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概要
ニューラルネットワークで構成されたエージェン

ト同士に会話の模倣をさせ、人工的な言語を創発さ
せて、人間の自然言語と比較・解析する言語創発と
いう分野が、近年注目を浴びている。しかし、エー
ジェントのアーキテクチャとして、系列の順序に
沿って厳密に左から右に文を読む標準的な RNNを
採用することが多く、文の中の隠れた木構造を見出
しながら文意を理解する人間の理解プロセスとは大
きく乖離している。そこで我々は、強化学習を用い
て教師なしで文の木構造を学習できる RL-SPINNを
エージェントに組み込み、言語を創発させるモデル
を提唱する。実験の結果、RL-SPINNを用いた創発
言語は、既存のアーキテクチャを含む複数のベース
ラインに勝る汎化性能を持つことが確認された。

1 はじめに
人間は日々、意志疎通や情報伝達のために無意識

のうちに言語を用いているが、言語自体がどのよう
に創発し発展してきたのかという問いは、未だ謎に
包まれたままである。この問いに対する突破口と成
り得るものとして、最近注目を集めている研究分野
に言語創発 [1]がある。ニューラルネットワークで
構成されたエージェント同士に、人間の会話のシ
ミュレーションを行わせ、その間に生じたメッセー
ジのプロトコルを言語とみなす。この言語が、どの
ような側面で人間の自然言語に似ている・異なって
いるのかを調査し、創発した言語が自然言語に似た
特徴を持つようになるための条件を探っていく。こ
のような構成論的なアプローチでもって言語の発展
の歴史を解き明かしていくことが、言語創発分野に
おける大きな研究テーマの一つである。しかし現状
の言語創発の研究においては、エージェントのアー
キテクチャとして非常に簡易化されたものを採用す
ることが多い。この問題に対処する研究の一例とし
て、Riら [2]は、人間の言語認知プロセスを反映し

たアーキテクチャを含んだエージェントでの実験が
少ないことを指摘し、人間の言語理解に重要とされ
る「注意機構」をエージェントに組み込んで既存の
アーキテクチャとの比較評価を行った。
我々も Riら [2]と同様に、人間の言語理解のプロ
セスとエージェントのアーキテクチャとのギャッ
プに問題意識を持った。その中で、言語創発分野に
おける過去の研究の多くが、エージェントのアーキ
テクチャとして標準的な RNNを採用していること
[3, 4]に注目した。人間はメッセージを受け取った
際、系列ベースの理解（＝厳密な順番で最初のトー
クンから最後のトークンに沿った理解）をするわけ
ではなく、木ベースの理解（＝文の構成要素を再帰
的に合成しながら最終的な意味を作り上げるような
理解）をするとされている [5]。これに対し、RNN
は系列ベースに文の意味表現を構成することから、
現状のエージェントによる人間の言語理解の模倣
は、明らかに不十分である。
そこで我々は、木構造を教師なしで学習する

RL-SPINN [6]を創発言語の枠組みに組み込むことを
提唱する。言語創発分野において、言語を創発させ
る枠組みとして、シグナリングゲーム [7]が頻繁に
用いられる。シグナリングゲームでは、送信者と受
信者という 2種類のエージェントが登場する。本研
究では、受信者がメッセージから意味表現を構成
するアーキテクチャとして RL-SPINNを適用し、そ
れ以外の部分は従来と同じアーキテクチャを採用
した。
また本研究では、評価指標として、訓練時には不
可視なデータに対する性能である汎化性能を用い
る。Yogatamaら [6]は、RL-SPINNが、自然言語の文
意をより良く捉えられる方向へのバイアスがかかる
ように木構造を学習し、汎化性能が上昇すること実
証した。我々も同様に、RL-SPINNを組み込んだ受
信者が、送信者からのメッセージの意味をより良く
捉えられるようになる木構造を学習し、メッセージ
ごとに柔軟に意味表現を構成できるようになること
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で、汎化性能がより上がるだろうという仮説を立て
た。実験の結果、RL-SPINNを組み込んだゲームに
おける汎化性能が高くなる傾向があることが示され
た。今後、RL-SPINNの性能をさらに引き出すため
の手法の開発や、異なる評価指標による評価が行わ
れることが期待される。本研究は、言語創発におい
て、人間の持つ木ベースの理解を模倣するエージェ
ントを用いた初めての研究であり、言語創発分野に
おける新たなトピックの示唆となり得るだろう。

