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研究成果の概要（和文）：大規模言語データの統計解析に基づき、「ＡのようなＢ」という形式

で表現される比喩（直喩）の比喩理解と比喩生成に関する理論モデル（コンピュータ上に実装

される計算モデル）を構築する。さらに、比喩理解と比喩生成モデルのシミュレーション結果

と心理学実験結果を比較し、モデルの心理学的妥当性を検証する。これらの手続きをとうして

比喩理解・比喩生成の心理学的メカニズムを理論的かつ実験的に明らかにした。 
 
研究成果の概要（英文）：Theoretical (computational) models concerning comprehension and 
generation of metaphors, in form of “A like B”, were constructed based on statistical 
analysis of large-scale language data. Furthermore, the validity of the models was verified 
by comparing between simulation results of the models and psychological experiment 
results. Through these procedures, the psychological mechanism of metaphor 
comprehension and metaphor generation was elucidated theoretically and experimentally.  
 
交付決定額 
                               （金額単位：円） 

 直接経費 間接経費 合 計 
2007 年度 5,700,000 1,710,000 7,410,000 

2008 年度 4,200,000 1,260,000 5,460,000 

2009 年度 3,500,000 1,050,000 4,550,000 

年度  

  年度  

総 計 13,400,000 4,020,000 17,420,000 

 
 
研究分野：社会科学 
科研費の分科・細目：心理学・実験心理学 
キーワード：言語、比喩理解、比喩生成 
 
１．研究開始当初の背景 

比喩理解過程を説明する理論モデルとして

は、Ortony（1979）のSalience imbalance model
を採用し、モデル構築を行う。この理論では、

直喩は「喩える語」との関連が強く「喩えられ

る語」との関連が中程度の属性値が、比喩文

中の「喩える語」により顕在化することによ

って理解が成立すると説明されている。「バ

レリーナは蝶のようだ」という比喩表現を例

として説明すると、「蝶」という概念と関連
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が強く、「バレリーナ」という概念との関連が中

