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分散表現空間間の変換行列による
擬人化の比喩表現の自動生成

高橋 克郎†1,a) 大島 裕明†1,b)

概要：擬人化は頻出する比喩表現の一つである．我々は（主語＋述語）型の擬人化（例　飛行船が泳ぐ）
の生成に関する手法を提案する．提案手法は人ではない主語と述語のタプル（例　（飛行船，飛ぶ））を入

力とする．入力された主語の擬人化として適切な擬人化のリスト（例　飛行船が泳ぐ，飛行船が走る，飛

行船が笑う）を出力する．動詞は人間の動作を表す動詞を出力対象とする．提案手法は基本的には，次の

二段階の処理を行う．(1) 用例中の各主語と各述語の間の比喩の成立尤度を，用例から抽出した情報を基

に算出する．(2) 述語のリストを，入力された主語に対する尤度順に出力する．さらに，生成された擬人化

の用例を事例分析した．事例分析の目的は，擬人化を成立に必要な性質を詳細に調べることである．この

分析により主語，述語の語意をクロネッカー積で表現することの有効性を得た．用例をウェブから収集し

た．収集した用例を正解データとした．システムの性能を平均逆順位 (MRR)により評価した．
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Genereting Personification Metaphors by Transformation Matrix

1. はじめに

人間以外のものの動きを人間の動きのように捉える比喩

表現として擬人化は日常会話の中でよく見られる表現であ

る．例えば，飛行船が飛ぶ動きを「飛行船が泳ぐ」と表現

したり，雲が風で流されている動きを「雲が走る」と表現

する．「飛行船」や「雲」は人ではないものを指す主語であ

る．「泳ぐ」や「走る」は人の動きを表す述語である．飛行

船や雲は文脈から空のものであり，泳ぐは水中での動き，

走るは地面の上での動きであることが用例の文脈から推測

される．したがって，飛行船，雲，泳ぐ，走るはそれぞれ

の単語が単独でドメインを持っていると言える．語の周辺

語から語意を各語のドメインとして表現する．この手法と

して，Skip-gramモデル [4]があげられる．我々は単語の

語意表現を Skip-gramモデルを利用して作成された日本語
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エンティティベクトル*1の分散表現を利用した．

「Aにおける B」から最尤の「Cにおける D」を検索す

る 4項のアナロジー問題を (A,B) ∼ (C,D) 問題と表記す

る．我々は，擬人化を (A,B)∼(C,D)問題の枠組みで捉え

る．この場合は「飛行船における飛ぶ」から最尤の「人に

おける泳ぐ」と捉えることができる．提案手法は，主語と

述語からなる意味をクロネッカー積で表現した．これによ

り，先行研究にあるような単語個別の分散表現の分析では

なく，文を直接分析した．擬人化の生成手法として語の分

散表現空間間の変換行列を求める [9]の手法を基礎として

いる．提案手法の性能をMRRにより評価した．

2. 関連研究

[6] は語彙をニューラルネットワークを用いて，語とその

文脈語の関係性から語の語意を捉えベクトル（分散表現）に

変換する手法である．[4], [5]は [6]を簡略化した Skip-gram

モデルを提案した．Skip-gramモデルは語 wi ∈ W のによ

る分散表現（恣意的に指定可能な p次元の実ベクトル）で

*1 http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/ m-suzuki/jawiki vector/
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図 1 提案手法の概要

表現する．Skip-gramモデルはもともと (A,B) ∼ (C,D)

問題を解くために設計されたが，通常は単語の語意の指標

として使用されることが多い．

擬人化は一般にメタファー（隠喩）の一種に分類され

ることが多い．自然言語処理において，メタファーの研

究はコーパスの収集・検出・解釈・生成の 4つのタスクに

分類される．[7] が英語のコーパスで（主語＋述語）型の

メタファーの解釈タスクについての研究を行なっている．

WordNet*2の階層構造に対して選択的優先性を考慮にいれ

たフィルターでメタファーか字義的かの判定を行うことが

基本である．この研究では，「用例再現でないメタファーで

妥当なものはどれか？」などの事例分析も行なっている．

情報検索において，(A,B) ∼ (C,D)問題に関する関連研

究としては以下のようなものが挙げられる．[8] は関係性の

類似性を尺度とする手法を提案した．彼らは，語の組 (A,

B) が与えられた時の言語的な (A,B) ∼ (C,D)を解こうと

した．この手法は，SVMによる分類がもっとも精度が高

かった [8]．[2]はこの問題をWeb検索エンジンのインデッ

クスに適用した．この研究で取り組んだ (A,B) ∼ (C,D)

