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概要
単一のテキストに複数のラベルを付与するマルチ

ラベルテキスト分類は、自然言語処理で重要なタス
クの一つであるが、大きな課題としてラベルの出現
頻度が不均衡であることが挙げられる。学習データ
中にあまり出現しない低頻度ラベルは、ポジティブ
サンプル数が極端に少なく、ほとんどの入力がネガ
ティブサンプルである。そのため、モデルは低頻度
ラベルをほとんどネガティブサンプル由来の損失
から学習することになる。本研究では、ラベルの共
起重みと出現頻度重み、ネガティブサンプル由来の
損失値を抑制する重みを組み合わせる手法を提案
する。実験の結果、Reuters-21578では、micro-F1で
0.911と SOTAを上回る性能を達成した。

1 はじめに
マルチラベルテキスト分類 (MLTC)は、自然言語
処理の中でも重要な課題の一つであり、今日実世界
の様々な場面で適用されている。たとえば、法律
文書の分類 [1]、カルテによる自動診断 [2] が挙げ
られる。MLTC では文書 𝑥𝑖 ∈ 𝑋 に対して、事前に
定義されたラベルから適切なラベルのサブセット
𝑦𝑖 ∈ {0, 1}𝐶 を付与するタスクである [3, 4]。なお、
ここで 𝑋 は文書の集合であり、𝐶 は事前に定義さ
れたラベルの総数である。MLTC においてベンチ
マークとして広く利用されている Reuters-21578[5]
のデータのサンプルを図 1に示す。

図 1 Reuters-21578のデータ例

図 2 Reuters-21578におけるラベル分布

MLTCの特徴として、ラベルの頻度がロングテー
ル分布に従う不均衡データセットが挙げられる。一
例として、図 2 に Reuters-21578 の各ラベルの頻度
分布を示す。図 2が示すとおり、低頻度ラベルはポ
ジティブサンプルから学習することは稀であり、殆
どの場合ネガティブのサンプルから学習する。これ
は、Imbalanced learning と呼ばれ、機械学習の分類
問題における大きな課題の一つである [6, 7]。
この課題を解決するために、画像分類分野では損
失値に重み付けを行うような様々な損失関数手法
が提案されている [8, 9, 10]。さらに、これらの手法
は自然言語処理分野にも流用され、効果を発揮して
いる [11]。本研究では、ラベルの共起情報をもとに
した重みとラベルの頻度から構成された重み、ネガ
ティブサンプルの影響を軽減する重みを組み合わ
せ、不均衡データセットの影響を抑制するような損
失関数を提案する。

2 関連研究
Class-Balanced Loss (CBL)[8] は、データセット内
の各ラベルの出現数に反比例する重みを構築して損
失値に重み付けする手法である。つまり、出現数の
多いラベルの損失値ほど抑制されるような重みを構
築するため、各ラベル間での損失値のバランスが調
整される。しかしながら、CBLでは同一のラベルに
おけるポジティブサンプル由来の損失とネガティブ
サンプル由来の損失のバランスは考慮されない。マ
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ルチラベル分類では、ラベル空間が大きいタスクを
取り扱うことも多いため、学習サンプルにおいてモ
デルが計算する損失値のほとんどが、ネガティブラ
ベル由来の損失値である。つまり、ラベル間の重み
調整だけでは偏ったネガティブサンプルの影響を取
り除けず、ポジティブサンプルに対しても意味のあ
る学習が難しくなってしまう。
この課題を解決するために Distribution-Balanced

Loss (DBL)[9] が提案されている。DBL は、損失
値を調整する重みと Negative-Tolerant Regularization
(NTR)手法を統合して構成される。重みはバッチ内
のラベル出現数の逆数とデータ全体のラベル出現数
の逆数の比を求めることで算出される。また、NTR
はモデルの出力からその逆数とハイパーパラメータ
によって算出される値を引くことによってネガティ
ブサンプルの学習を抑制することを実現している。
すなわち、モデルの出力が一定の値を下回ると急激
に損失値を低下させることができる。ただし、DBL
では学習のために事前定義しなければならないハイ
パーパラメータが非常に多く、データ量が多い傾向
にあるMLTCでは探索のコストが非常に高い。
学習中のネガティブサンプルの影響を緩和するた

