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文献紹介

ベイズ統計モデリングの有用性を示す
認知心理学研究の紹介：

個人間・試行間のばらつきを理解する
武藤拓之

観察可能な行動を手がかりにしてその背後にある情報処理の仕組みをモデル化し，人の心を理解し
ようと試みるのが認知心理学の基本的なスタンスである．認知心理学のこのような考え方は，確率モ
デルでデータの生成過程を表現し，その確率モデルをデータに当てはめることによって現象の理解と
予測を促す統計モデリングの手法と非常に相性が良い．特に近年，Stan (Stan Development Team, 2020)
や JAGS (Plummer, 2020)といったベイズ推定を実行するための確率的プログラミング言語が登場し，
従来よりも容易かつ柔軟に統計モデリングを実施できる環境が整ってきたことは認知心理学にとって
も追い風である．このような状況を踏まえ，本稿ではベイズ統計モデリングの強みを生かした最近の
認知心理学研究を紹介する a．

a 行為主体がベイズの定理に基づいて信念を更新するとみなす意思決定の認知モデル (e.g.,中村, 2009;繁桝, 1995)
については本稿では扱わない．

文献紹介に先立って，ベイズ統計モデリングの基
本的な考え方について簡単に整理しておく．ベイズ
推定とはベイズの定理を利用したパラメータの推定
法であり，確率で表現したパラメータの不確実性を
データに基づいて更新するという原則に従う．ベイ
ズ推定の利点として，汎用的な推定アルゴリズムで
あるマルコフ連鎖モンテカルロ（MCMC）法を利
用することで複雑なモデルであっても比較的容易に
パラメータを推定できる点や，モデル評価のための
優れた指標を利用できる点などが挙げられる (e.g.,

浜田・石田・清水, 2019;清水, 2018)．統計モデリン
グの枠組みではベイズの定理を

p(θθθ |yyy,M) =
p(yyy|θθθ ,M)p(θθθ |M)

p(yyy|M)
(1)

と表すと分かりやすい．ここで，Mは分析者が設
定したモデルを表す名義変数，yyyは観測されたデー
タのベクトル，θθθ はパラメータのベクトルを表す．
この式を θθθ の関数として見たとき，設定した確率モ
デルにおけるデータ yyyの尤度 p(yyy|θθθ ,M) の関数形
（尤度関数）およびパラメータの事前確率 p(θθθ |M)

の関数形（事前分布）を決めることで，パラメー
タの事後確率 p(θθθ |yyy,M) の関数形（事後分布）が
一意に定まる．また，右辺の分母にある周辺尤度

紹介者所属：京都大学

p(yyy|M) は分析者が設定したモデルの下で今回の
データが得られる確率を表すため，モデルの評価指
標として利用できる．例えば 2つの異なるモデル
MAとMBの比較を考えたとき，両者の周辺尤度
の比 p(yyy|MB)/p(yyy|MA) はベイズファクターと呼
ばれ，データがMAよりもMBを支持する相対的
な証拠の強さとして解釈される (Jeffreys, 1961; Kass

& Raftery, 1995)．さらに，推定された事後分布でモ
デルの期待値をとった事後予測分布（将来のデータ
が従うと期待される確率分布）を利用して，手元の
データとの当てはまりを確かめる事後予測チェック
(Gelman, Meng, & Stern, 1996)や，真のデータ生成
分布との乖離（汎化損失）の期待値の推定量である
WAIC (Watanabe, 2010)を使ったモデル比較を行う
こともできる（理論のより詳細な解説については浜
田他 (2019)や渡辺 (2012)などを参照）．
ベイズ統計モデリングの実践例を紹介している

