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あらまし 人間はあらゆる種の情報をカテゴリ化し

ている。カテゴリ化は推論・予測・理由付けなど高度

な思考を可能としている。このことから、カテゴリが

どのように我々の頭の中で表象・形成され、どのよう

にカテゴリ化が行われているかは、認知科学・心理学

の分野において重要な研究対象とされ様々なモデルが

提唱されてきた。既存のモデルは大きく、規則モデル、

典型モデル、事例モデルの 3 つに分類でき、ほとんど

の全てのモデルは排他的な見解を示してきた。しかし、

最近の研究結果の知見から、これら 3 つの主要のモデ

ルの妥当性はカテゴリの構造・目的によって変化する

といった考えが広まってきた。このことから本研究で

は、3 つの主要モデルを包含する SUPERSET モデル

を提唱した。既存のモデルにない SUPERSET の特徴

は、単に異なるカテゴリの表象を可能にするだけでは

なく、多様な複数の表象を同時に保持することができ

ることである。3 つのシミュレーションの結果、

SUPERSET は柔軟で多様な表象が可能であることが

示された。 

 
１．はじめに 

我々人間は自然にそしてほぼ自動的にあらゆる種の

情報をカテゴリ化している。例えば、通常我々が「ト

リ」を見た時に、「クチバシを持ち、羽と足がある飛ぶ

ことのできる」動物など、その物体を個々の特徴の集

合として認識するのではなく、多くの場合単に「トリ」

と認識する。 
このようなカテゴリ化によって抽象化された情報は

高次認知における重要な知識ユニットであり、よって

カテゴリ化は推論・予測・理由付けなど人間の高度な

思考を可能にしている主要なメカニズムと考えられて

いる（e.g. Murphy, 2002 [17]）。また、カテゴリ化と

は無数の次元からなる刺激の抽象化であることから、

一種のデータ圧縮とも考えられる。しかも、単なるデ

ータ圧縮ではなく、高速かつ汎用・予測力の高いデー

タ圧縮であると同時に、主成分分析などとは違い、全

ての圧縮された情報（e.g. カテゴリ）は解釈可能な出

力・分析結果を導く点においても特徴的な性質をもっ

ている。 
このように、カテゴリ化人間の認知処理に重要な役

割を担っており、これまでに数多くの研究者・科学者

の興味を引きつけてきた。特に、カテゴリがどのよう

に我々の頭の中で表象・形成され、どのようにカテゴ

リ化が行われているかは、古代ギリシャ時代から、知

的欲求の対象とされてきた。本論文では、一連のカテ

ゴリの内部表象および知識構造に関するモデル研究を

紹介する。 
まず、カテゴリの内部表象（人間の頭の中でのカテ

ゴリの表象・知識）についての 3 つ主なモデルとそれ

らの問題の部分的な克服を試みた拡張モデルを説明す

る。次に既存の主要モデルを包含する統合モデルを提

案する。 
内部表象の説明にあたり、用語を整理しておく。こ

れまでの認知科学の慣例にならい、あるまとまりのあ

る個々の集合を「カテゴリ」とよび、カテゴリの内部

表象およびカテゴリに対する知識を「概念」と呼ぶ。 
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２．既存のカテゴリ表象のモデル  

