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Symbolic communication involves both generation and sharing of novel expressions and meanings. In this study,
we try to understand the mechanism of the generation and sharing by introducing a computational model of
communicative agent, which is a hybrid system of a discrete symbolic system and a continuous sense-making
system. They are implemented by a rewriting rule system and a fully-connected neural network, respectively.
We explored a mechanism of the generation caused by the sense-making system in this paper. It is shown that
bifurcation (structural change of dynamics) occurring in the neural network as dynamical system is the mechanism
of generation. When the neural network shows chaotic behavior after the bifurcation, the generations can occur.
We discuss that the structural change by bifurcation and the trajectory instability in chaotic system represent the
nature of sense-making and the dynamism of symbolic communication.

1. 序論

私たちは日常的なコミュニケーションの中で, 新しい言葉に
出会ったり, その言葉に誘発されて新しい意味を創出すること
がある. コミュニケーションは, 意味共有だけでなく, 新しい表
現や意味が生成されうる動的プロセスと捉えることができる.

記号 (= 何かを表すもの)を媒体とするコミュニケーション
(記号コミュニケーション) は主体間で表現 (言葉)をやりとり
する中で各主体が表現を独自に意味づけるプロセスと見なせ
る. ここで, 意味づけは, 深谷・田中によると, 「状況におい
て状況を把握し次の行動を思念する内的営み」である. 記号コ
ミュニケーションでは相互理解 (意味共有)が困難であること
がよく問題とされる. 伝えたい意味 (感情や欲求など)を表現
(言葉)として十分に表出できないこと (表現・意味間の質的違
い)が要因のひとつである. しかし, 別の視点から観ると, 各主
体が表現を主観的に意味づけすることで, 新しい意味を生成す
る可能性を孕んでいる.

コミュニケーションにおける意味づけ的側面はいくつかの分野
では研究されてきたが [Gumperz 82], シミュレーション研究で
は共有が中心であり [Steels & McIntyre 99, Gong et al. 05,

Marocco & Nolfi 07], 生成的側面を扱う研究は少ない.

本研究は生成と共有が繰り返し起こる動的コミュニケーショ
ンの理解を目的とし, この複雑な現象を理解するために, 本稿
ではモデル構成と計算機シミュレーションを用いる. 本研究で
は「表現・意味間の質的違い」を「離散・連続間の質的違い」
として抽象化し, 記号コミュニケーションする主体を書き換え
ルールシステム (= 離散) とニューラルネット (= 連続) の結
合システムとして実装し, 主体間の表現のやりとり (= コミュ
ニケーション) をシミュレーション分析している. これまでの
研究で離散システムにおける生成メカニズムがわかっている
[Torii & Hashimoto in press]. 本稿では連続システムにおけ
る生成メカニズムを明らかにし, このメカニズムと「意味づけ」
の関係を議論する.
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2. モデル

図 1は主体 (pと q)間の記号コミュニケーションをモデル
化したものである. 主体は記号システム S と意味づけシステ
ム N からなる. 記号システム S は発話∗1(表現) e と表象∗2r

を対応づける書き換えルールシステムである. 他方, 意味づけ
システム N は全結合ニューラルネットであり, 動的に意味 m

を創出させる. ここで, e と r は 4 種類の文字からなる長さ 4

以下の文字列として表され, またm は N のダイナミクスによ
り表される.

コミュニケーションは主体間の発話 e のやりとりである. ま
ず, 聞き手は話し手の発話 eA を受理し, その発話 eA に対応
した表象 rA を作り出す (この変換を受理 A と呼ぶ). 次に, 主
体はその表象 rA を意味づけして意味 mS を創出し, そして,

返答内容にあたる別の表象 rD を作り出す (意味づけ S). 最
後に, この表象 rD から発話 eD を導出し返答する (導出 D).

本稿では上記の変換 (A,S,D)を 1 ターンとし, 2 体の主体が
交互にターンをとる, その変換の連鎖を記号コミュニケーショ
ンとみなす. このうち, 受理 A・導出 D は記号システム S が,

意味づけ S は意味づけシステム N が担う. 記号システム S

のルールセットによっては受理 A・導出 D で書き換えに失敗
することがある. 受理 A に失敗したときは, 話し手が rD を
教示する. 導出 D に失敗したときは, ランダムに文字列 (長さ
4 以下で可変)を作る.