和書・翻訳書は多数出版されているが (e.g.,浜田他,

2019; Lee & Wagenmakers, 2013井関訳 2017;豊
田, 2017, 2018, 2019)，認知心理学を含む認知科学
領域におけるベイズ統計モデリングの研究事例を
扱っている日本語の文献はまだ少ない．そこで本稿
では特に，認知心理学の分野でデータのばらつきに
着目したモデリングを実践している 2本の論文を
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紹介することで，ベイズ統計モデリングの威力と魅
力を示したい．第 1論文 (Haaf & Rouder, 2017)は，
ストループ効果やサイモン効果といった適合性効果
が全ての人に生じるのか（i.e.,全称命題），あるい
は逆向きの効果が生じる人もいるのか（i.e.,存在命
題），といった個人差についての仮説をモデル化し，
複数のデータセットを用いて検証した研究である．
第 2論文 (Muto, in press)は，試行レベルの反応時
間のばらつきをモデル化することで，文字の心的回
転課題の遂行時に人が 2種類の方略を使い分けて
いることを明らかにした研究である．認知心理学で
は伝統的に平均値に関する仮説を扱うことが多く，
データのばらつきは極力排除されるべきノイズとし
て忌み嫌われることもあるが，本稿で紹介する研究
ではそのようなデータのばらつきを逆手にとったモ
デリングによって有用な知見を引き出そうとしてい
る点が特徴的である．なお，本稿では記法の統一や
説明の便宜のために元の論文のモデル式とは形式上
異なる表記を用いているが，その点についてはご了
承願いたい．

1. 第 1論文
Haaf, J. M., & Rouder, J. N. (2017). Developing

constraint in Bayesian mixed models.Psychological

Methods, 22, 779–798. doi: 10.1037/met0000156

1.1 背　景
心理学では効果の有無が関心の的になることが多
い．例えば，赤色で書かれた「赤」という文字の色
を回答する一致条件と，赤色で書かれた「緑」とい
う文字の色を回答する不一致条件を比較して，不一
致条件の平均反応時間が一致条件よりも長ければス
トループ効果が生じたとみなす．本研究はこのよう
な効果の個人差に注目し，全ての人が同じ方向の効
果を示すのか，それとも逆向きの効果を示す人もい
るのか，といった順序制約（order restrictions）に関
する仮説の検証方法を考案した．例えば一致条件の
平均反応時間が不一致条件よりも数値的に長く，見
かけ上逆向きの効果を示す実験参加者がいたとして
も，その参加者の真の効果が逆向きであるとは限ら
ない．なぜならば，試行レベルの反応時間のばらつ
きによってたまたまサンプルとして逆向きの結果が
得られた可能性を排除できないからである．そこで
本研究は，効果の個人差に関する仮説を表現した 4

図 1 Haaf & Rouder (2017)の 4つのモデルに
よって想定される，適合性効果の大きさ
の個人差を表す分布．

つの階層モデルを考案し，異なる種類の適合性課題
（ストループ課題・サイモン課題・フランカー課題）
のデータを用いて適合性効果（一致条件と不一致条
件の差）の個人差を検証した．

1.2 モデル
実験参加者 i の試行 j の反応時間Yi j を

Yi j ∼ Normal(αi +xi j θi , σ) (2)

と表す．ここで，xi j は一致条件のとき xi j = 0，不一
致条件のとき xi j = 1となるダミー変数である．し
たがって，αi は一致条件における参加者 iの反応時
間の試行間平均，θi は参加者 i の適合性効果の大き
さを表す．このように表された実験参加者ごとの各
試行の平均反応時間 αi +xi j θi に試行間変動として
標準偏差 σ の正規分布ノイズが加わることで反応
時間Yi j が生成されると考える．一致条件の平均反
応時間 αi の個人差が平均 µ，標準偏差 σ√

gα の正
規分布に従うと仮定する階層モデルを考え，

αi ∼ Normal(µ, σ
√

gα) (3)

と表す．本研究の目的において最も重要なパラメー
タは，個人ごとの適合性効果の大きさを表す θi で
ある．本研究ではこの θi の個人差に関する仮説を
反映した以下の 4つのモデルの比較を考えた．

1.2.1 制約なしモデル（unstructured model）
制約なしモデルでは，θi の個人差が平均 ν，標準
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偏差 η の正規分布に従うと考え，

Mu : θi ∼ Normal(ν ,η) (4)

と表す．適合性効果の大きさに個人差があり，その
値が正にも負にもなり得ること（すなわち，逆向き
の効果を示す人がいること）を想定するのがこのモ
デルである（図 1A）．

