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概要
日本語の辞書やコーパスなどの言語資源は整備が

進む一方で，語彙を上位・下位関係に基づく階層と
して整理し，検索・推論・語彙獲得などに利用でき
る形で提供する試みは十分ではない．本研究は，日
本語語彙資源である分類語彙表を多言語概念辞書
BabelNetに接続し，BabelNetの概念階層を分類語彙
表へ移植することで，大規模語彙に効率よく階層構
造を付与することを目指す．ChatGPTを用いて分類
語彙表の各レコードに BabelNetの概念単位 synsetを
複数許して対応付けを行い，人手で作成された正解
データと比較評価する．さらに，対応付けが難しい
レコードに対して言い換え語生成による補完を試
み，対応付け可能範囲の拡張と限界を議論する.

1 はじめに
日本語には分類語彙表を代表としていくつかの

概念辞書が存在するが，分類語彙表には上位・下
位概念の表記がない．また，上位・下位概念のある
概念辞書として WordNet が有名であるが，日本語
WordNetは機械翻訳を利用して作成されていること
に起因する不整合が指摘されている．そのため本
研究では，分類語彙表を多言語の WordNet である
BabelNetに接続し，BabelNetの概念階層を分類語彙
表へ移植することで，大規模語彙に効率よく階層構
造を付与することを目指す．
分類語彙表を BabelNet に接続するため，本研究

では分類語彙表の概念単位であるレコードと，
BabelNetの概念単位である synsetを対応付ける．両
資源には概念粒度の差があるため，単一レコードに
複数 synsetの同値対応を許して同値 synsetを推定す
る．手順として，まず各レコードの見出し語を用い
て BabelNetを検索し，候補 synset集合を生成する．
次に，レコード情報と候補 synset の情報を入力と

して ChatGPTに候補ごとの同値関係を判定させる．
さらに，候補 synsetが得られなかったレコードに対
しては，ChatGPTに見出し語を表す日英の言い換え
を生成させ，その語で再検索して候補 synsetを追加
するフォールバックを適用し，同様の判定を再実行
して対応可能範囲の改善量と限界を検証する．
人手で作成した Goldデータとの比較により，同
値判定で F1=0.850を得た．また，BabelNetによる分
類語彙表の網羅率は約 65%と推定され，階層付与に
必要な同値または上位概念の synsetが得られる割合
は 85%以上と見込まれる．
本研究の貢献は以下である．
1. 大規模語彙資源に階層構造を付与する枠組みの
提案

2. BabelNetによる分類語彙表の網羅率の検証

2 関連研究
Millerは，語の意味を同義語集合と上位下位関係
で整理した英語語彙資源 WordNet を提案した [2]．
日本語についても，Princeton WordNetの synsetに日
本語語彙を付与した Japanese WordNetが整備された
[3]が，公式に約 5%の不整合が報告されている [4]．

Navigli と Ponzetto は，WordNet と Wikipedia 等の
異種資源を統合し，多言語にまたがる概念（synset）
と意味関係を提供する BabelNetを構築した [6, 7]．
一方，分類語彙表は日本語語彙を体系的に分類した
大規模資源であるが [1]，概念間の上位下位関係は
十分に整備されていない．本研究は，BabelNetが提
供する概念階層を分類語彙表へ移植することで，日
本語語彙に対する大規模な階層付与を目指す点に特
徴がある．
異種語彙資源間の語義の対応付けは，文字列照

合・辞書翻訳・分散表現類似度にもとづく候補検索
と判定が一般的である．翻訳語獲得には JMdictの
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ような辞書資源が利用され [8, 9]，候補集合からの
同値判定には埋め込みモデルによる検索・ランキン
グが広く用いられる [10]．また，上位下位関係の獲
得は Hearstパターンに代表される表現パターン抽出
として古くから研究されてきた [11]．近年は，LLM
を用いて人手に近い形でテキスト分類・注釈付けを
行う試みが報告され [12]，資源整備の低コスト化が
期待される．本研究はこの方向性に基づき，候補語
義に対する同値判定を LLMによる注釈として行い，
得られた対応にもとづいて分類語彙表へ階層関係を
付与する．

