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概要 
本論文は自然言語文の理解を，取引サイクルを形成

する市場アルゴリズムとして解釈した．市場モデルは
協力ゲームの一種であり，また三重対角化を用いたそ
の数値表現が提案された．コンピュータ実験として，
日本語 WordNetを用い，語義説明を節形式に翻訳し，
語義の写像で定義されるゲームのコアを求めた．また
ベクトル・行列に再表現して三重対角化を行った．  
 
キーワード：文理解, 協力ゲーム，市場モデル，三重
対角化 

1. はじめに 

ある自然言語の文を読んだり，聞いたりするとき，

もし意味が理解できたとすると，文全体としての意

味をなすとともに，各語とそれらの順序は，その文

全体の意味を成立させるという仕事において，何ら

かの貢献をしていると考えられる． 

言葉の理解はダイナミックで文脈感受的なものであ

る．そのネットワークは，語の関係に閉じておらず，

言語内外の多様な資源の集まりであり，状況に埋め込

まれている．語の意味をなすイメージや体験，関連す

る知識，話し手の表情，他の聞き手の反応，発話の場

面で利用可能な様々な資源によって，ネットワークは

拡大される．これらは認知活動に利用されると，ネッ

トワーク上の枝に沿って仮想的な流れ（フロー）を生

じる．つまり語は他の資源と共に，その使用法の総体

としての意味のポテンシャル[1]をもつと解釈される． 

グラフは枝の集合とノードの集合の組として定義さ

れ，ネットワークとはラベル（容量，長さ，費用，流

量，ポテンシャルなど）付きのグラフである[2]．本論

文では，語を資源として文の意味に変換するプロセス

として，文理解を抽象化し，また市場取引のアナロジ

ーを用いてこれを解釈する．まず，その基礎となる語

義のネットワークを以下のような手続きによって構成

する． 

語彙データベース（辞書）L として，語義写像Γを

次のように定義する． 

定義（語義写像Γ）．辞書内の一つの語ｗ∈L から，

その語義説明の中の各語に向かって枝を伸ばす操作を，

写像Γ：L→２L として定義する．Γ（ｗ）⊆Ｌ． 

Γ（ｗ）≠∅となる語ｗは意味があり，Γ（ｗ）＝∅

となる語ｗは「ナンセンス」であるか，あるいは意味

を理解するためには外部の資源に頼る必要がある． 

時刻ｔ＝０でN＝∅とする．N内から語ｗを適当に選

んでΓを適用し，N に含まれないメンバーを追加して

Ｎを更新する．Ｎ＝Ｎ∪Γ（ｗ）．新しいメンバーが増

えなくなるまでΓを繰り返し適用する． 

データベース自体の不完全さとして，少数の例外は

生じうるが，基本的に語義が空であることはない． 

命題１．ΓをＬの非空部分集合に制限したΓ’：L→

２L－∅から生成される語義のネットワークは半循環的

である． 

命題 1 はネットワークの作り方から，ほぼ自明であ

る．循環フロー[2]とは，入口（ソース）と出口（シン

ク）をもたず，枝容量の上限下限が定義され，流量保

存則を満たす（つまりネットワークの境界部分の入出

力が相殺されて 0 に等しい）ネットワークのことであ

る．語義ネットワークには入り口はあるが，出口がな

い．基本的に語義を持たない項目はない．語義の説明

に使われない語は，実際には多数を占める（3節参照）．  

本論文で提案されるモデルでは，資源，すなわち市

場で交換されるアイテムの種類は，語に制限される．

非言語的な資源をネットワークに追加してモデルを拡

張することは可能である．ただし循環フローとしての

性質が保たれるとは限らない． 

本論文では，実用的なシステムを提案することが目

的ではなく，文理解を具体的にモデル化するツールと

して，不可分財市場 [12,13]，および行列の三重対角化 

[6,9]という，じゅうらいの自然言語処理から離れた，

それぞれ独立の領域で開発されたアルゴリズムを自然

言語理解に活用する新しい方法を提案する． 

文理解の市場モデルは，語義写像Γの下で定義され

る協力ゲームを用いて表現される．文理解では，文中

の各語に何らかの意味が見出せるはずだ．そうでなけ

れば不要な語を削ったり，別の語を追加したり，語同

士を交換したりすることで理解が改善するだろう．こ
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のゲームは経済学で言う「市場」をモデル化するため

