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概要
比喩表現は円滑なコミュニケーションや言語表

現の拡張など，さまざまな場面で用いられる．一方
で，一般話者の比喩に対する感覚を LLMがどの程
度捉えられるかを定量的に分析した研究は限られて
いる．そこで本研究では，指標比喩の用例に一般話
者の「比喩性」「わかりやすさ」の印象評定が付与
されたデータを用い，評定値を自動予測するモデル
を構築した．実験の結果，印象評定との相関係数は
0.34–0.75であった．また，被喩辞・喩辞の情報を明
示的に入力に加えることで，比喩性の予測性能が向
上していることを確認した．

1 はじめに
比喩表現とは，ある領域の概念構造を別の領域の

理解に利用する表現である．例えば「雪のような
肌」という用例では「雪」が喚起する白さや綺麗さ
といったイメージを「肌」に適用することで，肌の
状態を具体的に描写できる．このような比喩表現
は，円滑なコミュニケーションや言語表現の拡張な
ど，さまざまな場面で用いられる．
多様な自然言語処理タスクにおいて高い性能を示

す大規模言語モデル（LLM）は，このような比喩を
含む用例も大量に学習しているため，比喩を一定程
度理解していると考えられている．一方で，一般話
者がもつ比喩に対する直感的な感覚を，LLMがど
の程度捉えられるのかを分析した研究は限られて
いる．
本研究では，加藤らによって作成された指標

比喩の用例が収集されたコーパスである BCCWJ-
Simile[1, 2]と，中村による『比喩表現の理論と分類』
[3]の，加藤らにより電子化されたデータ [4]の一部
を用いて，LLMが一般話者の比喩理解をどの程度

持っているか評価した．これらのコーパスには一般
人が持つ一般話者が抱く「比喩性」に対する印象評
定がクラウドソーシングにより収集されている．そ
こで本研究では，この印象評定値をどれだけ正確に
予測できるかを指標として，LLMの比喩理解能力を
測定した．さらに，同じデータには「わかりやすさ」
に関する印象評定も含まれているため，比喩の理解
難易度をモデルが把握できるかについても併せて
評価した．予測モデルには，日本語 ModernBERT1）

および OpenAI 社が提供する文章埋め込みモデル
text-embedding-3-large2）を用いた．

2 関連研究
直喩（指標比喩とほぼ同義）に関する自然言語処
理研究として，鈴木ら [5] は「S のような T」とい
う形式の直喩が，字義的に S と T を同一視する解
釈と，比喩として理解した上での解釈とで異なる点
に着目している．この問題意識に基づき，Sと Tが
与えられたときに，その直喩から導かれる解釈表現
の集合を生成するタスクを提案・検討した．例えば
「ひまわりのような笑顔」に対しては，「明るい」「暖
かい」といった形容詞が生成されることが期待さ
れ，直喩の解釈生成を扱う枠組みを提示している．
また，蜜石ら [6]は，認知心理学における比喩の
処理過程を工学的手法に取り入れ，比喩の適切さを
計算する手法を提案した．さらに，直喩生成のため
のデータセット構築と，適切な直喩表現を自動選択
するモデルの学習を行い，比喩表現の適切さ評価・
生成を実証的に扱っている．
一方で，我々の知る限り，クラウドソーシング等
により大規模に収集された一般話者による印象評定
を直接の教師信号として，言語モデルの学習や性能

1） https://huggingface.co/sbintuitions/modernbert-ja-310m
2） https://platform.openai.com/docs/models/text-embedding-3-

large
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分析に取り組んだ研究は存在しない．

3 データ
本研究では比喩のうち指標比喩を対象として分析

を行った．

3.1 指標比喩
中村 [3]は，比喩性の表現あるいは把握における

何らかの言語形式である「比喩指標」を含む比喩表
現を「指標比喩」と分類している（直喩ともいう）．
例えば「雪のような肌」は「ような」という比喩指
標を含んでおり，「肌」を「雪」で喩えている．ま
た，比喩においては一般に例えられる語を被喩辞，
例える語を喩辞と呼ぶ．「雪のような肌」の例では
被喩辞は肌であり，喩辞は雪である．