は，例えば (iPod,Apple) ∼ (X,Microsoft) における最

尤の X を求める手法を提案した．[1] はこの問題をWeb

コーパスを用いた言語横断での潜在比喩検索に適用し

た．この研究で取り組んだ (A,B) ∼ (C,D)は，例えば，

(Japan,Mt.Fuji) ∼ (Germany,X)における最尤のX を

求める手法を提案した．分散表現空間間の変換行列を用い

て時代横断の (A,B)∼(C,D)問題を解く手法を [9]が提案

している．この手法が我々の基礎となる手法である．

3. 問題定義: (A,B)∼(C,D)問題としての
擬人化生成

一般に，(A,B)∼(C,D) 問題の入力はエンティティ a，

b，および c からなるタプル (a, b, c) である．このタプル

(a, b, c)を我々はクエリ q と呼ぶ．この解は出力候補 Dの

元 d を (a, b)∼(c, d) の成立尤度に応じて並べた順序集合

Rank(q)を出力することである．本紙では，a，b，cおよび

dを集合の元とし，以下で定義する．集合 A = {si}，集合
C = {“人”}とする．siは文字列であり，主語と呼ぶ．vjを

文字列とし，述語と呼ぶ．V = {vj}j≤|V |（|V |は V の要素

*2 https://wordnet.princeton.edu/

数)を vj の全順序集合とし，述語集合と呼ぶ．B = D = V

とする．Q = A×B ×C とする．Qをクエリ集合と呼ぶ．

q = (a, b, c) ∈ Qとする．Emb : Q → Rn を写像とする．

dk ∈ D とする．Sim : Rn × Rn → R(n ∈ N) は実数値関
数であり，(a, b) と (c, dk) 間の類似度 rank(q, dk) を関係

(a, b)∼(c, d)の成立尤度として返す．rank(q, dk)は以下で

定義される．

rank(q, dk) := Sim(Emb(a, b), Emb(c, dk)). (1)

rank(q, dk)により {a} × D を降順にならべかえ全順序集

合 Rank(q) を出力する．特に，Rank(q) の最初のタプル

(a, d1)を最尤出力と呼ぶ．例えば，入力 q =(飛行船, 飛ぶ,

人)が与えられた時，「飛行船が泳ぐ」を意味する（飛行船，

泳ぐ）が最尤出力 (a, d1) ∈ Rank(q)として適切である．

4. 提案手法

提案手法は以下の手順により構成される．

手順 1⃝ 語の分散表現への変換

手順 2⃝ 述語行列の圧縮

手順 3⃝ 擬人化のベクトル表現

手順 4⃝ SVDによる主成分抽出

手順 5⃝ 分散表現空間間の変換行列

手順 6⃝ 分散表現空間間の類似語のランキングづけと出力

手順の概要を図 1に示す（図中番号は手順番号に対応）．

手順 1⃝：語の分散表現への変換 単語の語意表現として，日

本語エンティティベクトル（JWikiと後述）を使用した．こ

れは日本語Wikipedia*3に掲載されている語を 200次元実

ベクトル（分散表現）に変換する辞書である．JWikiから以

下のように擬人化のベクトル表現を作成した．クエリとし

て主語とそれに付随する字義的な述語の組 (si, vi) (i ∈ N)
（例（“飛行船”，“飛ぶ”））が与えられるとする．JWikiから

(si, vi)の分散表現ベクトル wv(si), wv(vi)を取得する．さ

らに，変換行列を求めるための主語 “人”の分散表現ベクト

ル wv(“人”)を取得する (A = {si}，C = {“人”})．JWiki

の全ての動詞を形態素解析し，動詞の基本形の集合 V と名

詞の集合 nll≤|N | を抽出する．wv(vi)を第 i行とする行列

を Vbase とし，述語行列と呼ぶ（B = D = Vbase）．wv(nl)

を第 l行とする行列を N とし，主語行列と呼ぶ．

*3 https://ja.wikipedia.org/wiki/
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手順 2⃝：主語行列と述語行列の圧縮 主語と述語が等価

に作用していることは自明ではない．[3]はその Skip-gram

の入力の単語出現頻度行列と，この行列を SVDによって

分解した後の UΣとがコサインによる類似度に関して同じ

であることを実験的に示している．これに習い，この主語

と述語の作用を調べるために相対的に主語と述語の分散表

現の次元の大きさを変えた．具体的には Vbase を特異値分

解（SVD）による主成分分析を行った．SVDは以下のよ

うな矩形行列の分解手法である．

Vbase = UΣV ∗ (2)

