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第 1章 序論 

1. はじめに 

この文章を読み続けるかどうかといった日常的な選択から、どのような仕事につく

かといった人生の岐路における選択に至るまで、我々の生活は意思決定の連続である。

望ましい意思決定とは何か、また実際に人やその他の動物がどのように意思決定して

いるかについて、工学、統計学、神経科学、経済学、経営学、心理学などさまざまな

分野で研究されている (Gilboa 2010; Gilboa 2012)。 

合理的意思決定の理論で最もポピュラーなアプローチは主観的価値である効用 U を

最大化するように行動 a を決定するという効用最大化アプローチである。例えば、あ

る人が外界に関する「午後から雨が降る」、「傘をさすと雨に濡れない」の 2 つの信

念と、「雨に濡れないことの効用が 10 」、「雨に濡れてしまうことの効用が 0 」とい

う内的な効用を持っていたとする。外界に関する信念と内的な欲求を組み合わせて、

効用を最大化するように行動を意図すると (Bratman 1987)、この場合、傘を持って出か

けることになる。 

 

2. 期待効用理論とベイズ推定 

では、その日に雨が降るかどうかがはっきりとは分からない場合に、傘を持ってい

くかどうかを決めるにはどうしたら良いだろうか。どのような状態が実現するかが、
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はっきりとは分からず、行動の結果が確率的に決まる環境における意思決定の基準と

しては、期待効用最大化の基準が最もよく採用されている (von Neumann and 

Morgenstern 1947)。これは、確率 Pと主観的価値 Uとの積（期待効用 EU = P × U）が

最大になるような行動 aを選択するというものである。確率 Pの学習に関しては、ベ

イズ推定が最もよく採用されている。これは、外界から得られた新たな情報によって、

これまでの確率 Pに関する信念をどのように更新するかを記述するものである。期待

効用理論と確率 Pに関するベイズ推定とを組み合わせることで、さまざまな分野で

別々におこなわれてきた意思決定研究は統合的に再解釈することができるため、近年

では一つの研究分野と見なされるようになってきている。本論文では、通常の期待効

用理論では説明できなかった現象を拡張された期待効用理論によって説明する試みを

おこなう。 

 

3. 本論文の構成 

第 2章では、期待効用理論に基づく意思決定モデルに、期待効用理論とは別の流れ

の中で発展してきた社会心理学の概念を組み込んだ。人々の望ましくない習慣や中毒

的な行動を変える「行動変容」の問題は、さまざまな分野で長い間研究されてきた。

多くの行動変容のモデルは、行動の意図を生じさせるための重要な要因として、態度、

規範、自己効力感の 3つを挙げるという点で一致している。一方、行動変容モデルの
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精度を向上させるために、既存の行動変容モデルと行動経済学の成果を組み合わせる

試みがおこなわれつつある。しかしながら、この試みは計画的行動理論などの既存の

行動変容モデルが、多くの行動経済学的モデルの基盤となっている期待効用理論と整

合的ではないため、あまり成功しているとは言い難い。第 2章では、既存の行動変容

モデルと期待効用理論の構成要素の対応関係を明らかにした上で、期待効用理論の自

然な拡張としての決定理論的な行動変容モデルを提案する。なお、第 2章の内容は、

著者らによる Frontiers in Psychology に採択された論文の内容に基づいている 

(Matsumori, Iijima et al. 2019)。 

第 3章では、期待効用理論と確率 Pに関するベイズ推定とを組み合わせた規範的モ

デルから、動物や人の意思決定が逸脱する場合について取り扱う。よく知られた逸脱

として、人の確率推論にバイアスがあることが知られている。このバイアスを定量的

に記述するために指数型バイアス付きベイズ推定モデルを考える。ベイズ推定の二つ

の構成要素である尤度と事前確率に関する指数バイアスをそれぞれ考え、二種類のバ

イアスの強さに基づく「バイアス平面」を考えることができることを示すとともに、

バイアス平面上に最尤推定、ベイズ推定、maximum a posteriori (MAP) 推定を位置づけ

ることができることを明らかにする。また、さまざまな人間の推論バイアスもバイア

ス平面上に位置づけられることを示す。さらに、既存のベイズ推定の神経モデルであ

る確率的ポピュレーションコーディングモデル (Ma, Beck et al. 2006) におけるシナプス



6 
 

入力のゲインを変更することが、指数型バイアスをかけることに対応していることを

明らかにする。これにより、知覚的意思決定を説明する神経モデルをベイズ推定の立

場から解釈する。最後に、認知制御が指数バイアスの強さを調整するメカニズムとし

て機能している可能性について考察する。なお、第 3章の内容は、著者らによる 

Frontiers in Neuroscience に採択された論文の内容に基づいている (Matsumori, Koike et al. 

2018)。 

第 4章では全体のまとめをおこなう。 
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第 2章 社会心理学への適用 

医療従事者やトレーナーにとって、人びとの食べすぎや過度の飲酒、運動不足、喫煙な

どの望ましくない習慣的、中毒的な行動を変えさせることは難しい場合も多い。どうすれ

ば、我々は人々の行動を望ましいものに変えることを手助けすることができるのだろうか。

このような「行動変容」の問題は、心理学や教育学、看護学、公衆衛生、医学、ヘルスプ

ロモーションなどのさまざまな分野で長い間研究されてきた (Fishbein and Ajzen 2010)。多

くの行動変容のモデルは、行動の意図を生じさせるための重要な要因として、態度、規範、

自己効力感の 3つを挙げるという点で一致している (Sheeran, Maki et al. 2016)。しかし、社

会的認知理論や計画的行動理論といった既存の行動変容モデルは、行動の生成確率や介入

による行動の生成確率の変化を十分な精度では予測できていない (Sniehotta, Presseau et al. 

2014)。 

 行動変容モデルの精度を向上させるために、既存の行動変容モデルと行動経済学の成果

を組み合わせる試みがおこなわれつつある (Roberto and Kawachi 2015)。行動経済学的なモ

デルはさまざまな人間の行動バイアスを分析対象としているため、行動経済学と行動変容

の組み合わせは非常に有用だと考えられている。しかしながら、既存の行動変容モデルが、

多くの行動経済学的モデル (Kahneman and Tversky 1979; Schoemaker 1982) の基盤となって

いる期待効用理論と整合的ではないために、二つの分野のモデルを組み合わせることはチ

ャレンジングな試みとなっている。 
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本章では、主要な行動変容モデルである計画的行動理論と、期待効用理論の構成要素の

対応関係を明らかにした上で、新しいモデルである決定理論的な行動変容モデルを提案す

る（図 2.1）。このモデルは、主観的規範と自己効力感のコンポーネントを通常の期待効

用理論に付け加えたものになっている。 
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図 2.1 (A) 期待効用理論。期待効用理論は、確率的な環境下での合理的意思決定理論としては最もポピュ

ラーなものである。状態集合 (S = {s1, s2, …, sn, …, sN})、行動集合 (A = {a1, a2, …, aj, …, aJ})、行動 aj をとっ

た時に状態 sn が生じる主観確率 (P(sn|aj))、そして状態 sn の主観的効用 (Uself(sn)) が与えられた時、期待効

用理論によると、エージェントは主観的効用の期待値 E[Uself|aj] を最大化するような行動 aj を選択する。 

(B) 計画的行動理論の期待効用理論風の図式化。ターゲット行動をとろうという意図 (i1) が追加的に導入

されている。計画的行動理論では、行動への態度、主観的規範、知覚された自己効力感の 3 つの要因によ

って行動意図が決まる。行動への態度は、P(sn|a1) と Uself(sn) によって決まる。主観的規範は Uothers(a1)、知

覚された自己効力感は P(a1|i1) である。(C) 決定理論的な行動変容モデル。このモデルでは意図集合 I = {i1: 

ターゲット行動をとろうと意図する, i2: ターゲット行動をとろうと意図しない}) を導入する。エージェン

トは E[(Uself + wUothers)|ih] を最大化するように意図を選択する。 
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 1節では、期待効用理論の概要を行動変容の文脈に従って説明する。2節では、計画的行

動理論の説明をおこない、さらに計画的行動理論を決定理論的に解釈する。3 節では、新

しいモデルである決定理論的な行動変容モデルを通常の期待効用理論を拡張する形で提案

する。4 節では、提案モデルの優位性について議論する。最後に全体の内容を要約して、

今後の方向性について議論する。 

 

1. 通常の期待効用理論 

期待効用理論は、確率的な環境下での合理的意思決定理論としては最もポピュラーなも

のである (von Neumann and Morgenstern 1947)。 

 状態集合 (S = {s1, s2, …, sn, …, sN})、行動集合 (A = {a1, a2, …, aj, …, aJ})、行動 aj をとった

時に状態 sn が生じる主観確率 (P(sn|aj))、そして状態 sn の主観的効用 (Uself(sn)) が与えられた

時、期待効用理論によると、エージェントは主観的効用の期待値を最大化するような行動

aj を選択する。 

࢐ሿࢇ|ࢌ࢒ࢋ࢙ࢁሾࡱ ൌ ෍ࡼሺ࢙࢐ࢇ|࢔ሻࢌ࢒ࢋ࢙ࢁሺ࢙࢔ሻ

ࡺ

ୀ૚࢔

 

(式 2.1) 

 本章では、行動集合が 2つの相補的な要素からなる場合 (A = {a1: ターゲット行動を実行
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する, a2: ターゲット行動を実行しない})  を考える (図 2.1A)。  

