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Abstract: The origin of language has been a widely researched topic recently.

One interesting research problem is to understand how humans are able to associate

objects to words, without using any specific measures for conveying the meaning be-

tween them. This paper has focused on the establishment of communication among

agents without using any explicit feedback. We have constructed a model where

each agent classifies concepts by using self-organizing maps, and associates words

with meanings by using neural networks. Simulations have shown that learning with

an ambiguous supervisor exhibits higher communication success rates. Moreover,

it has also shown that agents are able to establish communication, despite having

different input properties. We expect to use this model for generating autonomous

communication between agents.

1 はじめに

言語というシステムがどのようにして誕生し，進化して

きたのか，これに関する様々な議論がこれまでなされてき

た．本稿で扱う言語とは，人間の生み出す自然言語のこと

であり，特にその中でも，言語の最もプリミティブな側面

だと考えられる音声言語という側面に焦点を当てる．

こうした言語の起源を探る研究として，近年，人工生

命アプローチによる研究が盛んに行われている．これは，

言語の数理的側面をモデル化し，コンピュータシミュレー

ションを行うことで，言語が成り立つ原理についての何ら

かの知見を得ようとするものである．また，そこで得られ

た知見をもとに，分散システムなどにおける通信手段の

獲得といった工学的応用を探ることも研究の目的の一つで

ある．

言語の起源や進化に関する人工生命研究では，言語の持

つ様々な側面を対象としてきた．例えば，言語の多様性に

着目し，言葉と意味の対応を進化させ語彙の多様性を考

察した Aritaらのモデル [1]がある．また，文法的構造を

創発させようとした試みとして，ニューラルネットワーク

を使って両者の語彙を一致させていく Bataliのモデル [2]
や Aritaらのモデル [3]などがある．しかし，こういった
個体間での会話を模擬した人工生命モデルの多くが，個体

間で共通の意味を共有している状況を想定し，交わされる

言葉をその共通の意味に合致させていくものである．した

がって，こういったモデルでは，意思疎通の手段を持たな

い個体間で如何にしてコミュニケーションを成り立たせる

ことができたのかといった問いに答えることは難しい．言

葉の指す対象がどのようにして一致していくのか，そして

そのメカニズムに関してどのような学習理論が成り立つの

かを検証することは，言語の起源を探る上で避けては通れ

ない重要な課題である．

本稿では，他の情報交換手段を持たない個体同士が如何

にして共通の言語体系をつくりあげてきたのかという謎に

対して，モデルを立てシミュレーションを行い，明示的な

意味共有のない個体間での言語成立の可能性について議論

する．さらに，認識自体が異なる個体間における，言語に



よる意志疎通の可能性についても詳しく議論する．

2 先行研究

言語が生まれたその起源において，ある言葉の指す意味

は明示的に共有されることはないと考えられる．これは，

言葉の指示対象が認知によって初めて確立するためであ

る．このような状況においても，果たして人間は言葉の指

す対象を他人と一致させていくことができるのだろうか．

この問いに対して人工生命アプローチで迫ったモデル

として，Smithの提案するモデル [4, 5, 6]がある．この
モデルは，エージェントとオブジェクトから構成されてい

る．各オブジェクトは複数の特徴値 (例えば，色，大きさ，
形，香りなどに相当する値．以下，特徴ベクトルと呼ぶ)
を持っている．各エージェントは，対応した知覚チャンネ

ルを通して特徴値を知覚することでオブジェクトを認知

し，オブジェクトを指す言葉を伝達しあう．会話は以下の

手順で行われる．オブジェクト群からランダムに選ばれた

オブジェクト (コンテクストと呼ぶ)を提示された 2エー
ジェントは，交代で 1回ずつ話し手と聞き手になる．この
とき話し手は，コンテクストの中からどれか 1つのオブ
ジェクトをトピックとして，これを聞き手に伝えようと言

