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概要
LLM や PLM を用いたカタカナ語の意味分類で
は、和製英語や外来語といった独自の課題を持つ
特性が精度に影響を与える可能性がある.そこで本
研究では、BCCWJから抽出したカタカナ語を対象
として、DeBERTa V3を Fine-Tuningし、精度向上へ
の方策を探った.対象単語を頻度と多義性で 4象限
に分類して分析した結果、Fine-Tuningによりベース
ラインから平均約 53%の精度向上を達成した.さら
にベースラインモデルでは低頻度、低多義性語が、
Fine-Tuning後のモデルでは高頻度、低多義性語が最
高精度であった.統計分析により、頻度よりも多義
性の方が精度に与える影響が大きいことが定量的に
示された.

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM) および事前学習言語モ
デル (PLM) に関する研究は、自然言語処理分野で
活発に行われており、様々なタスクに適用する研
究も進んでいる.WSD(語義曖昧性解消)もその一つ
である.WSD は文脈によって曖昧な対象単語の意
味を正しく決定するタスクであり [1]、教師あり学
習法と知識ベース法の 2 つの主要なアプローチが
ある.教師あり学習法は、人間が対象となる多義語
に正しい語義を付与したコーパスでモデルを訓練
し、曖昧な単語に対して適切な語義を分類する.知
識ベース手法は、辞書やオントロジーなど外部知識
を用いた分類手法である.これらの手法を基に LLM
や生成 AIを WSDに使用する試みがなされている
[2, 3, 4]. これらの研究は有望な性能を示している
が、まだ最先端レベルには達していない. ChatGPT
を含む多くの LLMは主に英語データで訓練されて
おり、日本語データは相対的に限られている. さら
にカタカナ語には、英語を語源とする外来語や和

製英語が含まれ、元来の意味と異なる場合がある
ため、文脈中の意味分類が正しく行われない可能
性が高いという特有の課題を有する . これらの理
由からカタカナ語のWSDは他の言語にはない特有
の課題を有する. したがって本論文では日本語固有
のデータで事前学習済みモデルを Fine-Tuning する
ことにより、カタカナ語の意味分類精度を向上さ
せ、その分類傾向を分析することを目的とする.国
立国語研究所が提供する現代日本語書き言葉均衡
コーパス BCCWJ[5]からデータセットを構築し、日
本語データで追加学習した日本語 DeBERTa V3モデ
ル (ku-nlp/deberta-v3-base-japanese)[6, 7] をファイン
チューニングした.対象単語の持つ頻度や多義性な
どの特性を分析し、カタカナ語WSDの課題と改善
の可能性を議論する.カタカナ語に焦点を当て、頻
度と多義性の両方の観点から体系的にWSD解消を
試みた先行研究はほとんどない.

2 手法
ライセンス契約の条件により、本研究で用いた

BCCWJの全部または一部を再構成できるデータを
研究成果で公表することは禁止されている.そのた
め、本論文では BCCWJの内部構造を直接参照でき
る単語名や用例文などの情報を含まないことをあら
かじめ明記しておく.詳細な手順を以下に述べる.

2.1 カタカナ語の抽出
本研究におけるデータ抽出に用いたコーパス
は書籍、雑誌、新聞、ウェブテキストなど多様な
ジャンルを網羅する日本語の均衡コーパスである
BCCWJ を選定した. そして形態素情報付き XML
データで、文の境界や形態素情報が構造化されてい
るM-XML(Morphology-base XML)を、今回処理性の
観点からデータセットの作成に採用した.BCCWJで
は最小形態素単位を SUW(Short Unit Word)タグで提
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供しているため、単語や語義のより詳細な傾向と
統計分析を行えると判断し使用した.wType属性が"
外 (外来語)"の値を持つすべての文を抽出した結果、
180,664語、1,566,913文が得られた. 次にWSDタス
クに適さない語 (非標準語、固有名詞、感動詞、一
つの用例文しかない単語)を除外するため、IPADIC
を搭載した形態素解析器MeCab[8]を使用した結果、
最終的に 6,925語が得られた. 最後に、実際の辞書に
登録されている単語のみに焦点を当てるため、デジ
タル大辞泉 [9]を参照し、2つ以上の語義定義を持
つ単語とその語義を抽出した (1,639語、801,899文).
これは、WSDタスクが本質的に複数の語義からの
選択を必要とするためである.

