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本研究では、比喩理解過程はカテゴリ化過程とダイナミックインタラクション過程の 2 段階
からなると仮定し、言語統計解析に基づく比喩理解の計算モデルを構築した。はじめに、言
語統計解析結果に基づき概念を表す意味ベクトルを推定する。次に、カテゴリ化過程モデル
として、喩辞を典型例とするアドホックなカテゴリのメンバーとして被喩辞の意味を推定す
る。さらに、ダイナミックインタラクション過程において、カテゴリ化過程モデルによって
推定された、喩辞を典型例とするアドホックなカテゴリのメンバーである被喩辞の意味ベク
トルに対し、特徴間の相互作用が影響を及ぼし比喩の意味が推定される。最後に、構築した
比喩理解モデルの妥当性の検証を行うため心理実験を行った。その結果、カテゴリ化過程の
みのモデルと比較し 2 段階過程モデルがより妥当であることが示された。 
 

 

１．はじめに 
本研究の目的は、言語コーパスを用いて、「A の

ような B」という形式で表現される比喩（直喩）

の理解過程を表現する計算モデルを構築する

ことである。直喩の理解においては、喩辞（A）

と被喩辞（B）がどのような特徴を持つのかと

いう、知識構造の違いが比喩理解に影響を及ぼ

すことが楠見（1995）によって明らかにされて

いる。しかし、喩辞（A）と被喩辞（B）に関す

る知識構造について、人間が扱う比喩を網羅す

るのに十分な量を心理実験のみによって抽出

することは、現実的には非常に困難である。そ

こで、本研究では言語統計解析により得られた

意味空間に基づき、喩辞（A）と被喩辞（B）を

含む各概念を、意味空間内のベクトルを用いて

表現することで、比喩理解の計算モデルを構築

する。 
言語コーパスを用いた比喩理解モデルがす

でにいくつか提案されている（ Terai & 
Nakagawa 2006,  2007a, Utsumi 2006, 
Kintsch 2000）。Kintsch、Utsumi らの比喩理

解モデルは、クラス包含理論（Glucksberg & 
Kayser 1990）に基づき、構築されている。ク

ラス包含理論は、喩辞を典型例とするアドホッ

クなカテゴリに被喩辞が含まれるとみなすこ

とで、比喩が理解されると説明するものである。

Kintsch, Utsumi らのモデルでは各概念の意味

を Latent Semantic Analysis (LSA) 
(Deerwester et al. 1990)を用いて推定してい

るため、比喩を表現するベクトルが持つ意味は、

他のベクトルとの余弦に基づき推定される。そ

のため、比喩ベクトルが持つ意味の解釈が困難

であるという問題点がある。また、Terai, 
Nakagawa のモデルでは、言語統計解析

(Kameya, Sato 2005)を用いて、各概念をＰ(形
容詞|概念)という条件付確率で表現することで、

ＬＳＡを用いた推定において発生する問題点

を解消している。このモデルは顕現性落差理論

(Ortony 1979)に基づき、構築されている。顕現

性落差理論では、喩辞において顕現性の高い特

徴と被喩辞において顕現性が中程度の特徴と

の類似性を発見することで比喩理解が成立さ

れると説明されている。しかし、喩辞と被喩辞

の類似性に着目した理論では喩辞と被喩辞の

役割の違いがうまく説明できないという問題

点がある。そのため、顕現性落差理論を用いて

構築されたモデルでは、喩辞と被喩辞の比喩理

解における役割の違いがうまく説明されてい

ないという問題がある。 

一方で、比喩理解過程において、喩辞、被喩

辞との関連が弱いにも関わらず、比喩理解にお

いて顕現する特徴（創発特徴）も比喩理解に大

きな影響を及ぼすことが明らかになっている

（Nueckles, Janetzko 1997, Gineste et al. 

2000）。内海（2000）では、喩辞と関連の強い

特徴と情緒（「明暗」「強弱」等）的に類似し、

かつ被喩辞を説明しうる特徴が創発特徴とな

ると説明している。すなわち、比喩理解過程に

おいて、特徴間での影響関係により創発特徴が

顕現すると考えられる。Terai & Nakagawa 

(2006, 2007)のモデルでは、これらの創発特徴

を比喩理解過程における特徴間のダイナミッ

クなインタラクションによって顕現すると説

明している。 

本研究では、先行研究の問題点を克服し、さ

らに創発特徴を表現することが可能なモデル

の構築を目指し、比喩理解過程はクラス包含理

論に基づくカテゴリ化過程とダイナミックイ

ンタラクション過程の 2 段階からなると仮定し、

言語統計解析（Kameya, Sato 2005）を用いて

比喩理解の計算モデルを構築する。 

 



