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概要
既存のメタファー検出モデルでは、イディオム表

現は選択選好違反 (SPV) の曖昧性により検出精度
が低下する。本研究では、17個の SPV-ambiguousイ
ディオムを含む辞書を構築し、メタファー検出モデ
ル MisNet に統合する手法を提案する。2 つのデー
タセット（VUA-Verb、VUA-All）での評価実験を行
い、イディオムサンプルにおいて全体性能と比較
して F1スコア+3.3%、Recall+14.8%の向上を達成し
た。15種類のイディオムのうち 4種類で完璧な検
出（F1=1.000）を実現し、イディオム知識の明示的
な統合がメタファー検出の精度向上に寄与する可能
性を示した。

1 はじめに
メタファー（比喩）は人間のコミュニケーション

において普遍的に用いられる言語現象である。自然
言語処理においてメタファーを自動検出すること
は、機械翻訳、感情分析、対話システムなど多くの
タスクで重要である。
近年、深層学習を用いたメタファー検出手法

が提案されており、特に MisNet[1] は事前学習済
み言語モデル RoBERTa[2] をベースとした Siamese
Network アーキテクチャを採用している。MisNet

は、Metaphor Identification Procedure（MIP）[3, 4] と
Selectional Preference Violation（SPV、選択選好違反）
[5, 6] という 2 つの言語学的ルールを semantic
matching タスクに変換し、メタファー性を判定す
る。SPVモジュールはターゲット語と文脈の不整合
を捉える。
我々の過去の研究 [7]では、ChatGPTを用いて文

の前後に補助文脈を動的に生成し、メタファー検出
精度の向上を試みた。しかし、文脈が既に十分な
データセットでは改善が限定的であり、意味的逸脱
やドメインシフトといった生成モデル特有の課題が
確認された。

一方、イディオム表現においては、SPVの判定が
曖昧になる問題がある。例えば、「hang on」は文脈
によって字義通りの意味（「しがみつく」）とイディ
オム的な意味（「待つ」「電話を切らずに待つ」）の両
方を持ち、メタファー性の判定が困難である。
本研究では、このような SPV曖昧性を持つイディ
オムの検出精度向上を目的として、イディオム知識
を明示的に統合したメタファー検出手法を提案す
る。具体的には、以下の貢献を行う：

1. 17個の SPV-ambiguousイディオムを含むイディ
オム辞書の構築

2. MisNet にイディオム知識を統合する手法の
提案

3. 2つのデータセット（VUA-Verb、VUA-All）での
包括的な評価

4. イディオムサンプルのみの詳細な性能分析と統
合効果の検証

5. 全体性能とイディオムのみ性能の比較による統
合効果の定量化

2 関連研究
2.1 メタファー検出
メタファー検出の初期研究では、Wilks による
選択選好違反（Selectional Preference Violation, SPV）
や、Lakoff and Johnson[8]による概念的メタファー理
論に基づく手法が提案された。近年では、深層学習
を用いた手法が主流となっている。

Zhang and Liu [1] が提案した MisNet は、RoBERTa

をベースとした Siamese Networkアーキテクチャを
採用し、MIPと SPVという 2つの言語学的ルール
を semantic matchingタスクとしてモデル化すること
で、VUA-Allデータセットで 79.4%の F1スコアを達
成した。本研究では、MisNetを基盤として、イディ
オム知識の統合を行う。
近年では、MisNet以外にも、Metaphor Identification
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Procedure（MIP）などの比喩同定理論に基づき，文
脈化表現間の相互作用を用いたメタファー検出
モデル MelBERT [9] や，Adversarial learning を用い
た End-to-end メタファー検出手法 [10]，contrastive
learningに基づく半教師あり手法 [11]が提案されて
いる。これらは主にモデル構造や学習戦略の工夫に
より性能向上を目指すものであり，本研究とは異な
り，言語現象に特化した外部知識の明示的な統合は
行っていない。

2.2 イディオム処理
イディオムは、構成要素の字義通りの意味からは

全体の意味が予測できない定型表現である。イディ
オムの自動検出や意味解釈は、自然言語処理におけ
る重要な課題である [12]。
従来研究では、辞書情報と意味適合性（semantic

compatibility）に基づくイディオム用法認識 [13]や、
分散表現を用いたイディオム検出 [14]が提案されて
いる。しかし、メタファー検出におけるイディオム
知識の統合については、十分に研究されていない。

