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要旨
本稿では、LLMを用いてカタカナ語の文脈中の意味分類を行った手法と結果について報告す

る。ChatGPTなどの生成 AIの学習に用いられる資源の多くは英語で占められており、日本
語の資源はあまり使用されていない。そのため日本語に含まれるカタカナ語は対応する英単語
の意味と異なる場合があり、文脈中の意味分類が正しく行われない可能性が高い。そこで『現
代日本語書き言葉均衡コーパス』(BCCWJ)に含まれる文章からカタカナ語を含む文章を抽出
し、その中から数個の単語を対象として、gpt-3.5-turbo, gpt-4o, gpt-4o-mini, Gemini-Pro,

Swallowの 5つの LLMを用いて Few-shot Learningを行った。実験 1と実験 2では生成 AI

が作成した意味区分を利用した際の意味分類とプロンプト中で役割を与えることによる影響
を、実験 3 では人間の定義したWiktionary の意味区分を利用した場合の意味分類を上記の
LLM で検証した。結果として生成 AI、Wiktionary どちらの意味区分を扱った意味分類で
も gpt-4oが最も平均正解率が高く、gpt-4oと Gemini-Proは役割を与えることでほとんどの
プロンプトで回答精度が向上したことが確認できた。また gpt-4o-mini と Gemini-Pro では
Wiktionaryの意味区分を利用したほうが平均正解率が 20%以上高くなった。さらに単語によ
る各 LLM間での正解率の差異もみられ、gpt-4o,gpt-4o-mini,Gemini-Pro間で顕著であった。

1. はじめに

LLM(大規模言語モデル) の発展は急速なものであり、検証の余地が多くある。特に自然言
語処理分野において研究が推し進められており、日本においても LLM の研究は盛んである。
最近ではサイバーエージェント社の『CyberAgentLM3』や、rinna社の『Youko』など日本語
に特化した LLMも開発、公開されている。しかし、生成 AIの中でも使用率の高い ChatGPT

や Geminiなどは英語ベースで作成されており、LLM内で占める日本語データの割合は低い
と考えられる。さらに日本語の中でも資源の少ないカタカナ語では、対応する英単語の意味と
異なる場合があり、文脈中の意味分類が正しく行われない可能性が高い。そこで本稿では、『現
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代日本語書き言葉均衡コーパス (BCCWJ)』(1)からカタカナ語を含む文章を抽出し、その中
から数個のカタカナ語を対象としてプロンプトを作成し、gpt-3.5-turbo, gpt-4o, gpt-4o-mini,

Gemini-Pro, Swallow の 5 つの LLM を用いて Few-shot Learning を行うこととした。研究
の目的は、各 LLMでのカタカナ語の意味分類に対する有効性の検証を行い、単語や LLMに
よる回答精度の差異や、現状のカタカナ語に関する LLMの回答精度を確認することである。

2. 関連研究

2.1 大規模言語モデルを用いた語義曖昧性解消
機械学習に基づく語義曖昧性解消の研究には、大きく分けて教師あり学習手法と知識ベー

ス手法の 2 つのアプローチがある。教師あり学習手法は、人間が対象となる多義語に正しい
語義のラベルを付けたコーパスによって学習した語義分類モデルを用いて、曖昧な単語に対
して適切な意味を分類する。近年の数多くの教師あり語義曖昧性解消モデルでは BERT(2)や
RoBERTa(3) といった事前学習された言語モデルを用いて単語や文をベクトル化して語義の
識別を行っている (4, 5)。知識ベース手法は語義ラベル付きコーパスを使わず、辞書やオント
ロジーといった外部知識を用いた分類手法である。単語の語義定義文をベクトル化して語義間
の関係を学習する手法 (6)や単語間の類義関係を用いて効果的な語義のベクトルを求める手法
(7)などがある。また、最近では語義曖昧性解消において ChatGPTや Geminiといった大規
模言語モデルを用いた生成 AIを利用する試みも検討されている (8, 9)。評価データによる実
験において高い性能を示す結果が得られているが、最先端のモデルが達成するレベルにはまだ
達していない。

