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概要
本研究では，分類語彙表の基本義を活用した日本

語メタファー検出手法を提案する．メタファーは言
語の認知的およびコミュニケーション機能におい
て重要な役割を果たしているが，その自動検出には
文脈内での表現の意味理解が必要となる．既存の
メタファー検出モデルは主に英語を対象としてお
り，日本語に特化したモデルは限られている．提案
手法では，日本語 BERTをベースに分類語彙表から
得られる基本義情報とその用例文を活用し，対象
単語の文脈的な意味と基本義の文脈的な意味を比
較することでメタファーを検出する．基本義には，
山崎らが作った基本義を利用する．また，手法に
は BasicBERTを基本として利用し，基本義の用例は
BCCWJから取得する．本研究では，分類語彙表の
基本義を活用した既存手法の日本語への効果的な
適用により，日本語の比喩抽出を行った．評価は
BCCWJ-Metaphorコーパスを用いた 5分割交差検証
により行い，高精度な日本語メタファー検出の実現
を目指す．

1 はじめに
メタファーは日常的なコミュニケーションにお

いて広く使われる比喩表現であり，概念メタファー
理論によれば，抽象的な領域を具体的な領域に基づ
いて表現する比喩手法である [1]．例えば，「新しい
道を切り開く」という表現は，「新しい挑戦や革新」
という抽象的な概念を，「道を切り開くこと」とい
う具体的な行為で表現している．このように，メタ
ファーは抽象的概念や複雑な感情を具体的事物に置
き換えることで，コミュニケーションの円滑化と理
解の深化に寄与する重要な言語現象である．
しかしながら，メタファーの計算機による自動

検出には，多義性やニュアンスの存在により，文
脈内での表現が何を意味しているかを理解する必

要があるため困難である．そこで，Pragglejaz[2]は
語彙の基本的な意味と文脈での意味を比較してメ
タファーを識別するMetaphor Identification Procedure
（MIP）を提案した．この手法では，目標語彙につ
いて文脈での意味と基本的な意味を比較し，文脈
での意味が基本的な意味から逸脱している場合
にメタファーと判定する．近年，この基本概念に
基づいて，BERT[3] を活用した英語向けのモデル
MelBERT[4]，FrameBERT[5]，BasicBERT[6]が開発さ
れた．
一方で，既存のモデルは主に英語を対象として
おり，日本語に特化したメタファー検出モデルは
限られている．そこで本研究では，多義語分類の
分類語彙表の基本義 [7][8] を活用し，日本語版の
BasicBERTによる比喩検出を試みる．MIPの考え方
に基づき，分類語彙表から得られる基本義とその用
例文を活用し，BERT[3]モデルにより対象単語の文
脈的な意味と基本義の文脈的な意味を比較すること
で，メタファーの検出を実現する．

2 関連研究
メタファー検出手法は大きく 3つのアプローチに
分類できる [9]．1つ目は，辞書とルールベースの手
法であり，明確な定義に基づいて検出を行うが，手
作業が多く，稀な用例の検出が困難である [10]．2
つ目は，コーパスベースの統計的手法であり，大規
模データから自動的にパターンを抽出できるが，同
様に稀な用例への対応が課題となる [11]．3つ目は，
深層学習を用いた手法であり，文脈を考慮した検出
が可能である [12]．
近年，Transformer系の言語モデルを活用したメタ
ファー検出の研究が進んでいる．その中で基本的
な意味と文脈的な意味の比較に焦点を当てた研究
として，MelBERT[4]，FrameBERT[5]，BasicBERT[6]
が提案されている．これらのモデルはいずれも，
Pragglejazらが提案した MIP[2]の考え方に基づいて
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いる．
MelBERT[4] は，RoBERTa[13] をベースとしたモ