２．１ 規則モデル 

概念のモデルで最も早くに提唱されたのが規則モデ

ルである。規則モデルでは、カテゴリは必要十分条件

で定義されていて、事象がカテゴリに属するか否か一

意的に決定されると考えられている。この考えはアリ

ストテレスの時代から 1960 年代後半まで、一般的に

受け入れられていた（Murphy,2002 [17]）。カテゴリ

が必要十分条件で定義され決定論的な表象となり、演

繹的推論を可能にする概念である。決定論的な表象は

曖昧な表現や複数の解釈を抑制でき、厳密な表現を必

要とする科学的な思想に適合している。このことが、

このモデルを妥当なものとして長らく受け入れられて

いた理由の１つであろう。事実、科学の世界において

は、カテゴリや集合を人工的に定義することによって

発展してきた。 
しかし、規則モデルの記述妥当性（人間の自然なカ

テゴリの認知プロセスを正しく記述できているか否

か）が 1960 年代後半から疑問視されてきた。まず、

挙げられたのが、カテゴリ C の全ての事象が条件 R を

満たし、かつ、その条件 R を満たすことのないカテゴ

リ C に属さない事象が１つもない、といった必要十分

条件を全てのカテゴリにおいて定義が可能であるのか

といった点である。例えば、全ての犬がその条件を満

たすが、同時にその条件を満たす犬以外のものが存在

しない、といった条件を定義することはできるだろう

か？ 非常に難しいであろう。犬 1 つのカテゴリの規

則を定義するだけでも十分困難であるのに、全てカテ

ゴリにおいて重複しない必要十分条件を定義するのは、

現実的には不可能であろう。実際に、様々な行動実験

の結果から、多くの自然カテゴリにおいて、必要十分

条件を定義することが不可能もしくは非常に困難であ

ることが示された（e.g. McCloskey & Glucksberg, 
1978）。 
規則モデルは必要十分条件が基礎となり決定論的で

あるため、同一のカテゴリ内では全てのメンバーは均

一に適切なメンバーである。よって、より適切なメン

バーは存在しない。しかし、行動実験の結果、同一の

カテゴリに属するメンバーであっても、認識される速

さの違いや、カテゴリの例として挙げられる頻度に差

があるなど、カテゴリ内の典型性効果が示され（e.g. 
スズメはペンギンより早くトリとして認識され、トリ

の具体例としてスズメがペンギンより高い頻度で挙げ

られた）、規則モデルの問題点が指摘された（Batting 
& Mongatue, 1969, Rips, Shoben & Smith 1973）。 

最後に、必要十分条件が簡単に定義可能なカテゴリ

があったとしても、実生活のおける我々のカテゴリ化

は必ずしも決定論的ではない例を示しておく。例えば、

概ね三角形であるが 2 つの辺が隣接してはいるものの

接していないような幾何学図形や、概ね三角形である

がある頂点が丸みを帯びているものは、厳密には三角

形ではない。しかし、多くの人間は、三角形の幾何学

的厳密性が問われることの少ない実生活においては、

それらの図形を三角形と認識するのではないだろうか。

このように、規則モデルは決定論的で演繹的推論を可

能し高度な思考を可能にするものの、決定論的表象で

人間の自然なカテゴリに関する認知処理を説明するの

は不可能である。 
 
２．２ 典型モデル 

先述のカテゴリの典型性効果から、カテゴリは典型

例によって表象されているといった説が提唱された

（Rosch & Mervis, 1975 [20]）。典型モデルでは、入

力刺激は、様々なカテゴリの典型例との心理的類似性

によって確率的にカテゴリの属性が判断される。つま

り、典型例に近いメンバーほど、高い確率でその典型

に対応するカテゴリのメンバーとして判断され、心理

的類似性の減少に伴い確率は減少する。よって、典型

モデルは規則モデルでは説明不可能であった典型性効

果を説明することが可能である。なお、典型モデルと

後述の事例モデルは、類似性による確率的な表象であ

るため帰納的推論を可能とするものの、規則モデルと

は異なり演繹的推論の妥当性を保証するものではない。 
しかし、典型モデルも提唱後比較的早くから問題点

が指摘されてきた（e.g. Medin & Schafer, 1978）。ま

ず、挙げられるのがこのモデルでは、概念が「典型例」

といった心理的スペース内でのある「点」で表象され

ていて、カテゴリのバリエーション（分散）やカテゴ

リ内での特徴間の相関に対する知識、つまりカテゴリ

の統計的特性（分散や相関）に関する情報を持ち得な
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いことである（Medin, Ross & Markman, 2005 [15]）。
典型例のみによる表象では、「大きなトリはさえずらな