葉を発する．聞き手は聞き取った言葉を解釈し，コンテク

ストの中から話し手が伝えたかったトピックはどれなのか

を推測する．

各知覚チャンネルはバイナリツリーで表現される．エー

ジェントはこれを深化させるために，ディスクリミネー

ションゲームと呼ばれるアルゴリズムを実行する．これ

は，会話に必要な意味を見出していくことで認知の手続き

を具現化するものである．さらに，言葉の使用頻度をデー

タベース化した辞書を使って認知された意味を指示する言

葉を学習し，話し手の立場における言葉の選択，および聞

き手の立場における言葉の解釈を行う．

上記のようなモデル設定に基づくシミュレーションの結

果，会話を繰り返すうちに会話が成功するようになった．

ここでいう会話の成功とは，話し手の意図したトピック

と，聞き手の推測したトピックが一致することである．つ

まり，明示的な意味共有がない環境でも言語体系が確立し

うることを示している．

3 提案モデル

3.1 設計方針

Smithのモデルでは，エージェントの持つ概念空間の独
自性は分割する知覚チャンネル選択のランダム性に依存

するため，ディスクリミネーションゲームを繰り返すこと

で，必然的に似た概念空間を持つようになる．そのため，

会話成功率が上昇するという現象が生じることは，当然の

結果といえよう．また，Smithのモデルでは，対象の持つ
全ての特徴を同時に使って認知することができないため，

伝えたい対象そのものではなく，対象が持つ特徴の 1つに
対して言葉を割り当てていた．したがって，部分的な特徴

を指す言葉から対象を推測しなければならず，こうした状

況では，言語が必ずしも信頼性の高いコミュニケーション

システムになるとはいいがたかった．

そこで本稿では，Smithの提案したモデルのエッセンス
を抽出し，ニューラルネットワークを使った新たなモデル

を提案する．このモデルでは，認知を行い概念構造を形

成していく過程を，教師なし学習の代表的なネットワーク

として知られる自己組織化マップを用いて実現する．これ

により，エージェントが完全に独自に概念空間の形成を行

い，対象そのものに言葉を割り当てることを可能にする．

このモデル設定に基づくシミュレーションを行い，明示的

なフィードバックのない個体間における，より普遍的な言

語確立の可能性を探る．

提案モデルにおける問題設定は，Smithのモデルと同様
である．つまり，全オブジェクト no個から抜き出された

nc 個のオブジェクトがコンテクストとして 2エージェン
トに対して提示され，話し手がトピックを意図した言葉を

発言し，聞き手が言葉を聞いてトピックを推測するという

会話を繰り返す．ここで重要なことは，エージェント間で

の会話の成否に関するフィードバックはないということで

ある．なお，本稿では，会話を聞き手と話し手が交代で 1
回ずつ行うことを 1エピソードと定義する．

3.2 自己組織化マップ

Kohonen の自己組織化マップ (Self-Organizing Map;
SOM) とは，教師を必要としない学習を行い，自律的に
入力パターン群をその類似度に応じて分類していくニュー

ラルネットワークである [7, 8]．SOMは入力層と，2次元
格子状にニューロンが配置されるマップ層の 2層で構成さ
れ，入力層ニューロンとマップ層ニューロンは全結合して

いる．

SOMに，ベクトルx = (x1, x2, · · · , xn) を入力すると，



その入力に最も近い結合荷重wj = (wj1, wj2, · · · , wjn)を
持つマップ層ニューロン (勝者ニューロン)とその近傍の
ニューロンの結合荷重を入力ベクトルに近づけるように，

勝者ニューロンおよびその近傍の全ての結合荷重を変化

させる．つまり，各入力データに対して選択的にマップ層

ニューロンが反応するネットワークを構成できる．

SOMの学習手順を以下に示す．

1. 入力ベクトルとの距離の計算

マップ層の j番目のニューロンと入力ベクトルとの距

離 dj は次式で求める．

dj =

√√√√
n∑

i=1

(xi(t)− wji(t))
2 (1)

2. 勝者ニューロンの決定

dj が最小となるマップ層ニューロンを入力ベクトル

xに対する勝者ニューロン j∗ と定義する．

3. 結合荷重の更新

勝者ニューロン j∗および近傍のニューロン j と入力

層ニューロン i の結合荷重wjiを以下の式に基づいて

更新する．勝者ニューロンを中心とした 1辺が 2r +1
の正方形を大きさ r の近傍領域と定義し，そこに含

まれるニューロンを勝者ニューロンの近傍と定義す

る．なお，この領域は時間の経過に比例して狭くなっ

ていく．

wji(t + 1) = wji(t) + ∆wji (2)