2.2 アノテーション
先ほど抽出した 1,639語を対象として訓練データ

のための語義予測データがアノテーションデータと
して適切かどうかを検証するため、対象単語を含む
801,899文からランダムに 200文をサンプリングし、
人手で正しい語義を付与し、5つの GPTモデルで人
間のアノテーションと予測結果を比較した.以下の
表 1にその結果を示す.

表 1 人間と APIによる付与語義の一致率とコスト
モデル 一致率 出力コスト ($/1M)
gpt-4o 82.00% 10.00
gpt-4.1 81.50% 8.00
gpt-4.1-mini 78.00% 1.60
gpt-4o-mini 75.00% 0.60
gpt-4.1-nano 64.50% 0.40

gpt-4.1-miniは、最高精度であった gpt-4oと比較し
て 4%低い精度だがコストは約 1/6であるため、78%
という許容可能な精度を維持しながらコストを大幅
に削減できると判断し選定した. Open AI API 1）を使
用した gpt-4.1-miniによって、1639語を含む用例文
の語義を予測させた際にプログラムで実際に使用し
たプロンプト形式を図 1に示す.

図 1 語義予測のプロンプトテンプレート

図 1に示される選択肢は各対象の語義を表してお
り、各選択肢には番号が割り当てられているため、

1） https://platform.openai.com/docs/

モデルはこの番号の中から予測するように調整し
た.得られた予測結果はアノテーションデータとし
て使用し、その後の Fine-Tuning用データの作成に活
用した.

2.3 Fine-Tuning

2.3.1 データ特徴分析
Fine-Tuningを行う前に、先ほど得たアノテーショ
ンデータの内容を調査した. まず、tiktoken トーク
ナイザーを使用して各単語をトークン化し、サブ
ワードに分割されなかった単語を抽出した (940語、
504,688 文). 抽出された単語は、単語通りの形で理
解されているため、十分な文脈パターンを学習して
いると解釈できる. この 940 語について BCCWJに
用例文がいくつ存在するかを示す頻度を計算した.
分布の平均は 536.90、中央値は 169.00、標準偏差は
1,168.16であった.平均が中央値より大きく、分布が
右に大きく歪んでいることから、ジップの法則 [10]
に従っている可能性が示唆され、実際に頻度上位
24.5%の 230語が全文の 80.0%（403,819/504,688）を
占めていることが判明した.したがって、データは
ジップの法則に従い、パレートの法則を適用できる
と判断し、これを Fine-Tuningのために使用した.さ
らにここで得られた単語の頻度とエントロピーを計
算した.ここでエントロピーとは情報の不確実性を
表す尺度を示す.語義を単語に含まれる情報と定義
すると、語義の曖昧さは単語のエントロピーによっ
て定量化できる.エントロピーが高いほど、語義分
布がより均等に分布し予測が困難であることを示
し、単語の多義性が大きいことを表す.シャノンの
エントロピー [11]

𝐻 = −
∑
𝑖

𝑝(𝑖) log2 𝑝(𝑖). (1)

を計算して各語のエントロピー値とした.230語の分
布における頻度の中央値は 1,057.50、エントロピー
の中央値は 0.8968であった. 得られた中央値を閾値
として 230 語を頻度と多義性の 2 軸で分類した結
果、以下の表 2に示すように 4つの象限に分割する
ことができた.

表 2 頻度と多義性による分割象限
高多義性 低多義性

高頻度 [Q1] 61 words (26.5%) [Q2] 54 words (23.5%)
低頻度 [Q3] 54 words (23.5%) [Q4] 61 words (26.5%)

Q3(高多義性・低頻度) が最低精度、Q2(低多義
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性・高頻度) が最高精度になると予測した. これ
は高多義性により語義の曖昧性が増加し、高頻
度であることがその単語が多くの文脈で使用さ
れ、一般的に重要な単語であると予測できたため
である. この仮説を検証するため、各象限につい
て DeBERTa V3(ku-nlp/deberta-v3-base-japanese) モデ
ルを Fine-Tuningし、その精度を測定する.

2.3.2 訓練手順
各象限において、各単語の比率を維持したまま訓

練データを成形するため、層化分割によって訓練、
評価、テストデータを 8:1:1の比率でランダムに分割
した.ベースラインのモデルとファインチューニン
グモデルの精度を平均値で比較するため、ランダム
シード値 42-46(再現性確保)で 5回分割を実施した.
この過程で、アノテーション中に有効なラベルが与
えられなかったため、一部の例文がスキップされた.
しかし、スキップ率は全体の 0.096%(148/153,713)に
過ぎないため、データ分析と精度への影響は小さい
として使用しなかった.こうして作成した訓練、開
発、テストデータを、訓練中に容易に読み込める形
式に整形し、プロンプト形式の JSONLファイルを
生成した (図 2).

