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あらまし 本研究では名詞比喩表現における解釈の検索モデルの提案と評価を行う．名詞比喩表現（例：笑顔は花の

ようだ）に対して，人が生成するような自然な解釈（例：華やかだ）を検索するモデルを作ることは，自然言語処理

分野において注目を集めている課題の 1つである．この課題を解く際には，人がどのように名詞比喩表現を理解して

いるのかに関する知見を踏まえてモデルを検討する必要がある．本研究では，人の名詞比喩表現に対する解釈生成過

程を考慮した様々な計算モデルの性能を評価する．これまで提案されてきた Kintschの Predicationモデルを中心と

して，そのバリエーションについての評価を行う．実験に用いるコーパスは現代日本語書き言葉均衡コーパスである．

正解データは，著者らがこれまでに被験者実験によって得られたデータから，参加者から得られた解釈に含まれる形

容詞を用いて作成する．計算モデルに与えられた比喩表現に対して，出力された形容詞のランキングを基にして，検

索性能を得ることでモデルの評価を行う．
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1. は じ め に

比喩表現はあるものを別のものにたとえて伝える言語表現で

ある．たとえば，「笑顔は花のようだ」は比喩表現である．この

とき，「笑顔」は主題，「花」は喩辞と呼ばれる．一方，「笑顔は

美しい」という表現は比喩表現ではなく，字義表現と呼ばれる．

字義表現では，主題（笑顔）が持つ特徴の側面（美しさ）が明

示されるのに対して，比喩表現ではそれが明示されない．その

ため，人が比喩表現の意味を理解する際には，その比喩表現が

主題のどういった特徴について説明しているのかを考える必要

がある．たとえば，「笑顔は花のようだ」という比喩表現を理解

する場合には，「笑顔は美しい」という解釈であると想起するこ

とが求められる．

本研究では，比喩表現の意味を理解することを，比喩表現の

解釈を検索する問題であるととらえる．事実，人はこの問題を

解くために，主題と喩辞の言葉の意味を記憶から検索し，何

らかの計算を踏まえて解釈を検索していることが知られてい

る [3] [2] [7] [4]．また，本研究では比喩表現の解釈は形容詞に絞

る．ここで，形容詞とは「美しい」や「明るい」や「白い」と

いった語のことを指す．つまり，本研究の課題は，「笑顔は花の

ようだ」という比喩表現から，「美しい」や「明るい」といった

形容詞を検索するモデルを評価することである．

計算機によって比喩表現の意味理解を実現する場合にも，人

と同様の過程を踏まえて問題を解くことができると考えられる．

すなわち比喩表現の意味を，人の記憶のような知識表現に対

して，何らかの計算を行うことで，比喩表現の解釈を得ると考

えることができるだろう．人が比喩表現の解釈を検索する際に

行っていると考えられる理解の過程を参考にして，計算機によ

る比喩表現の意味理解を実現することは，人らしい比喩表現の

解釈を検索する上で有用であると考えられる．本研究では，名

詞比喩表現の主題と喩辞を入力とし，名詞比喩表現の解釈を出

力とする検索モデルの提案と評価を行う．より具体的には，は

じめに主題と喩辞のそれぞれの語の意味を，日本語コーパスに

基づいて生成される n次元の特徴ベクトルとして求める．そし

て，この主題と喩辞のベクトルに対して，2種類の計算モデル

（平均モデルと Predicationモデル [6]）を適用し，それぞれの

方法によって計算される比喩表現の特徴ベクトルを求める．こ

の比喩表現ベクトルと，コーパス中の全ての形容詞のベクトル

とのコサイン類似度を求め，この類似度のランキングを比喩表