3. 実験

3.1 事前準備
まずはじめに本研究を行うにあたって、『現代日本語書き言葉均衡コーパス (BCCWJ)』か

らカタカナ語を含む文章の抽出を行った。方法としては、BCCWJ内の Core SUW.txt にお
いて、”外”とラベルがつけられた単語を含む文章が記述されているファイル名を取得し、その
ファイル名からパスを指定して C-XML 中の VARIABLE に含まれるカタカナ語を含む文章
を抽出した。
実験で利用するデータは、抽出した各カタカナ語の出現頻度を求め、頻度が 5以上の単語を

含む文章で、さらに単語の意味が異なる文章が 4つ以上あるものとした。以上の条件から選択
した対象単語は [”ポイント”,”カット”,”ホーム”,”セット”,”モデル”,”アップ”]の 6つである。
その後、データ中の各文章を ChatGPTに与え、Few-shot Learningを行うために必要な、単
語の意味と単語の意味を解説する補助的な文章を生成させた。例として”カット”という単語を
含む文の補助的な文章を作成したプロンプトを以下に示す。
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プロンプトの例� �
”いっそ ショートカットに したいけど、維持するの 大変よ～！ って言われたので、ガマ
ンガマン （ー”ー￥）”

以上の文章中のカットの意味を文脈に沿って説明してください。� �
回答が期待した内容であればそのまま利用し、期待した出力がされなかった場合は内容を人手
で整形し、文脈に沿った説明文章を作成した。例文では
回答の例� �
”意味: ここでの「ショートカット」は、髪型を短く切ることを指します。髪を短くするこ
とを望んでいるが、維持が大変なので我慢しているという意味です。”� �

という説明文章が出力され、これは期待した内容でありテンプレートに沿って形を変え、プロ
ンプト内で利用した。結果として、”カット”を含む例文に関する実験で OpenAI APIの LLM

に渡すプロンプトは以下のようになった。
完成したプロンプトの一部� �
prompt = [

...

”role”: ”user”, ”content”: ”3. いっそ ショートカットに したいけど、維持するの 大変
よ～！ って言われたので、ガマンガマン （ー”ー￥）”,

”role”: ”assistant”, ”content”: ”3. のカットは、「髪を切る」。髪を短くすることを望ん
でいるが、維持が大変なので我慢しているという意味です。”,

...

”role”: ”user”, ”content”: ”仕事帰りに 髪を 切ってきました～！はい １，０００円カッ
ト！。この文章中のカットの意味を推察し、文章中での意味として最も近いものを 1.～4.

の中から選択してください。回答は絶対に数字のみでお願いします。”

]� �
以上の方法で作成したデータを、実験 1、実験 2で Few-shot Learningを行う際に活用した。

3.2 実行環境
本実験を行った実行環境と各 LLMについて以下に示す。
・実行環境
python 3.11.7

・LLM

OpenAI API

-gpt-3.5-turbo-0125

-gpt-4o-mini

-gpt-4o

Gemini-Pro
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Swallow

3.3 実験方法
以下に各 LLMで行った実験 1、実験 2、実験 3の方法を示す。実験の対象単語は事前準備

で述べた 6つの単語であり、説明文章は各 LLMで記述内容は等しく、実験 1では特に役割を
与えず、実験 2 では言語分析家を与えている。実験 1 から実験 3 では、各 LLM でプロンプ
トに対する回答を選択肢の中から 100 回出力させ、選択肢の出力頻度を記録し実験結果とし
た。そして実験 1、実験 2では、”ポイント”、”アップ”に関しては選択肢は 5個、”カット”、”
ホーム”、”セット”、”モデル”は選択肢は 4個で、実験 3では、”セット”は 8個、”アップ”は
6 個、”ポイント”、”カット”は 5 個、”ホーム”、”モデル”は 4 個であり、条件を揃えるため
各 LLMでハイパーパラメータである temperatureは 0.9に指定している。なお以下で示す各
LLMのプロンプトのテンプレートは実験 2のものである。
3.3.1 OpenAI API

まず OpenAI APIを用いた LLMである gpt-3.5.-turbo、gpt-4o-mini、そして gpt-4oに関
して説明を行う。プロンプトのテンプレートとしては、以下の図 1のようになる。対象単語を
含む各文章と、事前準備で作成した文章中の単語の意味と補助的な説明文章をプロンプトとし
て渡し、テンプレートに沿ってテストデータと選択肢を与え Few-shot Learningを行った。
”回答は絶対に数字のみでお願いします”と記述したのは、出力結果を簡単にするためであ

