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Abstract 

In previous studies, we constructed a computational 

model of inductive reasoning based on the 

probabilistic concept structure estimated by the 

statistical analysis of large scale Chinese language 

data. However, in this model, only the relationship  
between nouns and verbs were used. In order to 

improve the precision of the model, the relationships 

between nouns and adjectives should also be analyzed 

and included in the model.  

In this study, “adjectives” refer to Chinese noun 

modifiers that function as adjectives. Using these 

relationships, the new computational model of 

inductive reasoning is constructed based on the 

statistical analysis of large scale Chinese language 

data. Then, the validity of the model is verified using 

the psychological experiment. 

Furthermore, for the comparison of simulation results 

between the previous model and the present one, we 

input the same positive premises and negative 

premises in the both model. The results show that 

erroneous outputs of the previous model are improved 

successfully in the present one. 
 
Keywords ―  Inductive Reasoning, Statistical 

Language Analysis, Computational Model  

 

1. 研究目的 

  帰納的推論とは，初期の観察や命題に対して意

味情報を増加させる結論を導く思考である．つま

り，いくつかの個別知識から，一般法則を導き出

す推論を意味する．帰納的推論は単に科学的推論

に限らず，広く日常生活でも用いられることが多

い，極めて基本的な人間の思考過程の一つである．

たとえば，楠見孝(1998)によれば，類推も厳密な

論理規則に基づく演繹に対して，類似性に基づく

柔軟な推論としても位置づけられ，知識を拡張し

たり，形成する推論として，広義の帰納的推論の

一つとして位置づけられる． 

心理学や認知科学の分野では特定の推論形式を

用いた帰納的推論の実験が広く行われてきた．た

とえば，以下のような推論形式が広く一般的に用

いられる(Rips,1975; Osherson, Smith, Wikie, 

Lopez, and Shafir,1990; Sakamoto &Nakagawa 

2007,2008,2010)． 

 

Aさんはステーキが好きである．(正事例前提) 

Aさんはうどんが好きではない．(負事例前提) 

Aさんはハンバーグが好きである．(結論) 

 

Aさんはステーキが好きである．(正事例前提) 

Aさんはうどんが好きではない．(負事例前提) 

Aさんはそばが好きである．(結論) 

 

この形式では，線分の上部が前提命題で，線分

の下部が結論命題である．Osherson(1990)は，こ

の種の形式における推論を「カテゴリに基づく帰

納的推論(category-based induction)」という仮説

に基づき考察した．この例では，Aさんはハンバ

ーグが好きであるという結論のもっともらしさは，

かなり高いと判断される．反対に，Aさんはそば

が好きであるという結論のもっともらしさはかな

り低いと言える．この場合を Oshersonのカテゴ

リ仮説を簡略化して説明すると，「Aさんはステー

キが好き」という一つの事例から，「Aさんの好き

なもの」がステーキの属する「洋食」というカテ
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ゴリに一般化され，Aさんは，同じ洋食というカ

