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概要 
本研究では，『比喩表現の理論と分類』で報告さ

れている結合比喩 (表現を構成している要素の関係
が，文字が持つ慣用的な用法から著しくずれた比喩

表現)を対象に，字義表現と基本義表現のそれぞれ
をアノテーションし，作成したデータセットに対し

て比喩表現検出モデルの性能評価を行った．著者の

アノテーションにより，5,792件の結合比喩に対す
るアノテーションが完了した．また，5分割交差検
定の結果，言語学的な比喩表現の抽出手法に動機づ

けられた BERTモデル (BasicBERT)が，そうでない
BERTモデル (Sentence-BERT)よりも，高性能であ
ることを確認した． 

1 はじめに 

私たちは，「担当者が連絡する」のように，表現

を構成している要素の関係が，文字が持つありのま

まの意味を参照した場合に自然な表現である，字義

表現を用いて物事を説明することがある．これに対

して，「ごめんなさいねが連絡する」のように，表

現を構成している要素の関係が，文字が持つ慣用的

な用法から著しくずれた表現である，比喩表現を用

いて物事を説明することもある．Cameron[1]のメタ
分析によると，比喩表現は日常会話において 1000
単語あたりに 50単語の割合で使用されており，字
義表現と比較するとその登場頻度は少ないことが示

唆されている． 
言語学者はコーパスや発話中から比喩表現を検出

する手法を提案している．特に，Pragglejaz Group 
[2]は，Metaphor Identification Procedure (以下, MIP
と呼ぶ)と呼ばれる比喩表現の検出手法を提案して
いる．MIPは，文章全体を読み，語をすべて抽出
し，各語の文脈的意味と基本的意味 (以下，基本義
と呼ぶ)を調べ比較し，その文脈的意味が基本義と
対照的であれば比喩表現として認定するという，4
つの段階を踏んで比喩表現を特定する．MIPは手

続きが明確であるという点と，英語においては比喩

表現に対してアノテーションがなされたデータセッ

トが充実している (e.g., VUA18[3], VUA20[4])とい
う点から，MIPの考えを計算機に実装した様々な
比喩表現の検出手法が提案されている (e.g., 
MelBERT[5], FrameBERT[6], BasicBERT[7])． 
一方で，日本語の比喩表現を対象にした比喩表現

の検出に関する研究は，データセットの観点で不足

している．現在のところ本邦で最も大規模な日本語

を対象とした比喩表現のデータセットは加藤ら[8]
の BCCWJ-Metaphorであるが，このデータは公開
されていない．このような状況なため，日本語で利

用可能な比喩表現の検出のモデルの構築は難しく，

日本語におけるオープンな比喩表現のデータセット

の公開が待たれている． 
このような状況を受けて，本研究では，中村[9]
の『比喩表現の理論と分類』を電子化した加藤・浅

原[10]の結合比喩 (表現を構成している要素の関係
が，文字が持つ慣用的な用法から著しくずれた比喩

表現)を対象に，著者が字義表現と基本義表現のア
ノテーションを行う．そして，作成したデータセッ

トの予備的評価として，MIPを用いた比喩表現検
出モデル[7]と，MIPを用いず比喩表現と字義表現
の分類を行うモデル (Sentence-BERT[11])で，モデ
ルの精度を比較する． 
本研究の貢献は，字義表現と基本義表現のアノテ

ーション結果を公開する点 
(https://github.com/okaexp/metaphor_literal_basic_datas
et)と，そのデータセットに対するMIPを用いたモ
デルの有効性を確認する点にある． 

2 関連研究 
MIPを用いた比喩検出モデルの中でも，

MelBERT[5]はターゲット語 (比喩性を検出する単
語)の埋め込み (例: 連絡する)，ターゲット語の文

脈埋め込み(例: ごめんなさいねが連絡する; 下線

部)，そして文脈埋め込み ([CLS]トークン)を結合し
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て，線形層で比喩表現と字義表現を区別する手法が

