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Abstract 
When confronted with unfamiliar events we don't 

understand, we generate explanations why they occur and 
find the best one among them based on some criterion. In 
this research, we explore which criterion, Likeliness or 
Loveliness explainers use to evaluate self-generated 
explanations. The result showed that the former, Likeliness, 
is more useful for predicting if explainers accept their 
self-generated explanations. 
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1. 背景	
	 従来，科学哲学において，科学的仮説を受け入れ

るか棄却するかの判断を科学者自身が行うべきであ

るとする立場[1]と，他者に委任するべきであるとす

る立場[2]が存在し，議論が行われてきた．後者の主

張は，生成した説明の受容の可否を決めるには方法

論レベルでの価値判断（認識的価値判断）が存在す

るべきであるというものである．このことから，科

学におけるトランス・サイエンス問題に象徴される

ように，専門家同士はもちろん，専門家・非専門家

の垣根を超え，説明者・被説明者の双方が，不確実

な説明を受容すべきかどうかの判断が求められてい

る． 
	

1.1. 説明の生成と評価	
	 人間は説明的動物である[3]．我々は日常的に，身の

回りで起こる様々な現象に対して，その原因を理解

するために，説明の生成を試みる．その際，説明を生

成する過程で用いられる推論を Abduction，その説明を

評価する推論を Inference to the Best Explanation と呼ぶ

[4]． 
	 しかし，どのような説明を優れていると感じるかに

ついては，未だ明らかになっていない．科学哲学にお

いて，説明の良さを測る規準をめぐって，対立する 2
つの立場が存在すると言われている[5]．ひとつは，な

ぜ事象Xiが起こったのかに対する説明Eiという条件の

もと，Xiが起こる確率 P(X1 | E1)（以降「Likeliness」と

呼ぶ）が高いほど良い説明であるとする Bayesianism と

いう立場である[6]．もうひとつは，説明自体への愛着

や美しさ（以降「Loveliness」と呼ぶ）が高いほど良い

説明であるとするExplanationismという立場である[7]．
説明の美しさは，単純さや一貫性，汎用性等で構成さ

れていると考えられている[8]．たとえば，Albert Einstein
が提唱した相対性理論は，その発想の奇抜さゆえに

Likeliness が高かったとは言いがたいが，その説明の美

しさゆえに広く受け入れられた好例であると言える． 
	 また，説明の生成は，科学的営みにおいてのみ行わ

れる行為ではない．それは，推理小説で犯人を予想し

たり，友人が不機嫌な理由を考えたりといった日常生

活まで，様々な場面で行われている．その場合，自ら

が生成した説明が精査するに足るかどうかの判断を下

さなければならない．しかし，従来の研究では，他者

によって生成された説明に対して下した評価について

焦点が当てられてきた． 
	 そこで，本研究では，自らが生成した説明を受け入

れるかどうかを，Likeliness と Loveliness のどちらの規

準がより良く予測するのかを明らかにする． 
 
1.2. 説明の評価に関する先行研究	
	 認知心理学の領域では，説明の評価に関して，大き

く 2 種類の研究が展開されている． 
	 ひとつは，被説明者がどのような説明を高く評価す

るかについての研究である．他者が生成した説明を受

け入れるかどうかは，Loveliness によってより良く予測

されることが明らかとなっている[9]．より厳密には，

説明の美しさがその確率判断に影響を与えており，美

しさが低い場合，高い説明よりも 4 倍以上高い事前確

率が提示されてはじめて，その影響を打ち消すことが

できる[8]． 
	 もうひとつは，説明の生成から評価までの一連の認

知プロセスをモデル化する研究である．HyGene と呼ば

れるモデルでは，説明の生成は評価に影響を与えると
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考えており，それを踏まえて 2 段階で構成されている．