めの別の手法として、非対称的な形を持った重みを
損失値に適用する Asymmetric Loss (ASL)[10]が提案
されている。ASLのコンセプトとして、以下の 2点
が挙げられる。それは Focal Loss (FOC)[12] におけ
る減衰率 𝛾を正負のサンプルで分離するAsymmetric
Focusing 手法と学習が十分に進んだネガティブ
サンプルの損失値を完全に破棄する Asymmetric
Probability Shifting手法である。つまり、ラベルの正
負をもとにした損失値への重み付けと意味のあるサ
ンプルからの学習の選択を同時に行う。ASLでは、
ネガティブサンプルに適用される 𝛾− をポジティブ
サンプルに適用される 𝛾+ よりも高く設定すること
で、ネガティブサンプルに対するモデルの出力が小
さい場合に損失値を抑制する一方で、ポジティブサ
ンプルの損失値は不当に抑制されないような学習を
実現している。ただし、ASLはネガティブサンプル
の影響の抑制に高い効果を発揮する一方で、データ
セット内で多く出現する高頻度ラベルの影響を抑制
できない。

3 提案手法
近年の多くの損失関数の提案はMLTCで多大な成

果を収めているが、頻度もしくはラベルの正負とい

図 3 本研究における提案手法の概要図

う一面的な観点でしか重みが構築されていない。そ
こで、本研究ではラベル間の頻度の差を緩和する重
みとネガティブサンプルの影響を抑制する重み、低
頻度ラベルのサンプル数の少なさを緩和する重みを
統合した手法を提案する。データの中で多数派であ
る低頻度でネガティブなサンプルに対しては 𝛾の値
を上げることで損失値を抑制する。一方で、少数派
である高頻度ラベルでネガティブなサンプルに対し
ては 𝛾 の値を下げることで損失値の抑制を緩和す
る。さらに、トレーニングデータから抽出されたラ
ベルの共起表現をもとにした Label Smoothingを行
うことによって低頻度ラベルのサンプル数の少なさ
を補い、モデルの過学習を抑制することを狙う。本
提案手法の概要図を図 3に示す。

3.1 Class Balancingモジュール
Class Balancingモジュールではトレーニングデー
タ全体のラベル分布から各ラベルに適用する重みを
計算する。本提案手法では、CBLで提唱されている
ラベルの出現数をもとにした重み 𝑟𝑐𝑏 から重み 𝑟𝑐𝑏

を構築する。𝑟𝑐𝑏 は、CBLと同様に損失値全体の重
み付けを行うと同時に、後に説明する Asymmetric
Focusingモジュールにおいて 𝛾 を調整する役割も持
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つ。𝑟𝑐𝑏 は以下のように定義される。
𝑟𝑐𝑏 =

(1 − 𝛽)
1 − 𝛽𝑛𝑦

, (1)

𝑟𝑐𝑏 =
𝑟𝑐𝑏𝑛𝑦∑𝑖 𝑟𝑐𝑏

. (2)

ここで、𝑛𝑦 は各ラベルの出現数、0 ≤ 𝛽 < 1は重み
の強度を調整するハイパーパラメータである。

3.2 Asymmetric Focusingモジュール
Asymmetric Focusing モジュールでは ASL と同様

に、ポジティブサンプルとネガティブサンプルの
それぞれに適用する重み (1 − 𝑝)𝛾+ , (𝑝𝑚)𝛾− を計算
する。このうち、ネガティブラベルに適用される
𝛾− と Class Balancing モジュールで構築された重み
𝑟𝑐𝑏 を掛け合わせる。提案手法 Asymmetric Loss with
Weight Combination (ASLWC)における損失は以下の
ように定義される。

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝑟𝑐𝑏 [−𝑦𝐿+ − (1 − 𝑦)𝐿−], (3)

