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概要
エージェントがそれぞれ独立にカテゴリを形成し，
形成したカテゴリに紐付けられたサインを確率的に受
容と棄却を決定する名付けゲームによって共有するコ
ミュニケーションを行う状況を考える．この際，受容
確率がメトロポリス・ヘイスティングス法により決ま
る確率に従うなら，二者間の記号創発が分散的なベイ
ズ推論と等価になるということが知られている．もし
人間の記号創発もこのようなダイナミクスに従ってい
ることが明らかになれば，記号創発に関して新しい洞
察を得ることが出来る．そこで本研究では実際の人間
に名付けゲームを行わせ，人間の受容・棄却行動を観
測し，メトロポリス・ヘイスティングス法に基づく受
容確率と比較することで，人間の記号論が前述の記号
創発モデルによって説明可能かどうかを検証した．そ
の結果，検定により，メトロポリス・ヘイスティング
法に基づく確率に依存せずに一定の確率で受け入れの
判断をしているという帰無仮説が棄却され，人間はあ
る程度前述のモデルで計算された受容確率に依存して
サインの受容を行っていることが示唆された．
キーワード：記号創発，実験記号論，カテゴリ形成
1. はじめに
人間の記号や言語を用いたコミュニケーションは記
号に関する創発システムである記号創発システムの上
で成り立っていると考えられる [1]．人間のコミュニ
ケーションのダイナミクスを解明するには，この記号
創発システム全体を表す計算論モデルを作り，実際に
その計算論モデルに人間が従って行動しているのかを
検証することが重要であると考えられる．記号創発シ
ステムを表現する計算論モデルの研究には様々なもの
がある．Steelsの名付けゲーム (naming game)を通じ
て遠隔に存在するロボット間で対象を表すサインを共

有させた先駆的な研究 [2]や Deep Learningに基づく
マルチエージェントを用いた研究が多数ある [3,4]．こ
れらの研究に対して，萩原らの各エージェントがそれ
ぞれ独立にカテゴリを形成し，形成したカテゴリに紐
付けられたサインを名付けゲームによるコミュニケー
ションによって共有させた研究がある [5]．
本研究では萩原らのモデルに着目する [5]．以降，
このモデルを Inter-DMと呼ぶ．しかし，その名付け
ゲームのようなコミュニケーションを実際の人間が行
なっているのかはわかっていない．このモデルでは名
付けゲーム自体が，マルコフ連鎖モンテカルロ法の一
種であるメトロポリス・ヘイスティングス法と等価で
あることが数学的に示されており，コミュニケーショ
ンに参加する全エージェントの感覚情報に基づくベイ
ズ推論として記号創発が意味づけられる [5]．しかし，
この理論での，各エージェントがメトロポリス・ヘイ
スティングス法の理論に基づいて計算される受容確率
に従い他者のサインを受け入れるかどうかを決定す
る [6]，という仮定が，実際に人間において成立する
かどうかは明らかでない．
そこで我々は，被験者実験を行い，全体として推論
した受容確率が高い方が，実際に名付けを受容した
割合が高くなる傾向が観察された [7]．具体的には，
Inter-DM の名付けゲームと同等の実験を設計した．
Inter-DM の理論に基づいて推論した名付けに対する
人間の受容確率と，実際に名付けを受け入れた割合を
ヒストグラムにより可視化した．その結果，全体とし
て推論した受容確率が高い方が，実際に名付けを受容
した割合が高い傾向があることを確認した．しかし，
その名付けゲームの理論が人間の行動を説明できてい
るかどうかは検証できていなかった．
そこで本論文では，モデルにより推論された受容確
率が高い場合に，人間がより高い確率で名付けを採
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図 1 本研究の全体の流れの図．

択するかを統計的な手法により解析する．このため
にモデルが捉えきれない要素も考慮するために，推論
した受容確率 r に重み a を掛けバイアス b を足した
p = ar + bにより人間が受容・棄却を判断していると
いう理論を考える．その上で，人間がメトロポリス・
ヘイスティングス法によって計算される受容確率を用
いて名付けを受容しているかを検証する．図 1に本研
究全体の流れを示す.