∆wji = η(t)h(j, j∗) (xi(t)− wji(t)) (3)

η(t) = α

(
1− t

T

)
(4)

ここで，近傍関数h(j, j∗)は以下の式で表される．|j−
j∗|は勝者ニューロン j∗とマップ層 j番目とのニュー

ロンの平面距離である．

h(j, j∗) = exp
(−|j − j∗|2

σ2(t)

)
(5)

σ(t) = β

(
1− t

T

)
(6)

最初に入力層とマップ層間の結合荷重をランダムな値で

初期化した後，全入力ベクトルに対して上記の操作を繰り

返すことで，入力ベクトルの空間を反映した 2次元マップ
をつくることができる．
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図 1: エージェントの持つネットワーク

3.3 自己組織化マップの会話のための拡張

提案モデルでは，各エージェントは，SOM に出力層を
追加した 3層構造のネットワークを持つ (図 1)．このネッ
トワークの出力層ニューロン 1つを 1つの言葉として取り
扱う．エージェントはこのネットワークを使ってオブジェ

クトを認知し，言葉を出力する．エージェントは，まず全

てのオブジェクトを SOMに対して学習させ，概念構造を
形成した後，会話を行う．

勝者ニューロン j∗ および近傍のニューロン j と，出力

層ニューロン k の結合荷重 wkj を以下の式に基づいて更

新する．ただし γ は，学習の時間的な減衰を表す値で，

0 < γ ≤ 1の定数とする．

wkj(t + 1) = γwkj(t) + ∆wkj (7)

∆wkj = 1− |dj − dj∗|√
n

(8)

つまり，出力層ニューロンと勝者ニューロン間の結合荷重

には 1加算され，出力層ニューロンとその近傍のニューロ
ンとの結合荷重には入力ベクトルとの距離に応じて 1以
下の値が加算される．

3.4 言葉の解釈

エージェントがある言葉からコンテクスト中のオブジェ

クトを特定する作業を言葉の解釈と呼び，その手順を以下

に説明する．まず，エージェントは，ある言葉と最大の荷

重で結合しているマップ層のニューロン (言葉解釈ニュー
ロン)を選ぶ．もし，複数ある場合はその中からランダム
に 1つ選ぶ．次に，提示された nc個のコンテクストに対

して反応した nc 個の勝者ニューロン (コンテクスト反応
ニューロン)の中から，最も平面距離が解釈ニューロンに
近い勝者ニューロンに対応したオブジェクトを選ぶ．こう

して，ある言葉を解釈して 1つのオブジェクトが特定さ
れる．



3.5 会話におけるエージェントの処理

3.5.1 話し手の処理

話し手は，トピック (提示されたコンテクストの中から
1つ選んだオブジェクト)をネットワークに入力し，選出
された勝者ニューロンに結合されている出力層ニューロン

群のうち，自身がその言葉 (出力層ニューロン)をそのト
ピックだと解釈できる出力層ニューロン (言葉)を発言す
る．これに該当する言葉が無い場合，未聴の新たな言葉

