウシアンカーネ

ル関数は、非線形類似性関数であると解釈できる。

SIM+( cN ) が結論の対象
cN と正事例前提 +

1N ,…, +
+n

N

との類似性関数で、SIM-( 
cN ) が結論の対象と負事例

前提
−

1N ,…, −
−nN との類似性関数であるとする。さら

に、a と b は類似性関数の係数パラメータである。パ

ラメータa は正事例―結論の類似性関数に関連してい

るので正の値(a>0)をとるはずであり、パラメータb は
負事例―結論の類似性関数に関連しているので負の値

(b<0)をとるはずである。これらのパラメータは結論
cN の評定値v( cN ) = 0 となる超平面を定義する。こ

の超平面は正事例の領域と負事例の領域の境界として

見ることもできる。従って、パラメータの割合の絶対

値|b/a|は、結論の評定における正事例の類似性と負事

例の類似性との強度バランスを表現している。図１は、

                                                           
3 カーネル関数がサポートベクトルマシンに適用されると

き、線形モデルにおいて非線形分類問題が解決可能になる。

これは、カーネル関数が線形分類、または線形回帰が可能な

空間に入力データを写像するからである。 (Vapnik, 1992) 



ワイン

ビール

シャンパン

正事例の領域

負事例の領域

(1)|b/a|が大きい場合.   

ワイン

ビール

(2) |b/a|が大きい場合. 

