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要旨 

 

 心理学実験，特に実験刺激を実験者がコントロールでき，認知モデリングの手法を利用する実験室実

験において，参加者の特性などのパラメータを推定精度高く測定することは検定などの側面においても

重要となる。サンプルサイズや実験刺激などの実験デザインはパラメータの推定精度などを規定する要

因となり，かつ実験者側がコントロールできるという意味で着目すべきものである。しかし，とりわけ

実験刺激に関しては，推定精度などの観点から統計的に最適な刺激選択を行ったという記述のある研究

は少なく，どのように実験デザインを決定したのか不明瞭な場合もある。そこで本研究では，学力測定

や質問紙調査に主に利用されてきた，推定精度を最大化するような刺激選択法の一つである

Computerized Adaptive Testing (CAT) に着目した。 

研究 1 では CAT で提案されているフィッシャー情報量 (F 情報量) を基準として刺激を選択する手

法を，時系列依存を含んだ認知モデルである Q 学習モデルに対して適用した。第一ステップで計算負荷

の低い F 情報量で膨大な刺激の中から推定精度が高くなりそうな刺激を絞り込み，第二ステップで

Markov Chain Monte Carlo (MCMC) 推定により精密に刺激デザインの良さを評価するという two-step 

procedure を提案した。F 情報量で予測された刺激間での推定精度の大小関係は，MCMC ベースでのシ

ミュレーションにおける刺激間での推定精度の大小関係と一致しており，two-step procedure が有効に

機能することを支持する結果が得られた。また，刺激により推定精度を向上させると相関係数のバイア

スが抑えられることや，Q 学習モデルにおける CAT の効果も一定程度確認された。 

研究 2 では，単一のモデルを仮定して刺激選択を行う従来の CAT を，複数のモデルを同時に考慮し

て刺激選択を行える手法に拡張した。この提案手法ではモデルの不確実性を考慮するために Model 

averaging という手法と CAT を組み合わせた。シミュレーション実験の結果，誤ったモデルを仮定した

CAT は推定精度の向上が，真のモデルを仮定した CAT より悪かった。また提案手法は，真のモデルを

仮定した CAT と同等のパフォーマンスを示した。実際の実験場面では真のモデルは基本的に未知であ

るため，提案手法はモデル仮定に関して頑健に刺激選択を行える手法であるという点で望ましい。 

研究 3 では，階層モデルにより集団レベルパラメータを推定する時に，従来の CAT が及ぼす影響を

検討した。従来の CAT は個人ごとに分析するためのモデルを仮定しており，反復測定状況で得られた

ネストデータに適用する階層モデルを仮定してはいないという意味でモデル誤指定の問題が存在する。

しかし，シミュレーション実験の結果，従来の個人レベルモデルを仮定した CAT を行っても，階層モ

デルにおける集団レベルパラメータの推定精度も向上することが明らかとなった。 

研究 4 では，研究 3 を踏まえ，薬学領域で提案されている集団レベルパラメータの推定精度を直接

最大化する刺激選択法 (集団レベル CAT) を，認知モデルに適用した。さらに，従来の個人レベルモ

デルを仮定する CAT が集団レベル CAT と比べて，推定精度の意味で損失がどれくらいあるかを確認

した。その結果，集団レベル CAT は，集団レベルパラメータの推定精度を最も良くすることが経験的

に分かった。また個人レベルモデルを仮定する従来の CAT は，理論的に最適な集団レベル CAT に比

べても損失がほとんどないことが分かった。これは研究 3 の結果を補強する結果であり，反復測定状

況においても，より実装のコストが低い個人レベル CAT で代用できる可能性が示された。 

本研究では，複雑な認知モデルにおいても CAT が適用可能であり，また推定精度を効率的に向上さ

せることを確認した。また，モデル誤指定に着目し，モデル誤指定が問題にならない状況や，問題に

なりうる際に刺激選択法の効果を保つ手法を提案した。今後は，階層モデルにおける刺激選択法およ

び検出力やモデル選択の観点からの刺激選択法の精緻化，および推定精度とモデル選択の関連などに

関する更なる研究を行うことが必要だろう。 
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1. 第 1章: イントロダクション 

1.1 実験刺激選択の重要性 

 実際にデータを取得し，データ分析を行い何らかの結論を出す心理学研究のようなタイプの領域の場

合，統計的行為が伴う場合がある。その際に，どのようにデータを取得しどのような分析を行うのかは，

研究の妥当性を左右する。心理学研究あるいは心理統計学の中では，真のパラメータの値を推測する推

定，主にはある操作の効果があるかどうかの 2 値判断を行う検定，どのモデルが尤もらしいかを判断す

るモデル選択という統計的行為が主要である。推定に関しては，特性パラメータの推定値や幅を持って

推定を行う区間推定，あるいは主にはある操作の効果の大きさを表す効果量の推定も含む。検定に関し

ては，現在の心理学研究の多くが，検定結果をベースにして議論を行っているだろう。モデル選択とは，

例えば認知心理学研究において，複数のモデルを用意して，どのモデルが尤もらしいかをデータから判

断する統計的手法である。回帰分析において組み込む説明変数を選択する変数選択もモデル選択の一種

と考えることができる。この中でも，(パラメータの) 推定精度 (推定量の分散の逆数) は検定にもモデ

ル選択にも関連する。区間推定で算出された信頼区間が 0 を含むかどうかと，0 を帰無仮説とする検定

が有意であるかどうかという結果が対応する (南風原, 2002) ことを考えると，推定精度と検出力が対

応することは予想できる。また基本的にはその値が小さいモデルを選択することになる，モデル選択の

規準の一つである Akaike Information Criterion (AIC) などを見ると，尤度関数などの基準で推定 (最

適化) された推定値を使っている (Akaike, 1973) ことなどから，推定とモデル選択が関連することも

予想できる。本研究では，先行研究の蓄積や理論的な解析のしやすさから，まずは推定精度に着目する。

推定精度と検出力については両者は同時に最大化できる。また推定精度とモデル選択の関連については

第 7 章で触れる。なお本博士論文では，推定精度と言った場合，パラメータの推定精度を表す。「パラメ

ータの」という部分は明らかであるものとして省略する。 

 これら推定，検定，モデル選択に影響する要因は様々なものがあるが，実験者側がコントロールでき

る要因として推定法，モデル，そして実験刺激などがある (Heck & Erdfelder, 2019; Murphy & Brincke, 

2018)。推定法は多くの場合，最尤法 (Myung, 2003) かベイズ推定法 (Gelman et al., 2014; Lee & 

Wagenmakers, 2013; 渡辺, 2012) で考えることが多いだろう。最尤法が分からない読者は Myung 

(2003) や久保 (2012) を参照して欲しい。ベイズ推定については上記の引用 (e.g., Gelman et al., 2014) 

や豊田 (2015)，松浦 (2016) を参照して欲しい。モデルは，研究者の表現したい認知プロセスによって

定まる。これらが固定された状況でも，実験刺激などの実験デザインによって，推定，検定，モデル選

択のパフォーマンスは異なる。なお，本研究で言う実験刺激とは，質問紙調査における質問項目，学力

測定におけるテスト問題，認知実験における参加者に提示する刺激である。認知実験の例で言えば，単

語の記銘課題であれば覚えてもらう単語，意思決定課題であれば各選択肢の内容 (報酬額や報酬がもら

える確率)，光や音などの物理刺激の知覚課題であれば，光や音の強さなど定量化された物理刺激の強さ

や性質である。要するに実験刺激とは，参加者の反応を探るため提示する刺激全般のことである。本研

究では特に，実験刺激が推定精度に及ぼす影響に着目する。実験刺激は実験者が自由にコントロールで

きる要因であるため，実験の最適化を考える時に重要な要因であるからである。 

 本研究で扱う実験刺激選択と，実験デザインを統計的な観点から決定するという意味で類似し，かつ

一般的に普及している領域としては，サンプルサイズ設計 (Lakens, 2022; 村井・橋本, 2017; 永田, 2003; 

Schonbrodt & Wagenmakers, 2018) が挙げられる。サンプルサイズ設計，検出力分析では，必要な検出

力を得るためのデータ数が分かるため，データ数が十分かを判断したり，仮にデータ数が多すぎた場合

には，取得するデータを減らし，データ収集コストを減らすことができる。統計的な観点から実験をデ
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ザインすることで，客観的で手続きの透明性が高くなるためサンプルサイズ設計などは望ましい手法で

ある。さらに，実験刺激などの実験デザインを適切なものを使用すれば，データ数が同じでも推定精度

や検出力が向上する (e.g., Bak & Pillow, 2018)。より少ないデータ数で十分な状況になり，データ収集

コストを減らせる可能性がある。重要なことは，統計的基準を用いることで，サンプルサイズや実験刺

激などの実験デザインを最適化し，客観的で透明性の高い手続きで実験を実施できることである。 

 

1.2 学力測定場面における Computerized Adaptive Testing 

 推定精度を効率的に向上させるための項目選択法として Computerized Adaptive Testing (CAT; 

Chang 2015; Cheng and Morgan 2013; Gibbons et al., 2012; Gusten et al., 2022; McGlohen & Chang, 

2008; Meijer and Nering 1999; Segall 1996, 2004; Tian et al. 2007; Triantafillou et al. 2008; van der Linden, 

2018; Weiss and Kingsbury 1984) が研究されている。質問紙調査や学力測定場面で利用されるモデルと

して，項目反応理論 (Item Response Theory, IRT; van der Linden & Hambleton, 1997; 加藤・山田・川

端, 2014) がある。この IRT の中で，CAT は項目選択法として研究されている。項目とは，質問項目や

テスト問題などのことであり，本研究で言う実験刺激のことである。質問紙調査や学力測定など CAT

の文脈では，項目 (item) と呼ばれることが多いが，本研究ではまとめて刺激と呼ぶ。 

 なお CAT の adaptive とは，参加者の反応データを見てから，参加者に適応的に合わせて刺激を選択

する手法を意味する (adaptive design)。例えば，10 試行分データを取った時に，そのデータから暫定的

に参加者の学力や特性パラメータは推定できる。その推定値を見てから，次の 11 試行目の刺激を選択

するという意味である。この手法では，推定値によって参加者に提示される刺激が異なるため，参加者

間で別の刺激が提示されることになる。一方で，従来の心理実験では，実験実施前に実験刺激を決定し，

全ての参加者が同一の実験刺激を提示されることが多い。これを fixed design と本研究では呼ぶ。本研

究では，adaptive design も fixed design も両方扱うが，重要なことは，どちらのデザインにおいても，

刺激選択の基準として統計的な基準を採用しているという点である。刺激選択法に関して統計学的な正

確な説明は 2 章で行うとし，1.2 節では直感的な説明を行う。 

 多くの心理学研究においては，何等かの実験刺激を提示し，参加者から反応データをもらい，参加者

の何等かの特性パラメータを推定することになる。例えば，学力測定では，テスト問題を提示し，反応

データとして回答 (あるいは正誤データ) を取得し，参加者の学力パラメータを推定することになる。

反応データは，刺激の性質と参加者の特性の組合せによって定まる。この刺激と参加者パラメータとい

う入力と，反応データという出力の関係を表すのがモデルである。例えば学力測定場面における IRT (豊

田, 2012) では，テスト問題 (刺激) の性質として難易度 (困難度パラメータ) が定量化されており，参

加者の学力パラメータθが困難度パラメータβより大きい場合には正答率が上がり，小さければ正答率

が下がることが仮定される。このように，刺激と参加者パラメータの組合せによって，各反応データが

得られる確率あるいは得られる情報量 (推定の良さ) は変わることに注意が必要である。 

 参加者パラメータの推定では，個人差を測定することを目標としている。つまり，反応データが個人

差を反映していなければならない。IRT では学力パラメータは標準正規分布を仮定することが多い。例

えば，学力パラメータθが𝜃 = 0.5あたりの参加者がいたとする。学力が少し高い別の参加者 (e.g., 𝜃 =

0.6) は正答率が急激に増加し，学力が少し低い別の参加者 (e.g., 𝜃 = 0.4) は正答率が急激に減少する

ようなテスト問題だった場合，そのテスト問題は個人差を反映した良い問題である。一方で，この問題

は極端に学力が高いあるいは低い参加者 (e.g., 𝜃 = −2や𝜃 = 2.5) に対しては，良い問題とは言えない。

なぜならその周辺で正答率が変化しづらい，つまりその周辺の個人差を捉えづらいからである。すなわ

ち，そのパラメータの値付近で，正答率や反応データが急激に変化する刺激が良い刺激 (問題) である。
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このような正答率の曲線の傾きが急激に変化する値が，学力パラメータの次元上でどこなのかを考える

ことが重要である。つまり，傾きの傾きである 2 階微分が重要な量となることが予想できる。2 章で紹

介するフィッシャー情報量は正にそのような量である。また，ロジスティック関数を仮定した一部のシ

ンプルなモデルについては，選択確率が 50%の時，傾きの変化量は最大になるため，選択確率が五分五

分となるような刺激が望ましい (Matching probability, MP; Chen et al., 2019)。厳密には，より複雑な

モデルの場合は，選択確率が五分五分となる刺激ではなく，フィッシャー情報量を基準にして刺激選択

は行われる。 

 

1.3 認知実験への適用 

1.3.1 認知実験における実験刺激選択 

 CAT は従来，質問紙調査や学力測定場面で使われることが多かった。一方で，2 章で説明する理論的

背景を考えると，認知実験場面においても同様に使える手法である。ここでは，認知実験における実験

刺激選択の例を挙げる。例えば，確率 1 (100%) で x 円もらえるギャンブル A と，確率 p で y 円もらえ

るギャンブル B の間での意思決定課題を考える。この時に，何等かの特性パラメータの推定に関して適

切な(𝑥, 𝑦, 𝑝)という刺激の組合せが存在するはずである。あるいは，今すぐ𝑥円もらえる選択肢 A と，𝑑

週間後に𝑦円もらえる選択肢 B の間での意思決定を考える遅延価値割引課題を考え，遅延価値割引モデ

ル (Madden et al., 2003) を適用する状況を考える。この時，興味がある特性パラメータは，遅延によ

って価値が割り引かれる程度である。この課題では報酬額𝑥, 𝑦そのものや，遅延の長さ (遅延時間) 𝑑に

よって，それぞれの選択肢の価値が変動する。価値の違いによって選択確率が変化するため，結果とし

て選択確率の変化が大きい刺激(𝑥, 𝑦, 𝑑)の組合せを考えることができる。 

 

1.3.2 Adaptive design optimization 

 古くは実験から得られる情報量に関する考察 (Lindley, 1956) から始まり，QUEST (Watson & Peri, 

1983) と呼ばれる刺激選択法や，推定精度の観点からの刺激選択法としてΨメソッド (Kontsevich & 

Tyler, 1999) やその類似手法 (DiMattina, 2015; Doll et al., 2014; Kujala & Lukka, 2006; Toubia et al., 

2013) が提案されてきた。その後続の研究として，一般的な刺激選択の枠組みである Adaptive design 

optimization (ADO; Cavagnaro et al. 2010; Cavagnaro et al. 2013a, b; Myung & Pitt 2009; Myung et al. 

2013) が提案された。これらの手法は，CAT のような教育測定場面というよりは，むしろ精神物理測定

などの認知実験領域で議論されてきた手法である。本節でこの刺激選択法について概観する。 

 認知実験，認知モデルの中でシンプルな部類としては，精神物理測定で使用される関数がある。ロジ

スティック回帰分析を利用することはその一種であると言える。とりわけ初期段階の研究においては，

このような精神物理測定において，傾きや閾値を効率的に精度高く測定することを目的に刺激選択の研

究が行われた (Kontsevich & Tyler, 1999; Villarreal et al., 2022)。Ψメソッド (DiMattina, 2015) など

の手法により，傾きなどの推定が効率よく行えることが示されている。これらの手法は多くがエントロ

ピーを使用した手法である。エントロピーとは乱雑さ，無秩序さや不確実性の程度を表す量という理解

で本博士論文を読む上では問題ない。ベイズ推定の枠組みで言えば，不確実性とある程度関連する量で

ある事後分布の標準偏差ができるだけ小さくなるように，つまりエントロピーの減少量が大きくなるよ

うに刺激を選択するというのが基本方針である。 

 その後一般的な刺激選択の枠組みとして ADO が提案された。刺激選択法においては，何等かの統計

的基準により刺激の良さ (効用) を定義して，その効用が最大となる刺激を選択すれば良い。ADO は

効用の定義を特に指定せず，刺激選択の問題を定義したという意味で，一般的な枠組みである。刺激選

択法の性質は，どのような量を効用として定義するかによって変わる。例えば，推定精度の観点からは
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Ψメソッドのようにエントロピーの減少量を基準にすることが考えられる (Myung et al., 2013) し，モ

デル選択の観点からは Kullback-Leibler (KL) 情報量 (Cavagnaro et al., 2010) を基準とすることが考

えられる。KL 情報量とは，モデル A とモデル B の違いや離れ具合を表す量である。本研究では，ADO

を直接的に扱うわけではないが，ADO は刺激選択研究において重要な位置を占めることや，一般的な

ADO の中で CAT を議論することで，CAT の性質が見やすくなる部分があるため，2 章では ADO の

説明を加えた。 

 

1.3.3 認知実験における CAT 

 CAT は従来，質問紙調査や学力測定場面で利用されることが多かった。しかし 2 章で統計学的な背

景を説明するが，その背景理論を考えると，心理実験，認知モデルへの適用も同様に行えるような手法

である。また ADO の枠組みで考えると，効用としてフィッシャー情報量を採用した手法であり，ADO

の特殊ケースと言うこともできる。ADO の枠組みから言っても，自然な手法である。 

 さらに，CAT を認知実験，認知モデルへ適用することは，学力測定や質問紙調査への適用に比べ，以

下の 2 点のメリットも存在する。1 点目は，金銭や物理刺激などそのスケールが予め定まっている刺激

を利用する実験の場合，学力測定で行うような項目プールの作成が必要ないため，コストが低く CAT 

を実施できるという点である。例えば質問紙調査で使う場合，事前に数百人規模のデータをとり項目の

性質をパラメータ推定値として数値に対応付ける必要がある。金銭などではスケール(例えば 0 が絶対

的な基準として存在する) が初めから決まってるため，いきなり CAT を用いた実験を実施できる。2 点

目は，実験課題を用いる方が実験刺激のパターンや課題が複雑になりやすいため，客観的な刺激選択方

法である CAT の効果が顕著になりやすい点である。例えば，学力測定では項目プールの項目数だけ刺

激のパターンがあることになる。一方，2 選択肢での意思決定課題では，例えば各選択肢の報酬額と報

酬確率を操作する場合で，報酬額と報酬確率の値の候補が 10 種類ずつあった場合，単純に考えて104  = 

1 万通りの刺激パターンの中から選ぶ必要がある。選択肢が増えたり課題が複雑になれば，さらに大量

の刺激パターンの中から刺激を適切に決めることは困難になると予想できるため，刺激選択の効果が顕

著になりやすい。 

 

1.4 実験刺激選択の問題 

1.4.1 統計的基準による刺激選択法 

 実験刺激の選定基準としては，研究者の経験による，パイロット研究を行い刺激の良さを評価する，

先行研究を真似る，選択肢の期待値 (期待価値) を揃えるなど何等かの理論的根拠に基づいて決めるな

どの方法が考えられる。前半の 2 つはなぜその刺激を選んだかが不明であるし，後半 2 つも手続きは透

明性があるが，その刺激が本当に良いのか評価ができない。 

そのため，少なくとも統計的な基準においては，最適な刺激を客観的で透明性の高い手続きで選択す

ることが望ましい。少なくとも，統計的にある刺激がどの程度良いのかを評価できれば，その情報は実

験デザイン設計の時に有用となるだろう。先行研究のデザインや，経験などによって決めた現在使用し

ている刺激デザインを評価することができる。またパイロット研究を行う時もパイロット研究自体で使

用する刺激を，最初から良い刺激に当たりを付けて始めることができるようになる。 

現状，より複雑な認知モデルに対して CAT を適用するという研究は多くない。ADO などのエントロ

ピーベースの手法はいくつか研究が存在するが (Ahn et al., 2020; Lesmes et al., 2015; Toubia et al., 

2013)，フィッシャー情報量ベースの CAT を複雑な認知モデルに適用するという研究は藤田・岡田 

(2019) を除き，著者の知る限りでは存在しない。本博士論文の研究 1 では，Q 学習モデルという時系

列依存を含んだ認知モデルに対して CAT を適用し，その効果を検証する。 
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1.4.2 モデル仮定の影響 

 1.2 節で説明した通り，刺激と参加者パラメータの組合せと反応データの結びつきを，モデルが決定

づける。そのため，刺激により反応データに乗る情報量は，モデルにも依存する。2 章で説明するが，

フィッシャー情報量は対数尤度関数を特定しなければ計算できないため，CAT はモデルベースの手法

となる。ある実験デザイン，実験刺激の良さは，仮定するモデルによって異なる場合もあるということ

である。 

 CAT を実行する際に仮定したモデルが誤っていた時に，刺激選択がどれくらい推定精度を改善でき

るかは不明である。モデルが事前に既知である状況は実際の心理学研究ではほとんどないため，モデル

誤指定により，刺激選択のパフォーマンスがどのように変化するかは検討されるべきである。本博士論

文の研究 2 において，モデル誤指定による刺激選択の影響の検討および，複数のモデルを同時に考慮で

きる刺激選択法の提案を行う。 

 

1.4.3 反復測定状況におけるモデル仮定の影響 

 実際の心理学研究では，複数の参加者に参加してもらい，各参加者は複数試行を行ってもらう，いわ

ゆる反復測定状況である場合が多い。このような状況で得られるネストデータ，階層データの場合は，

マルチレベル分析，Generalized linear mixed model (GLMM)，階層ベイズ (久保, 2012; 清水, 2014; 豊

田編, 2017) などの階層モデルを使用することが推奨されている。各参加者内でのデータが似るという，

級内相関を無視した分析を行うと，タイプⅠエラーが上昇することが理由の一つである (Walsh, 1947)。 

 一方でフィッシャー情報量に基づく CAT は階層モデルを仮定しているわけではない。例えば，学力

測定場面の例で言えば，あくまで生徒個人の学力推定のみに関心があり，データは 1 人の生徒の複数試

行のデータしか扱わない。あるいは，各生徒のデータは完全に独立に扱われる。本研究では，このよう

なネストしていないデータ構造に対する個人のためのモデルを個人レベルのモデルと呼ぶ。統計的には 

(通常の意味での) フィッシャー情報量は，個人レベルのモデルに対して適用される概念である。以降，

個人レベルのモデルを仮定して行う CAT を個人レベルの CAT と呼ぶことがある。 

 反復測定状況に対して CAT を適用する場合，自然に考えられるのは，個人ごとに CAT を適用してデ

ータを収集して，最後に全参加者のデータが揃ったら階層モデルで分析する方法である。このような状

況では，CAT は厳密には階層モデルを仮定していないため，モデルを誤指定していると考えられる。一

方で，個人のパラメータ推定の精度を高くできれば，階層モデルで推定した全体平均などの集団パラメ

ータも精度が高くなると考えることもできる。個人レベルの CAT が集団レベルのパラメータに及ぼす

影響は，現状不明であるため，本博士論文の研究 3 では，この問題を扱う。さらに本博士論文の研究 4

では，集団パラメータの推定精度を直接最大化する手法を提案し，個人レベルの CAT の損失を評価す

る。これにより，個人レベルのモデルを仮定する CAT を，階層モデルを適用する実験に利用すること

が問題ないのかどうかが分かる。 

 

1.5 本研究の目的 

 本研究全体の動機は，推定精度の観点から適切な刺激選択を行うことである。主に学力測定場面に使

われてきた CAT を，より現実に即した手法となるよう，仮定を緩めたり適用箇所を広げていく流れを

取る。研究 1 では Q 学習モデルに対してフィッシャー情報量に基づく刺激選択を適用する。ここでは，

単一のモデルを仮定した上で刺激選択を行う。研究 2 では，複数のモデルを同時に考慮した上で刺激選

択を行う手法を提案する。研究 3, 4 においては，個人レベルのモデルではなく，階層モデルに対して

CAT が及ぼす影響を検討する。 
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 研究 1 では，Q 学習モデルにおいて，報酬額および報酬確率という実験刺激が，推定精度に及ぼす影

響を検討する。研究 1 では fixed design における実験刺激の影響を主に検討する。さらに，実験刺激に

より Q 学習モデルのパラメータと別の特性パラメータの間の相関係数の推定値が変化するか，および

Q 学習モデルにおける CAT (adaptive design) の影響を検討する。 

 研究 2 では，モデル誤指定によって，刺激選択のパフォーマンスが悪化するかどうかを検討する。つ

まり誤ったモデルを仮定した CAT と，正しいモデルを仮定した CAT で，どのくらい推定精度に違いが

生じるかを確認する。その上で，複数のモデルを同時に考慮した CAT という新たな手法を提案し，こ

の提案手法のパフォーマンスを確認する。 

 研究 3 では，個人レベルのモデルを仮定した CAT (個人レベルの CAT) が，集団パラメータの推定

精度に及ぼす影響を検討した。研究 1, 2 では個人レベルのパラメータの推定精度に着目していたが，研

究 3 では集団平均などの集団パラメータに着目する。 

 研究 4 では，研究 3 を踏まえ，集団レベルのパラメータの推定精度を直接最大化する刺激選択法 (集

団レベル CAT) を提案し，その効果を検証する。この集団レベル CAT が理論的には集団パラメータの

推定精度の観点から最適な刺激選択法となる。その上で，この最適な集団レベル CAT と比べて，個人

レベル CAT はどの程度損失があるのか，つまり個人レベル CAT の推定精度はどのくらい低下するの

かを確認する。 

 

1.6 本博士論文の構成 

 本博士論文では第 2 章で CAT や ADO の刺激選択法の統計的な説明を行う。第 3 章で Q 学習に関す

る研究 1，第 4 章で複数のモデルを同時に考慮した CAT に関する研究 2 を説明する。第 5, 6 章では，

階層モデルに対して CAT を適用する研究を紹介する。第 7 章において総合考察を行う。付録 A におい

て，適用の際に必要となる補足情報を説明する。 
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2. 第 2章: 方法 

2.1 CAT の統計的根拠 

 2.1 節では，そもそも推定とはどのような行為なのかを含め，最尤法の漸近有効性などの CAT の統計

的背景について説明する。 

 推定とは，統計的にはとりうるデータの集合に対して，なんらかの値を対応させる行為である。N 人

分のデータ𝑥𝑖 ∼ 𝑝(𝑥), 𝑖 =  1, . . . , 𝑁, に対して，取り得る N 人分のデータのパターンをχとすると，推定𝛾

は𝛾(χ)  = 𝜉のように何等かの値𝜉を与えることに対応する。この説明から分かるように，データを収集し

て何等かの値を対応させれば何でも推定(量) と呼べる。例えば，当たりを確率𝜃で出すマシンがあると

して，この確率𝜃を推定したいとする。T 回このマシンを試してデータ𝑥 =  (𝑥1, . . . , 𝑥𝑇) が得られたとす

る。例えば，(1) データ x に関係なく 1/2 を返す関数𝛾も推定(量) と呼べる。(2) 当たりを 1, はずれ

を 0 として，その標本平均つまり当たりが出た頻度，割合
1

𝑇
∑ 𝑥𝑖
𝑇
𝑖=1 を算出することも推定と呼べる。(3) 

ベイズ推定的に(2) のようにデータのみから決まる部分と(1) のように(データに関係なく)事前の信念

で推定値を引っ張る部分の合成を推定値とすることも推定と呼べる。これら 3 つ以外にも無数に推定方

式というのは考えられるため，各推定法の良さを評価する必要がある。 

 𝑥𝑖 ∼ 𝑝(𝑥|𝝃
∗) のように，確率変数 X が真のパラメータ𝝃∗を持つ確率密度関数𝑝(𝑥|𝝃∗)の確率分布に従う

とする。この時，推定量𝛾(𝜒)の評価指標を考える。この推定量𝛾(𝜒)は真値𝜉∗に近いほど良いので，平均

的に真値𝜉∗から推定量𝛾(𝜒)がどれぐらい離れているかの指標として平均二乗誤差 

𝑀𝑆𝐸 = E[(𝛾(𝝌) − 𝝃∗)2] (1) 

を考える。これを少し変形すると 

𝑀𝑆𝐸 = 𝑉𝑎𝑟[𝛾(𝝌)] + (E[𝛾(𝝌) − 𝝃∗]2) (2) 

となる。この式の右辺は，第一項が推定量の分散𝑉𝑎𝑟[𝛾(𝜒)]を，第二項が推定量の期待値E[𝛾(𝜒)]とパラメ

ータの真値𝜉∗のバイアスの二乗を表しており，「MSE = 推定量の分散+ 推定量のバイアスの二乗」とな

る。他にも評価指標はありうるものの，基本的にはこの MSE が小さい推定方式ほど望ましいと考えら

れる。なぜなら推定の目的は真値𝜉∗に近い推定値𝛾(𝜒)を得ることであり，MSE が小さいことは真値と推

定値が近いことを表すからである。MSE を小さくする考え方の一つとして，バイアスが 0 の推定量を

考えることがある。バイアスが 0 となる，つまり推定量の期待値が，パラメータの真値に一致する推定

量のことを不偏推定量と呼ぶ。すなわち不偏推定量は 

E[𝛾(𝝌)] = 𝝃∗ (3) 

となる推定量𝛾を表す。不偏推定量に限定した場合，MSE は第二項が 0 となり消えるため，推定量の分

散のみが(MSE と一致するため) 評価基準となる。つまり，推定量の分散が小さい推定量の方がより望

ましいということが言える。不偏推定量に限らなければ，MSE は分散とバイアスの二乗のバランスで

決まるため，このような単純なことは言えないことに注意が必要である。 

以上の説明から，不偏推定量に限定すれば，推定量の分散𝑉𝑎𝑟[𝜉]が小さければ小さいほど良いことが

分かる。ただし，分散はどこまでも小さくできるわけではない。その限界(分散の下限) を与えるのが，

以下の Cramer-Rao の定理あるいは情報量不等式と呼ばれる式である。パラメータ𝜉∗の任意の不偏推定

量を 𝜉，フィッシャー情報量を𝐹(𝜉∗)とすると，1 次元パラメータの場合，適当な条件の下で 

𝑉𝑎𝑟[𝜉] ≥
1

𝐹(𝜉∗)
 (4) 

が成り立つ (久保川, 2017)。t 試行目における F 情報行列𝑭𝒕(𝝃) (チュートリアル論文: Ly et al., 2017) 

は 

𝑭𝒕(𝝃) = E [{
𝜕

𝜕𝝃
log𝑝(𝑦𝑖𝑡|𝝃)} {

𝜕

𝜕𝝃
log𝑝(𝑦𝑖𝑡|𝝃)}

′

] (5) 

と定義される。ただし，𝑦𝑖𝑡は参加者 i の試行 t における観測データ，log 𝑝(𝑦𝑖𝑡|𝝃)は対数尤度関数，「’」は
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転置記号である。{
𝜕

𝜕𝜉
log 𝑝(𝑦𝑖𝑡|𝝃)}はパラメータ数×1 の列ベクトルであり，F 情報行列はパラメータ数×

パラメータ数の行列となる。全試行数分の F 情報行列𝐹(𝜉)は，各試行の F 情報行列の単純和で計算でき

る。つまり，𝑭(𝝃) = ∑ 𝑭𝒕(𝝃)
𝑇
𝑡=1 が成り立つ。期待値 E は，観測データに関して取っている。そのため解

析的に F 情報行列を求めておけば，観測データに関して数値的に期待値を取る必要はない。また，F 情

報量は参加者パラメータだけでなく，実験刺激にも依存するが，慣習的に対数尤度関数や F 情報量𝑭(𝝃)

