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Abstract
It is known that human children has some word

learning constraints that accelerates early vocabulary

building. Some studies have proven that symmetric

cognition may be the source of the constraints or bi-

ases. However, the coordinating mechanism of the

biases, that sometimes contradict each other, has not

been well known. In this paper, we extend the pre-

vious word learning simulations to more realistic sit-

uations. The results suggest that Shinohara’s loosely

symmetric model is a hopeful candidate for the coor-

dination mechanism.
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1. はじめに
未知な環境を探索し学習するような構造は, 日

常的に多く存在している. そのような環境におい
て人間は, 少ない探索で効果的な行動を学習する
ことを可能としている. 例えば,「スイッチを押す
と動作する」ような機械を使うことで, 他の機械
に対し「スイッチを押すと動作する」ことを学習
するだけでなく「機械を動かすにはスイッチを押
す」や「スイッチを押さなければ機械は動作しな
い」といったことを推論する. この「p ならばq」か
ら「q ならばp」,「pでないならばq でない」を導く
事は, 論理的には正しい事ではない. しかし, 人間
は日常的にこのような推論を行っている. このよ
うな推論は, 人間が対称性バイアスと相互排他性
バイアスという非論理的な傾向性持つことによっ
て行われる事が示唆されており, この傾向性を緩
やかに持つ緩い対称(LS: loosely symmetric )モデル
によって意思決定においても有効であることがわ
かっている [1].

同じような学習は幼児の語彙獲得にも見ること
ができる. 指差しで示されたリンゴに対してリン
ゴというラベルを聞くことで対応付け, さらには
リンゴというラベルを聞くことでリンゴを想起し

たり他のリンゴに対してもリンゴというラベルを
拡張していく. 学習は即時に行われ, その結果幼児
は驚異的な速度で語彙を学習していく. しかし, 本
来なら聞いたラベルを対象に即座に結びつけさら
に他の対象にラベルを拡張するなどということは
論理的には不可能とされている. この幼児の即時
学習は即時マッピングと呼ばれ,語彙学習バイアス
と呼ばれる制約によって行われていると考えられ
ている [2][3][4]. 未知環境からの学習の汎化にも語
彙の学習と似たような挙動が見受けられ, 語彙の
学習においてもリンゴの例のように「p ならばq」
から「q ならばp」を導くような非論理的な傾向性
が見られる. つまり, 未知環境からの学習と語彙の
学習の間, 非論理バイアスと語彙学習バイアスの
間には何かしらの関係があると考えられる. ここ
で, 対象とラベルの対応関係を学習する幼児エー
ジェント(IA: infant agent)モデルによる実験[5][6]に
おいてLSは優秀な成績を残していることがわかっ
ており, 非論理バイアスが語彙獲得において重要
な役割を果たしている [7][8]のは明らかである.

本研究ではIA による語彙獲得実験を拡張し, 対
象とラベルの一義的な同定ができない状況と対象
を固有の物体ではなく特徴の集合として認識する
ことよる非論理バイアスと語彙学習バイアスの関
係を調べることで, 非論理バイアスによる意思決
定と語彙学習バイアスによる意思決定の関係明ら
かにすることをを目的とする. また, LSの非論理
バイアスの自律的調整が語彙学習バイアスの調整
機構として働く可能性を議論する.

2. 非論理バイアスと語彙学習バイアス
「pならばq」から「q ならばp」を導くような傾向
性を対称性バイアス,「pでないならqでない」を導
くような傾向性を相互排他性バイアスと呼ぶ. 対
称性バイアスは人であるならば年齢, 能力にかか
わらず見られる傾向性で, 人以外の動物では成立
することは困難であると知られている. 相互排他
性バイアスは語彙学習バイアス[4]としてMarkman

によって提唱された. 既存の対象にはそれ以外ラ
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ベルはないと考え, 新規なラベルを聞いたときに
未知の対象のラベルであると考えるような傾向性
である. 語彙学習バイアスは他にも, Markmanと
Hutchinsonによって事物全体バイアスと事物カテ
ゴリーバイアス, LandauとSmith, Jonesによって形
状類似バイアスが提唱されている. 事物全体バイ
アスはラベルが対象の一部の属性を指すのではな
く対象全体を指すと考えるような傾向性である.

事物カテゴリーバイアスはラベルが固有名詞では
なくカテゴリーであると判断する傾向性で, 同様
の属性を持つ対象にラベルを拡張していく. 事物
全体バイアスと事物カテゴリーバイアスは, 対象
とラベルを対応付けるときに組み合わせで見られ
る傾向性で, 相互排他性バイアスと相補的な関係
にある. 形状類似バイアスは形状の類似性によっ
てラベルの拡張を行う傾向性である.

