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概要 
複数の選択肢から 1 つを選ぶ際に人がどのような判
断方略(ヒューリスティックまたは知識)を用いたのか
は、通常、行動データの計算論モデリングから推定され
る。本研究では、カーソル軌跡という観測可能な動作か
ら判断方略を推定することを試みた。具体的には、二者
択一の推論課題を用いて、個人ごとにモデルに基づい
て使用方略を推定し、カーソル軌跡の形状に基づいて
クラスタリングした。結果として、使用方略と軌跡との
連関は非有意だったが中程度の効果量を示した。マウ
ストラッキングの応用可能性と限界について議論した。 
キーワード：ヒューリスティック(heuristic), 計算論モ
デリング(computational modeling), マウストラッキン
グ(mouse tracking), クラスタリング(clustering) 

 

1. マウストラッキングによる判断方略の

推定 

複数の選択肢から 1 つを選ぶ際に、人は様々な判断

方略を取りうる。例えば、具体的な情報(知識)を持って

いれば、それに基づいて判断を行える。一方、知識がな

ければ、「なじみ深い方を選ぶ」などヒューリスティッ

ク的な判断を行う。判断時に人がどのような方略を用

いていたのかは、通常、行動データの計算論モデリング

によって推定される(e.g., Jenny et al., 2014; Pachur et al., 

2013)。すなわち、様々な判断方略をそれぞれ記述する

認知モデルを構築し、どのモデルが判断者の回答パタ

ーンを最もよく説明するかを統計的手法によって分析

することで、明らかにしていく。人がどのようなヒュー

リスティックを用いるかを検証することは、認知科学・

意思決定科学における中心トピックの 1 つであり、人

が課題に適応する形で判断方略を選び取っているのか

という合理性の理解(e.g., Hertwig et al., 2022)や、個人の

判断傾向に沿ってパーソナライズされた介入策の検討

(e.g., Ingendahl et al., 2021)において重要となる。 

モデルベースによる計算論的手法とは別に、より工

学的・実験心理学的手法として、判断時の動作に基づく

推定がある。中でも簡易的かつ低コストで実施できる

ものの1つに、マウストラッキングがある(e.g., Freeman, 

2018; Freeman & Ambady, 2010)。これは、PC上での選択

課題において、課題呈示から選択までの間に判断者が

描いたマウスカーソルの軌跡から、当該の試行におけ

る認知プロセス(e.g., 迷いの大きさ)を推定するアプロ

ーチである。マウストラッキングは、カーソル軌跡とい

う観測可能な指標に基づくため、試行ごとに逐一、判断

者の認知傾向を推定できる。同手法はまた、課題遂行中

のデータからリアルタイムに推定を行い、迅速な介入

を設計できる可能性も秘めている。 

しかし計算論モデリングとマウストラッキングは、

それぞれ(計算論的)認知科学と工学・実験心理学という

別個の領域で主に扱われてきた。そのため、カーソル軌

跡に基づく推定が、モデルの当てはめによる推定とど

の程度整合的であるかは不明である。カーソル軌跡の

プロトタイプとそれに対応する認知プロセスは提案さ

れているものの(e.g., 直線的な軌跡は迷いの少なさを

意味する; Wulff et al., 2025)、これらの認知モデルなどに

よる裏付けは乏しい。マウストラッキングとモデル分

析の両結果を比較することは、計算論的および工学的

の両アプローチを統合し、判断傾向のリアルタイムな

推定の裏付けやそれに基づく介入設計に資するだろう。 

本研究では、マウスカーソルの軌跡という観測可能

な動作から、モデルベースで推定された判断方略を予

測できる可能性を探索的に検討した。具体的には、二者

択一の推論課題を用いて、マウストラッキングと計算

論モデリングのそれぞれによる判断方略の推定結果に、

どの程度の連関が見られるかを検証した。 

2. 方法 

2.1. 実験参加者 

20～59歳の日本人 104名が参加した。このうち半数
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の 52名ずつが、それぞれ後述の「人口推定課題」(Mage 

= 37.42, SDage = 13.18, Nfemale = 26) または「関係比較課題」

(Mage = 39.15, SDage = 12.75, Nfemale = 26)に割り当てられた。

参加者は、中央サトー(株)に登録しているモニターより

募集された。 

2.2. 題材・手続き 

結果の頑健性を担保するため、いずれもヒューリス

ティック研究で使われてきた二者択一の推論課題であ

る人口推定課題(Goldstein & Gigerenzer, 2002)と関係比

較課題(Shirasuna et al., 2020)の 2種類を用意した。実験

は対面形式で、PCとマウスを用いて行われた。実験課

題は PsychoPy 3.0 を用いて作成された。二者択一課題

では、1フレームごとのカーソル位置(xy座標)が記録さ

れた。各問題において、マウスカーソルの初期位置は画

面下中央に配置され、問題文が画面中央に、選択肢が画

面左上端と右上端にそれぞれ呈示された。 

 