２．言語統計解析を用いた概念の表現 
毎日新聞 10 年分（1993 年～2002 年）から、

CaboCha（工藤, 松本 2002）を用いて形容詞と

名詞の係り受け頻度データを抽出した。抽出さ

れた形容詞と名詞の係り受け頻度データに対

し、Pereira のモデル（Pereira et al. 1993）や

PLSI(Hofmann 1999) と 同 型 の モ デ ル

(Kameya, Sato 2005）を用いて言語統計分析を

行い、潜在クラス c が与えられたときの名詞 ni

または形容詞 aj の条件付確率(P(ni|ck)または

P(aj|ck)）と、潜在クラスの出現確率（P(Ck)）
を推定する。 

本研究では、言語統計解析結果に基づき名詞

（概念）が与えられたときの形容詞（特徴）の

条件付確率を求め、それらの値を用いて概念と

特徴の関連強度の推定を行う。 
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この条件付確率は、潜在クラスを介在して推定

される形容詞と名詞の関連強度であることか

ら、データスパースネス問題がより深刻である

場合でも関連強度の推定を行うことが可能で

ある。 
 さらに、新聞データには、“冷たい氷”など

といった定義的な特徴が表現されないため、国

語辞典データとして、学研国語大辞典(金田一、

池田、1988)を用いて、条件付確率の修正を行

う。見出し語（名詞 ni）に対し、説明文中に 2

度以上出現している形容詞(aj)（そのような形容

詞の集合を Dic(ni)と示す）は、その見出し語（名

詞）の重要な特徴を表わしていると考えられる。

そのような名詞と形容詞の関連強度は、新聞デ

ータによって計算される名詞と形容詞との関

連強度より大きな値をとると仮定し、条件付確

率の修正を行う。したがって、各概念（名詞）

を表すベクトル（概念ベクトル）のｊ番目の要

素 Vj（ni）は式(2)によって計算される。 
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“山のような仕事”、“鬼のような先生”という

比喩で用いられている“山”、“仕事”、“鬼”、

“先生”という概念に関して推定された意味ベ

クトルの結果として、各意味ベクトルから各概

念と強く関連していると推定された特徴を表 1
に示す。 
 

３．比喩理解モデル 
本研究では、比喩理解過程はカテゴリ化過程と

ダイナミックインタラクション過程の 2 段階か

らなると仮定し、モデルの構築を行う。 
 

３．１．カテゴリ化過程モデル  
言語統計解析結果を用いて計算した概念ベク

トルを用い、喩辞を典型例とするアドホックな

カテゴリのメンバーとしてみなされた被喩辞

 
表 1：言語統計解析結果に基づき推定された意味ベクトル 

0.0128 有名な0.0157 青い0.0186 さまざまな0.0137 白い10

0.0132 楽しい0.0186 美しい0.0190 可能な0.0177 いい9

0.0141 不自由な0.0194 奇妙な0.0194 好きな0.0209 狭い8

0.0202 悪い0.0209 赤い0.0202 厳しい0.0212 明るい7

0.0204 弱い0.0212 黒い0.0214 悪い0.0305 近い6

0.0269 厳しい0.0252 巨大な0.0222 よい0.0330 美しい5

0.0270 よい0.0255 高い0.0282 良い0.0337 広い4

0.0292 好きな0.0400 白い0.0373 主な0.0400 低い3

0.0318 良い0.0465 不思議な0.0628 新しい0.0403 深い2

0.0968 若い0.8814 恐ろしい0.0659 重要な1.0714 高い1

Ｖj（先生）特徴Ｖj（鬼）特徴Ｖj(仕事）特徴Ｖj(山）特徴
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図 1：ダイナミックインタラクション過程モデルのアーキテクチャ 

の意味を計算する。 f は値域が[-1,1]のシグモイド関数を表す。各ノ

ードは 0/ ≈dtdxq

(txq

が成り立つとき、出力値

))(MOq = を出力する。O(M)が比喩の意味を表

現する。Iq(M)は q 番目のノードへの入力値を表

し、Iq(M)は式(6)により計算される。 

 はじめに、概念間の類似度は、式(3)によって

計算される。 
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この類似度に基づき喩辞ベクトルと類似して

いる s 個の概念ベクトルからなる、喩辞ベクト

ルの近傍（Ns(vehicle)）を計算する。 
MSD
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次に、喩辞の近傍 Ns (vehicle)から、被喩辞

に類似したＬ個の概念(ni’)を抽出する。これら

のＬ個の概念と喩辞からなるカテゴリを、喩辞

を典型例とするアドホックなカテゴリとみな

し、被喩辞、喩辞、Ｌ個の抽出された概念のセ

ントロイド（重心）を求めることで、喩辞を典

型例とするアドホックなカテゴリのメンバー

として被喩辞の意味ベクトル(V(M))を計算す

る（式(4)参照）。 
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j(q)は q 番目のノードが表す特徴と特徴（形容