3. IA による語彙獲得実験と推論モデル
IA は, ある対象o を見せられあるラベル l を教示

される事を繰り返し対象とラベルの共起情報を獲
得する. 対象には色と形の属性を表すラベルが付
けられており, 教示されるラベルは2つの属性のい
ずれかとする. 以降の実験では, 色属性10, 形属性
20の30種のラベルと色と形の組み合わせ200個の
対象を用いる. IA は50個のランダムに選らばれた
対象について教示される毎に「o は l である」,「l

はo である」という対象とラベルの対応関係の確
信度を共起情報から形成する. 確信度の形成方法
として,条件付き確率(CP: conditonal probability)モ
デル, 完全対称 (RS: rigid symmetric)モデル, LSと
いう3種類の推論モデルを用いることとし, 用いる
推論モデルによってIA をそれぞれIAP,IARS,IALS

と呼称する. 各推論モデルは, 式1, 式2, 式3, 式4に
よって計算されたo と l の共起情報a, o と l̄ の共起
情報b, ō と l の共起情報c, ō と l̄の共起情報d を用
いる(表1).

a = P (lj , oi) (1)

b =
∑
y ̸=j

P (ly, oi) (2)

c =
∑
x ̸=i

P (lj , ox) (3)

d =
∑
x̸=i

∑
y ̸=j

P (ly, ox) (4)

表 1 対象o とラベル l の共起情報の扱い

l1 ... lj−1 lj lj+1 ... ln

o1

: d c d

oi−1

oi b a b

oi+1

: d c d

om

表 2 CPが用いる共起情報

ラベル l ラベル l̄

対象 o a b

対象 ō c d

3.1 推論モデル

CPは共起情報a, b, c, d の条件付き確率とする
(表2). 非論理バイアスは成立しない.

CP (l|o) = a

a+ b
(5)

CP (o|l) = a

a+ c
(6)

RSは常に相互排他性と対称性が成立するモデ
ルで, 「o と l」, 「ō と l̄」の共起情報を同一視する
ことで相互排他性が, 「o と l̄」, 「ō と l」の共起情
報を同一視することで対称性が成立する. 非論理
バイアスを含むことで, 共起情報は(表3)のように
なる. RSは共起情報a′, b′, c′, d′ の条件付き確率と
する.

表 3 RSが用いる共起情報

ラベル l ラベル l̄

対象 o a+ d (= a′) b+ c (= b′)

対象 ō c+ b (= c′) d+ a; (= d′)

RS(l|o) = a+ d

a+ b+ c+ d
(7)

RS(o|l) = a+ d

a+ b+ c+ d
(8)

LSは相互排他性と対称性を緩やかに含む. RSと
は異なり, バイアス項をかけてから同一視するこ
とで非論理バイアスを緩やかに成立させる(表4).

LSは共起情報a′′, b′′, c′′, d′′ の条件付き確率とする.
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バイアス項が自律的に調整されることにより, LS

はCPとRSの間を柔軟に変化する. また, 「lはoで
ある」という確信度の場合bとcが入れ替わる.

表 4 LSが用いる共起情報

ラベル l ラベル l̄

対象o a+ ( b
b+d )d (= a′′) b+ ( a

a+c )c (= b′′)

対象 ō c+ ( d
b+d )b (= c′′) d+ ( c

a+c )a (= d′′)

LS(l|o) =
a+ ( b

b+d )d

a+ b+ ( a
a+c )c+ ( b

b+d )d
(9)

LS(o|l) =
a+ ( c

c+d )d

a+ c+ ( a
a+b )b+ ( c

c+d )d
(10)

3.2 課題

確信度の形成後, IA へ語彙獲得度を確かめるた
めの課題として「o は何？」,「l はどれ？」,「l を
取って」という3つの課題を課題1, 課題2, 課題3と
して行わせる. 「o は何？」,「l はどれ？」はIA の
想起能力を試す課題である. IA はo, l について尋
ねられた時, それぞれに対してもっとも確信度が
高いものを回答する. 前者に対する IA の回答を
What(o), 後者に対する回答をWhich(l) とし確信
度をB(l|o), B(o|l) とすると, IA の回答はそれぞれ
式11,式12と表すことができる.