3.2 コーパス
本研究では，指標比喩用例が収集されたコーパス

である BCCWJ-Simile[1] と，『比喩表現の理論と分
類』[3] の電子化データ [4] の一部を用いて実験を
行った．

3.2.1 BCCWJ-Simile
BCCWJ-Simile は，現代日本語書き言葉均衡コー

パス（BCCWJ）3）のコアデータから指標比喩の用例
を収集したコーパスである [1, 2]．本コーパスは以
下手順により作成されている．

1. 手掛かり句の認定と検索
「まるで」「のような」などの指標比喩である
ことを示す手がかり句を用い，BCCWJのコア
データから検索を行い文意を確認する．

2. MIPに基づく比喩認定
MIP[7]は，対象語の文脈を踏まえた語義が，

対象語の基本義・代表義と逸脱している場合に
比喩と認定する手法であり，本手法を用いて検
索を行った用例に指標比喩が含まれているか確
認する．指標比喩と認定された場合，喩辞と被
喩辞の同定も行う．

3. 印象評定の収集
3.3で述べる印象評定の収集も行われた．

本研究では，コーパス内の各用例と対応する被喩
辞，喩辞，印象評定値を利用した．

3） https://clrd.ninjal.ac.jp/bccwj

3.2.2 『比喩表現の理論と分類』データ
中村 [3]は，明治～昭和期の文学作品 50種を対象
に比喩表現を収集し，比喩に関する情報を抽出し
た．本研究では，このうち指標比喩に該当するデー
タを扱う．指標比喩については，加藤ら [4]により，
BCCWJ-Simileと対照可能な形式で電子化・整備さ
れたデータが提供されているため，これを利用し
た．具体的には，BCCWJ-Simile と同様に，コーパ
ス内の各用例と対応する被喩辞，喩辞，印象評定値
を利用した．

3.3 印象評定
加藤ら [4]では指標比喩の用例に対し，Yahoo!ク
ラウドソーシングを用いて印象評定値が収集され
ており，本研究ではこれを一般話者における評定と
して扱った．収集項目は「比喩性」「新奇性」「わか
りやすさ」「擬人化」「具体化」であり，「0: 全く違
う」～「5:そう思う」の 6種類の評定値から 1つ選
択される．本研究では「比喩性」と「わかりやすさ」
の評定値を予測対象として利用した．比喩性の収集
では「何かを他の物事でたとえる（比喩）表現を含
むか」という質問を行い，わかりやすさの収集で
は「わかりやすく表現されていると思いますか」と
いう質問を行った上で用例が提示された．用例は，
比喩指標のマークアップ等の操作は行わず提示さ
れた．

4 手法
4.1 ModernBERTを用いた印象評定予測
モデル（MB）
本研究では，SB Intuitions 株式会社が開発し

た日本語 ModernBERT を用いる．ModernBERT[8]
は，BERT[9] の設計を近代化したエンコーダ型
Transformer であり，RoPE による長文対応（最大
8192トークン）と，Unpaddingや FlashAttention等に
よる計算効率化を特徴とする．本モデルは日本語を
含むデータで事前学習されている．
印象評定値の予測では，入力特徴量として用例・
喩辞・被喩辞を組み合わせる．各特徴量を独立に日
本語 ModernBERT へ入力し，最終層における先頭
トークン（[CLS]相当）のベクトル表現を抽出する．
抽出したベクトルは連結（concatenation）し，回帰予
測用の多層パーセプトロン（MLP）に入力すること
で，出力として印象評定値を得る．

ModernBERT のパラメータは学習可能である一
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表 1 「比喩性」予測モデル構築の設定（MB: 4.1で定義したモデル，4.2で定義したモデル）
モデル コーパス 隠れ層の次元 隠れ層の数 学習率 エポック数
MB BCCWJ-Simile 1024 1 0.0005 15
MB 比喩表現の理論と分類 1024 1 0.001 5
OA BCCWJ-Simile 512 2 0.005 8
OA 比喩表現の理論と分類 1024 3 0.005 10

表 2 「わかりやすさ」予測モデル構築の設定（MB: 4.1で定義したモデル，4.2で定義したモデル）
モデル コーパス 隠れ層の次元 隠れ層の数 学習率 エポック数
MB BCCWJ-Simile 1024 1 0.0005 10
MB 比喩表現の理論と分類 1024 2 0.0005 10
OA BCCWJ-Simile 512 2 0.005 5
OA 比喩表現の理論と分類 1024 3 0.005 10