詞）aj が一致する j を示す。また、Ｑは抽出さ

れた特徴の数を示す。βは比喩理解過程におけ

る特徴間のインタラクションが及ぼす影響を

表し、wqr は r 番目のノードから q 番目のノー

ドへの結合加重値を示し、r 番目のノードと q
番目のノードが示す特徴と被喩辞、喩辞の兄弟

概念の関連強度に関する相関係数によって推

定する。本研究では、被喩辞、喩辞の兄弟概念

として、被喩辞、喩辞の近傍 Ns1 (target), Ns1 
(vehicle)に含まれる概念、各 s1 個を用いた。こ

れらのノード間の結合加重値(wqr)により特徴

間のインタラクションを表現する。また、反対

の意味を持つ属性値間の関連を高く推定する

という言語統計解析の問題点を、反対語対照語

辞典（北原、東郷 2004）を用いて修正を行い、

反対語対照語辞典において、反対語であると定

義された特徴間の結合加重値は-1 とすること

で、より自然なパラメータ推定を行った。 
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こ の ア ル ゴ リ ズ ム は 、 Kintsch(2000), 
Utsumi(2006)のカテゴリ化理論に基づく比喩

理解モデルと同様のものである。 
 

３．２．ダイナミックインタラクション過

程モデル  
はじめに、前述のカテゴリ化過程モデルで計算

した V(M)の j 番目の要素である Vj(M)の値が閾

値θを越えた場合、形容詞 ajを比喩理解に関わ

る特徴として抽出する。次に、抽出された特徴

を用いてリカレントニューラルネットワーク

モデルを構築する(図 1)。各ノードは各特徴を表

現する。これらのノードは入力ノードでありか

つ出力ノードである。xq(t)により q 番目ノード

の時間 t の活性値を表すとき、各ノードの振る

舞いは、式(5)に示した連立微分方程式によって

決定する。 

 

３．３モデルシミュレーション 

本研究では、s=250, L=5, s1=100,θ=0.0029 
(=10/ 形容詞数)、β=0.5 を用いて、“山のよう∑ ++−=

r qrqrq
q MItxwftx
dt

tdx
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  な仕事”、“鬼のような先生”という比喩に関し

モデルシミュレーションを行った。各シミュレ

ーション結果として、カテゴリ化過程モデルの

結果(Vj(M))と 2 段階モデルの結果(Oq(M))と強

く関連している特徴を表 2 に示す。2 段階モデ

ルの結果は、値を[0,1]の範囲に変換した結果を

示す。 

４．心理実験によるモデルの妥当性の検

証 
モデルの妥当性を検証するため、心理実験を行

った。被験者：31 名、課題：“山のような仕事”、

“鬼のような先生”。被験者に被喩辞、喩辞、

比喩文を提示し、各特徴を形容詞または形容動

詞を用いて回答してもらう。2 名以上の被験者 どちらの結果がより妥当であるかを検証す

るため、次に述べる心理実験を行った。 
 

表 2：モデルシミュレーション結果（“山のような仕事”、“鬼のような先生”） 
（太字斜体下線で示した特徴は、心理実験において 2 名以上の被験者によって比喩の特徴として回

答されたもの） 

0.6990 黒い0.0092 悪い0.4866大変な0.0102少ない10

0.7169 美しい0.0095 自然な0.4897 さまざまな0.0108 悪い9

0.7205 強い0.0095 好きな0.4903 可能な0.0154 重要な8

0.7222 特別な0.0099 怖い0.4906 大事な0.0174 良い7

0.7562 強力な0.0143 高い0.4967 新しい0.0182 新しい6

0.8140 良い0.0154 良い0.5005 素晴らしい0.0199 厳しい5

0.8598 自然な0.0158 奇妙な0.5143 近い0.0248 近い4

0.8608 怖い0.0239 若い0.5252厳しい0.0250 多い3

0.8844 若い0.0382 不思議な0.5702多い0.0459 低い2

0.9174 恐ろしい0.1310 恐ろしい0.8932 高い0.3502 高い1

出力値特徴出力値特徴出力値特徴出力値特徴

2段階過程モデルカテゴリ化モデル2段階過程モデルカテゴリ化モデル

鬼のような先生山のような仕事
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表 3：心理実験結果（“山のような仕事”、“鬼のような先生”）（数字：回答者数） 
（太字斜体下線で示した特徴は、2 段階過程モデルによってのみ推定された特徴） 