現の解釈とする．

モデルによって検索される比喩表現の解釈から，モデルの性

能を評価するために，本研究では岡ら [12]で収集された，120

個の直喩表現 [14] に対して参加者 (N = 50) が生成した解釈

に含まれていた形容詞を用いる．モデルの検索性能の評価は，

MRRとMAPと nDCG@10を用いる．

本論文の構成は以下の通りである．2節では，比喩表現の解

釈を検索することに関して，人の比喩表現の解釈の検索過程

について明らかになっていることを整理した上で，Kintschの

Predicationモデルについて説明する．3節では，本研究の提案

手法について述べる．4節では，データセットと実験結果につ

いて述べる．5節では，まとめと今後の課題について述べる．

2. 関 連 研 究

本節では，人の比喩表現の解釈の検索に関わる先行研究と，

本研究で用いる Predicationモデルを紹介する．

2. 1 名詞比喩表現

まず，比喩表現の解釈についての研究を紹介する。ここでは

名詞比喩表現（「〈名詞〉は〈名詞〉のようだ」という形式の比

喩表現）を対象とした解釈の検索モデルに絞る．心理学におい

て，比喩表現の解釈の検索モデルは，対象とする比喩の種類に



よって，その表現に対する人の理解の仕方は異なることが想定

されており [13]，本研究で提案するモデルを異なる種類の比喩

表現（たとえば，「時が流れる」のような動詞比喩表現）に当て

はめても上手くいくとは限らない．名詞比喩表現以外の研究と

して，動詞比喩表現の研究については，Shutova ら [9] が詳し

い．また，形容詞比喩表現（例：赤い声）の研究については研

究が少ないが，Utsumiと Sakamoto [10]があげられる．

2. 2 人の比喩表現の解釈の検索過程

Glucksberg と Keysar [3] の類包含モデル（class inclusion

model）は，人が比喩表現の解釈を検索する際に，比喩表現を

「主題が喩辞のアドホック（その場で作られた）なカテゴリに含

まれている」ことを明示した文であるとみなして処理している

と主張する．たとえば「笑顔は花のようだ」という比喩表現の

解釈を検索する際には，笑顔は花の抽象的なカテゴリに含まれ

ていると捉える．このとき，喩辞の「花」は具体的な花（例：

チューリップ）それ自体ではなく，「花に代表されるようなカテ

ゴリ（花のように，美しくて，華やかな何か）」のことを指し

ていると考える．人は比喩表現をこのように見なすことで，「笑

顔は花のようだ」という表現から美しく，華やかであるいった

解釈を検索できると主張する．

類包含モデルは，喩辞の単語を，喩辞に代表される抽象的な

カテゴリとみなすことで，喩辞と喩辞と類似する意味をもつ単

語の意味を適切に評価することができる．一方で，人が比喩表

現を理解する際には，喩辞だけでなく，主題の意味についても

考慮する必要がある．たとえば，「笑顔は花のようだ」という表

現の解釈を検索する場合と，「扇風機は花のようだ」という表現

の解釈を検索する場合では，どちらも同じ喩辞を共有している

ものの，検索されるべき特徴は異なってくるだろう．すなわち，

前者は「華やか」だという解釈が適切であり，後者は「羽根が

ある」が適切であろう．いくつかの心理学的な実験は，人が比

喩表現を理解する際には，喩辞の特徴のなかで主題と関連する

意味のみが検索されている可能性を示唆している [2] [4]．

以上の先行研究は，人が比喩表現を理解する際に，(i) 喩辞

を，喩辞の単語に代表されるカテゴリとしてみなす（すなわ

ち，喩辞だけでなく，喩辞の意味と関連が深い周辺語について

も考慮する必要がある）ことと，(ii)喩辞の中でも主題と関連

のある意味だけが検索されることを示唆している．Kintsch [7]