テゴリに属するハンバーグが好きという結論のも

っともらしさが高くなる．同じように，Aさんは

うどんが好きではないので，和食が好きではない

と一般化され，和食の一種であるそばが好きであ

るという結論のもっともらしさが低くなると説明

されるわけである． 

一方，Hadijichristidis， Sloman，Stevenson， 

Over(2004)は上記と同じ形式における推論を「属

性 の帰納的推論(property induction)」という立

場から，主に類似性に基づく帰納的推論の仮説を

考察した．この仮説に基づく場合，上記の例は，

ステーキとハンバーグは「材料は肉である」，「フ

ライパンで焼く」等の属性を共有することにより

類似性が高くなり，その結論のもっともらしさが

高くなると説明される． 

帰納的推論の心理学的メカニズムを説明するた

めに，今までにさまざまな計算モデルが提案され

てきた(Rips, 1975; Osherson, 1990; Sloman, 

1993; Sanjana, 2002)．しかし，これらのモデル

は，全て共通して，非常に限られた知識領域のみ

を対象とした帰納的推論以外は検証していないと

いう問題点を含んでいる． 

坂本(Sakamoto & Nakagawa 2007, 2008, 

2010)は以上の既存のモデルの問題点に対して，  

心理実験による評定に依存せず，大規模言語デー

タの統計解析を用いて数万語を含む確率的言語知

識構造を構成し，より広範な概念についての予測

が可能な帰納的推論の計算モデルを構築した．た

だし，坂本の研究はすべて日本語に限られており，

日本語以外での計算モデルの可能性については，

全く考慮されていない．この問題点を考慮し，張

ら(2013)は日本語と中国語大規模言語データの統

計解析を用いて，両言語の帰納的推論の計算モデ

ルを構築し，両言語の背景にある文化や社会シス

テムの共通性と差異を比較した．しかし，この研 

究で構築された帰納的推論の計算モデルは名詞と

動詞の関係しか用いていない． 

本研究の目的は，中国語における名詞と動詞の

関係に名詞と形容詞（形容詞の役割を担っている

「名詞修飾語」と定義する）の関係を加え，大規

模言語データの統計解析に基づき，確率的言語知

識構造を再構築して，中国語における帰納的推論

の計算モデルを構成し，心理学実験によりモデル

の妥当性を検証することである．さらに，本研究

で構築した新しいモデルと先行研究のモデルを比

較し，シミュレーションの結果が改善されている

ことを検証する． 

 

2. 研究方法 

 中国語の言語データとして以下の表 1に示した

コーパスを用いる．これらのコーパスはすべて一

般公開されており，新聞記事や文学作品を含んで

いて，政治，経済，社会，スポーツ，犯罪，ある

いは文学，芸術等，中国語のさまざまな言語知識

領域をカバーするこができる． 

 

表 1. 本研究で用いた中国語コーパス 

(サイズ: 651.44MB) 

 

 

 

 

 

 

 

本研究ではまず上記のデータの係り受け解析の

結果得られた，「形容詞と名詞」，「名詞(目的語)と

動詞」，「名詞(主語)と動詞(述語)」の各対について，

全言語データ中の共起頻度を計算する．次に各対

の共起頻度に基づき，Kameya & Sato (2005)の方

法を用いて各対の共起確率と各条件付き確率，潜

在クラスの確率の最尤値を推定する．ここで「形

容詞と名詞」，「名詞(目的語)と動詞」，「名詞(主語)

と動詞(述語)」の各対について推定された条件付

き確率と潜在クラスの確率の総体を確率的言語知

識構造と呼ぶ． 

最後に推定された各確率，すなわち中国語の確

率的言語知識構造に基づき，以下のような計算モ

デルを構成する． 

コーパスの種類 
サイズ

(MB) 

ChineseTreebank4.0(2010 取得) 2.34 

人民日報タグ付きコーパス(1998) 23 

新京報電子版(2010取得) 21.1 

文学作品の電子テキスト(2010取得) 605 
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ただし，このモデルでは正事例 Nj
+と負事例 Nj

-

が与えられた時の帰納的推論の結論 Ni
c のもっと

もらしさを v(Ni
c)として上記の数式に従い計算す

る． 

ここで，dij
+と dij

-は，それぞれ結論の対象 Ni
c

と正事例の対象 Nj
+，結論の対象と負事例の対象

Nj
-の距離で，各名詞を与えた時の各潜在意味クラ

スの条件付確率 P(C|N) (名詞の潜在意味クラスへ

のメンバーシップ値)に基づいて計算される．m は

その距離の計算に用いた潜在意味クラスの数で，

ここにおける距離とは，各潜在意味クラスへのメ

ンバーシップ値から構成されるm次元の特徴空間

において計算されたユークリッド距離である．ま

た，SIM+(Ni
c)と SIM-(Ni

c)は，各々正事例と結論，

負事例と結論の対象間の距離 dij
+と dij

-を変数とす

るカーネル関数 e-βd
ij

+，e-βd
ij

-の和で定義され，各々，

結論と正事例，結論と負事例の類似性の大きさを

表している．a，bは各々，正事例と負事例の重み

づけパラメータである．また β は距離，dij
+と dij

-

の変化が類似性の大きさの変化にどの程度反映す

るかを示す相対的感度と考えることができる． 

本研究ではこのモデルの形式を用いて，中国語

の帰納的推論の 8課題を用いてシミュレーション

を行った．さらに，構築された計算モデルの妥当

性を検証するため，この 8課題の正事例，負事例

と結論の単語を使い，各課題に対して具体的な質

問を設定し，「かなりあり得る～まったくありえな

い」の５段階評定を用い，中国人の被験者 38 名

に対してアンケート調査の心理学実験を実施し，

シミュレーション結果と実験結果を定量的に比較

し，計算モデルの妥当性を実証した． 

 