程度である、「ひらひらした」という属性値が、

比喩文の「喩える語」である「蝶」によって顕

在化されることで「バレリーナは蝶のようだ」

という比喩は理解される。 
Ortony（1979）の理論に基づいて作成された

比喩理解モデルの計算モデルとしては概念変化

モデル（岩山・徳永・田中 1991）がある。し

かし、このモデルでは前提条件として、概念が

「属性」、「属性値」、「属性値確率」（例：｛りん

ご：色｛赤い、0.8｝｛緑色の、0.15｝｛黄色の、

0.05｝｝）で表されている必要がある。心理評定

法を用いて概念と属性値の関連強度を測定し、

その結果に基づくモデル（内海  2000 、

Nakagawa et al. 2004 他）もいくつか作成され

ている。しかし、被験者の負担を考慮すると、

一般的に用いられる比喩を網羅するようなモデ

ルを心理評定法にのみ基づいて構築することは

事実上困難である。上記のようないくつかの課

題を解決するため本研究では人間が使用する比

喩を網羅するモデルの構築を前提に、このよう

な知識構造として、言語統計解析を用いて推定

された概念と属性値の関連強度を用いる。また、

ダイナミックな属性値間の相互関係を含め、人

間が行う比喩理解過程を質的にもより正確に表

現するため、ニューラルネットワークを用いた

比喩理解モデルの構築を行う。さらに、モデル

のシミュレーション結果と心理学実験の結果を

比較することで、構築したモデルの心理学的妥

当性の検証を行い、比喩理解のメカニズムとは

どのようなものであるかを明らかにする。 
比喩の生成過程を扱った心理学的検討として

は、久野(1996)や楠見(2003)による知見がある。

久野(1996)は、比喩の題材となる名詞の親近性や

イメージ性が,比喩生成の困難さや理解容易性，良

好度などの自己評価に影響を与えることを示し

た．これらの研究は,主に心理学実験に基づいてい

る。しかし、膨大な言語知識についていちいち同

様の心理学実験を行うことは現実的に困難であ

る．  
すなわち、これまでに提案された比喩生成シス

テムの多くが抱えている問題、そして比喩生成メ

カニズムの解明を困難にしている問題は、人間の

大規模な言語知識がいかに表現され、利用される

か、という点である。本研究では、まず、確率的

言語知識構造をもとにしたニューラルネットワ

ークを構築し、「形容詞＋名詞」という入力から

「Aのような名詞」という比喩表現を生成する計

算モデルを構成する。 
さらに、この場合も比喩理解のモデルと同様、

モデルのシミュレーション結果と心理学実験の

結果を比較することで、構築したモデルの心理

学的妥当性の検証を行い、比喩生成のメカニズ

ムとはどのようなものであるかを明らかに

する。 
 
２．研究の目的 

本研究の目的は、大規模言語データの統計

解析に基づく心理学実験と理論モデル(コン

ピュータ上に実装される計算モデル)を用い

て、比喩理解と比喩生成の認知的メカニズム

を量的にも質的にも十分、明らかにすること

である。 
人は文学的表現に限らず、科学的記述や日

常生活での会話においても、様々な種類の比

喩を使用している。例えば、車を運転するこ

とを「ハンドルを握る」と表現したり、とて

も疲れているときに「死にそうに疲れてい

る」と言ったりする。 「A のような B」、「A
は B のようだ」という形式で表される直喩に

限定しても、「雲のような犬」、「雪のような

肌」、「バレリーナは蝶のようだ」などの様々

な表現を、人はごく日常的に理解し、生成す

る。そのため比喩理解・生成を説明する理論

は、人間が比喩理解・生成において扱う多く

の概念を十分に網羅することで、人間が行う

比喩理解・生成過程を量的に説明できること

が必要である。さらに、心理学的妥当性を確

保することにより、人間が行う理解・生成過

程を質的に説明できることも望まれる。本研

究では、直喩（特に「A のような B」と表現

される比喩）について、人間が行っている理

解・生成過程を量的にも質的にも表現するこ

とができる理論モデルを構築する。具体的に

は、大規模言語データの統計解析を用いて作

成された確率的知識構造に基づいてコンピ

ュータ上に計算モデルを構築する。さらにモ

デルのシミュレーション結果と心理学実験

の結果と比較し、そのモデルの心理学的妥当

性を検証する。最終的には、これらの実験

的・理論的方法を通じて、比喩理解と比喩生

成の認知的メカニズムを量的にも質的にも

十分、明らかにする。 
 
３．研究の方法 
(１)言語統計解析  
まず基本的言語データの統計解析から確

率的な概念構造を構築する。 
言語統計解析では、 Latent Semantic 

Analysis (LSA) (Deerwester et. al, 1990)が
しばしば用いられているが、共起頻度に 0 が

多い場合、データスパースネス問題が発生す

る。また機能語に対する重みが大きくなって

しまうという問題点もある。機能語の問題に

対する対処方法として tf-idf 法（文書を特徴

付けるような高頻度語を重み付ける方法）や



 

 

stop word list（分析対象としない単語のリス

ト）を用意するなどの方法が挙げられるが、こ

れらはいずれも事前に人手による恣意的な設定

を必要とする。 
これらの問題を解決する方法として、当該研

究ではPereiraのモデル（1993）やProbabilistic 
Latent Semantic Indexing（PLSI）（Hofmann 
1999） と同型の言語統計解析（Kameya & Sato 
2005）を用いる。この言語統計解析では、単語