3 データセット
本研究では，1節に前述したとおりデータセット

として分類語彙表および BabelNet を用いて実験を
行った．
分類語彙表は日本語語彙を粗粒度の階層構造を

持つ分類体系で整理した概念辞書である．それぞれ
のレコードは，見出し本体と，属するカテゴリ（部
門・中項目・分類項目・分類番号・段落番号・小段
落番号・語番号）の情報を持つ．各レコードに固有
の分類番号では品詞を示す 1桁の数字と，分類を示
す 4桁の数字が小数点で連結されている．付録の表
7にレコードのサンプル，図 1に分類番号と分類体
系の関係を示す．本研究では，小段落番号までが一
致する語の集合を，同一領域に属する語集合（近縁
語）と定義する．

BabelNetは，WordNetやWikipedia等を統合した多
言語概念辞書である．概念単位の synsetは，見出し
語（lemma），語釈文（gloss），カテゴリー（category）
を持つ．多言語概念辞書であるため複数言語の情報
を同一 synsetが持つことも多い．また，上位・下位
関係を含む synset間の関係も定義されている．ただ
し，情報が欠落している synsetもある．付録の表 8
に synsetのサンプルを示す．見出し語検索により，
同じ見出し語を持つ複数の synsetが得られるため，
これらの中から分類語彙表のレコードと同値のもの
を探す．
4 BabelNetと分類語彙表の語義ア
ラインメント
本研究では，分類語彙表の各レコードを，多言語

概念辞書 BabelNetの概念単位である synsetに対応付
ける．そのために，レコードごとに候補 synsetを収
集し，それぞれの候補につき該当レコードとの同値
関係を分類する．

表 1 候補 synsetによるレコードの網羅率（𝑁 = 9,452）
内訳 件数 割合 (%)
少なくとも 1件の候補あり 7,783 82.3
候補なし（ゼロ候補） 1,669 17.7
両系列で候補あり（JA & JMdict） 5,592 59.2
日本語検索のみ（JA only） 846 8.95
JMdict英訳検索のみ（JMdict only） 1,345 14.2

表 2 レコード当たりの候補数の分布
系列 平均 中央値 Q1 Q3 P90 P95 最大
和集合 11.44 3 1 9 25 45 688
日本語検索 1.61 1 0 2 4 5 24
JMdict英訳 10.73 2 0 8 24 44 688

4.1 候補 synsetの収集
候補 synset集合は，BabelNetの単語検索により得

られる synsetで構成される．具体的には，次の 2系
列の検索結果の和集合を候補集合とする：

1. 日本語検索：見出し語本体で BabelNet を検索
し，得られた synsetを収集する．

2. JMdict英訳検索：見出し語本体を JMdictによ
り英訳し，得られた英語表現で BabelNetを検索
し，synsetを収集する．

分類番号 1.5に属する各レコードに対し，日本語検
索と JMdict英訳検索を行い，候補の到達率と系列間
の補完性を分析する．
表 1 に候補取得の内訳を示す．全体の 82.3%で
少なくとも 1 件以上の候補が得られ，17.7%はゼ
ロ候補であった．両系列ヒットは 59.2%である一
方，JMdict英訳検索のみで候補が得られるレコード
（14.23%）や，日本語検索のみで候補が得られるレ
コード（8.95%）も存在し， 2系列は互いに補完的
である．
表 2に候補数分布を示す．中央値は 3（四分位範

囲 1–9）で多くは少数候補だった．さらに，候補が
得られたレコードに対して，系列間重複率を計算
すると，中央値 0.083，平均 0.224であり，両系列は
同一候補を返す割合が必ずしも高くないことが分
かった．

4.2 候補 synsetのラベリング
各レコードに対して，候補 synset との関係をラ

ベリングする．候補 synset に与えるラベルを同
値（EQUAL）に加えて上位（HYPERNYM）・下位
（HYPONYM）・無関係（NONE）とする．EQUAL以
外の区別は，誤り要因の分析と境界事例の把握のた
めに導入した．分類語彙表と BabelNetの粒度に不整
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合があるため，単一のレコードが複数の同値 synset
を持つことを許す．

