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Several studies that discuss the issues of determining an appropriate model highlight the 
importance of model selection. The reliability of a model selection result depends on its model 
recovery rate, referring to the probability of selecting an appropriate model that can be enhanced by 
improving its model recovery rate. In this paper, we confirm the model recovery rate of a Q-learning 
model and further improve its model recovery rate by manipulating the stimuli, particularly reward 
probabilities. First, we confirm that the model recovery rates of four basic Q-learning models are 
insufficient at approximately 60 percent. Second, we confirm that the model recovery rates increased 
by between 10～20 percent due to inversing the reward probability. It is important to verify the 
model recovery rate, which is fundamental quantity. Moreover, the model recovery rate can be 
increased by appropriately manipulating the stimuli, which can be controlled by an experimenter.
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1 ．序

心理学実験の中には，モデル選択が重要である研
究がある。認知実験の中では，認知プロセスを表現
する認知モデルを複数用意して，そのどれが尤もら
しいかをデータから判断する研究が典型例である。
また重回帰分析における変数選択もモデル選択の一
種と考えることができる。とりわけベイズ統計学や
ベイジアン認知モデリング（Gelman et al., 2014; Lee 
& Wagenmakers, 2013; 豊田編 , 2017）が広まりつつ
ある現在においては，この認知モデルに関するモデ
ル選択の問題は益々重要になると予想される。ベイ

ジアン認知モデリングにより，複雑な認知プロセス
を表現したモデルを利用した分析の可能性が広がる
からである。
モデル選択を利用した研究においては，p(fit 

model  | simulated model) と p(simulated model | fit 
model) の 2つの確率が重要な情報となる（Wilson & 
Collins, 2019）。前者は，シミュレーション上の真の
モデルである simulated modelでデータ生成した時
に，fit modelが選ばれる確率である。例えば，モデ
ル1, 2, 3があった時に，simulated modelがモデル 2
だとする。この時，実際にモデル 2を元にデータ生
成してモデル選択した場合に，モデル 1が選ばれる
確率，モデル 2が選ばれる確率，モデル 3が選ばれ
る確率を考えることができる。当然，モデル 2が選
ばれる確率が高いほど良い。各モデルが選ばれる確
率を行列の形でまとめたものを confusion matrixと
呼ぶ（表 1を参照）。また，p(simulated model | fit 
model)は，モデル選択の結果，あるモデル（fit model）
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が選ばれた時に，そのモデルがデータ生成モデル
（simulated model）である確率である。実験により
データを取得しモデル選択をした場合でも，選ばれ
たモデルが真であるとは断定できないため，この確
率が重要となる。各モデルがデータ生成モデルであ
る確率を行列の形でまとめたものをinversion matrix
と呼ぶ。inversion matrixはベイズの定理を利用すれ
ば confusion matrixから計算できる。ただし考察で
触れるが，inversion matrixも，候補モデルの中に厳
密に真のモデルが含まれている場合と含まれていな
い場合で，意味が異なる。本研究では confusion 
matrixをシミュレーションにより求めることで，モ
デルリカバリ率の確認を行う。モデルリカバリ率と
は，各モデルが選ばれる確率である。特に，真のモ
デルが実際に選ばれる確率が重要である。confusion 
matrixは対角要素が 1で，非対角要素が 0である単
位行列に近いほど良い。つまり真のモデルが100%選
ばれる状況に近いほど望ましい。
近年，臨床心理学領域との関連で，認知モデルの
中でもQ学習モデル（Daw, 2009; 片平, 2018; Watkins 
& Dayan, 1992）が計算論的精神医学（国里他，2019）
の中で注目されている。例えば，抑うつなどの臨床
的な性質と，Q学習モデルのパラメータの相関が研
究されている（Chase et al., 2010）。Q学習モデルは
多腕バンディット課題に対して適用されることが多
い。多腕バンディット課題では，複数のスロットマ
シーンがあり，参加者はその内 1つのマシンを選択
してギャンブルを行う（Steyvers et al., 2009）。当た
りが出れば報酬が与えられ，はずれであれば報酬は
与えられない。これを数十から数百試行行う。参加
者は報酬最大化を目指す。Q学習モデルにおいては，
神経科学における知見も踏まえ（Schultz, Dayan, & 
Montague, 1997），Q値と実際にフィードバックさ
れる報酬額との差（報酬予測誤差）に基づいてQ値
を更新していくと仮定する（詳しくは2.1節参照）。Q
値とは各選択肢の価値（魅力度）のようなものであ
る。