本稿では，2章で分析方法ついて述べ，3章で実験
方法について述べ，4章で結果について述べ，5章で
まとめる．
2. 準備
2.1 モデルベースデータ解析
本論文では萩原らの Inter-DM を改変した Inter-

GMを用いる．Inter-DM はエージェントが Dirichlet

mixtureを用いて個々にカテゴリを形成し，コミュニ
ケーションによって形成したカテゴリに紐付けられた
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図 2 本研究の被験者実験と名付けゲームを対応付け
させた概要図．xA

n，xB
n は観測の色画像である．cAn，cBnは被験者の色画像の分類結果である．被験者の色画像

への名付けがサイン sn のサンプリングであり，メトロポリス・ヘイスティングス法によりサインを共有す
る．赤と青の点線は名付けによるサインの伝達を表す．

サインを共有する．Inter-DMの Dirichlet mixtureに
よってカテゴリ形成していた部分を単純に Gaussian

mixtureに置き換えたものが Inter-GMである．
図 2は被験者実験と名付けゲームを対応させた概要
図である．これは２体のエージェントによるそれぞれ
のカテゴリ化とサインの推論を統合した確率的生成モ
デルになっている（詳しくは [5]参照）．xn が観測情報であり，cn は xn が分類されるカテゴリである．snは xn に対するサインである．s∗n は提示された xn に対して相手にサンプリングしたサインである．サイン
sn を推論する際にエージェント A，エージェント B

が交互にサイン sn をサンプリングし合い，相手のサインをメトロポリス・ヘイスティングス法の受容確率
min

(

1,
P (cn|Θ, s∗n)

P (cn|Θ, sn)

)

に従って受け入れる．Θは図 2

の θl を L個まとめたものである．この推論仮定その
ものが，確率的な名付けゲームに対応しており，記号
創発システムの計算論モデルとみなすことができる．
人間がメトロポリス・ヘイスティングス法の受容確
率に従って相手の提案を受容しているのかを調べるた
め，人間の受容確率と実際の受容割合を評価指標とし
て用いる．被験者の分類結果 cとその名前 sを使用し
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て，パラメータΘを推論し，メトロポリスヘイスティ
ングス法の受容確率 min

(

1,
P (cn|Θ, s∗n)

P (cn|Θ, sn)

)

を計算し，
その値を人間の受容確率とする．nはデータの番号で
あり，s∗n は相手の提案である．

2.2 検定
2.2.1 パラメータ推定
推論した受容確率よりも多様な要因でずれること
を説明するために重みを掛けて，バイアスのパラメー
タを足して判断していると考え，それらのパラメータ
を推定する．zn は n 回目の名付けに関して相手の名
付けを受け入れたかどうかの変数であり，受け入れた
場合は 1をとり，拒否した場合は 0をとる．rn は 2.1

で述べた方法で推論した被験者の受容確率である．名
付けを受け入れるという事象が確率 rn で起こると考えれば，これらを次のようにベルヌーイ分布に当ては
め，全体の名付けの数 N だけ掛け合わせることで尤
度を計算することができる．

L =

N
∏

n=1

Ber(zn|rn)

検定では図 2のようにパラメータ a, bを含めた受容確
率を使用する．パラメータ a, bを追加し，対数をとっ
たものを対数尤度とし，

L(a, b) = log

N
∏

n=1

Ber(zn|arn + b)

とする．このパラメータ a, bを最尤推定により決定す
る．解析的に解くのは困難であったため，勾配法を用
いて a, bの最尤推定を行った．

2.2.2 サンプリングに基づく検定
人間が推論された受容確率をある程度使用している
のか，一定の確率で受容しているだけなのかを調べる
ために，2.2.1 で推定したパラメータ a, b について検
定する．帰無仮説 H0 と対立仮説 H1 は以下である．

• H0:使用している受容確率が一定である．
• H1:使用している受容確率が一定でない，つまり推論された受容確率を人間はある程度使用して
いる．

推定された統計量 a, bに関して検定を行う場合，これ
が従う分布を解析的に求めることが困難であるため，
t 検定等の検定を行うことができない．帰無仮説 H0

に対応する分布として rに依存しない（つまり a = 0）
のベルヌーイ分布 Ber(z̄|b̄)を仮定する．なお b̄は被験
者全員の行動より決定する．
Ber(z̄|b̄)を用いてサンプリングを行い，統計量 a, b

のリストを得る，その a, bの累積分布関数を作成して
検定を行う．以下が統計量 a, bのリストを得る手順で
ある．
1. 実験結果から被験者全員の全試行を通した受容割
合 b̄ = 1