の Predicationモデルは，人の比喩表現の理解における上述の

特徴を適切に反映したものとなっている．しかし，Predication

モデルの要素をどのように組み合わせることが適切かや，最適

なパラメータの組み合わせがどのようになるかは検証されてこ

なかった．そこで，本研究では Predicationモデルを基にして

様々なモデルとパラメータを検証することを目指す．

2. 3 Predicationモデル

Kintsch [7]の Predicationモデルは文の述部（例：サメ）の

意味を主部に応じて適切に特徴ベクトルとして表現するための

モデルである．たとえば，「弁護士は獰猛だ」という文の場合，

主部は「弁護士」であり，述部は「獰猛だ」である．特に，本

研究のように Predicationモデルを名詞直喩表現に適用する場

合には，主部は主題（例：弁護士）であり，述部には喩辞（例：

サメ）である．ここで，「弁護士はサメのようだ」だという名詞

直喩表現を解釈する場合には，喩辞は「弁護士はサメのように

泳げる」のようなサメそのものの特徴というよりも，「弁護士は

どう猛である」のような特徴を持っていると解釈するのが正し

いだろう．Predicationモデルでは，(i)単語の意味の特徴ベク

トル化と，(ii)Predicationアルゴリズムの適用によって，文の

意味を特徴ベクトルとして表現する．(i) 単語の意味の特徴ベ

クトル化は，大規模なテキストコーパスから単語-文書（ある

いは段落）行列を生成し，この行列に対して潜在意味解析 [1]

を適用することで実現する．すなわち，ある単語の意味を，文

書（あるいは段落）から抽出された高次元の特徴ベクトルと

して表現する．(ii)Predicationアルゴリズムの適用では，述部

（例：サメ）と意味的に関連の深い単語（例：魚，ヒレ，獰猛）

の中で，主部（例：弁護士）とも意味的に関連の深い単語（例：

獰猛）を検索する．そして，それらと主部と述部の意味を表す

特徴ベクトルの重心を，文の意味を表す特徴ベクトルとする．

Predication モデルは比喩表現のみならず，文に基づく因果推

論や，同音異義語の意味の推定や，文の意味の類似性の判断を

適切に表現できるとされている [7]．

3. 名詞比喩表現の計算モデル

本研究では，語や，語の組を特徴ベクトルで表現する．そこ

で，まず，コーパスに基づいてある語をどのように特徴ベクト

ルにするかについて説明する．続いて，本研究で実装した 2種

類の計算モデル（平均モデルと Predicationモデル）のそれぞ

れで，比喩表現の意味がどのように特徴ベクトルとして表現さ

れるのかについて手法の概要を説明し，手法の各ステップの詳

細について述べる．

3. 1 語の意味の特徴ベクトルによる表現

先行研究では，語の意味を特徴ベクトルとして表現する方法

として，テキストコーパス中の単語と文書（あるいは段落）の

共起関係を利用する手法が提案されている [1]．本研究では [1]

にならい，大規模なテキストコーパスの単語数（nword）と文

書の段落数（nparagraph）に基づいて作成される，単語-文書段

落頻度行列（nword×nparagraph）を利用する．そして，この単

語-文書段落頻度行列に対して潜在意味解析を適用することで，

行列を文書段落の特異値の高い上位 D 次元に分割し，単語-文

書段落頻度行列（nword × D）と文書段落文脈行列（D × D）

と文書段落文脈-文書段落頻度行列（D×nparagraph）に分解す

る．この手続きによって生成される単語-文書段落頻度行列と文

書段落文脈行列を掛け合わせたものを，単語の意味空間として

表現する．この意味空間上において，ある語の意味は，D次元

の特徴ベクトル w として表現される．

3. 2 平均モデル

平均モデルは，主題の特徴ベクトルと喩辞の特徴ベクトルを

平均した特徴ベクトルを比喩表現の意味とみなすモデルである．

このモデルは，多くの心理学的研究で用いられる，文の意味を

表現するための計算手法である [6] [5] [11]．Predicationモデル

を極度に単純化したモデルであると考えることが可能である．

先行研究ではしばしば文の主部（本研究の主題と対応）と述部



（本研究の喩辞と対応）の特徴ベクトルの単純な相加平均のみ

を扱っている．本研究では主題の特徴ベクトルと喩辞の特徴ベ

クトルにそれぞれ重み付けした加重平均を用いる．平均モデル

によって計算される特徴ベクトルは以下の式で表す．

MAverage = αwT + (1− α)wV

ここで，wT は主題の特徴ベクトルであり，wV は喩辞の特

徴ベクトルである．また，αは主題（あるいは喩辞）の特徴ベ

クトルに対する重み付けのための定数である．これらの特徴ベ

クトルの作成方法については 3.1節で述べた通りである．

3. 3 Predicationモデル

Kintsch [7]の Predicationモデルは，主題と喩辞の特徴ベク

トルに加えて，喩辞と最も類似する m語の中で主題と最も類

似する k語の特徴ベクトルを平均したものを，比喩表現の意味

とみなすモデルである．Predicationモデルによって計算され

る特徴ベクトルは以下の式で表す．

MPredication = Average(wT + wV

+Σk
wi∈Wm(wV )sortsim(wT , wi))