デルで，目標単語の埋め込みと文脈埋め込みを
比較する手法を採用している．FrameBERT[5] は，
RoBERTa を FrameNet[14] データセットでファイン
チューニングすることで，語の意味フレームの情報
を取り入れている．BasicBERT[6]は，目標単語の基
本的な意味を，訓練データから収集した字義的な用
例の埋め込みを平均化することで表現している．
一方で，日本語のメタファー検出に関する研究

は，その資源の少なさから英語ほど進んでいない
のが現実である．日本語のメタファーコーパスと
しては加藤ら [15] がある．加藤らは，MIP および
MIP VU の手順に基づいて比喩表現情報を現代日
本語書き言葉均衡コーパス（BCCWJ）に付与し，
BCCWJ-Metaphor[15]を作成した．BCCWJ-Metaphor
における印象評定情報の付与については，加藤ら
[16]の IPAL用言例文での印象評定手法を踏襲して
いる．具体的には，「自然さ」「わかりやすさ」「古
さ」「新しさ」「比喩性」の 5つの観点について，ク
ラウドソーシングを用いて 0～5の 6段階評価を収
集している．加藤ら [17]の研究では，BCCWJに対
して「自然さ」「理解しやすさ」「古さ」「革新性」「比
喩性」といった印象評価情報を付与し，特に語の基
本的な意味と文脈的な意味の比較において，これら
の評価情報が有用であることを示している．
また，メタファーと感情の相互作用に着目した研

究も進められている．青野ら [18]は，Common Crawl
コーパスを用いた分析から，感情や主観性がメタ
ファーを生み出す要因の一つであるという可能性を
示唆している．

3 手法
本研究では，MIPに基づいて語の基本義と文脈的

な意味を比較することでメタファーを検出する．具
体的には以下の 3つのステップで処理を行う．

3.1 基本義の特定
BCCWJ-Metaphorコーパス [15]の特定品詞1）に対

して，分類語彙表 [7][8] から適切な基本義を特定
する．基本義の特定には BCCWJ-Metaphorから取得
した短単位語彙素と短単位分類語彙表番号を利用
する．
具体的な処理手順は以下の通りである．
1） 対象とした品詞の詳細は付録 Aを参照

1. 分類語彙表での基本義候補の探索
短単位語彙素を見出し語として，分類語彙表
から基本義候補を探索する．この際，各候補の
確信度を以下のように数値化する．

•「●」: 4点 (最も確信度が高い)
•「○」: 3点
•「△」: 2点
•「×」: -1点
•「？」: 1点
• その他: 0点

2. 基本義の特定
最大確信度を持つ候補を以下の手順で特定
する．

• 最大確信度の候補が複数ある場合．
–入力の短単位分類語彙表番号と一致する
候補があればそれを選択

–一致する候補がない場合はランダムに 1
つ選択

• 候補が見つからない場合は入力の短単位分
類語彙表番号をそのまま使用

この手法により，単なる頻度や辞書順序ではな
く，語義の体系的な分析に基づいて基本義を決定す
る．また，確信度による重み付けにより，代表性の
高い語義を優先的に選択する．

3.2 用例の検索手法
基本義を持つ用例を分類語彙表番号付与した

BCCWJ[19]から効率的に収集するため，以下のよう
な索引づけと検索の手法を用いる．

1. 用例データベースの構築
• 語彙素と分類番号による索引を作成する．

2. 用例検索
• 用例検索の入力には BCCWJ-Metaphorから
取得した以下の二種類を用いる．
– target lemma: 対象語の語彙素
– target bunnrui: 基本義の分類番号

• 検索は以下の手順により行う．
–索引から (target lemma, target bunnrui) に
対応する用例を取得

–該当する用例からランダムに 1件を選択
–該当する用例ない場合に対象語の語彙素
を用例として使用

対象語の語彙素と基本義の分類番号が共に等
しい用例の中から，ランダムに用例を選択する
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ことで、文脈の多様性を確保する狙いがある．
3.3 BERT を用いたメタファーの検出モ
デル
本研究では，BasicBERT[6]の手法を基に，日本語