い傾向があるが、小さなトリはさえずる傾向がある」

といったカテゴリ内での特徴間の相関に関する推論は

不可能である。また、同様に点による表象なため、（心

理的空間で）線形分離が可能であるカテゴリのみしか

表象できない。つまり、排他的論理和（exclusive OR）

などのような比較的シンプルだが線形分離が不可能な

ロジックを表象することができない。 
Medin と Schaffer (1978)の行動実験の結果は典型

モデルの反証として頻繁にあげられている。この実験

の結果では、典型例に近いはずの事例が典型例に遠い

はずの事例より正しくカテゴリ化される確率が有為に

低かった。この現象の説明は諸説あるが、典型例から

遠い事例は、実はカテゴリ化に有用な特徴をもってお

り、その特徴に選択的注意が向けられたため、典型例

に近いがその特徴を有していいない事例よりも正しく

カテゴリ化がされた可能性が定量的に示唆された

（Matsuka, Corter & Markman, 2010 [7]）。つまり、

より正しくカテゴリ化された事例は「典型的」ではな

かったが、カテゴリの統計的特性を踏まえると、より

「特徴的」な事例であり、カテゴリの統計的特性に関

する情報を持ちえない典型モデルではこの実験結果を

再現することは不可能である。 
 

２．３ 事例モデル 

典型モデルの問題点を踏まえ提唱されたのが事例モ

デルである。このモデルでは、入力刺激は記憶に残る

今まで経験してきた様々な事例との心理的類似性によ

ってカテゴリ判断される。規則モデルは必要十分条件、

典型モデルでは平均値などの代表値の探索・算出が必

要であるのに対し、事例モデルでは、記憶の処理が複

雑にはなるものの「単に事例を記憶する」といったも

ので表象に必要な認知処理は最もシンプルである。 
記憶に残る全ての事例を参照することによって、概

念の整理をすることなく、各カテゴリの統計的特性を

推論することを可能とした。また、その統計的特性か

ら典型例を理解し、よって典型モデル同様に、しかし

平均値の計算をおこなうことなく、カテゴリの典型性

効果を説明することを可能とした。また、記憶された

事例を基準とするため、線形分離できない複数のカテ

ゴリの表象が可能である。 
事例モデル対する問題点は、前述の２つのモデルよ

りも致命的では無いが、少なからずある。1 つは、事

例モデル自体の問題点ではないが、事例モデルの妥当

性を示した研究の多くは、規則モデルや典型モデルの

反証的実験であり、内的妥当性（実験自体で操作され

ている因果関係は妥当ではある。つまり、事例モデル

的表象は起こりうる）はあるものの、外的妥当性（実

験で想定している状況が実際に起こりうるか）に疑問

が残ることである（Blair & Homa, 2003 [2]）。また、

事例の記憶についての問題点として、非例外的事例に

比べ例外的事例（ほ乳類におけるコウモリなど）はよ

り正確に記憶されることが行動実験で示されたが、事

例モデルでは非例外的事例も例外的事例も同等のレベ

ルで記憶されるれ行動実験の結果を説明できないこと

が挙げられる（Palmeri & Nosofsky, 1995）。 
 
２．３．１ 事例モデルの数理モデル 

概念に関する主要 3 モデルのうち現時点でもっとも

広く受けられているのが、前述の事例モデルである。

ここで、事例モデルで最も広く用いられている計算モ

デルの１つである ALCOVE（Kruschke, 1993）を簡

単に説明する。 
ALCOVE では、カテゴリ化される I 次元からなる入

力刺激 x と記憶されている j 番目事例 Rjの心理的距離

djが以下の式で計算される： 

dj x( ) = ai Rji − xi( )2
i
∑   (1) 

ここで aiは特徴次元 i に向けられた選択的注意で、多

くの選択的注意が向けられた場合（値が高い場合）そ

の次元の特徴は強調され、僅かな違いであっても認識

することが可能であり、逆に選択的注意が向けられな

い場合、その次元にどのような違いがあっても認識さ

れない。 
この入力刺激と事例の心理的距離をもとに、その 2

つの心理的類似性 s が以下の式で決まる。 

sj x( ) = exp −β ⋅dj( )  (2) 
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ここでβは刺激スペース全体の類似性勾配で実験者が

定義するパラメータである。 
次に心理的類似性をもとにカテゴリ k の活性度が決

まる。 

Ok x( ) = wkjsi
j
∑    (3) 

ここで、wkjは事例 j とカテゴリ k の関連性の重みであ

り、カテゴリ k と事例 j の関連性が高いほど正の大き

な値をとる。例えば、ある入力刺激が過去に見たカテ

ゴリ Z に属する多くの事例に心理的に近い場合、つま

り、その入力刺激とそれらの事例の心理的距離が短い

場合、Z の事例群と心理的類似性が高いということに

なり、類似性の高い事例はカテゴリ Z を集合的に活性

化する。 
なお、ALCOVE においては、選択的注意の a およ

び事例・カテゴリ間の関連重みの w が（教師あり）学

習の対象となっており、勾配法によって間違ったカテ

ゴリ化を最小化するように、重要な特徴次元に選択的

注意を向け、また事例と適切なカテゴリを紐づけるよ

うに設計されている。 
入力刺激がカテゴリ Z と判断される確率は、カテゴ

リ Z の相対的活性度できまる。 

P Z | x( ) =
exp φOz x( )( )
exp φOk x( )( )

k
∑

  (4) 

ここでφは決定率であり、その数値が大きければ、よ

り極端な決定を下す。 
なお、典型モデルでは、式 1 の Rjが典型で置換えら

れている。一般的な典型モデルでは各カテゴリに 1 つ

の典型しかないため（つまり、1 つの Rjしか存在しな

い）、非常にコンパクトな表象となる。 
 
２．４ 規則モデルと典型モデルの発展形 

規則モデルと典型モデルに対する事例モデルの優位

性は行動実験や計算機シミュレーションによって示さ

れてきたが、規則モデルと典型モデルを発展しそれぞ

れの問題点を部分的にではあるが克服しているモデル

も提唱されている。 
 
 

２．４．１ RULEX モデル 

RULEX とは RULe plus EXception の略で、その名

前が示すようにこのモデルではカテゴリは規則（rule）
と例外（exception）によって表象される（Palmeri & 
Nosofsky, 1995 [18]）。例外を「例外」という独自の規

則として表象することによって、カテゴリ全体に当て

はまる必要十分条件の定義を不要とし、おおよそ当て

はまる規則とその規則には当てはまらない例外で、決

定論的なカテゴリ化を可能にした。一般的な規則モデ

ルより、簡素な表象を可能としたが、決定論的である

ため、依然カテゴリの典型性効果の説明は不可能であ

る。 
 
２．４．２ OEDIPUS モデル 

OEDIPUS とは Matsuka et al. （Matsuka, 2006 
[5]; Matsuka, Nickerson, Jian, 2006 [11]; 松香・本