2 背景: LSTMの木ベースな派生
2.1 Tree-LSTM

文の意味表現を、文の統語的な構造に沿って生
成する研究は、以前から存在していた [8, 9]。Taiら
[10]も同様に、文意と文の統語的特徴との関係に潜
在的価値を見出し、当時複数の NLPタスクで高性
能を出していた LSTM [11] を、木ベースなモデル
Tree-LSTMに一般化することを試みた。標準的な系
列ベース LSTMは、左から順にトークンを受け取っ
て意味表現を作り上げていくのに対し、Tree-LSTM
は入力として受け取る構文木に沿って意味表現を
生成する1）。実験の結果、複数の意味理解タスクに
おいて、Tree-LSTMは標準的な系列ベース LSTMを
凌ぐ結果を得た。さらに後続の研究においても、木
ベースのモデルは系列ベースのモデルに比べて、高
い性能を出すことが確かめられている [12, 13]。

2.2 SPINN

Tree-LSTMは、入力としてパーズされた結果が文
毎に必要である。そのため、外部のパーザへの依存
関係が生じるという問題点があり、使い勝手が悪
いことが欠点であった。そこで Bowmanら [14]は、
shift-reduce parsing を行うパーザをモデル内部に持
ち、文の意味表現を作ると同時に木構造を決定して
いく SPINN (Stack-augmented Praser-Interpreter Neural
Network)というモデルを提唱した。

2.3 RL-SPINN

SPINN はテスト時には外部のパーザを必要とし
ないが、訓練時には構文解析の教師データが必要
となる。そこで Yogatamaら [6]は、下流タスクの結
果を報酬とした強化学習を用いて、訓練時から教

1） この意味で標準的な系列ベース LSTMは、どんな文に対
しても、構文木として完全に left-branchingなものを受け取っ
ている Tree-LSTMの特殊系であると言うことができる。

図 1 RL-SPINNを組み込んだゲームの簡略図

師なしで木構造を学習する RL-SPINN (Reinforcement
Learning SPINN) を提唱した。言語創発分野の実験
においては、実行毎に言語自体が大きく異なるた
め、それぞれの言語に対して人間がパーズして教師
データを作るようなことは当然不可能である。その
ため本研究では、教師なしで木構造を学習できる
RL-SPINNを採用し、これを受信者に組み込むこと
で人間の言語理解の仕方を模倣することを試みる。

3 背景: シグナリングゲーム
創発言語を創発させるには、シグナリングゲーム

[7] という枠組みを基にすることが典型的である。
ゲーム内には 2種類のエージェント（送信者・受信
者）がおり、それぞれが別の役割を担う。入力集合
を 𝑰、メッセージ集合を 𝑴 と書くこととする。ゲー
ムは以下のように進行する：

1. ランダムに 𝑰からサンプルされた入力 𝒊 ∈ 𝑰を、
送信者が受け取る。

2. 送信者は入力 𝒊をもとに、メッセージ 𝒎 ∈ 𝑴を
生成し、受信者に渡す。

3. 受信者はメッセージ 𝒎のみをもとに、送信者が
受け取っていたと思われる入力を推測し、出力
𝒊を生成する。

4. 𝒊, 𝒊を比較し、同じであればゲームは成功、そう
でなければ失敗とみなす。

上記のゲームを繰り返して学習を進めて行き、正答
率が高くなったとき、メッセージ 𝒎は送信者・受信
者双方にとって何らかの共通意味を持つ記号列であ
ると言える。人間の自然言語が持つ重要な能力「物
事を指し示すこと (referring)」ができるものとして、
このシンボルを「言語」とみなし、自然言語と比較・
解析するのが、創発言語分野における試みである。
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4 実験手法
4.1 入力集合・メッセージ集合の設定
入力集合 𝑰 として、Chaabouni らの実験 [4] のも

のと同一の設定を用いる。任意の入力 𝒊 は、𝑖att 個
の属性を持ち、それぞれの属性は 𝑖val 種類の値を
取り得るものとする。つまり、入力集合の大きさ
は |𝑰 | = 𝑖𝑖val

att である。なお実装上、任意の入力 𝒊 は、
各属性ごとの 𝑖val 次元ワンホットベクトルを 𝑖att 個
連結したものとして表現される（つまり入力 𝒊 は
𝑖dim = 𝑖att × 𝑖val次元のベクトルとして表現される）。
また、有限のアルファベットの集合 𝑽 に対し、

メッセージ集合 𝑴 の要素は 𝑽 の要素を複数個並べ
た離散系列で表される。なお、𝑽の中には EOSとし
て用いる 𝑣EOSが含まれており、このアルファベット
はメッセージの最後尾にしか登場できないことに注
意されたい。厳密には、𝑽 の語彙数 𝑚voc (= |𝑽 |) と、
メッセージの最大長 𝑚len が与えられたとき、メッ
セージ集合 𝑴 は以下のように定式化される：