に関しては，刺激の項は省略する。なお本研究では基本的に事前分布の項 (Ferrando & Lorenzo-Seva, 

2007) は入れずに計算を行う。データ数が多くなればなるほど，事前分布の項の影響は相対的に小さく

なるからである。 

式 (4) は，不偏推定量に限定すれば，分散𝑉𝑎𝑟[𝜉]が小さいほど良いが，分散はフィッシャー情報量の

逆数よりも小さくはできないということである。つまり，(パラメータが１次元の場合) フィッシャー情

報量の逆数がその限界で，逆に言うと分散がフィッシャー情報量の逆数と一致する推定方式が(不偏推

定量の中で) 最適な推定方式と言える。なお，𝑉𝑎𝑟[𝜉] =
1

𝐹(𝜉∗)
となる推定量，つまり最小の分散を与える

推定方式を，有効推定量と呼ぶ。以降，フィッシャー情報量 (フィッシャー情報行列) は F 情報量 (F

情報行列) と略記する場合がある。パラメータが 1 次元の場合 F 情報量，多次元の場合 F 情報行列と呼

ぶ。 

 最尤推定量 �̂�は適切な条件の下で 

�̂�
𝑑
→𝑁𝑜𝑟𝑚(𝝃∗, 𝑭(𝝃∗)−𝟏) (6) 

を満たす (Chang, 2015)。ただし，𝑭(𝝃∗)は点𝝃∗における F 情報行列である。
𝑑
→は分布収束を表し，本博

士論文では推定量 �̂�の分布が正規分布という分布に収束するという程度の理解で問題ない。つまり，最

尤推定量は漸近的に最良であり，漸近分散は F 情報行列で与えられる。最尤推定量は漸近的に有効推定

量の性質を満たすため，漸近有効性を持つと言われる。 

 式(6) について簡単にするためパラメータが 1 次元の場合で説明すると，F 情報量を大きくすればす

るほど，推定量 𝜉の推定精度が高まることを表している。そのため，CAT では F 情報量を最大化するよ

うな刺激を選択すれば良いことになる。これを Maximum Fisher information (MFI) 基準と呼ぶ。先述

した通り，F 情報量は刺激ごとに変わるため，刺激候補ごとのＦ情報量を求めておいて，そのＦ情報量

が最大となる刺激を探索すれば良いわけである。パラメータが多次元の場合や，探索法については 2.3

節以降で説明する。 

 

2.2 ADO 

 Adaptive design では，試行ごとに基本的に以下の 3 ステップを経る: (1) 現在の推定値に基づいて最

適な刺激を選ぶ刺激選択ステップ; (2) 最適刺激を参加者に提示し反応データを取得する実験ステップ; 

(3) 観測データを利用し推定を行う推定ステップ (Myung et al., 2013)。このプロセスは全ての試行に

おいて行われる。また，基本的に個人レベルの CAT では各参加者に関して，独立にこの CAT あるいは

ADO の手続きは実施される。 

 刺激選択ステップにおいては，刺激の効用や情報量が最大である刺激を探索する最適化問題を解くこ

とになる。つまり，刺激選択ステップは 

𝑑∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑑𝑈(𝑑) (7) 

となる𝑑∗を探す最適化問題として捉えることができる。ただし，d は刺激デザイン，𝑈(𝑑)は刺激 d の (大

域的) 効用を表す。ADO では大域的効用は 

𝑈(𝑑) =∑𝑝(𝑚)∫ ∫ 𝑢(𝑑, 𝝃𝒎, 𝒚𝒎)𝑝(𝒚𝒎|𝝃𝒎, 𝑑)𝑝(𝝃𝒎)𝑑𝒚𝒎𝑑𝝃𝒎
𝑚

 (8) 

と定義される。ただし，m はモデルのインデックスを表す，𝑝(𝑚)はモデル m の事前確率，𝑝(𝒚𝒎|𝝃𝒎, 𝑑)
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はモデル m の尤度モデル，𝒚𝒎はモデル m が仮に真だった場合における (仮想的) データ，𝝃𝒎はモデル

m のパラメータ，𝑝(𝝃𝒎)はパラメータに関する事前分布である。𝑢(𝑑, 𝝃𝒎, 𝒚𝒎)はパラメータ𝝃𝒎，データ𝒚𝒎

の下での，刺激 d の局所効用である。つまり，大域的効用𝑈(𝑑)は，局所効用𝑢(𝑑, 𝝃𝒎, 𝒚𝒎)についてモデ

ル，仮想的データ，パラメータに関して平均的挙動 (積分) を取った量として定義される。なお，モデ

ルの確率𝑝(𝑚)およびパラメータの事前分布𝑝(𝝃𝒎)はベイズの定理により更新していく。 

局所効用の定義次第で，刺激選択の性質は変わる。推定精度を効率的に向上させるためには，局所効

用として 

𝑢(𝑑, 𝝃𝒎, 𝒚𝒎) = log
𝑝(𝝃𝒎|𝒚𝒎, 𝑑)

𝑝(𝝃𝒎)
 (9) 

と定義されることがある (Myung et al., 2013)。つまり，事前分布と事後分布の比率を取っており，事

後分布の不確実性が減るほど効用が高くなると言える。これはエントロピー減少量を最大化するエント

ロピーベースの手法と一致するとされている (Myung et al., 2013)。 

 モデル選択のパフォーマンスを効率的に向上させるためには，局所効用として KL 情報量を使用する

と良い (Cavagnaro et al., 2010)。KL 情報量は，真の分布を𝑞, 仮定した分布を𝑝とした時， 

𝐾𝐿(𝑞;  𝑝) = ∫ 𝑞(𝑥) log
𝑞(𝑥)

𝑝(𝑥)
𝑑𝑥 (10) 

と定義される (小西・北川, 2004)。KL 情報量は，真のモデル q と仮定したモデル p の近さを測る測度

と捉えられている。要するに KL 情報量は，対数尤度比の平均挙動を表している。選択肢数 2 の意思決

定モデルの場合は，KL 情報量は 

𝐸𝑞 [log
𝑝(𝒚|𝝃𝒒

∗)

𝑝(𝒚|𝝃𝒑∗ )
] =∑𝜂𝑡

∗ log
𝜂𝑡
∗

𝜂𝑡

𝑇

𝑡

+ (1 − 𝜂𝑡
∗) log

1 − 𝜂𝑡
∗

1 − 𝜂𝑡
 (11) 

となる。ただし，𝜉𝑞
∗ , 𝜉𝑝

∗はそれぞれ真の分布，仮定した分布でのパラメータ真値，𝜂𝑡
∗, 𝜂𝑡はそれぞれ真の分

布，仮定した分布での選択確率である。 

 また CAT は ADO の特殊ケースである。従来の CAT では，モデルは単一モデルを仮定し，モデル m

に関する∑は消える。ただし単一モデルを仮定することに関しては，推定精度の観点からの ADO でも

同様である (e.g., Ahn et al., 2020; Kim et al., 2014)。さらに慣習的に，パラメータ値としては点推定値

を利用するためパラメータの事前分布𝑝(𝝃𝒎)に関する積分も消える。点推定値ではなくベイズ的な考え

に基づいて分布全体や特定の範囲を利用する手法も存在する (Chang & Ying, 1996; van der Linden, 

1998)。局所効用は F 情報量を利用し，F 情報量の定義から観測データに関する期待値は既に解析的に

計算しているため，尤度モデル𝑝(𝒚𝒎|𝝃𝒎, 𝑑)に関する積分も消える。つまり，積分や∑の計算は全て消え，

大域的効用は単に F 情報量 (あるいは 2.3 節で説明するが F 情報行列の行列式) となる。このように，

エントロピーベースの ADO に比べ，F 情報量ベースの CAT は積分計算が必要ないため，計算負荷が

低いというメリットがある。ただし F 情報行列自体は解析的に計算する必要がある。意思決定モデルの

場合は一般的な式が求められている (Fujita, Okada, & Katahira, 2022b)。 

 2.1 節では基本的に最尤推定法を仮定して説明を行った。一方で，3 章以降では，MCMC によるベイ

ズ推定を行い，点推定値として事後分布の MAP (maximum a posteriori) あるいは EAP (expected a 

posteriori) 推定値を利用して F 情報量を計算する。ベイズ推定を利用する理由は 2 点ある。1 点目は，

複雑な認知モデルや階層モデルへの拡張を考えた場合，ベイズ推定の方が事前分布を導入するなどによ

り，より複雑なモデルでも推定できることが多いからである。2 点目は，Stan と呼ばれる MCMC 推定

をするためのツールを使うと，様々なモデルをコードで表現するだけで， ほとんど自動的に推定を行

ってくれるからである。 

 また，2.1 節では最尤推定量の分散が，F 情報量の逆数となるという説明を行った。一方で，3 章以降
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では，事後分布の標準偏差 (posterior standard deviation; PSD) を指標とし，また F 情報量の逆数が

PSD を予測できることを示す。この根拠は 2 点ある。1 点目は，パラメータの(最尤) 推定量の分散 (𝑆𝐸2) 

に対応するベイズ的な量は，パラメータの事後分布の分散 (𝑃𝑆𝐷2) だと考えられるからである。どちら

もパラメータの推定量のばらつきを表しているからである。2 点目は，ベイズ統計における点推定値，

特に MAP 推定量は，事前分布が無情報事前分布に近いあるいは事前分布の影響度合いがデータからの

情報に比べて弱いほど，最尤推定値に近づくからである。 

 

2.3 CAT 

 パラメータが多次元の場合，F 情報行列はスカラーではないため，1 次元のスカラー量に変換する必

要がある。F 情報行列や分散共分散行列のトレースを基準とする A 最適化や T 最適化なども提案され

ている (Chalmers, 2016; Mulder & van der Linden, 2009)。様々な基準の中で主要な手法として，F 情

報行列の行列式を最大化する D (determinant) 最適化が良いとされている (Segall, 1996)。本研究では

基本的に D 最適化を利用した CAT を対象とする。 

 Adaptive design における刺激選択について説明する。つまり，t 試行目までのデータが得られた時に，

参加者の t 試行目までの反応データを見てから，t+1 試行目の提示刺激を選択する状況を考えている。

𝑭𝟏:𝒕(�̂�𝒊)を t 試行目までの F 情報行列とする。ただし，推定値  �̂�𝑖は 1 から t 試行目までのデータから推

定した推定値である。t 試行目までの F 情報量は各試行の単純和で計算できる。t+1 試行目で特定の刺

激を提示した場合の F 情報行列を𝑭𝒕+𝟏(�̂�𝒊)と書くと，D 最適化では 

det (𝑭𝟏:𝒕(�̂�𝒊) + 𝑭𝒕+𝟏(�̂�𝒊)) (12) 

という量を刺激選択基準として，これを最大化する刺激を t+1 試行目の刺激として提示する。なお，式

(12)が刺激選択基準となり，この量を刺激を変えて計算する要がある。この時，刺激の項は省略してい

ることに注意が必要だが，t+1 試行目の刺激候補の値によって𝑭𝒕+𝟏(�̂�𝒊)の値が変わる。t 試行目までは刺

激も反応データも確定しているため，𝑭𝟏:𝒕(�̂�𝒊)は t+1 試行目の各刺激候補間で変わらない。𝑭𝒕+𝟏(�̂�𝒊)だけ

だと今回のモデルの場合，行列式が 0 に退化してしまう (Mulder & van der Linden, 2009) ため，𝑭𝟏:𝒕(�̂�𝒊)

も含めて計算している。 

 

2.4 F情報量による刺激選択 

 本節では CAT による刺激選択ステップについて説明する。F 情報量はパラメータ値だけでなく，刺

激にも依存するため，本節においては，刺激に依存することを強調する目的で𝐹(𝝃, 𝑠𝑙)と刺激の項𝑠𝑙を明

示する。なお，多次元の場合は行列式を基準とするが，適宜𝑭(𝝃, 𝑠𝑙)を F 情報行列の行列式と読み替え

て欲しい。𝑠𝑙 , 𝑙 = 1,… , 𝐿, は刺激の値を表しており，刺激の候補は L 種類あるとする。例えば，確率𝑝𝐴

で報酬額𝑥𝐴が貰える選択肢 A と，確率𝑝𝐵で報酬額𝑥𝐵が貰える選択肢を対提示する課題の場合，𝑠𝑙 =

(𝑝𝐴, 𝑥𝐴, 𝑝𝐵 , 𝑥𝐵)となる。例えば，𝑠1 = (0.05, 10, 0.1, 20), 𝑠2 = (0.1, 10, 0.1, 20) などと刺激を変えていく。

例えば，𝑝𝐴, 𝑝𝐵が 10 種類ずつの値，𝑥𝐴, 𝑥𝐵が 9 種類ずつの値が刺激の候補値としてある場合は，𝐿 =

10 ∗ 10 ∗ 9 ∗ 9 = 8100である。この 8100 種類の刺激パターン𝑠𝑙における F 情報量𝐹(𝜉, 𝑠𝑙)を計算して，

Ｆ情報量が最大となる推定精度の意味で最も良い刺激を探索する。ただし，パラメータ𝜉については，

adaptive design の場合は，現在取得済みのデータから推定した推定値を利用する。Fixed design の場合

は，パラメータの事前分布を設定し，その分布から生成したパラメータの値で代用する。基本的に，

fixed design の場合は，パラメータの生成と F 情報量の計算を複数回繰り返し，F 情報量の平均を算出

した上で，その (平均的な) F 情報量を最大化する刺激を選択する。あるいは必要な試行数分のパラメ

ータを生成して，その各パラメータの値を仮定して，試行数分の刺激選択を行う。  
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3. 第 3章: 研究 1 

3.1 イントロダクション 

 強化学習 (Reinforcement learning ,RL; e.g., Daw, 2011; Sutton & Bart, 2018; Watkins & Dayan, 1992) 

モデルはフィードバックを含んだ人の意思決定行動を説明する理論として研究されてきた。その中でも

特に，Q 学習モデルは心理学や神経科学で注目されてきた。Q 学習モデルでは選択肢の価値 (Q 値) を，

実際にフィードバックされた報酬額と選択肢の価値の乖離 (報酬予測誤差) に基づいて更新すると仮定

される。抑うつなどの臨床的な指標と，Q 学習モデルにおけるパラメータが関連するなどの理由で，臨

床心理学の領域でも注目されている (Huys et al., 2013; Robinson & Chase, 2017)。 

 Q 学習モデルは，多腕バンディット課題によく適用される。この課題では，複数の選択肢の内どれか

一つを選択してギャンブルを行う。ギャンブルで勝てば報酬がもらえ，負ければ報酬はもらえない。実

験者は，勝った場合にフィードバックされる報酬額の候補値と，報酬が得られる確率である報酬確率を

コントロールできる。参加者は，報酬確率は明示されないため，報酬確率を学習し複数試行における報

酬最大化を目指す。本研究では選択肢が 2 つの 2 腕バンディット課題を扱う。  

 本研究で扱う問題点は，先行研究における実験刺激 (報酬額，報酬確率) の選定法が不明瞭であると

いう点である。例えば，バンディット課題において，実験途中で報酬確率を変化させた方が良いのかど

うかは不明である。いくつかの研究 (e.g., Dezfouli et al., 2019; Katahira et al., 2019) は報酬確率を途中

で変化させており，また別の研究 (e.g., Beevers et al., 2013) では報酬確率は実験中一定であった。特

に，バンディット課題では，選択肢 A と選択肢 B の報酬確率を入れ替える報酬確率逆転の操作を行う

ことが多い。また，報酬額に関しては，いくつかの研究 (e.g., Gershman, 2016) では各選択肢の報酬額

を 1 に設定することが多い。これらの実験刺激は研究者がコントロールできる要因にも関わらず，実験

刺激と推定精度の関連は分かっておらず，推定精度の意味で最適な実験刺激も不明瞭である。 

 そこで本研究では F 情報量ベースの刺激選択 (CAT) をＱ学習モデルに適用する。従来，学力測定に

よく用いられてきた F 情報量ベースの刺激選択は，時系列依存を含んだ認知モデルであるＱ学習モデル

でも機能することを示す。Q 学習モデルにおいても，Wilson and Collins (2019) が”良い実験”デザイン

について議論しており，また Daw (2011) では対数尤度関数の 2 階微分 (i.e., ヘッシアン) により推定

精度を評価することにも言及されている。しかし，Daw (2011) においてはヘッシアンにより具体的に

どのように実験や推定精度を評価できるのかは示されていない。Wilson and Collins (2019) では，真の

パラメータとシミュレーションデータから推定したパラメータの推定値がどれくらい似るかを確認す

るパラメータリカバリを説明している。これは本研究で提案する two-step procedure (詳しくは後述) に

おける第二ステップに対応する。対数尤度関数の 2 階微分，特に F 情報量を利用する評価方法の方が，

計算負荷が低いというメリットがある。 

 F 情報量により，事後分布の標準偏差 (事後標準偏差，posterior standard deviation, PSD) が解析的

に予測できる。しかし予測性能は，試行数，刺激，パラメータ値に依存し，高くない可能性がある。正

確な評価という意味で言うと，MCMC 推定により事後分布を導出し PSD を確認する方が精密な評価で

ある。一方で，MCMC 推定ベースのシミュレーションは，F 情報量の計算に比べ計算負荷が高いという

問題点がある。 

 そこで本研究では，fixed design の方法として，two-step procedure という実験デザイン方法を提案す

る。Two-step procedure の第一ステップでは，様々な実験刺激の値における F 情報量を計算し刺激の良

さを評価する。F 情報量は解析的な計算により計算負荷が低いため，より多くの刺激候補の値について

評価を高速に行うことができる。第一ステップでは，大量の刺激候補値の中から推定精度を高めそうな
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良い刺激を見つける。Two-step procedure の第二ステップでは，第一ステップで絞り込んだ少数の良い

刺激に関して，MCMC ベースで推定精度の評価を行う。つまり，two-step procedure では第一ステップ

で計算負荷は低いが近似的な計算である F 情報量ベースで刺激の候補値を絞り込んでおき，第二ステッ

プで計算負荷は高いが正確な評価である MCMC ベースの方法で推定精度の評価を行う。 

 本研究の刺激選択研究および Q 学習を使用する研究に対する主な貢献は，Q 学習モデルにおける F

情報行列を導出し two-step procedure の提案および評価を行うことである。シミュレーション実験 (以

下 Simulation Study, SS)では Q 学習モデルにおいて，推定精度と報酬確率 (SS1-1) および報酬額 (SS1-

2) の関連を検討する。さらに以下の 2 つの側面についても検討を行う。一つは，Q 学習モデルのパラ

メータと別の特性パラメータとの相関係数の推定場面における実験刺激の影響を SS1-3 で検討する。相

関係数の希薄化の問題を考えると (e.g., Fleiss & Shrout, 1977; Liu, 1988)，実験刺激により推定精度が

低い状況においては相関係数の推定もバイアスが大きくなると予想される。第二に，Q 学習モデルにお

ける adaptive design (CAT) の効果を検証する (SS1-4)。SS1-1 から SS1-3 までは実験実施前に全ての

刺激を決定しておく fixed design の状況でのシミュレーション実験だが，SS1-4 ではデータを見てから

刺激を変更する adaptive design での効果検証を行う。 

 3.2 節では Q 学習モデルの説明を行う。また Q 学習モデルにおける F 情報量の導出も説明する。3.3

節では 4 つのシミュレーション実験を行い，3.4 節において Q 学習モデルにおける刺激選択について総

合考察を行う。 

 

3.2 方法 

3.2.1 Q 学習モデル 

 2 腕バンディット課題では，参加者は選択肢 A あるいは B のどちらかを選択し，ギャンブルに勝てば

報酬をもらえる (Steyvers et al., 2009)。𝑘を選択肢のインデックスとし，𝑘 = 1を選択肢 A，𝑘 = 2を選択

肢 B とする。𝑅𝑃𝑡,𝑘 , 𝑅𝑒𝑡,𝑘をそれぞれ試行 t の選択肢 k における報酬確率および報酬額とする。実験者側

は，刺激𝑅𝑃𝑡,𝑘 , 𝑅𝑒𝑡,𝑘および試行数 T を操作できる。先行研究では，𝑅𝑒𝑡,𝑘 = 1および𝑅𝑃𝑡,2 = 1 − 𝑅𝑃𝑡,1の制

約を入れることが多い (e.g., Gershman, 2016)。試行 t において選択肢 k を選んでギャンブルを行った

時のフィードバックを𝑟𝑡,𝑘で表す。ギャンブルで勝った場合𝑟𝑡,𝑘 = 𝑅𝑒𝑡,𝑘となり，負けた場合は𝑟𝑡,𝑘 = 0とな

る。上記の報酬額が 1 の制約がある場合は，𝑟𝑡,𝑘は 1 (あたり) か 0 (はずれ) である。𝑅𝑒𝑡,𝑘と𝑟𝑡,𝑘を区別

することに注意が必要である。本研究のクエスチョンは，𝑅𝑃𝑡,𝑘や𝑅𝑒𝑡,𝑘 (および試行数Ｔ) をどのように

最適に選択すれば良いかということである。 

 Q 学習モデルでは，選択肢の価値を表す Q 値とフィードバックされた報酬額の誤差，𝑟𝑡,𝑘 − 𝑄𝑡,𝑘(𝜽)，

が Q 値の更新量を規定すると仮定する。ただし，𝑄𝑡,𝑘(𝜽)は試行 t の選択肢 k における Q 値，𝜽 = (𝛼, 𝛽)

は特性パラメータベクトルであり，標準的なＱ学習モデルの場合は学習率パラメータ𝛼 (0 ≤ 𝛼 ≤ 1)およ

び逆温度パラメータ𝛽 (0 < 𝛽)である (Daw, 2011)。標準的なＱ学習モデルにおいては，前試行で選択肢

k が選ばれた場合，選択肢 k の Q 値は 

𝑄𝑡,𝑘(𝜽) = 𝑄𝑡−1,𝑘(𝜽) + 𝛼 (𝑟𝑡−1,𝑘 − 𝑄𝑡−1,𝑘(𝜽)) (13) 

で更新される。なお前試行で選択されなかった選択肢の Q 値は更新されないと仮定される。つまりそれ

ぞれの選択肢の Q 値は 

𝑄𝑡,1(𝜽) = {
𝑄𝑡−1,1(𝜽) + 𝛼 (𝑟𝑡−1,1 − 𝑄𝑡−1,1(𝜽)) ,   𝑖𝑓 𝑦𝑡−1 = 1

𝑄𝑡−1,1(𝜽),   𝑖𝑓 𝑦𝑡−1 = 0
 (14) 

𝑄𝑡,2(𝜽) = {
𝑄𝑡−1,2(𝜽) + 𝛼 (𝑟𝑡−1,2 − 𝑄𝑡−1,2(𝜽)) ,   𝑖𝑓 𝑦𝑡−1 = 0

𝑄𝑡−1,2(𝜽),   𝑖𝑓 𝑦𝑡−1 = 1
 (15) 

と表される。ただし𝑦𝑡は試行 t における意思決定データを表し，𝑦𝑡 = 1は選択肢 A を選んだことを，𝑦𝑡 =
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0は選択肢 B を選んだことを表す。すなわち，Q 値は報酬予測誤差，𝑟𝑡,𝑘 − 𝑄𝑡,𝑘(𝜽)，に比例した上で学習

率𝛼にコントロールされて更新される。学習率𝛼は報酬予測誤差をどれくらい学習して反映させるかを決

定するパラメータである。コード実装や F 情報量などの計算においては，場合分けよりまとめて 1 つの

式で表現した方が扱いやすい。上記の式をまとめると 

𝑄𝑡,𝑘(𝜽) = 𝑄𝑡−1,𝑘(𝜽) + 𝐼𝐴(𝑘 − 1 + 𝑦𝑡−1)𝛼 (𝑟𝑡−1,𝑘 −𝑄𝑡−1,𝑘(𝜽)) (16) 

と書ける。ただし，𝐼𝐴(𝑥) = 1, 𝑖𝑓 𝑥 = 1で𝐼𝐴(𝑥) = 0, 𝑖𝑓 𝑥 ≠ 1である。𝐼𝐴(𝑘 − 1 + 𝑦𝑡−1)は要するに𝑡 − 1試行

目 (前試行) で選択肢 k を選んでいたら 1 を，選んでいなかったら 0 を返す関数である。前試行で選択

肢 k を選んでいたら Q 値を更新し，選んでいなかったら Q 値を更新しないことを表現できている。以

降，𝐼𝐴(𝑘 − 1 + 𝑦𝑡−1)を𝐼𝐴(𝑘, 𝑦𝑡−1)と省略することがある。 

 2 肢意思決定モデルの多くは，選択肢の価値の差分を説明変数とするロジスティック回帰分析のよう

なモデル形をしている。試行 t において選択肢 A を選ぶ選択確率𝑝(𝑦𝑡 = 1|𝜽)は 

𝑝(𝑦𝑡 = 1|𝜽) = 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡
−1 {𝛽 (𝑄𝑡,1(𝜽) − 𝑄𝑡,2(𝜽))} =

1

1 + exp(−𝛽 (𝑄𝑡,1(𝜽) − 𝑄𝑡,2(𝜽)))
 (17) 

と仮定される。そして，観測データ𝑦𝑡は 

𝑦𝑡 ∼ 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(𝑝(𝑦𝑡 = 1|𝜽)) (18) 

とデータ生成されると仮定する。 

 Q 学習モデルにおける fixed design を検討する場合には上記のモデル表現で問題ない。一方で，Q 学

習モデルにおける CAT (adaptive design) を考える場合には，モデル表現を報酬フィードバック𝑟𝑡,𝑘の生

成プロセスが明示的に含まれる形に少し変更する必要がある。CAT をする上では，𝑟𝑡,𝑘は未知の確率変

数として捉え F 情報量計算の際に期待値がとられるべき対象であるからである。つまり，𝑟𝑡,𝑘を𝑦𝑡と同様

に確率的に生成される従属変数として捉え，その期待値を計算できるようにする。データ取得プロセス

を考えれば 

𝑟𝑡,𝑘 = 𝑅𝑒𝑡,1𝑦𝑡𝜖1,𝑘 + 𝑅𝑒𝑡,2(1 − 𝑦𝑡)𝜖2,𝑘, (19) 

𝜖1,𝑘 ∼ 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖 ((2 − 𝑘)𝑅𝑃𝑡,1) , 𝜖2,𝑘 ∼ 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖 ((𝑘 − 1)𝑅𝑃𝑡,2) (20) 

と表現できる。上記の式は，例えば選択肢 A を選んだ場合には，確率𝑅𝑃𝑡,1で𝑟𝑡,1 = 𝑅𝑒𝑡,1となり確率1 −

𝑅𝑃𝑡,1で𝑟𝑡,1 = 0となることを表している。また選択肢 B は選んでいないため必ず𝑟𝑡,2 = 0となることを表

している。 

 

3.2.2 Fixed designのための F情報量の導出 

 Q 学習モデルは時系列依存を持つものの，他の時系列モデルと同様に  (e.g., カルマンフィルタ, 

Cavanaugh & Shumway, 1996)，𝑦𝑡は前試行における(𝑟𝑡−1,𝑘 , 𝑦𝑡−1, 𝑄𝑡−1,𝑘)を条件づければ条件付き独立 

(局所独立) となる。そのため対数尤度関数は 

log 𝑝(𝒚𝟏:𝑻; 𝜽, 𝒛𝟏:𝑻) =∑{𝑦𝑡 log 𝑝(𝑦𝑡 = 1|𝜽, 𝒛𝒕−𝟏) + (1 − 𝑦𝑡) log(1 − 𝑝(𝑦𝑡 = 1|𝜽, 𝒛𝒕−𝟏))}

𝑇

𝑡=1

 (21) 

と な る 。 た だ し ， 𝒛𝒕 = (𝑟𝑡,𝑘 , 𝑦𝑡 , 𝑄𝑡,𝑘(𝜽)) , 𝒛𝟏:𝑻 = (𝒛𝟐, … , 𝒛𝑻), 𝒚𝟏:𝑻 = (𝑦1, … , 𝑦𝑇) で あ る 。
𝜕

𝜕𝜽
𝑝(𝑦𝑡 =

1|𝜽, 𝒛𝒕−𝟏),
𝜕

𝜕𝜽
log 𝑝(𝒚𝟏:𝑻|𝜽, 𝒛𝟏:𝑻)を計算し，局所独立性を考えれば F 情報行列は 

       𝐅𝟏:𝑻(𝜽) = E𝒖𝟏:𝑻 [(
𝜕

𝜕𝜽
log𝑝(𝒚𝟏:𝑻; 𝜽, 𝒛𝟏:𝑻)) (

𝜕

𝜕𝜽
log𝑝(𝒚𝟏:𝑻; 𝜽, 𝒛𝟏:𝑻))

′

] 

=∑𝑝(𝑦𝑡 = 1|𝜽, 𝒛𝒕−𝟏)

𝑇

𝑡=1

(1 − 𝑝(𝑦𝑡 = 1|𝜽, 𝒛𝒕−𝟏)) (
𝑋11 𝑋12
𝑋12 𝑋22

) , (22) 

𝑋11 = 𝛽
2 [
𝜕

𝜕𝛼
(𝑄𝑡,1(𝜽) − 𝑄𝑡,2(𝜽))]

2

, (23) 
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𝑋12 = 𝛽 [
𝜕

𝜕𝛼
(𝑄𝑡,1(𝜽) − 𝑄𝑡,2(𝜽))] [𝑄𝑡,1(𝜽) − 𝑄𝑡,2(𝜽)], (24) 

𝑋22 = [𝑄𝑡,1(𝜽) − 𝑄𝑡,2(𝜽)]
2
. (25) 

また
𝜕

𝜕𝛼
𝑄𝑡,𝑘(𝜽)は Daw (2011) に示唆されているように 

𝜕

𝜕𝛼
𝑄𝑡,𝑘(𝜽) = (1 − IA(𝑘, 𝑦𝑡−1)𝛼) [

𝜕

𝜕𝛼
𝑄𝑡−1,𝑘(𝜽)] + IA(𝑘, 𝑦𝑡−1) (𝑟𝑡−1,𝑘 − 𝑄𝑡−1,𝑘(𝜽)) (26) 

で再帰的に計算できる。他の時系列モデルと同様に (e.g., Cavanaugh & Shumway, 1996; Shumway & 

Stoffer, 1982)，Q 学習モデルにおける F 情報量も再帰的な計算となる。また，𝛽の F 情報量は Q 値の差

分𝑄𝑡,1(𝜽) − 𝑄𝑡,2(𝜽)のみに明示的に依存しており，𝛼の F 情報量は報酬予測誤差𝑟𝑡−1,𝑘 − 𝑄𝑡−1,𝑘(𝜽)あるい

はその偏微分にも依存してくることが分かる。 

 

3.2.3 adaptive design のための F情報量の導出 

 CAT を行うためには，計算負荷の点から，将来の報酬フィードバックに関する期待値を解析的に計算

しなければならない。観測データ (報酬フィードバック) の期待値を解析的に計算できず，コンピュー

タ上で数値計算する場合，観測データのパターンを全て計算しなければならないからである。例えば，

10 試行分の刺激を決める場合，観測データが 2 値とすると 10 試行分の観測データパターン210 = 1024

通りの計算を行うことになり計算負荷が高くなる。報酬フィードバック𝑟𝑡,𝑘を確率変数として扱うと，F

情報量の定義から，𝑦𝑡および𝑟𝑡,𝑘に関して期待値を取ることとなる。この状況において F 情報量は 

𝐅𝟏:𝐓(𝜽) = E(𝒖𝟏:𝑻,𝒓𝟏:𝑻) [(
𝜕

𝜕𝜽
log𝑝(𝒚𝟏:𝑻; 𝜽, 𝒛𝟏:𝑻)) (

𝜕

𝜕𝜽
log𝑝(𝒚𝟏:𝑻; 𝜽, 𝒛𝟏:𝑻))

′

] 

 =∑𝑝(𝑦𝑡 = 1|𝜽, 𝒛𝒕−𝟏)