5 Goldデータセット
Goldは，候補 synsetに対する関係ラベルを人手で

付与したものであり，LLMによる判定の定量評価，
ならびに誤り類型化の根拠として用いる．以下で
は，Goldの設計と対象レコードの選定方法，アノ
テーションの判断基準，および Gold統計と事例を
順に述べる．

5.1 Goldの設計
対象母集団 Goldの対象レコードは，評価範囲を

明確化し，同一領域内での粒度差・語彙差に着目し
た分析を可能にするため，分類番号が 1.5で始まる
領域に限定し，候補 synset集合が 1件以上得られる
レコードのみからサンプリングした．
対象レコードのサンプリング手順 粒度の異なる

レコードを均等に含めるため，分類番号にもとづく
層化抽出により Gold（計 200件）を構成する．分類
番号の小数点以下 4桁について末尾の連続する 0の
個数を 𝑧 ∈ {0, 1, 2, 3}で層化し（例：1.5501は 𝑧 = 0，
1.5500は 𝑧 = 2; 0が多いほど粗粒度），各層から等量
をサンプリングする．ただし，ある層の件数が割当
数に満たない場合は当該層を全数採用し，不足分は
𝑧 = 0層から追加抽出して総数を 200件に調整する．

5.2 アノテーションの判断基準
本研究では，レコードとその候補 synsetの集合を

アノテーション単位とし，各候補 synset に対して
単一のラベルを付与する．参照情報は，分類語彙
表側（見出し語・分類情報・近縁語），BabelNet 側
（lemma・gloss・category・上位概念）である．
ラベル集合
• EQUAL :レコードと synsetが同一概念（同義）．
• HYPERNYM :synsetがレコードの上位概念．
• HYPONYM :synsetがレコードの下位概念．
• NONE :上記いずれでもない．
判断基準
1. デフォルトは NONE：関係ラベルはその関係が
明確な場合にのみ付与する．

2. glossを優先：synsetの意味は glossを一次証拠
とし，lemmaや上位概念は補助とする．

3. EQUALの条件：レコードの語義と synsetの語義

表 3 Goldデータの統計
項目 件数 割合
全体 200 100%
EQUALを含む 158 79%
HYPERNYMを含む 26 13%
EQUAL/HYPERNYMの両方を含む 18 9%
EQUAL/HYPERNYMを含まない 34 17%

が一致し，かつ粒度差がないときに付与する．
4. 上位下位の条件：HYPERNYM/HYPONYM は
「Aは Bの一種」で自然かつ一般に真である場
合に限る．部分全体・用途・材料など，上位概
念以外の関係が妥当な場合は NONEとする．

5. 情報欠落時：lemmaが専門的で狭義・一義的か
つ粒度一致なら EQUALを許す．

5.3 Gold統計と事例
Goldは 200レコード，候補 synsetは計 3,050件で
ある．レコード単位のラベル出現割合を表 3 に示
す．候補 synset が得られたレコードのうち，79%
（158件）が 1つ以上の同値 synsetと対応した．複数
の同値 synsetと対応したレコードは 20%（40件）で
あった．

6 実験
本節では，ChatGPTによりレコードと候補 synset
をラベル付けする．推論対象は BabelNet 全体では
なく事前構築した候補集合に限定する．これにより
計算量を抑えられる一方，候補生成の欠落が上限性
能を決めるため，後段で候補 synsetのレコードに対
する網羅率と誤り要因を分析する．

6.1 プロンプト設計
基本方針は 5.2節の判断基準をそのまま指示とし
て与える．また LLMの同値の synsetの過剰同定を
抑えるため，次の追加ガイドラインを設けた．

1. (i) EQUALは synsetの示す語義の標準的な日本
語訳がレコードの見出し本体と一致する場合に
限定.