BERTを用いたメタファー検出を行う．
まず，日本語で学習された BERTモデルをベース

モデルとして用い，対象文 𝑉𝑠 と基本義用例 𝑉𝑟 の
両方をエンコードする．次に，対象語の文脈表現
𝑉𝑠,𝑡 と基本義の文脈表現 𝑉𝑟 ,𝑡 を，それぞれ BERT出
力から対象語のマスク位置の平均を計算すること
で取得する．そして，得られた 2 つの文脈表現を
結合し [𝑉𝑠,𝑡 ;𝑉𝑟 ]，線形層を通して最終的な 2値分類
（メタファー／非メタファー）を行う．出力層には
log-softmaxを適用する．

4 データ
本研究では主要な言語資源として，分類語彙表番

号悉皆付与データと BCCWJ-Metaphorを用いる．
分類語彙表は，語を意味によって分類・整理した

日本語のシソーラスであり，特に山崎ら [7][8]が多
義語に対して基本義情報を付与している．基本義
は，認知意味論におけるプロトタイプ的意味に相当
し，典型的な語義であること，派生的な意味よりも
原義に近いこと，使用頻度が高いことなどの性質を
持つ [8]．また，文脈ごとに意味を判定するのでは
なく，あらかじめ定められた基本義を使用すること
で，大規模なデータに対する効率的な意味処理を可
能にする．
現代日本語書き言葉均衡コーパス（BCCWJ）は

書き言葉の代表的なコーパスであり，本研究では
加藤ら [20] が作ったメータファー注釈が付与さ
れたデータ（BCCWJ-Metaphor）を利用する．この
BCCWJ-Metaphor[20]は，BCCWJの中でも分類語彙
表番号が付与された新聞（PN）・雑誌（PM）・書籍
（PB）サンプル（347,094語）を対象とし，MIPに基
づきMRWを用いて比喩種別の分類を付与したもの
である．比喩表現の認定に際しては，中村 [21]の手
法を取り入れ，選択制限の違反による結合関係の抽
出や，擬人化・具象化などの類似性による転換，換
喩・提喩といった比喩の種別情報が付与されている
[20]．各語の文脈的意味が分類語彙表番号により明
示されたため，MIPに基づく基本的意味と文脈的意
味の比較による比喩性判定が可能となっている．
メタファー検出の対象として，内容語（名詞，動

詞，形容詞，副詞など）を中心に 166,989の短単位

書字形を使用する2）．検出対象となる品詞とその統
計情報を表 4に示し，内容語（名詞，動詞，形容詞，
副詞など）を中心に 166,989の短単位書字形を使用
した．品詞別の分析から，動詞一般（23.08%），形状
詞-助動詞語幹（23.31%），形容詞一般（20.25%）に
おいて，相対的に高いメタファー表現の出現率が確
認された．一方で，名詞-数詞（2.55%）や固有名詞
の人名（1.64-4.52%）では，メタファー表現の出現
は限定的であった．表 5には，検出対象外とした機
能語（助詞，助動詞など）や記号類の統計情報を示
している．これらの品詞は主に機能語（助詞，助動
詞など）や記号類であり，文の意味構築において内
容語と比べて独立した意味を持たず，比喩表現の主
要な担い手とはなりにくいと考えられる．
さらに，浅田ら [19]が構築した分類語彙表番号悉
皆付与データは，BCCWJを対象に分類語彙表番号
を網羅的に付与したものである．本研究ではこの研
究で付与された分類語彙表番号を用いている．

5 実験
東北大学の bert-base-japanese-v33）をベースモデル
として用い，5分割交差検証により行う．再現性を
確保するために，乱数の種を 42に設定した．
評価指標の算出には，BCCWJ-Metaphor[20] に付
与された BIO形式のアノテーションを二値分類（B,I
→ 1，O→ 0）に変換して使用する．
また，メタファー事例の少なさに対応するため，

損失関数にはメタファー事例の重みを 3倍に設定し
た重み付きクロスエントロピー損失を採用する．過
学習を防ぐため，dropout率を 0.4に設定した．
学習するときに，学習のバッチサイズを 16 に，