図 1 二者択一課題の例 

 

註: 左は人口推定課題の例、右は関係比較課題の例。 

 

人口推定課題: 2つの都市が呈示され、人口が多いと思

う方を選ばせる課題であった(図 1 左; e.g., 人口の多い

都市は?  大阪市 or岡山市)。この課題は、2つの選択肢

の比較(e.g., 大阪市と岡山市を比べる)が求められる構

造であった。本研究ではHonda et al. (2017)に使われた

210問を使用した。二者択一課題の後に、なじみ深さ評

定課題と知識課題の 2 つが行われた。なじみ深さ評定

課題は、二者択一に使われた地名が1つずつ呈示され、

それぞれどの程度なじみがあるか(0: 全くなじみがな

い―100: 非常になじみがある)をvisual analog scaleで評

価する課題であった。知識課題は、なじみ深さ評定課題

と同じく都市が 1 つずつ呈示され、各都市の人口数を

直接回答させる課題であった。 

関係比較課題: ある都市が、2つの国のうちどちらに属

すると思うかを選ばせる課題であった(図 1 右; e.g., シ

カソという都市がある国は? スイス or マリ)。この課

題は、選択肢に加えて問題文中の対象物を考慮した比

較(上の例では「シカソとスイス」と「シカソとマリ」

を比べる)が求められる課題構造であった。本研究では

Shirasuna et al. (2020)に使われた 100問が用いられた。

人口推定課題と同様に、二者択一課題の後にはなじみ

深さ評定課題と知識課題が行われた。前者は人口推定

課題と同様の手続きであった。後者は、呈示された地名

があると思う「国」(都市名が呈示された場合のみ)や「地

域」「言語圏」などの属性を回答させる課題であった。 

2.3. 分析 

人口推定課題、関係比較課題ともに、先行研究で

difficult問題と設定された半数の問題(それぞれ 105問、

50問)を分析に使用した。これは、easy問題で大半の参

加者が短時間で正答してしまう(非常に似通った回答

パターンのみが現れる)ことを避けるためであった。 

計算論モデリング: 人の回答パターンをよく説明する

とされる複数の判断方略のモデルを用いた(表 1; Honda 

et al., 2017; Shirasuna et al., 2020)。先行研究で提案され

た、ベイズ情報量規準などに基づく統計的手法(詳細は

Jenny et al., 2014などを参照)により、各参加者の回答パ

ターンを最もよく説明するモデルを特定し、そのモデ

ルを「その参加者が使用した方略」と見なした。 

 

表 1 本研究で用いた推論モデル 

人口推定課題 (Honda et al., 2017も参照) 

FH よりなじみ深い都市を選ぶ 

KI 人口数が多いと思う都市を選ぶ 

関係比較課題 (Shirasuna et al., 2020も参照) 

FM 「都市のなじみ深さ」に、より近いなじみ深

さを持つ国を選ぶ 

FH よりなじみ深い国を選ぶ 

KI 「都市の属性」と「国の属性」を比較し、一

致する属性がより多い国を選ぶ 

註: なじみ深さが等しいなど 2 選択肢の差が見られ

ない場合は、ランダムに選ばれると仮定された。略語

は、FM = familiarity matching、FH = familiarity heuristic、

KI = knowledge-based inference を示す。なお FMと FH

はヒューリスティックを用いた方略、KIは知識を用

いた方略である。 

 

マウストラッキング: 各試行で計測されたカーソル軌

跡(1 フレームごとの xy 座標)について、終点方向を画

面左上部に揃え、軌跡を 100点の等間隔に分割した(位
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置および長さの正規化)。この正規化手法は、マウスト