Q学習モデルにはいくつかの基本的なモデルが存
在する。本研究では最も基礎的なモデルを標準的な
Q学習モデルと呼ぶことにする（詳しくは2.1節参
照）。本研究では以下の 3つのモデルも含め，計 4つ
のモデルを考える。標準的なQ学習モデルでは選択
されなかったスロットのQ値は更新されないと仮定
するが，選択されなかったスロットの Q値も更新

（減衰）されるとする忘却モデル（Forgetting model, 
F model; Ito & Doya, 2009; Toyama, Katahira, & 
Ohira, 2019）が対象モデルの 1つである。また，報
酬予測誤差が正（獲得）と負（損失）で異なる学習

率を仮定する非対称モデル（Asymetric model, A 
model; Chase et al., 2010; Kunisato et al., 2012）も
ある。さらに，同じ選択を繰り返す固執性という性
質を入れたモデル（Katahira, 2018）も対象とする。
先行研究によっては，異なるモデルを仮定してパラ
メータ推定を行ったり，モデル選択結果が異なった
りする。著者が知る限り，これらの基本的なQ学習
モデルを考えた時の，モデルリカバリ率ですら不明
である。
またモデルリカバリ率に影響する要因として，認

知実験における実験刺激も重要である。実験刺激は
実験者側がコントロールできるものであり，パラメー
タの推定精度や検出力に影響するだけでなく（Heck 
& Erdfelder, 2019; Murphy & Brincke, 2018），モデ
ル選択結果に影響する。そのため刺激を適切に選ぶ
ことによって， 推定精度やモデル選択などのパ
フォーマンスを向上させることも可能である。本研
究では特に，当たりが出る確率（報酬確率）に着目
する。Q学習モデルにおける典型的な選択肢数 2の
バンディット課題では，スロット Aおよび Bの報酬
額が 1で，スロット Aの報酬確率とスロット Bの報
酬確率の和が 1になるように設定されることが多い

（e.g., Gershman, 2016）。またスロット Aとスロット
Bの報酬確率を逆転させる操作（報酬確率逆転）を
行う場合（e.g., Dezfouli et al., 2019; Katahira et al., 
2011）と行わない場合（e.g., Beevers et al., 2013）も
ある。本研究では選択肢数が 2のバンディット課題
を対象とする。
モデル選択の観点からの刺激選択法としては

Adaptive design optimization（ADO; e.g., Myung et 
al., 2013; Myung & Pitt, 2009; Cavagnaro et al., 
2010; Cavagnaro et al., 2013a, b）が提案されている。
またバンディット課題を使用して，モデル選択の観
点から刺激選択法を調べた研究もある（Zhang & 
Lee, 2010）。このような客観的かつ最適な刺激選択
法においては，様々な刺激候補の各値における“効
用”（刺激の良さ）を定義して，効用が最大になる刺
激を選択することになる。モデル選択の観点からの
一つの効用の定義として Kullback-Leibler（KL）情
報量があり（Cavagnaro et al., 2010），本研究でも付
録において KL情報量を利用して刺激の良さを検討
する。KL情報量とは，モデル Aとモデル Bの違い
や離れ具合を表すような量である。
本研究で行うことは以下の 3点にまとめられる。
1 点目は，まず基本的なモデルリカバリ率を確認す
ることである。特に先述した基本的な 4モデルを考
えた状況において，confusion matrixを算出する。2
点目は，KL情報量を見ることで，モデル選択の観点
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において刺激の良さを検討することができることを
説明する。特に報酬確率逆転の効果を検討する。 3
点目は，実際に刺激デザインを変更することでモデ
ルリカバリ率を向上できることを示す。特に報酬確
率逆転によりモデル選択のパフォーマンスが向上す
ることを示す。
本論文の構成は以下の通りである。 2 節ではQ学
習モデル，モデル選択，KL情報量の基本的な部分を
説明する。 3 節ではシミュレーション実験を行う。
4 節において総合考察を行う。