方，本研究では事前学習済み表現の有効性を評価す
るため，ModernBERT本体のパラメータ更新は行わ
ず固定し，MLPのみを学習した．
また，入力特徴量の寄与を検証するため，用例・

喩辞・被喩辞を入力とした場合と用例のみを入力
とした場合のモデルを学習した．それぞれ入力の
次元が異なるモデルとなるが，学習のハイパー
パラメータは同一とした．以後，本節で定義した
ModernBERTを利用したモデルをMBと呼ぶ．
4.2 text-embedding-3-largeを用いた印象
評定予測モデル（OA）

text-embedding-3-largeは，OpenAI社が提供する文
章埋め込みモデルであり，APIを通じて利用可能で
ある．まず，用例・喩辞・被喩辞それぞれについて
埋め込みベクトルを取得する．次に各ベクトルを連
結し，MLPへ入力して印象評定値を予測する．
学習手順および評価手順はModernBERTの場合と

同一とし，損失関数に MSEを用いる．また，同様
に用例のみを入力としたモデルも学習した．なお，
text-embedding-3-largeは APIから得られる固定表現
のみ利用可能であるため，本モデルの学習対象は
MLP層のみである．以後，本節で定義したモデルを
OAと呼ぶ．

5 実験
ハイパーパラメータは，入力特徴量を「用例+喩

辞+被喩辞」とした状態でグリッドサーチにより選
定した．比喩性予測モデルで採用した値を表 1に，
わかりやすさ予測モデルで採用した値を表 2 に示
す．学習率は，選定した初期値を基準としてコサイ
ンスケジューリングにより段階的に減衰させた．
損失関数には平均二乗誤差（MSE）を用い，最適

化手法には Adamを採用した．過学習を抑制するた
め，早期終了（early stopping）を導入した．具体的
には，検証損失の最良値更新が 0.001未満の場合を
改善なしとみなし，その状態が 3エポック連続した
時点で学習を終了した．加えて，ドロップアウト率
は 0.1とした．
実験は 5 分割交差検証により実施し，各バッチ

内で z標準化を行って学習した．使用データ数は，
BCCWJ-Simileが合計 827件，『比喩表現の理論と分
類』データが合計 899件であった．バッチサイズは
16とした．

6 評価と考察
評価指標として，テストセットに対する平均絶対
誤差（MAE），二乗平均平方根誤差（RMSE），Pearson
相関係数 𝑟 を算出した．MAEは，予測値と真値の
差の絶対値をとり，その平均として求める．RMSE
は，予測値と真値の差を二乗し，その平均をとった
うえで平方根を取って求められる．各指標は元デー
タの尺度（0–5）で計算した．

5分割交差検証を行い，各フォールドで算出した
評価指標の平均を表 3, 4, 5, 6 に示す．これらの表
は，BCCWJ-Simileまたは『比喩表現の理論と分類』
データを用いた場合の，「比喩性」または「わかり
やすさ」予測結果に対応する．なお，表 3, 4, 5, 6に
示すすべての相関係数 𝑟 について，各フォールドで
得られた相関の有意性を検定し，フォールド間の 𝑝

値を Fisherの結合確率検定で統合した結果，すべて
𝑝 < 0.001であった．

BCCWJ-Simileの比喩性予測では相関係数 𝑟 が最
大 0.750，わかりやすさ予測では最大 0.597 であっ
た．このことから，LLMを用いて一般話者の印象評
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表 3 BCCWJ-Simile,比喩性予測の評価
モデル 入力特徴量 MAE RMSE Pearson r
MB 用例 0.718 0.886 0.538
MB 用例+被喩辞+喩辞 0.621 0.775 0.698
OA 用例 0.635 0.802 0.638
OA 用例+被喩辞+喩辞 0.541 0.679 0.750

表 4 BCCWJ-Simile,わかりやすさ予測の評価
モデル 入力特徴量 MAE RMSE Pearson r
MB 用例 0.367 0.463 0.597
MB 用例+被喩辞+喩辞 0.383 0.477 0.549
OA 用例 0.387 0.501 0.486
OA 用例+被喩辞+喩辞 0.392 0.507 0.463