図 2 Fine-Tuning時のプロンプトテンプレート

Transformers 4.30.2と PyTorch2.0.1を使用して ku-
nlp/deberta-v3-base-japanese モデルを Fine-Tuning し
た.5つの異なるランダムシード (42-46)で各象限に
おいて Fine-Tuningモデルを 5つ作成し、統計的信頼
性を確保した.

3 結果
上記の手順に従ってファインチューニングを実施

し、各象限でモデル性能を評価した.表 3はベース
ラインモデルの性能、表 4 は Fine-Tuning モデルの
性能を示す.性能の評価指標は Accuracy、Precision、
Recall、F1スコアとした.各値は 5回計測した平均値
である.

表 3 DeBERTa V3における性能
Acc. Pre. Rec. F1

Q1 0.2806 0.3157 0.2806 0.2881
Q2 0.3326 0.3723 0.3326 0.3470
Q3 0.2901 0.2962 0.2901 0.2895
Q4 0.4624 0.4896 0.4624 0.4666

表 4 Fine-Tuningモデルにおける性能
Acc. Pre. Rec. F1

Q1 0.8343 0.8334 0.8343 0.8336
Q2 0.9393 0.9394 0.9393 0.9393
Q3 0.8114 0.8206 0.8114 0.8128
Q4 0.9158 0.9162 0.9158 0.9159

表 3に示すように、ベースラインモデルでは低頻
度・低多義性の Q4が約 46%の最高精度を達成した.
低多義性象限 Q2、Q4は、高多義性象限 Q1、Q3よ
り数%高い値を示した.この結果は、多義性が低いほ
どベースラインモデルでは高い精度を達成すること
を示している. 一方、表 4に示すように、高頻度・低
多義性の Q2が約 93%の最高精度を達成した.逆に、
低頻度・高多義性の Q3が最低精度を記録した.これ
らの結果は、2.3.1節で述べた仮説と一致した.さら
に、低多義性象限 Q2、Q4は高多義性象限 Q1、Q3
より約 8-12%高い精度を示し、多義性が性能に与え
る影響を明確に示している.これらの差の統計的有
意性を評価するため、10,000回のリサンプリングに
よるブートストラップ分析 [12]を実施した.以下の
表 5に結果を示す.

表 5 各象限間の統計的差と信頼区間.
ある特性下の比較 平均値の差 95%信頼区間

Q1-Q2 (高頻度下の多義性) -10.50% [-10.83, -10.19]
Q3-Q4 (低頻度下の多義性) -10.44% [-11.41, -9.51]
Q1-Q3 (高多義性下の頻度) +2.29% [+1.40, +3.20]
Q2-Q4 (低多義性下の頻度) +2.35% [+1.88, +2.74]

95%信頼区間に 0が含まれていないため、すべて
の象限間で統計的に有意な差が示された.