を発する．続いて，言葉の学習，つまり出力層-マップ層
ニューロン間の結合荷重の更新を行う．この更新方法とし

て，4.1節で 3つの手法を検討する．

3.5.2 聞き手の処理

聞き手は，聞いた言葉から解釈されるオブジェクトをト

ピックだと推測する．続いて，出力層-マップ層ニューロ
ン間の結合荷重の更新を行う．コンテクストに含まれる全

オブジェクトの勝者ニューロンおよびそれらの近傍にある

ニューロンと聞いた言葉の出力層ニューロンとの結合を更

新式 (7) を用いて更新する．ただし，複数の近傍領域に属
するマップ層ニューロンの重複学習を避けるため，複数の

オブジェクト反応ニューロンの近傍に相当するニューロン

は，入力ベクトルとの距離が最小となるオブジェクト反応

ニューロンにしたがってのみ結合荷重が更新される．

4 シミュレーション実験

4.1 会話における学習方法の違いの影響

会話における言葉の学習方法の違いの影響を探るため

に，以下の 3種類の設定で実験を行った．

1) 自分の伝えようとするトピックの勝者ニューロンとそ

の近傍のみを学習する．

2) 話し手の立場のときは学習を行わない．

3) コンテクストに含まれる全てのオブジェクトの勝者ニ

ューロンとその近傍を学習する (聞き手と同じ学習
方法)．

エージェント数を 2，オブジェクト持つ特徴値ベクトル
の次元数 n = 5，全オブジェクト数 no = 10，初期近傍領
域の大きさを 8，α = 0.5，β = 10，学習回数 T = 300と
して各エージェントが自分の 10× 10の SOMに全オブ
ジェクトを学習させた後，γ = 1，会話におけるコンテク
スト数 nc = 5，言葉学習時の近傍領域の大きさを 1，実行
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図 2: 会話成功率の推移

エピソード数を 1500とし，話し手の学習方法として 1)，

2)，3)のそれぞれの設定で会話を繰り返す実験を 10試行
行った．そのときの会話成功率の平均を図 2 に示す．な
お，グラフの横軸は経過エピソード数を，縦軸は会話成功

率を表している．

同図より，3つの設定全てにおいて，ほぼランダムにト
ピックを推測している初期エピソードを経て，会話成功

率が上昇していることが分かる．しかし，1)および 2)で

は，会話成功率は初期エピソードに比べると上昇してはい

るものの，0.5を超えることは稀である．これは，フィー
ドバックがないため，言葉へのオブジェクトの対応付けが

エージェント間で異なったまま安定してしまっているため

だと考えられる．Smithのモデルでは，ディスクリミネー
ションゲームによる学習ルールの存在によって，特に学習

の初期段階において言葉の意味候補が絞られていた．そ

れに対して，提案モデルでは，最初に誤った対応付けをし

てしまうと，それを修正する力が働かないため，結果と

してこのようなパフォーマンスになってしまったと考えら

れる．

1)においては，新しい言葉が生まれたとき，話し手側

が言葉に対応する概念を聞き手側とは無関係に固定してし

まっている．そのため，聞き手がその概念以外で捉えてし

まったら，今度はその聞き手が話し手となって誤った概念

として発言してしまい，それを修正することが困難になっ

てしまうと考えられる．こうした話し手が言葉の指す概念

を一方的に固定する学習方法は，片方のエージェントを話

し手と固定し，話し手の教えを忠実に聞き手が学ぶ状況

で用いられるならば，言語は容易に生まれるであろう (図
3)．しかし，お互いが交代で話し手 (発信者)と聞き手 (解
釈者)になるような状況では言語は生まれにくい．
そこで，あえて話し手も提示されたコンテクスト全てを

等価に学習する仕組み，つまり，話し手も聞き手も同じよ
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図 3: 1)で話し手エージェントを固定した場合の会話成功

率の推移

うにあいまいに言葉の意味を学習していく設定が有効なの

ではないかと考えられる．つまり，3)の設定がそれに相

当する．その設定での実験結果が図 2の 3)である．グラ

フより，1)，2)と比べて会話成功率が上昇していること

が分かる．これは，言葉を交わす過程で，お互いに徐々に

探りあいながら共通の意味を捜し求めていく方法が有効に

機能しているためだと考えられる．これらの結果より，話

し手があいまいな言葉の学習を行うときのほうが，トピッ

クのピンポイントな学習を行うときよりも，言語の起源に

おける言葉の学習方法として有効であるといえる．

4.2 会話における認知特性の違いの影響

人が認知を行う際，他人と全く同じ情報が認知機構に

到達しているとは限らない．そこで，認知の過程にフィル

タがかかっている場合を想定する．これは，認知する情報

が個体によって異なっている場合を想定するものである．

こういった状況においても言語によるコミュニケーション

が成立可能なのかを検証する．ここでは，提案モデルと

Smith のモデルで，会話時に片方のエージェントがオブ
ジェクトの特徴値をフィルタを通して認知するという設定

で実験を行う．

オブジェクトを認知させる際にフィルタを通すエージェ

ントと，オブジェクトをそのまま認知するエージェントの

2個体用意する．ここでは，片方のエージェントに対して
オブジェクトの特徴値を与えるときに関数を通すことに

よってこれを実現する．ここで述べた，認知特性が相違す

る設定の影響を探るため，本稿では，フィルタとして以下

の 2つの関数を使って実験を行った．

フィルタA(図 4(a)) sin関数: f(x) =
1
2
{sin(2πx) + 1}
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図 4: フィルタ

