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概要
本稿の目的は「言語はカオスの縁で創発する」と

いう作業仮説を言語創発の枠組みを用いて検証す
ることにある．実験では，Echo State Network（ESN）
に基づくエージェントを構築し，シグナリングゲー
ムにおいてコミュニケーションの学習をさせた．結
果として，ESNの最大 Lyapunov指数がゼロ付近に
あるとき，いくつかの言語らしさの指標がピークに
達することが示された．

1 はじめに
大規模言語モデルが実社会に多大な影響を及ぼす

現代にあっても，言語そのものの起源については依
然多くの謎が残されている．創発コミュニケーショ
ンないし言語創発と呼ばれる分野は，シミュレー
ションにおいてエージェント間のコミュニケーショ
ンの学習を通じて生じるプロトコル（創発言語）を
研究対象とし [1, 2, 3]，構成論的アプローチによる言
語の成り立ちの解明を目指す．近年の言語創発研究
においては，深層 RNNがしばしば用いられる．創
発言語の性質は RNNの帰納バイアスに依存するが，
裏を返せばどのような帰納バイアスがあれば自然言
語らしさが生じるのかを問うことが重要になる．本
稿では，“言語はカオスの縁で生じる”という作業仮
説の下，複雑系科学の観点からエージェントのダイ
ナミクスを制御し，特にエージェントがカオスの縁
にあるときの創発言語の性質に着目する．エージェ
ントを入力 {𝒖𝑡 }𝑡 を受けながら状態 𝒙 を更新してい
く力学系 𝒙𝑡 = 𝑭(𝒙𝑡−1, 𝒖𝑡 ) とみなしたとき1），𝑭は過
去の情報の違いを縮小するように状態を更新して
あまり記憶力を持たないかもしれないし（秩序相），
逆に過去の僅かな情報の違いを拡大して無秩序な挙
動を示すかもしれない（カオス相）．力学系がそれ

1） RNNはこの想定に問題なく当てはまる．

らの中間的な相（カオスの縁）にあるとき，創発言
語はより言語らしい性質を得るのではないか？とい
うのが本稿の想定である．カオスの縁は，複雑系科
学において知能や生命の創発に関わる重要な領域で
あると考えられてきた [4, 5]．自然言語は秩序的力
学系の示しがちな周期的な現象でもないし，カオス
的力学系の示しがちな無秩序な現象でもない．さら
に，自然言語には Zipf則 [6]や Heaps則 [7]，Taylor
則 [8]など興味深い統計的普遍性質があり，これは
自然言語が興味深い複雑系であることを示唆して
いる．このため，本稿の作業仮説はある程度自然な
ものといえよう．実は，最大 Lyapunov指数（MLE）
𝜆max [9, 10]を用いることで力学系の “カオス度合い”
を測ることができる．𝜆max < 0 で秩序相，𝜆max > 0
でカオス相，𝜆max ≈ 0でカオスの縁を意味する．深
層 RNNも力学系なので 𝜆max を定義できるが，誤差
逆伝播法により 𝜆maxは学習とともに変化する．𝜆max

が一定でなければ，作業仮説に対する明瞭な結論を
得ることは難しい（𝜆max の平均が重要なのか，最大
値・最小値が重要なのか，そのほかの代表値に着
目すればよいのか，判然としない）．そこで，本稿
では Echo State Network（ESN）[11, 12, 13]をエー
ジェントのアーキテクチャとする．ESN は Simple
RNNと同様の構造をもつが，出力行列 𝑾out 以外の
パラメータはランダム初期化のまま固定するという
著しい制約をもつため，𝜆max が変化しない2）．実験
において，ESN エージェントを伴うシグナリング
ゲームにおいてコミュニケーションの学習をさせた
結果，𝜆max ≈ 0においていくつかの言語らしさの指
標がピークに達した．

2 背景：Echo State Network（ESN）
{𝒖𝑡 }𝑡 を入力時系列とする．リザーバーの一種で

ある Echo State Network（ESN）[11]は，以下のよう
2） 厳密には入力系列（学習途中のプロトコル）によって 𝜆max
は変化しうるが，この影響は無視できる．
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に状態 𝒙𝑡 ∈ ℝ𝑑st と出力 𝒚𝑡 ∈ ℝ𝑑out を変化させる3）．
𝒙𝑡 := 𝑭esn (𝒙𝑡−1, 𝒖𝑡 ) := tanh(𝑾rec𝒙𝑡−1 +𝑾in𝒖𝑡 ), (1)