N

∑N

n=1
zn を算出する．

2. ベルヌーイ分布のパラメータを b̄とし，各回の名
付けの受容・棄却をベルヌーイ分布 Ber(z̄|b̄)から
サンプリングする．

z̄n ∼ Ber(z̄|b̄) . . . n ∈ {1, . . . , N}

3. 2の結果 {z̄n}から 2.2.1と同様に最尤推定でパラ
メータ a, bを求め，これらを統計量のリストに追
加する．

4. 2 と 3 を十分な数 L 回行う（本論文では L =

1000）．
N はコミュニケーション回数の 45，データセットの
数の 2，被験者の数の 12 を掛け合わせた数であり，
N = 45 ∗ 2 ∗ 12 = 1080である．
得られた統計量 a のリスト a1, a2, . . . , aL から累積分布関数 Pa(a) = 1

L

∑L

l=1
f(al, a) を計算する．また同様に統計量 bのリスト b1, b2, . . . , bL から累積分布関数 Pb(b) =

1

L

∑L

l=1
f(bl, b)を計算する．ただし，

f(x, y) =







1, x ≥ y

0, x < y

重みパラメータ a は非負の値であり帰無仮説が
a = 0であるため片側検定を行う．バイアスパラメー
タ b は両側検定を行う．具体的には次のように行う．
Pa(a) ≤ 0.05であれば帰無仮説 H0 が棄却される．およびに Pb(b) ≥ 0.975 もしくは Pb(b) ≤ 0.025 であれ
ば帰無仮説 H0 が棄却される．
3. 被験者実験
3.1 実験方法
実験は二人一組のペアで行う．同じペアの二人をそ
れぞれ被験者 A，被験者 B と呼ぶ．二人の被験者は
図 3の流れに従い，PCを使って実験する．
図 4 は実験用のアプリケーションの操作画面であ
る．図 4の (1)は，はじめに行ってもらうカテゴリ分
類の画面であり，(2)は名付け側，(3)は聞き手側の画
面である．詳しい手順は以下に示す．
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図 3 被験者実験の流れ

1○ カテゴリ分類：被験者 A，Bそれぞれに 15個の
画像を 5つ以下の A～Eのラベルのついたカテゴ
リに分類してもらう．

2○ サインの受理/棄却： 1○で使用した画像を一つ表
示し，被験者 Aが名付け側として名前を付け，被
験者 B が聞き手側として名付けを受け入れるか
拒否するかを判断し，ボタンを押す．

3○ 分類とサインの更新：聞き手側の被験者 Bは相手
の名付けを受け，分類結果変える場合は自分の分
類結果を変更する．

4○ 被験者 A，Bで役割を入れ替えて 2○， 3○を行う
5○ 2○～ 4○をデータの数分，15回行う
6○ 4○を 3回繰り返す
手順 1○， 2○でお互いに名付けの提案をし，受け入れる
かの判断をすることがコミュニケーションである．一
度のコミュニケーションを手順 2○終了時とし，その際
に毎回記録する．分類結果はいつでも変更できるが，
聞き手側の際に相手の提案を受け入れるか選んだ後に
変更する場合はするように促すような文章が表示され
る．分類とコミュニケーションは Pythonで開発した
アプリケーションを用いて通信しながら別々の PCで
行う．使用する画像は手順 3○の役割の入れ替え前と後
で同じ画像であると，先に聞き手だった被験者 Bが被
験者 Aの名付けの影響を強く受けると考えられため，
画像を表示する順番はランダムとした．

(1)

(2) (3)

図 4 実験用アプリケーションの実際の実験中の操作
画面．(1) カテゴリ分類の画面，(2) 名付け側操作画
面，(3)聞き手側操作画面

3.2 被験者とデータセット
実験の被験者は立命館大学の生徒を 2人 1組で 6組
分，計 12名募集した．12人のうち 1人は色覚異常を
持っていた．
色空間は人間の知覚する心理的距離を正確に表して
いる CIE-L∗U∗V ∗ 空間を使用する [8]. CIE-L∗U∗V ∗

空間では L∗ で明るさ，U∗V ∗ で色相が決まる．使用
する色の画像の詳細は以下に示す．
1. Python の画像処理ライブラリである Pillow

(PIL) を使用し，色のついた円形の画像を作成
する．

2. 3つの三次元ガウス分布から L∗, U∗, V ∗ をそれぞ
れサンプリングする．

3. データセットは難易度によるコミュニケーション
の違いを見るため，分類が難しいデータセット 1

と分類が簡単なデータセット 2の 2つ用意する．
4. 2人に見せる画像は共通で，1つのデータセット
につき 15個用意する．

5. どのガウス分布からサンプリングするかは一様乱
数を使用して一様に決める．

表 1はデータセットを三次元ガウス分布から生成し
た際の各パラメータである．
図 5がデータセット 1(難しい)，データセット 2(簡

単)の画像である.