What(o) = argmax
l

B(l|o) (11)

Which(l) = argmax
o

B(o|l) (12)

「l を取って」はIA のo に対応する l と l に対応する
o が一致しているかを確かめる課題である. IA は
あるo を取ってもらうためにo に対応する l を相手
に伝える. その l を聞いた相手は, l に対応するo を
IA に渡す. そのo が IA が取ってもらいたかったo

と一致していれば正解とする. これは, o と l の共
起情報から「o は l である」, 「l はo である」とい
う双方向の対応関係を学習していなければ達成で
きない. また, 以降の課題の結果は20回試行の平
均とする.

4. 対象指定のない教示
対象指定がなく対象とラベルの対応関係を一義

的に決定できない状況を想定する. IA はランダム
に選ばれた5つの対象を提示され, そのうち1つの
対象の色または形の属性のラベルを教示される.

そのラベルがどの対象に付与されるラベルである
のかをそれまでの学習で形成された確信度によっ
て判断し, その対象とラベルの対応関係として学
習する. ここで用いる確信度はB(l|o) を用いる.

4.1 結果

拡張前の結果 [5]との比較のため, 上を拡張する
前の通常の教示, 下を対象指定のない教示として
図1, 2, 3に各IA の課題ごとの正答率の時間発展の
推移を示す. 当然のことながら, どの課題, どの IA

においても学習速度の低下が見られる. 特に影響
が見られるのが課題3のLSで, 大体3万ターンまで
正答率100% に到達しない. 通常の教示の課題1で
はIAP とIALS はほぼ同等の正答率であったが, 対
象指定のない教示ではIALS が先に正答率100% に
到達する. この結果は, 同時に提示する対象を5つ
から増やしてもさらに学習速度が低下する以外に
変動しない. また, 通常の教示の課題1では最終的
に IARS, IALS はすべての対象に対し形属性を答
えるになったが, 対象指定のない教示でも変わら
ずにすべての対象に対して形属性を答える. 通常
の教示同様, 形属性の数と色属性の数の大小を逆
転させると色属性のみを答えるようになる.
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図 1 課題1における正答率の時間発展

5. 属性の識別と属性の等価判断による
ラベル付け

本来はリンゴという対象を見てリンゴというラ
ベルを聞いた時, そのリンゴというラベルが赤く
て丸い果物であるリンゴだけを指し, 赤くて丸い
野菜であるトマトや赤いポストを指さないと判別
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することは非常に困難である. 現在の共起情報の
扱いでは, 赤くて丸い果物に対してリンゴと教示
されたときに本来は曖昧であり判別できないであ
ろう赤い, 丸い, 果物という属性の何を指してリン
ゴと教示されているのかを無視し, リンゴという
事物の全体に対してラベル付けを行っている. こ
れは, ガヴァガイ問題に代表されるような論理的
に難しい指示対象の同定を考えていない.

提案する共起情報の扱いでは, 赤い, 丸い, 果物
のどれに対してリンゴと教示されたのかわからな
いことを考慮し, そのすべての属性とラベルとの
対応関係として共起情報を保持する. これにより,

他の赤い, 丸い, 果物という属性のどれかを持つ対
象を見たときにその対象をリンゴであると判断し
てしまう可能性を含むことで指示対象の同定をIA

に判断させる.

IA は対象を形と色の組み合わせとして認識す
る. ランダムに選ばれた対象と形か色のどちらか
の属性のラベルを教示されることで, 形とラベル,

色とラベルの共起情報を獲得する (表5). IA は確
信度の形成をするために, それぞれの属性の共起
情報を組み合わせて判断を行う.
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図 2 課題2における正答率の時間発展

表 5 属性S・Bを持つ対象とラベル l1の提示

ラベル l1 ラベル l2 ラベル l3

属性S 1 0 0

属性B 1 0 0
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図 3 課題3における正答率の時間発展

5.1 結果

図4, 5, 6に各 IA の時間発展の推移を示す. 前述
の実験では1ターンに50個の対象とラベルの対応
関係を教示していたが, 本実験では1ターンに1個
の対象とラベルの対応関係を教示した結果を用い
ている.

課題1と課題3の各モデルの成績に大きな違いが
見られた. 対象とラベルの共起の課題1ではIAPと
IALS はほぼ同等の正答率だったが, 属性とラベル
の共起では IALS が先に正答率100% に到達する.

また IARSは最終的に正答率100% に到達するが,

学習速度の低下が著しい. 課題3では, 属性とラベ
ルの共起では50% 前後に収束したIAP の正答率が
IALS とほぼ同等の正答率へと変化した. これは,

IAP の「o は l である」と「l はo である」の対応
関係の学習に対称性が見られることを示唆する.

