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Dungの議論意味論を計算するニューラルネットワークの構成
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Argumentation is a leading principle foundationally and functionally for agent-oriented computing where rea-
soning accompanied by communication plays as essential role in agent interaction. In the work of [1],W.Makiguchi
constructed a simple but versatile neural network for Dung’s abstract argumentation framework [2], so that it can
decide which argumentation semantics (admissible, stable,complete,grounded semantics) a given set of arguments
falls into, and compute argumentation semantics via checking. However,we find that [1] ’s neural network doesn’
t compute argumentation semantics exactly for some argumentation framework. In this paper,we propose a neural
network which compute all extensions of an argumentation semantics exactly for every argumentation framework.

1. はじめに

1.1 議論について
「議論」というものは，私達の生活の中において大変身近な
ものであり，何かを決める際には無くてはならない重要なもの
である．例えば,「今夜のご飯は何を食べるか？」などという身
近な日常生活にも議論は存在する. 他にも, 会議，国会，裁判
など様々な場面において議論を通して物事は決定されていく．
また，人の意思決定は自問自答の末の最終的な結論ということ
ができる．つまり，あらゆる物事を決定する際には，議論は避
けては通れない．そのため，議論に関する研究は大変有意義で
あり,幅広い分野に応用が期待できる.

1.2 背景
議論研究では，議論における主張や意見などを「論証」と

呼ぶ．主張や意見は,すべて同じ考えに基づくとは限らないの
で賛成,反対などお互いに対立する可能性がある.そのため, 論
証間には矛盾の関係が生じることがある．この関係を「攻撃
関係」と呼ぶ．そして議論研究では，議論の結果として妥当で
ある，あるいは社会的に合意可能な，論証の集合を意味論的，
証明論的に定めようとすることに関心が払われる．論文 [1]で
は，このような議論の結果を記号のみにより判定しようとす
る研究方法を，「記号 (主義的)議論」と名付けた．それに対し
て，ニューラルネットワークを用いた並列処理により，議論の
結果を決定しようとする研究方法を「ニューラルネットワーク
議論」と名付けた [1].本論文では，論文 [1]のニューラルネッ
トワーク議論に基づき,Dungの意味論（ある種の議論の結果）
を計算するニューラルネットワークの構成方法を提案する.

1.3 目的
論文 [1]のニューラルネットワーク議論は，議論研究おいて

影響力をもつDungの定義した形式的議論フレームワークAF
と意味論に基づき,その意味論をニューラルネットワークを用
いて求めようとするものである.しかし，論文 [1]において構
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成したニューラルネットワークでは，AF によってはDungの
意味論と一致しないことがあると判明した．すなわち,一部の
AF では目的の意味論の計算が不可能であった.そのため，本
論文では任意のAF においてDungの意味論を計算するニュー
ラルネットワークの構成方法を提案する.また,ニューラルネッ
トワークが計算する意味論の正当性の証明を与え,本論文で構
成したニューラルネットワークを実装したプログラムによる計
算プロセス,計算結果を示すことにより,ニューラルネットワー
ク議論の有効性を示す.

2. 議論フレームワークと意味論

この節では,本研究で議論をどのように数学的に表現するか
（議論フレームワーク AF）, また議論において最終的に妥当
な結論はいかなるものか（意味論）を Dung の定義に従い導
入する [2].

定義 1 (議論フレームワーク AF [2]) 議論フレームワークは
２項組であり,AF=〈 AR,attacks 〉と表わされる．ここで,AR

は論証の集合，attacksは論証間の攻撃関係である.attacks ⊆
AR ×AR．

以降,本論文では 〈 AR,attacks 〉を議論フレームワークである
とする.

例 1 (議論フレームワークの例) 議論フレームワークは図 1の
ように有向グラフで表現できる.アルファベットはそれぞれ論
証（主張や意見など）を表し,矢印は攻撃関係（反論）を意味
する. 例えば,攻撃関係 (A,B)は論証 Aから論証 Bへの攻撃
(反論)を意味する.

本研究では,論証同士の攻撃関係の構築（論証がどのような条
件を満たすと攻撃が成り立つか）には関与しない. 上記の定義
により議論は数学的に表現される.ここでさらに,Dungの意味
論の一つである Grounded Extensionを導入する [2].
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図 1 AF = 〈{A,B,C,D,E}, {(A,B), (B,C), (C,D), (D,C), (D,E), (E,E)}〉

定義 2 (Grounded Extension[2]) 〈 AR,attacks 〉を議論
フレームワークであるとする. S∈ARは Grounded Extension

（基礎拡大）であるとは以下の条件を満たす．
Sは特性関数 F の最小不動点である．

図 1 における Grounded Extension は定義より {A} となる.

これは図 1 のような議論が存在するとき,Gounded Exten-

sion においては A のみが妥当な論証であるということを意
味する.（Grounded Extensionにおいて {A}が受理される.）
Grounded Extensionはただ一つに定まるが,他の意味論では
そうとは限らない.（他の意味論の定義,特性関数 F などの詳
細については [4]の 3章参照.）
本研究は上記で導入した意味論を計算するニューラルネット

ワークの構成手法,またそれを用いた意味論の計算方法を提案
する.