図 1: 記号コミュニケーションのモデル

∗1 本稿では記号コミュニケーションのひとつである人間の会話を事
例に説明する. そこで, 表現を「発話」と置きかえている.

∗2 本稿において, 表象は内面化された外界の事物, 概念などに相当
する内的記号のこと. 対して, 表現 (発話) は外的記号といえる.
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2.1 記号システム S
ルール k / r ↔ e はラベル k により分類され, 文字列で表

される表現 e と同じく文字列で表される表象 r を対応づける.

また左辺・右辺にラベルつき変数をもつことができ, 変数には
それと同じラベルをもつルールのみを代入できる. ルールは,

文字列間の差異や共通部分を切り出して変数で置換するとい
う操作 (詳細は [Kirby 02, Torii & Hashimoto in press])によ
り汎化学習される. 受理 A・導出 D は変数の書き換えにより,

入力 (eA/rD)に対応した出力 (rA/eD)を「導出」する.

2.2 意味づけシステム N
入出力 (表象 rA/rDに相当する文字列)にはWinner-take-all

方式∗3を採る. このため, 4 種類の文字にあわせて, 入力 ×4,

出力 ×4 のニューロンを用意し, また, 隠れニューロン ×6 と
した. ニューロンの活動電位 yi は式 1に従い更新される. こ
こで, wij [−6, 6] は結合強度, zi [0, 1] は発火率, Ii {0, 1} は
入力である. また発火率 zi は式 2で計算される.

yt+1
i =

X

j

wt
jiz

t
j + It

i (1)

zj =
1

1 + e−yj
(2)

また結合強度 wij は式 3 に従い, 文字列を単位としてバッチ
更新される. ここで, ηij [−0.13, 0.13] は学習率, θij [0, 1] は
閾値である. 式 3は Hebb 学習の一種である.

∆wij = ηij(zi − θij)zj (3)

3. 結果

1000 ターンを 1 回のシミュレーション (会話と呼ぶ) とし
て, これを異なる初期値で計 90 回おこなった. 本稿では新し
い発話 eD が多様に出現した会話 (生成的)のみを採りあげる.

図 2 は, 生成が多くみられる会話において, 新しい発話 eD

と新しい表象 rD (導出 D の入力と出力)の出現数の時間変化
である. 図中, 丸印 (Generated)は主体の能力のみによる (ラ
ンダムでない)生成である. この図から, 新しい表象 rD の生
成とともに新しい発話 eD が生成されていることがわかる. 新
しい発話 eD は, 汎化学習により生成可能な発話 eD の空間が
拡がり, そのあと導出 D の過程において, 新しい組み合わせで
ルールが適用されることで生成されることが明らかにされてい
る [Hashimoto et al. 09]. このモデルでも同じメカニズムで
新しい発話が生成されうる [Torii & Hashimoto in press].
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図 2: 発話 eD と表象 rD の種類数の時間変化 (q のみ表示).

∗3 出力ニューロン群をビット列とみなして, 出力を記号化する方式.

各ニューロンを各ビットに対応づける. 出力が最大のニューロンを
‘1’, 他を ‘0’ とする.

図 2の後半では, 新しい表現や表象はターン [580, 670] 付近
でとくに出現し, そのあとターン 800 付近まで出現する. 導
出 D の入力 (rD) を生成するのは意味づけシステム N であ
る. そこで, この前後の意味づけシステム N のダイナミクス
(出力ニューロンのみ表示) をみてみると (図 3), 図 2において
表象 rD が多く生成されているターン [580, 670] 前後やター
ン 710, 750 付近でダイナミクスが大きく変化している∗4.
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図 3: 出力ニューロンのダイナミクス (q のみ表示).