第 1 段階では，ある事象 X1を観測したとき，一般的に

X1 に関連すると思われる説明 E1 を，エピソード記憶

から取り出す[10]．第 2 段階では，第 1 段階において活

性化された説明 E1を，意味記憶における既知の情報と

照合することで評価する．その際，説明 E1の確率判断

は，E1 以外に思いついた説明（以降「代替説明」と呼

ぶ）の存在の影響を受けたり，ワーキングメモリー容

量の低下あるいは時間の制約によって高く見積もった

りすることが明らかとなっている．しかし，この一連

の研究では，確率判断のみを評価の対象として扱って

おり，説明の美しさは考慮されていない． 
	 実際，科学者を含め，我々は他者が提案した説明よ

りも，自らが生成した説明を信じる可能性が高いこと

が指摘されている[11]．これは，ある対象を評価する際

に，それを「自分のもの」と認識するだけで，より肯

定的な評価をするようになる The Mere Ownership 
Effect という現象が関与していると考えられる．このこ

とから，自らが生成した説明に対しては，他者が生成

した説明に対する評価と比べて，説明への愛着や美し

さを示す Loveliness の値が高まると予想する．実験で

は，自らが生成した説明に対して評価を行った「自己

生成群」と，他者が生成した説明に対して評価を行っ

た「他者生成群」を設け，Loveliness と Likeliness の比

較を行うことで，どちらの基準が説明者の説明受容の

可否をより良く予測するのかを検討する． 
	 また，説明評価に関する従来の研究では，選択形式

の問題を用いて検討が試みられてきた．しかし，日常

生活で説明を生成する際，他者から選択肢が与えられ

る状況は限られており，現実的であるとは言えない．

そこで，本研究では，より現実的な状況を想定するた

め，複数の回答が考えられる問題を用い，自由記述で

説明を生成してもらうこととする． 
 
2. 実験1	
	 本実験では，説明を生成するという行為が，その説

明の評価に用いる基準にどのような影響を及ぼすのか

について検討するため，説明生成群に対して実験を実

施した．	

2.1. 参加者	
	 名古屋大学の学部生36名を対象に実験を行った．	

	

2.2. 課題	
	 物語文を 3 題用いた．1 つ目は，洞察問題（[12]を改

変）である．2 つ目は，[13]を改変したもので，一般的

に洞察問題とされているが，解に至るまでに論理の飛

躍があり，公式に解とされているものを正解と見做さ

ない人が存在することが予備調査で判明した（正答者

4 人中 3 人（75%）が，他の回答を最終的な解とした）

ため，本研究では準洞察課題と定義する（例 1）．最

後は，[9]で使用されたものを改変したもので，非洞察

問題である．これら全ての問題に共通する設定として，

一人の登場人物が何かの結論を出せずに悩んでおり，

参加者には，なぜその人物が悩んでいるのか，その理

由を説明してもらった． 

	 太郎君はワゴン車を借りて，３人の友達を乗せてラスベガスまでド

ライブしていましたが，車が途中の小さな町で故障してしまいまし

た。そこで，車を修理している間，彼は床屋に行くことに決めました。 

	 その町には，アルフの店とバリーの店の，２軒の床屋があります。

太郎君は，どちらの床屋に入ろうか悩んでいます。 

	 アルフの店は，町の西の方の，ビルの一階にあります。同じビルに

は，事務用品を取り扱うオフィスが入居しています。バリーは，町の

東側を走る通り沿いに店を構えています。その２軒隣は，食料品を売

るスーパーマーケットです。 

	 店主であるアルフの髪は，整髪料で整えられてはいるものの，切り

方がいい加減なせいで，おせじにも綺麗だとは言えません。うなじも

ほとんど手入れされていないようです。一方，バリーの髪型は丁寧に

切りそろえられており，とても好感の持てる髪型です。うなじも綺麗

に整えられていました。 

	 アルフとバリーは親友同士で，頻繁に二人で遊びに出かけたり，交

互に家を訪ねて家事を手伝ったりしているそうです。 

	 また，アルフは夜遅くまで店を開けています。晩御飯を知り合いの

店で食べることがよくあるそうです。バリーの店は，朝早くから営業

しています。近くを散歩することが，彼の日課になっているそうです。 

	 友達たちは皆，口を揃えて「絶対バリーの店に行った方がいいよ。

自分の髪もきちんと手入れしていない人に切ってもらうべきではな

い」と太郎君に言いました。しかし，太郎君はアルフの店に行こうか

どうか悩んでいました。 

例 1	 実験問題文例（準洞察問題） 
 

2.3. 実験の流れ	
	 参加者は，物語文を読み，なぜ物語がそのような結

末になったのかを説明し，その説明について評価する

ことが求められた（図 1 参照）．実験は，すべて質問

紙上で行った． 
	 評価は，３つの質問によって行われた．ひとつ目は，

その説明を受け入れるかどうかについての質問である

（以降「Accept」と呼ぶ）．参加者は，「はい」また
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は「いいえ」での回答が求められた．ふたつ目は，そ

の説明が有り得る可能性（Likeliness）はどの程度だと

思うかについての質問である（以降「Probability」と呼

ぶ）．参加者は，0%（絶対に X でない）から 100%（絶

対に X である）までの間の数値で回答が求められた．

最後は，その説明の質（Loveliness）はどの程度だと思

うかについての質問である（以降「Quality」と呼ぶ）． 

 

図 1	 実験フローについて 
 
参加者は，1（とても低い）から 7（とても高い）まで

の間の数値で回答が求められた．以上は，[9]で用いら

れていた質問と同内容であり，同様に，Probability を

Likeliness の，Quality を Loveliness の測定指標とする． 
	 また，説明の生成以前にも，Accept と Probability に