2 ．方法

2.1　Q 学習モデル
選択肢が 2つのバンディット課題では，参加者は
スロットA, Bの内どちらかを選択してギャンブルを
行う。スロットを表す文字を kとし，k＝ 1はスロッ
トAを k＝ 2はスロットBを表すとする。また，RP t,k

と Re t,kをそれぞれ，試行 tにおける報酬確率と報酬
額（の候補値）とする。Re t,kは当たりが出た場合に
得られる報酬額である。外れた場合は報酬額は 0と
する。実際に参加者にフィードバックされる報酬結
果は r t,kと表し，Re t,kとは区別する。先行研究におけ
る刺激デザインは，Re t,k＝1, RP t,2＝ 1－RP t,1（e.g., 
Gershman, 2016）と設定することが多い。本研究で
もこの設定を使用する。
まず標準的なQ学習モデル（Standard Q-learning 

model; Sモデル）を説明する。Q学習モデルではQ
値の更新において，Q値とフィードバックされる報
酬額の差分（報酬予測誤差），r t,k－Q t,k(θ)，が更新量
の規定要因となる。ただし，Q t,k(θ)は試行 tにおけ
るスロット kの Q値であり，θはパラメータベクト
ルで Sモデルの場合は学習率パラメータ α  (0≤ α ≤1) 
と逆温度パラメータ β（ 0 ＜β）である。y tを意思決
定データとして，y t＝ 1はスロット Aを , y t＝ 0は試
行 tでスロット Bを選んだことを意味するものとす
る。Q値は

Q t,k(θ)＝Q t－1,k(θ)＋I A (k－ 1＋y t－1)αΔ t－1,k, （ 1）

Δ t,k＝r t,k－Q t,k(θ)  （ 2）

という式で更新されると仮定する。ただし，I A(x)＝
1 if x＝1, I A (x)＝0 if x≠1 である。I A(k－ 1＋y t－1)
は要するに，スロット kを t－ 1試行目で選んでい
たら 1を，選んでいなかったら 0を返す関数である。
今後は省略して I A(k,y t－1)と書く場合がある。
試行 tにおける，スロットAの選択確率 p(y t＝1 |θ)

については，

p(y t＝1 |θ)＝
1

――――――――――――
1 ＋exp(－β(Q t ,1(θ)－Q t ,2(θ))

 （ 3） 

と仮定する。そしてデータ生成は

y t~Bernoulli(p(y t＝1 |θ)) （ 4）

と仮定する。
Q値の更新式を修正した拡張モデルとして，忘却

モデル（Fモデル）と学習率の非対称モデル（Aモ
デル）がある。本研究においては Fモデルでは，t－
1試行目で選択されなかった選択肢のQ値が 0に近
づく（忘却）と仮定する。式で書くと

Q t,k(θ)＝Q t－1,k(θ)＋I A(k, y t－1)α Δ t－1,k 

　　　　　　　　　－(1－I A (k, y t－1))α FQ t－1,k(θ) （ 5）

となる。ただし α F（0 ≤ α F ≤ 1）は忘却率パラメータ
である。

Aモデルでは，報酬予測誤差 Δ t,kの符号によって
異なる学習率α  L

 ＋，α  L
 －を仮定する。つまり，Q値の更

新式は

Q t,k (θ)＝Q t －1,k (θ)＋I  A(k, y  t －1){I(Δ  t －1,k≥0)α  L
 ＋Δ  t －1,k 

　　　　　＋I(Δ t－1,k＜0)α L
 －Δ t－1,k} （ 6）

とかける。ただし，I(・)は中身の条件が満たされた
ら 1，満たされなかったら 0を返す関数である。
また選択確率のモデルの方を修正した固執性モデ
ル（perseverance model; Pモデル）も存在する。P
モデルでは，基本的に選択されたスロットは次試行
も選ばれやすくなるという仮定を置く。これを表現
するために，選択確率のモデルを

p(y t＝1|θ)＝
1

――――――――――――――――
1＋exp(－β(Q t,1(θ)－Q t,2(θ))－ϕC t(τ))