に研究されたものによく似ている（少なくとも形式的

に同じである）．そこで本論文では不可分財の市場取引

をアナロジーとして文理解の認知モデル化を試みる．  

協力ゲーム[13]は，エージェントの社会的ふるまいを

考察する抽象的なフレームワークであり，配分と呼ば

れる多次元ベクトル，あるいは提携ごとの分け前（特

徴関数）によってゲームの状態を表し，エージェント

のグループ化，つまり提携が配分にどのように影響す

るか予測する．つまり提携はそのメンバーに対して一

定の実行可能な配分を約束されている結託である．ど

のような提携によっても拒絶されない配分の集合はコ

アと呼ばれる．他の解として，（準）安定集合，交渉集

合，仁，シャプレー値などが知られる． 

以降の部分では，まず 2 節では語義ネットワークを

用いて文理解のプロセスをモデル化し，市場アルゴリ

ズムのアナロジーを導入する．3節で語義ネットワーク

の計算機実験として，日本語 WordNet の語義説明から

疑似的な論理プログラム Glolog を抽出する．また

Glolog を用いて実際に語義写像の不動点としてコアを

求める． 4節では前節で導入した節形式プログラム例

を行列表現し，三重対角化アルゴリズムを用いて市場

均衡として解釈する．5節で本論文とメンタルアカウン

ティングその他の先行研究との関連について述べる．

最後に 6節でまとめとする． 

2. 文理解のネットワークと市場ゲーム 

交換取引は売り手と買い手の間の 2 者提携の集まり

であり，一つの提携がネットワーク上の枝に相当する．

本論文が提案する文理解のモデルでは，語はネットワ

ークの有向枝によって表現され，ノードはエージェン

トを表し，枝の始点と終点がその語の所有者の移転，

つまり売り手と買い手に対応する（図 1）．  

 

    サクラ     が   咲いた  

・――――＞・――――＞・――――＞・ 

0     1      2     3 

 

図 1 文のネットワーク表現 

 

不可分財（アイテム）の市場モデルには，割当市場，

交換市場，マッチング市場など，複数の定式化が知ら

れ，取引されるアイテムの種類や売り手や買い手の役

割の割り振り方，別払いや貨幣の有無，効用関数の譲

渡可能性などによってモデルが区別される[12, 13]． 

各エージェントが高々1 個のアイテムのみ所有する

割当市場モデルでは，効用の譲渡可能性の有無によら

ず，非空コアが存在するゲームは平衡ゲームであると

きかつそのときに限られ，また競争均衡はコアの中に

あることが，線形計画問題の双対性から証明される．

しかしマッチング市場や売り手が複数単位のアイテム

を所有する割当市場では，この結果は必ずしも成り立

たない． 

図 1 に示した特徴から，文理解モデルでは，各エー

ジェントは高々1 個のアイテムのみ所有できると考え

てよいだろう．このクラスの市場モデルでは，競争均

衡を見つけることでコア配分が得られる．そのアルゴ

リズムの一つであるトップトレーディングサイクル

[12]は，あるエージェントから順に自分が最も欲しいア

イテムを所有している相手と取引していき，最初のエ

ージェントが売り手になるまでパスを伸ばす．これは

冒頭で述べた文理解の直接的なアナロジーとなってい

る．そこで以降の部分ではこのモデルに集中する． 

文理解において，文中の各位置で辞書（語彙データ

ベース）内のある語のグループが提携で，配分は各語

が理解された，つまり文全体に貢献したか，またはそ

うでないかを表現する 0-１ベクトルである．文理解の

基本モデルは，次のような提携を見つけるゲームであ

る．文内に未知の語があると全体としての理解に支障

をきたすが，辞書から語義説明の語を提携に追加する

ことで説明力が増す．それ以上文の理解に貢献する語

がなくなるまでこれを繰り返す．これは語から語義説

明内の語の集まりを求める写像を繰り返し適用し，最

小不動点を求めることに相当する．求まった提携はコ

ア配分を約束し，それが文全体の意味に相当する． 

 