4. 結果と考察
まず，推論した受容確率と実際の受容状況の結果に
ついて見ていく．図 6の上部のグラフはある被験者の
コミュニケーション毎の受容確率と相手の提案を受容
したかどうかのグラフである．コミュニケーション毎
の受容確率と相手の提案を受容したかどうかのグラフ
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図 5 被験者実験で使用する画像．左がデータセッ
ト 1(難しい)で右がデータセット 2(簡単)である．同
じ行にあるものが同じガウス分布から生成された画像
であり，数字はガウス分布の番号である．
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図 6 上部：データセット 1(難しい)での一人の被験
者のコミュニケーション毎の推論した受容確率と相手
の提案を受容したかどうかのグラフ，下部：(左)推論
した受容確率ごとの受容した数のグラフ，(右)推論し
た受容確率ごとの実際に受容した割合のグラフ

では提案を受容した場合を 1，拒否した場合を 0とし
てプロットしている．図 6の下部は同じ被験者の推論
した受容確率ごとの受容した数と実際に受容した割合
のグラフである．推論した受容確率が 0に近いような
場合でも受容することがあることがわかる．相手の提
案を受容しやすい傾向が人間の場合には存在すると考
えられる．図 7 は全被験者の受容確率ごとの受容し
た数のグラフ (左)，受容確率ごとの実際に受容した割
合のグラフと，推定した重み a, バイアス b を使用し
た y = ar + bのグラフ (右)である．図 7を見ると [7]

の 4実験での結果と同じく推論した受容確率が 0.2 ∼

0.8 になることが少なかったが，全体としては推論し
た受容確率が高い方が実際に人間が受容する割合が高
いことが確認できる．推論したパラメータ a, bを用い
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図 7 全被験者の受容確率ごとの受容した数のグラ
フ (左)，推論した受容確率ごとの実際に受容した割合
のグラフと，推定した重み a, バイアス b を使用した
y = ar + bのグラフ (右)．

た ar+ bのグラフを見ると推論した受容確率がデータ
の多い 0.2以下と 0.8より大きい時に寄ったグラフに
見える．
次に検定の結果について見ていく．データセット 1，
データセット 2，両方のデータセットで推定したパ
ラメータが表 2 である．両方のデータセット，全被
験者のデータを用いての重みパラメータ a とバイ
アスパラメータ b を最尤推定で求めるとそれぞれ
a = 0.5484, b = 0.4395となり，各データセットでの結
果と似たものとなった．両方のデータセット，全被験者
のデータを用いて求めたパラメータを用いて 2.2.2の
検定を行った．その結果 aの上側確率 Pa(a) = 0.00 ≤

0.05，b の上側確率 Pb(b) = 1.00 ≥ 0.975 となった．
よって帰無仮説は棄却され，推論された受容確率を人
間はある程度使用していることが示唆された．
5. まとめ
本研究では，ペアで名付けゲームを行う記号創発実
験を行い，Inter-DM の名付けゲームの理論に基づい
て推論した名付けに対する人間の受容確率と，実際に
名付けを受け入れた割合を用いて比較した．具体的に
はモデルから推論された受容確率を線形関数をパラ
メータとしたベルヌーイ分布により人間の受容・棄却
行動をフィッティングし，検定を行った．その結果，人
間は一定の確率で受け入れの判断しているという帰無
仮説を棄却し，推論された受容確率をある使用して判
断していることが示唆された．
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表 1 各データセット生成時の各パラメータ．µk は k

番目の三次元ガウス分布の平均ベクトルである．Σは
分散共分散行列であり，３つの三次元ガウス分布で共
通である．

データセット 1(難しい) データセット 2(簡単)

µ1







60

−10

20













60

30

30







µ2







60

−20

−10













60

30

−30







µ3







60

20

10













60

−30

−30







Σ







52 0 0

0 92 0

0 0 92













52 0 0

0 102 0

0 0 102







表 2 各データセットに全被験者のデータで推定した
パラメータ a, b

a b

データセット 1(難しい) 0.5528 0.4387

データセット 2（簡単） 0.5434 0.4408

両方のデータセット 0.5484 0.4395

2022年度日本認知科学会第39回大会 P2-031

694