ここで wi ∈ Wm(wV )は，喩辞と最も類似する m語の特徴

ベクトルの集合である．さらに sortsim(wT , wi) は，主題と

Wm(wV )に属する単語のすべての類似度を計算し，値が i番目

に大きい単語の特徴ベクトルを返す関数である．

Kintsch [7]は，Predicationモデルによって検索される比喩

表現の解釈が適切であることを，事例をもとに説明している．

たとえば，Predicationモデルによって計算される「My lawyer

is a shark」の特徴ベクトルと「vicious」（特徴）の特徴ベク

トルのコサイン類似度が，「lawyer」（主題）の特徴ベクトルと

「vicious」（特徴）の特徴ベクトルのコサイン類似度よりも高い

ことを報告している．

このモデルについてより定量的な評価を行ったのが Kintsch

と Bowles [8]である．彼らは，30個の比喩表現に対して参加者

（N = 24）に解釈を書かせた．そして，参加者から得られた解

釈を，出現頻度に基づいた意味を表す特徴ベクトルとして扱い，

この特徴ベクトルと Predicationモデルによって表現される特

徴ベクトルのコサイン類似度が十分に高い（0.50～0.51）こと

から，Predicationモデルの妥当性が高いことを主張した．

これらの研究は，比喩表現の解釈の検索における Predication

モデルの妥当性の一端を示していると考えられる．しかしな

がら，検索性能の評価という観点から，Kintschらの 2つの研

究には問題点がある．大きな問題点の一つとして，Kintschと

Bowles [8]では 30個の比喩表現のみを対象としていたため，タ

スク数が充分ではないという点があげられる．また，検索モデ

ルの評価として，参加者の産出した解釈をもとにして算出した

意味を表す特徴ベクトルを用いるという手法も一般的ではない．

さらに，Predicationモデル以外のモデルとの比較も行われて

いない．

こうした問題点を踏まえて，本研究ではより多くの比喩表現

をタスクとし，検索モデルの代表的な評価指標を用いること

で，Predicationモデルの比喩表現の解釈の検索性能を評価す

る．また，ベースラインのモデル（平均モデル）と検索性能を

比較する．

表 1 名詞直喩表現と解答例の具体例（括弧内は回答頻度）

名詞直喩表現 第一解釈 第二解釈 第三解釈

困難は壁のようだ 高い（6） 大きい（4） 難しい（4）

笑顔は花のようだ 明るい（19） 美しい（19） かわいい（5）

人生は航海のようだ 激しい（18） 熱い（8） 恐ろしい（3）

激怒は噴火のようだ 広い（6） 大きい（4） 温かい（3）

4. 実 験

本節では，提案手法を用いて行った実験と結果およびその評

価を述べる．

4. 1 タスクと正解

本研究では，中本と楠見 [14]で収集された名詞直喩表現をタ

スクとし，岡ら [12] で参加者から収集された名詞直喩表現に

対する解釈に含まれる形容詞を，モデルを評価する際の正解と

する．

以下では，岡ら [12]における，名詞比喩表現の解釈の収集方

法について説明する．この課題には大学生・大学院生 50名が

参加した．参加者は画面中央に提示される直喩を読み，その解

釈を回答欄に最低 1つ，最大 3つまでキーボードで入力するこ

とが求められた．この実験では，中本と楠見 [14]で使用された

120個の直喩表現が用いられた．

この課題で参加者が各直喩に対して産出したすべての解釈を

対象に形態素解析を行った．そして，形態素解析結果において

出現した形容詞とその頻度を正解データとして用いた．形容詞

を正解データとして用いるのは，名詞比喩表現（例：困難は壁

のようだ）が表す特徴の多くが，形容詞的に表現されうる（例：

固い）と考えたためである．本研究でタスクとして用いた名詞

直喩表現と，回答頻度の多い上位第三解釈までの形容詞の具体

例を表 1にまとめた．

4. 2 コ ー パ ス

コーパスは，「現代日本語書き言葉均衡コーパス（version

1.1）」中に含まれる出版サブコーパス内の書籍サンプルを使用

した．本研究では意味空間を形成するために，Inoharaら [6]に

従い，単語-段落行列を用いた．このとき，コーパス中に含まれ

る動詞，形容詞，形容動詞，名詞を対象とした．コーパス中に

含まれる対象とした総単語数は 82,068 語であり，総段落数は

266,036段落であった．

4. 3 潜在意味解析

コーパスの単語-段落行列に対して，TF-IDF 法による重み

付けを行ったのちに，潜在意味解析を適用した．そして，単語

（82,068語）-段落文脈（D 次元）行列に特異値行列（D 次元）

をかけた行列を，単語の意味空間として用いた．

本研究では，平均モデルと Predicationモデルのそれぞれで，

この単語の意味空間上で比喩表現の特徴ベクトルを計算する．

そして，計算された比喩表現の特徴ベクトルと，コーパス中に

含まれる全ての形容詞（659語）との類似度のランキングを求

める．

4. 4 モデルの検索性能の評価

本研究では，4.3節で説明した比喩表現の特徴ベクトルと形容



表 2 各モデルの検索性能の評価値（カッコ内は標準偏差）

モデル パラメータ nDCG@10 MAP MRR

平均 α = 0.5, D = 300 0.125(0.183) 0.118(0.097) 0.356(0.376)

平均 α = 0.6, D = 200 0.125(0.176) 0.125(0.106) 0.366(0.369)

平均 α = 0.7, D = 200 0.122(0.171) 0.122(0.104) 0.376(0.374)

Predication m = 10, k = 1, D = 200 0.118(0.178) 0.110(0.094) 0.334(0.371)

Predication m = 200, k = 1, D = 200 0.109(0.164) 0.121(0.099) 0.354(0.371)