田・吉川, 2009 [10]）が提唱した拡張型典型モデルで

ある。OEDIPUS では各カテゴリに独自の選択的注意

の演算子があるとし、各カテゴリの統計的特性を学習

する機能を付け加えたものである（詳細は松香・本田・

吉川, 2009 [10]）。具体的には、カテゴリ k の典型例と

入力刺激の心理的距離に多変数間の相関に基づくマハ

ラノビス距離を用いている。 

dk x( ) = ajim Rki − xi( ) Rkm − xm( )
m
∑

i
∑  (5) 

ここで a は選択的注意であるが、添字が示すようにカ

テゴリ毎に独自の値をとり、また、2 つの次元 i と m
の相関にも選択的注意が向けられているとした。a の

絶対値は注意の強さを表し、符号は注意の方向性（相

関のみ）を表している。 
このような拡張を適用することによって、

OEDIPUS は、図 1 にあるように、典型モデルである

にも関わらず、カテゴリ内の分散や相関を表象するこ

とを可能にした。また、図 2 にあるように、線形分離

不可能な排他的論理和の構造をもつ 2 つのカテゴリ、

つまりロジック（「真」カテゴリと「偽」カテゴリ）を

学ぶことを可能にした。OEDIPUS は中心点からの逸

脱に選択的注意を向け、各カテゴリの独自の広がりを

計算し排他的論理和を学習する。また、Medin と

Schaffer が典型モデルの反証として示した「典型的で
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はないが特徴的である事例は、典型的ではあるが特徴

的でない事例より正しくカテゴリ化される」といった

現象も、OEDIPUS はカテゴリの統計的特性を参照す

ることによって再現することを可能とした（Matsuka, 
2006 [5], 松香・本田・吉川,2009 [10]）。しかし、

OEDIPUS は 2 変数の関係までにしか選択的注意が払

われないため、3 変数の交互作用をもつようなカテゴ

リの表象は現状では不可能である（松香・本田・吉川, 
2009 [10]）。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図１ 拡張型典型モデルのカテゴリの表象の例。

典型モデルにも関わらず、カテゴリ内の分

散や相関を表象することが可能となった。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図２ 拡張型典型モデルによる排他的論理和の

表象。中心点からの逸脱に選択的注意が向

けられている。 

 
 

２．５ モデルの比較・妥当性 

ここまでに紹介した 5 つのモデルを比較したものが

表１である。規則モデルと典型モデルに対する事例モ

デルの有意性は行動実験や計算機シミュレーションに

よって示されてきたが、先ほど述べた通り、外的妥当

性には疑問が残る。また、拡張型規則モデルの RULEX
は事例モデルでは説明不可能であった、記憶における

例外事例の優位性が説明可能とした。同様に、拡張型

典型モデルの OEDIPUS は事例モデルの有意性を示

してきた現象（典型的ではないが特徴的な事例の正し

いカテゴリ化、非線形分離カテゴリの学習、カテゴリ

の統計的特性の理解など）を再現可能とし典型モデル

に対する事例モデルの有意性を非常に弱めるものとし

た。では、どのモデルが最も適切なのであろうか。1960
年代からごく最近まで、どのモデル・学説が正しいか、

様々な研究がおこなわれてきたが、カテゴリの構造や

目的などを超越した普遍的な単一の表象形式はなく、

状況に応じて適切な表象が適用・獲得されているとい

った考えが徐々に広まっている（e.g. Medin, Ross & 
Markman, 2005 [15]; Murphy, 2002 [17]）。 

そこで、本研究課題で、ここで紹介した 5 つのモデ

ルを包含する SUPERSET モデルを構築した。

SUPERSET は、状況に応じて 5 つのモデルに対応す

る表象や、それらの混合的表象を獲得するモデルであ

る。 
 
３．SUPERSET モデルの提案 

規則モデル、典型モデル、事例モデル、拡張型規則

モデル（RULEX）、拡張型典型モデル（OEDIPUS）
の全てを包含するためには、これら 5 つのモデルで最

も複雑な認知処理を組み込む必要がある。最も複雑な

表象の参照点（R）は記憶されている事例で、最も複

雑な注意の処理は OEDIPUS の統計的特性へ向けら

れた選択的注意である。つまり、5 つのモデルで最も

複雑な認知処理を組み込んだ結果、参照事例 j と入力

刺激 x の心理的距離は以下の通りとなる： 

dj
n x( ) = α ji

n Rj
n − xi( )2

i
∑ + 2Cjim

n Rji
n − xi( ) Rjmn − xm( )

m=i+1

I

∑
i=1

I−1

∑  

    (6) 
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α ji
n = 1
1+ exp −Dji

n( )
   (7) 