    サクラ     が   咲いた 

・――――＞・――――＞・――――＞・ 

↑。                ↓ 

＜―――――――――――――――― 

 

図 2 文理解における取引サイクル 

 

定義（トップトレーディングサイクル）．文頭から k

番目の語は k番のノードのエージェントが所有し，k＋

1 番目のノードのエージェントから買われる．文末の

語の所有者（n 番のノード）は 0 番のノードから句点

2019年度日本認知科学会第36回大会 P1-65

394



を購入し，文理解のサイクルを完成する（図 2）． 

仮説 1．ある文が文使用者の意図を正直に表現して

いると仮定すると，その文理解はトップトレーディン

グサイクルを見出す認知過程である． 

 文理解のモデルはまだインフォーマルに述べられた

だけであるので定理とは呼べないが，上の仮説はほぼ

自明であろう．もしこの仮説が正しくないとすると，

ある k 番目のエージェントが次の語として最もふさわ

しいと思わない語を選んでおり，それゆえ正しく文使

用者の意図を正直に表現していないので，仮説の前提

条件に矛盾する．もちろん，この議論は市場モデルが

現実の文理解の正しいモデルだと証明してはいないが，

おそらく文理解者の認識的モデルとは両立する．すな

わち，人が自分自身で意図した意味を文表現できると

自覚している限りにおいて，仮説 1は直観に反しない． 

 より正確に言うと，トップトレーディングサイクル

アルゴリズムはエージェントの集合を，その長さの順

に複数のサイクルに分割する．また最初のサイクルの

先頭は文開始のエージェント（0 番）とは限らない．

形式的には，単文だけでなく，重文，複文，複数の文

が連なる文節なども分析できる． 

競争均衡におけるノード間の価格差はその最短路に

等しい．また最小均衡価格はVCG税としての意味を持

ち，そのアイテムがエージェントに与える価値に等し

い（これは語義の曖昧性解消として示唆的である）． 

3. 半循環フローと節形式 

語義データベースとして WordNet[3]がよく知られる．

以降の部分では，日本語 WordNet を語義データベース

として利用し，半循環的なネットワークから文理解の

モデルを実験的に構成する． 

本論文ではシンクを，そこから先に出ていく枝のな

いノード，ソースをそこから前に入ってくる枝のない

ノードと定義する．ネットワークは通常，特別な 2 ノ

ード，シンクとソースを 1 個ずつ持つが，循環フロー

[2]はいずれも持たないネットワークである．  

命題 1 で述べたように，語義のネットワークは，そ

の性質上，半循環的であり，シンクはほとんどなく，

ソースは多数ある．実際，日本語 WordNet の見出し語

を調べてみると，たんに文字列の一部として照合する

場合も含めて，他の語の語義説明で一度も用いられて

いない語の比率が，語の総数の 44％，語義を区別した

synset 総数では 42%に及ぶ．図 3 に語義説明における

出現回数の分布を示す（図 3参照）．ただしこの実験で

は，いくつかの助詞についてもカウントしている．こ

れらの助詞の語義は空なので，Γによってネットワー

クが拡張されることはない． 

参照回数の多い方には，助詞や接続詞の他，「する」，

「こと」，「ある」，「いる」，「人」，「何か」などが上位

に含まれる．  

 

 

図 3 語義説明（gloss）における語の出現頻度 

 