 （ 7）
と修正する。C t(τ)が t試行目の固執性の程度（choice 
trace; Katahira, 2018）を表しており，選択行動への
影響の強さをパラメータ ϕが決めている。Pモデル
では，この C t(τ)は

C t(τ)＝(1－τ)C t－1(τ)＋(－1) 1－yt－1 τ （ 8）

という更新式を仮定する。なお，τ（ 0≤ τ ≤1）は
choice traceの減衰率パラメータである。

2.2　モデル選択に使用する情報量規準
本研究において以下の Akaike Information 

Criterion (AIC; Akaike 1973; Symonds & Mousslli, 
2011)，Bayesian Information Criterion (BIC; 
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Claeskens, & Hjort, 2008)，およびWidely applicable 
(Watanabe) Information Criterion (WAIC; 渡辺 , 
2012)を利用する。m個目のモデルにおける AICは

AIC m＝－2 log p m(y|θ̂ m)＋2l m （ 9）

とかける。ただし，p mはモデル mの尤度，y＝(y 1,
…,y T) ，θ mはモデルmのパラメータ，l mはモデルm
のパラメータ数，Tは試行数を表す。またm個目の
モデルにおける BICは

BIC m＝－2log p m(y|θ̂ m)＋log(T) lm （10）

と書ける。WAIC (渡辺 , 2012)に関しては

WAIC m＝－ 2∑
t

T

log E post [p m(y t|θ m)] 

　　　　　　＋ 2∑
t

T

var post(log p m(y t|θ m))  （11）

で計算できる。ただし，E post,var postは事後分布におけ
る期待値および分散である。AIC, BIC, WAICいずれ
においても，モデル選択においては，その値が最小
のモデルを最良のモデルとして選択する。
　注意点として，本研究においてはMCMC推定

で出した事後分布のモードを点推定値 θ̂  m  として利
用する。そのため，AICにおいては厳密にはベイズ
推定などにも利用できる一般化情報量規準など（小
西・北川，2004）を利用すべきである可能性がある。
学習率α などに関しては無情報事前分布を利用して
いるため，そのまま AICを利用している。また BIC
の計算におけるサンプル数の部分はそのまま試行数
Tを利用している。

2.3　KL 情報量
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 （12）

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。今回のモデルの場合
は，KL情報量は

E q [log 
p(y|θ q

＊)
――――
p(y|θ p

 ＊) ]
＝∑

t

T {η t 
＊ log 

η t
＊

―
η t
＋(1－η t 

＊ )log
1－η t

 ＊

―――
1 －η t } （13）

となる。ただし，θ  q
＊ ,θ p

＊は真の分布および仮定した
分布でのパラメータ真値，η t

 ＊ ,η tは真の分布，仮定し
た分布での選択肢 Aの選択確率である。つまり，S, 
F, Aモデル間では更新されたQ値にズレが生じ，そ
れが選択確率のズレに繋がり，結果として KL情報
量は正の値となり，モデル弁別が可能となる。刺激
選択の観点から言うと，どれだけモデル間で選択確
率の違いを生じさせることができるか，そのような
実験刺激デザインは何か，という点が重要となる。

3 ．シミュレーション実験

3.1　方法
本節では，シミュレーションによって， 4 つの Q

学習モデルを考えた時の，モデルリカバリ率を実際
に求めることを目的とする。さらに，実験刺激デザ
インによってモデル選択のパフォーマンスが変わる
ことを示す。どのような実験刺激デザインが良いか，
特に報酬確率逆転の効果を KL情報量によって検討
する部分については付録で示す。
シミュレーションの流れは以下の通りである。1．
まず刺激デザイン等を決める。報酬額は 1で固定し，
報酬確率は (0.8, 0.2)などの設定を予め決めておく。
確率 (0.8, 0.2)とは，選択肢 Aの報酬確率が0.8，選
択肢Bの報酬確率が0.2であることを表す。2．真の
データ生成モデルmを固定する。 3．データ生成モ
デルmから，反応データを生成する。 2 節で説明し
たモデルおよび 1．で定めた真のパラメータ値を利
用する。 4． 4 つの Q学習モデル（S, F, A, Pモデ
ル）でMCMC推定を行い，モデル選択を AIC, BIC, 
WAICを規準として行う。このシミュレーションを
50回繰り返す。 2～ 4 のステップを，全てのモデル