表 5 比喩表現の理論と分類,比喩性予測の評価
モデル 入力特徴量 MAE RMSE Pearson r
MB 用例 0.236 0.306 0.18
MB 用例+被喩辞+喩辞 0.236 0.293 0.344
OA 用例 0.252 0.315 0.25
OA 用例+被喩辞+喩辞 0.241 0.306 0.295

表 6 比喩表現の理論と分類,わかりやすさ予測の評価
モデル 入力特徴量 MAE RMSE Pearson r
MB 用例 0.239 0.293 0.436
MB 用例+被喩辞+喩辞 0.244 0.301 0.376
OA 用例 0.243 0.300 0.358
OA 用例+被喩辞+喩辞 0.238 0.298 0.341

定を一定の相関で再現できることが確認された．一
方，『比喩表現の理論と分類』データでは，比喩性予
測の相関係数が最大 0.344，わかりやすさ予測では
最大 0.436となり，BCCWJ-Simileより相関が低かっ
た．この差は，BCCWJ-Simile が一般的な書き言葉
を広範囲に収集したデータであるのに対し，『比喩
表現の理論と分類』データは文学作品の用例を中心
とするため，解釈に必要な背景知識が多いことや文
脈理解が複雑であることに起因する可能性がある．
モデル間の違いについては，BCCWJ-Simile の比

喩性予測では OAを用いたモデルが最も高い相関を
示した一方，『比喩表現の理論と分類』データの比喩
性予測ではMBモデルが最良であるなど，一貫した
優位性は確認できなかった．この結果は，学習モデ
ルに改善の余地があることに加え，用例が属するド
メインや予測対象（比喩性／わかりやすさ）によっ
て適切なモデルが変化しうることを示している．
入力特徴量の違いについて，比喩性の予測では用

例+被喩辞+喩辞を入力とした場合の方が用例のみを
入力とした場合より相関係数が一貫して高かった．
これは，比喩性の印象予測が「何を何に見立てる
か」という対応づけ情報の明示に強く関係する可能
性を示す．一方，わかりやすさの予測では，両者で
差がないもしくは性能が低下する傾向が見られた．
このことから，一般話者の直感的なわかりやすさの
予測においては，被喩辞と喩辞が与える比喩の対応
関係情報が必ずしも有効ではなく，場合によっては
冗長となる可能性がある．

7 課題
本研究の課題として，まず『比喩表現の理論と分

類』データにおける予測性能が相対的に低い点が挙

げられる．この点は，データ量の拡充やモデルの変
更等により性能向上を図れる可能性がある．
また，本研究で用いたコーパスは，指標比喩用例
に対して喩辞と被喩辞が手動アノテーションされた
ものである．しかし，喩辞・被喩辞のアノテーショ
ンが付与されない状況では，比喩性予測で最良の性
能を示した用例+被喩辞+喩辞を入力とするモデルを
適用できない．この点は，喩辞・被喩辞の自動推定
モデルの学習や，喩辞・被喩辞に依存しないモデル
アーキテクチャの構築により解決が期待される．

8 おわりに
本研究では，LLMを利用して指標比喩用例に関
する比喩性とわかりやすさを一定の性能で予測でき
ることを示し，LLMが一定の比喩理解能力を有す
ることを示した．今後の研究の方向として，本研究
では指標比喩の用例を対象としたが，比喩表現には
隠喩や文脈比喩などさまざまな種類があり，他の比
喩表現に対しても一般話者の印象評定を予測してい
くことが考えられる．また，今回は「比喩性」およ
び「わかりやすさ」に着目したが，他の評価項目に
拡張することも可能である．例えば浅原ら [10]は新
たに「文学性」の印象評定を収集しており，それに
着目することで，LLMの比喩理解能力に関する分
析をさらに進められる可能性がある．
また，蜜石ら [6]は，認知心理学における比喩の
処理過程を取り入れ，比喩の適切さを計算する手法
を提案している．本研究においても認知心理学の知
見を工学的手法に取り入れることで，LLMの比喩
理解能力向上への寄与と，人間の比喩理解研究への
貢献を目指すことができると考える．
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