𝑇

𝑡=1

(1 − 𝑝(𝑦𝑡 = 1|𝜽, 𝒛𝒕−𝟏)) (
𝑋11 𝑋12
𝑋12 𝑋22

) , (27) 

𝑋11 = 𝛽
2E(𝒚𝟏:𝒕−𝟏,𝒓𝟏:𝒕−𝟏) [[

𝜕

𝜕𝛼
(𝑄𝑡,1(𝜽) − 𝑄𝑡,2(𝜽))]

2

] , (28) 

𝑋12 = 𝛽E(𝒚𝟏:𝒕−𝟏,𝒓𝟏:𝒕−𝟏) [[
𝜕

𝜕𝛼
(𝑄𝑡,1(𝜽) − 𝑄𝑡,2(𝜽))] [𝑄𝑡,1(𝜽) − 𝑄𝑡,2(𝜽)]] , (29) 

𝑋22 = E(𝒚𝟏:𝒕−𝟏,𝒓𝟏:𝒕−𝟏) [[𝑄𝑡,1(𝜽) − 𝑄𝑡,2(𝜽)]
2
] , (30) 

となる。𝐸(𝑦1:𝑡,𝑟1:𝑡)[⋅]は𝒚𝟏:𝒕 = (𝑦1, … , 𝑦𝑡)と𝒓𝟏:𝒕 = (𝑟1,𝑘 , … , 𝑟𝑡,𝑘)に関する期待値を表す。この F 情報量を計算

す る た め に は ， E(𝒚𝟏:𝒕,𝒓𝟏:𝒕)[𝑟𝑡,𝑘],  , E(𝒚𝟏:𝒕,𝒓𝟏:𝒕)[𝑟𝑡,𝑘
2 ],, , E(𝒚𝟏:𝒕,𝒓𝟏:𝒕)[𝑄𝑡,𝑘(𝜽)],  , E(𝒚𝟏:𝒕,𝒓𝟏:𝒕) [

𝜕

𝜕𝛼
𝑄𝑡,𝑘(𝜽)],  ,

E(𝒚𝟏:𝒕,𝒓𝟏:𝒕)[𝑄𝑡,𝑘(𝜽)𝑄𝑡,𝑘′(𝜽)], , E(𝒚𝟏:𝒕,𝒓𝟏:𝒕) [(
𝜕

𝜕𝛼
𝑄𝑡,𝑘(𝜽))𝑄𝑡,𝑘′(𝜽)],, E(𝒚𝟏:𝒕,𝒓𝟏:𝒕) [(

𝜕

𝜕𝛼
𝑄𝑡,𝑘(𝜽)) (

𝜕

𝜕𝛼
𝑄𝑡,𝑘′(𝜽))], , 𝑘

′ = 1, 2

を計算する必要がある。この詳しい計算式については Fujita ,Okada ,and,Katahira,(2022a), の Appendix で

導出されている。 

 

3.3 シミュレーション実験 

3.3.1 SS1-1 

3.3.1.1 方法 

 SS1-1 では，two-step procedure の第一ステップにおいて推定精度を上げられるような適切な刺激を

F 情報量により選択できるかを確認することを目的とする。SS1-1 では，報酬確率と推定精度の関連に

ついて検討する。とりわけ，報酬確率逆転の効果について調べる。SS1-1(a) では各刺激の値における

PSD の予測を計算し，推定精度が良さそうな刺激を選択し，SS1-1(c) で MCMC ベースでの推定精度

の評価を行う。SS1-1(a) が two-step procedure の第一ステップ，SS1-1(c) は第二ステップに対応する。

特に SS1-1(a) における PSD の予測値に関する刺激間での順序関係と，SS1-1(c) における順序関係が

一致するかを確認する。もし SS1-1(c)における精密な PSD 評価における順序関係と SS1-1(a) におけ

る予測的な PSD 評価における順序関係が一致しているなら，F 情報量ベースで刺激選択を行う two-step 
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procedure が有効に機能することの証左となるだろう。同時に，これらのチェックを行う際には，Q 学

習モデルにおける報酬確率の効果を考察するために必要な情報が手に入るため，Q 学習モデルにおける

実験刺激の推定精度への影響についても議論する。 

 シミュレーションの流れは以下の通りである。: 1. 試行数，実験刺激，パラメータ真値などを固定す

る。; 2. Q 学習モデルによりデータ生成を行う。; 3. SS1-1(a), (b) では F 情報量を，SS1-1(c) では MCMC

推定により PSD を計算する。上記のシミュレーションの流れを 50 回繰り返して，F 情報量あるいは

PSD の平均値を出した。このシミュレーションを実験刺激を変えて繰り返した。 

 SS1-1(a)では，報酬確率を様々に変化させた時の F 情報量を計算した。選択肢 A の報酬確率の候補値

は，0.05 から 0.95 を７等分する各値および 0.5 の計 9 種類であった。選択肢 B は，選択肢 A, B の確率

の総和が 1 になるように設定した。この設定は状況をシンプルにするためのものであり，この制約を外

すことは可能である。また報酬確率逆転があり条件となし条件それぞれでシミュレーションを行った。

ただし報酬確率の逆転は 10 試行ごとに行った。報酬額は(1, 1)に固定した。(𝑅𝑒𝑡,1, 𝑅𝑒𝑡,2)は選択肢 A の

報酬額候補値が𝑅𝑒𝑡,1で選択肢 B の報酬額が𝑅𝑒𝑡,2であることを示す。パラメータの値は，𝛼 ∼

𝐵𝑒𝑡𝑎(12, 12), 𝛽 ∼ 𝑈(1.5, 2.5)で生成した。𝛼に関しては平均が 0.5, sd が 0.1 のベータ分布である。試行数

は T=80 とした。F 情報量は上記の分布で生成した値を直接利用したため，MCMC などによる推定は

必要ない。これは計算負荷が低いことを意味する。 

 後述する SS1-1(a)の結果に基づいて，SS1-1(b), (c) における報酬確率条件を(0.5, 0.5), (0.8, 0.2), お

よび(0.8, 0.2)で報酬確率逆転あり条件の 3 条件に設定した。ただし，(𝑅𝑃𝑡,1, 𝑅𝑃𝑡,2)は選択肢Ａの報酬確

率が𝑅𝑃𝑡,1，選択肢Ｂの報酬確率が𝑅𝑃𝑡,2を表す。後述するが(0.5, 0.5) 条件は推定精度が良いわけではな

かったので，実際の two-step procedure では第二ステップでの評価対象に入れる必要はない。しかし，

本研究は報酬確率の影響および two-step procedure の妥当性評価を行うため，(0.5, 0.5)条件を含めてい

る。第二ステップである SS1-1(c)を行う前に，t+1 試行目において t 試行目と比べた時のＦ情報量の増

加量を検討する SS1-1(b) を行った。SS1-1(b) は two-step procedure に直接対応するわけではないが，

なぜ特定の刺激が推定精度の意味で望ましいのかを説明する必要がある場合には，SS1-1(b) のような

シミュレーションが必要となる。SS1-1(c) では MCMC 推定により直接的に PSD を計算することで評

価を行った。MCMC 推定は，5000 回サンプリングし最初の 2000 回をバーンイン期間として捨て，間

引きは 1 で，3 チェイン回した。事前分布は𝛼 ∼ 𝑈(0, 1), 𝛽 ∼ 𝑆𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡′𝑠 𝑡(4, 0, 3)>0とした。ただし，

𝑆𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡′𝑠 𝑡(4, 0, 3)は自由度 4, 位置パラメータ 0, スケールパラメータ 3 の t 分布を表す。 

 

3.3.1.2 結果と考察 

 SS1-1(a) に関して，Figure 3-1A から 3-1D は報酬確率逆転なし条件およびあり条件における𝛼, 𝛽の

F 情報量から予測した PSD を表す。𝛼に関しては，確率逆転なし条件では確率(0.5, 0.5)条件で推定精度

が良くなっている (Figure 3-1A)。一方で確率逆転あり条件では，極端な報酬確率 (e.g., 0-0.2, 0.8-1) の

方が推定精度が良い (Figure 3-1C)。また確率逆転あり条件ではなし条件よりも推定精度が高い。 

 𝛽に関しては，報酬確率逆転に依らず，報酬確率が極端な方が推定精度が高い (Figures 3-1B, 3-1D)。

また確率逆転あり条件の方がなし条件よりも推定精度が低い。これらの結果から，SS1-1(b), (c) では確

率(0.8, 0.2)条件を良い刺激条件として利用する。これより極端な値にしなかったのは，あまりに報酬確

率が極端になると課題が簡単すぎたり F 情報量の計算が安定しないからである。 

 F 情報量ベースのシミュレーションは計算負荷が低い。Dell Latitude E6510; CPU: Intel Core i5-560M 

2.66GHz; R version: 4.0.4; OS: Ubuntu 20.04 という計算環境で，MCMC ベースのシミュレーションに 
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Figure 3-1 

SS1-1 の結果 

SS1-1(a): (A)から(D)に各報酬確率の値における F 情報量から予測した PSD の予測値 (Asymptotic SD) 

を示す。Figures 3-1A, 3-1B は確率逆転なし条件，Figures 3-1C, 3-1D は確率逆転あり条件に対応する。

左図が学習率𝛼，右図が逆温度𝛽の結果である。; SS3-1(b): (E), (F) に各試行での F 情報量の増加量を

示す。縦の点線は確率逆転あり条件において報酬確率を逆転した試行を表す。(黒の) 線は確率(0.5, 

0.5) 条件を，(緑の) 細い点線は確率 (0.8, 0.2) 条件を，(赤の) 点線は 確率(0.8, 0.2) かつ確率逆転

あり条件を表す。; SS1-1(c): (G), (H) に各報酬確率条件におけるMCMCから計算した PSD (Empirical 

PSD) の結果を示す。縦の点線は確率逆転あり条件において報酬確率を逆転した試行を表す。 
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おける一つの刺激条件は 1.92 分かかったが，同様の設定においてこの F 情報ベースのシミュレーショ

ンでは 1.13 秒しかかからなかった。例えば，SS1-2(a) では 90 刺激条件試すが，その場合 F 情報量ベ

ースのシミュレーションは，MCMC ベースのシミュレーションより 175 分早いことになる。もし，試

行ごとに挙動を調べたり，パラメータの値を変えたり，試行数自体も決定したり，他のデザイン変数も

最適に設計する場合，条件数は増加する。そのため，MCMC ベースのシミュレーションは，現実的で

なくなることが予想される。例えば，試行数 16 種類 (e.g., 50, 60,…, 200)，報酬確率逆転条件において

逆転するまでの試行数 6 種類 (e.g., 5, 10, 15,…,30) の中から適切なデザインを決める場合，175(分) x 

16 x 6 = 16800 (分) で約 11.7 日かかる。F 情報量の計算では 1.13 (秒) x 90 x 16 x 6 = 9763 (秒) で約

163 分で終わる。調べる条件が増えるほど，MCMC ベースのシミュレーションの計算負荷に関するデ

メリットは大きくなる。 

 SS1-1(b)に関して，Figures 3-1E, 3-1F は F 情報量の増加量，𝐹1:𝑡(𝜽) − 𝐹1:𝑡−1(𝜽)，を表す。大きな値

は，その試行における観測データがパラメータ推定により寄与したことを意味する。𝛼に関しては，報

酬確率逆転した場合に F 情報量の増加量は増えている (Figure 3-1E)。つまり，確率逆転は𝛼の推定精度

に対しては良い影響を及ぼす。𝛼の F 情報量の式(23), (26) を見ても，報酬予測誤差の項を含むため，

確率逆転により予測誤差が増え，F 情報量が増えたと考えると自然である。一方で𝛽に関しては，確率逆

転した場合には F 情報量の増加量は減少している (Figure 3-1F)。𝛽の推定精度に対しては，確率逆転は

悪い影響を及ぼしており，むしろ報酬確率の差の方が重要であることが分かる。𝛽の F 情報量の式 (25) 

を見ても，Q 値の差分の項を含むため，確率逆転により一時的に Q 値の差分が小さくなり，F 情報量が

小さくなったと考えると自然である。 

 SS1-1(c)に関して，Figures 3-1G, 3-1H は MCMC 推定ベースにおける𝛼, 𝛽の PSD の結果を表す。確

率逆転あり条件はなし条件よりも，10 試行目あたりから，𝛼の PSD が小さくなっている (Figure 3-1G)。

つまり，𝛼の推定精度に関しては確率逆転は良い影響を及ぼすことが MCMC ベースのシミュレーショ

ンでも示された。これは SS1-1(a)と一貫した結果である。𝛽の PSD に関しては，報酬確率逆転の推定精

度への悪影響が確認された (Figure 3-1H)。確率(0.8, 0.2)で確率逆転なし条件が同じ確率値で逆転あり

条件よりも PSD が小さかった。これは SS1-1(a) と同様の結果である。 

 上記の結果では，SS1-1(a) での F 情報量ベースの刺激間の順序関係の予測 (Figures 3-1A から 3-1D)

と SS1-1(c)における MCMC ベースのシミュレーションにおける推定精度の順序関係の予測 (Figures 

3-1G, 3-1H) はほぼ一致していた。つまり two-step procedure の第一ステップにおいて最良に近い刺激

を絞り込むことは有効に行えると期待できる。ただし，F 情報量ベースの PSD 予測は過少あるいは過

大評価することがある。すなわち，刺激の良さ (推定精度) は MCMC ベースの正確な評価によっても，

評価されるべきことを示している。これらの結果から，本研究では two-step procedure を推奨する。 

 SS1-1(a) でも SS1-1(c)でも示されたが，報酬確率が推定精度に及ぼす影響はパラメータ (i.e., 𝛼か𝛽) 

によって変わる。つまり，最適な実験デザインというのは，研究者がどちらのパラメータに着目してい

るかで異なる。研究者は目的や方法 (e.g., 𝛼, 𝛽どちらのパラメータと別の特性のパラメータの相関を取

るのか) を理解し，今回の結果や理論的な性質を理解した上で，実験デザインを組んでいく必要がある。

今回の研究からは，(0.8, 0.2)条件やより極端な報酬確率の値で実験を行うのが望ましいと予想される。

確率逆転を行うかどうかは，𝛼と𝛽どちらに興味があるかによって異なる。 
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3.3.2 SS1-2 

3.3.2.1 方法 

 SS1-2 では，SS1-1 同様に two-step procedure の評価を行うことを目的に，F 情報量による予測と

MCMC ベースのシミュレーションによる刺激間の順序関係の予測が一致するかを確認する。SS1-1 と

異なるのは，SS1-2 では報酬額の設定も変更することである。リサーチクエスチョンとしては，よく使

用される設定である報酬額(1, 1)よりも例えば(1, 10)の方が望ましいのかどうかを確認することである。

SS1-2(a) は two-step procedure の第一ステップに，SS1-2(b)は確率逆転なしと制約した状況における

two-step procedure の第二ステップ，SS1-2(c)は確率逆転あり条件における第二ステップに対応する。 

 3 つのシミュレーション実験 SS1-2(a), (b), (c)を行う。SS1-2(a)に関しては，SS1-1(a)のシミュレー

ションの流れと同様であるが，報酬確率だけでなく，選択肢 B の報酬額𝑅𝑒𝑡,2も変化させる。𝑅𝑒𝑡,2の値

は，0.5 から 10 を 3 等分する各値および 1 の計 5 種類用意した。つまり刺激条件は 9 (報酬確率) × 

5(報酬額) × 2(報酬確率逆転あり/なし) の 90 条件である。選択肢 A の報酬額は，実際の実験ではリ

スケール可能なため，1 で固定した。試行数は 200 で固定した。𝑅𝑃𝑡,1やパラメータ値などの他の設定は

SS1-1 と同様である。 

 SS1-2(b) は MCMC ベースの PSD と root mean square error (RMSE) を計算した。シミュレーショ

ンの流れは SS1-1(c)と同様である。試行数は 200 で，刺激条件は 2 (報酬額) × 2(報酬確率) の 4 条件

であった。SS1-2(a) の結果に基づいて，報酬額は(1, 1) と (1, 10)の 2 条件，報酬確率は(0.5, 0.5)と(0.8, 

0.2) 条件の 2 条件を設定した。ただし報酬確率逆転はなしである。シミュレーションは 50 回繰り返し

た。SS1-2(c) は SS1-1(c) と同様であるが，報酬額が(1, 10) の設定で行った。報酬確率逆転あり条件

を含めて行った。 

 

3.3.2.2. 結果と考察 

 SS1-2(a) に関して，𝛼, 𝛽の PSD の予測値の等高線プロットを表したのが Figure 3-2A から 3-2D であ

る。𝛼に関しては，報酬額のスケールを大きくすると推定精度が上がることが分かる (Figures 3-2A, 3-

2C)。また Figure 3-2A は報酬確率と報酬額の交互作用を示している。すなわち，報酬額が(1, 10)の時，

確率(0.8, 0.2)条件 (赤い〇) は確率(0.2, 0.8)条件 (青い△) より推定精度が高い。各選択肢の期待値が

より近いほど推定精度が高くなると予想される。Figure 3-2A と Figure 3-2C を比べると，報酬額(1, 10)

条件においても報酬確率逆転により推定精度が高まることが分かる。 

 𝛽に関しては，大きい報酬額の値が常に高い推定精度に結び付くわけではないことが分かる (Figures 

3-2B, 3-2D)。確率逆転なし条件では，確率(0.8, 0.2)条件では確率(0.5, 0.5)条件よりも推定精度が高く，

また報酬額の効果は顕著ではない。さらに，確率逆転あり条件において報酬確率の効果は小さく (Figure 

3-2D)，確率逆転は低い推定精度に繋がる場合がある。 

SS1-2(b) に関して，MCMC により計算した PSD と RMSE の結果を示したのが Figure 3-2E から 3-

2H である。結果は概ね SS1-2(a)から予測されるものであった。𝛼に関しては，大きい報酬額は PSD を

下げる効果があった。特に，報酬額(1, 10)条件においては，報酬額(1, 1)条件の約半分程度まで PSD が

下がっていた。RMSE に関しては，報酬額(1, 1)条件においては RMSE が減っていかないという不自然

な挙動であったが，報酬額を大きくすると RMSE がだんだんと減っていくようになった (Figure 3-2G)。

一方で𝛽に関しては，報酬額よりも報酬確率の方が影響していた。報酬確率(0.8, 0.2)条件の方が，確率

(0.5, 0.5)条件よりも PSD や RMSE のパフォーマンスが良かった。 
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 SS1-2 でも SS1-1 と同様に，F 情報量は SS1-2(b) での刺激間の推定精度の順序関係を上手く予想で

きるものであった。一方で，SS1-1 と同様に，F 情報量ベースの PSD の予測は過少あるいは過大評価す

ることもあった。そのため，two-step procedure は有効に機能すると期待できる。 

 SS1-2(c)に関して，Figure 3-1G と同様に𝛼の PSD の結果を示しているのが Figure 3-2I である。報酬

額(1, 10)条件においても，確率逆転の操作により，𝛼の PSD が減少することが示された。また確率逆転

による改善の程度は報酬額(1, 1)条件のものよりも大きかった。また，報酬確率が(0.2, 0.8) の時には改

善は顕著ではなかったが，(0.8, 0.2)の時，特に 20 から 30 試行目において推定精度の改善が顕著であっ

た。 

 よく利用される報酬額(1, 1)という設定が望ましいものかは不明であった。Broomell and Bhatia 

(2014) では，累積プロスペクト理論 (Cumulative prospect theory, CPT) モデルにおいて，報酬額を増

やすことで推定精度が上がることが示されている。報酬額に依らずβが不変であるならば，Q 学習モデ

ルにおいても報酬額を上げると推定精度が上がるということが SS1-2 では示された。実際に報酬額を上

げた方が良いのかは，βと報酬額の関係に依存する。 

 これらの結果から，報酬額は(1, 10)のようにアンバランスさを持たせて，報酬確率 (0.8, 0.2) とし，

𝛼に関心があるのなら，報酬確率逆転あり条件で実験をするのが望ましいかもしれない。本研究のシミ

ュレーションからは，統計的な基準を持たない従来の実験デザインが推定精度の意味で望ましくない可

能性を示している。また本研究では，F 情報量によって計算負荷低く推定精度に対する刺激の効果を予

測できることを強調したい。 

 

3.3.3 SS1-3 

3.3.3.1 方法 

 SS1-3 では，Q 学習モデルのパラメータと他の特性パラメータの相関係数を推定する時に，刺激選択

Figure 3-2 

SS1-2 の結果 

 SS1-2(a): (A)から(D)に各刺激の値における PSD の予測値を示す。Figures 3-2A から 3-2D は，

x 軸が報酬額を y 軸が報酬確率を示すことを除いて，Figures 3-1A から 3-1D と同様である。赤い〇

は SS1-2(b), (c) で用いられた刺激条件を表す。; SS1-2(b): (E)から(H) に各刺激条件における

MCMC ベースの PSD および RMSE の結果を示す。〇，△は報酬額(1, 1)条件の，報酬確率(0.5, 0.5)

および(0.8, 0.2)条件を表す。＋と×は報酬額(1, 10)条件の，報酬確率(0.5, 0.5)および(0.8, 0.2)条件

を表す。; SS1-2(c): Figure 3-2I は報酬額が(1, 10) であることを除いて Figure 3-1G と同様である。 
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が及ぼす影響を検討する。実際の研究では推定だけでなく，相関係数を計算して何等かの結論を導き，

議論を行うことが多いからである。相関係数の希薄化を考えると (e.g., Katahira, 2016)，高い推定精度

に結び付く刺激は，相関係数のバイアスの絶対値も小さくなると予想できる。シミュレーションの流れ

は SS1-1(c)と同様である。パラメータ生成に関しては，真の相関係数が 0.5 程度になるように生成した。

参加者数は 100，試行数は 50 の状況でシミュレーションを行った。実験刺激条件は SS1-2(b), (c)と同

様である。シミュレーションは 100 回繰り返し相関係数の平均値を算出した。 

 

3.3.3.2 結果と考察 

 相関係数の真値と推定値のズレ (バイアス) を示したのが Table 3-1 である。全体的に相関係数の希

薄化の問題で，相関係数は過少評価されている。𝛼に関しては，報酬額(1, 10)条件は(1, 1)条件よりバイ

アスの絶対値が小さい。さらに，報酬額(1, 10)条件においては，確率逆転あり条件で最もバイアスの絶

対値が小さい。𝛽に関しては，報酬額に関わらず，報酬確率(0.8, 0.2)条件が最もバイアスの絶対値が小

さい。 

 これらの結果は推定精度に関する SS1-1(c), SS1-2(b), SS1-2(c)の結果と整合的である。つまり，高い

推定精度に結び付く刺激は，相関係数のバイアスの絶対値が小さくなることが分かった。SS1-1, SS1-2

でも示したように，研究者が𝛼, 𝛽どちらに関心があるかによって，最適な刺激デザインは異なる。また，

𝛼と別の特性の相関と，𝛽と別の特性の相関のどちらが大きくなりやすいかは，実験刺激デザインにも依

存することも分かる。例えば，先行研究では抑うつとＱ学習モデルでのパラメータの相関は一貫しない

結果になっている。いくつかの研究 (e.g., Beevers et al., 2013; Chase et al., 2010)では学習率𝛼との関連

が見られ，別の研究 (e.g., Kunisato et al., 2012) ではβとの関連が見られている (レビュー: Robinson 

& Chase, 2017)。相関係数の推定に影響する要因は様々なものがあるが (e.g., 抑うつなど対象とする概

念，測定用の質問紙，健常群か臨床群か)，刺激デザインも一つの要因となる。刺激選択が相関係数の推

定にどのように影響するのかを知ったうえで，実験を組むことが重要となる。 

 

 

 参考情報として，各相関係数について無相関検定を行う際に，検出力 80%を達成するために必要なサ

ンプルサイズ (左図) およびサンプルサイズが 100 人の時の検出力 (右図) を Figure 3-3 に示した。各

値は R の pwr パッケージにおける pwr.r.test()関数で求めた。真の相関係数は 0.5 付近の値であり，例

えば𝛼については，バイアスの絶対値が最も小さい刺激条件 (報酬が(1, 10) で報酬確率が確率逆転あり

条件) で-0.05，中程度のバイアス (報酬が(1, 10) で報酬確率逆転なし条件) で-0.1 程度，バイアスの

絶対値が最も大きい条件で-0.2 程度であった。つまり，真の相関係数 (0.5) に近い順に，相関係数の値

はおよそ 0.45, 0.4, 0.3 である。左図において検出力 80%を達成するために必要な人数は，相関係数が

0.45, 0.4, 0.3 の時にそれぞれ 36 人，46 人，85 人であった。他の質問紙などで測定した特性パラメータ

(a). Bias of Correlation about α (b). Bias of Correlation about β

(1, 1) (1, 10) (1, 1) (1, 10)

(0.5, 0.5) -0.18 (0.07) -0.10 (0.05) (0.5, 0.5) -0.22 (0.07) -0.20 (0.08) 

(0.8, 0.2) -0.23 (0.08) -0.09 (0.05) (0.8, 0.2) -0.15 (0.06) -0.15 (0.06) 

Changeable -0.17 (0.06) -0.05 (0.04) Changeable -0.19 (0.07) -0.19 (0.07) 

Table 3-1. Bias of Correlation coefficient between Q learning model parameter and other trait parameter

Note . The numbers in the table represent the estimate of correlation coefficient - the true correlation coefficient. The

number of parentheses means standard deviation. Each row represents each reward probability conditions, and each

columns represents each reward conditions. Changeable condition means reversing reward probability from (0.8, 0.2) each

10 trials.

Reward

Probability

Reward Reward

Reward

Probability
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は真値を使っているため，実際には少し数字は異なるはずだが，この例では報酬額(1, 10) 条件におい

ては報酬確率を工夫するだけでサンプルサイズ 10 人分のコストカットができることになる。また，右

図においてサンプルサイズが 100 人の時の検出力は，相関係数が 0.45, 0.4, 0.3 の時にそれぞれ 99.8%, 

98.7%, 86.5%でいずれも高い値であった。 

ただし，Q 学習モデルのパラメータと他の質問紙などで測定した特性パラメータの相関を算出する際

には，Q 学習モデルのパラメータは点推定値を固定値として利用して相関係数を算出することを想定し

ている。点推定値を使って相関を算出する場合は，パラメータの推定に関する誤差を無視することにな

るため，本来は個人パラメータの推定に関する誤差も含めたモデルを使用して相関の分析を行うべきと

いう意見もあるかもしれない。Figure 3-3 における情報は相関の計算において点推定値を使用すること

を推奨するものではなく，あくまで大まかな参考情報として提示していることに注意して欲しい。 

 

 
Figure 3-3  

無相関検定の検出力に関する補足情報 

 左図は無相関検定における検出力 80%を達成するために必要なサンプルサイズを表す。横軸は相関係

数の値，縦軸は必要なサンプルサイズを表す。右図はサンプルサイズが 100 人の時の検出力を表す。横

軸は相関係数の値，縦軸は検出力を表す。 

 

3.3.4 SS1-4 

3.3.4.1 方法 

 本節では，Ｑ学習における adaptive design (CAT) の効果を検証する。本来は，CAT の方が参加者パ

ラメータを見てから刺激を選択できるため，fixed design よりも精度は高くなるはずである。一方で，Ｑ

学習モデルはフィードバックにより報酬確率を学習するという課題構造上，1 試行ごとに報酬確率を操

作することはできないため adaptive design で，速やかに刺激を変更していく手法はあまり馴染まない

と言える。そのため，Ｑ学習モデルにおいて CAT の効果がどれほどのものかは分からない。SS1-4 で

は，Ｑ学習において CAT を行う方がランダム刺激選択より推定精度が高いかどうかを確認することを

目的とする。 
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 シミュレーションの流れは以下の通りである。: 1. 20 試行を初期試行として刺激を固定してデータ生

成を行い，暫定的な推定値を取得する。; 2. CAT あるいはランダム刺激選択により刺激を選択する。ラ

ンダム刺激選択では離散一様分布からランダムに選択した。刺激は 10 試行ごとに変更する。; 3. 200 試

行遂行したら全試行分のデータからパラメータ推定を行い PSD を算出する。第二ステップの刺激選択

においては，t 試行目までのＦ情報行列は観測データ𝒚𝟏:𝒕, 𝒓𝟏:𝒕,𝒌を利用して計算 (3.2.2 節) し，t+1 試行

目から t+10 試行目のＦ情報行列は𝒚𝒕+𝟏:𝒕+𝟏𝟎, 𝒓𝒕+𝟏:𝒕+𝟏𝟎の期待値を利用して計算 (3.2.3 節) を行う。 

 シミュレーションの設定に関しては以下の通りである。パラメータ真値は𝛼 ∼ 𝐵𝑒𝑡𝑎(12, 12), 𝛽 ∼

𝑈(1.5, 2.5)，初期試行の刺激は報酬額(1, 1)，報酬確率(0.5, 0.5)である。報酬額は(1, 1), (1, 5), (1, 10)の

3 条件のいずれかで固定し，CAT あるいはランダム刺激選択では報酬確率のみを刺激選択した。これは

CAT では報酬額が最大のものを常に選んでしまうからである。報酬確率の候補値は 0.1,0.2,…,0.9 の 9

条件であった。MCMC 推定の設定は SS1-1 と同様である。シミュレーションは 50 回繰り返し PSD, 

RMSE を計算した。 

 

3.3.4.2 結果と考察 

 𝛼の PSD に関する結果を示したのが Figure 3-4A である。左から報酬額(1, 1)条件，(1, 5)条件，(1, 

10)条件の結果である。また𝛼の RMSE, 𝛽の PSD，RMSE の結果を示したのが Figures 3-4B, 3-4C, 3-

4D である。𝛼に関しては，CAT の効果は特に報酬額(1, 5)では見られた (Figure 3-4A)。ただし報酬額

(1, 1), (1, 10)条件では CAT の効果は顕著ではなかった。標準的な Q 学習モデルはシンプルすぎるモデ

ルであったことが原因かもしれない。RMSE に関しても，報酬額(1, 5)条件において CAT の方が RMSE

が低かった (Figure 3-4B)。報酬額の値によって CAT の効果は変わるということである。 

 𝛽の PSD に関しては，報酬額がアンバランスな(1, 5), (1, 10)条件においては CAT の効果が見られた 

(Figure 3-4C)。βの RMSE に関しては報酬額(1, 5)においては CAT の効果が見られた (Figure 3-4D)。

ただし，著者が試した別のシミュレーション設定では，βにおける CAT の効果はやや不安定であった。

これは，βの F 情報量のスケールがαのそれと比べて小さいことが原因と考えられる。 
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Figure 3-4 

SS1-4 の結果 

各刺激選択条件における PSD (Figures 3-4A, 3-4C) および RMSE (Figures 3-4B, 3-4D) の結果を示す。

Figures 3-4A, 3-4B は𝛼の，Figures 3-4C, 3-4D は𝛽の結果を表す。左，真ん中，右のパネルはそれぞれ

報酬額 (1, 1), (1, 5), (1, 10) の条件を表す。 
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3.4 考察 