図 4 は全結合ニューラルネットのとりうるアトラクタの時
間変化である∗5. ターン 580 付近で N のパラメータが変化し
て分岐が起こり, そのあとのターン [580, 670] 付近では, N は
カオス的に振る舞っている∗6. また Nq 内のニューロンのダ
イナミクス間の 100 ターン分ごとの相関を計算したものを図
5 に示した. 図 5 から Nq の各ニューロンは互いに強い正相
関・逆相関をもつことがわかる. 新しい表象 rD が多く生成さ
れているターン [580, 670] 付近では, 正相関・逆相関が全体で
入れ替わるような振る舞いを示している. 一方で, 他方の主体
p の Np では q のようなダイナミクスの変化はみられず, ま
た Np の各ニューロンはあまり相関をもたなかった.
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図 4: ニューロン (Nq 中)のとりうるアトラクタの時間変化.

4. 議論

図 5に示された強い相関は意味づけシステム N 内部に何ら
かの構造が形成されていることを示している. ダイナミクスに
構造が形成され内部に強い相関がうまれると, Hebb 学習が促

∗4 ターン [580, 670] や [710, 750] では複数のダイナミクスが近接
するように変化している. Winner-take-all 方式ではこのようにダ
イナミクスが近接するときに異なる記号 (ビット列) が生成されや
すい.

∗5 各ターンの N を, パラメータ (w, η, θ) を固定したまま十分に長
い時間仮想的に更新し, そのあとの 500 ステップをプロットした.

∗6 カオス判定の指標である Lyapunov 指数を計算して確認した.
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図 5: Nq 内ニューロン間の相関 (主体 q 内).

進されパラメータがより変化しやすくなる. このパラメータ
変化により分岐が誘発され, ダイナミクスの構造を変化させる
(時として新しい構造を形成させる). すなわち, 構造を形成す
ることが構造変化を生み出すように作用する. 外部からの入力
(情報)を受けて内部に構造を形成し, 構造の形成が新しい構造
を誘発するという性質は「意味づけ」の特性を示しているとい
えるだろう. 本稿のモデルでは, 分岐のあと N がカオス的性
質をもつとき, とくに新しい表象 rD が生成されやすい. カオ
スは初期条件の微細なズレが時間の経過とともに拡大してい
くという性質 (軌道不安定性)をもつ. ある時点における意味
づけの微細なズレがのちに拡大されうるという性質は, 記号コ
ミュニケーションにおける相互理解の難しさ, 誤解が誤解を生
むなどの現象と対応づけられるだろう. これらの性質は意味が
離散ではなく連続で表されることで観察されたといえる.

本稿は意味づけシステム N における生成メカニズムを中心
に展開してきたが, 一方で, 共有については言及してこなかっ
た. 最後に, 今後の課題とあわせてこの点に触れておこう. こ
のモデルでも, 語彙の共有 (記号システム Sp,Sq がともに受
理・導出可能な発話・表象の獲得)は確認されている. 一方で,

意味∗7m の共有はその定義が難しい. 図 6は, 意味 m の共有
を主体間のダイナミクスの同期と考え, 主体 p のあるニュー
ロンと主体 q のすべてのニューロンのダイナミクス間の相関
であるが, ほとんど相関がない. すなわち, 同期という定義で
は, 意味 m は共有されてるとはいえない. これは記号システ
ム S という離散変換を介した間接的相互作用であることが原
因と考えられるが, これは記号コミュニケーションの性質であ
る. 今後は, このような性質を踏まえて意味 m の共有を定義
し, 生成と共有が相利共生する記号コミュニケーションのダイ
ナミクスを捉えていく必要があるだろう.
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図 6: Np のあるニューロンとNq の全ニューロン間の相関.

∗7 本稿では意味づけシステム N のダイナミクスと定義した.

5. 結論

主体を離散記号処理システムと連続意味づけシステムの結
合システムとしてモデル化し, 記号コミュニケーションの生成
的側面に着眼したシミュレーション分析をおこなった. 本稿で
は意味づけシステム (全結合ニューラルネット)による生成メ
カニズムを明らかにした. 具体的には, ニューラルネットの構
造化と, それによって起こる学習 (= パラメータ変化) により
「分岐」が生じ, ダイナミクスが変化するとき (とくにカオス
的になるときに) 生成が起こりうる. 分岐やカオスという性質
は, 「意味づけ」を考慮にいれた記号コミュニケーションのダ
イナミクスを数理的に理解するためのひとつの切り口となるだ
ろう.
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