（m＝1,2,3,4）で繰り返す。
シミュレーションの設定は以下の通りである。試
行数は200, パラメータの真値はα＝0.5，α L

＋＝0.7，α L
－

＝0.3，α F＝0.3，τ＝0.2，ϕ＝ 1，β＝ 2とした。報酬
確率は (0.5, 0.5），(0.8, 0.2)条件および，(0.8, 0.2)で
報酬確率逆転あり条件の 3条件を用意した。ただし
報酬確率逆転は10試行ごとに行った。AICの計算な
どには，MCMC 推定を行い事後分布のモード 
(maximum a posteriori probability; MAP) を利用し
た。 事前分布は，α  L，α L

＋，α L
－，α F，τ～U(0,1)，ϕ~

student t(4,0,3) (－ 5≤ ϕ ≤5)，β～student t(4,0,3) (0≤
β ≤10)を利用した。ただし，student t(df,mu,scale)は
自由度 df，位置パラメータ mu，スケールパラメー
タ scaleの t分布を表す。MCMC推定は，5000個の
サンプルを取り出し，最初の2000個をウォームアッ
プ期間として捨て，間引きは 1として， 3 チェイン
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を回した。

3.2　結果と考察
 モデルリカバリ率の結果（confusion matrix）を
表したのが表1a~1cである。まず情報量規準により
違いを見ておくと，BICはシンプルな Sモデルを選
びがちである。特にPモデルが真の場合は，パフォー
マンスが極端に悪い。AICとWAICは似た傾向であ
る。AIC, BICは参考程度に，理論的な整合性も考え
今後はWAICに特に着目して結果を見ていく。
全体的にモデルリカバリ率は 6割程度とあまり良
いパフォーマンスとは言えない（表1a）。このような
状況では，実際の実験で例えば Sモデルが選ばれて
も，（S，F，A，Pモデルのどれかが厳密に真のモデ
ルだったとしても）Sモデルが真にデータ生成モデ
ルであるとは断定できないことになる。F，A，Pモ
デルが真の状況でも Sモデルは選ばれることがある
ためである。また，刺激デザイン（報酬確率）が異
なると，モデル選択のパフォーマンスは変わってい
る（表1a，1b）。

さらに，報酬確率逆転の効果も表1b，1cを比べる
と見える。付録のシミュレーションから報酬確率逆
転によってモデル弁別力が高まることが予想されて
いる。実際に，報酬確率逆転によってモデルリカバ
リ率は，Aモデルを除いて，10～20％程度上昇して
いる。このように，モデル選択のパフォーマンスは，
実験者がコントロール可能な実験刺激デザインによ
り，ある程度改善できることが分かる。

4 ．総合考察

4.1　考察
本研究では，基本的な 4つのQ学習モデルにおけ

る，モデルリカバリ率を確認した。また，KL情報量
によってどのような実験刺激でモデルリカバリ率が
改善するか検討し，実際にMCMCベースのシミュ
レーションによって，実験刺激によりモデルリカバ
リ率が変化することを確認した。
まず基本的なモデルリカバリ率は 6割程度と高い
ものとは言えなかった。このことから，少なくとも

表 1a.
モデルリカバリ結果 : 報酬確率（0.5, 0.5）

（A）WAIC 真のモデル （B）AIC 真のモデル （C）BIC 真のモデル
S F A P S F A P S F A P

仮定した
モデル

S 0.56 0.16 0.28 0.24
仮定した
モデル

S 0.78 0.22 0.36 0.32
仮定した
モデル

S 1.00 0.34 0.82 0.64
F 0.10 0.68 0.00 0.18 F 0.12 0.72 0.00 0.34 F 0.00 0.64 0.00 0.32
A 0.22 0.12 0.62 0.10 A 0.06 0.02 0.54 0.02 A 0.00 0.02 0.18 0.02
P 0.12 0.04 0.10 0.48 P 0.04 0.04 0.10 0.32 P 0.00 0.00 0.00 0.02