ラッキングにおける典型的な手続きであった(e.g., 

Wulff et al., 2025)。そして、軌跡同士の(非)類似度の指標

としてユークリッド距離を算出し、その距離行列に基

づいて k-means 法による分類を行った。モデルと対応

付けるため、クラスタ数は人口推定課題では「2」、関係

比較課題では「3」とした。参加者ごとに、各問題(人口

推定課題は 105 問、関係比較課題は 50 問)における軌

跡がどのクラスタに分類されるかを数え、最も多く分

類されたクラスタをその参加者の判断傾向と見なした。

例えば、関係比較課題に回答した参加者 Aについて、

50問中のクラスタ 1、2、3の観測数がそれぞれ 13、27、

10であった場合、参加者Aの判断傾向はクラスタ 2に

属すると見なした。以上の分析は、Rのmousetrapパッ

ケージを用いて行われた。計算論モデリングおよびマ

ウストラッキングの結果に基づき、どの方略の使用者

がどのような軌跡を示すかを検証した。 

3. 結果と考察 

まず、行動データの計算論モデリングにより、各参加

者が使用したとされる方略を推定した(図2、棒グラフ)。

その結果、知識に基づいて考える人(KI ユーザー)だけ

でなく、ヒューリスティックを用いる人(FH、FMユー

ザー)も存在していた。この結果は、実世界の知識を問

う推論課題であっても難しい問題ではヒューリスティ

ックが使われやすいという先行研究の知見(e.g., Honda 

et al., 2017)と整合的であった。 

続いて、マウスカーソルの軌跡の形状に基づいてク

ラスタリングを行った。その結果、直線的で迷いが少な

いもの(straight)、直線的だが中程度の迷いが生じたもの

(curved)、強い競合があり直前で判断を切り替えたもの

(Change of mind; CoM)が確認された(図 2、軌跡図)。こ

れらはいずれも、Wulff et al. (2025)で提案された軌跡プ

ロトタイプにも合致するものであった。 

以上の結果に基づき、各方略と軌跡との対応関係を

検証した(図 2、対応表)。その結果、両課題における連

関の効果量は 0.25前後と中程度であり、軌跡と使用方

略は強く対応するほどではなかった(人口推定 χ2 = 

3.144, p = .109, Cramer’s V = 0.246; 関係比較 χ2 = 8.189, 

p = .080, Cramer’s V = 0.281)。すなわち、特定の方略使

用者が特定の軌跡を示すわけではないといえる。一見

すると、KIユーザーは慎重な判断を行い、CoM的な動

きを示しやすいように思われる。しかし実際には、CoM

な動きもそうでない動きも同程度に示した。一方ヒュ

ーリスティック(FM、FH)ユーザーは、常に直線的な動

きを示すわけではなく、課題によって異なる傾向を示

した(人口推定課題ではCoM、関係比較課題では curved

 

図2  計算論モデリングとマウ

ストラッキングの結果 

 

註: 上半分は人口推定課題、下

半分は関係比較課題の結果で

ある。左の棒グラフは、モデル

分析から推定された、各方略の

使用者数を示す(いずれも N = 

52; 数値は人数)。右上の軌跡図

は、クラスタリングで抽出され

た軌跡を示す(細線は各試行レ

ベルで観測された軌跡、太線は

平均的な軌跡)。横軸と縦軸は

それぞれ画面上のx座標とy座

標を示す。右下の対応表は、各

方略と各クラスタに該当した

人数の内訳を示す。 
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が多数派であった)。これは、ヒューリスティックが単

純で直感的な方略なのではなく、課題に適応する形で

使われている(Shirasuna et al., 2020)ことを反映している

かもしれない。いずれにせよ本研究の結果は、観測可能

なカーソル軌跡のみから個人の判断方略を強く予測で

きるとは限らないことを示唆している。 

4. 総合考察 

本研究では、二者択一の推論課題において、マウスカ

ーソルの軌跡から、行動データの計算論モデリングに

よって推定された判断方略を予測できる可能性を、探

索的に検討した。結果として、両者の連関は有意ではな

かったが、効果量は中程度であった。 

実世界では、デジタル化の進展に伴い、PCデバイス

による課題遂行の場面が増えている。マウストラッキ

ングは、判断者への身体的負荷をかけずに選択に至る

までの認知プロセスや判断傾向をリアルタイムに検知

でき、個人に適した形で迅速に介入策を施すといった

応用も期待されている(e.g., Stillman et al., 2018)。カーソ

ル軌跡に基づくより精緻な認知プロセスの推定に向け

ては今後、次の 3点の検討が望まれる。 

1点目は、各試行レベルでの検討である。使用方略は

課題内である程度一貫していると想定されるのに対し、

カーソル軌跡は試行ごとに様々に観測される。軌跡と

判断とをより直接的に対応づけるには、なじみ深い方

が選ばれたか否かなど、個人の回答も試行レベルで検

討することが望ましい。例えば、「なじみ深い方が選ば

れたときにCoMが多く観測される」傾向があれば、人

はまずなじみの薄い方に手を伸ばし、選択の直前にな

じみ深い方に切り替えるというプロセスが示唆される。 

2点目は、マウストラッキング手法の適用可能性であ

る。先述のように、使用方略とカーソル軌跡の関係は課

題によって異なっていた。この点は、マウストラッキン

グがどの課題にも普遍的に適用できるとは限らないこ

と、また結果の解釈の際には課題の性質を考慮すべき

であることを示唆していると考えられる。 

3点目は、カーソル軌跡の時間的な指標である。今回

のクラスタリングは、カーソルの空間的な指標(xy座標)

に依存しており、反応時間や速度、加速度などは考慮さ

れていなかった。しかし、同じ直線的動作であっても、

どの程度時間をかけたか、各試行のどの時点で速度が

最大になったかなどによって、認知プロセスは異なる

と考えられる(Wulff et al., 2025)。カーソル軌跡の時間

的・空間的の双方の指標を用いることで、人の潜在的な

認知をより反映した分析が可能となるだろう。 
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