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概要 

本研究では,日本語 WiC タスクにおいて,半教師

あり学習モデル COSINE の性能を,単語の出現頻度

に基づいて分析した.対象単語を頻度別に分割し,疑

似ラベル採用時の確信度閾値を変化させた場合の挙

動を,教師あり学習（SL）と比較した.その結果,中頻

度語においては,COSINE が低い閾値設定で SL に見

られる過学習を抑制し,文脈をより適切に捉える傾

向が確認された.一方,低頻度語では,ノイズの影響で

COSINE の性能が低下し,SL の方が高い正答率を示

すケースも観測された.結論として,COSINE は過学

習抑制を目的とした正則化的手法として有効であ

り,単語頻度や確信度に応じて手法や閾値を切り替

えるハイブリッド戦略の有効性が示唆された. 

1 はじめに 

自然言語処理において,語義曖昧性解消の一形態

である Word-in-Context（WiC）タスクは,文脈理解能

力を評価する重要なベンチマークとして注目されて

いる[1].WiC は,同一単語を含む 2 文が与えられ,その

単語が同一の意味で使用されているかを判定する二

値分類タスクである. 

WiC データセットの大きな課題の一つに,学習デ

ータの確保が困難であるというロングテール問題が

ある.言語内には出現頻度の低い単語が膨大に存在

しており,これらすべてに対して十分な教師ラベル

を付与することは困難である.このような少量のラ

ベル付きデータと大量のラベルなしデータを組み合

わせて活用する手法として,半教師あり学習の有効

性が期待されている[2].半教師あり学習において,

学習の質を左右するのは,モデルが生成する疑似ラ

ベルの信頼性である.しかし,単語の出現頻度の違い

や,疑似ラベルを採用する際の確信度の閾値設定が,

最終的なモデルの挙動や文脈理解力にどのような影

響を与えるかについては,詳細な分析がなされてい

ない. 

そこで本研究では,日本語 WiC タスクにおいて,

対照学習と自己学習を組み合わせた半教師ありモデ

ルである COSINE[4]と教師あり学習[3]の比較評価

を行う.具体的には,対象単語をコーパス内の出現頻

度に基づき 4 つのグループに分割し,それぞれの頻

度帯における性能を検証する.さらに,疑似ラベル採

用時の閾値を変動させることで,モデルの過学習の

抑制と学習バイアスの相関を詳細に分析し,低頻度

語を含む多様なデータに対する最適な学習戦略を明

らかにすることを目的とする. 

 

2 関連研究 

2.1 教師あり学習を用いた WiC タスク 

 Pilehvar ら[3] は,BERT などの事前学習済み言語

モデルを文脈判定タスク用にファインチューニング

する標準的な教師あり学習手法を確立した.本研究

における教師あり学習（SL）もこの手法に基づい

ている. 

2.2 半教師あり学習を用いた WiC タスク 

 学習データが極端に少ない状況下において,半教

師あり学習のアプローチが研究されている.例えば 

Schick ら[2] は,パターン活用学習 PET とラベルな

しデータの活用を組み合わせる iPET 手法を提案し,

わずかな教師ありデータしか利用できない WiC タ

スクにおいても,モデルの性能を大幅に改善できる

ことを実証した. 

2.3 COSINE 
半教師あり学習モデル COSINE[4]は,事前学習済

み言語モデルを,正解ラベルのないデータ,またはノ

イズを含んだ疑似ラベルのみで効果的にファインチ

ューニングすることを目的とする.従来の自己学習

や弱教師あり学習では,ラベルに含まれるノイズに
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対してモデルが過学習するという問題があった.こ

れに対し,COSINE は,対照学習（Contrastive 

Learning）と自己学習（Self-training）を組み合わせ

ることで,ノイズの影響を抑制しながらモデルの性

能を向上させる. 

3 分析手法 

3.1 WiC データセット 

Raganato ら[5]により提案された,WiC の多言語デ

ータセット XL-WiC の日本語サブセットを使用した.

データは github の公式リポジトリ[6]より取得した.

各データは以下の前処理を行い,JSONL 形式に整形

した. 

   

{target_word：対象単語, 

sentence1/sentence2: 対象単語を含む 2 つの文 

label: 正解ラベル（True or False）, 

start1/start2：各文における対象単語の開始位置イン

デックス 

end1/end2：各文における対象単語の終了位置イン

デックス 

rule_label：疑似ラベル 

（ニューラルネットワークにより付与された予測ラ

ベル）（True or False）} 

元データにはない疑似ラベルは,XLM-RoBERTa-

large により抽出した対象語埋め込みおよび文埋め

込みを入力とする二値分類ニューラルネットワーク

を用いて生成した. 

