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概要
本研究では，日本語歴史コーパス（CHJ）におけ
る古文比喩表現の自動検出手法を提案する．現代日
本語を対象とした比喩抽出の研究は存在するが，古
文における比喩表現検出は語彙や文体の変化により
困難である．我々は，分類語彙表（WLSP）の意味分
類情報と多層 Token Type IDsを活用した BERTベー
スの手法を古文データに適用し，5分割交差検証に
より F1スコア 82.18%を達成した．実験結果は，現
代語で有効な手法が古文比喩検出にも適用可能であ
ることを示している．

1 はじめに
比喩表現は言語理解において重要な役割を果た

し，その自動検出は自然言語処理の重要な課題であ
る [1]．近年，BERT 等の Transformer ベースモデル
を用いた比喩検出研究が進展しているが [2, 3]，そ
の多くは現代語を対象としている．
一方，日本語における比喩表現研究では，加藤ら

[4]によって現代日本語均衡コーパス（BCCWJ）に
基づくBCCWJ-Metaphorが構築され，MIP（Metaphor
Identification Procedure）[1]に基づく体系的な比喩ア
ノテーションが行われている．さらに，我々の先行
研究 [5]では，分類語彙表（WLSP）[6]の意味分類
情報を活用することで，現代日本語の比喩検出にお
いて 75.07%の F1スコアを達成した．
しかし，日本語古文における比喩表現の自動検出

については，十分な研究が行われていない．古文は
現代語と比較して語彙や文法が異なり，また比喩表
現の使用パターンも時代により変化している可能
性がある．本研究では，現代語で有効性が示された
WLSP基盤手法を日本語古文に適用し，その有効性
を検証する．

2 関連研究
2.1 比喩検出手法
比喩検出手法は，辞書・ルールベース [7]，統計的
手法 [8]，深層学習ベース [9]の 3つに分類される．
近年は Transformerベースモデルを用いた研究が主
流となっており [10]，様々なアプローチが提案され
ている．

MelBERT[2]は RoBERTa[11]ベースで目標語埋め
込みと文脈埋め込みを比較する手法を採用した．
FrameBERT[12] は FrameNet[13] の意味フレーム情
報を組み込んだ．BasicBERT[3] は訓練データから
非比喩的用例を用いて基本義を表現する．その他
にも，Wiktionary の定義を利用する MIss RoBERTa
WiLDe[14]や，言語学的知識を強化した MisNet[15]
などが提案されている．
我々の手法は WLSP の体系的な意味分類を活用
し，理論的に根拠のある基本義決定を行う点でこれ
らと異なる．

2.2 日本語歴史コーパスと比喩研究
日本語歴史コーパス（CHJ）[16]は奈良時代から
明治時代までの多様なジャンルのテキストを収録
している．浅原ら [17]は，CHJに対して分類語彙表
の分類番号を付与した CHJ-WLSP を構築した．菊
地らは，この CHJ-WLSP に対して比喩表現のアノ
テーションを施した CHJ-Metaphorの構築を進めて
いる1）．本研究では，現時点で比喩アノテーション
が完了している作品を用いて，古文における比喩表
現の自動検出を行う．

1） 本研究では，構築途中のコーパスのアノテーションが終
わった部分を利用している．
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3 データセット
3.1 CHJ-Metaphor

CHJ-Metaphor は日本の古文における比喩表現の
データセットであり，『分類語彙表』分類番号を付
与した日本語歴史コーパス（CHJ-WLSP）[17]に対
して，比喩に関するアノテーションを施したもの
である．収録予定文章は中世（鎌倉・室町）の説話
（『今昔物語集（本朝部）（1120年以降成立）』『宇治
拾遺物語（1213～1221年ごろ成立）』『十訓抄（1252
年成立）』），随筆（『方丈記（1212年成立）』『徒然草
（1330～1331年ごろ成立）』），狂言（『虎明本狂言集
（1642年成立）』）である．
比喩の同定は現代日本語の比喩表現のデータセッ

トである BCCWJ-Metaphorと同様，MIPおよびその
拡張版である MIP-VU[18]に加え，中村 [19]の比喩
種別の判定を採用した．これに基づき，日本古典
文学を専門とする者がアノテーションを実施して
いる．
本研究では，現時点で比喩アノテーションが完了

している以下の 3作品を用いた．
• 今昔物語集（本朝部）（1120 年以降成立）：

79,892例
• 方丈記（1212年成立）：2,668例
• 虎明本狂言集（1642年成立）：2,542例
表 1 にデータセットの統計情報を示す．全体で

85,102 例を含み，比喩率（比喩表現に利用される
トークンの数/全表現のトークンの数）は作品により
大きく異なる．今昔物語集は最も多くのデータを含
むが，比喩率は 4.41%と低く，方丈記は 25.82%と最
も高い比喩率を示す．

表 1 CHJ-Metaphorデータセット統計
作品名 例数 比喩数 比喩率 (%)