2.3 外部知識の統合
外部知識（知識グラフ、概念辞書など）を言語

表現に統合する研究が提案されている。例えば、
ConceptNet[15]は常識知識を単語埋め込みに反映す
ることで、分布意味論のみでは捉えにくい意味関
係を補完できることを示している。一方、Peters et
al.[16]は WordNetや Wikipediaなどの知識ベースを
用いて、事前学習言語モデルの表現を知識で強化す
る手法を提案している。
本研究では、言語現象（イディオム×メタファー）

に特化したイディオム辞書を統合することで、メタ
ファー検出の精度向上を目指す。

2.4 補助文脈の動的生成
Hayashi and Sasaki [7]は、ChatGPTによる補助文脈

生成手法を提案し統計的に有意な精度向上を示した
が、文脈豊富なデータセットでは改善が限定的であ
り、意味的逸脱や代名詞照応失敗などのエラーモー
ド、VUAデータセットとのドメインシフトが観察
された。
本研究では、動的生成ではなく静的なイディオム

辞書を統合することで、より安定的かつ解釈可能な
メタファー検出を目指す。イディオム辞書は確定的
であり、エラーモードが存在せず、ドメイン不変か

表 1 構築したイディオム辞書の例
イディオム 品詞 SPV曖昧性
hang on VERB+PREP selectional
go on VERB+PREP selectional
come to VERB+PREP argument
at all PREP+ADJ complement
kind of NOUN+PREP selectional

つ言語現象に特化した知識を提供できる。

3 提案手法
3.1 SPV-ambiguousイディオムの定義
本研究では、選択選好違反（Selectional Preference

Violation, SPV）の判定が曖昧になるイディオムを
「SPV-ambiguousイディオム」と定義する。具体的に
は、以下の特徴を持つイディオムが該当する：

• 字義通りの意味とイディオム的な意味が共存
する

• 文脈によってメタファー性の判定が変化する
• 選択選好違反が観測されにくい構造を持つ
例えば、「hang on」は以下のような用法がある：
• 字義通り：「しがみつく」（例：hang on to the rope）
• イディオム：「待つ」（例：hang on a minute）
• イディオム：「電話を切らずに待つ」（例：hang

on, I’ll transfer you）

3.2 イディオム辞書の構築
VUA（VU Amsterdam Metaphor Corpus）[4]データ

セットから、SPV 曖昧性を持つイディオムを抽
出し、17 個のイディオムを含む辞書を構築した。
イディオム辞書の構築には SLIDE[17]（Sentiment
Lexicon of IDiomatic Expressions）も参考にした。
構築したイディオム辞書には以下の情報を含む：
• イディオムの表層形（例：「hang on」）
• 品詞パターン（例：VERB + PREP）
• SPV曖昧性の種類（selectional、argument、com-

plement）
• 典型的な用法の例文
表 1に、構築したイディオム辞書の一部を示す。

3.3 イディオム知識の統合
本研究で提案するイディオム知識統合アーキテク
チャの処理フローを図??に示す。MisNet にイディ
オム知識を統合するため、以下のアーキテクチャを
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入力文

イディオム検出モジュール
（パターンマッチング）

RoBERTa エンコーダ
→ hctx

イディオム特徴
→ vidiom

特徴統合層
hcombined =

[
hctx; vidiom

]

分類層

メタファー判定結果

図 1 イディオム知識統合のアーキテクチャ

提案する。
入力処理 入力文に対して、イディオム辞書を用

いたパターンマッチングを行い、イディオムの有無
を検出する。検出されたイディオムについて、辞書
から特徴ベクトル vidiom ∈ ℝ𝑑 を取得する。

vidiom は、イディオムコーパス1）との照合により
検出されたイディオムの literal/figurative meaningを
RoBERTa でエンコードし、平均プーリングにより
768次元ベクトルとして生成する（非検出時はゼロ
ベクトル）。
特徴統合 MisNetの RoBERTaエンコーダから得ら

れる文脈表現 hctx ∈ ℝ𝐻 と、イディオム特徴 vidiomを
統合する。本研究では、連結（concatenation）方式を
採用した：

hcombined = [hctx; vidiom] (1)

統合された表現 hcombined を用いて、メタファー性
を分類する。

4 実験
4.1 データセット

2つのデータセットで評価実験を行った（詳細は
付録 A 参照）：VUA-Verb（21,419 サンプル、245 個
のイディオムサンプル）、VUA-All（145,521サンプ
ル、1,100個のイディオムサンプル）。

1） VUA Corpus[4]および SLIDE[17]を参考に構築した 17種類
の SPV-ambiguous idioms辞書。

表 2 VUA-All: 全体 vsイディオムのみ性能
対象 Accuracy Precision Recall F1
全体 0.921 0.655 0.775 0.710
イディオムのみ 0.867 0.627 0.889 0.733
差分 -0.054 -0.029 +0.114 +0.023
改善率 -5.9% -4.4% +14.8% +3.3%