多くの経験的な研究で、エージェントの行動選択ルールとして、以下のようなシグモイ

ド関数によるものが採用されている (Luce 1959; Sutton and Barto 1998)。 

૚ሻࢇሺࡼ ൌ ૚ࢼሺࢊ࢏࢕࢓ࢍ࢏࢙ ⋅ ሼࢇ|ࢌ࢒ࢋ࢙ࢁൣࡱ૚൧ െ ૛൧ሽࢇ|ࢌ࢒ࢋ࢙ࢁൣࡱ ൅  ૙ሻࢼ

(式 2.2) 

ここで、逆温度 β1 は行動選択のランダムさの度合いを調節し、定数 β0 は決定のバイアス

を表している。 

 例えば、状態集合 S = {s1: 健康, s2: 病気}、行動集合 A = {a1: 運動する, a2: 運動しない}、

そしてエージェントの持つ信念及び効用として、P(s1| a1) = 0.8, P(s1| a2) = 0.2, Uself(s1) = 1, 

Uself(s2) = 0というような状況を考えてみよう。このとき、それぞれの行動の期待効用は、 

૚ሿࢇ|ࢌ࢒ࢋ࢙ࢁሾࡱ ൌ ෍ࡼሺ࢙ࢇ|࢔૚ሻࢌ࢒ࢋ࢙ࢁሺ࢙࢔ሻ
૛

ୀ૚࢔

ൌ ૙. ૡ ⋅ ૚ ൅ ૙. ૛ ⋅ ૙ ൌ ૙. ૡ 

૛ሿࢇ|ࢌ࢒ࢋ࢙ࢁሾࡱ ൌ ૙. ૛ ⋅ ૚ ൅ ૙. ૡ ⋅ ૙ ൌ ૙. ૛ 

となる。さらに、エージェントの逆温度が β1 = 1、かつ定数項が β0 = 0、のとき、期待効用

理論では、このエージェントが運動する確率を P(a1) ≒ 0.65 と予測することになる。 
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2. 計画的行動理論 

 計画的行動理論は典型的な行動変容モデルであり、このモデルによると、ターゲット

行動 (a1) の行動意図は、行動への態度、主観的規範、自己効力感の 3 つの要因によって決

まるとされる (図 2.2)。計画的行動理論を用いる際には、これらの要因は質問紙により測定

される。 
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図 2.2 計画的行動理論。計画的行動理論は典型的な行動変容モデルであり、このモデルによると、ターゲ

ット行動 (a1) の行動意図は、行動への態度、主観的規範、自己効力感の 3つの要因によって決まる。行動

への態度 (E[Uself|a1]) は、行動信念 (P(sn|a1)) と結果の評価 (Uself(sn)) を掛けたものの和によって決まる

（紫）。主観的規範 (Uothers) は、規範信念 (Uk(a1)) と遵守のモチベーション (mk) を掛けたものの和によっ

て決まる（緑）。知覚された自己効力感は、ターゲット行動をとろうとした際に実際にどのくらい上手く

実行できるかに関する信念 (P(a1|i1)) を意味する（オレンジ）。行動意図（青）はこれら 3つの重みつき和

によって決まる。行動の生成（赤）は行動意図と実際の自己効力 (Pactual(a1|i1)) の関数である（グレー）。 
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行動への態度はターゲット行動 a1 を実行することに対するエージェントの評価を意味す

る (Ajzen 1991; Fishbein and Ajzen 2010)。これは、経済学における期待効用理論、心理学に

おける期待価値理論に基づいた概念である (Edwards 1954; Ajzen 1985)。 

行動への態度は、「行動信念」と「結果の評価」を掛けたものの和によって決まる。行

動信念とは、ターゲット行動を実行することがどのような結果 sn を引き起こすかというこ

とに関するエージェントの信念（主観確率）のことである (Ajzen 1985)。そのため以下で

は、行動信念を P(sn|a1) と表記することにする。 また結果の評価とは、ある結果がもたら

されたときのエージェントの効用 Uself(sn) のことである (Ajzen 1985)。これらのことから、

行動への態度はターゲット行動がとられた際の、期待効用のことであると考えることがで

きる (E[Uself|a1] = Σn=1
NP(sn|a1)*Uself(sn)) (Edwards 1954; Ajzen 1985; Fishbein and Ajzen 2010)。

ここで、期待効用理論では E[Uself|a1] と E[Uself|a2] の両方が考えられていたのに対し、計画

的行動理論では E[Uself|a1] しか明示的に考えられていない。 

 行動への態度のみでは、エージェントの行動を十分説明できなかったことから、計画的

行動理論には、他の 2つの要因（主観的規範と自己効力感）が付け加わっている。 

主観的規範は、行動をとるかどうかについての知覚された社会的プレッシャーのことで

ある (Fishbein and Ajzen 2010)。主観的規範は、「規範信念」と「遵守のモチベーション」

を掛けたものの和によって決まる。規範信念はある個人 k (k = 1, 2, …, K) がどの程度自分
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にターゲット行動をとってほしいと考えているとエージェント自身が考えているかを意味

しており、これは他者の効用 Uk(a1) の推定値とみなすことができる。エージェントが個人 

k の効用をどの程度重要視するか決める係数を遵守へのモチベーションと呼ぶ (mk; k = 1, 2, 

…, K)。まとめると、主観的規範は各個人の効用の重みつき和とみなすことができる 

(Uothers(a1) = Σk=1
Kmk*Uk(a1)) (Fishbein and Ajzen 2010)。ここで、計画的行動理論では、他者

の効用の定義域は行動であるのに対して、行動への態度におけるエージェント自身の効用

の定義域は結果の状態であり、二つの効用関数の定義域は異なったものになってしまって

いる。 

（知覚された）自己効力感は、ターゲット行動をとろうとした際に実際にどのくらい上

手く実行できるかに関する信念を意味する (Bandura 1982)。 自己効力感の概念の提唱者で

あるバンデューラは行動と結果に関する信念である結果予期に加えて、自己効力感が人間

の行動の決定要因として重要であると強調した (図 2.3)。 知覚された自己効力感は、エー

ジェントがターゲット行動をとろうと意図した場合 (i1) に、成功裏にターゲット行動を実

行できる確率に関する信念のことであるため、P(a1|i1) と書くことができる。ここで、結果

予期は行動への態度の説明に出てきた行動信念と同一の概念である。 
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図 2.3 バンデューラの図式。結果予期だけではなく知覚された自己効力感が人間行動の決定要因であると

考える。知覚された自己効力感は、行動をとろうとした際に実際にどのくらい上手く実行できるかに関す

る信念 (P(a|i)) である。結果予期は、ターゲット行動がどのような結果を生むかに関する信念 (P(s|a)) であ

る。 
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3 つの概念（行動への態度、主観的規範、知覚された自己効力感）の重みつき和が行動

意図 (Behavior Intention, BI) を決める (図 2.2)。 

૚ሻ࢏ሺࡵ࡮ ൌ ࢝૚ࡱሾࢇ|ࢌ࢒ࢋ࢙ࢁ૚ሿ ൅ ࢝૛࢙࢘ࢋࢎ࢚࢕ࢁሺࢇ૚ሻ ൅ ࢝૜ࡼሺࢇ૚|࢏૚ሻ 

(式 2.3) 

ここで、w1, w2, w3 は行動への態度、主観的規範、知覚された自己効力感それぞれの重み係

数である。この等式を次の節に出てくる提案モデルと比較するために書き換えると、 

૚ሻ࢏ሺࡵ࡮ ൌ ࢝૜ࡼሺࢇ૚|࢏૚ሻ ൅෍ࡼሺ࢙ࢇ|࢔૚ሻሼ࢝૚ࢌ࢒ࢋ࢙ࢁሺ࢙࢔ሻ ൅ ࢝૛࢙࢘ࢋࢎ࢚࢕ࢁሺࢇ૚ሻሽ

ࡺ

ୀ૚࢔

 

(式 2.3’) 

のようになる。式 2.3 の第二項と Uothers についての 式 2.3’ の対応部分は、∑ ܲሺݏ௡|ܽଵሻ ൌே
௡ୀଵ

1 であることから一致する。 

ここで、主観的規範と自己効力感が E[Uself|a1] に単純に足されているため、計画的行動理

論における行動意図は期待効用理論と整合的ではない。言い換えると、行動への態度に主

観的規範と自己効力感の概念を加えることで精度を増そうとした計画的行動理論の試みは、

行動経済学的モデルの根底にある期待効用理論との整合性を失わせるものになってしまっ

ている (Kahneman and Tversky 1979; Schoemaker 1982)。理解を助けるために、期待効用理論

の枠組みで計画的行動理論を図式化しようと試みた (図 2.1B)。 
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 行動集合が二つの要素からなる時 ({a1: ターゲット行動を実行する, a2: ターゲット行動を

実行しない})、エージェントの意図推定のためにロジスティック回帰がよく用いられてい

る。これは、エージェントの意図選択ルールがシグモイド関数に基づいていると仮定する

ことに対応している (Luce 1959; Sutton and Barto 1998)。 

૚ሻ࢏ሺࡼ ൌ ૚ࢼሺࢊ࢏࢕࢓ࢍ࢏࢙ ⋅ ૚ሻ࢏ሺࡵ࡮ ൅  ૙ሻࢼ

(式 2.4) 