ここでDjiは事例 jと入力刺激の比較時に特徴次元 iに、

Cjimは特徴次元 i と m との相関に向けられる選択的注

意である。なお、Cjim＝Cjmi、|Cjim|≤(αjiαjm)1/2 とい

った制約がある。特徴次元に向けられる選択的注意は

Djiは式７を介して、0〜1 の値（D が＋∞の場合 1、—

∞の場合 0 に）をとるものとした。SUPERSET では

学習の対象となる選択的注意の重みDとCは確率的最

適化法を用いているため、D の値では振幅が起こりや

すい。実際に向けられる注意量αは、式 7 を用いるこ

とによっての振幅が抑制されている。  
詳細は後述するが、SUPERSET では同一のカテゴ

リに対し同時に複数の表象をもつと仮定しており、各

表象は添字 n によって表されている。心理的距離の算

出以降の認知処理は、ALCOVE と同様である。しか

し、SUPERSET は複数の表象を持つため、式 2、3
は以下のように変化する。 

Ok
n x( ) = wkj

n exp −βdj
n( )

j
∑   (8) 

次節では、どのような条件に SUPERSET が既存の

モデルのように振る舞うか説明する。ここでは、事例

モデル、拡張型規則モデル、拡張型典型モデルについ

てのみ説明する。 
 
３．１ 事例モデルとしての SUPERSET 

次元間の相関に選択的注意を払わず（Cjim=0）、また

全ての事例において同一の選択的注意の分配パターン

を持つ時（Dji = Dli, ∀j & l）、SUPERSET と一般的

な事例モデル（ALCOVE など）の表象は同質となる。

「次元間の相関に選択的注意を払わず、全ての事例に

おいて同一の選択的注意の分配パターンを持つ」とい

うことは、カテゴリの統計的特性に選択的注意を払わ

ないことと同じである。事例モデルは、記憶された全

ての事例を参照することによって、統計的特性に選択

的注意を払わなくとも、統計的特性を推論することが

可能である。 
事例とカテゴリの関連性の重み（w ）に関する制約

はない。 

 
３．２ 典型モデルとしての SUPERSET 

カテゴリとそのカテゴリの典型的でない事例と関連

性が十分低い場合（w2kj ≤ ε ∀j  典型事例）、つまり、

カテゴリが典型事例とのみ意味のある繋がりを持つ場

合、SUPERSET と拡張型典型モデル（OEDIPUS）
の表象は同質となる。つまり、入力刺激と典型的事例

の み と の 類 似 性 を 基 に カ テ ゴ リ 化 す る 場 合

SUPERSET は OEDIPUS と同質となる。 
選択的注意に事例モデルと同様の制約を課すと

SUPERST は各カテゴリを「典型的な事例」といった

心理的スペース上の点で表象することとなり、一般的

な典型モデルと同質となる。 
 
３．３ 規則モデルとしての SUPERSET 

SUPERET が規則モデルと同様の表象となるには

複数の制約が必要である。まず、典型モデルと同じよ

うに、 カテゴリとそのカテゴリの規則と対応していな

事例と関連性が十分低いこと（w2kj ≤ ε ∀j  規則）。

次元間の相関に向けられる選択的注意がないこと。必

要十分条件に対応する事例とその特徴次元に十分な選

択的注意が向けられること（Dji >ς, ∀j & l∈規則）。 
また、上記の条件に例外を付け加えると、拡張型規

則モデル(RULEX)と同質の表象となる。 
 
４．概念の多様性 

SUPESETでは既存のモデルに比べ多様な表象形態

を可能とした。しかし、概念の多様性とは表象形態だ

けに留まらない。例えば、三角形を考えてみよう。幾

何学的厳密性を必要としない場合は、事例や典型など

を基とした視覚的類似性によってカテゴリ化されるの

ではないか。一方で幾何学的厳密性を必要とする場合、

必要十分条件である規則によってカテゴリ化されるで

あろう。つまり、同じ「三角形」といったカテゴリで

あっても同時に複数の表象が保持されていることもあ

る。複数の表象の同時保持は直感的には妥当な考察だ

が、行動実験などをもちいた検証はされていない。そ

こで、本研究課題で複数の表象の同時保持の可能性に

ついて、行動実験をおこなった。 
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４．１ 行動実験 

本実験では複数の表象の同時保持の可能性について、

Matsuka & Corter (2008)[6]の Experiment 2 で使用

された課題を用いて以下のような実験を遂行した。表

1 は Matsuka & Corter (2008)[6]で用いたカテゴリ構

造である。表 1 において、カテゴリ列は各事例が属

す る カ テ ゴ リ を 示 し て い る 。 D(Dominant), 
R(Recessive), U1(Unrelated 1), U2(Unrelated 2) は
各事例の持つ特徴次元を示している。このカテゴリ構

造の特徴は、次元 D、または次元 R を見ることによっ

てどのカテゴリであるかを完全に識別できることであ

る。Matsuka & Corter はこのような構造を用いた場

合、多くの実験参加者は学習の途中から次元 D にほと

んどの注意を向けるようになることを示した。なお、

本質的には、次元 D と R は完全に重複しており、識別

力から考えた時に構造上、全く同等の性質を持つこと

になるので区別ができない。よって次元 D および R
は実験結果から定義した。完全なカテゴリの識別力を

有する 2 つの次元のうち、最終ブロックにおいてより

注視時間が長かった次元を D、もう一方の次元を R と

定義した。しかし、注視時間差が 5％未満の場合は、

汎化課題での次元が明白であった場合により成績を良

いものを D とした。 
 
 