 本研究では，統計的基準である F 情報量および MCMC ベースのモンテカルロシミュレーションを使

って実験デザイン，特に実験刺激を設計するための two-step procedure を提案した。Q 学習モデルにお

いて，F 情報行列を導出した後に，F 情報量の挙動や刺激と推定精度の関連を調べた。シミュレーショ

ン実験によって，刺激選択が推定精度 (SS1-1, 1-2) や相関係数の推定値 (SS1-3) に影響することを示

した。さらに，刺激の影響はパラメータによって異なることも示した。そのため，最適な刺激というの

は研究者の目的や方法 (どのパラメータに着目するか) によって異なることが分かった。 

 SS1-1, 1-2 からは，報酬額のスケール，報酬確率の選択肢間の差分，および確率逆転操作が推定精度

に影響すること，また影響の度合いはパラメータに依存することが分かった。そのため，研究者は自ら

の研究の目的や方法および上記の理論的挙動を理解した上で最適な刺激デザイン設計を行う必要があ

る。特に，報酬額のスケールが学習率に及ぼす影響は評価が難しい部分がある。Ｑ学習モデルでは報酬

額のスケールは，何等かの数で割ることで 1 にリスケールすることができる。リスケールするかしない

かで逆温度パラメータ𝛽の推定値は変化する。しかし本研究のシミュレーションでは，βは不変の状態

で計算を行っていた。実際に，報酬額を大きくした方が推定精度が高くなるかは，提示される報酬額と

βの関数関係次第であり，今後はこの関数関係を明らかにする必要がある。 

 SS1-3 では，刺激選択が相関係数の推定のバイアスに影響することを確認した。基本的に測定誤差に

より相関係数は過少推定される。大きい報酬額あるいは確率逆転操作により，学習率𝛼と別の特性との

相関係数のバイアスは軽減された。また選択肢間の確率の差分が大きいほど，逆温度𝛽と別の特性との

相関係数のバイアスは軽減された。相関係数を見た先行研究で結果が一貫しない場合がある。原因の 1

つとして刺激デザインが不適切であったり，相関係数の希薄化の修正を行っていないことが考えられる。

SS1-3 のようなシミュレーションは，研究者が実験を実施したり解釈したりする際に，バイアスがどれ

くらい生じるのかに関する情報を与えてくれる。 

 SS1-4 からは，特に報酬額(1, 5)条件で，CAT により少ない試行数で PSD を減少させられることが分

かった。今回の場合は，報酬額のスケールにも，CAT の効果は影響されていた。多くの試行を参加者が

こなすことにより方略の変化やケアレスミスが誘発されるとするならば，CAT は推定に必要な試行数

を減らすことにより，この問題の解決策の一部を提供できる。 

 研究 1 では，Q 学習モデルにおける F 情報量を導出し，two-step procedure により推定精度の観点か

ら望ましい刺激デザインを設計できることを示した。この手法はより発展的な Q 学習モデル (忘却モデ

ル: Ito & Doya, 2009; Toyama et al., 2017, 2019; 学習率の非対称モデル: Chase et al., 2010; 固執性あり

モデル: Katahira, 2018) やその他のモデルにも同様に適用可能である。研究 1 では，時系列依存を含ん

だ認知モデルでも同様に F 情報量ベースの刺激選択が有効に機能することを示した。これは，認知モデ

ルにおいて有効に CAT が利用できることを支持する。 
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4. 第 4章: 研究 2 

4.1 イントロダクション 

 背景にある統計理論を考えると認知モデルに対しても CAT は変わりなく適用できる。前章のように

時系列依存のある認知モデルにも同様に F 情報量ベースの刺激選択は適用できた。基本的に認知課題，

認知モデルの方が刺激構造などが複雑化，拡張しやすいので，CAT の効果は認知モデルの方が高いと期

待できる。しかし，認知モデルへの適用を考えると深刻化する問題が存在する。それが，誤ったモデル

を仮定して計算してしまうというモデル誤指定の問題である。 

 CAT も推定精度の観点からの ADO (e.g., Kim et al., 2014; Gu et al., 2016; Ahn et al., 2020; Yang et 

al., 2021) も基本的に，事前に特定のモデルが真であるという仮定の下で刺激選択を行う。つまりモデ

ルに関する不確実性を無視した手法となってしまっており，モデルが誤っていた場合には，推定時およ

び刺激選択時においてエラーが生じると考えられる。CAT で利用される F 情報量や，推定精度の観点

からの ADO で利用されるエントロピーはモデル仮定の下で計算されるモデルベースの量である。その

ためモデル誤指定により刺激選択基準に偏りが生まれ，結果として刺激選択も不適切になる可能性があ

る。また推定も同様に，モデル仮定の下で行われる。仮定するモデルが AIC (Akaike 1973; Symonds & 

Moussalli, 2011) などの規準によりデータから選択される場合であっても，一つのモデルを真のモデル

と仮定するという点で，モデルの不確実性を無視している。モデルの不確実性を無視することにより，

区間推定の幅が楽観的に狭くなってしまうことが知られている (Rights et al., 2018)。現実の実験場面に

おいては研究者は真のモデルは知らないため，刺激選択時のモデルの不確実性は考慮されるべきである。 

 推定時においてモデルの不確実性を考慮する統計的手法としては，モデル平均化 (Model averaging, 

MA) が提案されている (Banner & Higgs, 2017; Hinne et al., 2020; Hoeting et al., 1999; Wasserman, 

2000)。MA では，MA 推定量は各モデルの推定量の重みづけ平均として定義され，重みはより尤もらし

いモデルの重みが大きくなるように定義される (Rights et al., 2018)。単一のモデルを仮定した推定より

も，MA 推定量の方が予測性能が高いことが知られている (Kaplan & Lee, 2016)。またベイジアン MA 

(BMA) も経済，医学，生態学，そして心理学など多くの領域で適用されている (Fragoso et al., 2018)。

頻度主義的な MA 推定に関する理論も研究されている (Mitra et al., 2019; Moral-Benito, 2013; Wang et 

al., 2009)。ベイジアン MA と頻度主義的 MA の違いは後述する。これらの MA 推定に関する研究は，

刺激選択時における MA ではなく，あくまで推定時における MA であることに注意する。 

 刺激選択時にモデルの不確実性を考慮するには，CAT におけるＤ最適化と MA の手法を組み合わせ

ることが考えられる。そこで本研究 2 では MA-D 最適化 (Model averaged D-optimal stimulus selection, 

MA-DO) を提案する。3 つのシミュレーション実験により，MA-DO が，従来の単一のモデルを仮定す

る CAT (conventional DO) よりも推定精度が高くなることを示す。 

 4.2 節では MA の説明を行った後に，MA-DO の提案を行う。4.3 節では回帰分析と 2 つの認知モデ

ルにおける３つのシミュレーション実験を行う。4.4 節では総合考察を行い，提案手法の特徴について

議論する。 

 

4.2 方法 

4.2.1 Model averaging 

 多くの研究では，単一のモデルを仮定して推定量を構成することが多い。単一のモデルを仮定して推

定する状況においては 2 つのパターンが主には存在する。一つは，他の候補モデルなどは考えずに，研

究者が事前に真だと仮定したモデルの下で推定を行うことである。これを本研究では a prior selected 

model-based estimator (ASME) と呼ぶ。二つ目は，AIC などの情報量規準を元にしてモデル選択を行
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った後に，複数のモデル候補の中から選ばれた単一のモデルを仮定して推定を行う方法である。この推

定量を post-model-selection estimator (PMSE; Leeb & Potscher, 2006) と呼ぶ。 

 一方で MA 推定においては複数のモデルを同時に考慮し，モデルの不確実性を考えた上で推定を行

う。{𝑀1, … ,𝑀𝐾}をＫ個のモデル候補とする。本研究では K=2 の場合でシミュレーションを行うが，K が

3 以上の場合でも同様の議論が成り立つ。 𝜉𝑖𝑘をモデル𝑀𝑘における参加者 i の参加者パラメータに関す

る推定量とする。この時 MA 推定量  𝜉𝑖は 

�̃�𝒊 =∑𝑐(𝑀𝑘) �̂�𝒊𝒌

𝐾

𝑘=1

 (31) 

で定義される。ただし，𝑐(𝑀𝑘)はモデル𝑀𝑘の重みであり，∑ 𝑐(𝑀𝑘)
𝐾
𝑘=1 = 1という制約を満たすとする。こ

の MA 推定の枠組みから考えると，ASME や PMSE はある一つのモデルの重みが 1 で，それ以外が 0

であるという特殊ケースであることが分かる。 

 このモデルの重み𝑐(𝑀𝑘)の計算方法によって，MA 推定にもいくつかのバリエーションがある。ベイ

ジアン MA の場合，𝑐(𝑀𝑘)は事後モデル確率 (Wasserman, 2000) として計算される。事後モデル確率を

計算するために，モデル𝑀𝑘の周辺尤度 

𝑝(𝒚𝒊|M𝑘) = ∫ L(𝒚𝒊|𝜉𝑖𝑘 , M𝑘)𝑝(𝝃𝒊𝒌|M𝑘)𝑑𝝃𝒊𝒌 (32) 

を計算する必要がある。ただし，𝑝(𝝃𝒊𝒌|𝑀𝑘)はパラメータの事前分布である。この式の計算を閉形式で行

うことは一般に難しいため数値的に計算することになる。モンテカルロ的手法や数値近似のやり方が提

案されているものの (Fragoso et al., 2018)，強い制約が必要であったり計算負荷が高かったりする。そ

のため本研究では頻度主義的な MA (Hjort & Claeskens, 2003; Wang et al., 2009) に着目する。この MA

では事後モデル確率であるモデルの重み𝑐(𝑀𝑘)は，AIC や BIC を利用して 

𝑐(M𝑘) =
exp(−

𝐵𝐼𝐶𝑘
2 )

Σ𝑙=1
𝐾 exp (−

𝐵𝐼𝐶𝑙
2 )

 (33) 

あるいは 

𝑐(M𝑘) =
exp(−

𝐴𝐼𝐶𝑘
2 )

Σ𝑙=1
𝐾 exp (−

𝐴𝐼𝐶𝑙
2 )

 (34) 

と 近 似 さ れ る 。 た だ し𝐴𝐼𝐶𝑘 , 𝐵𝐼𝐶𝑘 は そ れ ぞ れ モ デ ル𝑀𝑘 の AIC ， BIC で あ る 。 な お ，𝐴𝐼𝐶𝑘 =

−2 log 𝐿𝑘(𝒚𝒊|�̂�𝒊𝒌,𝑀𝑘) + 2𝑝𝑘 , 𝐵𝐼𝐶𝑘 = −2 log 𝐿𝑘(𝒚𝒊|�̂�𝒊𝒌, 𝑀𝑘) + 𝑝𝑘 log𝑇という定義を利用する。ただし，

log 𝐿𝑘(𝒚𝒊|�̂�𝒊𝒌, 𝑀𝑘)はモデル𝑀𝑘の最大対数尤度，𝑝𝑘はモデル𝑀𝑘のパラメータ数，T は試行数である。これ

らの量は，smooth BIC や smooth AIC weight (Claeskens & Hjort, 2008, 7 章) と呼ばれる。この定義の

利点の一つは計算負荷の低さである。周辺尤度の計算に比べ，AIC や BIC の計算ははるかに楽である。

また式(33) は事後モデル確率の近似値として見なすこともできるとされている (Buckland et al., 1997; 

Wasserman, 2000)。さらに，4.3 節でのシミュレーション実験のように，モデル間でパラメータ数が同

一かつデータ数が同一であれば，BIC ベースの式 (33) と AIC ベースの式 (34) は値が一致することが

分かる。つまり，smooth AIC weight は，(I) BIC が (ベイズファクターの対数の) 良い近似として機能

しており，(2) パラメータ数も試行数も同一である，という二つの条件を満たすならば，事後モデル確

率の良い近似として機能すると考えられる。BIC の近似性能の議論などについては本研究では扱わない 

(参考論文: Kass & Raftery, 1995)。本研究では AIC ベースの式を利用して MA を行う。 

 

4.2.2 D 最適化と MAの組合せ 

 先述の通り，従来の CAT では刺激選択時には単一のモデルを仮定する。つまりモデルの不確実性を

無視している。D 最適化の枠組みの中で複数のモデルを同時に考慮する，あるいはモデルの不確実性を
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考慮するために，model-averaged D-optimal 基準を考える。すなわち刺激選択基準 (Stimulus selectin 

criterion, SSC) を 

SSC = Σ𝑘=1
𝐾 𝑐(M𝑘) det (𝑭𝟏:𝒕,𝒌(�̂�𝒊𝒌) + 𝑭𝒕+𝟏,𝒌(�̂�𝒊𝒌)) (35) 

として定義する。ただし𝑭𝟏:𝒕,𝒌(�̂�𝒊𝒌)は，1 から t 試行目までのデータから計算した，モデル𝑀𝑘の F 情報行

列である。 �̂�𝒊𝒌は 1 から t 試行目までのデータからのモデル𝑀𝑘の推定値である。この推定値自体は MA

推定値ではないことに注意が必要である。𝑭𝒕+𝟏,𝒌(�̂�𝒊𝒌)も同様に，t+1 試行目でのモデル𝑀𝑘のＦ情報行列

である。𝑐(𝑀𝑘)はモデルの重みである。従来の CAT (conventional DO) は研究者が仮定したモデルの重

みを 1 とした特殊ケースであることが分かる。MA-DO における SSC を見ると，真のモデルの不確実

性が少ない時にはモデルの重みは 1 に近づき，真のモデルを仮定した CAT という理想的状況に近づく

ため，提案手法は合理的であると言える。モデルの重み𝑐(𝑀𝑘)は smooth AIC weight により計算する。 

 MA-DO の特殊ケースの一つとして，AIC ベースのモデル選択によって選ばれたモデルの重みを 1 と

して，それ以外の重みを 0 とする方法もある。この手法を本研究では PMSE-DO と呼び，刺激選択条件

の一つとして含める。PMSE-DO は MA-DO と比べるとモデルの不確実性を無視している部分もある

が，従来の CAT と比べるとデータ取得後 (実験中) にモデル選択を考えている点で異なる。著者の知

る限りこの PMSE-DO の効果を検証する研究も見当たらない。PMSE-DO は MA-DO と平均的には同

じくらいのパフォーマンスを示すと予測している。なぜなら，真のモデルを選択できた場合には，PMSE-

DO は MA-DO より推定精度が良くなり，真のモデルを選択できなかった場合には，PMSE-DO は MA-

DO より推定精度が悪くなると予測されるからである。最悪の結果を避けるという観点から言うと，特

にモデルの重みが極端ではない (0 や 1 に近くない) 場合には MA-DO の方が望ましいと考えられる。 

 3 つのシミュレーション実験により提案手法の効果を検証する前に，注意点に触れておく。Minimum 

description length (MDL) 規 準 に 関 す る 研 究  (e.g., Myung et al., 2006) に お い て は ，

log (∫ √det(𝑭(𝝃𝒌))𝑑𝝃𝒊)で定義されるモデルの複雑さはモデルによって異なることが知られている 

(Pitt et al., 2002)。また，F 情報行列の行列式のスケールも一般にはモデル間で異なる場合がある。これ

は，モデルの不確実性に関わらず，より複雑さの高い (F 情報行列の行列式の高い) モデルを重視して

刺激選択を行ってしまう危険性があることを示唆する。この問題に対処するために，シミュレーション

では，最初に全刺激条件でdet (𝑭𝟏:𝒕,𝒌(�̂�𝒊𝒌) + 𝑭𝒕+𝟏,𝒌(�̂�𝒊𝒌))を計算し，リスケールのためにdet (𝑭𝟏:𝒕,𝒌(�̂�𝒊𝒌) +

𝑭𝒕+𝟏,𝒌(�̂�𝒊𝒌))の刺激間での最大値で，各刺激候補値での行列式の値を割ることにより SSC を計算する。

つまり各モデルにおける行列式の値を 0~1 のスケールに変換してから，MA によって合成するというこ

とである。このやり方がユニークかつ最適であるかどうかは不明であるが，少なくとも上記のスケール

が揃わないことによる問題は防ぐことができると考えられる。著者の知る限り，CAT や推定精度の観点

からの ADO では，このような議論が行われているわけではないため，どのようにスケールを調整する

かは今後議論される必要がある。 

 

4.3 シミュレーション実験 

4.3.1 SS2-1: 回帰分析 

4.3.1.1 モデル 

 このシミュレーションでは，提案手法である MA-DO が，誤ったモデルを仮定する CAT よりも推定

のパフォーマンスが高いことを示すことを目的とする。これを示せば，現実場面では真のモデルは不明

なため，提案手法の優位性が示されたことになるだろう。SS2-1 では，計算や推定の挙動がシンプルな

重回帰分析を扱う。実際の場面では重回帰分析の利用場面は認知実験では限られているが，計算や手法

の特徴を調べる上では良い例となることが期待されるため，利用した。本研究で特に注目する認知モデ
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ルを使用したシミュレーションは 4.3.2 節以降で扱う。 

 t 試行目におけるデータ生成に関しては以下の二つのモデルを想定する： 

M1: 𝑦𝑡 = 𝛽1𝑥𝑡1 + 𝛽2𝑥𝑡2 + 𝜖𝑡 , 𝜖𝑡 ∼ 𝑁𝑜𝑟𝑚(0,1), (36) 
M2: 𝑦𝑡 = 𝛽1𝑥𝑡1 + 𝛽3𝑥𝑡3 + 𝜖𝑡 , 𝜖𝑡 ∼ 𝑁𝑜𝑟𝑚(0,1). (37) 

ただし𝒙𝒕 = (𝑥𝑡1, 𝑥𝑡2, 𝑥𝑡3)は説明変数，𝜷 = (𝛽1, 𝛽2, 𝛽3)は傾きパラメータである。実験刺激は𝒙𝒕に対応する。

精神物理測定などを考えるならば，t+1 試行目の刺激𝒙𝒕+𝟏をコントロールできると考えても問題ない。

また𝑀1のパラメータを𝜷𝟏 = (𝛽1, 𝛽2)，𝑀2のパラメータを𝜷𝟐 = (𝛽1, 𝛽3)と書く。各モデルの F 情報行列は 

𝑭𝟏:𝒕,𝟏(�̂�𝟏) =

(

 
 
 
∑𝑥𝑖1

2

𝑡

𝑙=1

∑𝑥𝑙1𝑥𝑙2

𝑡

𝑙=1

∑𝑥𝑙1𝑥𝑙2

𝑡

𝑙=1

∑𝑥𝑙2
2

𝑡

𝑙=1 )

 
 
 
, (38) 

𝑭𝟏:𝒕,𝟐(�̂�𝟐) =

(

 
 
 
∑𝑥𝑙1

2

𝑡

𝑙=1

∑𝑥𝑙1𝑥𝑙3

𝑡

𝑙=1

∑𝑥𝑙1𝑥𝑙3

𝑡

𝑙=1

∑𝑥𝑙3
2

𝑡

𝑙=1 )

 
 
 
 (39) 

となる。 

 

4.3.1.2 方法 

 本研究では以下の 4 つの刺激選択条件を考える：提案手法である式(35) を刺激選択基準とする MA-

DO；AIC ベースのモデル選択結果により特定のモデルの重みを 1 として式 (35) を刺激選択基準とす

る PMSE-DO；真のモデルを仮定した従来の CAT (correctly-specified DO)；誤ったモデルを仮定した

従来の CAT (misspecified DO)。一般性を失わず，𝑀1が真の場合のみの結果を示す。 

 さらに全てのデータが収集し終わった後に全データを用いて推定を行う際における，推定方法に関し

て 3 つの推定条件を設定する。MA 推定条件では，MA 推定を行う。PMSE 条件では，AIC ベースのモ

デル選択の結果選ばれたモデルを仮定して推定を行う。ASME 条件では，刺激選択で仮定したモデルと

同一のモデルを仮定して推定を行う。つまり，correctly-specified DO 条件では真のモデルである𝑀1を

仮定して推定を行い，misspecified DO 条件では𝑀2を仮定して推定を行う。また MA-DO 条件において

は，MA 推定を利用する。刺激選択条件と，推定条件は区別されていることに注意して欲しい。 

 これら 3 つの推定条件に関して，MA 推定条件は刺激選択に固有の効果を調べるのに向いている。な

ぜなら，データ収集後の推定におけるモデル誤指定の影響は，全ての刺激選択条件間でほぼ同等となる

はずだからである。そのため，推定におけるモデル誤指定の影響と刺激選択時におけるモデル誤指定の

影響を極力分離して評価することができる。一方で ASME 条件は従来の単一のモデルを仮定した CAT

を使う場面を考えると自然な条件である。なぜなら，推定時も刺激選択時も研究者が事前に決めた単一

のモデルのみを考えて実験およびデータ分析を行うからである。Correctly-specified DO 条件で推定は

MA 推定条件の場合，データ収集プロセスは単一のモデルのみを考慮し，最後の推定時には複数のモデ

ルを考慮するという意味で不自然な部分がある。PMSE 推定条件は両者の真ん中ぐらいの手法であり，

実験実施前は妥当なモデルが不明であったが，データにより妥当そうなモデルが分かったという状況で

ある。 

 さらにモデルの不確実性の程度を操作するために，𝜷の真値に関して二つの条件，𝜷 = (1, 1, 1), 𝜷 =

(1, 0.1, 0.1)を設定した。前者の条件はモデル間で異なるパラメータである𝛽2, 𝛽3が比較的大きいため，モ

デル弁別が容易でモデルの不確実性は低くなると予想される。後者は逆に二つのモデルの違いが顕著で

はないため，モデルの不確実性は相対的に高くなると予想される。刺激(𝑥𝑡1, 𝑥𝑡2, 𝑥𝑡3)の候補値は[-5, 5]の
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値を 20 等分する各値とした。最初の 5 試行は初期試行として刺激選択条件によらずランダムに刺激を

生成した。条件としては 4 (刺激選択条件) × 3 (推定条件) × 2 (パラメータ真値) の計 24 条件ある。 

 最尤推定値 (MLE) を R (R Core Team, 2018) で算出した。試行数は 20 でシミュレーションは 200

回繰り返して RMSE の平均を算出した。また各モデルの F 情報行列の行列式およびモデルの重みを算

出した。 

 

4.3.1.3 結果と考察 

 Table 4-1 は各パラメータ条件における，傾きパラメータの RMSE, Ｆ情報行列の行列式，モデル𝑀1

の重みを表す。ASME 推定条件における RMSE を見ると，misspecified DO 条件で推定が最も悪い。こ

れは推定時および刺激選択時におけるモデル誤指定による推定のパフォーマンスが悪くなったと考え

られる。さらに MA 推定，PMSE 推定条件においても，とりわけモデル間で異なるパラメータである𝛽2

に関して，misspecified DO において RMSE が高かった。Correctly-specified DO 条件は MA-DO 条件

と同等かややパフォーマンスが高い程度で，MA-DO は misspecified DO 条件ほど推定のパフォーマン

スが悪いわけではなかった。PMSE-DO 条件は MA-DO 条件よりやや良い (Table 4-1A) か，同等程度 

(Table 4-1B) であった。これらの結果から，MA-DO (あるいは PMSE-DO) 条件によりモデルの不確

実性を考慮することで，刺激選択時におけるモデル誤指定による推定精度の悪化を防ぐことができると

考えられる。 

 またＦ情報行列の行列式に着目すると，従来の単一のモデルを仮定した CAT はどれか一つの行列式

が大きいだけであったが，MA-DO 条件では両方の行列式が大きかった。モデルの重みについては，

correctly-specified DO 条件で真のモデルの重みがやや重く，MA-DO 条件の重みは misspecified DO 条

件のものと同等であった。重要なのは，MA-DO 条件と misspecified DO 条件はモデルの重みはほぼ同

等にもかかわらず，MA-DO 条件の方が misspecified DO 条件よりも MA 推定条件においてすら RMSE

が小さいことである。つまり，この推定のパフォーマンスの違いは推定時におけるモデル誤指定の問題

ではなく，刺激選択時におけるモデル誤指定の影響であると主張できる。 

 

 
 

(A)

MA PMSE ASME MA PMSE ASME MA PMSE ASME

Proposed MA-DO 0.053 0.053 0.053 0.053 0.048 0.053 0.017 0.001 0.017 176,592 177,384 1.00

PMSE-DO 0.048 0.048 0.048 0.043 0.043 0.043 0.000 0.000 0.000 176,086 73,772 1.00

correctly-specified DO 0.048 0.050 0.048 0.043 0.047 0.043 0.000 0.000 0.000 176,221 73,613 1.00

misspecified DO 0.049 0.055 0.134 0.081 0.083 1.000 0.000 0.000 0.159 73,796 176,670 1.00

Note . True model is M1. Each row corresponds to the stimulus selection method. The columns of MA (PMSE, and AMSE)

represent results of MA (PMSE, and ASME) estimation condition. The correctly-specified CAT condition use conventional CAT

assuming the true model, and the misspecified CAT assumes misspecified model. MA means model averaging estimation. PMSE

means post-model-selection estimator. ASME means a priori selected model-based estimation. True β values are (1, 1, 1).

Table 4-1A. Comparison of four item selection methods on accuracy of estimation (β = (1, 1, 1) condition)

Determinant of the

Fisher information matrix

M1 M2

Weight

of M1β1 β2 β3

RMSE
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4.3.2 SS2-2: CPTとプロスペクト理論 

4.3.2.1 モデル 

 SS2-2 ではより複雑な意思決定モデルにおいて MA-DO の効果検証を行う。ギャンブル𝐴𝑖𝑡では確率

𝑝𝑖𝑡1
(𝐴)で報酬𝑥𝑖𝑡1

(𝐴)がもらえ確率1 − 𝑝𝑖𝑡1
(𝐴)で報酬𝑥𝑖𝑡2

(𝐴)がもらえるとする (Lauriola et al., 2007; Nilsson et al., 

2011)。多くの研究ではギャンブル𝐵𝑖𝑡も同様の構造として，つまり客観確率が分かった選択肢を提示し

てリスクテイキング行動を研究している。一方で本研究では不確実性下の意思決定と呼ばれる 

(Ellsberg, 1961; Fox & Tversky, 1995; Kilka & Weber, 2001; Lauriola et al., 2007; Tversky & Fox, 1995; 

Wakker, 2004) 選択肢 B の確率が未知の状態での意思決定課題を考える。課題の例を Figure 4-1 に示

す。客観確率が分かっている選択肢 A をリスククジ，客観確率が提示されていない選択肢 B を曖昧ク

ジと呼ぶ。ただし，選択肢 B の確率自体は試行間で一定であると参加者には教示され，それを主観確率

パラメータとして推定する問題を考える。リスククジの客観確率は試行間で実験者が動かす。表記の簡

潔さのために以降では(A) や (B) などの添え字を省略する場合がある。Q 学習モデルとは異なり報酬

額 (ギャンブル結果) のフィードバックは参加者には提示されない。 

 
Figure 4-1 

 意思決定課題の例。この課題は Lauriola and Levin (2001)および Lauriola et al. (2007) を参考に作成

した。 

(B)

MA PMSE ASME MA PMSE ASME MA PMSE ASME

Proposed MA-DO 0.053 0.053 0.053 0.058 0.058 0.058 0.047 0.047 0.047 176,599 177,393 0.62

PMSE-DO 0.049 0.049 0.049 0.060 0.060 0.060 0.038 0.038 0.038 146,181 103,709 0.74

correctly-specified DO 0.048 0.048 0.048 0.052 0.052 0.043 0.046 0.058 0.000 176,221 73,613 0.78

misspecified DO 0.050 0.050 0.048 0.081 0.090 0.100 0.029 0.035 0.051 73,796 176,670 0.66

Note. True model is M1. Each row corresponds to the stimulus selection method. The columns of MA (PMSE, and ASME)

represent results of MA (PMSE, and ASME) estimation condition. The correctly-specified CAT condition use conventional CAT

assuming the true model, and the misspecified CAT assumes misspecified model. MA means model averaging estimation.

PMSE means post-model-selection estimator. ASME means a priori selected model-based estimation. True β values are (1,

0.1, 0.1).