U,Σ, V ∗はそれぞれ Vbaseの出力空間の正規直交基底，Vbase

の特異値を対角成分とする |Vbase|×200の対角行列（|Vbase|
は Vbase の行数），入力空間の正規直交基底である．UΣの

第 1から第 60列までとった行列 V UΣ60

SVD とする．60とした

のは，1から 200までの値のうちで最もMRRが高かった

ためである．UΣの代わりに U の用いる行列を V U60

SVD とす

る．V UΣ60

SVD または V U60

SVD を区別しない場合は単に VSVD と

記す．いずれも |Vbase| × 60の行列となる．VSVD の第 i行

を wv(vi)の代わりに用いる手法も用いた．同様の圧縮を

名詞 N に対して行った行列をそれぞれ NUΣ60

SVD ，NU60

SVD と

する．NSVD の第 i行を wv(si)の代わりに用いる手法も用

いた．

手順 3⃝：擬人化のベクトル表現
すなわち，ベクトルwv(si)⊗wv(vj)の次元はwv(si)の次

元 200と wv(vj)の次元 200の積 40000である（Vbaseの代

わりに VSVDを用いた場合は 12000次元）．wv(si)⊗wv(vj)

を第 j 行とする行列を wv(si)⊗ Vbase（VSVDを用いた場合

は wv(si)⊗ VSVD）とする．クロネッカー積以外の演算 と

して，wv(si)と wv(vj)の和，各成分の積を成分とするベ

クトル，並列がありそれぞれ以下のように定義される．こ

れらの演算をクロネッカー積の代わりに用いた手法も用

いた．

wv(si) + wv(vj) = (s1 + v1, . . . , s200 + v200), (3)

wv(si)× wv(vj) = (s1v1, s2v2, . . . , s200v200), (4)

(wv(si), wv(vj)) = (s1, . . . , s200, v1, . . . , v200), (5)

wv(si)⊗ wv(vj) = (s1v1, . . . , s1v200, s2v1, . . . , s200v200),

(6)

主語，述語の語意をクロネッカー積 wv(si) ⊗ wv(vj)は以

下で定義され，各行を並列に並べたベクトルである．

wv(si)⊗wv(vj) =


s1v1 s1v2 . . . s1v200

s2v1 s2v2 . . . s2v200
...

...
. . .

...

s200v1 s200v2 . . . s200v200

 ,

(7)

sk, vl はそれぞれ wv(si)の第 k 成分と, wv(vj)の第 l成分

である．また，wv(si) ⊗ wv(vj)と，wv(si) ⊗ wv(vj)の各

行を並列したベクトルを同一視する．

手順 4⃝：SVDによる主成分抽出 JWikiの動詞の基本形

の語数 |VSV D|は 6,166である．wv(si)⊗ wv(vj)の次元は

12000次元であるため |VSV D|を超え，VSVD では後述の変

換行列が一意に定まらない．解決策として，手順 3⃝と同様
に主成分分析を行った．

wv(si)⊗ VSVD = U ′Σ′V ′∗ (8)

U ′Σ′
200 の第 1 から第 200 列までとり wv(si) ⊗ VSVD を

|VSVD| × 200に圧縮した．U ′Σ′
200 の代わりに U ′

200 を使用

する手法も用いた．wv(si)⊗VSVD，wv(“人”)⊗VSVDを圧

縮した行列をそれぞれ V1，V2 とする．

手順 5⃝：変換行列 V1 の第 1 行から第 k 行までを V k
1

と表記する．V2 の第 1行から第 k 行までを V k
2 と表記す

る．後述の実験では，k を VSVD の 15% に当たる 924 と

した．V k
1 と V k

2 の間の変換行列 M を wv(si) ⊗ VSVD と

wv(“人”)⊗VSVDの間の変換行列とみなす．M を最小二乗

法で式（9）を最小化し算出する．

M := arg min
k∑

i=1

||Mu1i − u2i||22 + γ||M ||2. (9)

ここで，u1iはV k
1 の第 i行であり，u2iはV k

2 の第 i行である．

第 2項は過学習防止のための正規化項である (γ = 0.02)．

手順 6⃝：分散表現空間間の類似語のランキングづけ 以

下に与えられる類似度により, q = (si, vi, h) (h =“人”)

を提案手法により検索し, {wv(si)} × VSVD のランキング

Rank(q)が出力される. {wv(si)} × VSVD は，「si における

vi」が「“人”における dk」となるような述語を含む最尤出

力 (si, d1)の候補の集合である. Rank(q)中の dk の位置 k

は以下で定義される類似度により決定される.

Sim (EmbA×B(si, vi), EmbC×D(h, dk))

:= cos(Mwv(si)⊗ wv(vi), wv(h)⊗ wv(dk)).