提案されている．FrameBERT[6]は，MelBERTの埋

め込みに対して，格フレームの情報を用いてファイ

ンチューニングすることで高精度化を図っている．

最後に，BasicBERT[7]は，コーパス中の比喩表現ラ

ベルがついていない (字義表現)ターゲット語の埋

め込みの平均をターゲット語の基本義の意味とみな

し，この基本義の意味とターゲット語の文脈埋め込

みを結合して，比喩表現と字義表現を区別する手法

が提案されている．これらの手法はいずれもMIP
をベースとしているが，基本義を字義表現から抽出

する手順が踏まれているという点で，BaiscBERT
は最もMIPに近い手順を踏んでいると考えられ

る． 
日本語の比喩表現のデータセットである加藤ら

[8]の BCCWJ-Metaphorについては，古宮らの一連

の研究 (Zhu et al[12], Ganbat et al[13])によって，
BERTを用いた比喩表現の検出が検討されている．

特に Zhu et al[12]は，BCCWJ-Metaphorに付与され

た分類語彙表を用いて基本義を特定した上で，

BaiscBERTを適用し，5分割交差検証で結合比喩に

対して平均 0.813の precisionを報告しており，結合
比喩に対して BasicBERTを適用することの有効性

を示している．  

3 結合比喩に対する字義・基本義・タ

ーゲット語のアノテーション 
はじめに，本稿で新たに追加のアノテーションを

行う，中村[9]および加藤・浅原[10]の結合比喩デー
タセットについて紹介する．中村[9]に掲載された結

合比喩の用例を電子ファイルに再編した加藤・浅原 
[10]は，結合比喩例文 6,907 文を Microsoft Excel 形
式にして，付加情報 (自然さ, わかりやすさ, 古さ, 
新しさ, 比喩性についてのクラウドワーカーの評価

結果; それぞれ 6件法)を付与した上でまとめている．

それぞれの結合比喩は，「ごめんなさいねがどの道

に連絡する」や「空気が緊張する」のように短く，

文字数の平均値は 7.24 (SD = 2.46)となっている． 
本稿では，このデータセットに対して新たに，字

義表現と基本義表現とターゲット語の追加を行うこ

とを試みた．字義表現については，京都大学格フレ

ーム検索 (https://lotus.kuee.kyoto-u.ac.jp/cf-search/)を
参考にしながら，著者が元の結合比喩例と同じ格を

共有する別の字義的な項を選出することとした 

(例: 「彼が変色する」→「葉が変色する」)。一方で，
基本義表現については，cl-tohoku/bert-base-japanese-
v3 (https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-base-
japanese-v3)を用いて，項の部分を[MASK]トークン

で置き換えた文を作成し (例: 「足が動揺する」とい

う比喩表現を元に，「[MASK]が動揺する」という表

現を作成)，この[MASK]に入るトークンを fill-mask 
pipelineで埋めたものを参考にしながら，字義表現と

同様に著者が元の結合比喩例と同じ格を共有する別

の字義的な項を選出することとした (例: 子供)．ま
た，字義表現・基本義表現のどちらも，参考元の情

報では適切な表現が見当たらない事例については，

市販の辞書などを参考にしながら適切な表現に置き

換えた．また，用例の中には適切な字義表現の用意

が難しい事例 (例: 「男性への夢」「人生と私の間に

金閣が立ちあらわれる」)も存在したため，これらの

事例についてはアノテーション対象から除外した．

最後に，ターゲット語は，主に格に相当する語とし

た．これにより，比喩表現と字義表現 (例: 「ごめん
なさいねがどの道に連絡する」と「担当者がどの道

に連絡する」)で判別すべきターゲット語 (連絡する)
を固定することを試みた． 
以上の作業を通じて，最終的に，中村[9]および加

藤・浅原[10]で報告された事例のうち，5,792事例に

ついて，字義表現と基本義表現の用例を追加した．

比喩表現，字義表現，基本義表現，そしてターゲッ

ト語の例を表 1にまとめた． 
 
表 1. 比喩表現，字義表現，基本義表現，ターゲット

語の具体例 

比喩 字義 基本義 格 ターゲット 

正義感 感情 水 が 発露する 

愛情 新作 東京 が 登場する 

頭と頭 意見 両者 が 対立する 

欲情 資格 体力 が 消滅する 

空気 筋肉 体 が 緊張する 

彼 葉 皮膚 が 変色する 

毒 住民 人 が 運動する 

注: 比喩表現は中村[9]および加藤・浅原 [10]で報告
された事例 
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4 実験 
本節では，3 節でまとめた結合比喩，字義表現，

基本義表現，およびターゲット語のデータセットを

用いて， BasicBERT[7]とそのアブレーションモデル 
(AMIP, SPV, BMIP)による比喩表現と字義表現の分
類性能を評価する．また，選択制限違反 (SPV)や基
本義からの乖離 (AMIP, BMIP)などの言語学的な知