る。Gemini-Proと Swallowもこれに倣い記述している。なおプログラムの実行は Anaconda

で行った。

図 1 OpenAI API におけるプロンプトテンプレート

3.3.2 Gemini-Pro

次に Gemini-Pro を用いた場合に関して説明を行う。プロンプトのテンプレートとしては、
以下の図 2のようになる。図 2のように対象単語を含む各文章をはじめに明示し、その後事前
準備で作成した文章中の単語の意味と補助的な説明文章をプロンプトとして渡し、テンプレー
トに沿ってテストデータと選択肢を与え Few-shot Learning を行った。OpenAI API のよう
に role等は設定していない。なおプログラムの実行は Google Colaboratoryを利用した。
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図 2 Gemini-Pro におけるプロンプトテンプレート

3.3.3 Swallow

最後に Swallowを用いた場合に関して説明を行う。プロンプトのテンプレートとしては、以
下の図 3 のようになる。図 3 のように対象単語を含む各文章をはじめに明示し、その後事前
準備で作成した文章中の単語の意味と補助的な説明文章をプロンプトとして渡し、テンプレー
トに沿ってテストデータと選択肢を与え Few-shot Learning を行った。OpenAI API のよう
に role等は設定していない。なおプログラムの実行はクラウドサービスであるModalを利用
した。

図 3 Swallow におけるプロンプトテンプレート

3.3.4 意味区分
本セクションでは実験で使用した意味区分を示す。はじめに実験 1、実験 2 で使用した

ChatGPTに作成させた各対象単語の意味区分は以下のとおりである。
——————————————————————————————————————

・ポイント...1. 金融や経済の専門用語 2. 商品やサービスにおける得点 3. 重要な要素 4. 競
技やゲームにおける得点 5. 場所
・カット...1. 物理的に切る 2. 野球においてバットでボールを切るように打つこと 3. 髪を

切る 4. イベント開始時の儀式
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・ホーム...1. 野球用語のホームプレート 2. 駅のプラットホーム 3. ホームセンターの一部
4. 老人ホームの一部
・セット...1. 独立した単位やグループ 2. 背景や装飾 3. 配置 4. 舞台装置
・モデル...1. 職業 2. 製品のバージョンやバリエーション 3. 作品のインスピレーションと

なる人物 4. ビジネスや経済における概念や構造
・アップ...1. バスケットボールのプレーの一つ 2. 拡大 3. コンテンツの投稿 4. 向上 5.

列挙
——————————————————————————————————————

次に実験 3で使用したWikitionaryで定義された意味区分は以下のとおりである。
——————————————————————————————————————

・ポイント...1. ドット (点) 2. 場所・地点 3. 要点 4.得点 5. 尖頭器 (武器の先端や尖った
部分)

・カット...1. 切断、又は、その行為により切り取られたもの 2. 削減すること 3. 挿絵など
に使われる小品の絵画 4. 映像作品において場面などを切り取ること、切り取った部分又、切
り取ったものを組み合わせ編集すること 5. 映画監督などが、撮影を止める際に発する声
・ホーム...1. 家、家庭、故郷 2. 本拠地 3. 老人ホームなどの略 4. プラットホームの略
・セット...1. 一組、一揃い、一対 2. スカッシュ・テニス・卓球・バレーボールなどの試合

の一区切り 3. 映画・テレビの撮影や演劇の舞台に用いる、建物や街並みなどを模した設備、
舞台装置 4. 機械を設定すること、用意・準備や配置をすること 5. 髪を整えること 6. 集合 7.

受信機、受像機 8. 猟犬が伏せの動作により獲物を指示すること
・モデル...1. 模型、原型、方式、型、雛型 2. 模範、手本 3. 小説などで作品の題材にされた
人や物 4. ファッションモデル
・アップ...1. 増加、上昇 2. アップロード 3. クローズアップ 4. クランクアップ、完了、仕
上げ 5. ウォーミングアップ 6. アップスタイル、アップヘア
——————————————————————————————————————

ホームを例に実際に実験で利用したプロンプト中の文章を以下に示す。先に ChatGPTで作
成した意味区分について示す。なお以下で示す文章は BCCWJから抽出したものである。
各文章———————————————————————————————————

1.３回表 大松が代わったばかりの石川から右中間スタンドに運び、初出場初ホームラン。
2.ホームまで三人に見送りを受けて新幹線に乗ってから、志津は先刻フッと正樹が漏らした