シャンパン

正事例の領域

負事例の領域

 
図 1. 異なる強度バランス 

次のような同じ帰納的推論における異なる強度バラン

ス による処理を表している。 
 

人物 A はワインが好きである。 
人物 A はビールが好きではない。 
人物 A はシャンパンが好きである。 

 
従って、結論が意味空間における曲線（超平面）から

見て「ワイン」側（正事例の領域）にある場合、もっ

ともらしさの評定は 0 より大きくなり（正の値）、

「ビール」側(負事例の領域)にある場合、もっともら

しさの評定は 0 より小さくなる（負の値）。図１の

（1）では、正事例の領域が小さく結論「シャンパ

ン」はこの領域に含まれないので、評定が低くなる

（負の値になる）。一方図１の（2）では、正事例の

領域が大きく同じ結論「シャンパン」の評定が大きく

なる（正の値になる）。従って、モデルで表現される

「強度バランス」は帰納的推論における異なる状況の

効果を説明できる。  

 
図 2. Over条件における課題の例 

実験 
ここでは Sakamoto and Nakagawa (2008)で実施された

実験について述べる。この実験では帰納的推論の評定

が状況によって異なることを示している。  
 
実験の方法 
課題 課題は帰納的推論の 7 段階評定（かなりあり得る

～全くあり得ない）であった（図 2）。通常の帰納的

推論課題と異なり、各評定は架空の正解評定からの差

に応じて得点化される。被験者は正解評定を当てるこ

とで新しい言語（バミソヤなどの無意味語）の意味を

学習する能力が測定されると説明された。従って被験

者にとってこの課題は自分の言語能力が低く評価され

るというある種のリスクを伴うことになる。正解評定

と一致する評定の場合、満点が加算された。架空の正

解評定はこのような状況が伴わない状況非依存の実験

データを参考に決定された。ここで、ある種のリスク

の生じやすさが異なる 2 つの実験条件が計画された。

過大評価リスク条件（Over）では、正解評定より高く

評定するほど大きく減点された。一方過小評価リスク

条件（Under）では正解評定より低く評定するほど大

きく減点された。各条件における配点を表 1 に示す。  
 
課題の題材 4 種類の意味的領域4から対象を選択した 4
セットの帰納的推論を使用した（表 2）。各セットは

それぞれ共通の 3 つの正事例、3 つの負事例に対して

8 つの結論についての評定から構成された。正事例前

                                                           
4 各意味的領域について、正事例対象をモデルの意味空間

上における特定の領域から選択し、負事例対象を別の領域か

ら選択し、結論対象をその両方の領域から選択した。 



提、結論の対象(飛行機)はそれぞれ共通の無意味語に

関する空白の述語(～はバミソヤである)と関連付けら

れ（例：飛行機はバミソヤである）、負事例前提の場

合は空白の述語の否定的表現(～はバミソヤではない)
と関連付けられた(例：トレーラーはバミソヤではな

い)。 
 
被験者 被験者は大学生 118 人で、58 人が Over 条件に、

60 人が Under 条件に割り当てられた。 
 
手続き 実験の全手続きは、InternetExplorer6.0 で動作

する WEB アプリケーションによって制御された。被

験者はこの手続きに従い、一斉に実験を行った。手続

きは 6 つの段階から構成されていた。段階 1 は実験の

教示、段階 2 は 4 つの課題セットのうちの一つを用い

て、練習評定セッションとして評定ごとに得点のフィ

ードバックが与えられた。段階 3～5 は残りの課題 3
セットについて得点フィードバックのない評定セッ

ション（ただし、各セッションの最後にそのときの

総合点のフィードバックはあり）、段階 6 は総合得

点と実験グループ内のランキングの提示であった。

全手続きが終了したのちに、被験者に実験の本当の

目的が説明された。 

実験結果 
フィードバックのない課題 3 セットの 7 段階評定

について、1～7 の値に数値化し、実験条件ごとに分

析した。3 セット 24 課題の評点平均は Under 条件で

3.783 (SD = 1.248)、Over 条件で 3.578 (SD = 1.210)で
あった。課題について対応をとり、t 検定を行ったと

ころ有意な差が確認された(p < 0.01)。  
以上の結果は被験者の評定がリスク的な状況の影

響を受けることを示唆している。すなわち、Over 条

件では、減点が生じる可能性が高い過大評価を避け

ようとすることにより、評定が低くなり、Under 条

件では原点が生じやすくなる過小評価を避けようと

して評定が高くなったのではないか、と解釈できる。 

モデルシミュレーション 
モデルにおける仮定の妥当性 
まず、モデルにおける仮定の妥当性を検証する。

モデルは帰納的推論の評定が 2 つの類似性、すなわ

ち正事例―結論の類似性と負事例―結論の類似性に

よって説明されると仮定している。さらに、これらの

類似性はカテゴリーにより計算され、そのカテゴリー

はコーパスの統計解析によって推定されると仮定して

いる。これらの仮定の妥当性について、重回帰分析の

視点で評価する。もし仮定が妥当でなければ、モデル

のフィットが有意でなかったり、推定された回帰係数

が解釈できなかったり（パラメータ a が負、パラメー

タ b が正など）するだろう。ここでは、被験者個人ご

とに回帰分析を行う。被験者ごとにパラメータ（回帰

係数） a と b が、実験評定値(24 評定)によって最小二

乗法で推定され、F 比に基づきモデルのフィッティン

グが評価された。ここでは 7 段階評定を-3 ~ 3 に数値

化して分析した。その結果、被験者 118 人中 107 人の

分析結果が有意なフィッティングを示し(F 比による検

定。p < 0.05)、かつ推定された回帰係数は妥当な値を

示した（117 人分の回帰係数 a が全て正、回帰係数 b
が全て負）。このことから、モデルの仮定は妥当であ

表 2. 課題セットの例 

<対象> はバミソヤである。 

ジャンボ機 

フェリー 

正事例の対象 

小舟 

バス 

電車 

負事例の対象 

刑務所 

乗用車 

ブイ 

飛行機 

水族館 

区役所 

トレーラー 

タクシー 

結論の対象 

漁船 

表 1. 各実験条件における配点 

 