(10)

ただし，手法の特性として d1 が入力の vi となるため

Rank(q)から省く．

5. 実験

学習データと正解データ JWiki から MeCab*4で形態素

解析を行い，245, 267語の名詞と 6, 166語の動詞の基本形

を抽出した．Webから名詞と動詞の対を 82用例集め正解

データ Eとした（例　（“飛行船”，“泳ぐ”））．用例の文脈

から読み取れる述語の解釈を各対に付加した（例　（“飛
*4 https://taku910.github.io/mecab/
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表 1 結果
手法 cosine cosineUΣ60 l(-） l(UΣ2

60） m(-） m(UΣ2
60） h(-） h(UΣ2

60）

MRR 0.114 0.125 0.0434 0.142 0.0976 0.220 0.0689 0.102

手法 k(-, U ′） k(-, U ′Σ′） k(U60, U ′） k(UΣ60, U ′） k(U60, U ′Σ′） k(UΣ60, U ′Σ′） k(UΣ2
60, U

′） k(UΣ2
60, U

′Σ′）

MRR 0.0701 0.114 0.0871 0.241 0.125 0.125 0.253 0.122

表 2 用例 10 例
主語 述語 解釈 主語 述語 解釈

花火 泳ぐ 飛ぶ ピアノ 唄う 鳴る

ヒトデ 歩く 泳ぐ 桜 舞う 散る

国 生まれる 始まる 時代 来る 始まる

街 起きる 動く 雨 叩く 鳴る

アイディア 生まれる 生じる エンジン 叫ぶ 鳴る

表 3 事例：用例（“飛行船”，“泳ぐ”，“飛ぶ”）の 6 位までの出力
ri k(-, U ′Σ′） m(UΣ2

60） k(UΣ2
60, U

′）

1 飛行船 飛べる 飛行船 泳ぐ 飛行船 泳ぐ

2 飛行船 飛ばす 飛行船 飛べる 飛行船 飛ばす

3 飛行船 飛び立つ 飛行船 放り込む 飛行船 飛べる

4 飛行船 泳ぐ 飛行船 走り回る 飛行船 飛び立つ

5 飛行船 飛び回る 飛行船 飛び込む 飛行船 浮かぶ

6 飛行船 駆ける 飛行船 投げ捨てる 飛行船 吹く

行船”，“泳ぐ”，“飛ぶ”））．主語と解釈の対をクエリとし

た（例　（“飛行船”，“飛ぶ”））．表 2に用例 10例を示す．

評価手法と結果 以下のMRRにより性能を評価した．

MRR =
1

|E|

|E|∑
i=1

1

ri
. (11)

|E|は E の要素数を表す．今回は |E| = 82である．ri は

di ∈ Dの順位適合性を表す（1000位以下は ri = 1000）．

表 1に実験結果を示す．k(a, b）は式（7）を用いる手法で

ある．aは手順 2⃝で Vbase の圧縮の有無である．圧縮しな

い場合は “-”と記す．圧縮し V UΣ60

SVD を用いた場合はUΣ60，

V U60

SVD の場合は U60 と記す．UΣ2
60 は NUΣ60

SVD と V UΣ60

SVD を

用いた場合を指す．bは手順 4⃝での圧縮の有無である．記
号は手順 4⃝と同様である．l(a)は式（3），m(a)は式（4），

h(a)は式（5）による手法である．cosine，cosineUΣ60 は

それぞれ Vbase，V UΣ60

SVD の第 i行と他の行のコサイン類似

度によるランキングのMRRである．k(UΣ2
60, U

′）が最も

優位でMRR= 0.253あった．MRRの逆数が概ねの出力順

位である．したがって，k(UΣ2
60, U

′）は最尤出力は概ね 4

位である．m(UΣ60）よりも k(UΣ2
60, U

′）が優位であるこ

とはクロネッカー積が有効であることを示す．結果として

k(UΣ2
60, U

′Σ′）よりも k(UΣ2
60, U

′）が優位であった．

事例として用例（“飛行船”，“泳ぐ”，“飛ぶ”）における 6位

までの出力結果を表 3に示す．最尤出力 “泳ぐ”は k(UΣ2
60,

U ′）の 1位である．k(-, U ′Σ′）は 4位である．m(UΣ60）

は k(UΣ2
60, U

′）と同様に 1位である．しかし，それ以外の

出力が “投げ捨てる”など問題の意図にそわない出力が見

られる．他の用例に対しても同様の傾向である．

6. おわりに

人間以外のものの動きを人間の動きのように捉える比喩

表現として擬人化は日常会話の中でよく見られる表現で

ある．我々は，擬人化を (A,B)∼(C,D)問題の枠組みで捉

え，擬人化の生成を行った．提案手法は, 主語と述語の語

意をその分散表現のクロネッカー積により表現した．擬人

化の生成手法として語の分散表現空間間の変換行列を求め

る [9]の手法を基礎としている．提案手法の性能を MRR

により評価した．提案手法は評価実験において擬人化の生

成に関してクロネッカー積の性質と有用性を示した．
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