𝑀 =
𝑚len−1∪
𝑙=1

{𝑣1 · · · 𝑣𝑙−1𝑣EOS | 𝑣𝑖 ∈ 𝑉 \ {𝑣EOS} (𝑖 ≠ 𝑙)}

∪{𝑣1 · · · 𝑣𝑚len−1𝑣𝑚len |

𝑣𝑖 ∈ 𝑉 \ {𝑣EOS} (𝑖 ≠ 𝑚len), 𝑣𝑚len ∈ 𝑉}

4.2 提案するシグナリングゲーム
図 1のような、RL-SPINNを受信者に組み込んだ

シグナリングゲームを提案する。
送信者のアーキテクチャとして、Chaabouniら [4]

と同一のものを用いる。送信者の最初の層は、入力
の 𝑖dim 次元のベクトル表現を 𝑛𝑆,hidden 次元の隠れベ
クトルに変換する線型層である。出力された隠れベ
クトルは、次の GRU [15]の初期ベクトルとして用
いられ、順に 1つずつアルファベット 𝑣 ∈ 𝑽 を出力
していく。なお、訓練時は 𝑚voc 個のカテゴリを持
つカテゴリカル分布からのサンプリングでアルファ
ベットを選ぶのに対し、テスト時は貪欲に（つまり
決定的に）アルファベットを選ぶ。
受信者は、送信者から受け取ったメッセージを

使って、送信者が受け取っていた入力を推定する必
要がある。まず RL-SPINNによって、メッセージか
ら 𝑛𝑅,hidden 次元の意味表現を生成する。モデルの実
装は Bowmanら [14]の論文に準拠する。その後、意
味表現を 𝑖dim 次元のベクトル表現へと線型層で変換
し、これを受信者の推測として出力する。

4.3 ベースライン
本研究では、木構造を教師なしで柔軟に学習する
ことによって生じる RL-SPINN の帰納バイアスを
明確にするため、left-branching、right-branching、
perfect-binary-branching の 3 つのベースラインを
用意する。公平な比較ができるよう、RL-SPINNの
うち、木構造の生成を担う部分2）のみに手を加える
ことで、これらのベースラインを実装する。

Left-branching、right-branchingは、それぞれ完全に
左に寄った木、完全に右に寄った木を決定的に生
成するベースラインである。特に、left-branchingに
ついては、トークンを左から順番に処理していく
ことになることから、標準的な系列ベース LSTM
に対応するベースラインであると言える。また、
perfect-binary-branchingは、完全に左右対称な木を決
定的に生成するベースラインである。

4.4 最適化手法
Chaabouniらの実験 [16, 4]では、送信者を REIN-

FORCE [17]で、受信者を標準的な誤差逆伝播法で学
習させる “hybrid”な手法が用いられた。本論文でも
同様の手法で学習を行う（詳細は Aを参照）。

4.5 各ハイパーパラメタの設定
送信者内、受信者内の隠れベクトルの次元数

𝑛𝑆,hidden, 𝑛𝑅,hidden はどちらも 500 に設定している。
(𝑖att, 𝑖val) として、(2, 64), (3, 16), (4, 8), (6, 4) を用い
る。これらの全ての設定において、入力集合の大き
さは同一の |𝑰 | = 4096となる。入力全体は、9 : 1に
分割され、それぞれ訓練データ、テストデータとな
る。訓練データはエージェントの学習に用いられ、
テストデータは汎化性能の評価に用いられる。アル
ファベットの語彙数 𝑚voc は 4、メッセージの最大
長 𝑚lenは 8に設定する。各イテレーションにおける
バッチサイズは 5120とし、一回の実験の中で 5000
イテレーション行う。各イテレーション毎に、テス
トデータを用いた汎化性能の評価を行う。

2） 具 体 的 に は、RL-SPINN 内 の shift-reduce パ ー ザ が
shift/reduceのアクションを決定する部分を指す。
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図 2 実験における汎化性能の評価結果。4つの図は、上
から順に (𝑛att, 𝑛val) = (2, 64), (3, 16), (4, 8), (6, 4)の結果であ
る。各図内横軸方向に関して、一番左は RL-SPINNを含む
我々のモデルの結果であり、残り 3つは左から順にそれぞ
れ、left-branching、right-branching、perfect-binary-branching
ベースラインの結果を表す。縦軸方向はテストデータに
対するシグナリングゲームの正解率を示す。箱ひげ図内
の点線は、正解率の平均値を表す。

5 実験結果と解釈
第 4章で記述した実験設定に従って、同じパラメ

タに対して random seedのみを変更しながら 24回の
実験を行った。各イテレーションでテストデータに
対するシグナリングゲームの正解率を計算し、全て
のイテレーションの中で最も高くなった正解率をそ