言葉を思い返していた。
3.帰りにホームセンターで、チャリンコに積んでおく用の６角レンチセット３９８円購入。
4. ○○○は、介護予防特定施設入居者生活介護（介護保険のサービス）を行なう有料老人

ホームです。
各説明文章—————————————————————————————————

1.の「ホーム」は、「野球用語のホームプレート」。大松選手が初めてホームランを打ち、バッ
ターが全ての塁を回って最後にホームプレートに戻ることを意味しています。
2.の「ホーム」は、「駅のプラットホーム」。新幹線の駅で列車に乗るためのプラットホーム
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のことを指します。
3.の「ホーム」は、「ホームセンターの一部」。「ホームセンター」は、家庭用品や DIY用品

を販売する大型店を指します。
4.の「ホーム」は、「老人ホームの一部」。「老人ホーム」は、高齢者が生活し、介護や医療な

どのサービスを受けられる施設を指します。
テストデータ : 改札口とホームへの階段以外にまともな照明がないのです。
——————————————————————————————————————

次にWiktionaryで定義された意味区分について示す。こちらで示す文章は ChatGPTに作
成させたものである。
各文章———————————————————————————————————

1.長い旅行から帰って、やっとホームに戻った感じがします。
2.私たちのチームは来週、ホームで重要な試合を行います。
3.彼のお祖母さんは市内の老人ホームに住んでいます。
4.電車がホームに到着したので、乗客たちは急いで乗り込みました。
各説明文章—————————————————————————————————

1.の「ホーム」は、「家、家庭、故郷」。「自宅」や「住む場所」を意味しています。
2.の「ホームは、「本拠地」。「ホームグラウンド」や「本拠地」を指しています。チームが所

属する場所や施設のことです。
3.の「ホーム」は、「老人ホームなどの略」。「老人ホーム」のような福祉施設を意味してい

ます。
4.の「ホーム」は、「プラットホームの略」。「鉄道駅のプラットホーム」を指しています。
※テストデータは ChatGPTで作成した意味区分のものと同様
——————————————————————————————————————

ChatGPTによって作成させた意味区分とWiktionaryの意味区分で異なる点として、区分
の細かさが挙げられる。例えば、セットでは、ChatGPTで作成させた意味区分は、4つの意
味だけであり、どれも特定の場面のみで使われるようなものはないが、Wiktionary の意味区
分では 8つの意味があり、2. スカッシュ・テニス・卓球・バレーボールなどの試合の一区切り
や、8. 猟犬が伏せの動作により獲物を指示することなど、ある特定の場面でのみ使われるよう
な意味も含まれている。このように ChatGPTで作成した意味区分よりも、人間の定義した意
味区分のほうが、より汎化されていない、局所的な意味を含む区分となっている。
以上の意味区分で実験を行い、生成 AIで作成した意味区分と、実際に人間が定義した意味

区分で、各 LLMを用いた意味分類の有効性に違いがあるのかを確認することを目的とする。
3.4 実験結果
3.4.1 実験 1

以下の表 1から表 6に実験 1の結果を示す。表 1から表 6では [”ポイント”,”カット”,”ホー
ム”,”セット”,”モデル”,”アップ”] の 6つの単語を対象とした Few-shot Learning の結果を示
している。実験 1では各プロンプトに役割を与えず、実験 2で役割を与えた際の実験結果との
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比較対象とした。

表 1 各 LLM での”ポイント”における選択肢の出力頻度

正解 : 2 1 2 3 4 5

gpt-3.5-turbo 15 24 23 20 18

gpt-4o-mini 31 4 16 47 2

gpt-4o 60 40 0 0 0

Gemini-Pro 87 3 2 3 5

Swallow 28 25 9 9 29

表 2 各 LLM での”カット”における選択肢の出力頻度

正解 : 3 1 2 3 4

gpt-3.5-turbo 10 57 28 5

gpt-4o-mini 69 0 31 0

gpt-4o 0 0 100 0

Gemini-Pro 88 0 12 0

Swallow 30 19 34 17

表 3 各 LLM での”ホーム”における選択肢の出力頻度

正解 : 2 1 2 3 4

gpt-3.5-turbo 2 51 34 13

gpt-4o-mini 1 31 56 12

gpt-4o 1 99 0 0

Gemini-Pro 23 26 29 22

Swallow 27 30 17 26

表 4 各 LLM での”セット”における選択肢の出力頻度

正解 : 4 1 2 3 4

gpt-3.5-turbo 11 65 10 14

gpt-4o-mini 30 4 2 64

gpt-4o 12 0 0 88

Gemini-Pro 11 8 29 52

Swallow 28 23 26 23
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表 5 各 LLM での”モデル”における選択肢の出力頻度