写像Γを「カエル」に対して繰り返し適用する実験

では，18ステップで不動点となり，Nは 15,135語から

なることを確認した．Nの語はすべて N中で語彙説明

が完結するので新たに語を追加したり，別の提携を組

んだりしても説明力は増さない（N＝Γ（N））．それゆ

え N が提供する語の説明は，Γ（カエル）から生成さ

れたゲームのコア（の一つ）である．N 内に存在する

Γのサイクルとして，例えば「カエル⇒後肢⇒足⇒覆

う⇒不明瞭に⇒しわがれた⇒カエル」が存在する． 

興味深いことにカエルから生成されたNに含まれる

他の語，たとえばカメや末尾ステップに近いノア，洪

水などからΓを始めても同じ N が得られる．Nの外部

L－N の 72,856 語中で，N の語で語義説明が完成する

ものは，52,455 語ある．したがって Nの支配する語義

は全語の約 77％を占める． 

「カエル」の語義説明を，主題文として読み替えて，

語義説明から語のリストを抽出する手続き（付録参照）

を適用すると，”カエル :- 跳躍,する,ため,長い,後肢,あ

る,種々,尾,ない,ぽっちゃりした,体,持つ,両生類,総称; 

半,水,生,陸,生,種. “という Prologのルール節に似た確定

節プログラムが得られる． 

本論文では，日本語WordNetの語義説明（Gloss）か

ら写像Γを適用して生成される疑似的な論理プログラ

ムを，Glolog と呼ぶ．半循環性は事実節を持たないこ

とに対応するから，Glolog の節形式は，論理プログラ

ムとしては導出が停止しない．いわば動かない推論シ

ステムである．各循環成分から代表を選んだ枝集合（最
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小カット）を N から除去し，代わりに事実節を挿入す

れば何がしかの動作はする．しかしΓの定義から，そ

れらはすべてナンセンスであり，言葉の意味を適切に

把握したとは言いにくい． 

プログラムの手続き的意味論を写像の不動点として

表現する方法は論理プログラミングの世界では伝統的

である．Glolog は循環的なネットワークの上での協力

ゲームの解（コア，または安定集合）となる語義の写

像の不動点をその意味論として持つ特殊な論理プログ

ミング言語の例となる． 

次節ではGlologから語義をベクトルと行列の表現に

再翻訳して三重対角化アルゴリズムを適用し，その結

果を市場取引として解釈する．いわば，三重対角化は

導出手続きの代わりに，それによってGlologを動かす

エンジンとなる．  

4. 三重対角化アルゴリズム 

もう一つの有用なアナロジーは線形代数における三

重対角化のアルゴリズムである．行列を相似変換する

直交ベクトルの系列を生成して，対角成分とその前後

の成分以外をゼロ化する．語義の節形式 

1 2:  ,  ,  ,  
ii i i imw v v v−   

を 0-1ベクトル 

( ) 1 2

1 ;

, 1 , , , ;

1

. . 0

ik k mk N

i

if k i

a a if j j j

m if n

o w






=


= −


−
 =

 

に翻訳し，文中の語順に並べて行列 Aを作る．三重対

角化とは 

 

1 1

1 2 2

2 3

1

1

n

n n

T

 

  

 



 

−

−

 
 
 
 =
 
 
  

 