2. (ii)日本語版 WordNetが情報源の synsetである
可能性が高いので，gloss_jaをメインに参照．

3. (iii) 概念タイプの不一致（光と輝度など）は
NONE.
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表 4 ベースライン比較（EQUAL検出）
手法 Prec. Rec. F1
baseline-1 0.67 0.62 0.64
baseline-2 0.29 0.87 0.44
ChatGPT5-mini 0.88 0.83 0.85

baselineでは F1最大は Prec.最大と同一設定であった．

6.2 埋め込み類似度ベースライン
ChatGPTによる対応付けと比較するため，埋め込

み表現にもとづく類似度ランキングをベースライン
として用いる．各レコードと候補 synset集合を，所
定のテンプレート（付録表 10）によりテキスト表現
へ変換し，埋め込みモデルでベクトル化する．埋め
込みモデルには，汎用テキスト埋め込みが検索ベン
チマークで高性能であると報告された E5を用いた
[?]．その後，コサイン類似度により降順に順位付け
する．
評価は Goldに対し，上位 𝑘 件を EQUAL，それ以

外を NONEとみなす 2値設定で行った．

6.3 評価結果（ベースライン比較）
Gold（200 レコード，𝑛 = 3050 ペア）に対し，

ChatGPT5-mini（API）とベースラインを比較した．
表 4より，埋め込みは 𝑘 を増やすと Recallは向上す
るが Precisionが低下し，F1は top-1で 0.64，top-5で
0.44であった．これに対し ChatGPT5-miniは 2値分
類の EQUALで F1=0.85を達成し，top-1ベースライ
ンに対して F1を+0.21（相対+33%）改善した1）．

6.4 誤り類型と考察
全 3050ペア中の誤りは 134件（4.4%）であった．

主要因は，Goldが NONEにもかかわらず階層ラベ
ル（HYPERNYM/HYPONYM）を付与する上位概念
の過剰同定（51件，38.1%）と，Goldが EQUALだ
が NONEとする同値の取りこぼし（21件，15.7%）
である（表 5）．上位概念の過剰同定は「強い関連」
を上位概念と誤認する場合に生じ，取りこぼしは候
補の情報欠損・一般性の高さにより保守的に NONE
へ倒れる場合に生じた．代表的な誤り例を付録表 9
に示す．

6.5 検索語の生成による候補の拡張
本節では，候補 synsetが得られなかったレコード

のうち，5.1節の手順で取り出した 100個に対し，検
1） ChatGPT5.2 でも同様の実験を行ったが，5-mini の方が優
れた結果であった．

表 5 主要な誤りパターン（gold→pred）
誤りパターン 件数 誤り内割合
NONE→HYPONYM 29 21.6%
NONE→HYPERNYM 22 16.4%
EQUAL→NONE 21 15.7%
HYPONYM→NONE 14 10.4%
NONE→EQUAL 11 8.2%
EQUAL→HYPONYM 9 6.7%
その他 28 20.9%
※ HYPERNYM→HYPONYMの取り違えは 1件のみ．

表 6 フォールバック実験の結果
項目 レコード単位 候補単位
対象数 100 1602
EQUAL 28 (28%) 33 (2%)
HYPERNYM 81 (81%) 171 (11%)
EQUAL+HYPERNYM（共起） 17 (17%) –
全候補 NONE 8 (8%) –

索語を拡張するフォールバックを導入する．分類
情報を手掛かりに，ChatGPTに「同一概念の別見出
し」「表記ゆれ」「近接上位語（「概念」など粒度が大
きすぎる名詞を除く）」を日英それぞれ最大 3語まで
生成させ，得られた語のみで再検索して候補集合を
構築する．候補は重複除去した上で，人手で 3値ラ
ベリング（EQUAL/HYPERNYM/NONE）を行った．
100レコードに対し候補は計 1602件となり，92レ
コードで少なくとも 1件の関係ラベルが得られた．
内訳を表 6 に示す．EQUAL28 件，HYPERNYM81
件，全候補 NONE 8件となった．EQUALが得られ
なかったレコードは，日本語に特有の表現かつ，
WordNetや Wikipediaなどでも取り上げられない慣
用句だった．この結果から，BabelNetによる分類語
彙表の網羅率は 65%程度と見込める．また，階層を
付与するには EQUALまたは HYPERNYMの synset
があれば充分であるので，階層を付与できる割合は
それより高く，85%以上と見込める．