検証のバッチサイズを 8 に用いた．エポック数
は最大 60 に設定し，評価損失が最小値から 20
回連続で上昇した場合に早期停止を行う．また，
学習初期の不安定性を回避して学習率を徐々
に減少させることで安定した学習を促進するた
め，get linear schedule with warmup を利用し，総学
習ステップ数の 10%をウォームアップステップ
として設定した．最適化手法として AdamW を
用い，最初の学習率を 2e-05 に設定した．更に，
Gradient Accumulationという勾配累積技術を使用し
た．累積ステップを 8に設定し，実効的なバッチサ
イズを 8倍に拡大することができ，GPUメモリ使用

2） 対象とした品詞の詳細は付録 Aを参照
3） https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-base-japanese-v3
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量を抑えながらより大きなバッチサイズでの学習が
可能となった．

6 評価
6.1 メタファー全体

5分割交差検証による評価実験の結果を表 1に示
す．全フォールドの平均値と標準偏差を算出した
ところ，F1値は 0.766 (± 0.005)，適合率は 0.770 (±
0.008)，再現率は 0.762 (± 0.012) であった．また，
損失関数の平均値は 0.685 (± 0.061)であった．

表 1 提案手法の評価結果（平均±標準偏差）
評価指標 評価値
F1値 0.766± 0.005
適合率 0.770± 0.008
再現率 0.762± 0.012
損失 0.685± 0.061

この結果から，日本語のメタファー検出において
安定した性能を示していることが確認された．特
に，適合率と再現率がともに 0.76を超え，バランス
の取れた検出が実現できた．また，各指標の標準偏
差が比較的小さいので，異なるデータ分割に対して
も安定した性能を維持できたと考えられる．

6.2 メタファー種別
表 2 メタファー種別ごとの検出精度（平均±標準偏差）

種別 全体精度 (%) B-タグ精度 (%) I-タグ精度 (%)
結合比喩 81.32± 1.75 74.30± 2.34 86.11± 1.51
換喩 77.23± 2.89 69.90± 3.64 83.74± 3.23
提喩 62.01± 4.71 47.79± 6.83 81.11± 4.84
文脈比喩 71.67± 1.11 63.46± 1.16 82.56± 1.71

5分割交差検証による各種メタファー表現の検出
結果は表 2，3に示している．
結合比喩の検出において，5分割交差検証の平均

精度は 81.32%を達成した．特に，結合の内部要素
（I-結合）の検出精度は 86.11%と高く，安定した性能
を示している．一方、結合の開始位置（B-結合）の
検出精度は 74.30%とやや低下する傾向が見られた．
これは結合比喩の境界同定がより困難な課題である
ことを示唆している．
換喩の検出では，平均精度 77.23%を達成した．内

部要素（I-換喩）の検出精度は 83.74%と比較的高い
ものの，開始位置（B-換喩）の検出は 69.90%にとど
まった．結合比喩と同様に，換喩の境界同定に課題

表 3 比喩種別ごとの出現数
種別 全事例数 B-タグ I-タグ
結合比喩 2379± 21 964± 28 1416± 31
換喩 1006± 17 473± 26 533± 21
提喩 128± 15 73± 12 55± 7
文脈比喩 481± 17 274± 11 208± 15

が残されていると考えられる．
提喩の検出は最も課題の残る領域であり，平均精
度は 62.01%であった．特に開始位置（B-提喩）の検
出精度は 47.79%と低く，内部要素（I-提喩）の検出
精度 81.11%との間に大きな差が見られた．これは
提喩の事例数が少ないことに加え，上位概念と下位
概念の関係性の判定が困難であると考えられる．
文脈比喩の検出では平均精度 71.67%を達成した．