 ターゲット行動が生じる確率 (P(a1)) は、P(i1) と（信念ではなく実際の） P(a1|i1) の関数

である。ターゲット行動をとろうと意図した際に成功裏にターゲット行動をとる実際の確

率を実際の自己効力と呼び、Pactual(a1|i1) と書くことにする。しかしながら、実際の自己効

力は計測が難しいため、しばしば知覚された自己効力感を代用品としてターゲット行動が

生じる確率が見積もられることが多い。 

૚ሻࢇሺࡼ ൌ ૚ሻ࢏|૚ࢇሺ࢒ࢇ࢛࢚ࢉࢇࡼ ⋅ ૚ሻ࢏ሺࡼ ≒ ૚ሻ࢏|૚ࢇሺࡼ ⋅  ૚ሻ࢏ሺࡼ

(式 2.5) 

P(a1) が得られると、研究者は行動変容研究で予測したい行動の生成確率を計算すること

ができる。よって、典型的な計画的行動理論の質問紙には、P(sn|a1), Uself(sn), Uk(a1), mk そし

て P(a1|i1) についての質問が含まれている。 
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3. 決定理論的な行動変容モデル 

上で述べたように、既存の行動変容モデルの精度を上げるために、行動経済学のモデル

と組み合わせる試み (Roberto and Kawachi 2015) は、既存の行動変容モデルが期待効用理論

と不整合であるために難しいものとなっている。 

ここでわれわれは期待効用理論と整合的な新しい行動変容モデルである、決定理論的な

行動変容モデルを提案する。決定理論的な行動変容モデルでは、期待効用理論に主観的規

範と自己効力感を組み込む。そのために期待効用理論でも存在していた、状態集合 (S = {s1, 

s2, …, sn, …,sN})、行動集合 (A = {a1: ターゲット行動を実行する, a2: ターゲット行動を実行

しない}) に加えて、意図集合 (I = {i1: ターゲット行動をとろうと意図する, i2: ターゲット行

動をとろうと意図しない}) を考える (図 2.1C)。 

決定理論的な行動変容モデルでは、ih (h = 1, 2) の生成はそれらの期待効用 (E[Utotal|ih]) に

よって決まる。E[Utotal|ih] は、意図 ih が与えられた際にどのような結果が生じるかに関する

主観確率 (P(sn|ih) = Σj=1
2P(sn|aj)*P(aj|ih)) と全体の効用 (Utotal) によって決まるものとする。全

体の効用は、定義域を行動と状態とする、エージェント自身の効用と他者の効用の重みつ

き和によって決まるものとする (Utotal = Uself + wUothers)。よって、期待効用 E[Utotal|ih] は、 

ሿࢎ࢏|࢒ࢇ࢚࢕࢚ࢁሾࡱ ൌ෍ࡼሺࢎ࢏|࢐ࢇሻ
૛

࢐ୀ૚

෍ࡼሺ࢙࢔ห࢐ࢇ൯൛ࢌ࢒ࢋ࢙ࢁ൫࢐ࢇ, ൯࢔࢙ ൅ ,࢐ࢇ൫࢙࢘ࢋࢎ࢚࢕ࢁ࢝ ൯ൟ࢔࢙

ࡺ

ୀ૚࢔
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(式 2.6) 

となる。計画的行動理論と比較するために 式 2.6 を書き換えると、 

ሿࢎ࢏|࢒ࢇ࢚࢕࢚ࢁሾࡱ ൌ ,૚ࢇሺࢌ࢒ࢋ࢙ࢁ૚ሻ൛ࢇ|࢔ሺ࢙ࡼሻ෍ࢎ࢏|૚ࢇሺࡼ ሻ࢔࢙ ൅ ,૚ࢇሺ࢙࢘ࢋࢎ࢚࢕ࢁ࢝ ሻൟ࢔࢙

ࡺ

ୀ૚࢔

൅ ,૛ࢇሺࢌ࢒ࢋ࢙ࢁ૛ሻ൛ࢇ|࢔ሺ࢙ࡼሻ෍ࢎ࢏|૛ࢇሺࡼ ሻ࢔࢙ ൅ ,૛ࢇሺ࢙࢘ࢋࢎ࢚࢕ࢁ࢝ ሻൟ࢔࢙

ࡺ

ୀ૚࢔

 

(式 2.6’) 

のようになる。 

計画的行動理論の 式 2.3’ と決定理論的な行動変容モデルの式 2.6’ は以下の 5つの点で異な

っている (図 2.1B と 2.1C)： 

(1) E[Utotal|i1] は期待効用の形になっている。E[Utotal|i1] は通常の期待効用理論の

E[Uself|a1] に主観的効用と自己効力感を加えた自然な拡張になっている。一方、計

画的行動理論の BI(i1) は期待効用とみなすことはできない。 

(2) 提案モデルは、i1 が与えられた際の期待効用 (E[Utotal|i1]) のみではなく、i2 が与

えられた際の期待効用 (E[Utotal|i2]) も明示的に考えている。一方、計画的行動理論

は i1 のときの行動意図 (BI(i1)) しか明示的に考えていない。この違いは、P(i1) と 

P(a1) を考える際に重要な違いとなる。 
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(3) 提案モデルの Uself(aj, sn) と Uothers(aj, sn) は計画的効用理論の Uself(sn) と Uothers(a1) 

よりも柔軟性が高い。計画的行動理論では、エージェントの行動コストに対するエ

ージェント自身の効用や、行動の結果に対する他者の効用を考えることができなか

った。 

(4) 提案モデルの E[Utotal|i1] はエージェントがターゲット行動をとろうとしたが成功

裏に実行できなかった場合を考慮に入れているが、計画的行動理論の BI(i1) はその

ような状況を考慮に入れていない。 

(5) 知覚された自己効力感が、行動が与えられた際の期待効用に対して、提案モデ

ルでは掛け算されているが、計画的行動理論では足されている。 

期待効用理論のように、意図選択ルールをシグモイド関数で表現すると (Luce 1959; 

Sutton and Barto 1998)、 

૚ሻ࢏ሺࡼ ൌ ૚ࢼሺࢊ࢏࢕࢓ࢍ࢏࢙ ⋅ ሼࡱሾ࢏|࢒ࢇ࢚࢕࢚ࢁ૚ሿ െ ૛ሿሽ࢏|࢒ࢇ࢚࢕࢚ࢁሾࡱ ൅  ૙ሻࢼ

(式 2.7) 

となる。式 2.4 と式 2.7 の違いは、式 2.7においては、E[Utotal|i2] が明示的に考慮されている

のに対して、式 2.4 ではそうではないことである。E[Utotal|i2] が全員同じ場合には、定数項

で暗黙的に E[Utotal|i2] を表現できるが、人によって異なる場合には P(i1) の計算結果が異な
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ることになる。 

 ターゲット行動の生成確率は 

૚ሻࢇሺࡼ ൌ ૚ሻ࢏|૚ࢇሺ࢒ࢇ࢛࢚ࢉࢇࡼ ⋅ ૚ሻ࢏ሺࡼ ൅ ૛ሻ࢏|૚ࢇሺ࢒ࢇ࢛࢚ࢉࢇࡼ ⋅ ૛ሻ࢏ሺࡼ ≒ ૚ሻ࢏|૚ࢇሺࡼ ⋅ ૚ሻ࢏ሺࡼ ൅ ૛ሻ࢏|૚ࢇሺࡼ ⋅  ૛ሻ࢏ሺࡼ

(式 2.8) 

と書くことができる。式 2.5 と式 2.8 の違いは、式 2.8 はターゲット行動をとろうとしなか

ったにもかかわらずターゲット行動が生じる場合を明示的に考慮に入れているのに対して、

式 2.5 ではそうではないことである。Pactual(a1|i2) か P(i2) が 0であるとき以外はこの違いに

より、式 2.5 と式 2.8 の計算結果が異なったものになる。提案モデルでは式 2.6 から 式 2.8 

によってターゲット行動の生成確率を計算できる。 

 まとめると、提案モデルは行動変容のための期待効用理論の自然な拡張になっている。 

 

4. 提案モデルの計画的行動理論に対する優位性 

この節では、前節の式 2.3’ と式 2.6’ の 5つの相違点のうち最後のものに焦点を当てて、

提案モデルの計画的行動理論に対する優位性を主張する。上述のように、知覚された自己

効力感は行動が与えられた際の期待効用対して、提案モデルでは掛け算されているが、計

画的行動理論では足されている。 
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ここでは例として、固いビンのふたを開けるケースを考えてみよう。単純のために、エ

ージェント以外の個人がいない状況を考える。ターゲット行動 (a1) は「ビンのふたを開け

るのに十分な力で手首をひねる」である。それに対応して、i1 は「ビンのふたを開けるの

に十分な力で手首をひねろうとする」であり、s1 は「ビンのふたが開く」、s2 は「ビンの

ふたが開かない」である。 

計画的行動理論だと、行動意図は、(1) 行動への態度：これはビンの中身がエージェント

にとってどの程度の価値を持つかによって決まる、(2) 主観的規範：今は他者がいない状況

を考えているのでこれは無視できる、(3) 知覚された自己効力感：これは手首に力を入れよ

うとしたときに、どのくらいの確率でビンが開くくらい強い力を出せるかに関する信念、

の 3 つの要因によって決まる。このケースでは 3 つの要因の重み係数は全て正の値になる

ものと考えられる。ここで、エージェントが脊髄を損傷してしまい、全身麻痺になってし

まった場合を考えよう。このとき、自己効力感は 0 になるものと考えられる。一方、行動

への態度（と主観的規範）は変わらない。計画的行動理論の行動意図は、3 つの要因の重

みつき和によって決まる。そのため、計画的行動理論によると、手を動かす能力の有無に

よらず、ビンの中身の価値に応じて手首をひねろうという行動意図が生まれるということ

になる。この予測は非現実的であり、計画的行動理論に対する反例とみなすことができる。 

一方、提案モデルでは行動への態度に対して、自己効力感 (= 0) が掛け算されているため、
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手首に力を入れようとする行動意図が生まれないことをきちんと予測することができる。