詞の類似度ランキングを，4.1節で説明した参加者から収集さ

れた形容詞とその出現頻度によって評価する．すなわち，各モ

デル（平均モデル，Predicationモデル）の特徴ベクトルに基づ

いて計算される形容詞の類似度のランキングが，参加者から収

集された形容詞の出現頻度に基づくランキングとてらした時に，

どのくらい妥当であるかを評価する．この目的に照らして，モ

デルの検索性能を評価するための評価指標としては，MRRと

MAPと nDCG@10を用いることにした．ここで，nDCG@10

における関連度は，4.1節で説明した参加者から収集された形

容詞とその出現頻度を用いた．

続いて，モデルの検索性能の評価に用いるハイパーパラメー

タの設定は以下の通りである．はじめに，特異値分解に用い

る特異値の数 D は，50, 100, 200, 300とする．続いて，平均

モデルにおける αは，0から 1.0の範囲で，0.1刻みで変化さ

せる．最後に，Predicationモデルにおけるmは 10，30，50，

70，90，150，200とした．そして，kは 1，2，3，4，7，10と

した．

4. 5 実験結果と考察

はじめに，モデルの検索性能の評価値（MRR, MAP,

nDCG@10）を，平均モデルと Predication モデルで比較す

る．続いて，平均モデルと Predicationモデルのそれぞれにつ

いて，nDCG@10が最も高いモデルのパラメータの安定性を確

認する．さらに，それぞれのモデルの検索結果と中本ら [14]の

心理的な印象評定との関係について，探索的な相関分析をもと

に検討する．最後に，それぞれのモデルの検索結果について，

具体例を元に考察する．

4. 5. 1 モデルの検索性能の比較

モデルの検索性能を評価する際には，タスクで使用する比喩

表現の主題と喩辞が，コーパス中に含まれている必要がある．

しかしながら，120 個中 21 個のタスクについては，コーパス

中に主題か喩辞の少なくともどちらかの語について含まれてい

なかった．そこで，以降の解析では，残された 99個のタスク

に関する結果を報告する．

それぞれのモデルの検索性能の評価値を表 2にまとめた．表 2

に示すように，平均モデルにおける nDCG@10 の評価値が最

も高いモデル（α = 0.5, D = 300）の nDCG@10は 0.125で

あった．この結果は，Predicationモデルにおける nDCG@10

の評価値が最も高いモデル（m = 10, k = 1, D = 200）の

nDCG@10である 0.118を上回っていた．これらの結果は，名

詞直喩表現の解釈の検索モデルとして Predicationモデルが平

均モデルよりも優れている [8]という結果とは異なっていた．

4. 5. 2 モデルのパラメータの安定性

以下の節では，平均モデルと Predicationモデルのそれぞれ

について定性的な評価を行う．人は名詞直喩表現から様々な解

釈を生成できる [15] と言われている．この知見を踏まえると，

名詞直喩表現の解釈検索モデルを評価する場合には，参加者が

産出した複数の解釈を回答頻度に基づいて重み付けて評価でき

る nDCG@10 が良い指標であると考えられる．そこで，以下

に述べるモデルの定性的な評価では，nDCG@10の評価値が最

も高かった平均モデル（α = 0.5, D = 300）と Predicationモ

デル（m = 10, k = 1, D = 200）で得られた，モデルの検索

結果をもとに議論する．

本節では，平均モデルと Predication モデルのそれぞれで，

nDCG@10が最も高いモデルのパラメータの安定性を評価する．

平均モデルにおいて，α を 0.5 に固定して D を 50, 100, 200,