ついての質問を行うが（図 1 を参照），それは説明の

生成前後で Accept と Probability の評価を比較するため

である．これは，ある事象 X1 についての説明 E1 を採

択するのは，説明E1のもとで現象X1が起こる確率P(X1 

| E1)がP(X1)より大きくなるときに限るという理論であ

る Bayesian Confirmation Theory を満たしているかを考

慮するためである． 
 
3. 結果	
3.1. 洞察問題（[12]を改変）	
	 36 名を分析した．この問題における説明生成後の

Probability の値の平均値は 75.3(SD=19.67)で，最大値が

100，最小値が 30 であった（単位は「%」）．また，Quality
の値の平均値は 4.26(SD=1.57)で，最大値は7，最小値

は 1 であった．	

	 各説明における Probability・Quality の値が，対応す

る説明のAcceptの可否をどの程度予測するかについて

検討を行う．そのために，説明変数を Probability ある

いは Quality，被説明変数を Accept の可否とし，単ロジ

スティック回帰分析を行った．また，その際の

Probability・Quality 間の相関は，0.603 (p<0.01)だった． 
	 Probability の値を Accept の可否に回帰させたモデル

（p>0.05, 図 3）と，Quality の値を Accept の可否に回

帰させたモデル（p<0.05, 図 4）を，AIC と BIC を用い

て比較した結果，後者の方がより良く Accept の可否を

予測することができた（表 1）． 

	

図3	 ProbabilityによるAcceptの可否の予測（洞察問題）	

	

図 4	 Quality による Accept の可否の予測（洞察問題）	

	

	

表 1	 AIC，BIC を用いた両モデルの比較（洞察問題）	
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3.2. 準洞察問題（[13]を改変）	
	 36 名を分析した．この問題における説明生成後の

Probability の値の平均値は 67.11(SD=21.19)で，最大値

が 100，最小値が 10 であった（単位は「%」）．また，

Quality の値の平均値は 4.11(SD=1.81)で，最大値は 7，
最小値は 1 であった． 
	 2.4.1.と同様，説明変数を Probability あるいはQuality，
被説明変数を Accept の可否とし，単ロジスティック回

帰分析を行った．また，その際の Probability・Quality
間の相関は，0.589 (p<0.01)だった． 
	 Probability の値を Accept の可否に回帰させたモデル

（p<0.01, 図 5）と，Quality の値を Accept の可否に回

帰させたモデル（p<0.05, 図 6）を，AIC と BIC を用い

て比較した結果，前者の方がより良く Accept の可否を

予測することができた（表 2） 
 
3.3. 非洞察問題（[9]を改変）	
	 36 名を分析した．この問題における説明生成後の

Probability の値の平均値は 46.12(SD=21.28)で，最大値

が 90，最小値が 0 であった（単位は「%」）．また，Quality
の値の平均値は 3.32(SD=1.60)で，最大値は 6，最小値

は 1 であった． 
	 2.4.1.と同様，説明変数を Probability あるいはQuality，
被説明変数を Accept の可否とし，単ロジスティック回

帰分析を行った．また，その際の Probability・Quality
間の相関は，0.277 (p>0.1)だった． 
	 Probability の値を Accept の可否に回帰させたモデル

（p<.01, 図 5）と，Quality の値を Accept の可否に回帰

させたモデル（p<.05, 図 6）を，AIC と BIC を用いて

比較した結果，前者の方がより良く Accept の可否を予

測することができた（表 2） 
 

4. 考察と展望	
	 本実験では，説明を生成するという行為が，その説

明の評価に用いる基準にどのような影響を及ぼすのか

について検討した． 
	 結果として，準洞察問題と非洞察問題に対する説明

は Probability を用いて，その受容の可否を決定してい

ることが明らかとなった．一方，洞察問題に関しては， 
Probability を従属変数とした場合，ロジスティック関

数 に基づく回帰を行うことができなかった．そこで，

シグモイド関数ではなく， 

𝐴𝑐𝑐𝑒𝑝𝑡 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 =  
0 (𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 < 50)
1 (𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 ≥ 50) 

のステップ関数を仮定すると，Accept の可否をより良

く予測できるのはProbabilityのモデルであると言える．

このことから，説明者は，課題のタイプに依存せず，

自らが生成した説明に対して Probability を用いて評価

していることが示唆される． 
	 また，先行研究[9]と類似の課題（非洞察問題）にお

いては，[9]において示唆された基準（Quality）とは異

なる基準（Probability）を用いて評価していることが明

らかとなった．この相違は，説明評価者が説明者本人

か被説明者かによるものであると考えられる．そのた

め，続く実験では，本実験で生成された説明を物語文

に組み込み，参加者に他者が生成した説明を与えると

いう，先行研究[9]と同様の状況を設けて実験を行う．

そうすることで，非洞察問題において，被説明者によ

る説明受容の判断が Quality によってより良く予測で

きるかどうかを追試する．また，洞察問題・準洞察問

題において，説明評価者の立場（説明者であるか被説

明者であるか）によって，評価に用いる基準に違いが

見られるかどうかについても検討する． 
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図 5	 Probability による Accept の可否の予測（準洞察問 

	題）	

	

	

	

図 6	 Quality によるAccept の可否の予測（準洞察問題）	

	

	

	

表2	 AIC，BICを用いた両モデルの比較（準洞察問題）	

	

	

	

図 7	  Probability による Accept の可否の予測（非洞察	

問題）	

	

	

図 8	  Quality による Accept の可否の予測（非洞察問	

題）	

	

	

表3	 AIC，BICを用いた両モデルの比較（非洞察問題）	
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