この例は、提案モデルの優位性を示す一例とみなすことができる。 

 

5. 議論 

 本章では計画的行動理論を、主観的規範と自己効力感を組み込むことで通常の期待効用

理論を改良しようとしたものとみなせることを示した。計画的行動理論は比較的シンプル

であり、3 つの要因が実際に行動変容に効いてくるため、よく使われて大きな成功を収め

た (Sheeran, Maki et al. 2016)。 多くの人々が計画的行動理論を用いることにより、人間の社

会行動を理解、予測することに成功してきた (Van Lange, Kruglanski et al. 2011) 。計画的行

動理論を用いた介入によって 2/3 の研究で実際に人々の行動が変容したという報告もある 

(Hardeman, Johnston et al. 2002)。 

 しかしながら、計画的行動理論は重大な問題を抱えている。主観的規範と自己効力感が

通常の期待効用理論の要素に単純に足されてしまっているため、もはや期待効用理論と整

合的ではなく、それゆえに行動経済学的なモデルと組み合わせて使うことができなくなっ

てしまっている。この問題点を解決するために、本章では主観的規範と自己効力感を期待

効用理論に整合的な形で組み込んだ新しいモデルである、決定理論的な行動変容モデルを

提案した。 
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 提案モデルは期待効用理論と整合的であるため、簡単に拡張することが可能である。第

1 に、時間割引を導入することにより異時点間意思決定の問題を扱うことができる。特に、

行動経済学でよく用いられる双曲割引を用いることで先延ばしを表現することができる 

(Story, Vlaev et al. 2014)。第 2に、マルコフ決定過程の枠組みを用いることで、多状態モデ

ルに拡張することができる。多状態モデルは、病気の状態と健康な状態の両方で意思決定

するような場合に用いることができる (Sonnenberg and Beck 1993; Sutton and Barto 1998)。

脳の報酬系はマルコフ決定過程の枠組みを使って分析されることが多いため、この方向性

の拡張により、薬物中毒のような異常な行動についての薬理学的なモデルと行動変容モデ

ルを組み合わせることが可能となる (Redish 2004; Rangel, Camerer et al. 2008)。第 3に、本

章では Utotal を Uself と Uothers の和によって定義したが、社会的選好に関する研究を参照する

ことでもっと他の定義を用いることができるものと思われる (Fehr and Krajbich 2014)。 第 4

に、提案モデルは道徳性のモデルに用いることができる (Crockett 2013)。提案モデルは、

期待効用理論に意図と行動の区別を持ち込んだものになっており、この区別は道徳判断の

重要な特徴となっている (Cushman 2008)。提案モデルの効用関数は道徳的価値を表現する

のに適している。 

 決定理論的な行動変容モデルを用いることで、既存の行動変容研究と行動経済学のより

よいコンビネーションが生まれれば幸甚である。 
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第 3章 ベイズ推定のバイアスのモデル化 

意思決定と認知制御は不確実性のある非定常的な環境で適応的に行動するために必

要不可欠なものである (Fuster, 2015)。心理学、神経科学、工学などのさまざまな分野

の研究は、意思決定と認知制御は異なった脳部位に実装されていることを示してきた 

(Fuster, 2015; Stuss and Knight, 2013)。しかし、これらのプロセスの計算論原理は議論の

さなかにある (Gazzaniga 2009; Friston 2010)。 

最近の理論的な研究が提案するところによると、意思決定や認知制御を含むさまざ

まな認知機能をベイズ推定によって説明することが可能である (Friston 2010; Beck, Ma 

et al. 2012; Pouget, Beck et al. 2013)。この考え方は、運動制御や知覚的意思決定におい

て、ほぼベイズ最適な方法で情報が統合されているという多くの実験的な研究によっ

て支持されている (Wolpert, Ghahramani et al. 1995; Ernst and Banks 2002; Körding and 

Wolpert 2004)。 

Körding and Wolpert (2004) は到達課題において事前に学習された確率分布と新しく

追加された確率分布の情報をベイズ的に組み合わせていることを示した (Körding and 

Wolpert 2004)。また、Brunton et al. (2013) は知覚的意思決定が、知覚のノイズの影響は

受けるが、情報蓄積過程のノイズの影響は受けていないことを示した (Brunton, 

Botvinick et al. 2013)。情報蓄積過程はベイズ推定と見なすことができるので (Bitzer, 
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Park et al. 2014)、彼らの発見は意思決定における情報の蓄積がベイズ最適な形で行われ

ていることを示唆している。 

一方、知覚的意思決定の蓄積モデルとして知られる Decision Field Theory (DFT) や 

Leaky Competing Accumulator model (LCA) (Busemeyer and Townsend 1993; Usher and 

McClelland 2001) は、意思決定のバイアスである魅力効果などの文脈効果や 

primacy/recency 効果を説明するために、情報蓄積過程にもバイアスを想定している。

これらのモデルはベイズ最適な推定からの乖離を考慮に入れていると見なすことがで

きることを後に示す。 

古典的な経済的意思決定の研究では、人間は最適に行動すると想定されている (von 

Neumann and Morgenstern 1947)。しかしながら、確率判断における認知バイアスの存在

が繰り返し示されてきた (Kahneman, Slovic et al. 1982)。よく知られた問いとして以下

のようなものがある。「ある集団の中に A病の人が 1/10,000の割合で存在する。 病気

だった場合 99%の確率で陽性になり、健康だった場合 99%で陰性になる検査を受けた

ところ、病気という結果が出た人が、実際に病気である確率はどれくらいだろうか」。

多くの人は正しい値である約 1%よりも大きな値を答える傾向にあることが知られてお

り、「基準率の無視のバイアス」と呼ばれている (Kahneman, Slovic et al. 1982)。他の

バイアスである、代表性バイアスや保守性バイアス、アンカリングと調整もまた、最

適なベイズ推定からの乖離と見なすことができる (Kahneman, Slovic et al. 1982)。 
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知覚的意思決定、経済的意思決定、確率判断等のさまざまな心理的な現象は最適な

ベイズ推定もしくはそこからのシステマティックな乖離として記述されてきた。しか

しながら、知覚的意思決定と経済的意思決定を統一的な観点から論ずる試みはこれま

であまりなされてこなかった (Summerfield and Tsetsos 2012)。 

本章では、指数バイアスを含むように拡張されたベイズ推定を考えることで、意思

決定や確率判断のバイアスを説明できることを示す。また、指数バイアス付きベイズ

推定の神経モデルへの実装についても議論する。はじめに、二つの指数バイアスを含

んだベイズ推定について記述する。次に、最尤推定、ベイズ推定、MAP推定の三つを

バイアス付きベイズ推定の二つのバイアスパラメータから成る二次元空間上に位置づ

けられることをしめす。このパラメータ空間上に行動経済学等の研究で見つかった行

動バイアスも位置づけられることも示す。さらに、神経結合のゲイン調整を考慮に入

れることで、バイアス付きベイズ推定の神経モデルを簡単に作ることができることを

示す (Goldman, Compte et al. 2009)。これは、意思決定の神経モデルである LCA (Usher 

and McClelland 2001) と確率的ポピュレーションコーディング (Probabilistic Population 

Codes, PPC) (Ma, Beck et al. 2006) を組み合わせたものだと見なすことができる。最後に、

この枠組みと認知制御の関係について議論する。 
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1. バイアス付きベイズ推定 

ベイズ推定に基づく手法はデータ数が限られている際の推論と意思決定においてと

ても強い力を発揮することができる。この方法は、遺伝学、言語学、イメージプロセ

シング、宇宙学、生態学、機械学習、心理学、神経科学など多くの分野に用いられて

きている (Stone 2013)。 

これらすべてのケースで、ベイズ的手法における解法はとても簡単な公式であるベ

イズの定理に基づいている。ベイズの定理によると、データ Dを観察した後の仮説 H

の確率は、データの尤度と事前の信念の積に比例する (P(H|D) ∝ P(D|H) * P(H))。 

しかしながら、人やその他の動物の行動を見ると最適なベイズ推定からの乖離があ

ることが繰り返し実験的に示されてきた (Kahneman, Slovic et al. 1982)。いくつかのケ

ースでは、そのような乖離は指数バイアスを導入することによって説明されてきた 

(Nassar, Wilson et al. 2010; Soltani and Wang 2010; Payzan-LeNestour and Bossaerts 2011; 

Payzan-LeNestour and Bossaerts 2012; Payzan-LeNestour, Dunne et al. 2013)。主にそれは、

バイアスのレベルを回帰によって求められるからであった。事前確率と尤度に関する

バイアスはそれぞれ独立に議論することができるが、ここで、事前確率と尤度につい

て同時に指数バイアスを入れることを考える (図 3.1)。 
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図 3.1 指数バイアス (P ∝ Pα, 0 ≤ α)。β分布が例として示されている。元の分布 (黒) が α < 1

のときフラットになっている (マゼンタ) 、α > 1 のときシャープになっている (緑)。 
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PሺH|Dሻ ∝ PሺD|Hሻஒ	PሺHሻ஑           

(式 3.1) 

log൫PሺH|Dሻ൯ ൌ β	log൫PሺD|Hሻ൯ ൅ α	log൫PሺHሻ൯ ൅ const.   