今昔物語集 79,892 3,524 4.41
方丈記 2,668 689 25.82
虎明本狂言集 2,542 325 12.79

合計 85,102 4,538 5.33

4 提案手法
本研究では，現代日本語比喩検出で有効性が示さ

れたWLSP基盤の BERT手法 [5]を日本語古文に適
用する．手法の概要を以下に述べる．

4.1 基本義決定
多義語の基本義決定は MIP適用における根本的
な課題である．我々の手法では，山崎ら [?, ?]によ
りWLSPに付与された基本義情報を活用する．
山崎らはWLSPの各語彙素の各意味に対して，基
本義（代表義）としての信頼度を 5 段階で付与し
た．目標語 𝑤（語彙素 𝑙）が分類番号 𝑐context の文脈
で出現する場合，この信頼度に基づき基本義を決
定する．具体的には，語彙素 𝑙 の WLSP における
全ての意味候補の中から，最高スコア（最も高い
信頼度）を持つ分類番号の集合 𝐶top を定義する．
𝑐context ∈ 𝐶top であればそれを選択，そうでなければ
𝐶top からランダムに選択する．WLSPに候補がない
場合は 𝑐proto = 𝑐contextとする．

4.2 基本義用例検索
決定した基本義分類番号 𝑐protoを用いて，BCCWJ-

WLSPから基本義用例を検索する．語彙素 𝑙 と分類
番号 𝑐proto が一致する全用例を抽出し，複数存在す
る場合はランダムに選択する．用例が存在しない場
合は，語彙素 𝑙 自体を使用する．

4.3 BERT比喩検出モデル
目標語 𝑤𝑡 を含む文 𝑆 = {𝑤1, . . . , 𝑤𝑛}に対し，まず

WLSPの意味分類情報を追加する．

𝑆′ = (𝑤1, . . . , 𝑤𝑛, [SEP], 𝑓1, . . . , 𝑓𝑘) (1)

ここで { 𝑓𝑖}はWLSPの意味分類情報（類・部門・
中項目・分類項目）である．情報が見つからない場
合は [MASK]を使用する．
多層 Token Type IDsシステムを用いて，拡張系列

内の異なる情報タイプを区別する．各トークンには
役割が割り当てられる：目標語，局所文脈（目標語
周辺の句読点境界内の語），意味素性（WLSPの意味
分類情報），背景（その他のトークン）．
日本語 BERTで目標文 𝑆′ と基本義用例 𝑃 = 𝑢proto

を符号化した後．

v𝑆′ ,1, . . . , v𝑆′ ,𝑛 = BERT(𝑆′) (2)

v𝑃,1, . . . , v𝑃,𝑚 = BERT(𝑃) (3)

文脈的意味と基本義の意味関係を捉えるベクトル
hMIPを計算する．
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hMIP = 𝑓 ( [v𝑆′ ,𝑡 ; v𝑃,𝑡 ′ ]) (4)

ここで 𝑓 (·)は線形変換である．交差エントロピー
損失により訓練を行う．

L= − 1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

[𝑦𝑖 log(𝑝𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑝𝑖)] (5)

4.4 実験設定
モデルは BERT[20]の日本語版 bert-base-japanese-

v3 2）を使用し，最大系列長 512，バッチサイズ 16，
学習率 3e-5で 5エポック訓練した．5分割交差検証
により性能を評価した．
評価指標として，F1スコア，適合率，再現率を使

用した．これらの指標は，CHJ-WLSPの形態素単位
（短単位）をトークンとし，すべてトークンベース
で計算した．比喩クラスの不均衡（約 5%）を考慮
し，重み付き交差エントロピー損失を適用した．

5 実験結果
5.1 全体性能
表 2 に 5 分割交差検証の全体結果を示す．提案

手法は F1 スコア 82.18%，適合率 82.83%，再現率
81.58%を達成した．

表 2 CHJ-Metaphorにおける全体性能
手法 F1 適合率 再現率
提案手法 82.18 82.83 81.58

この結果は，現代日本語 BCCWJ-Metaphorで達成
した F1スコア 75.07%を大きく上回っている．古文
データの方が高い性能を示した理由として，まず
データサイズが大きく，特に今昔物語集の 79,892例
が安定した学習に寄与したことが挙げられる．ま
た，古文の語彙や表現パターンが現代語より限定的
で，モデルが学習しやすかったこと，さらに古文特
有の比喩表現パターンの規則性が高かったことも性
能向上に貢献したと考えられる．

5.2 作品別性能
表 1に作品別のデータ統計を，表 3に性能指標を

示す．今昔物語集で最も高い正解率（98.41%）を達
成し，適合率 82.55%，再現率 81.21%と良好な性能

2） https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-base-japanese-v3

を示した．方丈記は正解率が 92.28%とやや低いも
のの，適合率 85.26%，再現率 84.76%と最もバラン
スの取れた性能を示した．虎明本狂言集は適合率
80.00%，再現率 78.76%であった．