カテゴリ D R U1 U2
A 1 1 3 4 
A 1 1 4 1 
A 1 1 1 2 
B 2 2 2 1 
B 2 2 3 2 
B 2 2 4 3 
C 3 3 1 3 
C 3 3 2 4 
C 3 3 3 1 
D 4 4 4 2 
D 4 4 1 3 
D 4 4 2 4 

表１ 本研究の行動実験で用いたカテゴリ構造 

 
本実験では、学習したカテゴリ知識に基づいて、学

習課題時には呈示されていない新規事例の呈示を行い、

カテゴリ判断を行う汎化について分析を行った。特に、

本実験では完全なカテゴリ識別力がある次元 D、R の

いずれかの情報が得られない、不完全情報に基づくカ

テゴリ判断の内容から検討を行う。不完全情報に基づ

くカテゴリ判断とは、例えば、事例 A1 の各次元（D, R, 
U1, U2）の特徴は[1, 1, 3, 4]と表現されるが、D の特

徴を不明とし、[?, 1, 3, 4]という事例が与えられた場合

のカテゴリ判断である。 
学習を通じて実験参加者が獲得している知識の性質

からは、不完全情報に基づくカテゴリ判断に関して以

下のような予測が成り立つ。1 つは、単一の知識（e.g. 
次元 D を見てカテゴリを判断する、という知識）を獲

得しており、次元 D の情報が得られなければ実験参加

者はカテゴリ判断ができなくなってしまうことが考え

られる。よって、例えば[?, 1, 3, 4]のような事例が呈示

された場合、この事例が属するカテゴリに関する選択

率は A, B, C, D それぞれへ 25％、つまりランダムな選

択になることが予測される。もう 1 つは、実験参加者

は次元に対する注視時間に反映されない、学習ブロッ

クでは顕在化されなかった潜在的知識も獲得しており、

次元 D の情報が得られないような場合でも、残りの次

元から正確なカテゴリ判断ができることが考えられる。

つまり、[?, 1, 3, 4]のような事例が与えられた場合でも、

実験参加者は有意にカテゴリAを選択することが考え

られる。 
方法の詳細は文字数の問題のため省略するが（松

香・本田を参照 [10]）、“Mouselab”と呼ばれるイン

タフェイスを用いて実験参加者の各特徴の注視時間を

記録し、注視時間をその次元へ向けられた選択的注意

とした。実験は、学習課題（12 事例の学習を 1 ブロッ

クとし、計 8 ブロック、合計 96 試行）とカテゴリ判

断課題で構成された。カテゴリ判断課題では、12 事例

（以下、完全事例とする）と、次元 D、 または次元 R
を不明とした 24 事例（以下、不完全事例とする）に

対するカテゴリ判断、計 36 事例に対するカテゴリ判

断が求められた。 
複数の表象の同時保持の可能性を示唆する結果を図

3 に示す。図 3 では、学習課題の最終ブロック（LB）、

完全事例判別課題（CI）、次元 R が欠如した不完全事

例判別課題（MR）、次元 D が欠如した不完全事例判別
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課題（MD）時の正答率および次元 D と次元 R へ向け

られた注意量が示されている。 
まず、実験参加者 p1 の行動パターンを見てみる。

p1 は学習最終ブロック、完全事例判別課題、次元 R
が不完全事例判別課題（MR）、において次元 D のみに

選択的注意を向けており、次元 D の情報がなり不完全

事例判別課題（MD）において、チャンスレベルの正

答率となり、よって単一のカテゴリ表象を獲得したと

解釈できる。一方で、実験参加者 p29 のように、学習

ブロックと次元Rの情報のない不完全事例判別課題で

は最低限必要な次元 D のみに注意を向け、また、次元

D の情報の無い不完全事例判別課題でも最低限必要と

される異なった次元 R に注意を向け、完全事例判別課

題では次元 D、R を含む全ての次元に注意を向けると

いった、状況に応じて異なったカテゴリ方略をとった

実験参加者も複数名いた。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

今回用いたカテゴリ刺激に対する選択的注意やカテゴ

リ化のパターンのみでは、本実験で獲得された概念が、

三角形の例のように複数の表象モデルに対応するもの

であるかは不明だが、部分的には重複するかもしれな

いが複数の表象を獲得していることが示唆された。 
行動実験結果から複数の表象の同時保持の可能性が

示唆された。既存のモデルでは概念が 1 つベクトルに

よって表記され、よって行動実験で示されたような複

数の表象の同時保持は不可能である。対する

SUPERSET では式 6〜8 にあるように、概念が複数の

独立したベクトルで表記されているため、複数の表象

の同時保持を可能としている。次節では、複数の独立

したベクトルで表されている概念がどのように形成・

発達していくか説明する。 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図３ 行動実験の結果。学習課題の最終ブロック（LB）、完全事例判別課題（CI）、次元 R が
欠如した不完全事例判別課題（MR）、次元 D が欠如した不完全事例判別課題（MD）時
の正答率および次元 D と次元 R へ向けられた注意量を表している。複数の表象の同時
保持の可能性が示唆された。 
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５．概念形成モデル 

