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Abstract
This workshop introduces recent advancements in

research on mathematical and computational models
of concept and concept formation. (1) Nakagawa and
Terai introduce a mathematical model of a probabilis-
tic hierarchical concept structure built on the basis of
a statistical analysis of corpus data. (2) Sakamoto
and Nakagawa introduce a computational model of
inductive inference that takes contextual effects into
account. (3) Matsuka criticizes learning algorithms
built on the basis of differential equation as models of
individual humans and then introduces heuristically-
oriented algorithms as more descriptively valid mod-
els of high-order human cognitive processes.
Keywords — concept, ontology, computational
modeling, computational linguistics, inference

概要
本ワークショップでは、高次認知において重要

な役割をになう概念に関して、数理的アプローチ
を用いておこなわれた最近の研究を紹介し検討す
る。寺井氏は概念構造の数理モデル、坂本氏と松
香は概念・概念学習の計算モデルの研究を発表し、
人間の概念の形成と利用に関わる認知行動・認知
情報処理を検討する。
寺井・中川は、言語統計解析に基づく概念の階

層的確率構造の構築とその比喩理解の数理モデル
への応用について検討する。まず、概念を言語統
計解析により意味ベクトルとして表現し、次に、
直喩の理解過程はカテゴリ化過程とダイナミック
インタラクション過程の2段階からなると仮定し
構築された、概念の意味ベクトルに基づく比喩理
解の数理モデルを紹介する。　
坂本・中川は、数理モデルの構成による人間の

論理的推論過程の理解、とくに言語統計解析に基
づく帰納的概念学習の数理モデルを紹介する。　
松香は、これまでの行動実験のデータから示さ

れて人間の認知過程とモデルの予測および解釈を
比較し、微分方程式に基づく学習モデルの記述妥
当性を再検討する。また、解決策として、確率的
最適化法を応用したモデルを紹介する。
最後に、これらの知見が、概念および高次認知

研究に与えるインパクトや、今後の展望について
議論する。

日本語コーパスを用いた確率的階層構造
の構築

寺井あすか、中川正宣

EDR電子化辞書の概念辞書（情報通信研究機
構）、分類語彙表（国立国語研究所）、日本語語彙
体系（NTT）などにより、大規模な日本語の階層構
造が構築されている。しかし、これらのデータは、
概念の階層的な構造を明らかにしているが、各概
念とカテゴリーの確率的関連性を明らかにしてい
ない。そのため、認知モデルなどへの応用に限界
があると考えられる。一方で、LSA（Deerwester et
al. 1990）、pLSI(Hoffman 1999) 、SAM(持橋、松本
2002)、言語統計解析(Kameya, Sato 2005) 等、言語
コーパスを用いた知識構造の推定方法が提案さ
れ、これらによって推定された知識構造を応用し
た認知モデル（比喩理解・比喩生成・帰納的推論
モデルなど）が提唱されている。しかし、これら
の手法は階層構造を仮定した推定方法ではないた
め、異なる階層にあるべきカテゴリーが同じ階層
に出現する可能性があるという問題点がある。
そこで、本研究では、言語統計解析 (Kameya,

Sato 2005) と確率的階層構造の推定を行うRoseモ



デル(1990)を用いて、日本語コーパスに基づく概
念の確率的階層構造の構築を行う。本研究が目指
す確率的階層構造とは、概念によって形成される
カテゴリーの階層構造と、概念のカテゴリーへの
帰属確率（概念が与えられたときのカテゴリーの
条件付確率）を付与したものである(図1参照)。

図 1 確率的階層構造

本研究では、以下の方法を用いることで、大規
模かつ心理学的に妥当な確率的階層構造の構築を
行った。
１．日本語コーパスからCaboCha(工藤、松本

2002)を用いて係り受け関係（形容詞?名詞, 動詞?”
が”?名詞、動詞?”に”?名詞、動詞?”を”?名詞）を抽
出し、係り受け頻度データを作成する。
２．係り受け頻度データに対し言語統計解析

(Kameya, Sato 2005)を用いることで、大規模言語
データにおいて発生するゼロ頻度問題を解消した
形で、潜在クラスの推定を行う。
３．推定された潜在クラスに基づき、各概念（名

詞）をベクトルとして表現する。それらの概念ベ
クトルに対しRose（1990）によるモデルを用いて、
確率的階層構造を構築する。
４．心理学実験を行うことで構築された確率的