𝐿+ = (1 − 𝑝)𝛾+ log(𝑝), (4)

𝐿− = (𝑝𝑚)𝛾−𝑟
𝑐𝑏
− log(1 − 𝑝𝑚), (5)

𝑝𝑚 = 𝑚𝑎𝑥(𝑝 − 𝑚, 0). (6)

ここで、0 ≤ 𝛾+ < 𝛾− はハイパーパラメータである。
また、式 6 は Asymmetric Probability Shifting 手法で
あり、モデルの出力確率が非常に低い場合、ネガ
ティブサンプルによる影響を完全に破棄するための
処理である。

3.3 Label Smoothingモジュール
Class Balancingと Asymmetric Focusingによる重み

調整では、低頻度ラベルに対応する入力サンプルの
少なさは本質的に解決されない。本提案手法では
Label Smoothing手法 [13]をもとに、事前確率として
ラベルの共起情報を設定した Label Smoothingを行
う。本提案手法における Label Smoothing は以下の
ように定義される。

𝑦′ = (1 − 𝛼)𝑦 + 𝛼𝑢(𝑦), (7)

𝑢(𝑦) = norm(
𝐶∑

𝑖=1,𝑦𝑖=1
𝑃𝑃𝑀𝐼𝑖 𝑗 ), (8)

ここで、0 < 𝛼 < 1 は Smoothing の度合いを決定す
るハイパーパラメータである。さらに、norm は正
規化関数であり、Min-Max Normalization手法を用い
る。また、𝑃𝑃𝑀𝐼 はトレーニングデータの各ラベル
の共起回数から計算された正の自己相互情報量行列

を示す。通常の Label Smoothing では式 7 の項 𝑢(𝑦)
は一様分布 1

𝐶 が定義されるが、本提案手法の Label
Smoothingでは、ポジティブラベルとデータセット
内で共起するラベルを関連ラベルとみなし、関連ラ
ベルにのみ Ground Truth Valueを分配する。これに
よって、本来は正負の判定をするためだけの式 3内
の項 𝑦、(1 − 𝑦) を共起情報が加味された重みとして
扱うことができる。

4 実験
提案手法の有効性を検証するために、ベースラ
イン手法との比較実験を行った。ベースライン
手法の損失関数として Binary Cross-Entropy (BCE)、
FOC[12]、CBL[8]、CBL-NTR[11]、DBL[9]、ASL[10]
を用いた。このうち、CBL-NTR と DBL は Reuters-
21578において State-of-the-artである。

4.1 データセット
本実験では、ベンチマークとして Reuters-21578[5]
と AAPD[14]、20 Newsgroups[15] を用いた。それぞ
れのデータセットの統計情報を表 1に示す。なお、
Reuters-21578 に関して、本実験では modApté 分割
[16]を使用して、トレーニングデータとテストデー
タに分割した。また、Reuters-21578、20 Newsgroups
はともに検証データが事前に定義されていないた
め、学習データを 9 : 1の比率でランダムに分割し、
検証データを構築した。

表 1 データセット概要
データセット 文書 ラベル 平均単語 平均ラベル
Reuters-21578 10,788 90 127.59 1.23

AAPD 55837 54 159.74 2.41
20 Newsgroups 18,846 33 273.16 2.74

Reuters-21578は、1987年にロイターのニュースワ
イヤーに掲載された経済分野のニュース記事から構
成されており、ラベルの分布が非常に不均衡という
特徴がある。AAPDは、科学論文のリポジトリであ
る arXivに公開された論文のアブストラクトから構
成されており、実験に利用されたデータセットの中
で中程度の不均衡さを持つ。20 Newsgroups は複数
のドメインから構成されるニュース記事を集めた
データセットで、ラベル分布が均衡のとれたデータ
セットである。
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表 2 実験結果
Reuters-21578 AAPD 20 Newsgroups

Methods/Metrics macro-f1 micro-f1 macro-f1 micro-f1 macro-f1 micro-f1
total / low total / low total / low total / low total / low total / low