表 1b.
モデルリカバリ結果 : 報酬確率（0.8, 0.2）

（D）WAIC 真のモデル （E）AIC 真のモデル （F）BIC 真のモデル
S F A P S F A P S F A P

仮定した
モデル

S 0.68 0.20 0.34 0.46
仮定した
モデル

S 0.82 0.28 0.44 0.58
仮定した
モデル

S 1.00 0.56 0.78 0.88
F 0.00 0.50 0.00 0.10 F 0.00 0.54 0.00 0.14 F 0.00 0.40 0.00 0.08
A 0.14 0.14 0.62 0.18 A 0.08 0.10 0.56 0.14 A 0.00 0.02 0.22 0.04
P 0.18 0.16 0.04 0.26 P 0.10 0.08 0.00 0.14 P 0.00 0.02 0.00 0.00

表 1c. 
モデルリカバリ結果 : 報酬確率（0.8, 0.2）報酬確率逆転あり

（G）WAIC 真のモデル （H）AIC 真のモデル （I）BIC 真のモデル
S F A P S F A P S F A P

仮定した
モデル

S 0.78 0.14 0.28 0.18
仮定した
モデル

S 0.90 0.16 0.50 0.28
仮定した
モデル

S 1.00 0.48 0.86 0.70
F 0.00 0.70 0.00 0.16 F 0.02 0.74 0.02 0.24 F 0.00 0.52 0.00 0.24
A 0.16 0.06 0.62 0.16 A 0.06 0.02 0.46 0.10 A 0.00 0.00 0.14 0.02
P 0.06 0.10 0.10 0.50 P 0.02 0.08 0.02 0.38 P 0.00 0.00 0.00 0.04

Note. Sモデル＝標準的なQ学習モデル , Fモデル＝忘却モデル，Aモデル＝学習率非対称モデル，Pモデル＝固執性
ありモデルを表す。確率（0.8, 0.2）はスロット Aの報酬確率0.8, スロット Bの報酬確率0.2を表す。
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本研究で扱った 4つのモデルを考える場合には，実
際の実験で得られたモデル選択の結果あるいは選ば
れたモデルをベースにした解釈については注意が必
要であることが分かる。特に個人ごとにモデル選択
結果を出している場合には，そのモデル選択結果を
完全に信頼できるかは分からない。このことを踏ま
えると，モデルリカバリ率を何等かの方法で改善し
た方が良いことも分かる。そこで本研究では特に，
報酬確率逆転の効果に着目し，報酬確率逆転を行う
ことによって，モデルリカバリ率が改善することを
確認した。

ADOに関する先行研究においては，実験刺激に
よってモデル選択のパフォーマンスが改善できるこ
とが示されている（Cavagnaro et al., 2013; Myung 
& Pitt, 2009）。先行研究と異なる点は，本研究では
Q学習モデルという時系列依存があるモデルを扱っ
た点と，adaptiveなデザインではなく fixed design
を使用した点である。adaptiveデザインとは参加者
の反応データを見てから実験中に刺激を適応的に変
化させる手法で，fixed designとは実験実施前に提
示する刺激を，参加者の特性に関係なく，決める手
法である。Q学習は 1試行ごとに報酬確率を変化さ
せることはできないため，fixed designの方が便利
な部分がある。Q学習モデルにおいて fixed design
を想定した状況でも，実験刺激によってモデルリカ
バリ率は改善できた。このように，実験者がコント
ロールできる実験刺激という要因によって，モデル
選択のパフォーマンスおよびモデル選択の結果がど
れくらい信じられるかの程度が変わる。そのため，
実験刺激デザインを客観的かつ適切に設計すること
は重要である。

4.2　今後の展望
本研究の限界を 3点指摘しておく。 第一に，

confusion matrixは単位行列（対角部分が 1で，そ
れ以外は 0）が理想的であるが，本研究の結果では
そうはなっていない。報酬確率逆転によりモデルリ
カバリ率は改善し，単位行列に近づいたものの，ま
だ改善の余地は残されている。モデルリカバリ率の
改善が完璧ではなかった原因としては，fixed design
であったこと， 2 腕バンディット課題という課題構
造自体は固定していたこと，報酬確率しか動かして
ないので刺激のパターン数が少ないなどの点が考え
られる。場合によっては課題構造自体を変えたりと
いった，更なる工夫を行うことで，モデルリカバリ
率を理想的な状況により近づけることが重要であ
る。
第二に，本研究は個人ごとのデータに対して，個