300で動かした時の nDCG@10の値を図 1にまとめた．また，

D を 300に固定して αを 0から 1で動かした時の nDCG@10

の値を図 2にまとめた．図 1から，αが 0.5の状況で D は値

が大きいほど検索性能が高く，Dの値をより大きくすることで，

モデルの検索性能がより高くなることが示唆された．一方で，

図 2から明らかなように，D が 300の状況で αは 0.5に近づ

くほど（すなわち，主題と喩辞の重み付けが同じほど）検索性

能が高くなることが示された．この結果は，平均モデルにおい

て，αが安定していることを示している．

続いて，Predicationモデルにおいて，k を 1，D を 200 で

固定して，m を動かした時の nDCG@10 の値を図 3 にまと

めた．また，k を 1，mを 10で固定して，D を動かした時の

nDCG@10 の値を図 4 にまとめた．さらに，m を 10，D を

200 で固定して，k を動かした時の nDCG@10 の値を図 5 に

まとめた．図 3から，mの値が小さいほど検索性能が高く，m

の値をより小さくすることで，モデルの検索性能がより高くな

ることが示唆された．また，図 4から明らかなように，Dの値

は 200に近づくほど検索性能が高かった．最後に，図 5から明

らかなように，k の値が小さいほど検索性能が高かった．これ

らの結果は，Predicationモデルにおいて，D と k が安定して

いることを示している．

4. 5. 3 モデルの検索結果と心理的な印象評定との相関

中本ら [14] は本研究で用いた直喩表現について 248 名の参

加者に対して，(a)その直喩が言い表そうとしている意味をど

の程度明確に理解できるか (理解可能性)，(b)主題と喩辞がど

の程度意味的に似ているか (構成語類似性)，(c)その直喩がど

の程度見聞きしたことのないオリジナリティのある文か (独創

性)，そして (d)その直喩の意味内容に面白さや意外性が感じら



図 1 平均モデル（α = 0.5）：エラーバーは標準誤差

図 2 平均モデル（D = 300）：エラーバーは標準誤差

図 3 Predicationモデル（k = 1, D = 200）：エラーバーは標準誤差

れるか (面白さ) をそれぞれ 9 件法で評価させた．そして，中

本らは調査で得られた評定平均値について，論文中で報告して

いた．ここでは，中本らの結果と，本研究で得られた結果の関

連について探索的に検討するために，2つのモデル（平均モデ

ル，Predicationモデル）の nDCG@10と，上述の 4つの指標

間を用いて相関分析を行った（表 3）．

表 3から明らかなように，nDCG@10の値と，指標間に有意

な相関関係は見られなかった．本研究の結果は，複数解釈に基

づくモデルの検索性能の評価値は，理解可能性や構成語類似性

のような心理的な印象評定値とは関連がみられない可能性を示

唆した．

4. 5. 4 モデルの検索結果の具体例

続いて，平均モデルと Predicationモデルの定性的な評価を

図 4 Predication モデル（k = 1, m = 10）：エラーバーは標準誤差

図 5 Predication モデル（m = 10, D = 200）：エラーバーは標準

誤差

表 3 それぞれのモデルの nDCG@10 と中本・楠見 (2004) の指標間

の相関

行う．nDCG@10の成績で Predicationモデルが平均モデルよ

りも優れていたタスクの結果の具体例を表 4 から表 7 にまと

めた．

Predicationモデルは，「笑顔は花のようだ」や「粉雪は羽毛

のようだ」といった直喩表現から，それぞれについて人が多く

産出する特徴である明るい（表 4）や白い（表 5）といった重

要な特徴を，高い順位で出力している．