正解 : 2 1 2 3 4

gpt-3.5-turbo 8 27 44 21

gpt-4o-mini 2 35 20 43

gpt-4o 0 100 0 0

Gemini-Pro 8 86 5 1

Swallow 22 27 26 25

表 6 各 LLM での”アップ”における選択肢の出力頻度

正解 : 4 1 2 3 4 5

gpt-3.5-turbo 3 6 38 31 22

gpt-4o-mini 4 14 3 75 0

gpt-4o 0 0 0 100 0

Gemini-Pro 6 12 79 2 1

Swallow 20 23 13 16 28

3.4.2 実験 2

以下の表 7 から表 12 に実験 2 の結果を示す。表 7 から表 12 では [”ポイント”,”カット”,”

ホーム”,”セット”,”モデル”,”アップ”] の 6 つの単語を対象とした言語分析家という役割を与
えた際の Few-shot Learning の結果を示している。実験 2 では各プロンプトに”言語分析家”

という役割を持たせる記述を組み込み、これによって回答の精度が向上することを期待した。
表中において数字が赤色で色付けされている部分は、実験 1に比べて正解の選択肢の出力頻度
が上がったことを示しており、数字が青色で色付けされている部分は、逆に出力頻度が下がっ
たことを示している。なお表 13では、実験 1、実験 2における LLM毎の平均正解率を示して
いる。

表 7 各 LLM での”ポイント”における選択肢の出力頻度

正解 : 2 1 2 3 4 5

gpt-3.5-turbo 3 15 37 38 7

gpt-4o-mini 29 4 7 60 0

gpt-4o 3 97 0 0 0

Gemini-Pro 68 7 5 3 16

Swallow 15 34 7 19 25
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表 8 各 LLM での”カット”における選択肢の出力頻度

正解 : 3 1 2 3 4

gpt-3.5-turbo 2 72 19 7

gpt-4o-mini 61 0 39 0

gpt-4o 0 0 100 0

Gemini-Pro 55 0 44 1

Swallow 35 20 31 14

表 9 各 LLM での”ホーム”における選択肢の出力頻度

正解 : 2 1 2 3 4

gpt-3.5-turbo 2 54 34 10

gpt-4o-mini 0 1 29 70

gpt-4o 0 100 0 0

Gemini-Pro 30 32 25 13

Swallow 25 25 21 29

表 10 各 LLM での”セット”における選択肢の出力頻度

正解 : 4 1 2 3 4

gpt-3.5-turbo 4 64 11 21

gpt-4o-mini 27 14 19 40

gpt-4o 0 0 0 100

Gemini-Pro 59 9 13 19

Swallow 17 23 30 30

表 11 各 LLM での”モデル”における選択肢の出力頻度

正解 : 2 1 2 3 4

gpt-3.5-turbo 10 19 48 23

gpt-4o-mini 1 41 5 53

gpt-4o 0 100 0 0

Gemini-Pro 2 92 6 0

Swallow 24 19 19 38
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表 12 各 LLM での”アップ”における選択肢の出力頻度

正解 : 4 1 2 3 4 5

gpt-3.5-turbo 6 12 24 34 24

gpt-4o-mini 1 3 1 95 0

gpt-4o 0 0 0 100 0

Gemini-Pro 12 6 43 23 16

Swallow 6 12 79 2 1

表 13 各 LLM での平均正解率

平均正解率 実験 1 実験 2

gpt-3.5-turbo 28.50 27.00

gpt-4o-mini 40.00 36.67

gpt-4o 87.83 99.50

Gemini-Pro 30.17 36.17

Swallow 25.83 23.50

以上より実験 1 と実験 2 の結果を比較すると、表 13 より gpt-4o はすべてのプロンプトに
おいて正解率が向上し、次いで Gemini-Pro が”セット”という単語に関するプロンプト以外
で正解率の向上が見られた。その他の LLMでは、単語によって正解率が上下し、さらに平均
正解率も低下しているため、役割を与えることが有意に正解率の向上に寄与したとは断言で
きない。gpt-3.5-turbo-0125 と Swallow は全体的に精度が低く、最も正解率が高い場合でも
gpt-3.5-turbo-0125の”ホーム”に関するプロンプトで 54%であった。
注目するべき点として、”ホーム”に関するプロンプトでは、gpt-4o-mini の正解率が役割