1.2.2 正の効果モデル（positive-effects model）
正の効果モデルは，上記の制約なしモデルに θi

が正の値しか取らないという制約を与えたモデルで
ある．これは切断正規分布を使って

M+ : θi ∼ Normal+(ν ,η) (5)

と表される（図 1B）．このモデルでは，適合性効
果の大きさには個人差があるが，その効果は誰であ
れ正の値になるということが想定される（e.g.,全て
の人がストループ効果を示す）．

1.2.3 共通効果モデル（common-effect model）
制約なしモデルと正の効果モデルでは適合性効果

の大きさに個人差があることを認めていたが，共通
効果モデルでは θi が個人間で共通の定数であるこ
とを仮定し

M1 : θi = ν (6)

と表現する（図 1C）．効果の大きさに個人差が存在
しないという仮定は現実的ではないが，このモデル
の当てはまりが良かった場合には，個人差が（あっ
たとしても）極めて小さい可能性や，実験が個人差
を十分捉えられるようにデザインされていなかった
可能性（e.g.,試行数が少なく個人間変動と試行間変
動を区別できなかった）を考えることができるとい
う点で有用である．

1.2.4 帰無モデル（null model）
帰無モデルは適合性効果が誰にも生じないことを

想定したモデルであり，

M0 : θi = 0 (7)

と表現される（図 1D）．

1.3 方　法
von Bastian, Souza, & Gade (2016)および Pratte,

Rouder, Morey, & Feng (2010)が収集したストルー

プ課題（3種），サイモン課題（3種），およびフラ
ンカー課題（1種）のそれぞれの正反応時間データ
に対し，制約なしモデル・正の効果モデル・共通効
果モデル・帰無モデルを当てはめ，主にベイズファ
クターを使って各々の仮説を評価した．パラメータ
の事前分布としては，計算の便宜と事前知識を考慮
した弱情報事前分布である g-prior (Zellner, 1986)を
採用した（本稿では詳細は割愛する）．分析のため
のスクリプト 1) およびデータ 2) は著者の GitHub

で公開されている．

1.4 結果と考察
ストループ効果に関しては，全ての人が正の適合
性効果を示すことを想定したモデルがどのデータ
セットでも最もよく支持された（3つのデータセッ
トのうち 2つで正の効果モデル，残り 1つで共通効
果モデルが支持された）．この結果は，熟達した読
み手にとって文字読みが高速かつ自動的であること
がストループ効果の原因であると考える従来の説明
と整合的である（この説明によれば，効果が逆転す
ることはあり得ない）．一方，サイモン効果に関し
ては，3つのデータセットのうち 2つで制約なしモ
デルが，残りの 1つで正の効果モデルが支持され，
サイモン効果が万人に生じるとは言えないことが示
された．この結果は，自動的な処理の後で制御的な
処理が行われるというサイモン効果の認知過程が反
映された結果であると推測される．フランカー効果
に関しては，反応時間において適合性効果が見られ
なかったデータセットを使用したということもあり，
本研究のモデル比較では帰無モデルが支持された．

2. 第 2論文
Muto, H. (in press). Evidence for mixed processes in

normal/mirror discrimination of rotated letters: A

Bayesian model comparison between single- and

mixed-distribution models.Japanese Psychological

Research. doi: 10.1111/jpr.12306

2.1 背　景
本研究は，反応時間データの試行間のばらつき
をモデル化することによって，傾いた文字が正像

1) https://github.com/PerceptionAndCognitionLa

b/ctx-indiff

2) https://github.com/PerceptionCognitionLab/d

ata0/tree/master/contexteffects
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図 2 非回転試行 (A) と回転試行 (B)の混合を
仮定することで，傾いた文字の正像・鏡
像判断実験で得られる平均反応時間のパ
ターン (C)を説明するモデルの概要．