(式 3.1’) 

ここで、∝ は比例、α は事前確率の重み、β は尤度の重み、そして const. は定数を意

味する。 式 3.1'  は式 3.1 の対数をとったものである。いくつかの研究では、ベイズの

定理を対数尤度比と対数オッズ比の和として表現している (Grether 1980; Soltani and 

Wang 2010)。しかしながら、これらの研究では選択肢が二つの場合のみを考えており、

二つ以上の選択肢の場合において問題となる選好逆転などの現象を扱えないという問

題点がある (Churchland and Ditterich 2012)。 

ここで、バイアスの強さ (α, β) は正であると仮定する。α = β = 1 のとき、推定は普通

の最適なベイズ推定になっている。事前確率の重みが普通より小さい場合 (0 < α < 1)、

事前分布は元の分布よりフラットになる。このケースでは、最初の事前分布の影響が、

推定ごとにどんどん小さくなっていく。このタイプの推論バイアスは昔の影響がどん

どんなくなっていくことから forgetting と呼ばれている (Peterka 1981; Nassar, Wilson et 

al. 2010; Payzan-LeNestour and Bossaerts 2011; Payzan-LeNestour and Bossaerts 2012)。非定

常的な環境の場合、古い情報は新しい情報に比べて重要性が低い。そのため、環境に

ついての完全な情報を我々が持っていない場合に、 forgetting  を用いることで環境の
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非定常性を考慮に入れることができる (Peterka 1981; Kulhavý and Zarrop 1993)。 
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図 3.2 指数バイアス付きベイズ推定 (P(H|D) ∝ P(D|H)β * P(H)α) のバイアス平面。事前確率

（青）と尤度（赤）を異なった重みづけで組み合わせることで異なった事後確率（黒）が生

成される。 
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事前分布の重みが通常よりも大きい場合 (α > 1) 事前分布は元よりもシャープなもの

になる (図 3.2a)。この場合、事前分布の影響は通常よりも強くなる。昔の情報にどん

どん凝り固まっていくため、このタイプのバイアスを stereotyping と呼ぶことにする。  

尤度の重みが通常よりも弱い場合 (0 < β < 1)、尤度は元よりもフラットになる。この

場合、事後分布への尤度の影響は弱くなっており、観察されたデータをあまり考慮に

入れてないことになるので、このようなバイアスを rigidity と呼ぶことにする。もしも

観察されたデータが、外れ値だった場合、rigidity によって外れ値の影響を減らすこと

ができる (Agostinelli and Greco 2012; Agostinelli and Greco 2013)。 

尤度の影響が通常よりも大きい場合 (β > 1)、尤度は元よりもシャープになる。この

場合、観察されたデータが事後分布に通常より強い影響を及ぼす ので flexibility と呼ぶ

ことにする。β が + ∞ へと発散するとき、事後分布は尤度の最頻値のみの値をとるよ

うになる。そのため、flexibility はベイズ推定と最尤推定の中間的な推定方法を提供し

ていると見なすことが可能である (図 3.2)。 

 

2. バイアス付きベイズ推定に基づくパラメータ推定 

前の節では、指数バイアス付きベイズ推定と導入した。ここでは、バイアス付きベ

イズ推定のバイアス平面（α-β 平面）上にさまざまなパラメータ推定法を位置づける 

(図 3.2)。 
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事前分布と尤度が与えられているとき、バイアス平面上の各点がそれぞれ異なる事

後分布に対応している。そのため、各点は異なった推定方法に対応していると見なす

ことができる。また、事後分布そのものを推定値として返すこともできるが、平均値

や最頻値や中央値を返すこともできる。 

もしも、事後分布の最頻値を返す場合、(α, β) = (1, 1) は通常の MAP 推定に対応して

いる。α < β のとき、尤度の方が事前分布よりも影響が強いので、この領域の推定方法

を ML-like  推定と呼ぶことにする。この領域は MAP 推定と最尤推定の中間的な推定方

法と考えることができる。特に、α = k1 かつ β = 1 の時、k1 = 0 ならば最尤推定に一致

して、k1 = 1 ならば MAP 推定に一致する。0 < k1 < 1 のとき両者の中間的な推定方法に

なっている。さらに、α = 1 かつ k2 = 1/β の時、k2 = 0 ならば最尤推定に一致して、k2 = 

1 ならば MAP 推定に一致している。さらに、 0 < k2 < 1の時、もう一つ別のタイプの

中間的な推定方法を考えることができる。 

一方、α > β のとき、尤度の方が事前分布よりも影響が弱いので、この領域の推定方

法を robust な推定と呼ぶことにする。この領域においては、MAP推定と「最大事前確

率推定」の中間的な推定方法を考えることができる。α = k1 かつ β = 1 の時、k1 = 1 な

らば MAP 推定に一致して、k1 → +∞ で最大事前確率推定に一致する。k1 > 1 で両者の

中間的な推定方法を考えることができる。さらに、α = 1 かつ k2 = 1/β の時、k2 = 1 なら

ば、MAP推定に一致して、k2 → +∞ で最大事前確率推定に一致する。また、k2 > 1 で
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別のタイプの両者の中間的な推定方法を考えることができる。 

事後分布そのものを返す場合 (α, β) = (1, 1) は通常のベイズ推定に対応している。ML-

like の領域において、α = 1 かつ k2 = 1/β の時、k2 = 0 ならば最尤推定に一致して、k2 = 

1 ならばベイズ推定に一致する。0 < k2 < 1 で両者の中間的な推定方法になっている。

Robust な領域において、α = 1 かつ k2 = 1/β の時、k2 = 1 ならばベイズ推定に一致して、

k2 → +∞ ならば「事前確率推定」に一致する。また k2 > 1 で両者の中間的なものを考

えることができる。 

 

確率判断のバイアスをバイアス平面上に位置づける 

この節では、複数の認知バイアスをバイアス平面上に位置づける (図 3.2)。人間の確

率判断の文脈において、基準率の無視、代表性バイアス、保守性バイアス、アンカリ

ングと調整といった、さまざまなベイズ推定からのシステマティックな乖離が知られ

ている (Tversky and Kahneman 1974; Kahneman, Slovic et al. 1982)。バイアス平面におい

て、基準率の無視と代表性バイアスは尤度の影響が事前分布に比べて強いため ML-like 

推定の領域 (α < β) に対応している。ここで、このバイアスは forgetting (α < 1) によっ

ても flexibility (β > 1) によっても生じることを強調しておく。これまでこの二つははっ

きり区別されてこなかったが、事前確率の影響が弱くなっているからバイアスが生じ

ているのか、尤度の影響が強くなっているからバイアスが生じているかの区別はバイ
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アスのメカニズムを考えるうえで重要なものだと考えられる (Brock 2012; Pellicano and 

Burr 2012)。 

保守性バイアスとアンカリングと調整は robustness (α > β) に対応していると見なす

ことができる。事後確率が通常より事前確率に近いこのような推定は stereotyping (α > 

1) によっても suspiciousness (β < 1) によっても生じるが、これらは別のメカニズムであ

ることに関しても強調しておく。これまでの研究のほとんどは選択肢が２つの場合の

みを扱っていたが (Grether 1980; Soltani and Wang 2010)、 ここでのバイアス平面による

アプローチは選択肢が 2つ以上の場合にも用いることができる。また、これらの心理

バイアスは適応的な意味があるかもしれないことが提案されている (Gigerenzer and 

Goldstein 1996)。 

 

3. バイアス付きベイズ推定の神経モデル 

確率分布の神経表象  

いくつかの研究において、ベイズ推定をおこなう神経回路の計算論モデルが提案さ

れてきている (Jazayeri and Movshon 2006; Ma, Beck et al. 2006)。ベイズ推定をおこなう

ためには神経回路が確率分布を表象する必要がある。通常、シナプス入力は加法的に

機能すると考えられているため (Kandel, Schwartz et al. 2000)、ベイズ推定は神経活動の

和によって実現されると考えられる。足し算によってベイズ推定をおこなうことを可
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能にするためには神経活動は確率の対数を表現する必要がある。実際、いくつかの実

験によって神経細胞が確率の対数を表現していることが示されてきた (Yang and 

Shadlen 2007; Kira, Yang et al. 2015)。 

二つの理論的モデルが、神経細胞集団が対数確率をエンコードしていることを提唱

してきた (Pouget, Beck et al. 2013; Ma and Jazayeri 2014)。最初のモデルは対数尤度コー

ディングと呼ばれるもので、神経細胞の発火率が確率の対数に比例していると主張す

るものである (Barlow 1969; Jazayeri and Movshon 2006; Pouget, Beck et al. 2013)。たくさ

んの神経細胞を用いることでこの方法によって確率分布を表現することが可能である 

(Yang and Shadlen 2007; Pouget, Beck et al. 2013)。 

もう一つのより洗練されたモデルは確率的ポピュレーションコーディングと呼ばれ

るものである。このモデルは対数尤度コーディングと基底関数を組み合わせて、

logP(x) が以下のような式で表現できると考える (Ma, Beck et al. 2006; Pouget, Beck et al. 

2013): 

log Pሺxሻ 	ൌ 	∑ r௜h௜ሺxሻ௜ 		൅ 	const	 ൌ 	ܚ	 ൉ 	ܐ	 ൅ 	const.   