内部要素（I-文脈）の検出精度は 82.56%である一方，
開始位置（B-文脈）の検出精度は 63.46%にとどまっ
た．開始位置（B-文脈）の検出精度が低い原因とし
て，文脈比喩の特性に起因する問題が考えられる．
すなわち，文脈比喩は前後の文脈情報と密接に関連
しており，比喩が成立するための広範な文脈的特徴
を把握する必要があるためである．現行モデルは一
文のみを対象としているという制約があり，このこ
とは比喩表現が依存する広い文脈情報を十分に活用
できていない可能性を示唆している．

7 考察
本研究では，分類語彙表の分類番号を用いて基本
義を持つ例文を探し、利用するため，分類番号が分
類語彙表にないもの，BCCWJ上に基本義の用例が
見つからないものについては，本来の機能を発揮で
きない．しかし，そのような例はあまり見られな
かった．
一方，本研究によるメタファー検出の結果を見て
みたところ，基本義を持つ用例が，BCCWJ-Metaphor
上で比喩としてラベル付けされている例が散見さ
れた．これらを調べたところ，基本義のスコープ
が大きなもの（「良い」など）が確認された．また，
BCCWJ-Metaphorの作成者の方に結果を見ていただ
いたところ，誤っているところは，データ作成時に
も迷いそうなところが多いというコメントをいた
だいた．今後は，作成者の方と共に結果の詳細なエ
ラー分析を行い，システムを改良する予定である．
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A 品詞情報の詳細
表 4 メタファー検出対象の品詞と出現数

品詞 出現数 隠喩の割合 (%)
名詞-数詞 13,676 2.55
名詞-助動詞語幹 35 0.00
名詞-普通名詞-一般 51,726 17.93
名詞-普通名詞-サ変可能 19,558 18.83
名詞-普通名詞-サ変形状詞可能 352 15.06
名詞-普通名詞-形状詞可能 2,250 13.29
名詞-普通名詞-副詞可能 7,308 4.72
名詞-普通名詞-助数詞可能 5,570 10.04
名詞-固有名詞-一般 1,022 17.32
名詞-固有名詞-地名-一般 2,714 7.11
名詞-固有名詞-地名-国 1,393 19.74
名詞-固有名詞-人名-一般 1,327 4.52
名詞-固有名詞-人名-名 2,321 1.64
名詞-固有名詞-人名-姓 2,240 2.19
動詞-一般 19,134 23.08
動詞-非自立可能 19,201 7.85
形容詞-一般 2,637 20.25
形容詞-非自立可能 1,675 4.18
副詞 4,597 4.44
形状詞-一般 2,417 11.42
形状詞-助動詞語幹 961 23.31
形状詞-タリ 61 11.48
連体詞 2,433 2.75
代名詞 3,638 3.38
英単語 41 0.00
漢文 2 0.00
合計 166,989 13.54

表 5 メタファー検出対象外の品詞と出現数
品詞 出現数 隠喩の割合 (%)
助詞-格助詞 53,970 12.43
助詞-係助詞 13,372 7.96
助詞-接続助詞 12,581 2.56
助詞-副助詞 4,493 5.16
助詞-準体助詞 2,808 0.68
助詞-終助詞 1,793 0.56
助動詞 26,839 4.08
補助記号-読点 16,709 1.00
補助記号-句点 12,856 0.14
補助記号-括弧閉 5,234 4.57
補助記号-括弧開 5,220 3.14
補助記号-一般 2,838 2.15
接頭辞 2,052 9.99
接続詞 942 0.64
接尾辞-名詞的-一般 7,741 11.65
接尾辞-名詞的-助数詞 747 5.62
接尾辞-名詞的-副詞可能 461 7.59
接尾辞-名詞的-サ変可能 196 25.51
接尾辞-形状詞的 666 20.72
接尾辞-形容詞的 187 12.30
接尾辞-動詞的 44 13.64
記号-一般 57 22.81
記号-文字 429 7.46
感動詞-一般 296 4.39
感動詞-フィラー 1 0.00
空白 6,215 0.16
URL 55 1.82
言いよどみ 3 0.00
合計 178805 6.48
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