BCE 0.586 / 0.269 0.903 / 0.421 0.499 / 0.277 0.701 / 0.356 0.885 / 0.821 0.899 / 0.822
FOC 0.549 / 0.173 0.899 / 0.281 0.491 / 0.251 0.703 / 0.337 0.879 / 0.816 0.894 / 0.816
CBL 0.589 / 0.196 0.899 / 0.327 0.500 / 0.276 0.704 / 0.340 0.882 / 0.818 0.897 / 0.820

CBL-ntr 0.611 / 0.283 0.899 / 0.407 0.554 / 0.352 0.721 / 0.426 0.882 / 0.817 0.897 / 0.818
DBL 0.623 / 0.317 0.898 / 0.445 0.556 / 0.363 0.717 / 0.423 0.880 / 0.813 0.894 / 0.813
ASL 0.644 / 0.345 0.904 / 0.487 0.596 / 0.433 0.733 / 0.465 0.884 / 0.821 0.898 / 0.822

ASLWC 0.669 / 0.383 0.911 / 0.547 0.601 / 0.449 0.736 / 0.483 0.882 / 0.818 0.897 / 0.819

4.2 実験設定
本実験では、分類モデルとしてニューラルネット

ワークを用いた。RoBERTa[17]で入力サンプルを文
章の特徴量に変換するエンコーダ部分と、文章の特
徴量から各ラベルのスコアを出力する 2 層の Feed
Forward Networks (FFNN) から構成されるモデルを
使用した。モデルは Pytorch[18] と Transformers[19]
を用いて実装し、最適化手法として RoBERTaには
AdamW[20]を適用し、FFNNには RAdam[21]を適用
した。各比較手法で共通のハイパーパラメータの
学習エポックは 50 エポック、ドロップアウト率
は 0.1、RoBERTa の学習率は 2 × 10−5、FFNN の学
習率は 2 × 10−3、出力閾値は 0.5 であった。また、
各手法の固有のハイパーパラメータに、それぞ
れ FOC は 𝛾 = 2、CBL は 𝛽 = 0.9、DBL は 𝛽 = 10.0
、𝑚𝑎𝑝 − 𝛾 = 0.9、ASLは 𝛾+ = 1、𝛾− = 4、ASLWCは
𝛼 = 0.3、𝛽 = 0.3、𝛾+ = 1、𝛾− = 4と設定した。本実
験では、各手法の実験は異なるランダムシードで 5
回評価を行い、表 2、表 3には評価値の平均を記載
した。

4.3 評価指標
本実験では、評価指標として Macro-f1、Micro-F1

を用いた。なお、出現頻度が下位三分の一であるラ
ベルを低頻度ラベルとして定義し性能を比較した。

4.4 結果
本実験の結果を表 2 に示す。Reuters-21578 と

AAPD において、すべてのラベルを用いた指標で
本提案手法が比較手法を上回ったことが確認され
た。なお、Reuters-21578 においては SOTA である
CBL-NTRと DBLを超える精度が確認された。一方
で、20 Newsgroups において提案手法を含む重み調
整の手法が BCEの精度を超えなかったことが認め

られた。なお、すべてのデータセットにおける各ラ
ベルグループごとの結果は付録 Aに記載した。

4.5 議論
Reuters-21578 と AAPD はどちらもラベルの頻度
に偏りがあり、その影響をモデルに与えやすいデー
タセットである。一方で、20 Newsgroups はラベル
の不均衡の度合いが弱く、相対的には低頻度ラベル
であっても 1000件程度のサンプル数が確保されて
いる。このことから、表 2を鑑みると本提案手法は
ラベルの不均衡の度合いがある程度強いデータに有
効である可能性がある。
表 2の低頻度ラベルの結果から、Reuters-21578と

AAPDにおいて本提案手法が低頻度ラベルの精度を
向上させている。このことから、本提案手法におい
て低頻度ラベルの精度向上が全体のラベルの分類精
度の向上につながったのではないかと推察できる。
つまり、本提案手法によってラベルの不均衡による
影響を他の提案手法に比べて緩和できている可能性
がある。