4.2 実験設定
事前学習モデルは RoBERTa-base、イディオム特徴
次元は 768、学習率は 2 × 10−5、バッチサイズは 16、
エポック数は 15を用いた。統計的信頼性を確保す
るため、各データセットで複数のシード（5個）を
用いて実験を行った。評価指標は F1スコア、正解
率、適合率、再現率を用いた。

5 結果
5.1 全体的な性能

2 つのデータセット（VUA-Verb、VUA-All）での
評価実験を行った（詳細は付録 A参照）。VUA-Verb
では中程度の精度（F1=0.715）、VUA-Allでは全品詞
を対象として F1=0.710を達成した。VUA-Allの標準
偏差は 0.0047と極めて安定した性能を示しており、
提案手法の頑健性が確認された。

95%信頼区間（t 分布）を算出した結果、VUA-
Verb: F1 = 0.715 ± 0.047 [0.668, 0.762]、VUA-All: F1 =
0.710 ± 0.0059 [0.704, 0.716]となった。VUA-Allは信
頼区間幅が 0.012（1.2%）と極めて狭く、高い統計的
信頼性を示している。

5.2 イディオムサンプルのみの性能分析
全体性能とイディオムサンプルのみの性能を比
較することで、イディオム統合の真の効果を分析
した。

5.2.1 VUA-All: 全体 vs イディオムのみ
表 2に、VUA-Allデータセットにおける全体性能

とイディオムサンプルのみの性能を示す。
イディオムサンプル（全体の0.76%、1,100/145,521）

において、F1スコアが+3.3%、Recallが+14.8%向上
した。特に Recallの大幅な向上は、ロングテール分
布における稀少事例への対応力の向上を示してお
り、低頻度だが言語学的に重要な現象を正確に扱え
るモデルのロバスト性の観点から意義がある。
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表 3 イディオムサンプルのみの性能比較
データセット サンプル数 F1 σ 種類
VUA-Verb 245 0.707 0.057 8
VUA-All 1,100 0.733 0.019 15
差分 +855 +0.026 -0.038 +7

5.2.2 VUA-Verb vs VUA-All: イディオムのみ比較
表 3に、VUA-Verbと VUA-Allのイディオムサン

プルのみの性能を比較する。
VUA-Allでは、サンプル数が 4.5倍増加し、より

多様なイディオム（15種類）で評価できた。F1ス
コアが+2.6%向上し、標準偏差が 67%減少（0.057→
0.019）したことから、大規模データセットにおける
性能向上と安定性向上が確認された。

5.2.3 VUA-All イディオム別詳細分析
付録 B の表 7 に、VUA-All データセットでの 15

種類のイディオム別性能を示す。
15 種類のイディオムのうち、4 種類で完璧な検

出（F1=1.000）、3 種類で優秀な検出（F1>0.80）を
達成した。一方、6 種類のイディオムで完全に失
敗（F1=0.000）しており、成功率は 46.7%（7/15）で
あった。

6 考察
6.1 イディオム検出の成功/失敗パターン
実験結果から、イディオム検出において以下のパ

ターンが観察された。
成功パターン: 時間・順序・動作継続表現 hang

on、at the moment、by the time、in the first placeなど、
時間・順序・動作継続に関する抽象表現で高精度を
達成した。これらのイディオムは、SPV曖昧性の特
徴が辞書に適切に記述されており、文脈表現との統
合が効果的に機能したと考えられる。
失敗パターン 1: 全て literal 使用 as well、kind

of、at all では、TP=0 かつ TN>100 となり、ほぼ全
てのサンプルが字義通りの用法であった。これら
は「イディオム」ではなく単なる慣用句であり、イ
ディオム辞書から削除すべきである。
失敗パターン 2: False Positive 過多 come in、

hold on、come outでは TP=0かつ FP>5となり、literal
サンプルをメタファーと誤検出している。これらの
イディオムは、SPV曖昧性の特徴が辞書に適切に記
述されており、辞書知識との相性が良く、文脈表現
との統合が効果的に機能したと考えられる。

6.2 統合方法の評価
本研究では連結（concat）方式を採用したが、イ
ディオム特徴と文脈特徴の重み付けが固定的である
点、サンプル数が少ないイディオムで効果が不十分
である点などの限界が明らかになった。今後の改善
として、Transformer[18] の self-attention メカニズム
を応用した attention方式や gate方式の検討が必要で
ある。