𝒚𝑡 := 𝑮esn (𝒙𝑡 ) := 𝑔(𝑾out𝒙𝑡 ). (2)

ここで，𝑾rec は回帰行列，𝑾in は入力行列，𝑾out は
出力行列である．𝑔(·) は何らかの出力関数である
（Softmax関数など）．ESNは Simple RNNと同様の構
造をしているが，大きな違いは，出力行列𝑾outのみ
が訓練可能であり，それ以外のパラメータ𝑾rec,𝑾in

はランダム初期化ののち固定したまま扱うという点
にある．本稿では，ESNのハイパーパラメータとし
て以下を想定する．

• 回帰行列𝑾rec のスペクトル半径 𝜌rec ∈ (0,+∞).
• 入力行列𝑾in のスケール 𝜎in ∈ (0,+∞).
• 入力行列𝑾in の結合度 𝛾in ∈ (0, 1] .

回帰行列𝑾rec は以下のようにして初期化する．
𝑾rec :=

𝜌rec

𝜌(𝑨) 𝑨, (𝑨)𝑖 𝑗
i.i.d∼ N(0, 1). (3)

ここで，𝜌(·) は行列のスペクトル半径（固有値の絶
対値の最大値）を表す．入力行列𝑾in は以下のよう
に初期化する．

𝑾in := 𝑨 ⊙ 𝑩, (𝑨)𝑖 𝑗 i.i.d∼ N(0, 𝜎2
in),

(𝑩)𝑖 𝑗 i.i.d∼ Bernoulli(𝛾in). (4)

3 背景：シグナリングゲーム4）

シグナリングゲームは送り手 𝑆𝝓 (𝒎 | 𝒗) から受け
手 𝑅𝜽 (𝒗 | 𝒎) への単方向通信のみのコミュニケー
ション・モデルであり，以下のような手順で進む．

1. 情報源 𝒗 ∈ Vをサンプリングする．
2. 送り手 𝑆𝝓 が 𝒗 からメッセージ 𝒎 ∈ Mを生成
する．

3. 𝒎を得た受け手 𝑅𝜽 が 𝒗の再構成を試みる．
メッセージ空間 Mは有限アルファベット [𝐴] :=
{0, . . . , 𝐴 − 1}上の系列集合として定義される：

M :=
{
𝑎1 · · · 𝑎𝑘 ∈ [𝐴]∗

��� 𝑎1 ,...,𝑎𝑘−1∈[𝐴]\{0},
𝑎𝑘=0, 1≤𝑘≤𝐾

}
, (5)

ただし，𝐴, 𝐾 はそれぞれアルファベットのサイズ，
最大メッセージ長を表すハイパーパラメータであ
る．0 ∈ [𝐴] は EOSとみなす．シグナリングゲーム
の目的関数 J(𝝓, 𝜽)は以下のように定義される．

3） ESNの定義には様々な流儀がある．例えば，漏れ率を導入
したバージョンがある [14]．

4） 本節におけるシグナリングゲームやエージェントの確率
モデルの記述は，[15]による EGG Toolkitを参考にしている
（https://github.com/facebookresearch/EGG）．

J(𝝓, 𝜽) := 𝔼𝒗∼𝑃src ( ·) ,𝒎∼𝑆𝝓 ( · |𝒗) [log 𝑅𝜽 (𝒗 | 𝒎)] . (6)

目的関数 J(𝝓, 𝜽)の勾配は以下のように得られる．
∇𝝓,𝜽J(𝝓, 𝜽) = 𝔼𝒗∼𝑃src ( ·) ,𝒎∼𝑆𝝓 ( · |𝒗) [∇𝝓,𝜽 log 𝑅𝜽 (𝒗 | 𝒎)

+ {log 𝑅𝜽 (𝒗 | 𝒎) − 𝑏(𝒗)}∇𝝓,𝜽 log 𝑆𝝓 (𝒎 | 𝒗)] . (7)

送り手の確率モデル 𝑆𝝓 (𝒎 | 𝒗) は以下のように与え
られる．
𝑆𝝓 (𝒎 | 𝒗) :=

∏min{𝑘,𝐾−1}
𝑡=1

𝑆𝝓 (𝑎𝑡 | 𝒗, 𝑎1, . . . , 𝑎𝑡−1)

