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Abstract— The numbers of recent research on hu-
man cognition have indicated that a key process in-
volved in apparently complex high-order cognition is
heuristic computation. Accordingly, the present re-
search applied a Particle Swarm Optimization (PSO)
method, a type of metaheuristic algorithm, in model-
ing high-order human cognition. The results of a sim-
ulation study indicated a model based on PSO offered
much a simpler way to achieve simultaneous learning
of diverse notions than other metaheuristic methods.
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1 序論

Particle Swarm Optimization (PSO)は昆虫の群れ等
の行動形態モデルを応用した確率的最適化法で、単純な

演算の集合によって複雑な関数等の解を算出すること

が可能であり、その有効性は多数の実用的場面での応用

によって示されている [1]。本研究では、PSOを用いて
人間の学習行動のモデル化を試みた。特に、一見複雑且

つ、高次認知の知識ユニットと考えられる概念の学習過

程が、PSOといった簡素な演算の集合によって説明可
能か検証をおこなった。なお、認知科学において概念形

成とは、刺激・情報のカテゴリ化の学習と見なされる場

合が多く、本研究では概念形成とカテゴリ学習を同じ認

知処理として考える。

人間の高次認知処理は柔軟で、高い水準で有効な解

を算出し、また複雑な意味構造を理解することができ

るが、Gigerenzerら [2]は簡素なHeuristicsこそが人間
の高次認知の主要な処理だと主張している。また、最

近では、Matsukaら [3]が、Metaheuristics (simulated
annleaning, genetic algorithm, evolutionary strategy
等)を応用した認知モデルを検証している。誤差逆伝播
法と比べ、これらの metaheuristics は組み込まれた学
習アルゴリズムの定性的解釈の向上だけではなく、人間

の行動実験のデータをより定量的に説明できることが

シミュレーションによって示されている。

今回 PSOを用いた主な理由は、次の通りである。一
つの swarmを一つの方略と解釈した場合、PSOでは学
習過程において、複数の「有用」な方略群に自然にクラ

スタ化すると考えられ、行動実験などでみられる、複数

の方略の同時学習が容易かつ自然に実現できる。

2 概念モデル

これまでに、複数の概念形成の認知モデルが提案さ

れてきたが、本研究では柔軟な内部表象機能をもつ SU-
PERSET[3]のFeedfowardアルゴリズムを応用し、学習
(backward)アルゴリズムにPSOを用いた。SUPESET
は、ともに I 次元の特徴を 保有する内部基準点 Rji と

インプット刺激 xiの心理的距離に基づいてカテゴリ化

をおこなう。心理的距離は式１によって計算される：
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Dji ∈ ℜは各特徴次元ごとに向けられる選択的注意であ
るが、sigmoid関数によって置換されているため、実質的
な「特徴次元への注意」は０から１に収まると解釈でき

る。Cjimは特徴次元 iとmの相関に向けられる選択的注

意で、Cは次の条件を満たすものとする：Cjim = Cjmi,
C2

jim ≤
{
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本研究では、D と C は学習の対象になる係数である。

上付き記号 nは個別の方略、つまり各 swarmを示して
いる。

この心理的距離に重み付けされた数値が、カテゴリ

ノードに入力され、各カテゴリ出力が算出される。重み

w は各基準点と各カテゴリノードの関連性に影響され

る学習可能な係数である。
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入力 x がカテゴリ A と分類される確率は P (A|x) =
exp (φOA) /

∑
k exp (φOk)とする。

3 学習モデル

学習モデルには単純な PSOを用いた。特に、学習可
能な係数を θn ∈ {Dn

ji, C
n
jim, wn

kj}とした場合、
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のように各係数は更新される。vは各方略の学習の軌道

で式４によって導かれる：
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UNIは一様乱数で、Mn
i は方略 nの学習軌道上にある

最適な方略、M∗
i は全ての方略の中で最適な方略であ

る。最適な方略とは、式５の学習目的関数によって定義

される。

Υ(θn) = E(θn) + λwS(wn) + λDS(Dn) + λCS(Cn)
(5)

第１項は方略の精度、第 2から 4項は各係数群に課せ
られた複雑性へのペナルティーで、λによって重み付け

をされている。学習は簡素で正しい方略の習得とみなし

ている。

4 シミュレーション

本研究では、Matsuka ら [4]がおこなった行動実験シ
ミュレーションを、PSOを用いた認知モデルで再現し、
その妥当性について検証をおこなった。対象となる行動

実験では、重複する特徴次元の認知処理を分析した結

果、多くの被験者は重複する次元の一方のみをカテゴリ

化に利用していた。興味深いのは、それら被験者の内数

名は行動的には重複する一方の特徴次元のみを利用し

ているが、他方の特徴次元が有効ということも認識して

いることだった。つまり、学習時に複数の有効な方略群

を習得していたことが対象となる行動実験では解った。

Matsukaら [4]は、この行動パターンをEvolutionary
Strategy (ES)を用いて説明したが、複数の方略群の習
得には、能動的に方略群の多様化をすることが必要で

あった。具体的には、例えば n個の方略を保持してい
る場合、フィードバックがある度に全ての方略対の距離

を計算し、近似する方略にペナルティを与えていた。し

かし、今回用いた PSOでは式４の ω1と ω2に適切な値

を割り当てると、ごく自然に方略群が多様化されること

が予想される。

4.1 手続き

学習過程の設定は、Matsuka ら [4] と一致させた。
Swarmの数は 30とし、ω1　=　 0.2、ω2 　=　 0.55、
λw = 0.2 、λD 　=　 0.5、λC 　=　 1.0とした。式５
の E 関数はリハーシング学習 [4]を応用し、S 関数は

weight decay (w & C)とweight eliminationを用いた。

4.2 結果と考察

シミュレーションの結果は表１のとおりである。Mat-
sukaら [4]の ESを用いた認知モデルの結果も比較のた
め掲載してある。二つのモデルは共に似たような正答

率を得たが、方略の多様性においては相違がみられた。

表 1: シミュレーション結果
Model AVG diff. MAX diff. accuracy

PSO 1 1 0.92
ES 0.24 0.67 0.94

ここでの、「方略の多様性」とは、行動的には選択的注

意は払われていない特徴次元が、潜在的には他の有益

な次元より重用視している方略を保持していることで

ある。すなわち、行動に現れる swarmと行動に現れな
い swarm 間で係数 D の違いを方略の多様性と定義し

た。PSOでは、多様性指数の平均値は 0.51で、最大値
は 0.86 であったが、ESでは平均値が 0.24 、最大値が
0.67であった。この結果から PSOは、複数の方略の同
時学習が再現できることが解った。

興味深いのは、PSOにおいては特別な目的関数を一
切用いることなく、多様性のある方略群が学習可能で

あったが、ESではフィードバックがあることに
(
n
2

)
回

追加の計算をおこなって多様性のある方略群を学習し

ようとしていたことだ。PSOは受動的な多様性のある
方略群の学習であり、ESは能動的な学習と解釈できる
であろう。計算処理的には受動的な学習のほうが簡素だ

が、全ての人間の学習は受動的とは思えないので、この

点では PSOの改善・改良が求められるだろう。
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