フィルタB(図 4(b)) 非連続関数: 入力に対する出力をラ
ンダムに定義した関数

各エージェントが SOMに全オブジェクトを学習し概念
空間を形成した後，話し手の学習方法として 4.1節の 3)

の条件で 10試行の実験を行った．用いたパラメータは 4.1
節の実験と同様である．提案モデルの会話成功率を図 5(a)
に示す．Normalが示すのは，両エージェントにフィルタ
を通さない場合 (認知特性が同一である設定) の結果であ
る．また，提案モデルの特質を理解するために，同様の設

定で Smithのモデルでも実験を行った．このときの会話
成功率を図 5(b) に示す．

図 5(a)から，認知特性が同一である設定と比べて，認
知特性が相違する設定での会話成功率は若干低いものの，

エピソードを重ねるにつれ会話成功率が上昇していく様

子が分かる．これは，フィルタを通して認知するエージェ

ントの存在する状況でも，エージェントが独自につくりあ

げた概念空間とリンクした言語体系が確立し，その結果，

言葉による情報のやりとりが可能になっていることを示し

ている．また，図 5(b)から，提案モデルと同様に，エピ
ソードを重ねるにつれ会話成功率が上昇していることが分

かる．しかし，Smithのモデルでの認知特性が相違する設
定と認知特性が同一である設定との終盤 (2000～2500エ
ピソード付近)の会話成功率の差は，提案モデルにおける
その差と比べて大きい．つまり，このことは，認知特性の

相違する設定における提案モデルのロバスト性を示してい

るといえる．しかしながら，認知特性が相違する設定にお

いては，片方のエージェントが認知する際に通すフィルタ

が複雑な関数になるほど，認知特性が同一である設定と比

べて会話成功率が低い．これは，提案モデルにおいては，

片方のエージェントが認知する際に通すフィルタが複雑に

なるほど，形成される SOMの構造が異なってくるため，
コンテクストにないオブジェクトに解釈された言葉を聞い

たときに最も概念的に近いオブジェクトをトピックとして

推測できる可能性が下がるためだと考えられる．
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図 5: 片方のエージェントがフィルタを通して認知したときの会話成功率の推移

5 おわりに

本稿では，言葉の指示する意味に関して明示的なフィー

ドバックのないエージェント間での言語体系確立に焦点を

合わせ，Smithの研究をふまえて，自己組織化マップを使
い恣意的な手続きを極力排除した新たなモデルを提案し

た．この提案モデルで実験を行い，Smithのモデルの持つ
言語確立に関する拘束条件を緩和した条件下においても，

言語体系が確立しうることを示した．また，この実験か

ら，話し手があいまいな言葉の学習を行うときのほうが，

トピックのピンポイントな学習を行うときよりも，言語の

起源における言葉の学習方法として有効でありうるという

知見が得られた．さらに，認知特性の異なるエージェント

間でも言語体系が確立しうることも示し，言語が成立する

ための拘束条件をさらに緩和することができたといえる．

モデルの特質を比べた結果，認知特性の異なるエージェン

トの存在する状況では，Smithのモデルと比べて提案モデ
ルの方が，言語体系確立のロバスト性が高いことが示さ

れた．

ここで示した言語成立のメカニズムを，自律分散ロボッ

ト間での通信手段を自動的に確立させる仕組みへと応用す

ることなどが，今後の展開として考えられる．例えば，提

案モデルにおける入力層ニューロン 1つ 1つをロボット等
のエージェントにおけるセンサだと考えると，センサの入

力特性の異なるロボット間でも言葉を使ったコミュニケー

ションを確立できる可能性がある．
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