階層構造の心理学的妥当性を検証する。上記の方
法を用いることで、人が一般的に使用する概念を
網羅する概念（名詞）の確率的階層構造を構築す
る。さらに、このようにして推定された確率的階
層構造の上記認知モデル（比喩理解・比喩生成・帰
納的推論モデルなど）への応用可能性についての
検討を行いたいと考えている。

帰納的推論における2つのコンテクストと
そのモデル化

坂本佳陽、 中川正宣

カテゴリーベースの帰納的推論（または属性の
帰納的推論、Rips, 1975; Osherson et al., 1991）と
は、下の例のように、前提（線の上の命題）や結
論（線の下の命題）がある言語的概念（赤ワイン、

ビール、シャンパン）と空白の述語（?はバミソヤ
である）の組み合わせで形成される論理式を指す。
このとき、前提に基づく結論のもっともらしさは、
主に前提における事例（赤ワイン、ビール）の持
つ意味概念によって決定される。なぜなら、空白の
述語は、それ自体だけではどんなものがメンバー
になるのかという手がかりがないからである。

赤ワインはバミソヤである。
ビールはバミソヤである。

シャンパンはバミソヤである。

こからカテゴリーベースの帰納的推論は、既存
の言語的意味概念（上の例では赤ワイン、ビール）
に基づく一時的な概念形成（?はバミソヤである）
を伴っていると考えることができる。そして、こ
れをモデル化するためには、既存の言語的意味概
念をどう実装するかが問題となる。そこで、本話
題では意味概念の実装例としてコーパスデータの
統計解析結果を用いた帰納的推論モデルを紹介す
る。さらにこのモデルでは、帰納的推論における
一時的な概念形成に影響を与える重要な要因とし
て、２つのコンテクストを仮定する。
一つは文脈である。ここでは言語における語と

語の関係性を文脈とする。このとき事例と空白の
述語の格関係を文脈ととらえると、同じ事例でも、
文脈の違いで空白の述語の概念形成が異なる可能
性がある。例えば、前提が「アパートがヅパエポ」
のとき、「ヅパエポ」に対して「建造物」などと
いったような概念が形成され、「アパートにヅパ
エポ」のときは「住むところ」といった異なる概
念が形成されたりするかもしれない。この可能性
をモデルにおいて文脈によって異なるカテゴリー
選択として表現し、心理実験によって妥当性を検
証する。
もう一つは状況である。前提に正事例と負事例

（「ビールはバミソヤではない」といった空白の述
語が否定的に用いられる場合）が両方含まれると
き、空白の述語の概念は正事例に類似したものを
含むよう、負事例に類似したものを除くように形
成されるだろう。このとき、正事例と負事例が類
似していたら、一時的な概念形成について正事例
をどれだけ一般化するか、負事例をどれだけ一般
化するかは、個人差や状況差によって異なる可能
性がある。このことをモデルでは正事例と結論の
類似性、負事例と結論の類似性についての2つの
類似性関数の強度バランスとして表現し、心理実
験によって妥当性を検証する。



高次認知モデルとしての微分方程式法の
妥当性の検証と代案

松香敏彦

既存の高次認知のモデル多くには、学習アルゴ
リズムとして微分方程式が応用されている。例え
ば、ALCOVE (Kruschke, 1992)のように、ほほ全
てのカテゴリー学習の計算モデルにおいては、誤
差逆伝播法など微分方程式をもちいた最適化法
が使われてきた。これらのモデルは数々の行動実
験データを説明してきたが、近年微分方程式を含
む複雑な計算処理によって表現された認知モデル
の記述的妥当性に対して問題点が指摘されてい
る (e.g. Gigerenzer & Brighton, 2009; Matsuka 2005;
Matsuka & Chouchourelou, 2006)。また、微分方程
式特有の問題ではないが、既存の概念学習のモ
デルは単一の知識や方略しか保持していないこ
とや、学習目的が誤差の最小化のみである点も問
題点として指摘されている (Matsuka, Sakamoto,
Chouchourelou, & Nickerson, 2008)。
本発表では、行動実験のデータから示されて人

間の認知過程とモデルの予測および解釈を比較
し、微分方程式モデルの記述的妥当性を数項目に
わたって再検討する。また解決策として、進化的
アルゴリズムなど、おおまかで単純な確率的計算
処理の集合による学習アルゴリズムを定性的解釈
を含め紹介する。
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