　　　2 : きびしい　　

　　　2 : めんどくさい2 : きつい　

　2 : すごい　2 : 終らない2 : 大切な　

2 : 大きい2 : きれい2 : 青い3 : やりがいのある2 : 辛い　

2 : 暴力的な2 : 賢い2 : たくましい3 : 難しい2 : 固い　

3 : 怒っぽい2 : 偉い4 : 赤い3 : 疲れる3 : 難しい2 : 広い

5 : 冷たい3 : うるさい6 : 恐ろしい7 : 大変な5 : めんどくさい3 : 寒い

7 : 強い5 : 厳しい9 : 大きい8 : 辛い7 : 忙しい4 : 美しい

16 : 厳しい8 : 怖い12: 強い8 : 忙しい8 : つらい13 : 高い

20 : 怖い10 : 優しい19 : 怖い20 : 多い9 : 楽しい17 : 大きい
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　　　2 : きびしい　　

　　　2 : めんどくさい2 : きつい　

　2 : すごい　2 : 終らない2 : 大切な　

2 : 大きい2 : きれい2 : 青い3 : やりがいのある2 : 辛い　

2 : 暴力的な2 : 賢い2 : たくましい3 : 難しい2 : 固い　

3 : 怒っぽい2 : 偉い4 : 赤い3 : 疲れる3 : 難しい2 : 広い

5 : 冷たい3 : うるさい6 : 恐ろしい7 : 大変な5 : めんどくさい3 : 寒い

7 : 強い5 : 厳しい9 : 大きい8 : 辛い7 : 忙しい4 : 美しい

16 : 厳しい8 : 怖い12: 強い8 : 忙しい8 : つらい13 : 高い

20 : 怖い10 : 優しい19 : 怖い20 : 多い9 : 楽しい17 : 大きい

鬼のような先生先生鬼山のような仕事仕事山

鬼のような先生山のような仕事



が被喩辞、喩辞または比喩文の特徴として回答

した特徴を表 3 に示す。 
 モデルシミュレーション結果（表 2）と心理

実験結果（表 3）を比較する。“山のような仕事”

の特徴として 2 名以上の被験者が回答している、

“多い”、“大変な”、“厳しい”という特徴を、

2 段階過程モデルは比喩と強く関連している上

位 10 個に含まれる特徴として推定しているの

に対し、カテゴリ化過程モデルは“大変な”と

いう特徴を比喩と強く関連している上位 10 個

に含まれる特徴として推定できていない。また、

実験結果から“多い”、“大変な”、“やりがいの

ある”、“終わらない”、“めんどうくさい”、

“厳しい”という特徴が創発特徴であると考え

られる。2 段階過程モデルはカテゴリ化モデル

と比較し、より上位の特徴として“多い”、“大

変な”という特徴を推定している。 
 同様に、“鬼のような先生”の特徴として 2
名以上の被験者が回答している、“怖い”、“強

い”という特徴を 2 段階過程モデルは比喩と強

く関連している上位 10 個に含まれる特徴とし

て推定しているのに対し、カテゴリ化過程モデ

ルは“強い”という特徴を比喩と強く関連して

いる上位 10 個に含まれる特徴として推定でき

ていない。 
 したがって、実験結果はカテゴリ化モデルと

比較して 2 段階過程モデルがより妥当であるこ

とを示している。 
 

５．結論 
本研究では、比喩理解過程はカテゴリ化過程

とダイナミックインタラクション過程の 2 段階

からなると仮定し、言語統計解析（Kameya,  
Sato 2005）を用いてモデル化を行った。 

始めに、言語統計解析結果に基づき概念の意

味ベクトルを計算した。次に、これらの意味ベ

クトルを用いて、喩辞を典型例とするアドホッ

クなカテゴリのメンバーとみなされた被喩辞

の意味を推定した（カテゴリ化過程）。さらに、

アドホックなカテゴリのメンバーとみなされ

た被喩辞の意味に対し、特徴間のインタラクシ

ョンによって影響を及ぼされた比喩の意味を

推定した（ダイナミックインタラクション過

程）。最後に心理実験を行うことで、カテゴリ

化過程モデルと比較し、2 段階過程モデルがよ

り妥当であることを検証した。 
 今回の心理実験では、被験者に被喩辞、喩辞、

比喩文を提示し、各特徴を形容詞または形容動

詞を用いて自由に回答してもらった。そのため、

それらの特徴として適当であると考えられる

にも関わらず、回答されていない特徴が存在す

る可能性がある。そこで、より詳細にモデルの

妥当性の検証を行うため、モデルにより予想さ

れた特徴を提示し、被喩辞、喩辞、比喩文との

関連強度を測定する必要があると考えられる。 
 また、本研究では形容詞全体の空間の中のベ

クトルとして意味を表現している。形容詞には、

「良い」「いい」のようにほぼ同じ意味を表わ

すもの、「新しい」「新奇な」など意味的に近い

ものが存在することから、意味ベクトルの距離

を問題にする場合には，形容詞自体の構成する

意味空間構造を考慮する必要があると考えら

れる。そこで、今後は言語統計解析結果により

推定された潜在クラスの空間の中のベクトル

として意味を表現することを検討したいと考

えている。 
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