Table 4-1B. Comparison of four item selection methods on accuracy of estimation (β = (1, 0.1, 0.1) condition)

Determinant of the

Fisher information

matrix

M1 M2

Weight

of M1

β1 β2 β3

RMSE
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 この課題におけるデータ生成モデルを考えるため，Tversky and Kahneman (1979) はプロスペクト理

論 (Prospect theory, PT) を提案した。PT モデルにおいては，ギャンブル A の価値は 

V(A𝑖𝑗) = 𝑣(𝑥𝑖𝑡1)𝑤(𝑝𝑖𝑡1) + 𝑣(𝑥𝑖𝑡2)𝑤(1 − 𝑝𝑖𝑡1) (40) 

で定義される。ただし，𝑣(⋅)は客観的な金銭の主観価値を表す価値関数，𝑤(⋅)は客観確率を意思決定の重

みに変換する確率加重関数である (Gonzalez & Wu, 1999)。これらの関数のよくある設定としては 

𝑣(𝑥𝑖𝑡𝑘) = {
𝑥𝑖𝑡𝑘
𝛼𝑖   if 𝑥𝑖𝑡𝑘 ≥ 0,

−𝜆𝑖(−𝑥𝑖𝑡𝑘)
𝛽𝑖   if 𝑥𝑖𝑡𝑘 < 0,

 (41) 

𝑤(𝑝𝑖𝑡1) =

{
  
 

  
 

𝑝𝑖𝑡1
𝛾𝑖

(𝑝𝑖𝑡1
𝛾𝑖 + (1 − 𝑝𝑖𝑡1)𝛾𝑖)

1
𝛾𝑖

  if 𝑥𝑖𝑡1 ≥ 0,

𝑝𝑖𝑡1
𝛿𝑖

(𝑝𝑖𝑡1
𝛿𝑖 + (1 − 𝑝𝑖𝑡1)𝛿𝑖)

1
𝛿𝑖

  if 𝑥𝑖𝑡1 < 0,

 (42) 

がある (Tversky & Kahneman, 1992)。ただし，𝛼𝑖 , 𝛽𝑖は 0 から 1 の値をとるパラメータ，𝛾𝑖 , 𝛿𝑖は確率加

重関数の曲率を定めるパラメータ，𝜆𝑖は損失忌避の程度を表すパラメータである。Figure 4-2 に，𝛾𝑖が 1

より小さい場合 (逆 S 字) と 1 の場合 (線形) における確率加重関数の例を示す。本シミュレーション

実験では獲得状況，𝑥𝑖𝑡𝑘 ≥ 0，のみを扱うため𝛽𝑖 , 𝛿𝑖 , 𝜆𝑖については考えない。損失状況を含んでもほぼ同

様である。また，不確実性下の意思決定として，Abdellaoui et al., (2005) は 

𝑤(𝜃𝑖1) =
𝜃𝑖1
𝛾𝑖

(𝜃𝑖1
𝛾𝑖 + (1 − 𝜃𝑖1)𝛾𝑖)

1
𝛾𝑖

 (43) 

を提案している。ただし，𝜃𝑖1は曖昧クジにおける主観確率パラメータである。つまり，単に客観確率の

値に主観確率パラメータを入れて，関数形自体は共通のものを使用するという考えである。藤田・岡田 

(2019) ではこの拡張モデルにおいては，CAT を適用しないと，単一課題からパラメータ推定しようと

した時に，特に𝛾𝑖のバイアスが大きくなりやすいことが示されている。不確実性下の意思決定において

は，パラメータ𝛾𝑖に注目することが多いため，この推定上の問題は重大である。 

参加者 i が試行 t で選択肢 A を選んだら𝑦𝑖𝑡 = 0，選択肢 B を選んだら𝑦𝑖𝑡 = 1とする。PT モデルにお

いては， 

𝑦𝑖𝑡 ∼ 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(𝑝(𝑦𝑖𝑡 = 1|𝝃𝒊)) (44) 

𝑝(𝑦𝑖𝑡 = 1; 𝝃𝒊) =
1

1 + exp (−𝜙𝑖 (V(B𝑖𝑗) − V(A𝑖𝑗)))
 (45) 

が仮定される。ただし，𝝃𝒊 = (𝜃𝑖 , 𝛾𝑖 , 𝛼𝑖 , 𝜙𝑖)である。 

 PT モデルの拡張として累積プロスペクト理論 (CPT, Tversky & Kahneman, 1992) モデルがある。

CPT モデルでは選択肢 A の価値は 

V(A𝑖𝑗) = 𝑣(𝑥𝑖𝑡1)𝑤(𝑝𝑖𝑡1) + 𝑣(𝑥𝑖𝑡2)(1 − 𝑤(𝑝𝑖𝑡1)) (46) 

で計算される。構成要素 (e.g., 𝑣(⋅),𝑤(⋅)) 自体は PT モデルと同じ関数形を仮定できる。第二項部分が

PT モデルでは𝑤(𝑝𝑖𝑡2) = 𝑤(1 − 𝑝𝑖𝑡1)だったが，CPT モデルでは𝑤(𝑝𝑖𝑡2) = 1 − 𝑤(𝑝𝑖𝑡1)になっていること

に注意して欲しい。曖昧クジを含んだ意思決定課題に適用するために CPTモデルは提案されているが，

これらのモデル間でどちらが尤もらしいかを比較した研究は少ない。CPT モデルにおける F 情報行列

の計算については，藤田・岡田 (2019) で導出されている。 
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Figure 4-2 

確率加重関数の例。実線は Tversky and Kahneman のモデルにおいて𝛾𝑖 = 0.61 

の場合である。点線は𝛾𝑖 = 1の場合である。細い点線は Prelec (1998) のモデルにおいて𝛾𝑖 = 0.61の場合

である。 

 

4.3.2.2 方法 

 真のパラメータ値は，先行研究 (e.g., Liu & Onculer, 2015; Tversky & Kahneman, 1992) を参考にし

て，𝜃𝑖 ∼ 𝑈(0.75, 0.85), 𝛾𝑖 ∼ 𝑈(0.55, 0.65), 𝛼𝑖 ∼ 𝑈(0.85, 0.95),𝜙 ∼ 𝑈(0.9, 1.1)とした。真のモデルは PT モ

デルか CPT モデルである。刺激の候補値については，報酬額は 10 から 100 の値を 5 ずつ増加させた

各値，客観確率については 0.01 から 0.99 の値を 16 等分する各値を候補値とした。また，計算負荷を減

らすため𝑥𝑖𝑡1
(𝐴), 𝑥𝑖𝑡2

(𝐵)はランダムに刺激選択し，𝑥𝑖𝑡1
(𝐵), 𝑥𝑖𝑡2

(𝐴), 𝑝𝑖𝑡1
(𝐴)のみ F 情報量ベースでの刺激選択を行った。

つまり，5 次元全ての刺激空間を探索するのは計算負荷が高すぎるので，2 次元はランダムに決めて 3

次元空間のみを探索した。3 次元分の刺激選択だけであれば，数秒程度で終わるため参加者を待たせて

しまう危険性も少ない。最初の 5 試行は初期試行として，刺激選択条件間に依らず同一の刺激を提示し

た。ただし𝛾𝑖の F 情報量が大きくなるように初期試行の刺激は固定した。これはランダムに選んだ場合

には𝛾𝑖の推定精度を上げることが難しいからである。 

 SS2-1 と同様に，4 つの刺激選択条件 (MA-DO, PMSE-DO, correctly-specified DO, misspecified DO)，

3 つの推定条件 (MA 推定，PMSE 推定，ASME 推定)を用意した。モデルが複雑になったため推定は

MCMC 推定により行った。試行数は 30 試行で，シミュレーションは 200 回繰り返した。点推定値は基

本的に事後平均値 (expected a posteriori, EAP) を利用したが，𝜙𝑖だけは事後モード値 (maximum a 

posteriori, MAP) を利用した。これは𝜙𝑖が正の歪度を持つ歪んだ分布だったからである。また F 情報行

列の行列式と CPT のモデルの重みも計算した。 

 

4.3.2.3 結果と考察 

 Table 4-2 に RMSE，行列式，CPT モデルの重みの結果を示す。ASME 推定条件の RMSE の結果を

見ると，misspecified DO 条件において特に𝛾𝑖の RMSE が高くなっている。MA 推定および PMSE 推定
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条件においても，とりわけ真のモデルが PT モデルの時，misspecified DO 条件は MA-DO 条件より

RMSE が高く，また MA-DO 条件は correctly-specified DO 条件と同等のパフォーマンスであった。こ

れらの結果から，MA-DO は刺激選択時のモデル誤指定による推定のパフォーマンス低下を防ぐことが

期待できる。これは SS2-1 と同様の結果である。また，PMSE-DO 条件は真のモデルが PT モデルの状

況で，misspecified DO 条件と同じくらい RMSE が高かった。PMSE-DO 条件では，推定値と真値のズ

レの最大値が MA-DO 条件のものより大きいことが確認されており，この最悪の結果に引っ張られて

RMSE の平均が大きくなったと考えられる。これは PMSE-DO よりも MA-DO の方が望ましい手法で

あることを意味する。他のパラメータ (𝜃𝑖, 𝛼𝑖 , 𝜙𝑖)に関しては刺激選択間での顕著な違いは見られない。

これは，𝛾𝑖に関する F 情報量のバラつきが大きく，刺激選択による影響は𝛾𝑖に対する影響が大きいため

であると考えられる。 

 CPT モデルの F 情報行列の行列式に関しては，元々は，CPT モデルを仮定した CAT > MA-DO > 

PT モデルを仮定した CAT の順序を予測していた。しかし，Table 4-2 の結果では，完璧にそのような

関係になっているわけではない。原因としては MA-DO 条件においてはリスケールしたため行列式その

もののスケールでは刺激選択を行わなかったことが挙げられる。モデルの重みについては，misspecified 

DO 条件で真のモデルの重みが小さい傾向が見られた。 

 

 
 

4.3.3 SS2-3: Tversky and Kahneman (1992) モデルと Prelec (1998) モデル 

4.3.3.1 モデル 

 本節のシミュレーション実験では，二つのモデル間で関数形の違いがそれほど大きくない場合におけ

る MA-DO の効果を検討する。実験課題は SS2-2 と同様である。想定するモデルの一つは確率加重関数

を Tversky and Kahneman (1992) で提案されたものとする CPT モデルである。本節のシミュレーショ

ン実験では，もう一方のモデルにおける確率加重関数を Prelec (1998) で提案された 

MA PMSE ASME MA PMSE ASME MA PMSE ASME MA PMSE ASME

Proposed

MA-DO
0.03 0.03 0.03 0.04 0.04 0.04 0.08 0.08 0.08 0.96 0.96 0.96 16,641,482,247 2,281,375,720 0.93

PMSE-DO 0.03 0.03 0.03 0.05 0.04 0.04 0.09 0.09 0.09 0.94 0.95 0.95 18,617,199,423 1,593,708,983 0.95

correctly-

specified DO
0.02 0.03 0.03 0.04 0.04 0.04 0.09 0.09 0.09 0.97 0.98 0.95 18,821,888,886 1,347,668,642 0.9

misspecified

DO
0.03 0.03 0.04 0.05 0.05 0.13 0.09 0.08 0.17 0.96 0.98 0.87 673,962,000 1,860,070,599 0.89

Proposed

MA-DO
0.03 0.03 0.03 0.08 0.08 0.08 0.07 0.07 0.07 0.79 0.79 0.79 3,311,576,675 41,930,336,461 0.1

PMSE-DO 0.04 0.04 0.04 0.15 0.16 0.16 0.08 0.08 0.08 0.92 0.92 0.92 1,904,413,700 33,397,993,886 0.1

correctly-

specified DO
0.03 0.03 0.03 0.07 0.07 0.07 0.08 0.08 0.08 0.74 0.74 0.74 1,190,773,737 17,092,991,701 0.07

misspecified

DO
0.04 0.04 0.05 0.14 0.15 0.19 0.07 0.07 0.08 1.02 1.05 0.88 31,364,303,617 2,031,118,596 0.29

True Model

= CPT

True Model

= PT

Table 4-2. Comparison of four item selection methods on accuracy of estimates (CPT, PT)

Note . As is the case in SS2-1, each row corresponds stimulus selection method, and the columns of MA

(PMSE, and ASME) represent results of MA (PMSE, and ASME) estimation condition. The correctly-specified

CAT condition use conventional CAT assuming the true model, and the misspecified CAT assumes

misspecified model. MA means model averaging estimation. PMSE means post-model-selection estimator.

ASME means a priori selected model-based estimation.

 

γ
CPT PT

Weight

of CPT

model

Determinant of the fisher

information matrix

φ

RMSE

θ α
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𝑤(𝑝𝑖𝑡1) = exp(−(− log(𝑝𝑖𝑡1))
𝛾𝑖) (47) 

とする CPT モデルとする。確率加重関数の形については Figure 4-2 に例示している。 

 

4.3.3.2 方法 

 パラメータ真値，刺激候補値，刺激選択条件，推定条件，試行数，シミュレーションの繰り返し数，

評価指標 (e.g., RMSE) などは SS2-2 と同様である。SS2-2 との違いは，真のモデル (確率加重関数) が

Tversky and Kahneman (1992) モデルあるいは Prelec (1998) モデルを考えるということである。 

 

4.3.3.3 結果と考察 

 RMSE，Ｆ情報行列の行列式，Tversky and Kahneman (1992) モデルの重みを表すのが Table 4-3 で

ある。ASME 推定条件における RMSE を見ると，misspecified DO 条件では他の条件より特に𝛾𝑖の RMSE

が大きい。この結果は SS2-1, SS2-2 と同様である。MA 推定，PMSE 推定条件における𝛾𝑖の RMSE を見

ると，misspecified DO 条件は MA-DO 条件や correctly-specified DO 条件と同等のパフォーマンスで

ある。つまり，今回の状況では，刺激選択時におけるモデル誤指定は RMSE に関して重大な問題を引き

起こしていない。ただし，MA-DO 条件は少なくとも misspecified DO 条件よりパフォーマンスが悪く

なることはなかった。Ｆ情報行列の行列式やモデルの重みに関する結果は，SS2-2 とほぼ同様であった。 

 SS2-3 において，MA 推定条件においては，なぜ刺激選択条件間で RMSE が同等となったのかの原因

を検討することは重要である。そのために，各モデルを仮定した時に選択された刺激を具体的にチェッ

クした。Figure 4-3 は，各モデルを仮定して CAT を行った時 (i.e., correctly-specified DO と misspecified 

DO) に，各刺激が選択された頻度のモデル間の乖離度を表す。この Figure からは，SS2-2 では，仮定

するモデルによって選択される刺激は SS2-3 と比べて，より異なるものになりやすいことが分かる。実

際に各刺激における乖離度の総和を取ると，SS2-2 では，真のモデルが CPT モデルの時 1812 で，真の

モデルが PT モデルの時 1806 であった。一方で SS2-３では，真のモデルが Tversky and Kahneman 

(1992) モデルの時で 280 であった。そのため，SS2-3 においては，CAT で仮定するモデルが違っても

選択される刺激が類似したものになることにより，刺激選択条件間での違いが顕著にならなかったと考

えられる。 
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Figure 4-3 

各モデルを仮定した時に選択された刺激の頻度における乖離度。x 軸は報酬額候補値 (𝑥𝑖𝑡2
(𝐴) )を，y 軸は

各モデルを仮定してＤ最適化をした際に選択された刺激の頻度に関する差分の絶対値を表す。

Simulation2_PT，Simulation2_CPT，Simulation3_TK はそれぞれ，SS2-2 において真のモデルが PT モ

デル，SS2-2 において真のモデルが CPT モデル，SS2-3 において真のモデルが Tversky and Kahneman 

(1992) モデルの時の結果を表す。 

MA PMSE ASME MA PMSE ASME MA PMSE ASME MA PMSE ASME

Proposed

MA-DO
0.03 0.03 0.03 0.05 0.05 0.05 0.10 0.10 0.10 1.07 1.07 1.07 12,359,524,667 2,706,981,823 0.54

PMSE-DO 0.03 0.03 0.03 0.05 0.06 0.06 0.10 0.10 0.10 1.29 1.34 1.34 26,017,054,759 3,818,029,816 0.57

correctly-

specified DO
0.03 0.03 0.03 0.05 0.07 0.04 0.10 0.10 0.09 1.04 1.08 0.95 13,568,817,909 1,894,864,140 0.62

misspecified

DO
0.03 0.03 0.03 0.05 0.07 0.08 0.10 0.10 0.13 1.11 1.16 1.32 6,092,070,634 3,929,609,051 0.48

Proposed

MA-DO
0.02 0.02 0.02 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.96 0.96 0.96 20,445,828,789 10,535,703,218 0.36

PMSE-DO 0.03 0.03 0.03 0.08 0.08 0.08 0.07 0.07 0.07 1.14 1.18 1.18 23,862,817,431 22,008,943,210 0.38

correctly-

specified DO
0.03 0.03 0.03 0.07 0.07 0.06 0.08 0.08 0.08 0.99 1.03 1.01 9,016,058,629 12,439,530,692 0.34

misspecified

DO
0.02 0.02 0.02 0.08 0.08 0.12 0.08 0.08 0.08 1.05 1.09 0.97 13,950,105,126 7,042,905,168 0.45

True Model =

Tversky &

Kahneman

True Model =

Prelec

Model

weight

Table 4-3. Comparison of four item selection methods on accuracy of estimates (Tversky & Kahneman, Prelec)

Determinant of the fisher

information matrix

CPT PT
θ γ α φ

RMSE

Note . As with the case of SS2-2, each row corresponds to stimulus selection method, and the columns of MA,

PMSE, and ASME represent the results of MA, PMSE, and ASME estimation conditions. The correctly-

specified CAT condition use conventional CAT assuming the true model, and the misspecified CAT assumes

misspecified model. MA means model averaging estimation. PMSE means post-model-selection estimator.

ASME means a priori selected model-based estimation.
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4.4 考察 

 従来の単一のモデルを仮定する CAT ではモデルの不確実性が無視されているため，モデル誤指定に

より推定精度が効率的に向上しないことがあると考えられる。実際，シミュレーション実験において，

誤ったモデルを仮定した CAT は，真のモデルを仮定した CAT よりも推定のパフォーマンスが悪かっ

た。さらに，本研究で提案した複数のモデルを同時に考慮した MA-DO は，単一のモデルを真のモデル

であると仮定することなく高い推定精度を保てることを確認した。 

 ASME 条件においては，SS2-1 から SS2-3 を通して，misspecified DO 条件の推定が最も悪かった。

これは，刺激選択時および推定時におけるモデル誤指定の悪影響を示している。さらに MA 推定，PMSE

条件においても，misspecified DO 条件は SS2-1, SS2-2 では推定のパフォーマンスが最も悪いことが多

かった。この結果は，刺激選択時におけるモデル誤指定により推定精度が上昇しなかったことを示して

いる。MA-DO でモデルの不確実性を考慮することによって，この問題は回避できることも示されてい

る。 

 さらに SS2-3 では，刺激選択時のモデル誤指定がそれほど推定の問題に繋がらない場合があることを

示した。これは，各モデルを仮定した元での刺激選択が類似した刺激を選ぶからであると考えられる。

真のモデルと誤ったモデルの関数形の違いが顕著ではないというのが原因だと考えられる。モデル誤指

定により推定のパフォーマンスにどの程度悪影響を及ぼすかどうかは，モデル依存であるだろう。場合

によってはモデル誤指定による悪影響が小さく (Markon & Chmielewski, 2013)，誤ったモデルを仮定

した CAT でもなお比較的適切な刺激を選べている状況も生じ得る。 

 シミュレーション実験において重要な結果の一つは，MA-DO が真のモデルを仮定した CAT と同等

のパフォーマンスを達成できた点である。真のモデルを仮定した CAT は，真のモデルが既知の場合で

しか利用できない理想的な状況における CAT であると言える。現実場面では，常に CAT を適用する際

にモデル誤指定の危険がある。そのため，真のモデルが未知の状況でも，MA-DO によって頑健に適切

な刺激選択が行えるという点で MA-DO は望ましい。また，PMSE-DO は SS2-2 において比較的大き

いエラーを生じてしまうことがあった。そのため，最悪の結果を確実に避けるという観点からも，MA-

DO がより望ましい手法ということが言えるだろう。 

 本研究の制約として，シミュレーション実験において，候補モデルの中に真のモデルがあることを仮

定している点が挙げられる。実際の研究では研究者の設定した候補モデルの中に厳密に真のモデルは含

まれていないことが多いからである。そのため MA-DO を行う際に，真のモデルを含まない時に，推定

精度などがどのようになるのかも今後検討されるべきである。MA-DO やモデル選択が機能するかどう

かを判断するためには，複数の候補モデルの中で真のモデルに最も近いモデル (近似モデル) が，どの

程度真のモデルと乖離しているかが重要となるであろう。この点を踏まえ，モデルセット (複数の候補

モデル全体) の良さを評価することができると良い。モデルセットの評価については，7.3 節において

少し触れる。 

 また MA 推定あるいは MA-DO に関する注意点として，モデルの重みの式 (33), (34) は AIC，BIC

の定義におけるスケールに依存する。ここでスケールとは，𝐴𝐼𝐶𝑘 = −2(log𝐿𝑘(𝒚𝒊|�̂�𝒊𝒌, 𝑀𝑘) − 𝑝𝑘) , 𝐵𝐼𝐶𝑘 =

−2(log 𝐿𝑘(𝒚𝒊|�̂�𝒊𝒌, 𝑀𝑘) −
𝑝𝑘

2
log 𝑇) における-2 のことである。例えば計算を簡単にするため，パラメータ

数がモデル間で同一であるとすると，スケールを一般に a と表した時，式(33), (34) はともに𝑐(𝑀1) =

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡−1 {
𝑎

2
(log 𝐿2(𝒚𝒊|�̂�𝒊𝟐,𝑀2) − log 𝐿1(𝒚𝒊|�̂�𝒊𝟏, 𝑀1))}となる。モデルの重みが最大対数尤度の差分に依存す

ることは直感に合っているが，差分がどれくらいのモデルの重みにつながるかをスケール a がコントロ

ールしている。最大対数尤度の差分が同じ値でも，a の絶対値が小さい時は，a の絶対値が大きい時に比
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べて，不確実性がより大きいと判断して (i.e., モデルの重みは 0.5 に近い値となり) MA 推定を行うこ

とになる。研究者が恣意的に決められるスケール a によって，モデルの重みが変わってしまうことには

注意が必要である。少なくともスケール a によって，MA 推定や MA-DO で使用するモデルの重みが変

化するということは知っておくことが望ましい。どのような値が最適であるかを判断することは難しい

が，スケールを明示することと，できる限りスケールを研究間で統一することが望ましいと考えられる。 
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5. 第 5章: 研究 3 

5.1 イントロダクション 

 従来の CAT および ADO は基本的に個人レベルのモデルにおける個人のパラメータのみを考慮して

いる。5.2 節で説明するが，CAT も推定精度の観点からの ADO も個人レベルのパラメータの推定精度

を最大化するための手法である。一方で，実際の認知心理実験などでは，研究者は個人のパラメータ自

体よりも，集団平均あるいは条件操作による集団平均値差などの集団レベルのパラメータに関心がある

ことが多い。そのため，実際の研究者の関心と，CAT や ADO で仮定されている状況の間には隔たりが

存在すると言える。反復測定状況であるならば，その構造を反映するために一般化線形混合モデル 

(Generalized linear mixed model, GLMM) や階層ベイズモデルを適用することが推奨されている。級内

相関などで表現される，サンプリングプロセスにおける非独立性を無視した場合，検定におけるタイプ

Ⅰエラーが増大することが理由の一つである (Walsh, 1947)。つまり，個人レベルのモデルは，反復測

定データをモデリングするのには不十分である。そのため，刺激選択手法においても，集団レベルのモ

デルを仮定する，あるいは集団レベルのパラメータを考慮した手法が必要となる。 

 しかし，集団レベルパラメータの推定精度を直接的に最大化する刺激選択は計算負荷の観点から実装

が難しい。本研究と最も関連する先行研究である Kim et al. (2014) および Gu et al. (2016) では

hierarchical adaptive design optimization (HADO) が提案されている。ここで言う hierarchical とは，1

人目から n-1 人目までのデータから事後分布を導出しておいて，それを n 人目の参加者の実験における

事前分布として利用することを意味する。つまり，各参加者に対して独立に CAT や ADO を適用する

のではなく，本人以外の参加者のデータも積極的に利用する点が特徴である。彼らは集団レベルパラメ

ータを直接的に最適化する刺激選択基準にも言及しているが，実際に実装されてはいない。刺激選択基

準自体は相変わらず個人レベルパラメータの推定精度を最大化するというものである。著者の理解が正

しければ，彼らが提案した集団レベルパラメータを直接最適化するための刺激選択基準では計算負荷の

観点で実行不可能である。先行研究では，1 回の階層ベイズモデルによる推定に 11 秒かかると報告され

ている (詳しい計算環境は Kim et al., 2014 を参照)。Kim et al. (2014) で提案されている集団レベルパ

ラメータのための刺激選択基準を利用すると考えると，刺激候補値の数だけその階層ベイズモデルによ

る推定を行わないといけない。これは実際の実験では，11 秒×刺激数だけ参加者を各試行ごとに待たせ

てしまうことになるため，現実的に利用できない。 

 集団レベルパラメータを直接最適化する手法は計算負荷の観点から現実的ではない可能性がある。一

方で個人レベルのパラメータの推定精度を高めれば，間接的に集団レベルパラメータの推定精度も改善

されると直感的には考えられるかもしれない。本来は階層モデルが真である場合には，個人レベルの

CAT はモデル誤指定の問題を孕んでいる。しかし，個人レベルパラメータは集団レベルの分布から生成

されることを考えると，個人レベルパラメータの推定精度が上がれば，集団レベルパラメータ (e.g., 集

団平均) の推定精度も向上するだろう。集団レベルパラメータは心理実験において興味を持たれやすい

対象であるにもかかわらず，ADO や CAT の刺激選択研究においては，集団レベルパラメータへの影響

がシミュレーション実験などで明示的に検討されることは著者の知る限りなかった。 

 そこで本研究では，実際の実験での関心と刺激選択手法のギャップを埋めるため，個人レベル CAT

が集団レベルパラメータの推定精度に及ぼす影響を検討する。もし個人レベル CAT が集団レベルパラ

メータの推定精度を高めるならば，反復測定状況においてさえ個人レベル CAT を利用することを推奨

することができる。このために，本研究では集団レベルパラメータの推定精度をランダム刺激選択と個

人レベル CAT で比較するための 2 つのシミュレーション実験を行う。本研究では認知モデルを利用す

る。一つ目のシミュレーション実験は，遅延価値割引モデル (Delay disounting, DD; Madden et al., 



45 

 

2003) 課題を利用したものである。二つ目のシミュレーション実験は，CPT モデルを利用したもので

ある。 

 先行研究と比べ本研究の特徴は，集団レベルパラメータの推定精度を対象とする点である。HADO は

反復測定状況において階層モデルを適用することを想定しているが，集団パラメータを直接最適化する

刺激選択法は実装されておらず，また RMSE や PSD をチェックすることに関しても，個人レベルパラ

メータの RMSE, PSD を確認している。一方で本研究では集団レベルパラメータの RMSE, PSD を確認

する。また，多くの推定精度の観点からの ADO の研究と異なるのは，計算負荷がより低い F 情報量ベ

ースの刺激選択 (i.e., CAT) を利用して検討する点である。 

 5.2 節では HADO の説明を行い，5.3 節ではシミュレーション実験により集団レベルパラメータへの

個人レベル CAT の影響を検討する。5.4 節において考察を行う。 

 

5.2 方法: HADO 

 2.2 節では推定精度の観点からの ADO では，事前分布と事後分布の比の対数を局所効用として考え

る方法を説明した。この手法の拡張として HADO がある。HADO では，パラメータの事前分布𝑝(𝝃𝒎)

の代わりに，それまでの参加者のデータ𝑦1:(𝑛−1)を条件づけた事前分布𝑝(𝝃𝒎,𝒏|𝑦1:(𝑛−1))を利用する。つま

り hierarchical とは n 人目の事前分布を設定する時に，1 から n-1 人目までのデータを利用することを

指す。一方で個人レベルの ADO あるいは CAT では事前分布を設定する際には他の参加者のデータは

使用しない。さらに，集団レベルのパラメータにおける事前分布と事後分布の比を局所効用として定義

することもできる。つまり𝑢(𝑑, 𝝁𝒎, 𝒚𝒎) = log
𝑝(𝝁|𝒚𝒎,𝑑)

𝑝(𝝁𝒎)
を局所効用とする (Kim et al., 2014)。ただし，𝝁は

集団レベルパラメータである。しかし，この手法では個人レベルの ADO と同様に，全ての刺激点で (階

層ベイズモデルによる) 推定を行わなければならないため，計算負荷の点で問題が生じる。つまり，階

層ベイズ推定が 1 秒で終わったとしても刺激の候補点が 100 種類程度あれば計 100 秒参加者を待たせ

てしまうことになるため，実際の実験において刺激選択に利用することはできない。個人レベルの CAT

は 2 章で説明した手法を利用する。 

 

5.3 シミュレーション実験 

 本節では，個人レベル CAT は集団レベルパラメータの推定精度を，ランダム刺激選択より効率的に

向上させることができるかを確認することを目的とする。対象となる認知モデルは DD モデルと CPT

モデルである。シンプルなロジスティック回帰分析などと比べると，これら 2 つのモデルは比較的複雑

な認知モデルであるため，適切な刺激を何の基準もなく選択することは難しいと言える。 

 

5.3.1 SS3-1 

5.3.1.1 モデル 

 DD 課題では参加者が少額の即時報酬を多額の遅延報酬に比べどの程度好むかを評価する。時間的な

遅延により報酬の価値は割り引かれると考えられている。この割引はある種の衝動性を測っていると考

えられ，個人内で一貫しているとされている (Odum, 2011)。また割引率と他の認知能力が関連したり 

(Shamosh & Gray, 2008)，将来の成功や臨床的な症状を予測できることから着目されている。 

 DD 課題は，遅延報酬と即時報酬が提示され，参加者はどちらか一方を選ぶ 2 値意思決定課題である。

𝐴𝑖𝑡
(𝑑), 𝐴𝑖𝑡

(𝑠)をそれぞれ参加者 i の試行 t における遅延報酬の選択肢，および即時報酬の選択肢とする。即時

選択肢𝐴𝑖𝑡
(𝑠)は遅延なしで報酬額𝑥𝑖𝑡

(𝑠)をもらえ，遅延選択肢𝐴𝑖𝑡
(𝑑)は遅延時間𝑡𝑖𝑚𝑒𝑖𝑡で報酬額𝑥𝑖𝑡

(𝑑)がもらえる。

刺激は(𝑥𝑖𝑡
(𝑠), 𝑥𝑖𝑡

(𝑑), 𝑡𝑖𝑚𝑒𝑖𝑡)の 3 次元である。 

 DD モデルでは 
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𝑦𝑖𝑡 ∼ 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(𝑝𝑖𝑡(𝑦𝑖𝑡 = 1|𝝃𝒊)), (48) 

𝑝𝑖𝑡(𝑦𝑖𝑡 = 1|𝝃𝒊) = 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡
−1 {𝛽𝑖 (𝑢(𝐴𝑖𝑡

(𝑑)) − 𝑢(𝐴𝑖𝑡
(𝑠)))} , (49) 

𝑢(𝐴𝑖𝑡
(𝑠)) = 𝑥𝑖𝑡

(𝑠), (50) 

𝑢(𝐴𝑖𝑡
(𝑑)) =

𝑥𝑖𝑡
(𝑑)

1 + 𝑘𝑖𝑡𝑖𝑚𝑒𝑖𝑡
, (51) 

という生成モデルを仮定する。ただし，𝝃𝒊 = (𝜉𝑖1, 𝜉𝑖2) = (𝑘𝑖, 𝛽𝑖)，𝑘𝑖  (0 ≤ 𝑘𝑖 ≤ 1)は割引率パラメータ，

𝛽𝑖  (0 ≤ 𝛽𝑖) は逆温度パラメータである。𝑢 (𝐴𝑖𝑡
(𝑠)
)は即時選択肢における主観的価値であり報酬額がそのま

ま価値として計算される。𝑢 (𝐴𝑖𝑡
(𝑑)
)は遅延選択肢における主観的価値であり，双曲線関数で報酬額が割り

引かれた形となる。双曲線関数は指数形の関数より当てはまりがよいとされている  (Madden et al., 

2003) が，他のモデルを仮定することもできる。 

 シミュレーションでは，N 人分の全てのデータが集まったら，集団レベルおよび個人レベルのパラメ

ータ推定を行うために以下の集団レベルのモデル (階層モデル) を適用する。変量効果を含んだ階層モ

デルは 

𝜉𝑖𝑞 ∼ 𝑁(𝜇𝑞 , 𝜎𝑞
2), 𝑞 = 1, 2. (52) 

が仮定される。ただし，𝜇𝑞, 𝜎𝑞は q 番目のパラメータにおける平均および標準偏差である。階層ベイズは

各群で別々に適用されたため，群のインデックスである g は省略する。CAT のシミュレーションは，研

究 1, 2 とほぼ同様の形で試行数 T，参加者 N 人分の全データが集まるまで行い，最後に全データに対

して階層モデルを適用した。 

 研究者は集団平均や，臨床群と健常群や実験群と統制群の集団平均値差を見ることで実験操作等の効

果を検討できる。共分散の項を考えなければ，群間差の推定のバラつきは各群のパラメータの推定のば

らつきの和となる。そのため本研究では，一つの群の集団平均の推定精度と，2 つの群の集団平均値差

の推定精度の両方に着目する。特に割引率が興味の対象となることが多い。 

 

5.3.1.2 方法 

 シミュレーションの流れは以下の 2 つに分けることができる：(A) 個人レベルのシミュレーション；

(B) 集団レベルのシミュレーション。(A) 個人レベルのシミュレーションでは，まず最初の 5 試行を初

期試行としてランダムに刺激を選びデータ生成を行った。その後，通常の ADO や CAT と同様に(1) 刺

激選択，(2) 実験ステップ，(3) ベイズ推定を繰り返し行った。この個人レベルのシミュレーションは

各参加者で独立に行った。刺激選択ステップでは個人レベル CAT (本研究では ADO-D, ADO based on 

D-optimality と呼ぶことがある) あるいはランダム刺激選択により行った。(B) 集団レベルのシミュレ

ーションでは，N 人全員分のデータを(A)によりデータ生成した後に，集団レベルパラメータを推定す

るため階層モデルを適用した。最後に，集団レベルおよび個人レベルのパラメータにおける RMSE と

PSD を算出した。 

 シミュレーションの設定は以下の通りである。試行数 T，参加者数 N，群数 G はそれぞれ 20, 20, 2

であった。各群は N/2 人とした。(1) 刺激選択ステップに関しては，報酬額の候補値は 1,2,…,20，遅延

時間の候補値は 1,2,…,10 とした。(2) 実験ステップに関しては，群 1 における真の集団平均および標

準偏差は𝜇1 ∼ 𝑁(0.2, 0.05
2), 𝜇2 ∼ 𝑁(1, 0.1

2), 𝜎1 ∼ 𝑁(0.05, 0.01
2), 𝜎2 ∼ 𝑁(0.25, 0.05

2)，群 2 における真の集

団平均および標準偏差は𝜇1 ∼ 𝑁(0.3, 0.075
2), 𝜇2 ∼ 𝑁(1.5, 0.2

2), 𝜎1 ∼ 𝑁(0.05, 0.01
2), 𝜎2 ∼ 𝑁(0.25, 0.05

2)と

した。つまり割引率の真の群間差は平均 0.1 である。これらのパラメータ値の設定は，特に割引率は分

散が大きいことが示されており設定が難しいが，Ahn,et,al.,(2020), の Supplement 情報を参考にした。例

えば，何人かの参加者は割引率 0.01 以下の推定値となる場合もあれば，何人かの参加者は 0.9 以上の推

定値となる場合もあった。基本的には，0 から 1 の間で低い値に偏っていたため平均は 0.2 ,0.3 程度とし
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た。各個人レベルのパラメータの真値は式(52), から生成した。これらの個人レベルのパラメータ真値は