を与えることで 31% から 1% まで低下しており、さらに”セット”に関するプロンプトでは、
Gemini-Pro の正解率が 52% から 19% まで低下していることが挙げられる。Swallow に関
しても、”アップ”に関するプロンプトで、正解率が 16% から 2% まで低下している。対照
的に”アップ”に関するプロンプトでは、gpt-4o-mini の正解率が 75% から 95% まで上昇し、
Gemini-Pro の正解率が 2% から 23% まで上昇した。”カット”に関するプロンプトでも、
Gemini-Proの正解率が 12%から 44%まで上昇している。
3.4.3 実験 3

実験 3として、Wiktionaryで実際に定義されている意味区分に基づいて、Few-shot Learning
を行った際の各 LLMにおける意味分類の有効性を検証するため、ChatGPTで作成した文章
を学習データとして Few-shot Learningを行った。
まず、Wiktionary 内で [”ポイント”,”カット”,”ホーム”,”セット”,”モデル”,”アップ”]の持

つ意味群の中から、専門性の高い意味 (汎用的に用いられていない意味)や、英単語の意味とし
て使われている意味を除いたものを選択し、各意味を持つ単語を含む文章を ChatGPTに作成
させた。例としてポイントという単語は、”点。ドット”,”場所。地点”,”要点”,”小数点”,”(鉄
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道) 転轍器、転路器”,”(単位) 活字の大きさの単位”,”点。得点”,”尖頭器。一端または両端がと
がっている石器や骨角器のこと”,”(アイスホッケー) 敵のゴールの両側で攻撃を行うポジショ
ン”,”(ラクロス) ゴールキーパーの前方で敵のシュートを防ぐポジション”という 10個の意味
がWiktionary内で定義されているが、専門性の高い意味を持つ”(鉄道) 転轍器、転路器”,”(単
位) 活字の大きさの単位”,”(アイスホッケー) 敵のゴールの両側で攻撃を行うポジション”,”(ラ
クロス) ゴールキーパーの前方で敵のシュートを防ぐポジション”と、英単語の pointの意味を
持つ”小数点”は除外した。
具体的には下記のようなプロンプトで必要な文章を作成している。
プロンプトの例� �
文脈中の意味が「ドット」、「場所。地点」、「要点」、「得点」、「尖頭器」であるポイントと
いう単語を含む例文をそれぞれの意味に対応して作成してください。� �

以下が上記のプロンプトに対する回答である。
回答の一部� �
・ドット (点):プリンターの解像度は、1インチあたりのポイント数で表されます。
・場所・地点:次のポイントでバスを降りてください。そこが目的地です。
・要点:彼のプレゼンテーションの主要なポイントをメモしてください。
・得点:チームは試合の最後に決定的なポイントを獲得し、勝利しました。
・尖頭器（武器の先端や尖った部分）:その古代の槍のポイントは非常に鋭く、慎重に取り
扱う必要があります。� �
次に以上の方法で作成した文章から、各文章中の対象単語の意味を説明する文章を以下のよ

うなプロンプトによって ChatGPTによって作成させた。
プロンプトの例� �
・プリンターの解像度は、1インチあたりのポイント数で表されます。
・次のポイントでバスを降りてください。そこが目的地です。
・彼のプレゼンテーションの主要なポイントをメモしてください。
・チームは試合の最後に決定的なポイントを獲得し、勝利しました。
・その古代の槍のポイントは非常に鋭く、慎重に取り扱う必要があります。
以上の文章中のポイントの意味を説明してください。� �

以下が上記のプロンプトに対する回答である。
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回答の一部� �
1.プリンターの解像度は、1インチあたりのポイント数で表されます。
・ドット (点): ここでは「ポイント」はプリンターの解像度を示すために使用される「ドッ
ト（点）」を指しています。
2.次のポイントでバスを降りてください。そこが目的地です。
・場所・地点: この場合の「ポイント」は地理的な「場所」や「地点」を意味しています。
3.彼のプレゼンテーションの主要なポイントをメモしてください。
・要点: ここでは「ポイント」は「主要な点」や「要点」を意味しています。
4.チームは試合の最後に決定的なポイントを獲得し、勝利しました。
・得点: この文では「ポイント」はスポーツや競技における「得点」を指しています。
5.その古代の槍のポイントは非常に鋭く、慎重に取り扱う必要があります。
・尖頭器（武器の先端や尖った部分）: ここでの「ポイント」は「尖った部分」や「先端」
を意味しています。� �
以上で作成されたデータを基に、図 1から図 3に示す各 LLMのテンプレートの形に添って

整形し、実験 3で扱うプロンプトとした。
以下の表 14から表 19に実験 3の結果を示す。実験 1、実験 2では BCCWJから抽出した文

章における対象単語の意味区分を ChatGPTに作成させ、各 LLMの意味分類に対する有効性
検証を行ったのに対し、実験 3ではWiktionary で人間が定義した意味区分における各 LLM

の意味分類に対する有効性検証を行った。テストデータは実験 1、実験 2と同様のものとして
いる。なお表 20では、生成 AIが作成した意味区分と、実際に人間が定義した意味区分におけ
る意味分類の精度を比較するため、実験 1から実験 3の LLM毎の平均正解率を示している。

表 14 各 LLM での”ポイント”における選択肢の出力頻度

正解 : 4 1 2 3 4 5

gpt-3.5-turbo 5 16 30 30 19

gpt-4o-mini 42 0 54 4 0

gpt-4o 33 1 60 5 1

Gemini-Pro 33 12 45 5 5

Swallow 26 11 12 27 24
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表 15 各 LLM での”カット”における選択肢の出力頻度

正解 : 1 1 2 3 4 5

gpt-3.5-turbo 6 20 6 50 18

gpt-4o-mini 99 0 1 0 0

gpt-4o 99 1 0 0 0

Gemini-Pro 85 4 3 5 3

Swallow 21 19 13 23 24

表 16 各 LLM での”ホーム”における選択肢の出力頻度

正解 : 4 1 2 3 4

gpt-3.5-turbo 0 62 14 24

gpt-4o-mini 0 0 0 100

gpt-4o 0 0 0 100

Gemini-Pro 94 3 3 0

Swallow 17 23 17 43

表 17 各 LLM での”カット”における選択肢の出力頻度

正解 : 3 1 2 3 4 5 6 7 8

gpt-3.5-turbo 0 13 4 1 4 7 7 64

gpt-4o-mini 0 0 100 0 0 0 0 0

gpt-4o 0 0 100 0 0 0 0 0

Gemini-Pro 1 0 84 2 5 3 4 1

Swallow 19 9 6 13 5 8 29 11

表 18 各 LLM での”モデル”における選択肢の出力頻度

正解 : 1 1 2 3 4

gpt-3.5-turbo 1 18 45 36

gpt-4o-mini 1 0 99 0

gpt-4o 0 0 90 10

Gemini-Pro 72 3 20 5

Swallow 18 19 30 33
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表 19 各 LLM での”アップ”における選択肢の出力頻度

正解 : 1 1 2 3 4 5 6

gpt-3.5-turbo 15 27 3 25 28 2

gpt-4o-mini 75 10 1 13 1 0

gpt-4o 99 1 0 0 0 0

Gemini-Pro 100 0 0 0 0 0

Swallow 27 15 16 9 13 20

表 20 各 LLM での平均正解率

平均正解率 実験 1 実験 2 実験 3

gpt-3.5-turbo 28.50 27.00 13.33

gpt-4o-mini 40.00 36.67 63.17

gpt-4o 87.83 99.50 67.17

Gemini-Pro 30.17 36.17 57.67

Swallow 25.83 23.50 23.67

以上の実験 3の結果から、主に OpenAI APIの LLMと Gemini-Proに関して、意味分類の
精度が各対象単語で大きく異なることが確認でき、LLMによって得意、または苦手な単語が
あるのではないかという推察が生まれた。例えば”ホーム”という単語に関して、gpt-4o-mini