3. 結果 

 本研究で構築したモデルと先行研究のモデルの

シミュレーション結果の比較として，以下の２つ

の例を挙げる．例 1は表 2の正事例と負事例を入

力し，出力結果の尤もらしさの値の上位 10 個の

単語を抽出した比較結果である． 

 

表 2. 本研究と先行研究のシミュレーション 

結果の比較（例 1） 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(1) (1) 

(1) 

(3) 

(2) 

(4) 

(5) 

正事例 日本語訳 

芭蕾 バレー 

绘画 绘画 

負事例 日本語訳 

物理学 物理学 

科学 科学 

 

上位 10個 

（本研究） 

上位 10個 

（日本語訳） 

上位 10個 

（先行研究） 

上位 10個 

（日本語訳） 

芭蕾 バレー 绘画 絵画 

绘画 絵画 芭蕾 バレー 

诗词 詩 防风林 防風林 

交谊舞 
社交 

ダンス 
感叹号 感嘆符 

音乐 音楽 连江 
台湾に 

ある町 

作曲家 作曲家 本体主义 存在論 

舞蹈 ダンス 古体诗 古体詩 

油画 油絵 国医 中国医学 

歌坛 音楽業界 练习曲 練習曲 

乐曲 楽曲 古兰经 クルアーン 
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本研究の結果は全体的に「芸術」潜在クラスに

属する単語が出力されている一方，先行研究の結

果では，「防風林」，「感嘆符」，「台湾にある町」な

ど，「芸術」潜在クラスに全く関係ない単語が含ま

れている． 

例 2は表 3の正事例と負事例を入力し，出力結

果の尤もらしさの値の上位 10 個の単語を抽出し

て比較する． 

 

表 3. 本研究と先行研究のシミュレーション 

結果の比較（例 2） 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

本研究の結果は全体的に「マスコミュニケーシ

ョン」潜在クラスに属する単語が出力されている

が，先行研究の結果では，「リフレクター」，「認識

や思考する能力」，「舌苔」など，「マスコミュニケ

ーション」潜在クラスに全く関係ない単語が出力

されている．少なくとも，これら二つの例から，

本研究のモデルは先行研究よりモデルの精度が良

くなったと言える． 

一方，心理学実験結果のデータから，「かなりあ

り得る」を５，「あり得る」を４，「わからない」

を３，「ありえない」を２，「全くありえない」を

１として各結論ごとに被験者の平均を算出した．

さらに各課題ごとに評定の平均値とシミュレーシ

ョン結果(a＝1，b＝-1，h=0，β＝1 の場合)の相

関係数を算出した． 

表 4に示すように，当該モデルのシミュレーシ

ョン結果と心理学実験における評定平均値との相

関係数は実験で用いた 8課題ともに高い値を示し

ており，すべて検定結果も 1パーセント水準で有

意である．この結果から，本研究のモデルの心理

学的妥当性が実証されたと言える． 

 

表 4. モデルのシミュレーション結果と心理学実

験における評定平均値との相関係数 (**:p<.01) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4. 今後の予定 

今後はコーパスの量と種類を拡張し，中国語の

帰納的推論の計算モデルを再構築する．また，本

研究で構築された中国語のモデルと日本語のモデ

ルを比較する． 

 

正事例 日本語訳 

电影 映画 

动画片 アニメ 

負事例 日本語訳 

篮球 バスケットボール 

足球 サッカー 

 

課題 相関係数 

課題 1（身分） 0.807523233** 

課題 2（衣料） 0.487119396** 

課題 3（交通） 0.751105613** 

課題 4（趣味） 0.694709752** 

課題 5（会議） 0.772780203** 

課題 6（業界） 0.841989676** 

課題 7（商品） 0.860115335** 

課題 8（場所） 0.809506622** 

平均 0.666141158** 

 

上位 10個 

（本研究） 

上位 10個 

（日本語訳） 

上位 10個 

（先行研究） 

上位 10個 

（日本語訳） 

电影 映画 动画片 アニメ 

动画片 アニメ 电影 映画 

电视剧 ドラマ 武侠小说 武侠小説 

中篇小说 中篇小説 反光镜 
リフレ 

クター 

中青年 中青年 心窍 
認識や思 

考の能力 

全集 全集 频道 
チャン 

ネル 

熟路 

Eudora 

Welty 

の代表作 

顿河 ドン川 

日记 日記 活剧 
アクショ 

ンドラマ 

影片 映画 下款 支払い 

巨制 大作 舌苔 舌苔 
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