4 傾向分析
結果が示すように、ベースラインモデルは低頻
度・低多義性のQ4で最高精度を達成し、Fine-Tuning
モデルは高頻度・低多義性の Q2で最高精度を達成
した.これらについてまず Fine-Tuningモデルについ
て考察を述べる.頻度に関しては、2.3.1節で述べた
ように、多くの文脈で使用される重要な単語である
ことに起因すると考えられる.これは訓練中に頻出
し、モデルがその意味表現を十分に獲得できること
を意味する.そのため高頻度であることが精度向上
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へ寄与したと考えられる.多義性に関しては、多義
性が高いほど曖昧さが増すと予測できる.実際に高
多義性象限 Q1、Q3は低多義性象限 Q2、Q4より精
度が低く、予測が曖昧であることが確認された.こ
れは対象単語が持つ語義が多いほど、各語義に関連
する文脈パターンが断片化され、文脈に沿った語義
の対応関係が不明瞭になることに起因すると考え
られる.したがって、Q1が高頻度であるにもかかわ
らず Q2より大幅に低い精度を示した理由は、その
高多義性にあり、高頻度単語は意味分類における精
度向上に寄与するが、低多義性はさらに重要であ
り、精度向上により大きく貢献することを意味す
る.3節で示された象限間の統計的有意な差は、この
多義性が精度に与える影響は頻度より大きい事実
を定量的に実証している. 次にベースラインモデル
について考察を述べる.Fine-Tuning モデルとは異な
り、ベースラインモデルは Q2ではなく Q4で最高
精度を達成した.高頻度であることは多様な文脈で
使用されるため、未訓練状態では予測が分散する可
能性がある一方で、低頻度語は訓練前のサンプル数
が少なく、特定の文脈でのみ使用され、文脈パター
ンが明確になる可能性がある.実際、低多義性の Q2
と Q4を比較すると、低頻度の Q4がより高い精度
を示した.同様に、高多義性の Q1と Q3を比較する
と、低頻度の Q3がより高い精度を示した.これは、
低頻度であることがより明確な文脈パターンを持
ち、精度を向上させるという仮説を支持している.
このように頻度が精度に与える影響はベースライ
ンモデルと Fine-Tuning モデルで逆転する. これは、
Fine-Tuningにより高頻度単語の豊富な訓練サンプル
を活用でき、文脈の多様性が有利に働くことを示唆
している.これは、カタカナWSDタスクにおける高
頻度単語の正確な意味分類には、Fine-Tuningなどの
追加学習が非常に重要であることを示している. 次
に評価指標について考察する.ベースラインモデル
では、Precision が Accuracy と Recall より高かった.
これは、モデルが予測しやすい特定の語義に偏って
予測する傾向があり、予測分布に偏りがあることを
示唆している.Fine-Tuningモデルでは、4つの指標が
ほぼ一致しており、モデルがほぼ均等に語義を予測
できていることを示している.ベースラインモデル
と比較して、全体で平均約 45%から 61%の大幅な精
度向上が確認された.これは本研究で使用したデー
タセットが高バランス、高品質であり、ベースライ
ンモデルの予測バランスの改善に貢献したことを示

している.不均衡な訓練例が特に非英語言語で誤っ
た語義予測を引き起こす可能性があることが先行
研究で示されており [13]、本研究のデータバランス
改善が精度向上に大きく寄与したという知見は補
強される. さらに Fine-Tuningが多義語の語義分離に
どう影響するかを確認するために、230単語につい
て Fine-Tuning 時に使用したテストデータを用いて
各用例文の埋め込みベクトル (平均プーリング)を計
算した.付与されている語義ラベルに基づき、同一
語義ラベルを持つ文を同語義ペア (4,824,903ペア)、
異なる語義ラベルを持つ文を異語義ペア (2,793,458
ペア)として区分し、ベースラインモデルと各象限
の Fine-Tuningモデルでコサイン類似度を比較した.
その結果、Fine-Tuning後は同語義ペアで平均 0.045、
異語義ペアで平均 0.092の低下が見られた.特に Q2
の異語義ペアでは 0.144と最大の低下を示した.ま
た、ベースラインモデルでは同語義ペアと異語義
ペアの差がわずか 0.002～0.007であったのに対し、
Fine-Tuningモデルでは最大 0.096(Q2)まで拡大した.
この結果は、Fine-Tuningにより異なる語義を持つ用
例文がベクトル空間上でより分離されるようになっ
たことを示しており、モデルがカタカナ語の細かな
語義ニュアンスの違いをより適切に捉えられるよう
になったといえる.

5 おわりに
本研究では BCCWJから抽出したカタカナ語 230
語と、OpenAI API を使用してアノテーションされ
たこれらの対象語を含む 403,819 文を使用して、
DeBERTa V3を Fine-Tuningし、カタカナ語の意味分
類タスクの性能を評価した.評価結果から、バラン
スの取れたデータを用いた際の Fine-Tuning が精度
向上に対し有効であること、多義性の方が頻度よ
りも精度向上への影響が非常に大きいこと、ベー
スラインモデルと Fine-Tuning モデルにおいて頻度
の影響が逆転し、文脈の多様性が語義曖昧性に対
し有効に働くようになることが考察できた. 本研究
の知見は、カタカナ語の意味分類タスクにおける
Fine-Tuningの重要性を実証し、また頻度と多義性が
精度に与える影響を定量的に明らかにし、多義性が
頻度よりも精度向上に大きく寄与することを示し
た.今後の課題としては、人手アノテーションによ
る信頼性を担保した検証、頻度と多義性以外の精度
向上に寄与する要因の発見と分析、より広範なデー
タを使用したデータセットの作成がある.
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