の実行における汎化性能とした。各実行における汎
化性能の値を集め、図 2に示す。図からわかる通り、
RL-SPINNを含むモデルの汎化性能は、全体的に高
くなっている傾向にある。特に、平均値、中央値の
観点で結果を見ると、RL-SPINNを含むモデルの汎
化性能は、他 3つのベースライン全てを凌ぐ結果と
なった。
しかし、RL-SPINN モデルが学習した木構造を
眺める中で、学習された木構造が left-branching や
right-branching ベースラインに非常に似た構造に
なっていることを発見した。そこで、RL-SPINNが
学習した木構造の平均の木の深さを計算してみたと
ころ、5.87393）であった。メッセージの長さの平均
が 7.1417であるため、完全に左右のどちらかに寄っ
た場合の平均の木の深さが 7.1417 − 1 = 6.1417にな
ることを考慮すると、RL-SPINNが学習した木構造
は left-branchingや right-branchingで使われる木構造
に非常に近いと言える。ここから、現状の実験設定
では、RL-SPINNの木構造を学習することにより得
られる恩恵を、十分には享受できていない可能性が
考えられる。

6 おわりに
本論文では、言語内の隠れた木構造を教師な
しで学習し、文の意味表現を生成できるモデル
RL-SPINNを、シグナリングゲームにおける受信者
の中に組み込んだモデルを提唱した。創発した言語
の汎化性能を評価する実験を行った結果、我々の
RL-SPINNを用いたモデルは、既存の実験設定で頻
繁に使われるアーキテクチャを含む複数のベースラ
インよりも、高い汎化性能を持つ言語を創発するこ
とを確認した。
しかし、現状の実験設定では、RL-SPINNの学習
する木構造が、ベースラインにかなり近いものに
なっており、柔軟に木構造を利用できる強みを活か
しきれていない可能性が示唆された。また、評価指
標は汎化性能のみに限られたため、将来、創発言語
の構成性を測る指標として度々用いられる TopSim
[18, 19]など、他の指標に関しても、さらなる実験・
考察が進められることが期待される。

3） (𝑛att, 𝑛val ) = (2, 64) の設定で計算、少数第五位を四捨五入。
以降の数値も同一の設定である。なお、(𝑛att, 𝑛val ) が異なる
設定においても同様の傾向を示す結果を得られる。
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A 最適化手法の詳細
最適化すべきパラメタは、送信者のパラメタ 𝝓、受信者のパラメタ 𝜽 である。また、我々のモデルに登場

する確率分布は、以下の 4種類である：
• 入力集合 𝑰から入力 𝒊をサンプルする確率 𝑞input(𝒊)
• 送信者が 𝒊をもとに、メッセージ集合 𝑴 からメッセージ 𝒎を生成する確率 𝑆𝝓 (𝒎 | 𝒊)
• RL-SPINN内部の shift-reduceパーザが、𝒎をもとに、shift-reduceのアクションの系列 𝒂を生成する確率
𝑃𝜽 (𝒂 | 𝒎)

• 受信者が 𝒎, 𝒂をもとに、入力集合 𝑰から推測出力 𝒊を生成する確率 𝑅𝜽 (𝒊 | 𝒎, 𝒂)

この状況のもと、我々は以下のような、入力 𝒊 と受信者の推測出力に関する確率分布の交差エントロピー誤
差の期待値を最小化したい：

𝔼𝒊∼𝑞input (𝒊) ,𝒎∼𝑆𝝓 (𝒎 |𝒊) ,𝒂∼𝑃𝜽 (𝒂 |𝒎) [L (𝒊, 𝑅𝜽 (𝒊 | 𝒎, 𝒂))] (1)

さてここで、やや天下り的だが、代理関数 𝑓 を次のように定義する：
𝑓 := L (𝒊, 𝑅𝜽 (𝒊 | 𝒎, 𝒂)) + ({L (𝒊, 𝑅𝜽 (𝒊 | 𝒎, 𝒂))} − 𝑏) log

(
𝑆𝝓 (𝒎 | 𝒊)𝑃𝜽 (𝒂 | 𝒎)

)
ここで、{·}は勾配停止記号、𝑏はベースライン4）である。なお実験では、ベースラインとしてMean-baseline
を用いる。 (1)式の勾配は、∇𝝓∪𝜽𝔼[ 𝑓 ] に数学的に等しいことが簡単な計算からわかる。本実験では、最適化
のためにこの事実を用いて学習を行う。
さらに、メッセージや shift-reduceのアクションの生成における探索範囲を広範にし、学習を促進するた

め、エントロピーを高く保つようになる正規化項を追加している。本実験においては、送信者、受信者のエ
ントロピー正則化項にかかる係数はそれぞれ、0.5, 0.01に設定している。
最適化アルゴリズムには Adam [20]を用いる。本実験では、学習率は 0.0001、L2正則化項の係数も 0.0001

に設定している。

4） ここでのベースラインは、 4.3節での意味ではなく、強化学習分野の文脈でのベースラインである。
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