7 おわりに
本研究では，分類語彙表に BabelNetの synsetを多
対多で対応付け，BabelNetの概念階層を日本語語彙
へ移植する基盤を構築した．BabelNetによる分類語
彙表の網羅率は約 65%，同値または上位概念が得ら
れる割合は 85%以上と見込まれる．レコードに対す
る synsetのアラインメント精度では F1=0.850を達成
した．誤りは上位概念の過剰同定と同値の取りこぼ
しが主要因であり，情報欠損への頑健化が課題であ
る．また，言い換え語による検索語拡張で，未探索
の関連概念を追加的に発見できる可能性を示した．
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付録
表 7 分類語彙表レコードのサンプル：小段落番号までが同一（04-01）の語集合犬,わんわん,子犬を近縁語として扱う．

レコード ID番号 部門 中項目 分類項目 分類番号 小段落番号 語番号 見出し本体
062994 自然 動物 哺乳類 1.5501 01 01 犬
062995 自然 動物 哺乳類 1.5501 01 02 わんわん
063000 自然 動物 哺乳類 1.5501 01 07 子犬

図 1 分類番号と分類体系の対応（犬の例）

表 8 BabelNet synset例（酸素）：本研究で利用する主要情報のみを抽出し，冗長なメタカテゴリ等は省略した．
Field Value (oxygen synset example)

synset_id bn:00006912n
lemmas_ja 酸素／オキシゲン／ o
lemmas_en oxygen／ atomic_number_8／ o
gloss_ja 原子番号 8の元素（酸素）
gloss_en A divalent nonmetal, typically a colorless diatomic gas.
categories_en Chemical elements；Breathing gases；Oxygen（他省略）
HYPERNYM_lemmas_en chemical element；gas；nonmetal；chalcogen（他省略）

表 9 代表的なラベリングの誤り例
gold→pred 見出し語 候補（lemma_en） 要因
NONE→HYPONYM 宇宙 fictional_universe 実体（物理）と設定（架空）の概念型不一致
NONE→HYPONYM 超自然 occultism 関連（領域一致）を上位概念と誤認
EQUAL→NONE 造化 universe 候補 glossが広く，同値に踏み切れず
HYPONYM→NONE 水割り mizuwari 説明が飲用習慣寄りで上位概念の確信が下がる

表 10 生成文テンプレート（分類語彙表 / BabelNet）．日本語情報優先．欠損時は生成しない．
ID 使用情報 テンプレート
WLSP（H=見出し本体; C=分類項目; S=近縁語）
W1 H query: 見出し語=H
W2 H,C query: 見出し語=H;分類=C
W3 H,S query: 見出し語=H;近縁語=syn1|syn2|...
W4 H,C,S query: 見出し語=H;分類=C;近縁語=syn1|syn2|...
W5 H,C,S 「H」は「C」のカテゴリに属する語であり，同じカテゴリに属する語として「syn1|syn2|...」が挙げられる．
W6 H,C,S query:「H」は「C」のカテゴリに属する語であり，同じカテゴリに属する語として「syn1|syn2|...」が挙げ

られる．
BabelNet（G=gloss; L=lemmas; C=category，JA/Union）
B1 G passage: 説明文=G
B2 G,L passage: 説明文=G;見出し語=lemma1|lemma2|lemma3|lemma4
B3 G,L 「lemma1」の定義文は「G」である．同義語として「lemma2|lemma3|lemma4」が挙げられる．
B4 G,L passage:「lemma1」の定義文は「G」である．同義語として「lemma2|lemma3|lemma4」が挙げられる．
B5 G,L,C passage: 説明文="G";見出し語=lemma1|lemma2|lemma3|lemma4;分類=C（catごとに 1文）

各 baselineの top-k/分類語彙表テンプレート ID/BabelNetテンプレート ID/P
baseline-1：1/W6/B5/JA; baseline-2：5/W6/B5/-

P:JA→日本語検索で候補が取れたとき，JMdict英訳検索による候補を無視
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