=
∏min{𝑘,𝐾−1}

𝑡=1
(Softmax(𝒚 (s)𝑡 ))𝑎𝑡 . (8)

ただし，𝒎 = 𝑎1 · · · 𝑎𝑘 ∈ M．各 𝒚 (s)𝑡 ∈ ℝ𝐴は送り手の
力学系 (𝑭 (s)

esn ,𝑮
(s)
esn)からの出力である：

𝒙 (s)
𝑡 =𝑭 (s)

esn (𝒙 (s)
𝑡−1, onehot𝐴+1 (𝑎𝑡 )), 𝒚 (s)𝑡 =𝑮 (s)

esn (𝒙 (s)
𝑡 ). (9)

onehot𝑑 : [𝑑] → {0, 1}𝑑 は One-Hot符号化器である．
初期状態 𝒙 (s)

0 は 𝒙 (s)
0 = 𝑭 (s)

∗ (𝑬 (s) (𝒗), onehot𝐴+1 (bos))
によって与えられる．𝑬 (s) は追加の関数であ
る．bos := 𝐴 ∉ [𝐴] は BOS である．同様に，𝒎 =

𝑎1 · · · 𝑎𝑘 ∈ M に対して受け手の確率モデルは
𝑅𝜽 (𝒗 | 𝒎) := 𝑷(𝒗 | 𝒚 (r)𝑘 ) のように与えられる．𝑷 は
何らかの確率分布であり，具体的な定義は設定
による．𝒚 (r)𝑘 は受け手の力学系 (𝑭 (r)

esn,𝑮
(r)
esn) の最後

の状態から得られる．受け手の初期状態 𝒙 (r)
0 は

𝒙 (r)
0 = 𝑭 (r)

∗ (0, onehot𝐴+1 (bos)) によって与えられる．

4 背景：最大 Lyapunov指数（MLE）
{𝒙𝑡 }𝑡 を力学系の状態時系列とし，ヤコビ行列

𝜕𝒙𝑡+1/𝜕𝒙𝑡 が定義されていてかつ計算可能であると
する．このとき，最大 Lyapunov指数（MLE）𝜆maxは
以下のように定義される5）[16, 17, 9, 10]．

𝜆max := lim
𝑇→∞

1
𝑇

log




 𝜕𝒙𝑇
𝜕𝒙𝑇−1

· · · 𝜕𝒙1

𝜕𝒙0
𝒔0





 . (10)

ただし，𝒔0 ∈ ℝ𝑑st はランダムなベクトルである．
MLE 𝜆max は，力学系の “カオス度合い”を表す指標
である．𝜆max < 0ならば秩序相，𝜆max > 0ならばカ
オス相，そして，𝜆max ≈ 0のときカオスの縁にある
とみなされる．数値的安定性のため式 (10)の直接計
算の代わりに Benettin法 [16, 17]が用いられる6）：

𝜆max ≈ 1
𝑇total − 𝑇warmup

∑𝑇total

𝑡=𝑇warmup+1
log ∥𝒔𝑡 ∥,

𝒔𝑡 :=
𝒔𝑡
∥𝒔𝑡 ∥

, 𝒔𝑡+1 :=
𝜕𝒙𝑡+1

𝜕𝒙𝑡
𝒔𝑡 . (11)

5） 今回は入力系列に駆動される力学系（離散記号列を受け取
る ESN）を対象としてヤコビ行列を計算するため，より厳密
には条件付き Lyapunov指数と呼ばれるものを計算する．

6） 今回は (𝑇total, 𝑇warmup )=(400, 200) とし，EOSをマスクした
送り手 𝑆𝝓 ( · |𝒗=0) から長さ 𝑇total の系列を生成し入力とした．
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5 問題設定
本稿が掲げる作業仮説は「言語はカオスの縁で創

発する」というものであるが，これを言語創発の枠
組みで検証するのが本稿の目的である．そこで，以
下のより個別具体的な仮説を設定する．

仮説 ESNベースのエージェントを伴うシグナリン
グゲームにおいて，ESNがカオスの縁にあるとき目
的関数の最大化の結果生じる創発言語の “言語らし
さ”が最も高くなる．