Ni（名詞）と単語 Aj（形容詞）の共起確率がい

くつかの潜在意味クラスを介在して決定される

と仮定し（図３参照）、潜在意味クラス Ck の確

率（P（Ck））、潜在意味クラスが与えられたと

きの単語 Niの条件付確率（P（Ni｜Ck））、潜在

意味クラスが与えられたときの単語 Aj の条件

付確率（P（Aj｜Ck））の値を、EM アルゴリズ

ム を 用 い て デ ー タ の 対 数 尤 度

∑=
ji jiji ANPANNDP

,
),(log),()|( θ （θ

は P（Ck）、P（Ni｜Ck）、P（Aj｜Ck）をまと

めたパラメータベクトル、N（Ni,Aj）は名詞

Ni と形容詞 Aj の共起頻度）が最大になるよう

に推定する。EM アルゴリズムでは E-step と

M-step を対数尤度が収束するまで繰り返すこ

とにより 1)|( =∑i ki CNP 、 1)|( =∑ j kj CAP の制約

を満たしながらパラメータの推定を行う。この

解析法は統計理論、情報理論に基づいたもので

あり、LSA の抱える問題点を回避できる。 
本研究では、毎日新聞10年分（1993年～2002

年）から、CaboCha（工藤・松本 2002）を用いて

作成された形容詞（2736語）と名詞（14807語）

の係り受け頻度データを分析に用いる。このよう

に、新聞コーパスに対して言語統計解析を行うこ

とで、人間が保持するであろう確率的知識構造を

作成する。 

次に、言語統計解析の結果と人間の言語知識

の分類との対応を心理学実験で検討する。具体

的な方法としては、「形容詞 3 語＋名詞１語」

からなる名詞句（例：「かわいく幼くいたいけな

子ども」）から連想される単語を回答させる記憶

連想課題を被験者に課した。この題材となる句

には３種類のバージョンを用意しており、(1)
全ての形容詞、名詞が共通の潜在意味クラス１

つと強く結びつく語で構成された名詞句（以下、

これを１クラス題材と呼ぶ）、(2)形容詞 3 語が

共通する 1 つの潜在意味クラス、名詞は別の潜

在意味クラスと強く結びつく語からなる名詞句

（2 クラス題材）、(3)各単語がそれぞれ別々の

潜在意味クラスと強く結びつく語からなる名詞

句(4 クラス題材)の 3 種類の題材が被験者に提

示された。これらの題材は、種類によって関連

する潜在意味クラスの数が異なっている。 
もし、潜在意味クラスに基づく分類が、人間の

言語知識上の分類と対応するのであれば、連

想の刺激となる名詞句と関連する潜在意味

クラスの数が少ないほど、連想し得る単語の

バリエーションも限られ、回答も容易になる

と予想される。名詞句と関連する潜在意味ク

ラスの数が多くなれば、それだけ多様な単語

を連想させてしまい、回答が困難になると考

えられる(図 4)。回答のしやすさ、という観

点で見れば、潜在意味クラスの数が少ない方

が有利であるが、回答の斬新さという観点か

ら見た場合、4 クラス題材の方が、多様な単

語を想起させる分、ありきたりではない斬新

な回答が出現する可能性も高くなる。これに

対し、1 クラス題材は連想の範囲が狭い分、

ありきたりな回答が出現しやすくなる。 
(２)比喩理解モデルの構築 
比喩理解においては、概念と属性値がどの

ような関連強度を持つかという情報が重要

である。そこで本研究の理論モデルでは、こ

れらの関連強度を、言語統計解析結果を用い

て推定する。言語統計解析によって推定され

た確率（P（潜在意味クラス）、P（名詞｜潜

在意味クラス）、P(形容詞｜潜在意味クラス)）
から、Bayes の定理を用いて名詞が与えられ

たときの形容詞の条件付き確率 P（形容詞｜

名詞）を計算する。これらの値が比喩表現で

用いられる概念（名詞）と属性値（形容詞）

の関連強度を表していると仮定する。モデル

で扱う属性値は、比喩文（例：少女のような

メロディー）で用いられている概念（少女、

メロディー）が与えられたときの形容詞の条

件付確率（P(形容詞｜概念)）の値に基づき、

「喩えられる語（メロディー）」と関連 
が強く「喩える語（少女）」との関連が中程

度の形容詞（勇壮な、流麗な、雄大な）と、

「喩える語（少女）」と関連が強く「喩えら

れる語（メロディー）」との関連性が中程度

の形容詞（幼い、元気な、可愛い）を選択す

る。ニューラルネットワークモデルに基づく

比喩理解モデルのアーキテクチャを上述の

例に即して図５に示す。ニューラルネットワ

ークとは、人間の脳の中の神経細胞(ニュー

ロン)が互いに結合して情報処理を行う働き

を模擬したノードを多数配置し、互いに結合

させることによってコンピュータ上で演算

処理を行う数理的モデルである。この比喩理

解モデルは概念ノードと属性値ノードの2種

類のノードから構成されている。概念ノード

は入力ノードであり、各ノードは比喩で用い

られている概念（「喩えられる語（メロディ

ー）」、「喩える語（少女）」）を表してい

る。また、属性値ノードは出力ノードであり、

各ノードは属性値（勇壮な、流麗な、雄大な、



 