SUPERSET では、学習可能な係数（i.e., D, C, w ）
は確率的最適化法によって学習されるとする。具体的

には進化的アルゴリズムを応用した、当研究課題の成

果の 1 つである CLEAR フレームワーク（Matsuka, 
Sakamoto, Chouchourelou & Nickerson, 2008 [14]）
を用いる。CLEAR がモデル化している学習プロセル

は至ってシンプルである。まず、複数の表象を組み合

わせ新たな仮説を生成する。具体的には、学習可能な

係数をθとした場合、新たな仮説θcはランダムで選出

された 2 つの表象を組み合わせることによって生成さ

れる： 

θl
n =

θl
p1 if UNI < 0.5

θl
p2 otherwise






 (9) 

この仮説生成にはなんらかの誤差が発生すると仮定し

ている。具体的には次式のように正規分布に従う誤差

が生じる 

θi
n t +1( ) =θin t( ) +N 0,σ l

n t +1( )( )  (10) 

σ l
n t +1( ) =σ l

n t( )exp N 0,γG( ) +N 0,γ l( )( )  (11) 

ここで t は時間を表し、N は正規分布に従う乱数を発

生させる関数、σは各係数に対応する誤差の振れ幅で

あり、γはその振れ幅をコントロールするパラメータ

である。 
生成された仮説に対し学習目的に応じた効用が算出

され、良い仮説は保持され悪い仮説は忘却される。本

研究課題においては、学習目的は間違ったカテゴリ化

の最小化と、表象の簡素化の２つから成り立っている

と仮定した。CLEAR は確率的であり、online 学習（1
入力刺激毎に係数を最適化する）では振幅が起こりう

るため、 Matsuka と Chouchourelou (2006)[5]が提唱

した retrospective verification を応用して過去の複数

の事例に現在の仮説を当てはめ、その妥当性を検証す

るといった学習法を組み込んでいる。つまり、カテゴ

リ化の誤差は、 

 (12) 

となる。ここで d は正しいカテゴリラベルであり、式

12 は Anderson と Schooler (1991)[1]の知見を基にし

た記憶の保持率を表す関数で、過去の入力刺激とその

入力刺激に対する正しいカテゴリを想起できる割合を

出力する。 
 表象の簡素の度合いは以下の 3 つの式から成り立っ

ている。 

SD w
n( ) = 1+ wkj

n( )−2 wkl
n( )2

l=1

J

∑









−1

j=1

J

∑
K=1

K

∑  (13) 

SD D
n( ) = 1+ α ji

n( )−2 α jl
n( )2

l=1

J

∑









−1

i=1

I

∑
j=1

J

∑  (14) 

SD C
n( ) = Cjim

n( )2
m=i+1

I

∑
i=1

I

∑
j=1

J

∑   (15) 

式 13は事例とカテゴリの関連重みに対する簡素化で、

不必要な関連を減らす働きがある。式 14 は特徴次元

に向けられた選択的注意に対する簡素化で、式 13 と

同様に、不必要な特徴次元への注意量を減らす働きが

ある。式 15 は特徴次元間の相関に向けられた選択的

注意に対する簡素化で、注意の絶対量を減らす働きが

ある。SUPERSET では、式 12~15 を学習の目的関数

として、一連の仮定生成と検証を繰り返し、獲得する

概念を最適化することによって学習する。 
 
６．シミュレーション 

SUPERSET モデルの記述的妥当性を検証するため

3 つのシミュレーションをおこなった。 
 
６．１ シミュレーション１ 

シミュレーション 1 では 2 次元の特徴からなる 2 つ

カテゴリを SUPERSET に学習させた。具体的には、

図 4 にある異なる表象の複雑度をもつ 3 つの刺激セッ

トを学習させた。先行研究の知見から、図 4A の刺激

は規則的表象（Estes, 1996 [3]）、図 4B の刺激は（拡

張型）典型的表象（松香・本田・吉川 2010 [10]; 
Matsuka & Sakamoto, 2007 [12]; Minda & Smith 
2002 [16]）、図4Cの刺激は事例的表象（Blair & Homa, 
2003 [2]）に落ち着くであろうと予測される。 
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シミュレーションの設定については字数の問題で省