つまり行列 P の各列をなす直交ベクトルの系列

1 2, , , np p p  

を，適当な p0と
0 0 1 = = から出発して，Pの列を  

1 1 1i i i i i i ip p p Ap  + − −= + −  

にしたがい，直交ベクトルの列として，順次更新して

いくと， TはAと相似であるから，固有値がすべて一

致する．これは，冒頭で述べた各語の文全体への貢献

を読みとることに自然に対応する．A はｎ次正方行列

であり，A が対称なら，β＝γで，上式右辺のノルム

である．A が非対称の場合は，Ａの転置行列に対する

直交ベクトルを， 

1 1 1

T

i i i i i i iq q q A q  + − −= + −  

から同時に生成する．  

三重対角化行列の対角を挟んだ 3成分（γ，α，β）

が，文中の連続する 3 語（3-グラム）の語義ベクトル

を線形結合するウェイトであり，これらの語の意味に

対して動的に配分されるアテンション（注目の強さ）

に対応するものと解釈できる． 

三重対角化された語義行列は，元の語義行列と同じ

固有値を持ち，またその固有ベクトルはウェイトの一

次式を逐次代入すれば求まる．元の語義の固有ベクト

ルは，三重対角化に用いた直交ベクトルで変換するこ

とができる．  

ちなみに三重対角化アルゴリズムの一つとして知ら

れる Lanczos法[6,9]は，直交性が崩れやすく数値的に不

安定なため標準的解法として用いられないが，

Householder法に満足できない場合，とくに大規模疎行

列では優位性があるとされる．また興味深いことに，

低ステップで計算を打ち切ることで両極に近い固有値

の正確な近似が得られるという利点がある．この軽快

性・倹約性は，判断や決定のヒューリスティックスを

実現しているメカニズムの候補として注目に値する．

対角成分αは，レイリー商 /T Tq Ap q pを再帰的に計算す

るので，いわば心の中で繰り返される非協力ゲームを

表現する．  

図 4 にカエルの語義を表す行列の三重対角化の実行

例を示す．  

 

図 4 「カエル」の語義を説明する文の三重対角化 

 

語義データベースから得られる行列は明らかに疎で

あり，行列演算というより，ルールベースシステムに
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近い方法で計算できる．実際， Glologからベクトル・