(2)実験ステップでデータ生成する時に利用した。(3), ベイズ推定ステップに関しては，MCMC 推定は

5000 回サンプリングしバーンイン期間として 2000 個を捨て，間引きは 1 で 3 チェインを回した。𝛽𝑖の

事前分布は𝛽𝑖 ∼ 𝑆𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡
′𝑠 𝑡(4, 0, 3)で割引率は一様分布 U(0 , 1), を使用した。また階層ベイズモデルの

MCMC 推定では，集団レベルパラメータの事前分布は𝜇1 ∼ 𝑈(0, 1), 𝜇2 ∼ 𝑈(0, 100), 𝜎1, 𝜎2 ∼ 𝑈(0, 100)と

した。最後に集団レベルパラメータにおける RMSE を計算した。また追加的分析のために階層ベイズモ

デルで推定された個人レベルパラメータの RMSE も算出した。シミュレーションは 100 回繰り返した。 

 

5.3.1.3 結果と考察 

 Table,5-1 は，各刺激選択条件における集団レベルパラメータの RMSE ,PSD を示す。CAT 条件におい

て，ランダム刺激選択条件より集団レベルパラメータの RMSE も PSD も小さい。割引率パラメータに

注目する。Figures,5-1a ,5-1b は𝑘𝑖の集団平均の RMSE および PSD を表す。RMSE，PSD 両方に関して，

CAT 条件でランダム刺激選択条件より推定のパフォーマンスが良い。 

 集団平均値差に関しては，CAT 条件はランダム刺激選択条件よりも推定精度が良い, (Figure,5-1c)。ま

た個人レベルパラメータにおける刺激選択条件間の RMSE の違い, (ランダム選択, –,CAT 条件), は 0.01 ,

2.96 であった。PSD の違いは 0.06 ,0.73 であった。全て正であるため，CAT 条件の方が RMSE ,PSD が小

さいことを意味する。 

 

 

 
 

 

group mean group sd group mean group sd

k 0.06 0.06 0.02 0.02

β 1.56 1.01 0.46 0.44

k 0.06 0.06 0.02 0.02

β 1.00 0.91 0.40 0.42

Table 5-1. RMSE and PSD of each stimulus selection condition

PSD

RMSE

ADO-DRandom



48 

 

 
Figure 5-1 

DD 課題における割引率𝑘𝑖の集団平均に関する RMSE, PSD 

 (a), (b): 𝑘𝑖の集団平均に関する RMSE, PSD。黒 (赤) 枠のヒストグラムはランダム刺激選択条件 

(CAT 条件) の結果を表す。; (c): 𝑘𝑖の集団平均値差に関する PSD。 

 

 

5.3.2 SS3-2 

5.3.2.1 モデル 

 使用する認知課題および認知モデルは，研究 2 で使用した CPT モデルである。パラメータは𝝃𝒊 =

(𝜃𝑖1, 𝜃𝑖2, 𝜃𝑖3, 𝜃𝑖4) = (𝜂𝑖, 𝛾𝑖 , 𝛼𝑖 , 𝜙𝑖)である。ただし𝜂𝑖は主観確率パラメータである。階層モデルは SS3-1 と

同様 

𝜃𝑖𝑞 ∼ 𝑁(𝜇𝑞, 𝜎𝑞
2), 𝑞 = 1,2,3,4. (53) 

が仮定される。 

 

5.3.2.2 方法 

 シミュレーションの流れは SS3-1 と同様である。試行数 T，参加者数 N，群数はそれぞれ 20, 20, 2 で

ある。各群 N/2 とした。(1) 刺激選択に関しては，報酬額の候補値は 10,15,20,…,100，客観確率の候補
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値は 0.01 から 0.99 を 16 等分する各値とした。(2) 実験ステップに関しては，群 1 の集団平均および標

準 偏 差 は ， 𝜇1 ∼ 𝑁(0.5, 0.1
2), 𝜇2 ∼ 𝑁(0.61, 0.025

2), 𝜇3 ∼ 𝑁(0.8, 0.025
2), 𝜇4 ∼ 𝑁(1.7, 0.5

2) , 𝜎1 ∼

𝑁(0.1, 0.012), 𝜎2 ∼ 𝑁(0.05, 0.01
2), 𝜎3 ∼ 𝑁(0.05, 0.01

2), 𝜎4 ∼ 𝑁(0.25, 0.05
2)，群 2 の集団平均および標準

偏 差 は ， 𝜇1 ∼ 𝑁(0.55, 0.05
2), 𝜇2 ∼ 𝑁(0.7, 0.05

2),   𝜇3 ∼ 𝑁(0.75, 0.05
2), 𝜇4 ∼ 𝑁(1.5, 0.25

2),  , 𝜎1 ∼

𝑁(0.1, 0.012), 𝜎2 ∼ 𝑁(0.05, 0.01
2), 𝜎3 ∼ 𝑁(0.05, 0.01

2), 𝜎4 ∼ 𝑁(0.25, 0.05
2)とした。つまり𝛾𝑖に関する集

団平均値差は平均約 0.1 である。これらのパラメータ値の設定は Nilsson,et,al.,(2011), および Tversky,and,

Kahneman,(1992), を参考にした。(3), ベイズ推定ステップに関しては，SS3-1 と同様の設定である。𝛼𝑖 , 𝜙𝑖

の事前分布はそれぞれ𝑆𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡′𝑠 𝑡(4, 1, 0.25), 𝑆𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡′𝑠 𝑡(4, 0, 3)を利用した。𝜂𝑖 , 𝛾𝑖 に関しては𝜂𝑖 ∼

𝑈(0, 1), 𝛾𝑖 ∼ 𝑈(0, 2)とした。階層ベイズモデルの MCMC 推定においては，集団レベルパラメータの事前

分布は𝜇1, 𝜇2, 𝜇3, 𝜇4 ∼ 𝑈(−1000, 1000), 𝜎1, 𝜎2, 𝜎3, 𝜎4 ∼ 𝑈(0, 1000)とした。シミュレーションは 50 回繰り返

した。 

 

5.3.2.3 結果と考察 

 Table,5-2 は各刺激選択条件における集団パラメータの RMSE と PSD を示す。RMSE については，CAT

条件, (ADO-D 条件), における集団平均の RMSE は，ランダム刺激選択条件よりも小さかった。PSD に

ついては，𝛼𝑖 , 𝜙𝑖を除いて，CAT 条件はランダム刺激選択条件よりパフォーマンスが良かった。 

 パラメータ𝛾𝑖に着目する。Figures,5-2a ,5-2b は𝛾𝑖の集団平均の RMSE および PSD を表す。RMSE，PSD

両方に関して，CAT 条件でランダム刺激選択条件より推定のパフォーマンスが良い。藤田・岡田, (2019),

の推定精度に関する結果と比べると，ランダム刺激選択条件においてさえ，階層モデルによる今回の推

定精度は，個人レベルのモデルを使用したモデルでの推定精度より高いものであった。それでもなお，

CAT 条件はランダム刺激選択条件よりパフォーマンスが良かった。 

 集団平均値差に関しては，CAT 条件はランダム刺激選択条件よりも推定精度が良い, (Figure,5-2c)。ま

た個人レベルパラメータにおける刺激選択条件間の RMSE の違い, (ランダム選択, –,CAT 条件), は 0.01 ,

0.02 ,0.07 ,78.13 であった。PSD の違いは 0.05 ,0.06 ,0.02 ,0.02 であった。全て正であるため，CAT 条件の

方が RMSE ,PSD が小さいことを意味する。 

 

 
 

 

group mean group sd group mean group sd

η 0.05 0.05 0.03 0.04

γ 0.13 0.10 0.05 0.04

α 0.30 0.09 0.15 0.10

φ 0.85 0.14 0.52 0.25

η 0.06 0.06 0.04 0.04

γ 0.07 0.08 0.03 0.03

α 0.08 0.07 0.07 0.07

φ 0.20 0.13 0.33 0.29

PSD

RMSE

ADO-DRandom

Table 5-2. RMSE and PSD of each stimulus selection condition
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Figure 5-2 

CPT モデルにおける𝛾𝑖の集団平均に関する RMSE, PSD 

 (a), (b): 𝛾𝑖の集団平均に関する RMSE, PSD。黒 (赤) 枠のヒストグラムはランダム刺激選択条件 

(CAT 条件) の結果を表す。; (c): 𝛾𝑖の集団平均値差に関する PSD。 

 

5.4 考察 

 本研究では個人レベル CAT が集団レベルのパラメータにおける推定精度に及ぼす影響を調べた。集

団レベルパラメータは多くの心理実験で関心の対象になるはずであるが，個人レベル CAT が集団レベ

ルパラメータに対して高い推定精度を与えるのかは不明であった。シミュレーション実験の結果，認知

モデルにおいて，個人レベル CAT は集団レベルパラメータの推定精度を向上させることが分かった。 

 集団レベルパラメータの RMSE や PSD に関して，CAT 条件はランダム刺激選択条件よりも多くの

パラメータにおいて推定精度が高かった。特に心理学的な関心に基づき，SS3-1 では𝑘𝑖，SS3-2 では𝛾𝑖に

着目した。これらパラメータに関して CAT 条件により推定精度は高まった。また階層モデルで推定し

た個人レベルのパラメータについても，CAT により RMSE や PSD は下がった。 

 先行研究 (Kim et al., 2014; Ahn et al., 2020) では，個人レベル CAT により個人レベルのパラメータ

の推定精度が向上することが確認されている。本研究の結果もそれと一貫した結果であった。さらに本

研究では，個人レベル CAT により集団レベルパラメータの推定精度さえも向上することが示された。
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このことから，反復測定状況における複数の参加者がいる集団的な実験においてさえも，個人レベル

CAT を推奨することができる。 

 研究 3 の限界として，個人レベル CAT は集団レベルパラメータを直接最適化する手法ではないこと

が挙げられる。厳密には，集団レベルパラメータの推定精度に対して，最適な刺激選択ではないという

ことである。本研究では，集団レベルパラメータを直接最適化する手法を導出することは難しいと考え，

階層構造を無視するような個人レベル CAT を利用して刺激選択を行った。もし，漸近有効性を満たす

ような集団レベルパラメータの推定量あるいはバラつきを予測する情報量が存在するならば，集団レベ

ルパラメータに対して最適な刺激選択や，最適パフォーマンスから比べた際の個人レベル CAT の損失

が議論できるようになる。 

 また，研究 3 では，ランダム刺激選択条件と CAT 条件を比較している。実際の実験で完全にランダ

ムに刺激を選ぶことは想定しづらい。ここでは，個人レベル CAT によって集団レベルパラメータの推

定精度が向上するということを示すため，ランダム刺激選択条件はベースラインとして使用している。

実際の実験では，選択肢間の価値をできるだけ近づける (i.e., 選択確率を 0.5 に近づける; MP 法) 刺激

選択法などが考えられる。この点については研究 4 で MP 法を含めてシミュレーションを行い，MP 法

と比べても CAT 条件では推定精度が向上するかも確認する。また MP 法を含めて刺激選択条件間でパ

フォーマンスがどの程度変化するかを付録 A でも説明する。 
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6. 第 6章: 研究 4 

6.1 イントロダクション 

 研究 3 で明らかにしたことは，階層化していない個人レベル CAT が，モデル誤指定はあるもののラ

ンダム刺激選択条件よりかは推定精度が良かったということである。集団レベルパラメータの推定精度

を直接最適化する集団レベル CAT は，著者の知る限り少なくとも心理統計学領域においては提案され

ていない。個人レベル CAT も，集団パラメータの推定精度の観点からは最適な刺激選択法ではない可

能性が存在する。 

 研究 4 では，集団レベルパラメータの推定精度を最大化する刺激選択法を検討する。また個人レベル

CAT が，理論的に集団パラメータの推定精度を最大化する集団レベル CAT と同等であるのかを確認す

る。つまり，個人レベル CAT は，集団レベル CAT と比べて，推定精度の意味でどれくらい損失がある

のかを経験的に確認する。現実の心理実験場面では，反復測定状況が多いため，集団レベルパラメータ

を直接最適化する手法があれば利用価値が高いと考えられる。また，仮に個人レベル CAT の損失がほ

とんどないならば，先行研究の蓄積や刺激選択研究領域においての手法の普及度合いを考えると，個人

レベル CAT が推奨されるべきである可能性もある。 

 そこで研究 4 では，薬学領域の一部である pharmacokinetics/pharmacodynamic (PK/PD) と呼ばれ

る領域で提案されている，population-level Fisher information matrix (PFIM; Bazzoli et al., 2009; Breslow 

& Clayton, 1993; Foracchina et al., 2004; Gagnon & Leonov, 2005; Longford, 1994; Montre et al., 1997; 

Ogungbenro & Aarons, 2008, 2011; Wand, 2007) を利用して D 最適化を行うという手法に着目する 

(Hooker & Vicini, 2005; Ogungbenro et al., 2007; Retout et al., 2007)。この PFIM の行列式を最大化す

るという刺激選択法を集団レベル CAT と本研究では呼ぶ。この PFIM ベースの刺激選択を，より複雑

な認知モデルに適用する。 

 研究 1~3 で使用してきた通常の F 情報行列 (Fisher information matrix, 以降 FIM) は，階層モデル

に対しては適用できない量である。詳しくは 6.2 節で計算式などを説明するが，PFIM は個人レベルモ

デルのための通常の FIM の代わりとなる。階層モデル用の FIM の対応量が PFIM という認識で問題な

い。この PFIM ベースの D 最適化により集団レベルパラメータの推定精度が効率的に向上するとされ

ている (Ogungbenro et al., 2007)。 

 集団レベル CAT の流れを，Kim et al. (2014) における Figure 1 を参考に作成した Figure 6-1 を使っ

て説明する。Figure 6-1 におけるグレーの枠内がリアルタイムで行われる i 番目の参加者の実験を表し，

枠外は i 人目の参加者の実験が終わった後にオフラインで行われる推定等を表している。グレーの枠内

は，個人ごとの実験を表しており，従来の個人レベル CAT と同様である。つまり，(i) 刺激選択ステッ

プ，(ii) 反応データの取得あるいは生成，(iii) 個人レベルモデルによる推定を繰り返している。ただし

個人レベル CAT あるいは Kim et al. (2014) のシミュレーションでは刺激選択ステップの刺激選択基準

は個人レベルパラメータの推定精度を最大化するための基準である。Kim et al. (2014) あるいは本研究

の特徴は，各参加者の実験が終わる度にオフラインで階層モデルによる推定を行い，その情報を次の i+1

番目の参加者の実験で利用することである。Kim et al. (2014) では，オフラインで推定された個人レベ

ルパラメータの事後分布を次の参加者の事前分布として利用している。本研究では，事前分布として利

用することはしないが，オフラインで求めた集団レベルパラメータの点推定値を次の参加者の実験内で

PFIM 計算のために使用する。グレーの枠内では，個人レベルモデルでパラメータ推定を行っているこ

とに注意が必要である。 

 ただし PFIM ベースの刺激選択を adaptive design のために使用する場合には，一つ問題がある。そ

れは，階層モデルによる推定は計算時間が比較的多くかかる場合が多いため，リアルタイムの実験では
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試行ごとに階層モデルでの推定を行うことが難しい点である。そのため，Figure 6-1 のグレーの枠内の

ように個人レベルモデルで代用する必要があり，集団レベルパラメータは試行ごとに更新することはで

きない。そのため集団レベルパラメータの値はオフラインで求めた値で代用しなければならない。また，

階層モデルで推定した個人レベルパラメータ推定値と個人レベルモデルで推定した個人レベルパラメ

ータ推定値は一般に異なる値になることがある。階層モデルで推定すると集団平均の方向に寄る，いわ

ゆる縮小 (Shrinkage) という性質のためである (松浦, 2016)。PFIM の計算には，集団レベルパラメー

タの値と，階層モデルで推定した個人レベルパラメータの推定値が必要となる。そのため，研究 4 の集

団レベル CAT では，オフラインで求めた集団レベルパラメータ値と，縮小推定量 (スタイン推定量) の

式からどのくらい縮小するかを予測して調整した個人レベルパラメータの推定値を利用して，PFIM の

計算を行うこととする。詳しくは 6.2 節で説明する。 

 そこで本研究では，理論的に集団レベルパラメータの推定を最適化できる PFIM ベースの集団レベル

CAT を認知モデルに適用すること，および集団レベル CAT からの個人レベル CAT の損失の程度を確

認することを目的とする。また補足的なシミュレーションとして以下の 2 つを行う。一つは，基本的性

質のチェックとして，PFIM で集団レベルパラメータの PSD が予測できるかのチェックと，縮小推定量

がきちんと機能することのチェックを行うためのシミュレーションを行う。二つ目は，FIM の行列式と

PFIM の行列式の違いを確認することで，個人レベル CAT と集団レベル CAT の違いを予測するための

シミュレーションを行う。 

 

 
Figure 6-1 

HADO あるいは研究 4 で行う刺激選択法の概略図 

 階層モデルによる推定を含んだ集団レベル CAT におけるシミュレーションあるいは実験の流れを表

す。Kim et al. (2014) および Myung et al. (2013) を参考に作成した。 

 

6.2 方法 

6.2.1 PFIM 

PFIM は階層モデルにおける F 情報量ということができる。i を参加者のインデックス，𝝃を固定効果

パラメータ，𝒃𝒊を変量効果パラメータとする。つまり，個人パラメータ𝝃𝒊は 
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𝝃𝒊 = 𝝃 + 𝒃𝒊, (54) 

𝒃𝒊 ∼ 𝑁(𝟎,𝛀),𝛀 = (
𝑤11
2 𝑤12

𝑤12 𝑤22
2 ) (55) 

により生成されているとする。集団レベルパラメータは，𝚿 = (𝝃,𝑤11, 𝑤12, 𝑤22)である。𝜉が集団平均，

𝑤11, 𝑤22が集団のバラつきを表す。これらはオフラインにて階層ベイズモデルにより推定が行われ，

PFIM の計算には事後分布の期待値を使用する。PFIM では個人 i の尤度関数を 

𝑙(𝚿; 𝒚𝒊) = ∫ 𝑝(𝒚𝒊|𝝃, 𝒃𝒊)𝑝(𝒃𝒊|𝛀)𝑑𝒃𝒊 (56) 

と表現する。ただし，𝒚𝒊は参加者 i の全試行分の観測データである。つまり，集団レベルパラメータの

尤度関数は，𝑝(𝒚𝒊|𝝃, 𝒃𝒊)において変量効果に関して積分消去した量として定義する。これを利用して個人

i に関して 

𝑭𝒊(𝚿) = E [−
𝜕2𝑙(𝚿;𝒚𝒊)

𝜕𝚿′𝜕𝚿
] (57) 

を定義する。この単純和を集団レベルのフィッシャー情報量 (PFIM)，𝑭(𝚿) = ∑ 𝑭𝒊(𝚿)
𝑁
𝑖=1 として定義す

る。ただし N は参加者数である。特に本研究では，固定効果𝝃の PFIM に着目する。 

 研究 4 のシミュレーションで利用するベルヌーイ分布を仮定したモデルの場合における PFIM は

Ogungbenro and Aarons (2008) で説明されている。意思決定モデルにおける選択確率𝑝(𝑦𝑖𝑡 = 1|𝝃𝒊)を𝑝𝑖𝑡

とここでは略記する。Ogungbenro & Aarons (2008) では，簡単にするため𝛀は対角行列を仮定してい

る。対角行列ではない場合も議論されている (Ogungbenro et al., 2008)。𝐽𝑖 =
𝜕𝒑𝒊

𝜕𝝃𝒊
, 𝑍𝑖 =

𝜕𝒑𝒊

𝜕𝒃𝒊
とする。ただ

し，𝒑𝒊 = (𝑝𝑖1, … , 𝑝𝑖𝑇)は全試行分の選択確率であり，𝐽𝑖 , 𝑍𝑖はデータ数×パラメータ数の行列である。観測

データ𝒚𝒊の共分散行列の近似が 

𝑽𝒊 ≈ 𝒁𝒊𝛀𝒁𝒊
′ +𝑾𝒊 (58) 

という式でできる (Longford, 1994)。ただし，𝑾𝒊は𝑝𝑖𝑡(1 − 𝑝𝑖𝑡)を(t, t)成分とする対角行列である。1 試

行分の観測データはベルヌーイ分布に従うため，変量効果が存在しなければ分散は𝑝𝑖𝑡(1 − 𝑝𝑖𝑡)となる。

つまり，変量効果の影響は𝒁𝒊𝛀𝑍𝑖
′により表現されている。そして PFIM は 

𝑭(�̂�𝒊) =∑𝑱𝒊
′𝑽𝒊
−𝟏𝑱𝒊

𝑁

𝑖=1

 (59) 

で計算できる。 

 

6.2.2 スタイン推定量 

 3 個以上の平均を推定する際には，通常用いられるような基本的な推定量よりも縮小推定量と呼ばれ

る優れた推定量が存在する。基本的には，各個人の推定量を構成する際に，集団平均の方向に縮小する

推定量となる。以下では縮小推定量について下平他  (2004，Ⅲ) を参考に説明する。今，𝑿 =

(𝑋1, … , 𝑋𝑚)
′, 𝝃 = (𝜉1, … , 𝜉𝑚)

′とする。𝝃の事前分布が階層構造を持ち超母数𝜏を使って𝑝(𝝃|𝜏)と表せるとす

る。特に𝜉の事前分布として𝑁𝑚(𝝃𝟎, 𝜏𝑰𝒎)を仮定する。ただし𝑰𝒎は m 次元の単位行列である。この時ベイ

ズ推定量の期待値は 

𝝃𝟎 +
𝜏

1 + 𝜏
(𝑿 − 𝝃𝟎) = 𝑿 −

1

1 + 𝜏
(𝑿 − 𝝃𝟎) (60) 

となる。本研究ではこの式を利用して，個人レベルモデルからの推定量 X からベイズ推定量 (縮小推定

量) を逆算して利用する。 

 6.2.1 節の説明に対応させると，𝑿は個人レベルモデルで推定した個人レベルパラメータの推定値，𝝃𝟎

はオフラインで階層ベイズモデルにより推定した集団平均の推定値 �̂�，𝝉はオフラインで階層ベイズモデ

ルにより推定した集団 sd の推定値 �̂�11, �̂�22である。シミュレーションコードにおける PFIM 計算の手

順を説明する。まず，事前に階層ベイズモデルで推定した集団レベルパラメータの点推定値 𝜉, �̂�11, �̂�22
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があるとする。この推定値は i 番目の参加者の実験中は常に同じ値である。そして，試行ごとに個人レ

ベルモデルで推定した個人レベルパラメータの推定値 (式 (60) における𝑿) を算出する。これを式 

(60) によりスタイン推定量に変換し個人レベルパラメータ𝝃𝒊の推定値 �̂�𝒊とする。これにより，式 (54) 

から変量効果𝑏𝑖の推定値 �̂�𝑖も計算できる。個人レベルパラメータ 𝜉𝑖，変量効果 �̂�𝑖が求まったので，選択

確率𝑝𝑖𝑡，PFIM 計算に必要な𝑱𝒊, 𝒁𝒊も計算でき，最終的に PFIM を計算することができる。 

 

6.3 シミュレーション実験 

6.3.1 SS4-1 

6.3.1.1 方法 

 SS4-1 および SS4-2 において補足的なシミュレーションを行った後に，SS4-3 でメインのシミュレー

ション実験を行う。SS4-1 は以下の基本的な 2 点を確認することを目的とする。一つは，PFIM の逆数

によって集団パラメータの推定量の分散が予測できるかを確認する。そのために，PFIM の計算と，

MCMC ベースでの PSD の計算を行い散布図を見る。二つ目に，縮小推定量の式を利用して，個人レベ

ルモデルで推定した個人レベルパラメータの値を調整することができるかを確認する。そのために，階

層モデルで推定した個人レベルパラメータと個人レベルモデルで推定した個人レベルパラメータその

ものの乖離度をベースラインとして見る。その上で，階層モデルで推定した個人レベルパラメータと個

人レベルモデルで推定した個人レベルパラメータを縮小推定量の式を使って調整した値との乖離度も

見る。後者の乖離度がきちんと小さくなっているかを確認する。 

 シミュレーションの流れは，刺激選択などは考えず (ランダム刺激選択) 単に規定の試行数，参加者

数分のデータを生成し，MCMC 推定を行うというものである。ただしデータは 5 試行分追加しながら

推定の挙動を確認する。また推定は階層モデルと個人レベルモデルの両方で行う。実際の刺激選択を含

んだ実験では，階層モデルによる推定を行うことは計算時間的に難しいが，本シミュレーション実験で

は集団パラメータの”正解”の値を知りたいため階層モデルによる推定も行った。また FIM と PFIM も

計算した。シミュレーションは 100 回繰り返した。 

 シミュレーションの設定は以下の通りである。試行数は 20，参加者数は 10 で，5 試行分のデータが

追加されるごとに MCMC 推定を行った。モデルは遅延価値割引モデルを対象とした。ただし双曲線関

数を仮定するモデルである。割引率𝑘および逆温度パラメータ𝛽の集団平均は(0.2, 1.5) で集団 sd は(0.05, 

0.2) とした。個人レベルパラメータの真値は正規分布から生成した。刺激候補値は報酬額が 1,2,…,20，

遅延時間が 1,2,…,10 とした。刺激はこの中から離散一様分布によりランダムに選択した。MCMC 推定

は 5000 回のサンプリングを行い，最初の 2000 回をバーンイン期間として捨て，間引きは 1 で 3 チェ

イン回した。 

 

6.3.1.2 結果と考察 

 PFIM から計算した集団パラメータの PSD と MCMC 推定により計算した PSD の散布図を表したの

が Figure 6-2 である。PFIM によって，集団パラメータの PSD を予測できることが分かる。注意点と

しては，個人レベルパラメータの PSD ではなく，集団パラメータの PSD である点である。個人レベル

パラメータにおいては漸近有効性から，FIM により推定量のバラつきが予測できることは既に明らかで

ある。集団パラメータにおいても，PFIM による D 最適化を支持する経験的な結果である。PFIM は

FIM と同様に，実験実施前に計算できる量であるため，集団パラメータの推定精度の観点から参加者数

や試行数の設計に利用することも可能である。 

 ただし，PFIM から予測した PSD は MCMC 推定により計算した PSD よりやや小さい傾向も見られ

る。PFIM から予測した PSD が最小となる点は，同時に MCMC 推定により計算した PSD も最小値付
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近になっているため，最適な刺激選択に関しては過少評価による問題はない。しかし，PSD を正確に予

測する場合には注意が必要である。特に参加者数，試行数を決定する場合には，FIM の場合と同様，研

究 1 で扱ったように PFIM ベースで良いデザインを絞り込むステップ 1 と，MCMC 推定により正確に

PSD を評価するステップ 2 を実行する方が望ましい。 

 階層モデルで推定した個人レベルパラメータと個人レベルモデルを使用して推定した個人レベルパ

ラメータの値の差分を表したのが Figure 6-3 である。Figure 6-3(a) は，個人レベルモデルで推定した

個人レベルパラメータの値を直接利用している。Figure 6-3(b) は個人レベルモデルで推定した個人レ

ベルパラメータの値を，縮小推定量の式を使って調整した推定値を利用している。Figure 6-3(a) の場合

は，特に個別の参加者における試行数が少ない状況において，二つの推定量の乖離度が大きいことが分

かる。一方で Figure 6-3(b) を見ると，参加者が増えるほど試行数が少ない状況における二つの推定量

の乖離度が小さくなっていることが分かる。また，Figure 6-3(a)，(b) を比較しても，乖離度は Figure 

6-3(b) の方が小さいことが分かる。例えば，割引率パラメータ k に関しては，Figure 6-3(a) では最大

0.2 程度だが，Figure 6-3(b) では最大でも 0.045 程度である。つまり，個人レベルモデルからの個人レ

ベルパラメータ推定値を，縮小推定量の式を使って調整することによって，階層モデルで推定した場合

の個人レベルパラメータの値に近づけることができることが分かる。実際の実験では計算時間の観点か

ら試行ごとに階層モデルによる推定はできないため，この縮小推定量の式を使って調整した値を利用し

て PFIM を計算するのが良いと考えられる。 

 

 
Figure 6-2 

集団パラメータの PSD の結果 

各パラメータの PFIM から予測した PSD (横軸) と MCMC 推定で計算した PSD (縦軸) の散布図。

実線は 2 つの変数がちょうど一致する y=x の直線。 
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Figure 6-3 

階層モデルと個人レベルモデルで推定した個人レベルパラメータの乖離度 

(a) 階層モデルで推定した個人レベルパラメータと，個人レベルモデルで推定した個人レベルパラメ

ータの差分 (縦軸) をデータ数 (横軸) ごとに示した。横軸の 6:1 などは参加者:ブロックを表す。1 ブ

ロック 5 試行で計 20 試行あるので，例えば 6:3 は 6 人目の参加者の 3 ブロック目までデータ (i.e., 5 人

目までの 100 試行と，6 人目の 15 試行で計 115 試行分のデータ) が溜まったことを表す。(b) 階層モ

デルで推定した個人レベルパラメータと，個人レベルモデルで推定した個人レベルパラメータを縮小推

定量の式を利用して調整した値の差分 (縦軸) をデータ数ごとに示した。 

 

6.3.2 SS4-2 

6.3.2.1 方法 

 SS4-2 は，FIM と PFIM の値の違いを確認することで，SS4-3 で実施する個人レベル CAT と集団レ



58 

 

ベル CAT のパフォーマンスの違いを予測することを目的とする。シミュレーションとしては，10 試行

目までの刺激をランダムに選択し，11 試行目の刺激を様々に変化させた場合の FIM と PFIM を計算す

るというシンプルなものである。刺激の候補値は SS4-1 と同様である。10 試行目までの刺激をこの中

から離散一様分布によりランダムに選択した。11 試行目の刺激としては，刺激の候補値の全組合せを検

討した。全ての組み合わせにおける FIM と PFIM を計算したわけである。モデルや集団レベルのパラ

メータ値は SS4-1 と同様である。 

 

6.3.2.2 結果と考察 

 各パラメータにおける FIM と PFIM の散布図を表したのが Figure 6-4(a) である。割引率パラメータ

k に関しては，ほとんど 1 対 1 のような関係で，FIM が増えれば PFIM が増える関係に見える。つまり

FIM 最大化により選ばれた刺激は PFIM もほとんど最大化しているということである。逆温度パラメー

タ𝛽に関しては 1 対 1 の関係ほど強くはないが，ある程度の関連は見える。FIM と PFIM の行列式の散

布図を表したのが Figure 6-4(b) である。完全に 1 対 1 の関係ではないが，FIM 最大化を行うと PFIM

も大きくなることが分かる。つまり，個人レベル CAT と集団レベル CAT はパフォーマンスの面におい

てほとんど類似した刺激選択法となると予想される。解析的にどのような関係になっているかは未だ分

かっていないが，少なくとも経験的には個人レベル CAT と集団レベル CAT がパフォーマンスの面で

似ることが予測できる。また，おそらくモデル依存の部分があるため，このような散布図を確認する必

要があると考えられる。 

 