識を用いずに分類するベースラインモデルとして， 
Sentence-BERT[11]を採用し，モデルの分類性能を評

価する． 

4.1 モデル 

BasicBERT BasicBERT[7]は BasicMIP, AMIP, そ
して SPVの 3つのモデルの組み合わせによって表

現される．いずれも cl-tohoku/bert-base-japanese-v2
を事前学習済み BERTモデルとして用いた． 

BasicMIPは 3段階からなる．はじめに，ターゲ

ット語の文脈的意味を BERTモデルから獲得す

る．BasicMIPは文! = ($!, … , $" , … , $#)が与えら

れ，$"がターゲット語 (比喩性を判断する格)であ
るときに，( = 	*+,-(./0$%&, … , ./0" , … , ./0#)に
よって文表象を得る (clsは文章の冒頭のトーク

ン)．そして，( = (ℎ$%&, … , ℎ" , … , ℎ#)が隠れ層の出

力として与えられた時に，ターゲット語$"の文脈
的意味2'," =	ℎ"で与えられるものとする．続いて，

ターゲット語の基本義における意味を，字義表現と

基本義表現のアノテーションデータセットをもとに

獲得する．ターゲット語の基本義の文脈的意味は，

Hと同様に基本義表現を入力とした文表象からター

ゲット語が含まれる t番目の隠れ層の状態ℎ"から獲

得する．BasicMIPの元論文では，ターゲット語の

基本義における意味は，複数の字義表現ラベルが付

与された文の平均から獲得されるが，本研究では表

1に示すように基本義表現は比喩表現と字義表現に
対して 1つ用意されていたため，上述のℎ"をそのま
ま基本義の文脈的意味として用いた．最後に，前の

2段階で得られた 2つの表象を比較することで比喩
性を判定するため，BasicMIPに基づく隠れベクト

ルℎ)*&+$,-.を，2',"と2),"を結合することによって求

める． 
AMIPは，非文脈化されたターゲット語の表象と

文脈中のターゲット語の表象を比較することで比喩

性を判定するため，ℎ/,-.は20," = 	*+,-(./0") (す
なわち，ターゲット語$"だけを入力した出力の隠

れ層の状態ℎ")と2',"を結合することによって求め

る． 
SPVは，文全体の意味の表象と文脈中のターゲ

ット語の表象を比較することで比喩性を判定するた

め，ℎ'.1は2' = 	*+,-(./0$%&)と2',"を結合すること
によって求める． 
最後に，BasicBERTは，ℎ)*&+$,-.，ℎ/,-.，そし
てℎ'.1の 3つの隠れ層を結合することによって求め

られる． 
それぞれのモデル (BasicBERT, AMIP, SPV, 

BasicMIP)は上述の手法で求めた隠れ層に線形層を

通して最終的な 2 値分類を行う．出力層には

log_softmax関数を適用する． 
Sentence-BERT Sentence-BERT[11]は cl-

nagoya/sup-simcse-ja-baseを事前学習済み Sentence-
BERTモデルとして用いた．Sentence BERTは，比
喩表現 (あるいは字義表現)とターゲット語をそれ

ぞれ Sentence BERTに入力し，比喩表現 (あるいは
字義表現)とターゲット語の隠れベクトル，それら

2つのベクトルの差ベクトル，そしてそれら 2つの
ベクトルの内積のそれぞれを結合したベクトルを特

徴量として用いた．これによって，比喩表現とター

ゲット語の距離と，字義表現とターゲット語の距離

がそれぞれ遠くなるようにモデルが学習することを

意図した． 
作成された特徴量は scikit-learnのMLPClassifier
関数を用いて分類モデルを学習した．層の数は

512，ニューロン数 は 128，活性化関数は relu，最
適化手法は adam，学習の反復の最大回数は 20 回と

した． 

4.2 モデルの評価 

モデルの評価には，3 節で紹介した比喩表現・字

義表現・基本義表現のデータセットを 5分割交差検
証で評価した．BasicBERTとそのアブレーション

モデルおよび Sentence-BERTのそれぞれで，各
Foldの訓練/テストデータが等しくなるようにデー

タを分割した．また，訓練字のバッチサイズは 32
で固定した． 
また，それぞれの比喩表現，字義表現，基本義表

現の格は句からなるものも含まれた (例: どの道に

連絡する)が，ターゲット語は動詞 (連絡する)のみ
とした．また，ターゲット語の中には「消滅する」

と「滅する」のように，サブワードの水準で共通す

るものも見られたため，各 Foldでサブワードが訓
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練/テストで分かれないように，文字列部分一致が