以降では，シグナリングゲームの具体化やカオス
度合い，“言語らしさ”の評価について述べる．

5.1 シグナリングゲームの具体化
情報源空間を V := ℝ𝑑src とし，情報源の確率分布

𝑃src (𝒗) 及び受け手 𝑅𝜽 (𝒗 | 𝒎) を以下のような等方的
ガウス分布とする．

𝑃src (·) := N(0, 𝑑−1
src 𝑰), (12)

𝑅𝜽 (· | 𝒎) := N(𝑟𝜽 (𝒎), 𝜎2
r 𝑰). (13)

ここで，𝑟𝜽 (𝒎) := 𝒚 はメッセージ 𝒎 を入力系列
として受け付けた直後の ESN の出力である（出
力関数 𝑔 は恒等関数とする）．𝜎2

r は一時的なハ
イパーパラメータである（𝝓, 𝜽 に関して定数であ
ることにより目的関数から消えることとなる）．
log 𝑅𝜽 (𝒗 | 𝒎) ∝ −∥𝑟𝜽 (𝒎) − 𝒗∥2 であることから，目的
関数は以下のように言い換えられる．

J(𝝓, 𝜽) = −𝔼𝒗∼𝑃src ( ·) ,𝒎∼𝑆𝝓 ( · |𝒗) ∥𝑟𝜽 (𝒎) − 𝒗∥2 . (14)

数値実験においては，データセットのサイズを 𝐵と
して，以下のように訓練情報源データセット Vtrain

とテスト情報源データセット Vtest を作る．

V★ := {𝒗 (𝑖)★ }𝐵𝑖=1, 𝒗 (𝑖)★
i.i.d∼ 𝑃src (·). (15)

ここで，★ ∈ {train, test} である．評価時には，以下
のようにコミュニケーション・スコアを計算する．

J★(𝝓, 𝜽) := − 1
𝐵

∑𝐵

𝑖=1
∥𝑟𝜽 (𝒎̂ (𝑖)

★ ) − 𝒗 (𝑖)★ ∥2. (16)

ただし，𝒎̂ (𝑖)
★ は送り手 𝑆𝝓 (· | 𝒗 (𝑖)★ ) からの貪欲な出力

とする．

5.2 カオス度合いや言語らしさの指標
本稿では，カオスの縁への近さの指標として節 4

でも触れた MLE 𝜆max を用いる．また，創発言語の

“言語らしさ”を評価する必要があるため，以下のよ
うな観点から言語らしさを評価する．
言語の生産性 言語の特徴の 1 つに生産性があ
る．生産性とは，際限なく新たな意味の表現を生成
したり理解したりできる性質である．本稿の問題設
定においては，テスト時のコミュニケーション・ス
コア Jtest (𝝓, 𝜽)がこれにあたる．
言語の合成性 言語のもう 1つの特徴に合成性が
ある．合成性とは，文の意味がそれを構成する要
素（語）と統語的な規則によって合成されるという
原理である．言語創発分野においては Topographic
Similarity（TopSim）[18, 19] が合成性の指標として
よく用いられるため，本稿もそれに従う．
言語の語彙の開放性 自然言語においては Zipf則
や Heaps則などの統計的性質が知られているが，こ
れらは言語の語彙が開放的であることを示唆して
いる．{𝒎̂ (𝑖)

train}
𝐵
𝑖=1 を疑似的なコーパスとみなし，こ

れに対して sentencepiece [20]を適用して得られた
pieceの異なり数 PieceSizeを計測し，これを疑似的
な語彙サイズとみなして語彙の開放性を評価する．

6 実験設定
シグナリングゲームの設定 情報源の次元を

𝑑src = 8，アルファベット・サイズを 𝐴 = 16，最大
メッセージ長を 𝐾 = 32とした．
エージェントの構造 𝑬 (s)

esn (𝒗) := 𝑾 (s)
src 𝒗, 𝑮

(s)
esn (𝒙) :=

𝑾 (s)
out 𝒙, 𝑮

(r)
esn (𝒙) := 𝑾 (r)

out𝒙.とした．情報源をエンコー
ドする行列𝑾srcは，入力行列𝑾inと全く同じ方法で
初期化し固定する．出力行列𝑾 (s)

out および𝑾 (r)
out は訓

練可能であり，LeCun初期化を適用した：
(𝑾 (s)

out )𝑖 𝑗
i.i.d∼ N(0, 𝑑−1

st ), (𝑾 (r)
out )𝑖 𝑗

i.i.d∼ N(0, 𝑑−1
st ). (17)