3. Dungの意味論を計算するニューラルネッ
トワーク

3.1 変換アルゴリズム
ここでは, 本論文の中核となる AF からニューラルネット

ワークへの変換アルゴリズムを示す.（以降,変換されるニュー
ラルネットワークをN と表記する.）本論文に従って構成され
る N は,Dungの意味論を計算するためのものである.以下に
出てくる関数,記号の定義ついてはページ数の都合上割愛する
（詳細は [4]の 4章参照）.

Step 1（入力）議論フレームワーク AF = 〈AR, attacks〉を
与える. （ここで，AR = {α1, α2, ..., αn}とする．）

Step 2（ニューロンの種類）αk ∈ AR (1 ≤ k ≤ n) に対し
て，入力層（第 1層），第 1隠れ層（第 2層），第 2隠
れ層（第 3層），出力層（第 4層）のニューロンをそれ
ぞれ 1 つずつ用意する．このとき，論証 αk に対応する
ニューロンは，αkX と表記する．ただし，Xは以下の表
1の条件により定める．

表 1 ニューロン名の表記条件

ニューロンの階層 X

入力層（第 1層） i

第 1隠れ層（第 2層） h1

第 2隠れ層（第 3層） h2

出力層（第 4層） o

Step 3（重みの設定）αk ∈ AR (1 ≤ k ≤ n) に対して，以
下を行う．ただし，a,bは正実数で

√
b > a > 0を満た

す．∗1

∗1 a,bがこの条件を満たす理由の詳細については [4]の 5章で述べ
る.

(i) 入力ニューロン αkiから第 1隠れニューロン αkh1 へ
接続を行い，接続重み aを設定する．

(ii) 第 1隠れニューロン αkh1 から第 2隠れニューロン
αkh2 へ接続を行い，接続重み aを設定する．

(iii) 第 2隠れニューロン αkh2 から出力ニューロン αko

へ接続を行い，接続重み aを設定する．

Step 4（結線と重み）αk, αl ∈ AR (1 ≤ k, l ≤ n)．αk, αl

の攻撃関係 (αk, αl) ∈ attacksに対して以下を行う．

(i) 入力ニューロン αki から第 1隠れニューロン αlh1 へ
接続を行い，接続重み-bを設定する．

(ii) 第 1隠れニューロン αkh1 から第 2隠れニューロン
αlh2 へ接続を行い，接続重み −1を設定する．

(iii) 第 2 隠れニューロン αkh2 から出力ニューロン αlo

へ接続を行い，接続重み −1を設定する．

Step 5（閾値）論証 αk ∈ AR (1 ≤ k ≤ n)に対して，nu,nb

をそれぞれ以下のように求め，(i)～(iv)のいずれかを行う．

• nu = |U(αk)|

• nb = |B(αk)|

(i) nu = 0 ∧ nb = 0のとき，第 2隠れニューロン αkh2

の閾値
θαk = 0に設定する．

(ii) nu = 0∧ nb 6= 0 のとき，第 2隠れニューロン αkh2

の閾値
θαk = a2 + bnb に設定する．

(iii) nu 6= 0∧nb = 0のとき，第 2隠れニューロン αkh2

の閾値
θαk = bnu に設定する．

(iv) nu 6= 0∧nb 6= 0のとき，第 2隠れニューロン αkh2

の閾値
θαk = a2 + b（nu + nb）に設定する．

Step 6（入力層の活性化関数）各入力層（第 1層）の各ニュー
ロンに図 2のような活性化関数 i(x)を設定する．

i(x) =

{
x (x ≥ 0)

0 (x < 0)
(1)

step 7（第 1隠れ層の活性化関数）各第 1 隠れ層（第 2 層）
の各ニューロンに図 3 のような活性化関数 h(x) を設定
する．

h(x) =

 a (x ≥ a2)

0 (−b < x < a2)

−b (x ≤ −b)

(2)

step 8（第 2隠れ層の活性化関数）各第 2 隠れ層（第 3 層）
の各ニューロンに図 4 のような活性化関数 g(x) を設定
する．

g(x) =

{
a (x ≥ θαk)

0 (x < θαk)
(3)

2



The 25th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2011

step 9（出力層の活性化関数）各出力層（第 4層）の各ニュー
ロンに図 5のような活性化関数 f(x)を設定する．

f(x) =

 a (x ≥ a2)

0 (−a < x < a)

−a (x ≤ −a)

(4)

i(x)

x
1

0

1

図 2 活性化関数 i(x)
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図 3 活性化関数 h(x)
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x
0

a

θα
k

図 4 活性化関数 g(x)

f(x)
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a
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図 5 活性化関数 f(x)

例 2 3.1の変換アルゴリズムに従い, 図 1の AF を変換した
N を図 6に示す.（閾値についての詳細は [4]の例 8参照.）

Ai

Ah1

Ah2

AO BO CO DO EO

Bh2

Bh1

Bi

Ch2

Ch1

Ci Di

Dh1

Dh2
Eh2

Eh1

Ei

:weight is a

:weight is -b

:weight is -1

図 6 AF から変換されたニューラルネットワーク

3.1の変換アルゴリズムにより任意の AF は N に変換され
る.このとき,N は必ず 4層フィードフォワードネットワーク
の形態となるが,ニューロン（ユニット）の数は論証の数に依
存（正比例）する.そして,この N を用いることにより,意味
論の計算が可能になる.（計算手続きの詳細は [4]の 4章参照.）
具体的に N がどのような計算を行っているか, どのように意
味論が求められるかの一例を次の 3.2に示す.