5 おわりに
マルチラベルテキスト分類では、ラベルの出現頻
度に偏りがあるデータにおいて、低頻度ラベルの精
度が低いという課題が存在する。そこで、本研究で
はラベルの共起情報をもとにした重みと出現頻度の
重み、ネガティブサンプルの損失を抑制する重みと
を組み合わせる手法を提案した。実験結果より、提
案手法がラベル分布の偏りが強いデータセットに
おいてベースラインを上回ることが確認された。ま
た、提案手法が低頻度ラベルの精度を改善している
ことから Imbalanced learningの問題を緩和できる可
能性がある。今後の展望として、より幅広いベンチ
マークデータセットでの検証と既存の大規模モデル
への適用による手法の頑健性の検証が挙げられる。
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A ラベル頻度グループ別の結果
実験に使用したデータの頻度グループ別の結果を表 3、表 4、表 5にそれぞれ示す。データセット中のラベ

ルを出現頻度順に並べたときの上位を High、中位をMiddle、下位を Lowに分割し、性能を比較した。なお、
各グループのラベル数は均等になるように分割し、Reuters-21578と AAPD、20 Newsgroupsの各グループはそ
れぞれ 30件、18件、11件のラベルから構成されている。

表 3 頻度グループごとのラベルにおける実験結果 (Reuters-21578)
Reuters-21578

Methods/Metrics macro-f1 (high) micro-f1 (high) macro-f1 (middle) micro-f1 (middle) macro-f1 (low) micro-f1 (low)
BCE 0.8249 0.9220 0.7077 0.7465 0.2686 0.4209
FOC 0.8263 0.9215 0.6465 0.7088 0.1732 0.2810
CBL 0.8100 0.9175 0.6633 0.7137 0.1957 0.3269

CBL-NTR 0.8205 0.9191 0.7283 0.7556 0.2827 0.4065
DBL 0.8243 0.9180 0.7269 0.7522 0.3173 0.4448
ASL 0.8349 0.9213 0.7533 0.7838 0.3446 0.4869

ASLWC 0.8446 0.9256 0.7793 0.8063 0.3833 0.5473

表 4 頻度グループごとのラベルにおける実験結果 (AAPD)
AAPD

Methods/Metrics macro-f1 (high) micro-f1 (high) macro-f1 (middle) micro-f1 (middle) macro-f1 (low) micro-f1 (low)
BCE 0.6756 0.7586 0.5438 0.5859 0.2770 0.3564
FOC 0.6687 0.7584 0.5526 0.5988 0.2513 0.3370
CBL 0.6703 0.7597 0.5530 0.5960 0.2762 0.3399

CBL-ntr 0.7088 0.7753 0.6006 0.6282 0.3517 0.4261
DBL 0.7017 0.7675 0.6034 0.6301 0.3626 0.4232
ASL 0.7274 0.7857 0.6286 0.6464 0.4328 0.4650

ASLWC 0.7299 0.7869 0.6227 0.6429 0.4487 0.4826

表 5 頻度グループごとのラベルにおける実験結果 (20 Newsgroups)
20 Newsgroups

Methods/Metrics macro-f1 (high) micro-f1 (high) macro-f1 (middle) micro-f1 (middle) macro-f1 (low) micro-f1 (low)
BCE 0.9167 0.9189 0.9158 0.9160 0.8213 0.8219
FOC 0.9142 0.9153 0.9065 0.9074 0.8156 0.8160
CBL 0.9160 0.9178 0.9114 0.9119 0.8180 0.8195

CBL-NTR 0.9172 0.9181 0.9100 0.9105 0.8171 0.8175
DBL 0.9135 0.9153 0.9110 0.9111 0.8126 0.8129
ASL 0.9169 0.9178 0.9114 0.9114 0.8212 0.8219

ASLWC 0.9159 0.9179 0.9109 0.9109 0.8183 0.8189
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