成形したデータを以下の 4 つのサブセットに分割

した. 

 訓練データ (Train): 教師あり学習,および

COSINE の教師モデルの学習に使用 

 評価データ (Dev): モデルのハイパーパラメー

タ調整および学習中の評価に使用. 

 テストデータ (Test): 最終的な性能評価に使

用. 

 ラベルなしデータ (Unlabeled): 半教師あり学

習 COSINE において使用.元データの正解ラベ

ル”label”は無視し,教師モデルが付与した疑似

ラベル”rule_label”のみを学習に利用する.  

 

3.2 実験モデル 

ベースモデルとして RoBERTa-base を採用し,以

下の 2 つの手法で WiC タスクを実行した. 

3.2.1 教師あり学習(SL)手法 

ラベル付きの訓練データのみを用いてモデルを学

習させる.ベースライン性能および学習傾向を確認

する. 

3.2.2 半教師あり学習 (COSINE)手法 

自己訓練（Self-Training）と対照正則化

（Contrastive Regularization）を組み合わせた手法で

ある COSINE を用いる. フレームワークを図 1 に示

す.  

 

図 1 に示したモデルの動作について,以下で説明

する。 

step1 訓練データのみで教師モデルを初期学習

させる. 

step2 教師モデルを用いて,ラベルなしデータに

対し予測を行い,確信度とともに疑似ラベルを付与

する.閾値 τを超える信頼性の高い疑似ラベル付き

データを採用する. 

step3 ラベル付きの訓練データと疑似ラベルデ

ータを混ぜて生徒モデルを学習させる.モデルは,

「対象単語,文 1,文 2」を受け取り,同じ意味であれ

ば label0,違う意味であれば label1 を出力する. 

図 1 COSINE のフレームワーク 
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学習した生徒モデルが次の教師モデルとなり,プ

ロセスを繰り返す. 

疑似ラベルを採用する際の確信度の閾値を 0.3 か

ら 0.9 の範囲で変動させ,ノイズの影響とモデルの挙

動の変化を検証した. 

3.3 性能評価 

モデルの性能は,以下の観点から評価した. 

3.3.1 定量指標正答率 (Accuracy / Micro F1) 

モデルが対象単語の「同じ意味（Label 1）」と

「異なる意味（Label 0）」を総合的にどの程度正

しく識別できているかを測定するため,正答率

（Accuracy）および MicroF1 スコアを用いる.これ

により,手法間および各閾値設定における全体的な

有効性を比較する. 

3.3.2 単語頻度別分析 

モデルの得意不得意を詳細に分析するため,テス

トデータの対象単語をコーパス内の出現頻度に基づ

き,以下の 4 つのグループに分割して評価を行った. 

頻度は現代日本語書き言葉均衡コーパス BCCWJ[7]

より取得した. 

 高頻度語 (Rank 1-50): モデルが事前学習で頻

繁に接している単語群. 

 中頻度語 (Rank 50-100): 一般的な単語群. 

 中低頻度語 (Rank 100-150): 中頻度語よりやや

使用頻度が低い単語群. 

 低頻度語 (Rank 150-200): 学習データに含まれ

ることが稀なロングテール領域の単語群. 

4 結果 

実験結果は,表 1 の通りである. この表は,単語の

出現頻度ごとに,COSINE の疑似ラベル採用時の確

信度閾値（0.3〜0.9）と教師あり学習の正答率を比

較したものである. 

4.1 性能の比較 

教師あり学習（SL）と半教師あり学習

（COSINE）の全体的な性能を比較した結果, 

COSINE は特に閾値 0.4 付近において教師あり学習

を上回る正答率を示した.教師あり学習では,異なる

意味（Label 0）の事例を同じ意味（Label 1）と誤

分類する傾向が観測されたのに対し,COSINE は疑

似ラベルを通じて否定例を学習することで,この傾

向を抑制したと考えられる. 

表 1 教師あり手法(SL), 半教師あり手法

(COSINE)の正答率 

4.2 単語頻度ごとの挙動 

テストデータを単語の出現頻度順に 4 つのグルー

プに分割して分析した結果,頻度帯によって有効な

モデルが異なることが明らかになった. 

高頻度語（1-50 位）モデルは事前学習の知識に

より同じ意味であるという強い確信を持ってお

り,SL は文脈が明らかに異なる場合でも「同じ」と

判定する傾向があった.COSINE は,ラベルなしデー

タから異なる意味を学習し,一部の単語で誤検知を

抑制したが,全体的なスコアの上昇に貢献しなかっ

た. 