Predicationモデルが比喩の理解においてより効果的に機能

している様子は，「心は沼のようだ（表 6）」や「失望は樹液の

ようだ（表 7）」などの名詞直喩表現の出力に見られる．こうし

た名詞直喩表現では，人が多く産出している特徴が平均モデル

では上位に現れない特徴（たとえば，「心は沼のようだ」という

表現における深いという解釈や，「失望は樹液のようだ」という

表現における「甘い」という解釈）を，Predicationモデルが

適切に反映していることが明らかになる．



表 4 「笑顔は花のようだ」のモデルの出力結果と正解

順位 平均 Predication 正解 頻度

1 美しい 美しい 明るい 19

2 白い 明るい 美しい 17

3 可愛らしい 青い かわいい 5

4 赤い 濃い かわいらしい 4

5 黄色い 淡い ない 3

6 愛らしい 白い 温かい 2

7 青い 温かい 良い 2

8 明るい 赤い いい 2

9 温かい 黄色い 楽しい 2

10 濃い 薄い よい 1

nDCG@10 0.621 0.780

表 5 「粉雪は羽毛のようだ」のモデルの出力結果と正解

順位 平均 Predication 正解 頻度

1 黄色い 白い 白い 25

2 赤い 黒い 軽い 18

3 黒い 赤い 柔らかい 10

4 白い 黄色い やわらかい 7

5 青白い 淡い 美しい 4

6 細い 青い よい 3

7 青い 細い 優しい 3

8 薄暗い 薄い かるい 2

9 太い 青白い ない 2

10 細長い 眩い ここちよい 1

nDCG@10 0.217 0.505

表 6 「心は沼のようだ」のモデルの出力結果と正解

順位 平均 Predication 正解 頻度

1 空しい 遠い 深い 20

2 奥深い 小高い 暗い 13

3 遠い 程近い ない 7

4 清い 奥深い 汚い 3

5 程近い 美しい 悪い 2

6 近い 青い 難しい 2

7 温かい 近い だるい 1

8 頼り無い 深い 危ない 1

9 浅い 細長い 多い 1

10 清々しい 暗い わるい 1

nDCG@10 0.000 0.282

5. まとめと今後の課題

本研究では，名詞比喩表現における解釈の検索モデルの提案

と評価を行った．本研究では，人の名詞比喩表現に対する解釈生

成過程を考慮した 2つの計算モデル（平均モデルと Predication

モデル）の検索性能を評価した．実験では現代日本語書き言

葉均衡コーパスを用いて，このコーパスの単語-段落行列に潜

在意味解析を適用し，単語の意味空間を獲得した．そして，岡

ら [12]の研究で参加者から得られた解釈に含まれる形容詞とそ

の出現頻度を正解データとして使用した．最後に，計算モデル

に与えられた比喩表現に対して，出力された形容詞のランキン

グを基にして，検索性能を得ることでモデルの評価を行った．

表 7 「失望は樹液のようだ」のモデルの出力結果と正解

順位 平均 Predication 正解 頻度

1 恐ろしい 苦い 甘い 9

2 容易い 程良い ない 4

3 激しい 重い 悪い 2

4 重い 恐ろしい にくい 2

5 固い 生白い 賢い 1

6 弱い 冷たい 重い 1

7 重たい 酸っぱい 重々しい 1

8 脆い 固い 苦い 1

9 力強い 激しい 酸い 1

10 素晴らしい 甘い しつこい 1

nDCG@10 0.028 0.267

nDCG@10に基づく検索性能の結果から，平均モデルはPred-

icationモデルよりも優れていることが示唆された．Predication

モデルの検索性能の優位性を主張した先行研究 [8] [7]は，nDCG

を用いては評価していなかったため，本研究との直接的な結果の

比較はできないが，本研究では平均モデルも Predicationモデ