行列表現に再翻訳することができる．また本論文では

これ以上立ち入らないが，認知活動を表す行列をオブ

ザーバブルに読み替えることで，量子力学のアナロジ

ーにもなっている． 

5. メンタルアカウンティング，関連研究 

自然言語処理技術では，形態素解析，構文解析，意

味解析，語用論的あるいは談話的解析などの処理区分

があり，それぞれの領域の専門的知識が必要となる．

そこで，かつてエージェントの集団による計算的言語

理解が開拓された．1970年代には，語にかんする異な

る知識源が共同して語義の曖昧性を解消する AI シス

テム[7,10,11]が試作された．文を読むデーモンたちが共

同する黒板モデルは情報処理心理学の教科書[7]の表紙

を飾った．期待されたのは音声理解，質問応答，翻訳，

議論，物語理解などへの応用，つまり人間と会話でき

るコンピュータである．  

本論文のアプローチは，これらの先駆的なAIシステ

ムとは異なり，語義のネットワークのみに集中する．

Yale 大のグループが開発した BORIS システム[7]では，

記憶の認知科学的モデルに基づき，多様な知識源を駆

使して，離婚の物語についての深い理解を行う．逆に，

この文理解モデルには，語義の循環性や知識源たちの

行う提携のゲーム論的基礎はほとんど考察されない． 

語義を再帰的に辞書から引くだけなので，節形式を

擬しているが，論理的な推論はほとんどできない．い

わば芋づる式に記憶を参照しているだけである．唯一，

Glologに論理性を与えているものは，ある種の配分が，

語の提携によって拒否されるということである．コネ

クショニストの分散表象モデルにおいて，隠れ層がユ

ニット間の競合を抑制し，排他的論理和や条件命題の

ような論理性を模擬するのと同様の基礎になりうる． 

新規の語に対しては，分散表象モデルの一種である

Junction モデル[4]が提案されている．語彙記憶にパタ

ン照合しないので，文字の図的な規則性に着目する非

語彙記憶の利用が促される．黒田[5]は記憶に基づく言

語観から，文法的ルールに基づく文生成を否定し， PL

モデル（Pattern Lattice Model）を提案している．非確定

要素を含む語の並びのリストの集まりから，文の使用

に即してパタン照合される．文の使用例は，Prolog に

おける匿名変数のように扱われ，事実節として蓄積さ

れ単一化されて使われる． Glologでは事実節ベースの

パタン照合を計算基盤とする PLとは正反対に，ルール

形式だけが蓄積される．黒田はかつてAIシステムで標

準的だったルールベース技術を失敗要因と見ている[5]．

それが技術的ボトルネックを持つという認識は正しい

かもしれない．しかし多数の事実節の単一化もまたネ

ットワークフローとして表現される．語彙をネットワ

ークの活動パタンとしてベクトル表現すること自体は，

コネクショニスト，PL，および本論文のアプローチに

共通する．  

最後に，文理解の領域から，消費意思決定の認知モ

デルに視点を転換し，メンタルアカウンティングを心

の中の市場モデルから説明することができることを示

そう．メンタルアカウンティング[14]は，活動にラベル

を付け，予算を配分し，他にお金を使えないようにす

る約束ごとであり，複数の財布を心の中の独立したエ

ージェントたちにそれぞれ与えることに等しい．エー

ジェント間での予算の機動的な再配分（ファンジビリ

ティ）が阻止されることによって，計画的な消費（将

来のための貯蓄）の意志が，衝動買いの欲求に対抗す

る．これはいわば実用的なオキシモロンである．すな

わち，（短期の視点での）合理性の限界を自らに課すこ

とによって（長期の視点での）合理的な行動を可能に

する．市場モデルにあてはめると，メンタルアカウン

ティングは，仮想的な不可分財があるトレードサイク

ルに割当済みで，他の活動との間での改善する提携が

存在しないことを意味する．  

6. まとめ 

本論文では文理解を，市場取引（トレード）として

解釈し，協力ゲーム理論における市場モデル，循環フ

ローに対応する節形式プログラム，および行列の三重

対角化という互いに領域の離れた数理モデルを結びつ

けてインフォーマルかつ柔軟に直観的な解釈を加える

ことにより，語義のネットワークから文の意味を計算

する認知モデルの基礎を考察した．文理解の基本モデ

ルは不可分財市場アルゴリズムであるトップトレーデ

ィングサイクルに相当する．三重対角化は，循環性を

持った節形式が連結したネットワーク上の活動（フロ

ー）として文の意味を「考える」人間の文理解のアル

ゴリズム的な基礎，あるいはより広い領域でのヒュー

リスティックスの基礎を与える可能性がある．実際，

行動経済学で言うメンタルアカウンティングは，心の

中の割当市場モデルとの対応を論じることができた． 
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付録 

WordNet[3]における語義の説明は glossと呼ばれ，語

義ごとに異なる synset 記号が割り振られている．例え

ば，「カエル」という語の意味は，日本語版のWordNet

によると，「跳躍するための長い後肢のある種々の尾の

ないぽっちゃりした体を持つ両生類の総称；半水生と、

陸生の種」と記述されており，'01639765-n'という synset

が割り振られた 2 個のデータからなる．同じ synset は

「蛙」と「蝦」にも割り振られている．Synset 記号に

基づいて，品詞，同義語，反義語，上位語などの語彙

関係データが提供され，自然言語処理の研究者や AI

システム開発者に利用されている． 

本文 3 節では語義 DB 中の語で文内の文字列を，語

の間の包含関係なしに分割する手続きを用いている．

例えばカエルの語義は[0:跳躍,2:する,4:ため,7:長い,9:後

肢,12:ある,14:種々,17:尾,19:ない,21:ぽっちゃりした,28:

体,30:持つ,32:両生類,37:称]および[0:半,1:水,2:生,5:陸,6:

生,8:種]に分解される．語の前の数字はその開始位置を

示す．文中の残りの部分は，いくつかの断片的な文字

列（未知語）となる．実際，[6:の,11:の,16:の,18:の,29:

を,35:の総]と[3:と、,7:の]にはWordNet内に対応する語

がない． 

本文で示されたコンピュータ実験では，synset によ

る名義的な語義の区別と，語義における説明・被説明

の関係のみを使用した．WordNet のデータから語義の

節形式プログラムを生成するための Prolog プログラム，

節形式から行列への変換，行列演算および Lanczos 法

などによる三重対角化と固有値問題の解法の Prolog プ

ログラムは，いずれも筆者自身で作成した．Prolog の

標準的なシステム述語とそこに組み込まれたOSSの数

値計算ライブラリの他に特別なライブラリは用いてい

ない（はずである）．Windows 10 OS 64 bitsが稼働する

PC上で SWI-Prolog 7.6.4 を用いた． 
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