(式 3.2) 

ここで、ri は i 番目の神経細胞の発火率、r = (r1, r2, … , rn)
T、hi(x) は i 番目の神経細

胞の基底関数、h = (h1(x), h2(x), … , hn(x))T である。 

この論文では、確率的ポピュレーションコーディングに基づくバイアス付きベイズ
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推定の神経モデルを提案する。 

 

神経細胞集団におけるバイアス付きベイズ推定の実装 

以下で、通常のベイズ推定とバイアス付きベイズ推定をおこなう神経モデルを考え

るうえで、神経細胞集団の層を二つ考える。最初の層は事前確率を表象する神経細胞

集団と、尤度を表現する神経細胞集団からなる。二番目の層は事後分布を表象する神

経細胞集団からなる (図 3.3a)。 
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図 3.3 バイアス付きベイズ推定の神経モデル。 (a) フィードフォワードなモデル。最初の層は事前確

率と尤度をそれぞれコードする。次の層でそれらが足しあわされることで事後確率が計算される。層

の間の結合のゲインがバイアスの強さに対応している。(b) 再帰的結合によるモデル。最初の層は外

部入力である尤度をコードしている。次の層は事後確率（= 次の時間の事前確率）をコードしている。 

 

  



41 
 

対数確率の和は事前確率と尤度の積に等しいため (Ma, Beck et al. 2006)、確率的ポピ

ュレーションコーディングにおいて通常のベイズ推定は、事前確率を表象する神経細

胞集団と尤度を表現する神経細胞集団の活動を事後確率を表象する神経細胞集団にお

いて足し算することによって実現される。 

ここで、指数バイアスを含んだベイズ推定 (P(H|D) ∝ P(D|H)β * P(H)α) の神経モデル

を提案する。バイアス付きベイズ推定は、通常のベイズ推定をおこなう神経モデルに

おいて、事後確率を表象する層への入力のゲイン (α, β) を変えることによって簡単に

実装することが可能である (式 3.3) (図 3.3a)。 

logሺPሺD|HሻஒPሺHሻ஑ሻ 	ൌ 	β	logPሺD|Hሻ 	൅ 	α	logPሺHሻ 	ൌ 	β	ܚ୪୧୩ୣ୪୧୦୭୭ୢ 	 ൉ 	ܐ	 ൅

	α	ܚ୮୰୧୭୰ 	 ൉ 	ܐ	 ൅ 	const	 ൌ 	 ሺβ	ܚ୪୧୩ୣ୪୧୦୭୭ୢ 	൅ 	α	ܚ୮୰୧୭୰ሻ 	 ൉ 	ܐ	 ൅ 	const	 ൌ 	 ୮୭ୱ୲ୣ୰୧୭୰ܚ 	 ൉ 	ܐ	 ൅

	const   	

(式 3.3) 

ここで、 rprior、 rlikelihood 、 rposterior は事前確率、尤度、事後確率を表象する層の神経

細胞の発火率である。α と β はそれぞれ、事前確率を表象する層から事後確率を表象

する層への投射のゲイン、尤度を表象する層から事後確率を表象する層への投射のゲ

インである。そのため、rposterior は β rlikelihood + α rprior によって計算することができる。 

 

再帰的な結合と神経積分器 

 ベイズ更新において、事後分布は次の時間ステップの事前分布になることが多い。
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ベイズ更新の時間ステップは課題によって異なっており、試行ベースであったり 

(Glimcher 2003)、より細かい試行内での更新を考えることもある (Bogacz, Brown et al. 

2006; Kira, Yang et al. 2015)。このような繰り返し更新は、時間ステップの細かさによ

らず再帰的な神経回路によって実現することができる (Goldman, Compte et al. 2009; 

Bitzer, Park et al. 2014; Kira, Yang et al. 2015; Chandrasekaran 2017)。 神経積分器モデルは

発火率を再帰的な入力によって保存する仕組みとして考えられてきた (Goldman, 

Compte et al. 2009)。神経積分器のダイナミクスは発火率方程式で表現できるため 

(Dayan and Abbott 2001; Goldman, Compte et al. 2009)、バイアス付きベイズ推定は式 3.4 

によって表現できる (図 3.3b)。 

τ୬ୣ୳୰୭୬	dܚ/dt	 ൌ 	െ	ܚ	 ൅ 	Input	 ൌ 	െ	ܚ	 ൅ 	α	 ∗ 	ܚ	 ൅ 	β	 ∗   ୪୧୩ୣ୪୧୦୭୭ୢሺtሻܚ	

(式 3.4) 

ここで、τneuron は神経細胞の時定数、 r は事前確率と事後確率を表現する細胞集団の

発火率、Input は事前確率と事後確率を表象する層への入力 (α r +β rlikelihood(t))、α は再

帰的結合の強さ、β は前向き結合の強さ、rlikelihood は尤度を表現する神経細胞集団の発

火率である。  

神経積分器モデルにおいて、再帰的結合の強さは神経細胞が発火率を保存するため

に必須である (Goldman, Compte et al. 2009)。外部入力なしで発火率を保持できる場合、

再帰的な入力と発火率の減衰のバランスが取れているため、神経積分器は balanced (α 
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= 1) であると言われる。もし、再帰的結合が弱くて発火率が減衰していくとき、神経

積分器は leaky (α < 1) であると言われる。この場合、発火率とそれによって表現される

確率分布は時間とともに減衰していく (forgetting)。もし、再帰的結合が強くて、どん

どん大きくなっていくとき神経積分器は unstable (α > 1) であると言われる。この場合、

発火率とそれによって表現される確率分布は時間とともにシャープになっていく 

(stereotyping)。 

 

バイアス付きベイズ推定と 2肢強制選択法 

2肢強制選択における意思決定は最も単純な意思決定の一つであるため、とてもよ

く研究されてきている (Stone 1960; Ratcliff 1978; Busemeyer and Townsend 1993; Gold and 

Shadlen 2001; Roe, Busemeyer et al. 2001; Shadlen and Newsome 2001; Usher and McClelland 

2001; Wang 2002; Mazurek, Roitman et al. 2003; Usher and McClelland 2004; Bogacz, Brown 

et al. 2006; Wong and Wang 2006; Kiani, Hanks et al. 2008; Tsetsos, Gao et al. 2012)。Drift-

diffusion model (DDM) (Ratcliff 1978) や DFT (Busemeyer and Townsend 1993; Roe, 

Busemeyer et al. 2001)、LCA (Usher and McClelland 2001; Usher and McClelland 2004) とい

った 2肢強制選択における蓄積モデルは以下の 3つの仮定を置いている: 

i.) 1試行の内で各選択肢を支持する証拠が蓄積していく 

ii.) このプロセスはランダム変動に従う 

iii.) ある選択肢について十分証拠が蓄積した時に決定がなされる 
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(Bogacz, Brown et al. 2006)。 

これらのモデルはサルの lateral intraparietal cortex (LIP) の神経活動に基づいて作られ

ている (Kiani, Hanks et al. 2008; Brunton, Botvinick et al. 2013)。DDM は最適な積分を仮

定しており、ベイズ最適な意思決定に対応している (Neyman and Pearson 1933; Wald 

and Wolfowitz 1948; Wald 1973; Bogacz, Brown et al. 2006; Kira, Yang et al. 2015)。 瞬間的

な変動は尤度であると見なせるため、蓄積のスタート地点を事前確率と見なせば、

DDMの瞬間的な変動はベイズ推定であると見なすことができる (Bogacz, Brown et al. 

2006; Bitzer, Park et al. 2014)。 

DDM とは対照的に、primacy/recency 効果や選好逆転効果を説明するために、DFT と 

LCA は leaky な神経積分器を仮定している (Busemeyer and Townsend 1993; Roe, 

Busemeyer et al. 2001; Usher and McClelland 2001; Usher and McClelland 2004; Bogacz, 

Brown et al. 2006)。しかしながら、DFT や LCA をベイズ推定の観点から解釈する試み

はこれまでなされてこなかった。DFT や LCA を単純化したものである Ornstein–

Uhlenbeck 過程 (Bogacz, Brown et al. 2006) は、再帰的な神経モデルに一致している (図

3.3b)。そのため、DFT と LCA はバイアス付きベイズ推定と見なすことが可能である 

(図 3.4)。ここで、バイアス付きベイズ推定の枠組みは 2肢強制選択における意思決定

の記述的なモデルと規範的なベイズの観点からの見方を組み合わせるうえで重要であ

ると考えられる (Beck, Ma et al. 2012)。 
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図 3.4 2肢強制選択課題の蓄積モデルにおけるバイアス付きベイズ推定。二つの仮説 (H1, H2)

の間での選択のプロセスの例。左図の縦軸は仮説の対数確率 (log[P(H1|D)/P(H2|D)]) であり、

横軸は時間。 
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ベイズ推定に加えて、内的な効用関数も行動の選択において考慮に入れられるべき

である (Ernst and Bulthoff 2004)。各選択肢にそれぞれ異なった価値が割り振られている

とき、効用関数 U(x) も行動選択にとって重要である。 P(x) が発火率 rprior/posterior によっ

て表象されていたように、U(x) もまた、細胞集団の発火率 rreward によって表象するこ

とができる。期待効用 EU(x) は確率と効用の積によって計算できるため、ベイズ推定

と効用を組み合わせて期待効用を表現することは rprior/posterior + rreward (log(EU(x)) = 

log(P(x)) + log(U(x)) によって実現することができる。実際、最近の研究によると選択

肢間での報酬量の違いは、尤度に対応する変動幅ではなく、事前確率に対応する蓄積

過程のスタート地点に影響していることが示されている (Rorie, Gao et al. 2010; 