人ごとにモデル選択を行う状況を想定した分析と
なっている点である。実際には，階層モデルを組ん
でWAICなどで集団全体のデータを利用してモデル
選択を行ったり，どの認知モデルに従うかを潜在変
数として，混合モデルのように集団レベルの分布か
らその潜在変数が生成されたと仮定するモデルを使
用して分析することもできる。この場合，参加者が
複数になる分，全体のデータ数は増えるため，モデ
ルリカバリ率は今回の結果より良くなると予想され
る。このような状況で，モデルリカバリ率は十分か
を確認するのも重要である。
第三に，概念的にモデルリカバリ率は，考えるモ
デルセットによって値が変わる。モデルセットは考
えている全てのモデルのことであり，今回の場合は
S, F, A, Pモデルの 4つのモデルのことである。例え
ば，新たなモデル 5を入れた場合，本研究の結果と
は confusion matrixの値は変わると想定される。モ
デルセットが変わるたびに，再度計算し直す必要が
ある。またそもそも，厳密に真のモデルがモデルセッ
トに含まれていない場合は，confusion matrixの結
果をどう解釈するかなど理論的な部分を含めて議論
する研究が今後必要になってくるだろう。
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付　　録

方法
本シミュレーションでは，各刺激条件においてKL
情報量を算出することで，どのような刺激デザイン
がモデル選択の観点から望ましいかを当たりを付け

ることを目的とする。一部のパラメータ推定を省略
し，かつ KL情報量を計算することで，計算負荷を
下げることができるため，複数の刺激候補を検討す
る時に向いている。とりわけ，刺激のパターン数が
数百など大きい時には，この計算負荷の低さは顕著
になるだろう。
シミュレーションの流れは以下の通りである。1．
真のモデルおよびパラメータ真値を固定する。2．t
試行目までの刺激を固定する。 3．t試行目までの
データ生成を行う。4．仮定するモデルを固定して，
パラメータ推定値を求める。5．t＋10試行目までの
刺激を固定してデータ生成を行う。6．t＋10試行目
までの KL情報量を計算する。シミュレーションの
設定は以下の通りである。真のモデルや仮定するモ
デル，パラメータ真値の設定は，本文のシミュレー
ションと同様である。試行数 tは100である。100試
行目までの実験刺激（報酬確率）は (0.2, 0.8), (0.5, 
0.5), (0.8, 0.2)の 3種類用意した。t＋ 1試行目から t
＋10試行目までの実験刺激（報酬確率）は0.05から
0.95を 7 等分する各点の値および0.5の計 9種類用意
した。

結果
結果例として，真のモデルが Pモデルで，仮定し
たモデルが Sモデルにおける KL情報量の結果を図
S1に示す。青の縦線は，t試行目までのスロット A
の報酬確率で，横軸の値は t＋ 1から t＋10試行目ま
でのスロット Aの報酬確率である。特に (0.2, 0.8)，
(0.8, 0.2)条件において，報酬確率は現在の状態から
離した方が KL情報量は高くなることが分かる。つ
まり，報酬確率逆転は KL情報量を高め，モデル選
択の観点においては望ましい実験デザインと予想さ
れる。

（受稿10月12日：受理10月25日）
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図 S1. 各刺激条件における KL 情報量 

 各報酬確率の値 (横軸) における KL 情報量の値 (縦軸) を表す。縦の⻘のダ

ッシュ線は t (100) 試行目までの報酬確率を表す。つまり，左から，t (100) 試

行目までの報酬確率は(0.8, 0.2), (0.5, 0.5)，(0.2, 0.8) である。真のモデルは P モ

デルで，仮定したモデルは S モデルの結果例である。 

 
 
 
 

Note.各報酬確率の値（横軸）における KL情報量の値（縦軸）を表す。縦の青のダッシュ線は t (100) 試行目まで
の報酬確率を表す。つまり，左から，t (100) 試行目までの報酬確率は (0.8, 0.2)，(0.5, 0.5)，(0.2, 0.8) である。真
のモデルは Pモデルで，仮定したモデルは Sモデルの結果例である。

図 S1.　各刺激条件における KL情報量
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