ある項目をサブワードとして事前にクラスタリング

して，この問題を解決した． 
最後に，モデルの評価は accuracy, precision, recall, 

F1 値の 4つの指標で評価し，Foldの平均値を代表

値としてまとめた． 

5 結果と考察 

モデルごとの 5分割交差検証の評価結果 
(accuracy, precision, recall, F1)の平均値と標準偏差を

表 2にまとめた． 
 
表 2. モデルごとの 5分割交差検証の評価結果の平

均値 (括弧内は標準偏差) 
モデル Acc. Prec. Rec. F1. 

Basic- 
BERT 

0.911 
(0.005) 

0.919 
(0.015) 

0.901 
(0.014) 

0.910 
(0.005) 

AMIP 0.906 
(0.010) 

0.915 
(0.010) 

0.896 
(0.024) 

0.905 
(0.011) 

SPV 0.904 
(0.005) 

0.917 
(0.008) 

0.889 
(0.015) 

0.903 
(0.006) 

Basic- 
MIP 

0.911 
(0.010) 

0.931 
(0.028) 

0.889 
(0.031) 

0.909 
(0.011) 

Sentenc
e-BERT 

0.856 
(0.019) 

0.882 
(0.049) 

0.829 
(0.089) 

0.850 
(0.032) 

 
表 2の通り，precisionを除く全ての指標におい

て，BasicBERTモデルが他のモデルの性能を上回っ

た．また，precisionにおいては BasicMIPの性能が
他のモデルの指標を上回っていた．また，SPVや
AMIPについても，Sentence-BERTよりも概して高

い性能であることが確認された．	
これらの結果は，結合比喩の比喩性判定におい

て，選択制限違反	 (SPV)や基本義からの逸脱	
(BasicMIP,	AMIP)といった，MIPにおける手続きを
学習したモデルが，比喩表現と字義表現の格の使わ

れ方を区別するように学習したモデル	 (Sentence-
BERT)よりも優れている可能性を示唆した．	
また，本研究において，BasicBERTの precision
の平均値は 0.919であり，Zhu et al[12]で報告され
た 0.813よりも高かった．これは，先行研究で使用

された BCCWJ-Metaphorにおけるデータセット (比
喩/字義が一文内で混在しているデータセット)と比
べて，本研究で扱っているデータセットは格と項だ

けからなる単純な課題となっているためであると考

えた．	

6 おわりに 
本研究では，中村[9]の『比喩表現の理論と分
類』を電子化した加藤・浅原[10]の結合比喩を対象
に，著者が字義表現と基本義表現のアノテーション

を 5,792件の結合比喩に対して行い，作成したデー
タセットに対して，BasicBERTと Sentence-BERT
を適用した比喩表現と字義表現の分類モデルの評価

を行った．実験の結果，MIPに基づく BasicBERT
はMIPに基づかない Sentence-BERTよりもすべて
の指標において性能が高かった． 
今後の課題として，大きく 2つの問題を取り上げ

る．1つ目は，アノテーターの拡充である．2章で
説明した通り，本研究のアノテーションは全て，比

喩表現について研究実績のある著者のみが行った．

これは，字義表現と比喩表現の弁別は手続き (MIP)
は明瞭であるものの，その分類自体は難しく (日本
語比喩表現のアノテーションの難しさに対する同様

の指摘として Ganbat et al[13])，一般的なクラウド

ワーカーなどに作業依頼をすることは困難であると

考えたための措置であった．一方で，著者の分類が

信用できるものであるかについては改善の余地があ

る．今回のデータセットの公開を踏まえて，今後は

他の言語学者などの追加アノテーションと，その分

類一致率などの評価も必要になる． 
もう 1つの課題は，BasicBERTはどのような問

題を解けて，どのような問題が解けなかったかの定

量的な分析が必要となる．この問題に対しては，加

藤・浅原[10]が付与した付加情報 (自然さ, わかり
やすさ, 古さ, 新しさ, 比喩性)が，BasicBERTが正

しく分類できた事例とそうでない事例とどのように

関係しているかを明らかにすることが有効であると

考える． 
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