Summerfield and Koechlin 2010; Mulder, Wagenmakers et al. 2012)。そのため、ベイズ推定

と期待効用の計算は同じ神経メカニズムによって実現できるものと考えられる (Friston, 

Schwartenbeck et al. 2013)。 

また、視覚的注意によって蓄積モデルの平均変動幅が変化することが知られており

(Krajbich, Armel et al. 2010)、この結果は効用に関しての指数バイアスが存在すること

を示唆する。 
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4. 議論 

ゲイン調整としての認知制御とバイアス付きベイズ推定 

バイアス付きベイズ推定の神経モデルが神経細胞集団のゲイン調整によって説明で

きることを上で議論した。ここで、ゲイン調整すなわちバイアスの強さの調整が認知

制御によって行われている可能性について議論する。 

認知制御は 二つのステップによって起きると考えられている。一つ目は anterior 

cingulate cortex (ACC) が認知制御の必要性をモニターして、制御信号を prefrontal cortex 

(PFC) に送るステップ。二つ目は PFC がさまざまな皮質領域の活動を調整するトップ

ダウンの認知制御シグナルを送るステップである (Botvinick, Braver et al. 2001; 

Botvinick, Cohen et al. 2004; Matsumoto 2004; Shenhav, Botvinick et al. 2013)。 

 

 ストループ課題への適用 

ストループ課題は認知制御の神経メカニズムを調べるための課題としてよく知られ

ている。この課題は単語読み課題と色の名前課題から成る。単語読み課題では、被験

者はある色で書かれた色を意味する単語を読み上げることを要求される。ここで、文

字の色と単語の意味する色は同じ時 (congruent 条件) と別な時 (incongruent 条件) があ

る。例えば、赤色で書かれた「緑」という文字を見た時に被験者は、「みどり」と答

えることを要求される。現代社会の人々は文字を読むことが多いため、この課題には
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あまり認知制御は必要とされない。色の名前課題では、被験者はある色で書かれた色

を意味する単語について、文字の色を答えることを要求される。この課題でも、文字

の色と単語の意味する色は同じ時と別な時がある。例えば赤色で書かれた「緑」とい

う文字を見た時に、「あか」と答えることを要求される。現代の人々は文字の色を読

み上げることはあまりないため、この課題は単語読み上げ課題に比べて比較的認知制

御が必要な課題であることが知られている。特に、文字の色と単語の意味する色が別

な場合 (incongruent 条件) の方が、反応時間も間違い率も大きいことが知られており、

この効果はストループ効果と呼ばれている (Stroop 1935)。 

Botvinick らは、ACC のモニタリング機能に注目した認知制御の神経モデルを提案し

た (図 3.5) (Botvinick, Braver et al. 2001; Botvinick, Cohen et al. 2004; Shenhav, Botvinick et 

al. 2013)。ここで、このモデルがバイアス付きベイズ推定の神経モデルの一例として解

釈できることを示す (Rao 2005)。刺激が提示されたときに、単語をコードしている神

経細胞集団と色をコードしている神経細胞集団が活動する。ここで、これらの神経細

胞集団が提示された刺激の単語と色の対数尤度をコードしていると見なすことにする。

これらの層からの入力を受ける次の層の活動は課題における適切な反応が「みどり」、

「あか」などであることの事後確率をコードしていると見なすことができる。 
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図 3.5. バイアス付きベイズ推定と認知制御。ストループ課題における認知制御の神経モデル 

(Botvinick et al., 2001)。このモデルはバイアス付きベイズ推定の神経モデルと同等のものと見なすこ

とができる。 
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Botvinick らのモデルによると、日常生活において色の名前を言うよりも、文字の内

容を読む方の頻度が高いため、色をコードしている細胞群と反応をコードしている層

の結合強度よりも、単語をコードしている層と反応をコードしている層の結合強度の

方が強いとされる (Botvinick, Braver et al. 2001)。 

赤色で書かれた緑という文字のように色と文字が異なる刺激の場合、反応をコード

している層の「みどり」に対応する神経細胞だけでなく「あか」に対応する細胞も活

動することになる。そして、文字と色が一致している場合に比べて反応をコードして

いる層の二つの発火率は近いものになる。異なった反応に対応する神経細胞の発火率

が近いときにコンフリクトがあると見なせて、コンフリクトをモニターしている ACC 

が活動することになる。ACC は PFC に認知制御シグナルを送り、PFC は文字と色をコ

ードしている層の発火率のゲインを調整するトップダウンシグナルを送る。このゲイ

ン調整は指数バイアスの強さ (βword, βcolor) を調整していることに対応している (図 3.5)。

単語読み上げ課題においては単語をコードしている神経細胞集団の発火率のゲインを

上げて、色の名前課題では色をコードしている神経細胞集団の発火率のゲインを上げ

ることで適切な反応をとれるようにしている。 

 

 ワーキングメモリへの適用 

認知制御は課題に関係ある情報を保持して、課題に無関係な情報を抑制するような
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目的志向的で柔軟な行動とる際に必要とされる (Baddeley 1986)。 

ここで、ワーキングメモリとバイアス付きベイズ推定の関係を議論する。トップダ

ウンな注意によってワーキングメモリを制御することは、神経積分器のゲインすなわ

ちバイアスの強さを調整していることに対応している。 

ワーキングメモリにおいては数秒以上の間、神経活動が続く必要がある  (Miller, 

Erickson et al. 1996; Miyake and Shah 1999)。トップダウンな注意に基づく長い間続く神

経活動は PFC 内部の再帰的な結合によって保持されていると考えられている (Curtis 

and D'Esposito 2003; Curtis and Lee 2010)。 

PFC からのトップダウンな注意のシグナルはワーキングメモリを向上させることが

知られている (Desimone and Duncan 1995; Miller and Cohen 2001; Noudoost, Chang et al. 

2010; Gazzaley and Nobre 2012)。このことは、ワーキングメモリにおいてトップダウン

シグナルがゲインを調整するように働いていることを示唆している。この考えによる

と、トップダウンシグナルは α か β を調整するのに貢献していると思われる (Reynolds 

and Heeger ; Norman and Shallice 1986; Desimone and Duncan 1995; McAdams and Maunsell 

1999; Botvinick, Braver et al. 2001; Miller and Cohen 2001; Egner and Hirsch 2005; Maunsell 

and Treue 2006; Cole, Reynolds et al. 2013; Cole, Repovs et al. 2014)。そのため、これは、

神経積分器のバランスを変えていると見なすことができる (Gazzaley and Nobre, 2012; 

Roe et al., 2001)。 
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 トップダウン注意への適用 

トップダウン注意は感覚皮質の神経活動のチューニングカーブのゲインを上げるこ

とが知られている (McAdams and Maunsell 1999; Treue and Trujillo 1999; Maunsell and 

Treue 2006)。チューニングカーブのゲイン上昇はノイズを減らすことだと見なすこと

も (Dayan and Zemel 1999)、バイアスの強さ (β) を変えているのだともみなすことがで

きる。 

チューニングカーブは課題に無関係な刺激の特性に関しても完全にフラットになる

わけではなく、トップダウン注意を必要とする意思決定をする際に、無関係な情報の

影響を受けてしまうことが繰り返し示されてきた (Stroop 1935; Eriksen and Eriksen 

1974)。これは通常のベイズ推定では説明することができないが、指数バイアスを含ん

だベイズ推定において、課題に無関係な特性に関する β が 0 より大きいとすることに

よって説明することが可能である。これは、Biased Competition Theory のベイズ版と見

なすこともできる (Desimone and Duncan 1995; Desimone 1998)。 

どのようにバイアスの強さが決まっているかは、とても重要な問題であり (Shenhav, 

Botvinick et al. 2013)、注意を事前分布として扱っている研究も存在する (Angela and 

Dayan 2004; Chikkerur, Serre et al. 2010) がこれらについて扱うのは本章の範囲を超えて

いる。 
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神経修飾／伝達物質及びゲイン調整と精神医学の関係性 

精神医学への応用もまた重要である (Friston, Kilner et al. 2006; Friston 2009; Friston 

2010; Mante, Sussillo et al. 2013; Miller and Buschman 2013)。なぜなら、ある種の精神疾

患は認知制御の無効化に伴う PFC とその他の脳部位の結合が変化によって生じると考

えられているからである (Cole, Repovs et al. 2014; Stephan, Iglesias et al. 2015)。 

認知制御によるゲイン調整のメカニズムとして有望な仮説はノルエピネフリン、 ア

セチルコリン、グルタミン酸、γ-アミノ酪酸 (GABA) などの神経修飾／伝達物質によ

る調整である (Friston, Kilner et al. 2006; Friston 2009; Friston 2010)。 

 

 ノルエピネフリン  

青斑核にあるノルエピネフリン作動性の神経細胞は ACC で表現されている課題の価

値の情報を受け取り、判断や意思決定に関係する細胞のゲインを上昇させている 

(Servan-Schreiber, Printz et al. 1990; Aston-Jones and Cohen 2005; Yu and Dayan 2005)。こ

のゲイン調整はバイアス付きベイズ推定の指数バイアス の強さ (α と β) を変えている

と見なすことができて、よりノルエピネフリン濃度が濃いときほど分布がシャープに

なっている (図 3.6)。 
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図 3.6 神経修飾／伝達物質の効果。(a) 神経修飾／伝達物質によるバイアス付きベイズ推定の神経モ

デルへの効果。最初の層は尤度をコードしており、二番目の層は事前／事後分布をコードしている。

再帰的結合の強さは α + λ1で、フィードフォワード結合の強さは β + λ2。λ1 と λ2 が神経修飾／伝達物

質の効果の分である。(b) バイアス平面上でみる神経修飾／伝達物質の効果。神経修飾／伝達物質は

バイアスの強さを (α, β) から (α + λ1, β + λ2) に変える。ノルエピネフリン濃度が増えると λ1, λ2 ≥ 0 (0° 

≤  θ ≤ 90°) の変化が見込まれる。また、アセチルコリンは λ1 ≤ 0, λ2 ≥ 0 (90° ≤ θ ≤ 180°)、E/Iバランス

において Eが強いときは λ1, λ2 ≥ 0 (0° ≤ θ ≤ 90°)、Iが強いときは λ1, λ2 ≤ 0 (180° ≤ θ ≤ 270°) という変化

が見込まれる。  



55 
 

注意欠陥・多動性障害 (Attention deficit/hyperactivity disorder, ADHD) の患者はノルエ

ピネフリンの機能が低下していることが分かっている。彼らは試行ごとに異常に探索

行動をとり、反応時間の分散も大きい (Frank, Santamaria et al. 2007; Hauser, Fiore et al. 