 

幼い、元気な、可愛い）を意味する。 

(３)比喩理解モデルの心理学的妥当性の検証 
モデルでのシミュレーショと対応する題材の

属性値について測定する。たとえば「メロデ

ィー」のイメージ、「少女」のイメージ、比

喩文で表現された「少女のようなメロディ

ー」のイメージの各々が持つ属性値、「幼い」

「可愛い」「元気な」、「勇壮な」「流麗な」「雄

大な」という属性値の強度を、心理評定法を

用いて測定する。測定は質問紙形式で行い、

尺度は７件法（１（全くあてはまらない）～

４（どちらでもない）～７（非常にあてはま

る））を用いる。 
最後に、モデルのシミュレーション結果と比

喩理解の心理学実験結果とを比較し、モデル

の心理学的妥当性を検証する。最後に、これ

らの手続きをとうして比喩理解の基本メカニズ

ムを理論的かつ実証的に明らかにする。 
(４)比喩生成モデルの構築 
確率的概念構造を用いて、比喩生成の基本モ

デルを構築する。 
確率的言語知識構造をもとにしたニューラルネ

ットワークを構築し、「形容詞＋名詞」という入

力から「A のような名詞」という比喩表現を生

成する計算モデルを実現する。モデルの構造と

しては、入力層、中間層、出力層の 3 層からな

る階層型のニューラルネットワークになってお

り、入力層、出力層の各ノードはそれぞれ単語

（名詞、形容詞）に対応付けられる。残る中間

層の各ノードは、言語統計解析上での潜在意味

クラス、あるいは人間の概念カテゴリに対応付

けられる。各層のノード間を結ぶリンクの結合

強度には、言語統計解析から得られた、単語と

潜在意味クラス間の条件付確率を用いている。 
(５)比喩生成モデルの心理学的妥当性の検証 
比喩表現を回答させる比喩生成実験を実施する。

上記記憶連想実験との違いは、題材として提示

した名詞句（かわいく幼くいたいけな子ども）

に対して「A のような B」という比喩を回答す

るよう教示する。 
 
４．研究成果 

(１)比喩理解モデル 
言語統計解析結果に基づき推定された条件付確

率（P（属性値｜概念））に基づいて比喩理解過

程を表現するニューラルネットワークモデルを

構築した（図 1）。モデルは、概念ノードと属性

値ノードからなっており、概念ノードの各ノー

ドは比喩文における喩辞、被喩辞を表現し、属

性値ノードの各ノードは一つの属性値を表現す

る（図 1 参照）。属性値ノード間には結合加重

が存在し、比喩理解過程における属性値間の相

互作用を表現する。 
モデルシミュレーションでは、入力値の違

いにより、被喩辞、喩辞と属性値との関連強

度と、比喩文が与えられたときの被喩辞と属

性値との関連強度を出力する。被喩辞と属性

値の関連強度から比喩文が与えられた時の

被喩辞と属性値との関連強度への変化によ

り比喩理解を表現する。シミュレーション結

果と心理学実験結果を比較したところ、上述

の変化に関し同様の変化傾向を得ることが

でき、属性値間の相互作用を持つモデルの妥

当性を検証した。 
(２)比喩生成モデル 
言語統計解析により推定された潜在クラス
を用いて、比喩生成の計算モデルを構築した
（図 2）。モデルは 3層からなっており、入力
層の各ノードは形容詞または名詞を、中間層
の各ノードは潜在クラスを、出力層の各ノー
ドは名詞を表現する。 
シミュレーション結果と心理実験結果とも
に、題材の属する潜在意味クラスの数が少な

ければイメージしやすいが、斬新さの乏しい
比喩が生成され、多くなればイメージしにく
いが斬新さの高い比喩が生成されるという
結果を得ることができた。 
 
 
 

出力層 天使 叫び貴族 大海 幼児神

入力層 勇壮な 雄大な 流麗な メロディ 人柄元気な 小柄な

犯罪クラス 芸術クラス 政治クラス 飲食クラス 職業クラス 幼少クラス中間層
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