及び gpt-4oの正解率は 100%であるのに対し、Gemini-Proの正解率は 0であり、誤選択肢 1

の出力が 94%である。また、”モデル”という単語では、Gemini-Proの正解率は 72%である
のに対し、gpt-4o-mini、gpt-4oの正解率は 0であり 90%以上が誤選択肢 3を出力している。
このように単語によって LLM間の正解率が大きく異なり、間違った選択肢を 90%以上出力す
るようなハルシネーションが見られる。
さらに、gpt-4o-miniと Gemini-Proにおいて、生成 AIで作成した各単語の意味区分よりも

実際の人間が作成した意味区分を学習に用いるほうが、平均正解率が高いという結果になった。
どちらも 20%以上向上しており、カタカナ語に関しては、学習データ全体に対する生成 AIが
作成したデータの割合を低くすると、これらの LLMの生成精度が向上すると期待できる。
ここで実験 3を行った後に気づいたこととして、ポイントの意味区分に正しいといえる選択

肢がなかったことが挙げられる。実験 1,2 でのポイントの意味区分は、「金融や経済の専門用
語」、「商品やサービスにおける得点」、「重要な要素」、「競技やゲームにおける得点」、「場所」
であるのに対し、実験 3で利用した意味区分では、「ドット (点)」、「場所・地点」、「要点」、「得
点」、「尖頭器 (武器の先端や尖った部分)」である。そしてテストデータは、”ココの優待は株
を長期保存するとポイントがＵＰするんだけど、その前に倒産～って事にならないと良いけど
ね～。”というものであり、期待した回答の意味としては「商品やサービスにおける得点」であ
る。しかし、実験 3では、期待する回答に最も近い「得点」という意味の説明文章を、”スポー
ツや競技における獲得できる「得点」を指しています。”と記述してしまっているため、正し
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いといえる選択肢がなく、期待した正解の選択率が低くなってしまったと考えられる。このた
め、”選択肢以外の回答を行う場合は出力は 0としてください。”とプロンプト内に記述し、与
えられた選択肢以外を選べるようにした。以下の表 21に各 LLMでの”ポイント”における選
択肢の出力頻度を示す。

表 21 各 LLM での”ポイント”における 0 を含む選択肢の出力頻度

正解 : 0 0 1 2 3 4 5

gpt-3.5-turbo 2 8 30 39 10 11

gpt-4o-mini 0 41 0 53 6 0

gpt-4o 87 2 3 7 1 0

Gemini-Pro 5 28 4 55 7 1

Swallow 11 25 20 7 19 18

表 21を見ると、gpt-4oの出力の約 90%が 0であり期待した出力になったが、ほかの LLM

では、0の出力が見られるものの、全体の約 10%以下の出力しか見られなかった。このことか
ら以上の方法は gpt-4oでは間違った選択肢を選ぶハルシネーションの解消に役立つと思われ
るが、他の LLMでは難しいと考えられる。

4. まとめ

今回の研究実験により、生成 AI が作成した意味区分を用いた意味分類では、gpt-4o が圧
倒的に正解率が高く、他の LLM では正解率が低いという結果になった。これは意味区分を
作成した生成 AI に gpt-4o を起用したことが原因である可能性があるため、今後は Gemini

などで作成した意味区分での Few-shot Learning による意味分類も行ってみたいと思う。ま
た gpt-4o、Gemini-Proにおいては役割を与えることによる精度の向上が見られたため、プロ
ンプトを改良することでさらに精度の向上を期待できると思われる。そして実験 3 で行った
Wikitionaryによる人間が定義した意味区分を利用した意味分類では、gpt-4oの正解率が最も
高かったものの、gpt-4o-mini と Gemini-Pro では生成 AI の作成した意味区分よりも平均正
解率が大幅に向上したことが確認できたため、今後の研究では人間が定義した意味区分を利用
した場合を主に取り扱いたい。
今回扱った Swallowは Llama2に日本語データを追加学習させた、いわゆる日本語に特化し

た LLMであるため、カタカナ語の意味分類では精度の高さを期待していたが、実際は正解率
があまり高くなかったことが検証の結果確認できた。そのため他の日本語に特化した LLMな
どでも同様の実験を行い、共通点や相違点を見つけ、プロンプトで改善できる点や苦手なカタ
カナ語などを調査したいと思う。
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関連 URL

LLM『CyberAgentLM3』https://huggingface.co/cyberagent/calm3-22b-chat

LLM『Youko』https://huggingface.co/rinna/llama-3-youko-8b

クラウドサービス『Modal』https://modal.com/

多機能辞典『Wiktionary』https://ja.wiktionary.org/wiki
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