6.3.3 SS4-3 

6.3.3.1 方法 

 SS4-3 では，集団レベル CAT が推定精度の面で最適であることを確認する。また個人レベル CAT の

推定精度に関する損失の程度を確認することも目的とする。シミュレーションの流れはほとんど従来の

CAT に関するシミュレーションと同様であり，刺激選択，データ生成，MCMC 推定の 3 ステップを繰

り返すものである。従来の CAT に関するシミュレーションと異なる点は，刺激選択条件の一つに PFIM

ベースの集団レベル CAT を含む点と，各参加者の全試行数分のデータ生成が終わった段階で，階層モ

デルによる推定を行う点である。階層モデルにより推定した集団パラメータにおける RMSE と PSD を

計算した。 

 刺激選択条件は以下の 4 条件を設定した。: ランダム刺激選択: 離散一様分布によりランダムに選択

した。; 期待値を揃える刺激選択条件 (Expectation, MP 条件): モデル上，選択確率が 50%に近くなる

ような刺激を選択した。; 個人レベル CAT 条件 (Individual CAT): 従来の CAT のように FIM の行列

式を最大化する刺激を選択した。; 集団レベル CAT 条件 (PFIM): PFIM の行列式を最大化する刺激を

選択した。ただし最初の 5 試行は初期試行として刺激選択条件に依らずランダムに刺激選択を行った。

また最初の 5 人は階層モデルの推定が上手く行かない可能性があるため，集団レベル CAT 条件でも個

人レベル CAT により刺激選択を行った。 

 シミュレーションの設定は以下の通りである。試行数は 20，参加者数は 15 であった。モデル，集団

パラメータ真値，刺激候補値は SS4-1 と同様である。MCMC 推定の設定は SS4-1 と同様であるが，階

層モデルにおいては推定の安定性のため，サンプリング回数を 20000 に増やし，最初の 5000 個をバー

ンイン期間として捨て，間引きは 10 として推定を行った。 
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Figure 6-4 

FIM と PFIM の関連を表す結果 

(a) 各パラメータにおける FIM と PFIM の散布図を表す。実線は 2 つの変数がちょうど一致する y=x

の直線を表す。色の違いは，10 試行目までの刺激セットが異なることを表す。同じ色の点は 11 試行目

で提示する刺激だけが異なる。(b) det(FIM)と det(PFIM) の散布図を表す。 

 

 

6.3.3.2 結果と考察 

 各パラメータの集団平均における RMSE，PSD を表したのが Figure 6-5 である。各パラメータの

RMSE，PSD 両方において結果は一貫していた。つまり，ランダム刺激選択と期待値ベースの刺激選択 

(MP 法) が推定精度が悪く，集団レベル CAT が最も推定精度が高かった。理論的には集団レベル CAT

が集団レベルパラメータの推定精度を最大化する刺激選択法であり，それがシミュレーション実験によ

っても示されたことになる。さらに，個人レベル CAT は，理論的に最適である集団レベル CAT と比べ

ても RMSE，PSD の意味において損失がほとんどないことが分かる。 
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Figure 6-5 

各刺激選択条件における RMSE，PSD の結果 

各パラメータにおける RMSE あるいは PSD の結果を表す。横軸は参加者数を表し，例えば横軸が 8

の点は，8 人目までのデータ (i.e., 8 人×20 試行=160 試行分のデータ) に対して MCMC 推定したこと

を表す。各線は刺激選択条件を表す。 

 

6.4 考察 

研究 4 では，薬学領域で提案されている PFIM を利用して，認知モデルにおいて集団パラメータを直接

最適化する刺激選択法の効果を検証した。PFIM により集団レベルパラメータの PSD が予測できるこ

とが確認された。RMSE と PSD を確認するシミュレーション実験においても，集団レベル CAT が最も

推定精度が高かった。さらに，個人レベル CAT は集団レベル CAT と比べても，推定精度の意味で損失

がほとんどないことが明らかになった。 

 先行研究 (e.g., Ogungbenro & Aarons, 2008) は薬学領域において，線形予測子に非線形な構造が入

らない単純な GLMM に近いモデルが多かった。本研究では exp 関数の中身に非線形構造が入った意思

決定モデルを対象とした。また先行研究は薬の投与間隔などのデザインを選択することはあったが刺激

の候補値としては数種類程度で，本研究のように数百，数千種類の中から刺激選択を行う状況ではなか

った。方法論においても，本研究では縮小推定量の式を利用して調整したパラメータ値を使った。理論

的には縮小推定量の方が整合的であり，また実際に個人レベルパラメータの値も真値に近い値を利用す

ることができる。 

 理論的にも経験的にも集団レベル CAT が，集団レベルパラメータの推定精度の観点から最適な刺激

選択法であることが支持された。一方で，少なくとも経験的には遅延価値割引モデルにおいて，個人レ

ベル CAT と集団レベル CAT は，推定精度のパフォーマンスにおいてほぼ同等の手法となることも分

かった。FIM と PFIM の行列式は強い関連があり，RMSE, PSD を確認するシミュレーション実験でも，

ほぼ同等の結果となった。従来の個人レベル CAT の先行研究の蓄積やそれに伴う受け入れられやすさ，
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集団レベル CAT の学習および実装コストを考慮すると，個人レベル CAT で代用しても良いと考えら

れる。ただし，統計的には集団レベル CAT が最適であり，また集団パラメータの PSD の予測や検出力

の計算には PFIM が必要である。あくまで，最適な刺激選択という点のみにおいては，個人レベル CAT

で代用可能ということである。重要なことは，個人レベル CAT など何等かの方法で効率的な刺激デザ

インを考え，試行数，参加者数を PFIM ベースでも MCMC ベースのシミュレーションでも，いずれか

の手法で推定精度や検出力を予測し，客観的な基準に基づいてデザイン設計を行うことである。 

 

6.4.1 本研究の限界 

 研究 4 における限界を 2 点挙げておく。一つは，FIM と PFIM の行列式の関係性を解析的に明らかに

しているわけではない点である。散布図を見ると解析的に完全に 1 対 1 対応しているわけではないた

め，解析的に関係性を記述することは難しいかもしれない。実際にはモデルごとに，行列式の散布図を

確認して，個人レベル CAT と集団レベル CAT が類似した手法となることを確認する必要がある可能

性がある。二つ目は，他のモデルで検討していない点である。集団レベル CAT が理論的に最適である

ことは想定されており，順序データやカウントデータへの適用(Ogungbenro & Aarons, 2010a, b) など

指数型分布族に対して成り立つことが想定されている。一方で，個人レベル CAT の損失が，最適な集

団レベル CAT と比べてどの程度なのかは，モデル依存である可能性もある。実際には上記の散布図お

よびシミュレーション実験によって個別に確認する必要があるかもしれない。今後の研究としては，個

人レベル CAT の損失の程度を予測できるような解析的な量を見つけることも必要である。 
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7. 第 7章: 総合考察 

7.1 研究結果のまとめ 

 本博士論文全体の目的は以下のものであった。本博士論文を通して根本的な考えは，CAT を認知モデ

ルで利用できることを示す，あるいはより現実に即した手法となるよう拡張することであった。研究 1

では，時系列依存を含んだ Q 学習モデルでも F 情報量を利用した CAT の枠組みにより，刺激の選択が

可能であることを示した。さらに，実験刺激デザインの手法として two-step procedure の有効性を示し，

副次的に Q 学習モデルにおける実験刺激が推定精度に及ぼす影響も考察した。研究 2 では，刺激選択

時におけるモデル誤指定の問題を確認し，さらにモデル誤指定の問題を緩めるために MA-DO を提案，

効果検証することを目的とした。さらに，研究 3, 4 では階層モデルに対しても個人レベル CAT が有効

に機能することを確認した。 

 研究 1 では，Q 学習モデルにおいて F 情報量ベースで有効に刺激選択を行えることを確認した。研究

1 のシミュレーション実験 1, 2 (SS1-1, SS1-2) において，F 情報量ベースのシミュレーションによる，

刺激間の推定精度の順序関係は，MCMC ベースのシミュレーションにおける順序関係とほぼ一致して

いた。つまり計算負荷の低い F 情報量によって，推定精度の意味で適切な刺激を見つけることができる

と期待される。これは，第一ステップで F 情報量により膨大な刺激の中から最適に近い刺激を見つけ，

第二ステップで少数の刺激の良さを MCMC 推定ベースのシミュレーションにより精密に評価するとい

う two-step procedure を支持する結果である。実験デザインを決める場合，試行数を変えたり多くの候

補の中から最適な刺激を決めることを考えると，計算時間の意味で F 情報量ベースのやり方の方が現実

的である。これは，F 情報量ベースのやり方で刺激を絞り込んでおいて，MCMC ベースのシミュレーシ

ョンで少数の刺激をより精密に評価するという two-step procedure を支持する。また，SS1-3 において

は，高い推定精度を達成できる刺激を選択することによって，相関係数のバイアスの絶対値も小さくな

ることを示した。実際の研究では推定そのものよりも，相関係数などが直接的に結論に結び付くことの

方が多いため，相関係数にもどのように影響するかを確認した点で重要である。さらに SS1-4 では，Q

学習モデルにおいても CAT (adaptive design) が一部有効であることを確認した。時系列依存があり課

題の性質上刺激を 1 試行ずつ変化させることができない Q 学習モデルにおいても，CAT は一定程度の

効果があった。 

 また研究 1 では，Q 学習モデルにおける刺激が推定精度に及ぼす影響についても具体的に見た。すな

わち，学習率パラメータ𝛼に関しては，報酬確率逆転により推定精度は向上することが分かった。一方

で逆温度パラメータ𝛽に関しては，報酬確率逆転は推定精度を低下させるため，報酬確率は逆転はせず

選択肢 A, B 間で差が大きくなるように設定するのが望ましいということが分かった。重要なことは，

パラメータによって最適な実験刺激デザインが異なるという点である。学習率𝛼に関して検定をしたり

相関係数を算出したりするのか，逆温度𝛽に対して行うのかによって，適切な刺激デザインは異なるし，

パフォーマンスも異なることになる。パフォーマンスの評価や適切な刺激デザインを統計的基準なしで，

研究者の経験や直感のみによって判断することは難しいかもしれない。少なくとも，本研究で明らかに

なったようにパラメータによって適切な刺激デザインが異なる可能性があることは知っておくべきで

あるだろう。 

 研究 2 では，モデル誤指定により推定精度が悪化する問題を扱った。推定時のモデル誤指定の問題に

ついては，誤ったモデルを仮定することによって RMSE は高くなった。研究 2 の特徴としては，さらに

刺激選択時のモデル誤指定により RMSE が高まることを示した点である。つまり，誤ったモデルを仮定

して CAT を行うことによって，真のモデルに対して最適な刺激選択ではなくなることを示した。研究

2 では，この刺激選択時のモデル誤指定による推定パフォーマンスの悪化の問題に対処するために，複
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数のモデルを考慮する MA-DO を提案した。そして，MA-DO はモデル誤指定の問題を回避し，真のモ

デルを仮定した CAT という理想的な手法に近いパフォーマンスとなることを確認した。理論的にも

MA-DO はモデルの不確実性が高い実験の初期段階ではモデルを特定することなく，データが集まるに

つれて真のモデルを仮定した CAT に近づいていくと考えられるため，モデル誤指定に対して望ましい

手法となると期待される。 

 研究 3 では，従来の個人レベル CAT では，階層モデルを仮定していないという意味でのモデル誤指

定の問題を扱った。実際の心理実験では階層モデルを適用すべき反復測定状況であることが多いにも関

わらず，刺激選択手法である CAT は階層モデルに対応していない手法となっている。しかし，研究 3

では，個人レベル CAT により個人ごとに独立に最適刺激を選択し個人レベルのパラメータを最適化し

た場合，集団レベルのパラメータにおいてもランダム刺激選択よりは推定精度が向上することを示した。 

 研究 4 では，研究 3 の結果も踏まえ，集団レベル CAT の性能評価および，個人レベル CAT の損失

の程度の確認を行った。薬学領域で提案されている PFIM を利用した集団レベル CAT を実装した。理

論的にはこの PFIM ベースの刺激選択法が，集団パラメータの推定精度の意味で最適な手法であり，実

際にシミュレーションでは集団レベル CAT の推定精度が最も高いことを確認した。一方で，従来の個

人レベル CAT も，理論的に最適な集団レベル CAT と比べて，損失がほとんどないことをシミュレーシ

ョンで確認した。これは研究 3 の結果を補強するものである。研究 3 では単に，個人レベル CAT が集

団レベルのパラメータの推定精度に関しても良い影響を及ぼすと主張しているだけだが，研究 4 の結果

から，実は個人レベル CAT は最適な手法に比べてほとんど損失がない，つまり個人レベル CAT はほと

んど最適な手法であると言える。これらの結果から，反復測定状況においても，従来の個人レベル CAT

の適用を推奨できるだろう。理論的には集団レベル CAT の方が最適であるため望ましいと思われるか

もしれないが，集団レベル CAT の実装や計算に関する難しさや先行研究の蓄積という観点から言うと，

個人レベル CAT を利用していく方が現実的であると考えることもできる。 

  

7.2 統計的基準による刺激選択の必要性 

 本研究では統計的基準により刺激デザインを決定する手法について検討してきた。もちろん，統計的

基準のみによって刺激を決める場合，モデルベースの手法であることや，極端で不自然な刺激を選んで

しまう危険性もあるため，研究者の経験や先行研究との類似性など，統計的基準以外を考慮する必要性

も生じる。 

 しかし，統計的基準や他の何等かの客観的基準がない状態で刺激デザインを決める場合，刺激デザイ

ンの決定が恣意的であると言わざるをえない。そのような先行研究は刺激デザインが最適ではない可能

性が高い。サンプルサイズや刺激デザインの決定方法が記述されていない先行研究をどのくらい信頼す

べきかあるいは踏襲すべきなのか，後続の研究がどのようにデザイン設計を行うべきなのかが不明瞭だ

と，後続の研究における信頼性や妥当性にも悪い影響を与えると考えられる。 

 そのような考え方から，実験刺激を客観的かつ統計理論的に適切な基準で決めるための手法が提案さ

れてきた。CAT を認知モデルに適用する研究としては藤田・岡田 (2019) や本博士論文の研究 1 など

がある。またエントロピーベースの手法をロジスティック回帰分析などシンプルな精神物理測定に適用

した研究 (e.g., Bak & Pillow, 2018) や，比較的複雑な認知モデルに適用した研究 (e.g., Toubia et al., 

2013) もある。また本博士論文では扱わなかったが，モデル選択の観点からの ADO を適用した研究も

ある (e.g., Cavagnaro et al., 2013a, b; Zhang & Lee, 2010)。本博士論文で扱った CAT は，解析的に F 情

報量を計算しておかなければならないという制約はあるものの，一度解析的な式が分かっていれば，

ADO より計算負荷が低く，複雑な認知課題，認知モデルに対する adaptive design において優れた手法
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であると期待できる。 

 研究 1 で示されたように，どのパラメータに着目するかによっても適切な刺激デザインは変わる。実

験を行う時の適切なデータ数や刺激などの実験デザインは，推定，検定，モデル選択のどのような統計

的行為を行うのか，また実験課題構造や仮定するモデルあるいはどのパラメータにおける推定や検定に

着目するのかによっても本来変わるものである。仮に先行研究が最適なデザインだったとしても，先行

研究と全く同じ目的や方法でない限りは，刺激デザインやサンプルサイズは適切なものに変更した方が

良い。また CAT などの手法が統計の非専門家の間でそれほど普及していないことを考えると，参照さ

れている先行研究が最適な実験デザインとなっていない可能性もある。自らの研究において最適なデザ

インを，統計的基準を知らずに，直感や経験のみによって当てる，あるいは後続の研究者に納得させる

ことは難しいと言えるだろう。 

 また統計的基準により刺激デザインを決定することの必要性は述べてきたが，参加者ごとに提示され

る刺激が異なる adaptive design と全参加者が同一の刺激を提示される fixed design のどちらが良いか

という議論が必要である。参加者間で刺激を同一にすることについてはメリットとデメリットが存在す

る。参加者ごとに刺激が異なることに関するデメリットとしては例えば，モデルを使用せずに何らかの

行動指標で特性を評価したい状況で，その評価指標が使えない場合がある。学力測定の場面で言うと，

参加者ごとにテスト問題の難易度が異なる場合には，正答率 (素点) は参加者間や群間の学力を比較す

る指標としては使えなくなる。モデルベースの評価と素点などによる評価をどちらも行いたい場合は

fixed design を使うべきである。また，個人レベル CAT は少なくとも全く同じ反応の参加者は同じ刺激

が提示されるという平等性があるが，集団レベル CAT では同じ反応でも異なる刺激が提示されること

がある。一方で刺激を参加者間で変えるメリットも存在する。一つは統計的に推定精度の観点のみを考

えると，adaptive design の方が特定のパラメータ値における F 情報量が大きくなりやすいため望まし

い。二つ目は，刺激による効果の偏りを軽減できることである。Fixed design では刺激が偏っている (e.g., 

テストが簡単すぎたり，難しすぎるなど) 場合，その影響は全参加者が被ることになる。参加者間で刺

激が異なる場合には，刺激により参加者のデータが一斉に偏るという状況を回避できる。 

 また，F 情報量 (特に FIM) ベースの刺激選択法がどのような心理実験に適用可能であるかについて，

(1) F 情報量が計算できるか，(2) FIM ベースの刺激選択の効果が期待できるか，という 2 点に分けて

説明する。(1) F 情報量 (FIM) が計算できるかという点に関しては，心理実験で使用されているほとん

ど全てのモデル (e.g., 観測データに正規分布，(試行数固定での) 多項分布，ベルヌーイ分布，ポアソ

ン分布，指数分布を仮定するモデル) で F 情報量は計算できると考えて良い。例外としては，観測デー

タに混合分布を仮定するモデルや階層モデルがある。混合モデルについては，例えば，観測データが平

均が異なる𝑁(𝜇1, 𝜎), 𝑁(𝜇2, 𝜎)を合成した混合正規分布に従うと仮定するようなモデルである。階層モデ

ルについては，研究 3, 4 から本来 PFIM を用いるべきであるが，FIM でもほとんど損失がないことが

示唆されている。要するに F 情報量の計算自体は，心理実験で使用されているほとんどのモデルで可能

であると考えてよい。ただし，パラメータと観測データあるいは評価指標の関係がモデル化されていな

い，モデルベースではない分析手法については，確率モデルを明示しない限り F 情報量は計算できない。 

 (2) FIM ベースの刺激選択を行う価値があるかについては，基本原則としては課題やモデルが複雑で

あるほど FIM ベースの刺激選択による推定精度の向上が期待される。FIM ベースの刺激選択の効果が

全く期待できない状況としては，回帰分析などで説明変数がそもそも研究者側で操作できない状況が挙

げられる。この場合，F 情報量は計算可能でサンプルサイズ設計には使用できるが，刺激選択がそもそ

もできないので，CAT の適用例からは除外される。FIM ベースの刺激選択の効果がそれほど顕著では

ないと予測される状況としては，刺激は研究者が選択できるが，(説明変数が少数個の) ロジスティック
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回帰分析などモデル自体が非常に簡単な場合が挙げられる。エントロピーベースの刺激選択法において

は，精神物理測定における単純なロジスティック回帰分析などの適用例が多いが (e.g., Kontsevich, & 

Tyler, 1999)，本博士論文で扱った DD モデル，Q 学習モデル，CPT モデルなどよりは刺激選択間の推

定精度の違いが小さいと考えられる。FIM ベースの刺激選択あるいはサンプルサイズ設計の効果が顕著

なのは，より複雑な認知モデルや課題を使用する状況であると考えられる。DD モデルでは刺激は 3 次

元，DD モデルや Q 学習モデルではパラメータは 2 つであった。この程度の複雑さでも，例えば研究 3, 

4 や付録 A の DD モデルに関するシミュレーションで示されたように，FIM ベースの刺激選択の効果

はあった。FIM ベースの刺激選択を積極的に適用すべきモデルおよび課題は，このような認知モデルお

よび認知課題に対してである。 

 

7.3 モデル誤指定による推定精度への影響 

 本博士論文の特に研究 2~4 は，モデル誤指定の問題として捉えることができる。研究 2 は，個人パラ

メータの推定のためのモデル自体が誤っている状況であり，研究 3, 4 は個人レベルのモデル自体は厳密

に正しいものの階層化していないという意味で誤っている状況を扱っている。研究 2 においては，誤っ

たモデルを仮定して CAT を行った場合には，推定精度が悪くなることを確認した。これは MA 推定を

利用した場合でも推定精度は悪くなっていたため，刺激選択時でのモデル誤指定による推定精度の低下

だと考えられる。パラメトリックモデルの枠組みの中で分析を行う限りは，CAT を行う場合でも推定を

行う場合でも，モデル誤指定による推定などのパフォーマンスの低下の危険性は常にあり得る。ノンパ

ラメトリック推定 (e.g., Lee, 2007; Schulz et al., 2018) やノンパラメトリックな刺激選択法 (Chang et 

al., 2021) も提案されてはいるものの，パラメトリックな制限をかけないということから，必要なデー

タ数がパラメトリックモデルよりも膨大なものになってしまう。これは効率的に実験を行い，なるべく

少ないデータ収集コストで結論を下すという刺激選択法の目標とは親和性が低いと考えることもでき

る。そのため研究 2 では，その中間的な手法である，複数モデルを同時に考慮する MA-DO を提案し

た。 

 一方で，刺激選択時におけるモデル誤指定の問題が生じにくい状況も存在する。研究 2 の SS2-3 で

は，刺激選択段階でモデルを誤って指定しても，MA 推定を使う限りは推定のパフォーマンスが相対的

に悪化することはほとんどなかった。つまり少なくとも刺激選択時のモデル誤指定の問題は深刻なパフ

ォーマンスの低下を引き起こさない状況もあるということである。また，研究 3, 4 では，階層モデル化

しているかどうかという点でのモデル誤指定の問題は生じにくいことが確認された。研究 2 のような個

人レベルのモデル間における誤指定の問題と，階層化しているかどうかという誤指定の問題は質的に異

なるものであると考えることもできるが，特に個人レベルモデル間での誤指定により問題が生じる場合

と生じない場合があることについて，さらに詳細に理論的に知ることが望ましい。どのようなモデル間

であれば，モデル仮定の影響をそれほど考慮しなくて良いのかが分かれば，現実場面でより CAT が使

いやすくなるだろう。 

 また MA-DO はその手法上，複数のモデルを考慮することができるものの，adaptive design の実験に

おいては，計算時間の問題でいくらでも仮定するモデルを追加できるわけではない。課題やモデル依存

ではあるものの，現実的には数秒以内に刺激選択のための計算を終わらせるためには，3~5 個程度のモ

デル数になると予測される。このような点から，どのような候補モデルを仮定するモデルとして入れる

べきかという点について検討する必要がある。例えば，研究 2 の SS2-3 で見たようなモデル間の差異が

少ない 2 つのモデルは，ほとんど同じ刺激選択結果に繋がるので，直感的には片方しか入れなくて良い

と考えることもできるかもしれない。また，全てのモデルが間違ってしまう危険性を考えると，入れる
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候補モデルの集合 (モデルセット) はそれぞれが異なりかつ様々なデータを表現でき，どれかのモデル

が近似モデルとして十分に機能するようなモデルセットにした方が良いと直感的には考えられるかも

しれない。一方で，刺激選択結果が似たモデルだとしても，完全に一致するわけではないし，モデル選

択のパフォーマンスや推定値が一致するわけではないため，一概に片方のみを入れればよいとも言えず，

またどちらのモデルを入れるべきかの決定も難しいかもしれない。これらの点も踏まえ，MA-DO とい

う手法については，今後より精緻にしたり，理論的挙動を詳細に調べていく必要があるだろう。 

 

7.4 モデル誤指定によるモデル選択への影響 

 本博士論文では，基本的に推定精度のみに着目してきたが，他の主要な統計的行為としてモデル選択

もある。研究 2 の結果から，真のモデルを仮定した CAT を行うと真のモデルをモデル選択で選べる確

率が上昇する傾向が見えた。CAT を行う場合には，CAT で仮定したモデルがモデル選択で選ばれる確

率が高まるわけである。これはあるモデルの F 情報量が大きくなると，そのモデルがモデル選択で選ば

れやすくなることを示唆する。本博士論文では触れなかったが，誤ったモデルを仮定して CAT を行う

と，誤ったモデルを選択する確率が上昇するため，そのような意味でも単一のモデルを仮定した CAT

はリスキーである。CAT がモデル選択に及ぼす影響も興味深いトピックである。なぜなら，CAT はモ

デル選択を基準として直接的に考えてはいないが，実際の研究ではモデル選択と推定精度の両方のパフ

ォーマンスを両立する必要があるからである。これは，推定あるいは検定はモデルベースで行うことが

多く，モデル選択してから推定あるいは検定をすることがあることからも分かるであろう。 

 主要な統計的行為として推定，検定，モデル選択の 3 つが考えられる。本博士論文では扱わなかった

が，これに応じて様々な刺激選択基準が考えられる。例えば，モデル選択の観点からの ADO (e.g., Myung 

& Pitt, 2009) は研究の蓄積がある。また，少なくとも心理統計学分野では研究が少ないが，別領域では

検出力の観点からの刺激選択に繋がる研究 (e.g., Ogungbenro & Aarons, 2008a, b) が行われている。こ

のように，統計的行為や刺激選択基準は推定精度以外にもあり，それらの関係性も考える必要がある。

例えば，モデル選択に主眼が置かれているのか，その後の検定に主眼が置かれているのかによって，適

切な刺激デザインやサンプルサイズは変わり得る。 

 これら 3 つの統計的行為あるいは刺激選択基準の関連を知り，3 つ全てあるいは研究者が関心のある

部分を最適化するように実験を行うことが理想的である。研究 2 の結果は，推定精度とモデル選択の間

に関連があることを示唆している。また推定精度も検出力も理論的にはＦ情報量によりコントロールさ

れており (竹内他, 2003) ，Ｆ情報量最大化すれば推定精度も検出力も最大化される。つまり，推定精度

と検出力の観点からの刺激デザインの最適化は同一の行為となると考えられる。また CAT が分類 (検

定) 問題に及ぼす影響も議論されている (Eggen 1999; Eggen & Straetmans, 2000)。一方で，本博士論

文では省略したが，推定精度とモデル選択の間にも関連はあり，推定精度とモデル選択の観点における

最適化は同時に達成できるものではないと考えられる。つまり，モデル選択のパフォーマンスを上げよ

うと思うと，推定のパフォーマンスの上昇を抑える必要があり得るということである。研究 2 で誤った

モデルを仮定した CAT で誤ったモデルを選択する確率が上がったことを考えても，誤ったモデルの推

定精度を向上させると，モデル選択のパフォーマンスは下がることが予測される。これに関してはやや

高度な統計理論 (e.g., 甘利, 2014; 甘利・長岡, 1993; 藤岡, 2021; 藤原, 2015) が必要となるため，本博

士論文では省略する。 

 今後はモデル選択と推定精度の両方のパフォーマンスを両立するような刺激選択法を詳細に検討す

べきである。MA-DO が直感的にはある程度機能する可能性が考えられる。しかし，実験の初期段階で

Model averaging のために使用するモデルの重みに偏りがあった場合，それを修正できなくなる危険性
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があることも直感的に考えられる。特定のモデルのＦ情報量を上げると，そのモデルが選ばれやすくな

る (モデルの重みが重くなる) からである。また，この問題は本当に生じるのか，どの程度生じるのか

はモデル依存であると考えられる。MA-DO において，初期段階の偏りが問題となるのか，またモデル

セットごとにどのようにして MA-DO の妥当性を評価するかも含め考えるべきだろう。あるいはモデル

選択のパフォーマンスにおいてもモデルの非対称性は存在するため，その偏りを入れて MA-DO や CAT

を拡張する必要が生じる可能性もある。 

 

7.5 本博士論文のまとめ 

 本博士論文では，実験デザインとりわけ実験刺激の選択法に関して，特に CAT に着目してきた。主

に学力測定や質問紙調査に利用されてきた CAT を認知モデルに適用し，モデル誤指定による問題や階

層モデルへの適用に関する問題について検討した。研究 1 においては，時系列依存を含んだ認知モデル

である Q 学習モデルにおいても，F 情報量ベースで刺激選択を行うことが望ましいことを示した。研究

2 では，Model averaging の手法と CAT を組み合わせることで，複数のモデルを同時に考慮しモデル仮

定に対して頑健な刺激選択法である MA-DO を提案し効果検証を行った。研究 3，4 では階層モデルに

個人レベル CAT を適用することや，集団パラメータを直接最適化する集団レベル CAT を認知モデル

に適用する研究を行い，個人レベル CAT は集団パラメータの推定精度の意味でも損失がほとんどない

ことを確認した。本博士論文では省略したが，モデル選択や検出力の観点からの刺激選択法も研究され

ている。 

 このように実験刺激を含めた実験デザインを統計的な客観的量により最適に設計することが可能で

ある。推定 (や検定) に関しては，モデル誤指定の問題や階層モデルへの適用に関する問題も考えなが

ら，比較的柔軟に最適刺激選択を利用することができるだろう。収集するデータ数や参加者内か参加者

間計画か，提示する実験刺激などの実験デザインを推定精度や検出力などの基準に基づいて客観的な量

によって定めるという手続きは，手続きの透明性や妥当性という点において望ましい。このような実験

デザイン設計は，本博士論文を含め，少なくとも統計理論としては整備が進められており，実験デザイ

ンの評価は統計的にどのような量に基づいて行えば良いかが明らかとなっている。 

 

  



68 

 

付録 A: 適用の際に必要な情報 

 付録 A では，F 情報量を利用した刺激選択手法を適用すべきかどうか，あるいは適用する際に参考と

なる情報を提示する。A.1 節では FIM あるいは PFIM を基準とする刺激選択法，選択肢間の価値を同等

とする (i.e., 選択確率を 0.5 に近づける) MP 法，ランダム刺激選択法において，F 情報量，区間推定す

る際の信頼区間幅，検出力がどの程度になるかを例示するシミュレーションを示す。個人レベルモデル

を使用した場合と階層モデルを使用した場合の 2 通りのシミュレーションを示す。A.2 節では，FIM を

計算するコード例を説明する。本節で使用するコードについては Open Science Framework (OSF: 

https://osf.io/zxt9g/) にて公開している。なお，この OSF のページ (README.txt) に，研究 1 から 4

のベースとなっている論文およびコードへのリンクを示している。 

 

A.1 SS5: 刺激選択手法間での推定精度や検出力の予測値 

A.1.1 SS5-1: 個人レベルモデルにおける個人レベルパラメータに関するシミュレーション 

 本シミュレーションでは，刺激選択法によって FIM，信頼区間の幅，検出力がどの程度異なるかを遅

延価値割引モデルを使用して例示する。基本的なシミュレーションの内容としては，(a) 20 試行分の刺

激を予め各刺激選択法 (F 情報量ベース，MP 法，ランダム) で選択し，(b) 選ばれた刺激を提示して一

人の参加者分の実験を行う，という 2 つのステップを考える。20 試行分の刺激を選ぶ最初のステップで

は，様々な参加者で推定精度を高めるためにパラメータの値を変えて刺激を選ぶ。二つ目のステップで

は一人の参加者の特性パラメータは実験中は変わらないことを仮定するため，パラメータは 20 試行で

常に同じ値に固定して FIM，信頼区間の幅，検出力を算出する。なお，最初のステップ (a) ではパラメ

ータを変えて試行数分刺激を選択し，次のステップ (b) では (a) とは別のパラメータ値を使っており，

基本的に fixed design を想定している。 

 