か鏡像かを判断する際の認知プロセスの解明を試
みた研究である．文字の正像・鏡像判断に要する反
応時間の平均値は，図 2Cのように，文字の向きが
正立（0◦）から倒立（180◦）に近づくにつれて単調
増加することが知られている．これは，頭の中で
文字を回転させる操作，すなわち心的回転（mental

rotation）が実行されるためであると考えられてい
る．2物体の異同判断を求めるオリジナルの心的回
転課題 (Shepard & Metzler, 1971)とは異なり，文字
を用いた心的回転課題では，平均反応時間が文字の
向きの線形関数とはならず，湾曲した関数形となる．
この非線形性を説明するために，Hammら (Kung &

Hamm, 2010; Searle & Hamm, 2012)は，反応時間が
文字の向きに依存しない非回転試行（図 2A）と反
応時間が文字の向きの線形関数となる回転試行（図
2B）の混合を仮定する数理モデルを提案した．と
ころが，反応時間の平均値のみを説明するこのモデ
ルは他の説明とも整合的であったため，非回転試行
と回転試行の混合を排他的に説明することができな
いという問題があった（e.g.,心的回転は常に行われ
るが回転速度が文字の向きによって異なると考えて
も矛盾しない）．そこで本研究は，平均値ではなく
試行毎の反応時間の生成過程を説明できるようにモ
デルを拡張し，実際のデータに当てはめることで，
非回転試行と回転試行が混合しているかどうかをよ
り直接的に検証した．

2.2 モデル
実験参加者 i の試行 j が非回転試行であったとき

図 3 文字の向き di j と回転試行となる確率 θi j

の関係．χiの値によって関数形が変化する．

図 4 Muto (in press)が提案した 2種類のモデ
ルによって想定される反応時間の試行間
変動．両モデルはパラメータの値が同一
であっても異なる分布形を予測する．

の反応時間の予測値を νi j，回転試行であったとき
の反応時間の予測値を ρi j と置き，

νi j = αi +mi j βi , (8)

ρi j = αi +mi j βi +di j γi (9)

と表す．ここで，mi j は試行 jで提示された文字が正
像であったときmi j = 0，鏡像であったときmi j = 1

となるダミー変数，di j は提示された文字の傾き（0◦

との最短角距離; 0–180◦）を表す．非回転試行の反
応時間は，刺激の符号化や反応生成といった基本的
な処理に要する時間 αi と，鏡像が提示された場合
には鏡像を反転して正像に戻すのに要する時間 βi

によって予測され，文字の向きの影響は受けないと
仮定する（図 2A）．回転試行では心的回転に要す
る時間 di j γi がこれらに加算される（図 2B）．γi は
文字を 1◦ 回転するのに要する時間として解釈でき
る．続いて，参加者 i の試行 j が回転試行である確
率 θi j を

θi j =

(
di j

180

)χi

(10)

という冪関数で表す．この関数は，文字の向きが正
立（0◦）から倒立（180◦）に近づくにつれて回転試
行となる確率 θi j が 0から 1へと単調に増加し，そ
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の増加の仕方がパラメータ χi によって決まること
を表している（図 3）．ただし，χi は間隔尺度とし
ては扱えないため平均値や相関係数などの統計量の
計算に難があり，解釈も困難である．そこで，本研
究では回転試行となる確率がちょうど 50%になる
ときの文字の角度を

τi = 180×2−
1
χi (11)

という式で求め，この閾値角 τi を解釈することを提
案した．例えば τi = 60と推定された参加者は，文
字の傾きが 60◦未満のときには回転方略よりも非回
転方略をよく用いるが，60◦ を越えたときには非回
転方略よりも回転方略をよく用いると解釈できる．
ここまでに定義した非回転試行の予測値 νi j，回転
試行の予測値 ρi j，回転試行である確率 θi j を使い，
反応時間の観測値を予測する 2種類のモデルを提
案した．

2.2.1 単一分布モデル（single-distribution model）
もし文字の正像・鏡像判断が単一のプロセスに
よって遂行されるのであれば（e.g.,心的回転は常に
行われるが回転速度が文字の向きによって異なる），
反応時間は単一分布に従うと予想される（図 4A）．
この単一分布モデルでは，非回転試行の予測値 νi j