また，(𝜎in, 𝛾in, 𝑑st) = (0.01, 0.0625, 512)とし，7）𝜌recは
𝜌rec ∈ {0.5, 0.51, . . . , 1.99, 2.00}と変化させた8）．
訓練手法 𝐵 = 1024とし，目的関数の勾配を以下
のようにして推定する．
∇{𝝓,𝜽}J(𝝓, 𝜽) ≈ − 1

𝐵

∑𝐵

𝑖=1
{∇{𝝓,𝜽}L𝜽 (𝒗 (𝑖)train,𝒎

(𝑖)
train)

+ (L𝜽 (𝒗 (𝑖)train,𝒎
(𝑖)
train) − 𝑏mean)∇{𝝓,𝜽} log 𝑆𝝓 (𝒎 (𝑖)

train | 𝒗 (𝑖)train)},
(18)

7） 入力スケール 𝜎in は大きくするほど ESNのダイナミクス
の非線形性が強くなるとされる [13]が，シグナリングゲー
ムにおいては強い非線形性は必須ではないと考えられるた
め，比較的小さな値に設定した．入力の結合度 𝛾in は小さな
値であるほど ESNのメモリ容量が大きくなることが知られ
ているため [21]，比較的小さな値に設定した．

8） MLE 𝜆max はおおよそ 𝜌rec に対して単調増加する．
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ここで，L := ∥𝑟𝜽 (𝒎) − 𝒗∥2，𝒎 (𝑖)
train ∼ 𝑆𝝓 (· | 𝒗 (𝑖)train) は

訓練ステップごとに得られるサンプル，𝑏mean :=
𝐵−1 ∑𝐵

𝑖=1 L𝜽 (𝒗 (𝑖)train,𝒎
(𝑖)
train)は平均ベースラインである．

最適化器には Adam [22] を用いて学習率は 0.01 と
し，10000回パラメータを更新した9）．

7 実験結果
本節では MLEを受け手の力学系に対応するもの

に限定する．図 1は，伝達スコアを MLE 𝜆max の関
数として示している．特に，テスト伝達スコアが創
発言語の生産性を評価する指標である．𝜆max ≈ 0付
近でテスト伝達スコアは急激に上昇している．図 2
は TopSimを 𝜆max の関数として示している．TopSim
も 𝜆max ≈ 0付近で急激に上昇している．図 3は 𝜆max

の関数として PieceSize を示しているが，これも
𝜆max ≈ 0付近で急激に増加している．

9） なお，エントロピー正則化 [23]が無くともコミュニケー
ションの学習が進むことが確認されたため，本稿においては
エントロピー正則化を用いていない．
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8 議論
本稿では，ESN エージェントによるシグナリン
グゲームから得られた創発言語の “言語らしさ”
を，テスト伝達スコア（生産性），TopSim（合成性），
PieceSize（語彙の開放性）といった複数の指標を用
いて評価した．これらは 𝜆max ≈ 0において急激な上
昇を見せた．この結果は，“言語はカオスの縁で創
発する”という本稿が掲げた作業仮説に部分的な支
持を与えるものであり，言語創発研究においてエー
ジェントの帰納バイアスをカオスの観点で区別する
ことの重要性を示唆するものである10）．一方で，本
稿の研究にはいくつかの制約がある．第一に，ゲー
ムの設計が個別具体的である．本稿で採用したシグ
ナリングゲームは言語創発分野における事実上の標
準的なコミュニケーションゲームではあるものの，
我々の作業仮説を十分に検証または反証するには
不十分である．第二の制約は，言語らしさの指標の
網羅性に関するものである．今後の研究では，さま
ざまな観点から結果を解釈するために，より多くの
言語らしさ指標を導入する予定である．第三の制約
は，𝜆max ≈ 0における急激な指標の変化に対する理
論的理解の乏しさである．このことが，なぜ多くの
評価指標が 𝜆max ≈ 0でピークに達したのか，またそ
こで何が起きているのかを不明瞭にしているため，
今後さらなる調査が必要である．

10） ただし，ESNを含むリザーバーにおける 𝜆max ≈ 0はカオ
スの縁（edge of chaos）ではなく edge of stabilityとみなすべき
だという考え方が近年では支持を集めており [24]，本稿の掲
げた壮大な作業仮説と，本稿において実際に得られた実験結
果の間に依然として残るギャップには留意すべきである．
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