3.2 実装
ここでは,ニューラルネットワーク議論に基づいて実装した

プログラムの実行の流れを示し,N を用いた意味論の計算方法
を明らかにする.

このプログラムは議論フレームワーク AF を入力とし，N
の計算プロセスを出力する.また,最終的な結果としてDungの
4 つの意味論 (Admissibel Set, Complete Extension, Stable

Extension, Grounded Extension)の結果をすべて出力する．
以下に，このプログラムの流れを述べる．

Step 1 意味論を求める議論フレームワークの論証の数を入
力する．

Step 2 Step 1で入力した数だけ，Aからアルファベット順
に名前が付けられた論証が生成される．

Step 3 論証が指定され，それが攻撃している論証をすべて入
力する．

Step 4 攻撃している論証が存在しない，または既にすべての
入力が完了したら「0」を入力する．入力する論証が残っ
ているのならば Step 3へ．

Step 5 すべての論証について入力が完了すると，すべての攻
撃関係が出力される．

Step 6 すべての計算プロセスにおける N の各ニューロンの
入出力値が出力される．

Step 7 4つの意味論において受理される集合がすべて出力さ
れる．

以降の例における入力は図 1の議論フレームワーク AF で
ある. 図 7にプログラムの入力例を示す．

図 7 入力例

入力が終了すると, すべての入力 2AR に対する計算プロセ
スが出力される. N は集合 S ⊆ ARが意味論において受理さ
れるかどうかを判定する. そのため,すべての意味論を求める
ために入力 2AR に対する判定が必要となる.
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図 8に入力 S = {A,D}のときの計算プロセスを示す.

図 8 計算プロセス

定義より,{A,D}はAdmissible Setかつ,Comple Extension

かつ,Stable Extensionである.これらの意味論の判定はN の
入力ベクトルと出力ベクトルにより定まる. （定義の詳細は [4]

の 4.3参照.）また,実装においては a=1,b=2としている.各行
の数値はから上から順に,入力層から出力層における各ニュー
ロンの出力値を示し,左からアルファベット順に各ニューロン
が対応している.

以下の図 9 にプログラムの最終的な計算結果を示す．上か
ら順にすべての,Admissible Set,Complete Extension, Stable

Extension, Grounded Extensionである.

図 9 最終結果

図 9に示されるように,意味論において受理される論証の集
合（外延）は様々である.

3.3 Nによって計算される意味論の正当性
Dungの意味論と N により計算される意味論が一致するこ

とを示すために以下の定理を示す.

定理 1 S ∈ AR とする.S は N によって計算される意味論
における外延である. ⇔ S は Dungの意味論における外延で
ある.

証明はページ数の都合上割愛する.（詳細は [4]の 5章参照.）

4. 結論

4.1 まとめ
• 任意の議論フレームワーク AF において，Dungの意味
論 (Admissible Set,Complete Extension, Stable Exten-

sion,Grounded Extension)が計算可能なニューラルネッ
トワークの構成方法を提案した.

• Dung の意味論を計算する従来のニューラルネットワー
ク議論 [1]では, 集合 S⊆ARがどの意味論において受理

されるかを計算するためには，N における出力ベクトル
を再び入力ベクトルへフィードバックする必要があった．
しかし，本論文で提案したニューラルネットワークでは
基礎拡大（GE）以外ではフィードバックする必要がない．
従来のニューラルネットワーク議論では 3層のネットワー
クだったのが，4 層に増えたことを考慮しても計算量が
改善したと考えられる．

• 本論文で提案したニューラルネットワーク議論における
計算手続きが，記号議論における特性関数 F を求める計
算手続きと一致することを示した．

• ニューラルネットワークを用いた意味論の計算方法を示
すことにより,議論研究におけるニューラルネットワーク
の有効性を示した.

4.2 将来課題
• 本論文で提案したニューラルネットワークでは，Dungの
意味論を計算するにあたり，1 つの意味論をすべて計算
するには GE 以外において，2|AR| 回の計算が必要とな
る．つまり，論証の数 |AR|に対して処理時間が指数関数
的に増加してしまう．そのため時間がかかりすぎてしま
うことから，実用には適さない．これは，記号議論にお
ける手続きをとっても同じことが言える．故に，実用化
を考えた場合には,異なるアプローチをとる必要性がある
と考えられる．

• 議論研究においては，意味論を対話的証明論により求め
る手続きが存在する．しかし，すべての意味論において対
話的証明論は定義されていない．ニューラルネットワーク
議論においては，意味論を計算する過程が存在する．そ
のため,これを用いて対話的証明論を与えられる可能性が
ある.
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