3 段階以上 
過大評価 

2 段階 
過大評価 

1 段階 
過大評価 正解と一致

1 段階 
過小評価 

2 段階 
過小評価 

3 段階以上

過小評価 
UNDER 0 点 ＋ 35 点 ＋ 65 点 ＋ 100 点 － 35 点 －65 点 －100 点 
OVER －100 点 －65 点 －35 点 ＋ 100 点 ＋65 点 ＋35 点 0 点 



ることが検証された。 

モデルで表現される状況の効果 
実験では、被験者の評定がリスク的な状況の影響を

受けることが示された。ここでは、この結果がモデル

の強度バランスの違いによるものかどうかを検証する。

すなわち Over 条件では、負事例の類似性をより重視

し（ |b/a|が大）、Under 条件ではあまり重視しない

（|b/a|が小）ことが条件における差となったのかどう

かを検証する。ここでは、前項で推定された有意な F
比を示す個人回帰係数を条件ごとに分類して比較した。

その結果、条件ごとの強度バランスの平均は、Over 条
件で 1.164 (SD=0.087)、Under 条件で 1.104 (SD=0.131)
となり、対応のない t 検定で有意な差が確認され、仮

説が示唆された(p < 0.01)。 
しかし、実験結果は他の解釈も可能である。例えば

負事例の重視とは関係なく、24 評定全てに対して一律

に評定値を高くしたり、低くしたりしても同様の結果

を得ることができる。モデルに即して考えると、図 1
における正事例と負事例の境界における評定値を調節

することによっても条件間の差は出てしまう。この代

替仮説を棄却するため、次のような統制モデルを提案

した。 
 

( ) ( ) cNbNaNv ccc ++= −+ SIMSIM)( ,   (6) 

この統制モデルは、オリジナルモデル（式 1）に切

片パラメータ c を加え、オリジナルモデルでは 0 と仮

定していた正事例と負事例の境界上の評定値を検討で

きるようにしたものである。この統制モデルに関し、

前項と同様の回帰分析を行い、有意な F 比でスクリー

ニングし（118 人中 102 人のデータが p<0.05 で有意）、

条件間で回帰係数を比較した。その結果回帰係数 c の

平均について、Over 条件で 1.064 (SD=1.681)、Under
条件で 0.835 (SD=1.520)となり、条件間で有意な差は

確認されなかった。これは帰納的推論の状況効果が評

定の一律な調節によるものではなく、正事例の類似性

と負事例の類似性の強度バランスの違いによるもので

あることを支持している。この解釈の検証は実験のみ

では明らかにならず、モデルシミュレーションによっ

て初めて明らかになることを強調したい。 

状況とパーソナリティの関係 
前項において強度バランス|b/a|が帰納的推論における

状況効果を説明できることを示したが、各実験条件に

おける状況の解釈は、個人によって異なるはずである。

従って、ここでは個人のパーソナリティと状況との関

係を強度バランス|b/a|の視点で検証する。 
 
パーソナリティ測定 日 本 語 版 NEO-PI-R (The 
Japanese Revised NEO Personality Inventory: Shimonaka, 

Nakazato, Gondo, & Takayama, 1998)より選択した、第 1
因子（外向性、以降 E）と第 2 因子（神経症傾向、以

降 N）を測定する 10 項目についてパーソナリティ測

定を行った。  
実際の測定には 43 のフィラー項目（NEO-PI-R にお

ける第 3 因子から第 5 因子を測定する項目と、Horino, 
1987 による達成動機尺度項目から構成）と上記の 10
項目をランダムに組み合わせたものを使用し、