と回転試行の予測値 ρi j を θi j で重み付けた µi j を
位置パラメータとする単一の確率分布から反応時間
Yi j が生成されると考える．確率分布として指数－
正規分布（ex-Gaussian distribution）を仮定すると，
単一分布モデル (Ms)は

µi j = (1−θi j )νi j +θi j ρi j , (12)

Yi j ∼ ExGaussian(µi j ,σi ,λi) (13)

と表せる．ここで，σi と λi は指数－正規分布のス
ケールと形状を決めるパラメータである．Hammら
(Kung & Hamm, 2010; Searle & Hamm, 2012)は式
(12)の µi j を使って平均反応時間の説明を試みたが，
本研究の単一分布モデルでは試行毎の反応時間のば
らつきを考慮している点が異なる．

2.2.2 混合分布モデル（mixed-distribution model）
もし文字の正像・鏡像判断において心的回転が行
われる試行と行われない試行が混在しているのであ
れば，反応時間は混合分布に従うと予想される（図
4B）．試行 j が回転試行か否かをダミー変数 ωi j で
表し，確率 θi j で ωi j = 1（回転試行），確率 1−θi j

で ωi j = 0（非回転試行）となることを仮定する．得
られた ωi j の値に基づいて，回転試行のときは ρi j，
非回転試行のときは νi j を位置パラメータとする確
率分布から反応時間 Yi j が生成されると考えること
で混合分布が表現される．確率分布として指数－正
規分布を用いると，混合分布モデル (Mm)は

ωi j ∼ Bernoulli(θi j ), (14)

Yi j ∼

ExGaussian(νi j ,σi ,λi), if ωi j = 0

ExGaussian(ρi j ,σi ,λi), if ωi j = 1
(15)

と表せる 3)．なお，単一分布モデルと混合分布モデ
ルは同一のパラメータから構成されているが，両者
はパラメータの値が同じであっても異なる分布形を
予測するため（図 4），モデルの比較が可能である．

2.3 方　法
計 1,000試行から成る文字の正像・鏡像判断課題

を 12名の実験参加者に課した武藤 (2018)のデータ
を二次分析し，ベイズファクターとWAICを用いて
単一分布モデルと混合分布モデルのどちらが試行毎
の正反応時間をより良く説明できるかを検証した．
パラメータの事前分布としてはほとんど無情報な確
率分布を設定した．分析のためのスクリプト，デー
タ，および実験刺激は著者のOSFで公開されている
（https://doi.org/10.17605/osf.io/m5e7v）．

2.4 結果と考察
平均正反応時間が図 2Cのような湾曲した関数形

を示すことを確認した後で，試行毎のデータを用
いて単一分布モデルと混合分布モデルの比較を行っ
た．ベイズファクターによるモデル比較の結果，混
合分布モデルの周辺尤度は単一分布モデルの 2,797

倍であったため，混合分布モデルを支持する決定的
な証拠 (decisive evidence; Jeffreys, 1961)が得られ
たと解釈された．また，WAIC は混合分布モデルの
ほうが単一分布モデルよりも数値的に小さく，少な
くとも汎化損失という点で混合分布モデルが単一分
布に劣るとは言えないことが示された．これらの結
果は反応時間分布として指数－正規分布ではなく正
規分布を仮定したときにも同様であった．以上より，
傾いた文字の正像・鏡像判断は回転方略と非回転方

3) 元の論文では式 (14)と式 (15)を 1つにまとめた式が
使われているため ωi j に相当するパラメータは明示され
ていないが，本稿では説明を分かりやすくするためにこ
のような表現を採用した．
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略の混合によって達成されると結論付けられた．
さらに，副次的な分析として参加者毎のパラメー
タの推定結果を単一分布モデルと混合分布モデルで
比較したところ，回転試行と非回転試行の割合が等
しくなる閾値角 τi の推定値がモデル間で大きく乖
離する場合があることが示された．この結果は，モ
デルの確証を行う前にパラメータの推定結果を安直
に解釈してしまうことで誤った結論を導いてしまう
危険性を示すものであり，モデル選択の重要性を物
語っている．
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