6.3 限界と今後の課題
本研究の限界として、イディオム辞書の規模が小
さい（17個のみ）、統合方式が単純（concat方式の
み）、40%のイディオムで完全失敗（6/15種類）が挙
げられる。
今後の課題として、失敗イディオムの削除と成
功パターンに基づく新規イディオムの追加による
イディオム辞書の精査・拡張（目標: 17個→ 50-100
個）、Transformer[18]の attentionメカニズムに基づく
attention方式・gate方式の実装と比較、False Positive
対策（閾値調整、クラス重み付け）、より大規模な
イディオムコーパスの構築、他言語への拡張を検討
する。

7 おわりに
本研究では、SPV 曖昧性を持つイディオムの
検出精度向上を目的として、イディオム知識を
統合したメタファー検出手法を提案した。17 個
の SPV-ambiguous イディオムを含む辞書を構築
し、MisNet に統合することで、イディオムサンプ
ルにおいて全体性能と比較して F1 スコア+3.3%、
Recall+14.8%の向上を達成した。

VUA-All データセットでの詳細分析により、15
種類のイディオムのうち 4 種類で完璧な検出
（F1=1.000）を実現した。特に、時間・順序・動作継
続に関する抽象表現で高精度を達成したことから、
イディオム知識の明示的な統合がメタファー検出の
精度向上に寄与する可能性が示された。一方、40%
のイディオムで完全失敗しており、イディオム辞
書の精査と統合方法の改善が今後の重要な課題で
ある。
今 後 は、イ デ ィ オ ム 辞 書 の 精 査・拡 張、

Transformer[18] に基づく attention 方式・gate 方式
の実装、他の言語表現（換喩、提喩など）との統合
を進めていく。
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付録 A: 全体的な性能詳細
A.1 全データセットの性能比較
表 4に、2つのデータセットでの全体的な性能を

示す。
表 4 全体的な性能（F1スコア）

データセット F1平均 標準偏差 シード数
VUA-Verb 0.715 0.038 5
VUA-All 0.710 0.0047 5

VUA-Verb では中程度の精度（F1=0.715）を達成
した。

VUA-Allでは全品詞を対象として F1=0.710を達成
した。VUA-Verbと比較してわずか 0.51ポイント低
い程度であり、動詞以外の品詞においてもイディオ
ム統合手法が有効に機能することを示している。

A.2 データセット特性比較
表 5に、2つのデータセットの特性比較を示す。

表 5 データセット特性比較
特性 VUA-Verb VUA-All
サンプル数 21,419 145,521
イディオム数 245 1,100
イディオム率 1.14% 0.76%
品詞 動詞 全品詞
評価方法 train/test train/test

VUA-Verbは中規模（21,419サンプル）であり、イ
ディオムサンプルが 1.14%含まれる。VUA-Allは最
大規模（145,521サンプル）であり、全品詞を対象と
するため最も包括的な評価を実現した。

付録 B: イディオム別性能詳細
B.1 VUA-Verbイディオム別性能
表 6に、VUA-Verbデータセットでのイディオム

別の性能を示す。
表 6 VUA-Verbイディオム別性能（5シード合計）

イディオム サンプル数 正解率 F1
hang on 10 100.0% 1.000
go on 35 82.9% 0.870
go to 45 93.3% 0.727
come to 70 75.7% 0.679
go down 20 40.0% 0.333
come in 50 92.0% 0.000
come out 10 70.0% 0.000
hold on 5 60.0% 0.000

hang onと go onでは極めて高い精度（F1=1.000、
0.870）を達成した。一方、come in、come out、hold

onでは F1=0.000となり、メタファー用法を全く検
出できなかった。

B.2 VUA-All イディオム別性能
表 7 VUA-Allイディオム別性能（5シード合計、1,100サ
ンプル）

イディオム サンプル数 Recall F1
完璧検出（F1=1.000）
hang on 20 1.000 1.000
at the moment 75 1.000 1.000
by the time 30 1.000 1.000
in the first place 20 1.000 1.000
優秀検出（F1>0.800）
go down 40 1.000 0.909
in the end 45 0.733 0.846
go on 70 0.880 0.815
中程度検出（0.300 < F1 < 0.700）
come to 140 0.800 0.628
go to 90 0.700 0.389
完全失敗（F1=0.000、6種類）
as well, kind of, at all, come in, hold on, come out

15 種類のイディオムのうち、4 種類で完璧な検
出（F1=1.000）、3種類で優秀な検出（F1>0.800）を
達成した。一方、6 種類のイディオムで完全に失
敗（F1=0.000）しており、成功率は 46.7%（7/15）で
あった。
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