InternetExplorer6.0 で動作する WEB アプリケーション

によって回答を得た。実験に参加した 118 人のうち、

78 人がこの測定に参加し、実験の 2 ヶ月後に一斉に測

定を行った。測定が終了するまで、被験者には 2 か月

前の実験との関係を説明しなかった。被験者は 2 つの

パーソナリティ尺度得点に基づいてそれぞれ神経症傾

向高群 /低群 (High-N/Low-N)、外向性傾向高群 /低群

(High-E/Low-E)に分類された。被験者全体の平均値に

基づいて分類した。 
得られた結果に対し、被験者個人の強度バランスに

ついて 2 要因の分散分析を 2 セット行った。要因はパ

ーソナリティと実験条件であった（High-N/Low-N × 
Over/Under と、High-E/Low-E × Over/Under）。その結

果、High-N/Low-N × Over/Under の分散分析では有意

な交互作用が(p < 0.05)、High-E/Low-E × Over/Under 
の分散分析では有意な 2 つの主効果が確認された。図

3 に示されるように、High-N/Low-N × Over/Under の
分散分析における交互作用は、High-N 群において状況

効果がなくなってしまうことによる。すなわち、神経

症傾向の比較的高い被験者は、リスク的な状況に依存

しない帰納的推論を行っていたことになる。一方で、

High-E 群、Low-E 群ともに状況効果は確認されるが、

High-E 群では状況とは独立に強度バランスが大きくな

り、従って外向性傾向の比較的高い被験者は、負事例

と結論の類似性をより重視した帰納的推論を行ってい

たことになる。 
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図 3. 神経症傾向と実験状況との交互作用 



考察 
本研究は帰納的推論のカーネル関数モデルが状況と

パーソナリティの相互作用を明らかにする可能性を示

してきた。このモデルは帰納的推論の評定を 2 つの類

似性、正事例―結論の類似性と負事例―結論の類似性

から説明する。2 つのモデルパラメータは正事例の類

似性と負事例の類似性の評定における強度バランスを

表現する。パラメータ推定（回帰分析）の結果、帰納

的推論の状況効果を説明できるだけでなく、パーソナ

リティと状況の相互作用も説明できることが明らかに

なった。 
強度バランスについての 2 要因の分散分析では、実

験条件と神経症傾向の有意な交互作用が確認された。

この結果は、神経症傾向の高い個人が、低い個人のよ

うにリスク的状況に応じて正事例の類似性と負事例の

類似性間の強度バランスを調節していないことを示し

ている。神経症傾向の高さが一般的に周囲の雰囲気に

影響されやすく、情緒が安定していない傾向を示して

いることを考えると、リスク状況の違いによる影響を

受けないというこの結果は一見矛盾しているように見

える。ただし、本研究の実験における 2 つのリスク的

状況の違いはリスクの大きさではなく、リスク回避の

（帰納的推論における）方向であることに注目すると、

帰納的推論において状況の違いに対処する戦略の違い

なのではないかと考えることができる。図 1 からわか

るように、2 つのリスク条件における実験刺激の違い

は、評定中、目の前に提示される配点表である。神経

症傾向に関わる本研究の結果は、この情報を帰納的推

論に利用するかしないかという戦略の違いだったので

はないだろうか。ただし、本研究の結果からは、これ

以上の推測はできない。今後の研究課題として、被験

者を増やして交互作用の頑健性を確認したり、配点表

の提示方法に工夫を凝らすなどの必要があるだろう。 
一方で実験条件と外向性傾向の両方の主効果が確認

された分散分析結果については、外向性傾向の高い被

験者がより負事例の類似性を重視しているということ

が明らかになった。この結果は、外向性傾向の高い個

人はより広範な情報に注目することと関連しているの

ではないだろうか。しかしこの場合も、神経症傾向に

関わる交互作用の結果の解釈と同様にこれ以上の推測

はできず、主効果の頑健性や、課題の表示方法に着目

した新たな実験が必要となるだろう。 
以上の本研究で明らかになったことは、解釈という

視点は非常に限定されたものだが、少なくとも本研究

で取り扱ったモデルが表現する帰納的推論の強度バラ

ンスが状況と評定者のパーソナリティで異なり、その

バリエーションが帰納的推論における課題戦略の違い

を反映しうることは明らかになったといえる。 
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