A.1.1.1 方法 

 20 試行分の刺激を決める最初のステップ (a) では以下の流れで行う。(1) パラメータを試行数分 

(20) だけ生成する。(2) 各刺激選択法で刺激を選択する。ステップ (1) では𝑘 ∼ 𝐵𝑒𝑡𝑎(12.6, 50.4), 𝛽 ∼

𝑁(1, 0.25)から生成した。割引率 k については平均が 0.2, sd が 0.05 となる設定である。ステップ(2) で

は，F 情報行列 (FIM) の行列式を最大化する刺激選択，選択確率が 0.5 に最も近くなるような刺激選

択，離散一様分布からのランダムな刺激選択の 3 条件で刺激を選択した。ただし，刺激の候補値は報酬

額は 1,3,5,…,19 で，遅延時間は 1,2,…,10 であった。これを 200 回繰り返して，次のステップ (b) で行

う 200 回の繰り返し分の刺激を作成した。つまり 20 試行分の刺激を 1 セットとして 200 セット作成し

た。 

 一人の参加者の実験を行うことを想定する二つ目のステップ (b) では以下の流れで行う。(1) パラメ

ータを生成する。(2) 前段落で記述した方法で選んだ刺激を使用し，試行ごとに F 情報量 (FIM) を計

算する。FIM から信頼区間の幅，検出力の予測値を計算する。遅延価値割引モデルでは割引率 k が興味

の対象となることが多いため，割引率に関する結果を示す。ステップ (1) では，𝑘 ∼ 𝐵𝑒𝑡𝑎(12.6, 50.4), 𝛽 ∼

𝑁(1, 0.25)からパラメータを生成した。ただしこのパラメータ値は 20 試行の間で固定である。ステップ 

(2) においては，95%信頼区間の幅は，最尤推定量が漸近的に正規分布になること (漸近正規性) から

2 × 1.96 ×
1

√𝐹情報量

 を予測値とした。また検定については個人レベルパラメータ (割引率) が特定の値 

(e.g., 0.2) に比べて有意差があるかを検定する状況を想定した。認知モデルにおいては，個人レベルパ

ラメータについて検定する状況は多くないためやや現実的ではないが，SS5-2 との対応を考えここでも

参考情報として提示する。本博士論文では検出力の観点からの刺激選択は扱わなかったが，竹内他 
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(2003，第Ⅲ部 4 章，p170-p174) の式を利用して検出力については算出した。特定の値からの偏差 (竹

内他, 2003 の𝑢𝑡) は 0.025 として計算した。上記の割引率 k に関する F 情報量，95%信頼区間の幅の予

測値，検出力の予測値を算出するシミュレーションを前段落の方法で予め作成した異なる刺激セットを

使用して 200 回繰り返して，平均を出した。 

 

A.1.1.2 結果と考察 

 割引率 k に関して，試行ごとに (a) (累積の) F 情報量，(b) 2 × 1.96 ×
1

√𝐹情報量

，(c) 検出力の予測値

を示したのが Figure A1-1 である。F 情報量については，det(FIM) を基準に刺激選択する FIM 条件，

選択肢間の価値を同等とする MP 条件，ランダム刺激選択条件の順に F 情報量は大きかった。これを反

映し，95%信頼区間の幅，および検出力については FIM 条件が最もパフォーマンスが良く，MP 条件が

次に良く，ランダム刺激選択条件は最も悪かった。 

 95%信頼区間幅 (Figure A1-1 b) については，例えば幅を 0.3 以下に抑えたい場合においては，平均

的に FIM 条件では約 8 試行で達成できるが，MP 条件では約 25 試行必要で，ランダム条件では 30 試

行でも達成できていない。あるいは幅を 0.2 以下に抑えたい場合には，FIM 条件では約 14 試行で達成

できるが，他の 2 条件では 30 試行以上必要である。 

 検出力 (Figure A1-1 c) については，例えば検出力を 70%以上にしたい場合においては，平均的に

FIM 条件では約 14 試行で達成でき，MP 条件では約 21 試行必要で，ランダム条件では 30 試行以上必

要である。あるいは検出力を 80%以上にしたい場合には，FIM 条件では約 17 試行必要で，MP 条件で

は約 26 試行必要である。このように，遅延価値割引モデルのようにそれほど複雑ではない認知モデル

においても，F 情報量ベースで刺激選択することにより，選択肢間の価値を同等にするという簡単かつ

一見良さそうな刺激選択法よりも数試行~数十試行のコストカットができる。 

 

A.1.2 SS5-2: 階層モデルにおける集団レベルパラメータに関するシミュレーション 

 本節では，A.1.1 節と類似のシミュレーションを行う。すなわち，刺激選択法によって PFIM，推定量

のばらつき，検出力がどの程度異なるかを遅延価値割引モデルにおける階層モデルを使用して例示する。

基本的なシミュレーションの内容としては，(a) 20 試行分の刺激を予め各刺激選択法 (PFIM ベース，

FIM ベース，MP 法，ランダム) で選択し，(b) 選ばれた刺激を提示して N 人分の参加者の実験を行う，

という 2 つのステップを考える。20 試行分の刺激を選ぶ最初のステップ (a) では，集団パラメータも

個人レベルパラメータも試行数分異なるパラメータ値を生成し，その値を使用して刺激を選択する (詳

しくは後述)。二つ目のステップ (b) では，集団パラメータは一つの値を生成し，個人レベルパラメー

タは N 人分のパラメータを生成して，20 試行の間 (i.e., 参加者内) では常に一定の値に固定して PFIM，

PFIM から予測された集団レベルパラメータの PSD の 2 x 1.96 倍，群間差パラメータに関する検出力

を算出した。なお，ステップ (a) では試行ごとに異なる集団パラメータ等の値を仮定して刺激選択を行

い，次のステップ (b) では (a) とは異なるパラメータ値を使っている。(a) で集団パラメータを試行

ごとに変化させたのは，様々な集団パラメータや個人レベルパラメータとなる状況でも (i.e., 様々な集

団や個人に対して)，推定精度や検出力を確保するためである。N 人の参加者は同一の 20 試行分の刺激

を提示されており，fixed design を想定した状況となっている。 
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Figure A1-1 

各刺激選択法における割引率の F 情報量，信頼区間幅，検出力 

 (a) 各刺激選択法における割引率 k の F 情報量を表す。横軸は試行数，縦軸は F 情報量である。ただ

し F 情報量はその試行までの累積和である。刺激選択法は FIM 条件が det(FIM)最大化，MP 条件が(選

択確率-0.5)の絶対値最小化，random 条件がランダムな刺激選択法を表す。(b) 各刺激選択法における

割引率 k の 95%信頼区間の幅の予測値を表す。黒色の 2 本の横線は，下から区間幅が 0.2, 0.3 を表す。

(c) 各刺激選択法における割引率 k が特定の値から有意に離れているかを検定する際の検出力を表す。

黒色の 2 本の横線は，下から検出力が 0.7, 0.8 を表す。 

 

A.1.2.1 方法 

 20 試行分の刺激を決める最初のステップ (a) では以下の流れで行う。(1) 集団パラメータおよび，

個人レベルパラメータを試行数分 (20) だけ生成する。(2) 各刺激選択法で試行数分 (20) だけ刺激を

選択する。ここで個人レベルパラメータの生成の式は式 (54), (55) とはパラメタリゼーションを一部

変更した。すなわち，群間差パラメータ𝜹を明示し，群のインデックスを g (g=1 か 2) とすると 

𝝃𝒊 = 𝝃 + 𝜹𝑔𝑖 + 𝒃𝒊 (61) 

を仮定した。𝜉𝑖は個人 i の個人レベルパラメータ，𝜉は (2 群全体の集団) 平均パラメータ，𝑔𝑖は個人 i が

群 1 なら 1/2，群 2 なら-1/2 となる変数，𝒃𝒊は個人 i の変量効果である。𝑔𝑖を±1/2 としているのは，

群間で差分の平均値をとった時に丁度 𝜉 + 𝛿
1

2
+ 𝐸[𝑏𝑖] − (𝜉 − 𝛿

1

2
+ 𝐸[𝑏𝑖]) = 𝛿とするためである。割引率
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に興味があるため，群間差は割引率でのみ存在する状況でシミュレーションを行った。パラメータ生成

の流れを説明すると，集団平均𝜉，群間差𝛿，集団 sd (式 (55) では𝑤11, 𝑤22) を生成し，その後変量効果

𝑏𝑖 を生成し，個人レベルパラメータ𝜉𝑖 を式  (61) によって計算した。割引率 k の集団平均は

𝑁(0.225, 0.0252)，逆温度βの集団平均は𝑁(1.5, 0.12)，群間差は𝑁(0.05, 0.00252)，割引率 k の集団 sd は

𝑁(0.05, 0.012)，逆温度βの集団 sd は𝑁(0.2, 0.05)，変量効果は𝑤12 = 0として式 (55) によって生成した。

ステップ (2) では，PFIM の行列式を最大化する刺激選択，FIM の行列式を最大化する刺激選択，MP

法，ランダム刺激選択の 4 条件で刺激選択した。刺激候補値は SS5-1 と同様である。これを 200 回繰り

返して，200 回の繰り返し分の刺激を作成した。つまり，20 試行分の刺激が 200 回分選択されたことに

なる。20 試行分の刺激 (1 回の繰り返し分) は N 人の全参加者に提示される (i.e., 参加者間で刺激は

同一の fixed design)。 

 N 人分の参加者の実験を行うことを想定する二つ目のステップ (b) では，以下の流れで行う。(1) 集

団レベルパラメータ，個人レベルパラメータを生成する。(2) 全段落で記述した方法で選んだ刺激を使

用し，参加者数ごとに PFIM を計算する。PFIM から集団レベルパラメータの PSD の予測値の 2 x 1.96

倍，群間差パラメータが 0 であるかどうかの検定に関する検出力の予測値を計算する。ステップ (1) の

パラメータ生成は前段落の手法と同様である。ただし集団レベルパラメータは 1 回の繰り返しで一つの

値を使用し，個人レベルパラメータは N 人 (60 人) 分のパラメータ値を生成した。ステップ (2) では，

PSD の予測値の 2 x 1.96 倍を算出している。ただし，著者の知る限り，理論的に集団レベルパラメータ

の標本分布が (漸近的に) 正規分布になることが証明されているわけではない。事後分布は正規分布に

類似した形になることが多いことと，SS5-1 と対応させることを考え，上記の計算結果を示した。検出

力については，PFIM を算出した後に Ogungbenro and Aarons (2008b) の式 (9) から式 (12) に基づ

いて計算した。詳しくは Ogungbenro and Aarons (2008b) を参照して欲しい。なお前段落で記述したよ

うに，群間差パラメータの真値は平均 0.05 である。上記の割引率 k の集団平均に関する PFIM，PSD の

予測値の 2 x 1.96 倍，割引率 k の群間差に関する検出力の予測値を算出するシミュレーションを，前段

落で作成した刺激セットを使用して 200 回繰り返して，平均値を算出した。 

 

A.1.2.2 結果と考察 

 割引率 k の集団平均あるいは群間差パラメータに関して，参加者ごとに (a) (累積の) PFIM，(b) 

2 × 1.96 ×
1

√𝑃𝐹𝐼𝑀
，(c) 検出力の予測値を示したのが Figure A1-2 である。ただし，横軸の参加者数は，

その人数までのデータが 20 試行分全て収集されたものとしている。例えば，横軸が 10 のポイントは，

参加者 10 人 x 試行数 20 試行 = 200 分のデータを使用した時の検出力等を表している。PFIM につい

ては，det(PFIM) を最大化する PFIM 条件，det(FIM) を最大化する FIM 条件が最も大きく，次に選

択肢間の価値を同等とする MP 条件が大きく，最も小さいのがランダム条件であった。これを反映して，

2 × 1.96 ×
1

√𝑃𝐹𝐼𝑀
，および検出力については PFIM 条件，FIM 条件が最もパフォーマンスが良く，MP 条

件が次に良く，ランダム条件は最も悪かった。 

 2 × 1.96 ×
1

√𝑃𝐹𝐼𝑀
 (Figure A1-2 b) については，例えば縦軸の値を 0.3 以下に抑えたい場合においては，

平均的に PFIM, FIM 条件では約 7 人必要で，MP 条件では約 11 人必要で，ランダム条件では約 35 人

必要である。あるいは縦軸の値を 0.2 以下に抑えたい場合には，PFIM，FIM 条件では約 15 人必要で，

MP 条件では約 23 人必要で，ランダム条件では 60 人以上が必要である。 

 検出力 (Figure A1-2 c) については，例えば検出力を 70%以上にしたい場合においては，平均的に

PFIM，FIM 条件では約 40 人必要で，MP 条件では約 60 人強必要で，ランダム条件では 60 人でも達成

できない。あるいは検出力を 80%以上にしたい場合には，PFIM，FIM 条件では約 52 人必要で，他の 2
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条件では 60 人分のデータを集めて達成できない。また，PFIM 条件は PFIM，予測された PSD，検出

力いずれにおいても最適な手法となっていると言える。一方で研究 4 で示されたように FIM 条件は

PFIM 条件と比べてほとんど損失がない。例えば検出力では，FIM 条件においてのみ参加者数を 1~2 人

余分にとれば，PFIM 条件の検出力と同等にできる。また，例えば参加者数が 40 人 (各群 20 人ずつ) 

の状況では，検出力は PFIM 条件で 72%，FIM 条件で 70%，MP 条件で 53%，ランダム条件で 28%と

いう予測であった。今回の例では，MP 法から FIM や PFIM ベースの刺激選択法に変えることで 17~19%

程度の検出力の改善が見込まれている。注意点としては，この検出力の値はあくまで解析的な予測値で

あり，実際には MCMC 推定等をベースとしたシミュレーションによって検出力の値を求めるプロセス

を行った方が良い。研究 1 の two-step procedure で言うと，本節の結果はステップ 1 の結果で，ステッ

プ 2 に関しては未だ行っていないようなものである。 

 
Figure A1-2  

各刺激選択法における割引率の集団平均，群間差における PFIM，予測された PSD x 2 x 1.96，検出力 

 (a) 各刺激選択法における割引率の集団平均の PFIM を表す。横軸は参加者数，縦軸は PFIM である。

ただし PFIM はその参加者数までの累積和である。刺激選択法は PFIM 条件が det(PFIM)最大化，FIM

条件が det(FIM)最大化，MP 条件が(選択確率-0.5)の絶対値最小化，random 条件がランダムな刺激選

択法を表す。 (b) 各刺激選択法における割引率の集団平均における予測された PSD x 2 x 1.96 を表す。

黒色の 2 本の横線は，下から縦軸の値が 0.2, 0.3 を表す。(c) 各刺激選択法における割引率の群間差に

関する検定の検出力の予測値を表す。黒色の 2 本の横線は，下から検出力が 0.7, 0.8 を表す。 
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A.1.3 刺激選択手法の効果について 

 A.1 節などのシミュレーションはあくまで遅延価値割引モデルにおける一つの例ではあるが，A.1 節

を参考にしながら，本節では反復測定状況で階層モデルを適用する実験において，PFIM による刺激選

択，FIM による刺激選択，MP 法による刺激選択，ランダム刺激選択の順に，各刺激選択法を使用する

メリットあるいは根拠について議論する。 

 PFIM ベースの刺激選択は，A.1 節あるいは研究 4 のシミュレーションで示したように集団パラメー

タの推定精度や検出力の意味で最適な刺激選択手法である。また，集団平均などに関する検出力の予測

をするためには FIM では不十分で，PFIM が必要となる。PFIM を利用するあるいは学習する根拠とし

ては，このように最適な手法であることと，検出力の予測に関して必要なことが挙げられる。研究者が

PFIM を使用できるのであれば，これを利用して実験計画を立てることが望ましい。デメリットとして

は，先行研究の蓄積が少なくとも心理統計分野では少ないことと，学習コストあるいはコード実装のコ

ストが高いことである。 

 FIM ベースの刺激選択は，A.1 節あるいは研究 4 のシミュレーションで示したように，本来最適であ

る PFIM ベースの手法と比べても検出力などの損失がほとんどない。また PFIM と比べると FIM の方

が計算や理解することが容易である。例えば，A.1 節のシミュレーションにおいては，検出力に関して

は FIM ベースで刺激選択しても，1~2 人分余分にデータを取る (あるいは試行数を増やす) ことで検

出力は PFIM ベースの手法と同等となる。PFIM と比べると学習や実装コストの低い FIM を使用して，

損失分は 1~2 人余分にデータを取る (あるいは参加者数は同一で試行数を数試行ずつ増やす) ことで

補完するという考え方も合理的かもしれない。つまり，検出力などの予測を無視すると，刺激選択自体

は FIM ベースの手法でほとんど十分であると言える。デメリットとしては，MP 法と比べると学習，実

装コストが高いこと，階層モデルにおける検出力の予測自体は FIM ではできないことである。特に後者

については，FIM のみであると，検出力の予測ができないため，刺激選択手法としては損失は小さく問

題ないが，試行数や参加者数も決定しようとすると，MCMC 推定等をベースとするシミュレーション

に頼ることになるため，計算負荷の観点から効率性が下がる。 

 MP 法による刺激選択を使用する根拠で最も大きいのは，直感的な分かりやすさと実装の簡単さであ

る。モデルを理解して選択確率を計算するだけなので，比較的簡単に利用できる手法となる。この手法

が現在の認知心理学研究において最も使用されているやり方に近いと考えられる。ただし MP 法は，パ

ラメータを乱数生成し，モデルに基づいて選択確率を計算し，選択確率が 0.5 に最も近づく刺激を選択

する手法かつ，場合によっては adaptive design として使用する手法であり，客観的な基準に基づく手法

である。選択確率を 0.5 に近づけることは F 情報量の一部の項を最大化することになっており (式 (64))，

少なくとも直感や経験のみに基づく刺激選択より良い状況の方が多いだろう。デメリットとしては，

FIM ベースの手法と比べると，やや損失が大きいことである。最適な手法に比べ，どのくらいパフォー

マンスが低下すると問題だと研究者が認識するかについての明確な基準はないが，SS5-1 の例では，95%

信頼区間の幅を基準に考えると MP 法は FIM 条件に比べ 10 試行以上余分にデータが必要となる。SS5-

2 の例では，検出力を基準に考えると MP 法は FIM 条件と比べ，20 人前後余分にデータが必要となる。

20 人 (各群 10 人ずつ) 分のデータ収集コストが高いと考えるのであれば，MP 法や直感，経験に基づ

く手法，先行研究を踏襲するやり方から FIM ベースの刺激選択に移行することを検討しても良い。ただ

し，これはあくまで遅延価値割引モデルの例であり，(真の平均値差など) パラメータの真値やモデルに

依存する。基本的に，刺激の種類や次元が増えたり，課題やモデルが複雑になるほど刺激選択条件間の

違いは顕著になるだろう。 
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 ランダム刺激選択については，これを実際の研究で使用する根拠は基本的に存在しない。特に推定精

度や検出力を基準に考えるのであれば，ランダム刺激選択はパフォーマンスが悪くなるような手法であ

る。おそらく実際の実験において完全にランダムに提示刺激を選択することはないだろう。シミュレー

ションにおいてはパラメータリカバリにおいて使用したり，刺激選択条件間のパフォーマンス比較にお

いてベースラインとして利用することはある。本博士論文でも，比較対象としてランダム刺激選択条件

を利用している。 

  

A.2 コード例 

A.2.1 F 情報行列の計算式 

 本節の説明は，Fujita et al. (2022b) を参考にしている。基本的に，選択肢数が二つの意思決定モデル

の多くは，ロジスティック回帰分析の exp 関数の中身に非線形構造を入れた形をしている。このクラス

のモデルにおいては，FIM は一般的な式によって計算ができる。一般に P 個のパラメータ𝝃 = (𝜉1, … , 𝜉𝑃)

を持つモデルを考える。個人 i の添え字は省略する。1 から T 試行目までのデータ𝑦 = (𝑦1, … , 𝑦𝑇)の確率

モデルを 

𝑦𝑡 ∼ 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(𝜂𝑡(𝝃)), (62) 

𝜂𝑡(𝝃) = 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡
−1{𝑔(𝐴𝑡; 𝝃) − 𝑔(𝐵𝑡; 𝝃)} = 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡

−1{𝐷(𝝃)} (63) 

と仮定する。関数 g は選択肢の価値を計算する関数であり，特に形を指定することはここではしていな

い。𝑔(𝐴𝑡; 𝝃), 𝑔(𝐵𝑡; 𝝃)はそれぞれ試行 t における選択肢 A, B の価値を表す。例えば，遅延価値割引モデ

ルにおいては，𝑔(𝐴𝑡; 𝝃) = 𝛽𝑢 (𝐴𝑡
(𝑠)
) , 𝑔(𝐵𝑡; 𝝃) = 𝛽𝑢 (𝐴𝑡

(𝑑)
)である。式 (50), (51) のように，𝑢 (𝐴𝑡

(𝑠)
) = 𝑥𝑡

(𝑠)，

𝑢 (𝐴𝑡
(𝑑)
) =

𝑥𝑡
(𝑑)

1+𝑘 𝑡𝑖𝑚𝑒𝑡
である。𝜂𝑡(𝝃)は選択肢 A の選択確率のことであり，パラメータは𝝃 = (𝑘, 𝛽)である。 

 この時，F 情報行列𝑭(𝝃)の(m, n)成分𝑭(𝝃)𝑚,𝑛は 

𝑭(𝝃)𝑚,𝑛 =∑𝜂𝑡(𝝃)(1 − 𝜂𝑡(𝝃))

𝑇

𝑡=1

[
𝜕

𝜕𝜉𝑚
𝐷(𝝃)] [

𝜕

𝜕𝜉𝑛
𝐷(𝝃)] ,𝑚, 𝑛 = 1, 2 (64) 

となる。求めていない部分は[
𝜕

𝜕𝜉𝑚
𝐷(𝝃)]である。例えば，遅延価値割引モデルの場合は𝐷(𝝃) = 𝛽 {𝑢 (𝐴𝑡

(𝑠)
) −

𝑢 (𝐴𝑡
(𝑑)
)} で あ り ， [

𝜕

𝜕𝑘
𝐷(𝝃)] = −𝛽 [

𝜕

𝜕𝑘
𝑢 (𝐴𝑡

(𝑑)
)] , [

𝜕

𝜕𝛽
𝐷(𝝃)] = 𝑢 (𝐴𝑡

(𝑠)
) − 𝑢 (𝐴𝑡

(𝑑)
) で あ る 。 た だ し ，

[
𝜕

𝜕𝑘
𝑢 (𝐴𝑡

(𝑑)
)] = −𝑥𝑡

(𝑑) 1

{1+𝑘 𝑡𝑖𝑚𝑒𝑡}
2 𝑡𝑖𝑚𝑒𝑡である。これで，パラメータ𝝃 = (𝑘, 𝛽)および刺激 (𝑥𝑡

(𝑠), 𝑥𝑡
(𝑑), 𝑡𝑖𝑚𝑒𝑡)

を固定すれば F 情報行列が計算できる。 

 

A.2.2 FIM ベースの刺激選択のコード例 

 本節では，遅延価値割引モデルにおいて FIM ベースで刺激選択をする R コードを示す。ただし fixed 

design を 想 定 す る 。 本 節 で 使 用 す る R コ ー ド の 全 て は OSF (https://osf.io/zxt9g/ の 

codeExample/DDmodel.R) で参照できる。最初に FIM を計算する関数を説明し，その後刺激選択を行

うためのコードを示す。 

基本的な関数 t 試行目における選択肢の価値，選択確率を計算する関数を定義する。以降，コード中

の変数として Para はパラメータ (𝑘, 𝛽)，Stimulus_j は t 試行目における刺激で 2(選択肢) x 2(報酬額，

遅延時間) とする。以下の，CalcValue_j, CalcAllValue_j は選択肢の価値を計算する関数，CalcProb_j は

選択肢 A の選択確率を計算する関数である。これは確率モデルを単に表現しただけである。 

library(psych) 

CalcValue_j <- function(Para, Stimulus_j, cate) { 

  Value <- Stimulus_j[cate, 1] / (1 + Para[1] * Stimulus_j[cate, 2]) # hyperbolic model 

  return(Value) 
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} 

 

CalcAllValue_j <- function(Para, Stimulus_j) { 

  Value <- numeric(length = 2) 

  for(cate in 1:2) { 

    Value[cate] <- CalcValue_j(Para = Para, Stimulus_j = Stimulus_j, cate=cate) 

  } 

  return(Value) 

} 

 

CalcProb_j <- function(Para, Stimulus_j) { 

  Value <- CalcAllValue_j(Para = Para,Stimulus_j = Stimulus_j) 

  prob <- logistic( Para[2] * (Value[1] - Value[2]) ) 

} 

Figure A1-3 

選択肢の価値，選択確率を計算する関数を定義するコード 

 

FIM計算に必要な関数 次に[
𝜕

𝜕𝜉𝑚
𝐷(𝝃)]を計算する関数を定義する。以下のコードでは，PartValue が価値

の差分の偏微分を計算する関数で，1 つ目の要素が割引率 k，2 つ目の要素が逆温度βで偏微分した値を

求める関数である。これらの計算式については，A.2.1 節で求めた通りであり，この式を表現しただけ

である。 

PartValue <- list() 

PartValue[[1]] <- function(Para, Stimulus_j) { 

  res <- - Stimulus_j[2, 1] * ( Stimulus_j[2, 2] / (1 + Para[1] * Stimulus_j[2, 2])^2 ) 

  res <- - res * Para[2] 

  return(res) 

} 

 

PartValue[[2]] <- function(Para, Stimulus_j) { 

  Value <- CalcAllValue_j(Para = Para,Stimulus_j = Stimulus_j) 

  res <- Value[1] - Value[2] 

  return(res) 

} 

Figure A1-4 

[
𝜕

𝜕𝜉𝑚
𝐷(𝝃)]の計算を行う関数を定義するコード 

 

FIM 計算を行う関数 FIM を計算する関数を定義する。以下のコードでは，CalcFisher が t 試行目にお

ける FIM を計算する関数で，TestIF が全試行分の FIM (テスト情報量) を計算するための関数である。

なお変数 Stimulus は全試行数分の刺激を収めた試行数 x 2(選択肢数) x 2(報酬額，遅延時間) の配列で

ある。 

 



76 

 

CalcFisher <- function(Para, Stimulus_j) { 

  PNum <- length(Para) # the number of parameters 

  Mat <- matrix(NA, ncol = PNum, nrow = PNum) # Fihser information matrix 

  probj <- CalcProb_j(Para = Para,Stimulus_j = Stimulus_j) # choice probability 

  for(irow in 1:PNum) { 

    for(jcol in 1:PNum) { 

      Mat[irow, jcol] <- probj * (1 - probj) *  

        PartValue[[irow]](Para=Para, Stimulus_j = Stimulus_j) *  

        PartValue[[jcol]](Para = Para,Stimulus_j = Stimulus_j) 

    } 

  } 

  return(Mat) 

} 

 

TestIF <- function(Para, Stimulus) { 

  J <- dim(Stimulus)[1] # the number of trials 

  PNum <- length(Para) 

  Mat <- matrix(data = 0, nrow = PNum, ncol = PNum) 

  for(t in 1:J) { 

    Mat <- Mat + CalcFisher(Para = Para,Stimulus_j = Stimulus[t, , ]) 

  } 

  return(Mat) 

} 

Figure A1-5 

FIM の計算を行う関数を定義するコード 

 

刺激選択を行うコード FIM を計算する関数を定義したため，これを利用して FIM ベースの刺激選択を

行うことができる。ここでは 20 試行分の刺激を選択する例を示す。以下のコードの流れとしては，パ

ラメータを試行数分生成し，for 文の中で刺激の全パターンにおける det(FIM) を計算し，det(FIM) が

最大となる刺激を探すということを試行数分行っている。このコードにより，変数 Stimulus に試行数分

の選択された刺激が格納されている。なお，割引率 k の分布仮定としては，𝑁(0.2, 0.052)の場合と𝑈(0, 1)

の場合に分けて記述している。仮定するパラメータによって，選択される刺激が，どれくらいの特性パ

ラメータを持つ参加者にとって良いかが変わる。 

Trial <- 20 # the number of trials 

#--- 仮定するパラメータ値 

rateCond <- 1 # 1: k ~ N(0.2, 0.05^2); 2: k ~ U(0, 1) 

if(rateCond == 1) { 

  k <- rnorm(n = Trial, mean = 0.2, sd = 0.05) # prameter values (k) 

}else if(rateCond == 2) { 

  k <- runif(n = Trial, 0, 1) 

} 
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beta <- rnorm(n = Trial, mean = 1.5, sd = 0.1) # beta 

Para <- cbind(k, beta) 

#--- 刺激候補値 

rewardCand <- seq(1, 20, by=2); NumRew <- length(rewardCand) # reward 

timeCand <- seq(1, 10, by=1); NumTime <- length(timeCand) # time delay 

#--- 保存先 

Stimulus <- array(NA, dim = c(Trial, 2, 2)) # selected stimuli 

 

for(trial in 1:Trial) { 

  ResFisherMat <- array(NA, dim = c(NumRew, NumRew, NumTime, 2, 2)) # FIM for each stimulus, 

NumRew * NumRew * NumTime * mat(2*2) 

  ResDetTemp <- array(NA, dim = c(NumRew, NumRew, NumTime)) # det(FIM) for each stimulus 

  #--- calculating FIM of all stimuli --- 

  for(iRewA in 1:NumRew) { 

    for(jRewB in 1:NumRew) { 

      for(ktimeB in 1:NumTime) { 

        # set stimuli set 

        StimTemp <- array(NA, dim = c(2, 2)) 

        StimTemp[1, 1] <- rewardCand[iRewA]; StimTemp[1, 2] <- 0 

        StimTemp[2, 1] <- rewardCand[jRewB]; StimTemp[2, 2] <- timeCand[ktimeB] 

        ResFisherMat[iRewA, jRewB, ktimeB, , ] <- CalcFisher(Para = Para[trial, ],Stimulus_j = 

StimTemp) # FIM 

        ResDetTemp[iRewA, jRewB, ktimeB] <- det(ResFisherMat[iRewA, jRewB, ktimeB, , ]) # 

det(FIM) 

      } # time of B loop 

    } # reward of B loop 

  } # reward of A loop 

   

  #--- stimuli maximizing det(FIM) --- 

  ind <- which( ResDetTemp ==  max(ResDetTemp), arr.ind = TRUE ) # index of stimuli 

maximizing det(FIM) 

  # set stimuli 

  Stimulus[trial, 1, 1] = rewardCand[ind[1, 1]]; Stimulus[trial, 1, 2] <- 0 # stimuli of A 

  Stimulus[trial, 2, 1] = rewardCand[ind[1, 2]]; Stimulus[trial, 2, 2] <- timeCand[ind[1, 3]] # stimuli 

of B 

} 

Figure A1-6 

刺激選択を行うためのコード 

 

選択された刺激を評価するコード 上記のコードで選択された 20 試行分の刺激 (Stimulus) が，各パ

ラメータの値の参加者にとって，どれくらい推定精度が良くなるかをチェックすることもできる。以下
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ではβ=1.5 に固定し，割引率 k の値を変えることで，各割引率 k の参加者の𝑃𝑆𝐷がどれくらいになるか

を予測できる。 

#--- パラメータ値 

kseq <- seq(0.01, 0.99, length.out = 500) 

betaseq <- 1.5 

 

#--- 保存先 

ResFisher_para <- ResFisher_inv <- array(NA, dim = c(length(kseq), length(betaseq), 2, 2)) # FIM, 

(FIM)^(-1), the number of parameters * mat(2*2) 

 

for(ik in 1:length(kseq)) { 

  for(jbeta in 1:length(betaseq)) { 

    ResFisher_para[ik, jbeta, , ] <- TestIF(Para = c(kseq[ik], betaseq[jbeta]), Stimulus = Stimulus) # 

FIM 

    ResFisher_inv[ik, jbeta, , ] <- solve( ResFisher_para[ik, jbeta, , ] ) # inverse matrix of FIM 

  } 

} 

Figure A1-7 

選択された刺激における FIM と𝑃𝑆𝐷の予測を算出するコード 

 

 各割引率における F 情報量と，PSD の予測値をプロットしたのが，Figure A1-8 である。上側のパネ

ルが刺激選択時に割引率 k を𝑁(0.2, 0.052)で生成した結果で，下側のパネルが k を𝑈(0, 1)で生成した結

果である。前者では 0.2 付近の参加者を想定していることになるため，0.2 付近で推定精度が高い。後者

では 0 から 1 にかけてまんべんなく推定精度を高くするような刺激セットとなっていることが分かる。 
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Figure A1-8 

選択刺激を使用した場合の，各割引率における F 情報量，PSD の予測値 

 (a), (c): 横軸は割引率 k，縦軸は k の F 情報量を表す。赤の縦線は，刺激選択時に生成された割引率

の値を表す。(b), (d): 横軸は割引率 k，縦軸は k の PSD の予測値を表す。 
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