また, IAP, IALS 共に初期の正答率の発展速度が
IARSよりも速いが, 途中でIARSが逆転する. さら
に, 対象とラベルの共起では最終的にすべての対
象に対して形属性を答えたが, 属性とラベルの共
起では色属性のみを答えるようになった. 色属性
の数と形属性の数の大小を逆転させると最終的に
答える属性が反転するのは変わらない.

課題1のターン数に注目すると IAP, IALS 共に
150ターン前後で正答率100% に到達するが, この
段階では200個すべての対象を教示し終えていな
い. 対象がランダムに選ばれることを考えると, 実
際には150個より少ない可能性も考えられる. つ
まり, すべての対象を教示される前に未知の対象
へもラベルを拡張して正しい回答をしていること
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を示している. ただ, IALS は142ターンで完全に
100% へと収束するが, IAP が完全に100% へと収
束するのは258ターンと凡そすべての対象の教示
が終了してからとなる.

0 50 100 150 200 250 300

0.
0

0.
2

0.
4

0.
6

0.
8

1.
0

Turn

Co
rr
ec
tR
at
e

IAP
IARS
IALS

図 4 課題1における正答率の時間発展
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図 5 課題2における正答率の時間発展

6. 考察
まず,通常の教示・共起の各モデルの動作を見る.

説明のための簡単な例として形属性3つ (Square,

Circle, Triangle), 色属性2つ (White, Black)とした
ときの共起情報を表6とし, すべての対象とすべて
のラベルの共起情報を等しく教示されたとする.

対象 □ に対する確信度を形成する場合を考える

0 50 100 150 200 250 300

0.
0

0.
2

0.
4

0.
6

0.
8

1.
0

Turn

Co
rr
ec
tR
at
e

IAP
IARS
IALS

図 6 課題3における正答率の時間発展

と, CPは式5よりCP (S|□) とCP (W |□) 以外の確
信度は0となる. また,他の対象に関する情報をまっ
たく考慮しておらず, 観測した対象とラベルとの
共起情報のみによって確信度を形成する. よって,

教示のミスがない限り回答を間違えることはない
が, 他の対象とラベルとの間で観測した共起情報
によってラベルを拡張するようなこともない. RS

は式7よりa とd が高い, つまり注目対象と他のラ
ベルと他の対象と注目ラベルの情報が少ないよう
なb とc の値が小さくなる状況で高い確信度を形
成する. これは相互排他性バイアスが常に強烈に
効いている状態といえる. 対象 □ に対する確信
度を形成する場合, もっともb とc の情報が少ない
RS(S|□) がもっとも高い確信度となる. LSは式9

よりRS同様にb とc が少ないほど高い確信度を形
成する. また, a が0の場合に確信度の形成方法を
大きく変え, b の値が大きくなるほど0.5から確信
度を下げていくような相対評価をする. つまり, 常
に相互排他性バイアスを効かせるのではなく注目
対象と他のラベルの共起情報がないときほど強く
相互排他性バイアスを効かせている. 対象 □ に対
する確信度を形成する場合, LS(S|□) がもっとも
高い確信度となる.

6.1 対象指定のない教示

次に, 対象指定のない教示を考える. この場合,

どの対象とラベルの共起情報であるのかを IA 自
身が判断するため表6では0であった箇所も共起が
観測される. CPの場合, 注目対象しか見ていない
ので間違った情報の影響は少ない. しかし, 情報の
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表 6 通常の共起情報

S C T W B

□ x0 0 0 x1 0

○ 0 x2 0 x3 0

△ 0 0 x4 x5 0

■ x6 0 0 0 x7

● 0 x8 0 0 x9

▲ 0 0 x10 0 x11

表 7 属性とラベルの共起情報

S C T W B

属性 S x0 0 0 x1 x2

属性 C 0 x3 0 x4 x5

属性 T 0 0 x6 x7 x8

属性 W x9 x10 x11 x12 0

属性 B x13 x14 x15 0 x16

少ないうちは間違いの影響が大きいことと, 正し
い共起情報の学習が遅れることで学習に遅延が見
られる. RSの場合, b と c の情報の増加が大きい
が, 同程度d が増えているため学習への影響は少
ない. LSの場合, やはり間違った情報の影響を受
けるが, 上記の通りa が0の場合に相互排他性バイ
アスが働きラベルとの共起が少ない対象のラベル
であると判断する事で新規対象への情報を増やし
ている. これにより, CPよりも早く学習が進んで
いることが考えられる. 課題2ではすべての IA が
大幅に学習を遅らせているが, これは5つの対象か
ら1つの対象を選ぶ際にB(l|o) の確信度を用いて
いるためだと考えられる. 片方向からの確信度で
判断することで, 初期に観測した対象とラベルの
共起をが対象のどちらかの属性に判断が偏ってし
まっているためである.