2016) が、これらの行動の発見はノルエピネフリンの濃度上昇によって分布がシャープ

になり、反応時間の分散も小さくなることと一貫している (Frank, Santamaria et al. 

2007)。 

 

 アセチルコリン 

前脳基底部の細胞から放出されるアセチルコリンは二通りの方法で神経回路のゲイ

ンを調整する (Hasselmo and McGaughy 2004; Hasselmo 2006)。アセチルコリンの濃度上

昇はフィードフォワードの結合の影響を強くする一方で、記憶を保持するための再帰

的結合の影響を弱くする。そのため、アセチルコリンの濃度が高いと新しい情報のコ

ーディングが促進され、アセチルコリンの濃度が低いと既にコードされている情報を

保持し続ける。このゲイン調整はバイアス平面の ML-like – robust軸 (β – α 軸) に対応し

ている (図 3.6)。アセチルコリン濃度が高いと ML-like な推定になり、濃度が低いと

robust な推定になる。 

アルツハイマー病の患者はアセチルコリンの機能不全に伴う、ワーキングメモリの

機能障害を引き起こす (Baddeley, Bressi et al. 1991)。これは新しい入力の影響を過小評
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価し (βが小)、神経積分器のバランスが取れていないこと (α > 1) に対応している。 

 

 興奮性結合／抑制性結合バランス (E/I バランス) 

グルタミン酸と GABA はそれぞれ興奮性と抑制性の神経伝達物質の主なものである 

(Kandel, Schwartz et al. 2000)。これら二つの神経伝達物質のバランス (すなわち E/I バラ

ンス) は神経回路のゲインを決定する。このゲインはバイアス付きベイズ推定のバイア

スの強さに対応している (図 3.6)。 

統合失調症には E/I バランスの不具合によって生じる幻覚と妄想という二つの主な

陽性症状がある (Wang 2001; Kehrer, Maziashvili et al. 2008; Murray, Anticevic et al. 2014)。

事前知識と外部からの入力の両方に関するゲインが正しいとき、これらの症状は起き

ないということが提案されてきた。Predictive coding 仮説に基づき、Corlett et al. (2009) 

は、妄想は事前知識に関するゲインが外部性入力のそれを上回るときにおこり、幻覚

は外部性入力のゲインが事前知識のそれを上回るときにおこることを提案した (Corlett, 

Frith et al. 2009; Fletcher and Frith 2009; Teufel, Subramaniam et al. 2015)。事前知識と外部

性入力のゲインの大きさは E/I バランスに依存しているので、幻覚と妄想は異常な E/I 

バランスによって説明される。さらに、Jardri や Deneve らは、事前知識と外部性入力

の循環推論が統合失調症の陰性症状と陽性症状にそれぞれ対応していると述べている 

(Jardri and Deneve 2013; Jardri, Duverne et al. 2017)。 
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自閉症は社会的コミュニケーションや社会的インタラクションさらには知覚の異常

といった症状のある、遺伝性の疾患である (Pellicano and Burr 2012)。ある種の自閉症

は E/I バランスの異常によって引き起こされると考えられている (Rubenstein and 

Merzenich 2003; Nelson and Valakh 2015)。E/I バランスはバイアス付きベイズ推定のバ

イアスの強さを決めるので、自閉症患者は不適切な推論をおこなっているものと考え

られる (図 3.3)。ここからは自閉症患者における知覚異常に焦点を当てて議論を進める。 

我々の知覚が Kanizsa の三角形 (Kanizsa 1955) や Shepard のテーブル (Shepard 1990) 

のような視覚イリュージョンを経験することからわかるように、脳はあいまいな知覚

と強い事前知識を組み合わせることで解釈をおこなっている (Pellicano and Burr 2012)。

一方で、自閉症の患者はあまりイリュージョンを経験しないことから、事前分布がフ

ラットになっていることが示唆される (Pellicano and Burr 2012)。しかしながら、Brock 

(2012) によると、同じ結果は尤度がシャープになることによっても得られる (Brock 

2012)。この自閉症患者の推論に関するこの二つの立場は、図 3.2のML-likeな推論を

引き起こす二つのバイアスに対応しているため、バイアス平面を用いた分析が有用で

あると考えられる。  

 

5. 結論 

本章では、指数バイアス付きベイズ推定について議論した。バイアス付きベイズ推



58 
 

定のバイアス平面には、異なったパラメータ推定法や基準率の無視、代表性バイアス、

保守性バイアス、アンカリングと調整、primacy/recency 効果、選好逆転といった心理

バイアスを位置づけることができた。さらに、バイアスの強さが認知制御によって決

められていることを示し、その機能不全として ADHD、アルツハイマー病、統合失調

症、自閉症と言った精神疾患の症状が説明できることを明らかにした。期待効用理論

に、このようなバイアスを付けた推論を組み合わせることでより多くの人の行動を説

明できる。 
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第 4章 まとめ 

 第１章「序論」では、意思決定とは何かについて説明し、人やその他の動物がどの

ように意思決定しているのかについて、工学、統計学、神経科学、経営学、心理学な

どさまざまな分野で研究がなされてきたことについて述べた。また、合理的意思決定

の理論において最もポピュラーなものである、主観的価値を最大化するように行動を

決定する効用最大化アプローチについて説明した。また、行動の結果が確率的に決ま

る環境における意思決定において用いられる、期待効用最大化の基準について述べ、

期待効用を知るのに必要な確率をベイズ推定によって計算できることについても説明

した。また、この方法で期待効用理論と確率に関するベイズ推定とを組み合わせるこ

とで、さまざまな分野で別々におこなわれてきた意思決定研究は統合的に再解釈する

ことができるため、近年では一つの研究分野と見なされるようになってきていること

について触れた。 

第２章「社会心理学への適用」では、人々の望ましくない習慣や中毒的な行動を変

える、行動変容の問題を取り扱った。行動変容は、さまざまな分野で長い間研究され

ており、多くの既存の行動変容のモデルでは、行動の意図を生じさせるための重要な

要因として、態度、規範、自己効力感の 3つが用いられていることについて述べて、

そのような行動変容モデルの典型例として計画的行動理論について説明した。一方、

行動変容モデルの精度を向上させるために、既存の行動変容モデルと行動経済学の成
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果を組み合わせる試みがおこなわれつつあるが、この試みは計画的行動理論などの既

存の行動変容モデルが、多くの行動経済学的モデルの基盤となっている期待効用理論

と整合的ではないため難しいものになっていることについても述べた。この問題を解

決するために、計画的行動理論と期待効用理論の構成要素の対応関係を明らかにした

上で、期待効用理論の自然な拡張として、決定理論的な行動変容モデルを提案した。

さらに、決定理論的な行動変容モデルは、通常の期待効用理論に主観的規範と自己効

力感の概念を付け加えたものであることを述べ、計画的行動理論に対する優位性につ

いても議論した。 

第３章「ベイズ推定のバイアスのモデル化」では、期待効用理論と確率に関するベ

イズ推論とを組み合わせたモデルから人間の意思決定が逸脱する場合について検討し

た。そのために、ベイズ推定からの逸脱を定量的に記述するための指数型バイアス付

きベイズ推論モデルについて議論した。ベイズ推定の二つの構成要素である尤度と事

前確率に関する指数バイアスをそれぞれ考え、二種類のバイアスの強さに基づく「バ

イアス平面」を考えることができることを示すとともに、バイアス平面上に最尤推定、

ベイズ推定、MAP 推定を位置づけることができることを明らかにした。また、基準率

の無視や代表性バイアス、保守性バイアス、アンカリングと調整といった確率推論の

バイアスもバイアス平面上に位置づけられることを示した。さらに、既存のベイズ推

論の神経モデルである確率的ポピュレーションコーディングモデルにおけるシナプス
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入力のゲインを変更することで、指数型バイアスを簡単に実現できることを明らかに

した。これにより、DFT や LCA などの知覚的意思決定を説明する神経モデルをベイズ

推論の立場から解釈できることを示した。さらに、認知制御が指数バイアスの強さを

調整するメカニズムとして機能している可能性について触れ、これが神経修飾／伝達

物質の調整によって実現されていることについて述べた。最後に、バイアス付きベイ

ズ推定と ADHDやアルツハイマー病、統合失調症、自閉症などのさまざまな疾患との

関連についても考察した。 

以上により、意思決定の記述的なモデルである、バイアスを含むように拡張された

期待効用理論を用いることで、精神疾患なども含んだより多くの人や動物の行動を表

現できることが明らかとなった。ある種のバイアスには見方によっては適応的な意味

があると見なせるとされているが、適応的な意味があるとされる状況においてほどバ

イアスがロバストであるといったような関係が見られるのかどうか、このような関係

見られた場合は、有用性とロバストさの関係と精神疾患はどのように関連しているの

か、といった問題についての今後の研究がまたれる。本研究がそのような進展の一助

となれば幸いである。 
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