表 3 作品別性能
作品名 正解率 適合率 再現率
今昔物語集 98.41 82.55 81.21
方丈記 92.28 85.26 84.76
虎明本狂言集 94.77 80.00 78.76

3作品とも 80%以上の適合率と再現率を達成し，
Precision-Recall のバランスが良好である．今昔物
語集は正解率 98.41%と最も高く，方丈記は適合率
85.26%，再現率 84.76%と最もバランスの取れた性
能を示した．作品間の性能差の詳細な分析は考察で
述べる．

6 考察
6.1 作品間の性能差
表 3に示した作品間の性能差について，より詳細
に考察する．
今昔物語集は正解率 98.41%，適合率 82.55%，再現

率 81.21%と良好な性能を示した．データ量が最も
多い（79,892例）ことが学習の安定性に寄与し，比喩
率が低い（4.41%）にもかかわらず，Precision-Recall
のバランスが取れている．これは，豊富な学習デー
タと本手法のクラス不均衡への対応が有効に機能し
たことを示唆している．
方丈記は適合率 85.26%，再現率 84.76%と 3作品
中で最もバランスの取れた性能を達成した．比喩率
が 25.82%と高いことで，モデルが比喩パターンを十
分に学習でき，クラス不均衡の影響を受けにくかっ
たと考えられる．一方，正解率は 92.28%と相対的に
やや低いが，これは比喩トークンの増加により，全
体の正解率の計算において非比喩トークンの寄与が
相対的に減少するためである．
虎明本狂言集は適合率 80.00%，再現率 78.76%と，
データ量と比喩率の両面で中間的な特性を反映し
た性能を示した．全体として，比喩率 4.41%から
25.82%の範囲において，提案手法が安定した性能を
維持することが確認された．
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6.2 現代語との差異
古文データで現代語より高い性能が得られた理

由として，複数の言語的特徴が考えられる．まず，
古文の語彙は現代語より限定的で，多義性が低い可
能性がある．また，古典文学の文体は定型表現が多
く，比喩パターンも規則的である．さらに，専門家
による高品質なアノテーションが性能に寄与したこ
とも重要な要因として挙げられる．

6.3 検出結果の質的評価
実験後，データセット作成者により実験結果の分

析を行った．その結果，誤検出と分類された事例の
一部は，元のアノテーションの際に見逃されていた
比喩であることが分かった．例えば，今昔物語集に
おける「音」「年頃」「失せる」「入滅」「後」（時間概
念メタファー）など，コーパス作成の際にアノテー
ションしていたが,アノテーション時に一部取りこ
ぼしていた比喩を，提案手法が正しく検出できた事
例が複数確認された．
この結果は，本手法が人手アノテーションを補完

し，より包括的な比喩コーパス構築を支援できる可
能性を示している．大規模コーパスにおける人手ア
ノテーションでは一定の取りこぼしが不可避である
ことを考慮すると，本手法の実用的価値は高いと言
える．

6.4 今後の課題
本研究にはいくつかの課題が残されている．
まず，データセットの拡張が必要である．本研究

では現時点で比喩アノテーションが完了している 3
作品（今昔物語集，方丈記，虎明本狂言集）を用い
たが，CHJ-Metaphorには他にも宇治拾遺物語，十訓
抄，徒然草が収録予定である．これらの作品のアノ
テーションが完了次第，より包括的な評価を行い，
手法の汎用性を詳細に検証する必要がある．
次に，時代間の汎化性能の検証が求められる．本

研究は中世（鎌倉・室町）の作品を対象としたが，
他の時代（上代・中古・近世等）への適用可能性は
未検証である．時代横断的な評価により，手法の一
般性を明らかにすることが重要である．
また，比喩タイプ別の詳細分析も今後の課題であ

る．本研究では比喩全体の性能を評価したが，結合
比喩，換喩，提喩，文脈比喩等，比喩タイプ別の検
出困難性は明らかになっていない．各タイプの特性

を分析することで，手法の改善点を特定できる．
さらに，誤検出や未検出の事例を詳細に分析し，
モデルの弱点を明らかにすることで，さらなる改善
が期待できる．

7 おわりに
本研究では，分類語彙表に基づく BERT手法を日
本語古文比喩検出に適用し，現時点で比喩アノテー
ションが完了している CHJ-Metaphorの 3作品（今昔
物語集，方丈記，虎明本狂言集）で F1スコア 82.18%
を達成した．この結果は，現代日本語で有効な手法
が古文にも適用可能であることを示している．
今後は，CHJ-Metaphorの他の作品のアノテーショ

ン完了を待ち，より包括的な評価を行う．また，時
代横断的な評価，比喩タイプ別の詳細分析，エラー
分析を通じて，より精緻な古文比喩検出システムの
構築を目指す．検出結果を用いた古典文学研究への
応用も検討する．
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