略 す る （ 詳 細 は Matsuka, Sakamoto, & 
Chouchourelou, 2008 [13]を参照）。図 4A の刺激を学

習した結果、SUPERSET はカテゴリ化に必要な一方

の次元のみを注目し、また、各カテゴリの 2 つの事例

のうち一方のみを基準とするといった、規則モデルに

適合する表象を獲得した。図 4B の刺激に対して、

SUPERSET は両次元とそれらの次元間の相関に注目

し、また各カテゴリの多くの事例のうちほぼ 1 つの事

例を基準とする拡張型典型モデル的表象を獲得した。

また、図 4C の刺激に対しては、ほぼ全ての事例とカ

テゴリの関連性を見いだすといった事例的モデルに適

合する表象を獲得した。シミュレーション 1 の結果、

SUPERSET は先行研究の知見から予測される 3 つの

表象を異なった刺激において獲得することが示された。 
 
６．２ シミュレーション２ 

SUPERSET の特徴は既存の主要なカテゴリの表象

モデルを包含することと多様な表象を同時に複数保持

できることである。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

前者はシミュレーション 1 で確認した。シミュレーシ

ョン 2 では、後者の複数の表象の同時保持について検

証する。 
シミュレーション 2 では、表象が複雑ネットワーク、

具体的にクラスター性の高い small-world network 的

（Watts & Strogatz, 1998[22]）構造となっていて、

概念の効用（どのような概念が適切か）に対する見解

の違いがクラスターを生み出している場合、つまりク

ラスター内では学習目的は共有されるが、クラスター

間では共有されない場合、どのような概念を形成する

か検証した。シミュレーション 2 では、各表象にはカ

テゴリ化の誤差と表象の複雑性を同時に最適化したが、

それぞれの重みに多様性を持たせた（概念の効用の多

様性）。 
シミュレーションの結果を図 5 に示す。学習の結果

SUPERSET は pareto 最適的な表象群を獲得した。 
ここでいう pareto 最適的な表象群とは、ある表象は至

ってシンプルであるが代償としてカテゴリ誤差が多く、

またある表象は至って誤差は少ないものの代償とし、 
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（４Ａ）           （４Ｂ）           （４Ｃ） 
図４ シミュレーション 1 に用いたカテゴリ構造 

図５ シミュレーション 2 の結果。X 軸は知識の複雑度、Y 軸はエラーを表している。左から学習ブロッ

ク 5, 10, 15, 50, 150 時の概念の分布。50 ブロック以降は pareto 最適な表象群を獲得している。 
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複雑性の高い表象となり、他の表象はそれらの間に分

布するといったもので、殆どの全ての表象は他の表象

に対し 2 つの学習目的において同時に劣ることのない、

バランスのとれた表象群ということである。 
 
６．３ シミュレーション３ 

シミュレーション 1 では、先行研究の知見から予測

される 3 つの表象を異なった刺激において獲得するこ

とが示された。シミュレーション 2 では、概念が多様

な表象群として獲得される可能性を示唆した。しかし、

これら 2 つ結果は先行研究からの推論的予測であり、

人間の行動データによる検証はおこなっていない。シ

ミュレーション 3 で実際の人間のデータを比較して

SUPERSET を検証する。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

シミュレーション 3 では、SUPERSET による

Nosofskyら(1994)[19]がおこなった行動実験の結果の

再現を試みる。Nosofsky らは実験参加者に Shepard
らが(1961)提案した 6 種類の 3 次元からなる 2 つのカ

テゴリ学習を課した（図 6）。行動実験の結果、1 次元

の情報のみでカテゴリ化が可能な Type1 が最も速く

学べ、次元 1 と 2 で構成される排他的論理和である

Type2 が次に速く学ばれた （図 6 左）。3 次元の情報

が必要となる Type3~5 は同様の速さ・正確さで学ばれ

た。3 変数の交互作用をもつ Type6 では学習が最も遅

かった。 
SUPERSET にこの 6 種類のカテゴリ学習課題を課

したところ、図 7 右にあるように、行動実験と同質の

学習パターンが得られた。 
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図７ 左：行動実験の結果（Nosofsky et al., 1994 [19]） 右：SUPERSET の予測 

図６ シミュレーション 2 に用いた 6 種類のカテゴリ構造 
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７．まとめと今後の展望 

人間はあらゆる種の情報をカテゴリ化している。カ

テゴリ化は推論・予測・理由付けなど高度な思考を可

能としている。このことから、カテゴリがどのように

我々の頭の中で表象・形成され、どのようにカテゴリ

化が行われているかは、認知科学・心理学の分野にお

いて重要な研究対象とされ様々なモデルが提唱されて

きた。既存のモデルは大きく、規則モデル、典型モデ

ル、事例モデルの 3 つに分類でき、ほとんどの全ての

モデルは排他的な見解を示してきた。しかし、最近の

研究結果の知見から、これら 3 つの主要のモデルの妥

当性はカテゴリの構造・目的によって変化するといっ

た考えが広まってきた。このことから本研究では、3
つの主要モデルを包含する SUPERSET モデルを提唱

した。既存のモデルにない SUPERSET の特徴は、単

に異なるカテゴリの表象を可能にするだけではなく、

多様な複数の表象を同時に保持することができること

である。3 つのシミュレーションの結果、SUPERSET
は柔軟で多様な表象が可能であることが示された。本

研究ではモデルの構築に重点がおかれ、人間の行動実

験を用いた検証が豊富ではない。今後の展望として、

様々なカテゴリ構造や学習状況を操作した行動実験を

行い、モデルの更なる記述的妥当性の検証を試みたい。 
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