中頻度語（50-150 位）この領域では最も

COSINE の効果を発揮した.SL がデータ不足による

過学習を起こす一方で,COSINE は低閾値でノイズ

を許容しつつ外部データを取り込むことで,文脈の

違いを正しく検知できた.しかし,閾値設定によって

はノイズの影響を強く受け,ラベルが偏るという不

安定さも見られた. 

低頻度語（150-200 位）この領域では,COSINE の

性能が低下した.教師なしデータに含まれるノイズ

の影響で確信度が低下し,ほとんどの単語に違うと

判定する消極的な挙動が見られた.一方で,SL は同じ

意味であるだろうというバイアスによって Label 1

の正解を多く拾い,高い F1 スコアを維持した. 

4.3 閾値による影響  

COSINE における疑似ラベル採用の閾値を変動さ

せたところ,特に低頻度語において劇的な挙動の変

化が観測された. 

 

頻

度 

閾値 SL 

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 

 

- 

1- 

50 

0.54 0.58 0.62 0.6 0.54 0.6 0.48 0.54 

50-

100 

0.66 0.74 0.6 0.6 0.6 0.46 0.42 0.5 

100-

150 

0.66 0.72 0.64 0.7 0.66 0.66 0.64 0.6 

150-

200 

0.72 0.54 0.64 0.62 0.68 0.76 0.46 0.74 
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高閾値（0.8,0.9）ノイズを遮断するため,SL の

Label 1 へのバイアスが維持されるか,データ枯渇に

より全て 0 と判定する状態となった. 

中閾値（0.5〜0.7） 中頻度,中低頻度語において

は,ノイズが中途半端に混入し,モデルに迷いが生じ

た結果,正答率が低下する谷間が形成された. 

低閾値（0.3,0.4）弱い信号も全て取り込むこと

で,再び SL の Label 1 へのバイアスが強化され,見か

け上のスコアは回復した. 

5 考察 

5.1 文脈理解とバイアス 

本実験の結果,モデルが真に文脈を読み取って判

定している事例は,主に高頻度から中頻度の領域に

分散して確認された. 

一方で,低頻度語において観測された高い F1 スコ

アは,文脈理解によるものではなくデータの分布が

モデルのバイアスと合致した結果である可能性が高

い.低頻度語は高頻度語に比べて語義の数が少なく,

特定の用法で固定される傾向がある.そのため,学習

データに Label 1 が多いという偏りが生じている.ま

た,学習データが少ない状況下では,モデルは複雑な

文脈の違い(Label 0)を十分に学習しきれず,「単語が

一致しているなら Label 1 である」というルールに

過剰適合した可能性がある.これらが合致したこと

により,数値上の性能が押し上げられたと考えられ

る. 

5.2 ロングテール問題に対する半教師あり
学習の限界 

本研究の主目的であったロングテール（低頻度

語）問題の解決に対し,COSINE は期待された効果

を発揮しなかった.その原因として, 初期教師モデル

が生成する疑似ラベルの信頼性不足が考えられる.

低頻度語では文脈の多様性が十分に学習されておら

ず,その結果として誤った疑似ラベルが蓄積された

可能性がある. 

5.3 COSINE の有効性 

中頻度語において SL に見られた過学習を抑制し,

より慎重で汎用的な判定を可能にした点は高く評価

できる.このことから,COSINE は少データ環境下で

未知の知識を獲得する外部知識としてではなく,モ

デルの暴走を止める正則化項として機能したと結論

付けられる. 

6 結論 

本研究では,WiC タスクにおいて,半教師あり学習

（COSINE）と教師あり学習（SL）の比較を行っ

た.実験を通して得られた主な知見は以下の通りで

ある. 

はじめに,モデル特性の違いが明らかになった.SL

は未知のデータに対しても積極的に同一性を認める

正解を見つける力（Recall）に優れる一方,COSINE

は周辺文脈から用法の差異を厳密に識別する間違い

を見抜く力（Precision）において高い能力を示した.

次に,単語の出現頻度と最適な学習手法の関係性が

示唆された.中〜高頻度語の領域では低閾値の

COSINE が有効であり,データが欠乏している低頻

度領域では SL（または高閾値の COSINE）が有効

であった.さらに,疑似ラベルの閾値が持つ役割が判

明した.閾値は単なるフィルタリングではなく,モデ

ルが積極的か消極的かを決定する重要なパラメータ

である. 

単一のモデル,単一の閾値ですべての単語に対応

することは困難であると結論付けられた.今後の課

題としては,単語の頻度やモデルの確信度に応じて,

高頻度語には低い閾値,低頻度語には高い閾値を適

用する動的閾値の導入や,データ不足を補うための

辞書定義の活用が考えられる. 
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