表 8 表7による対象とラベルの共起情報

S C T W B

□ x0 x10 x11 x12 x2

○ x9 x3 x11 x12 x5

△ x9 x10 x6 x12 x8

■ x0 x14 x15 x1 x16

● x13 x3 x15 x4 x16

▲ x13 x14 x6 x7 x16

6.2 対象の内包する属性とラベルの共起

最後に, 対象の内包する属性とラベルの共起に
ついて考える. この場合,　表6と同様な教示を受
けたときの共起情報は表7, 表8のようになる. こ
のときx0, x3, x6, x12, x16 は属性とラベルが一致
しているのでそのラベルのもっとも大きい共起情
報となる. つまり, 表6で共起を観測されていた位
置と同じ箇所が大きくなる. CPは, 今まで観測し
ていない箇所を0として扱っていたがすべての箇
所に情報が入り判断を間違える可能性が高くなっ
ている. しかし, 通常の場合だと見ていなかった他
の対象とラベルの共起に関しても属性を見ること
によって考慮することができるようになった. 例え
ば対象 □ とラベル S を教示されたときに属性 W

をもつ対象 ○, △ に対してもラベル S を拡張して
いる. つまり, 事物カテゴリーバイアスが働いてい
るといえる. 上記の例のように間違った対象にも
ラベルを拡張するが, 学習をすすめることで間違
いは訂正される. また, 通常では0.5 に収束した課
題3でLSとほぼ同数の正答率の発展が見られるの
は, CP (S|□) がもっとも高い確信度であったとき
表6ではx0, x6 と異なっていた共起情報が表8では
共にx0 と同じ値と取ることによって対称性バイア
スが働くようになったと考えられる. RSは対象 □
とラベル S のみを観測したような場合, RS(S|□
) はa よりもc が大きくなり確信度を下げる一方
RS(C|□) はd が大きくなり確信度を上げるといっ
たような確信度の逆転が起こる. よって全体の情
報が多く集まるまで学習がなかなか進まないこと
となる. よって4のような学習速度の低下が起こっ
たと考えられる. これもまた, 一般的なラベルに対
して相互排他性バイアスが強く働いた結果だとい
える. 課題3で初期の正答率が低いのはこの確信
度の逆転によって対称性バイアスがうまく働かな
かったことによる. LSはCP同様事物カテゴリーバ
イアスが働く. それに加え, 上記の通り未知なラベ
ルに相互排他性バイアスが働くことで学習を早め
ている.

以上のことから, 初期には対象が持つ属性をす
べて等価のものだと考えることによって事物全体
バイアスが発現し, 属性をカテゴリーとして認識
することで同じ属性を持つ対象へとラベルを拡張
する事物カテゴリーバイアスが発現していること
が考えられる. また, 情報が少ない初期には同じ属
性を持つ対象にラベルを無差別に拡張するような
過剰適用が見られる. 語彙の学習初期に過剰適用
が見られるのは幼児も同様でこの過剰適用はコン
プレクシヴと呼ばれている.

P2-33

547



7. まとめ
語彙学習バイアスのうち, 相互排他性バイアス,

事物カテゴリーバイアス, 事物全体バイアスを確
認した. しかし, 事物全体バイアスは非論理バイア
スによって発現するのではなく, 幼児が対象の属
性を認識していること, そしてその対象が持つ属
性すべてを等価なものとして認識していることに
よって発現していると考えられる. また, 事物カテ
ゴリーバイアスは属性とラベルの共起情報によっ
て同じ属性を持つ対象へとラベルを拡張している
と考えられ, そのようにこのバイアスが働いてい
る場合, 幼児のコンプレクシヴと呼ばれる語彙の
過剰適用が見られた. 相互排他性バイアスはRSの
ように完全に持つと学習を逆に遅くするが, LSの
バイアスの自律的調整によって調整ことにより逆
に学習を早めるように働いている.

今後の課題としては, 形状類似バイアスがどの
ように発現するかを解明すること, 形と色の総当
りで対象を定義するのではなく実際の動物などか
ら属性と抽出し対象を定義した場合の実験, 実際
の幼児のデータとの比較などを行いたいと考えて
いる.
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