ルと同程度かそれ以上の検索性能を持っていることを示唆した．

また，nDCG@10と中本ら [14]の心理的印象評定の間には有意

な相関関係がみられなかった．特に，理解可能性と nDCG@10

に相関関係が見られなかったことは，理解可能性が高い比喩と

低い比喩でモデルの出力と，参加者が生成した解釈に基づく特

徴ベクトルの類似度が異なることを報告した Kintschら [8]ら

の結果と異った．ただし，「心は沼のようだ」や「失望は樹液の

ようだ」のように，Predicationモデルによって適切な解釈が

検索結果の上位にみられる結果も得られた．

今後の課題としては以下の四つが考えられる．第一に，モデ

ルの評価に用いる解釈を整理することである．本研究では，岡

ら [12]の研究で参加者から得られた解釈に含まれる形容詞とそ

の出現頻度を正解データとして用いた．この研究では参加者に

回答させる解釈は自由であったため，直喩表現によってはほと

んど形容詞が含まれていないものもあった．例えば，「呼吸は

ポンプのようだ」という直喩表現では，頻度が 1よりも大きい

形容詞は「規則正しい」しかなかった．今後はこうした問題を

解消するために，形容詞のみを産出させた正解データが必要に

なる．

第二に，モデルの評価に用いる直喩表現を整理することも求

められる．本研究では，中本ら [14]で報告された直喩表現を用

いていたが，この中には様々な比喩のバリエーションが存在し

ていた．たとえば，「笑顔は花のようだ」という直喩表現は，抽

象的な意味での特徴の類似（例：笑顔は華やかな雰囲気になり，

花は華やかである）が解釈となる．一方で，「粉雪は羽毛のよう

だ」という直喩表現は，双方の具体的な特徴の類似（例：どち

らも柔らかい）が解釈となる．さらに，「激怒は噴火のようだ」

という直喩表現のように，抽象的な意味での特徴の類似が動作

（例：燃え上がる）として解釈される場合もある．このように，

直喩表現の中でも，その解釈を検索する際の基準（抽象的か具

体的か，形容詞か動詞か）が異なる場合がある．今後はこうし

た直喩表現のバリエーションについても事前に特定した上で，



適切な直喩表現と解釈を用意する必要がある．

第三に，単語の意味空間の生成について様々なバリエーショ

ンを検討する必要がある．本研究では，Kintschら [8] [7]にな

らい，潜在意味解析に基づいて単語の意味空間を形成した．し

かしながら，近年ではトピックモデルや word2vecなどの，よ

り人の直感にあった単語の意味空間の形成方法も提案されてい

る．今後はこうしたモデルを用いて，名詞直喩表現の解釈の検

索モデルを検討していく必要がある．

第四に，単語の Predication モデルを改良する必要がある．

本研究では，Kintsch [7]にならい，主題と喩辞，そして喩辞と

最も類似する単語の特徴ベクトルの中で，主題と最も類似する

特徴ベクトル k個の語の特徴ベクトルを平均したものを，比喩

表現の意味とみなした．しかしながら，上記のモデルは下記の

モデルのように，一般化して書き直すことが可能である．

MPredication = αwT + βwV

+ (1− α− β)
∑k

wi∈Wm(wV )
sortsim(wT , wi))

上記のモデルは平均モデルをネストしたモデルであることに

加えて，(1−α− β)
∑k

wi∈Wm(wV )
sortsim(wT , wi))の部分が

Predicationモデルの独自な成分であることが明示されている

という点から，今回実装した Predicationモデルよりも優れた

モデルであることがわかる．今後はこの改良版の Predication

モデルを用いて結果を評価していく必要がある．
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