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概要
マルチラベル分類では，ラベル間に部分的な関連

が存在し，この関係性を捉えた表現学習が難しい.
既存の InfoNCE形式の教師あり対照学習は正例にの
み重み付けを行い，負例は一様に扱っていた. そこ
で本研究では，正例だけでなく，負例にもラベル類
似度に基づく重みを導入した MCACR（Multi-Label
Contrastive Attraction and Contrastive Repulsion）を提
案し，負例の強さを段階付けて扱う. AAPD と
RCV1-v2において，MCACRは既存手法と同程度の
Micro-F1を維持しつつ，Macro-F1を向上させること
を確認した．

1 はじめに
マルチラベル分類（Multi-Label Classification）は，
感情分析，ニュース分類，タグ推薦など幅広い応用
を持つ重要な課題である [1]. マルチラベル分類で
は各ラベルが互いに独立ではなく，共起や包含な
どの依存性が存在するため，ラベル間関係を踏ま
えた表現学習が求められる. 対照学習（Contrastive
Learning）は，類似インスタンスを近づけ，非類似
インスタンスを遠ざけることで表現空間を構築する
枠組みであり，その教師あり変種である教師あり対
照学習（Supervised Contrastive Learning; SupCon）は
マルチクラス分類において高い有効性が示されて
いる [2]. この枠組みはマルチラベル分類にも導入さ
れており，ラベルを一つでも共有するインスタンス
対を正例とみなし，そのラベル合致度に基づいて寄
与を重み付けするのが一般的である [3, 4].
一方で，多くの手法は負例を一様に扱う．しかし

マルチラベル分類では，共有ラベルのないインスタ
ンス間にもラベル集合の部分的関連があり得るた
め，一様な負例処理は意味的に近い対まで分離し，
表現空間をラベル分布の構造から乖離させ得る．

本研究では，マルチラベル分類における教師あり
対照学習において，正例に対する既存の重み付けに
加え，負例に対してラベル共起に基づく重みを導
入するMCACR（Multi-Label Contrastive Attraction and
Contrastive Repulsion）を提案する．これにより，負
例に対してもラベル共起に基づく類似度を考慮した
学習を可能にする．
本研究の貢献は次のとおりである.

1. マルチラベル分類における従来の SupConに基
づく手法が負例を一様に扱うことの限界を，マ
ルチクラス分類との対比を通じて整理した.

2. インスタンス対のラベルペアの共起に基づき，
負例の寄与を動的に調整する対照学習の拡張を
提案した.

3. AAPDおよび RCV1-v2において，提案手法が既
存手法よりも Macro-F1の改善を示すことを確
認した.

2 関連研究
SupCon [2]は，クラス内のインスタンスを集約し
つつ，異なるクラスを遠ざけることで表現を最適化
する枠組みであり，マルチクラス分類で有効性が示
されている. 近年は，クラス不均衡やロングテール
に適合させるための重み付け [5]に加え，クラスタ
中心をプロトタイプとして扱う PCL [6]のような拡
張も提案されている. これらの手法はマルチクラス
分類での頑健性や識別性能向上に寄与しているが，
ラベル間の部分的な共起を考慮する設計には至って
おらず，マルチラベル分類にそのまま適用すると負
例処理が過度に一様になる.

SupConをマルチラベル分類に導入する流れでは,
ラベル集合の類似度を陽に扱う損失関数が提案され
ている [7, 4, 3]. Jaccard係数に基づく複数の重み付け
戦略が提示され,ラベル重複の度合いに応じて正例
寄与を制御する設計が検証されている [7]. ラベル集
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図 1 MCACRの概要. Baseは正例にのみラベル類似度に基づく重みを入れ，負例は一様に扱っていたのに対し，MCACR
は負例にもラベル類似度に応じた重み付けを導入する.

合の重なり率に応じた SupCon拡張も提案され,類似
ラベルを共有するインスタンスを段階的に引き寄せ
る枠組みが報告されている [4]. さらに,マルチラベ
ル分類におけるクラス不均衡やロングテール分布に
対処するため,ラベルの出現頻度に応じた重み付け
と Jaccard係数を組み合わせた手法が提案されてい
る [3]. しかし,いずれも負例の寄与は「ラベルを共
有しないインスタンス」を一括で扱う設計に留まっ
ており,ラベル集合間の意味的距離に応じて負例を
差別化する余地がある. 本研究はこのギャップに着
目し,負例への重み付けを通じてラベルの共起を埋
め込みに反映させる点で既存研究と異なる.

3 提案手法
3.1 定義と記法
まず，記法を導入する．バッチ内のインスタン

スのインデックス集合を 𝐵，ラベル数を 𝐿 とす
る．バッチ内の 𝑖 番目の文書を 𝑥𝑖 とし，エンコー
ダ 𝑔𝜃 により表現 z𝑖 = 𝑔𝜃 (𝑥𝑖) を得る．対応するラ
ベルベクトルを y𝑖 ∈ {0, 1}𝐿 で表し，y𝑖 の 𝑗 成分
を 𝑦

𝑗
𝑖 とする．インスタンス 𝑖 が持つラベルのイン

デックス集合を 𝑌𝑖 = {𝑙 | 𝑦𝑙𝑖 = 1, 𝑙 = 1, 2, . . . , 𝐿} とす
る. 各ラベル 𝑙 に対応する学習可能なプロトタイ
プを z |𝐵 |+𝑙 とし，P = {|𝐵 | + 1, . . . , |𝐵 | + 𝐿}をプロト
タイプのインデックス集合とする．文書埋め込み
とプロトタイプ埋め込みはいずれも同一空間の表
現として ∥z𝑖 ∥2 = 1 となるように 𝐿2 正規化して扱
う [2]．さらに，インスタンス 𝑖 に対する正例集合
を 𝑃inst (𝑖) = { 𝑗 ∈ 𝐵 \ {𝑖} | 𝑌𝑖 ∩ 𝑌 𝑗 ≠ ∅}，負例集合を
𝑁inst (𝑖) = { 𝑗 ∈ 𝐵 \ {𝑖} | 𝑌𝑖 ∩ 𝑌 𝑗 = ∅}とする．また，プ
ロトタイプに対する正例集合を 𝑃P(𝑖) = {|𝐵 | + 𝑙 | 𝑙 ∈
𝑌𝑖}，負例集合を 𝑁P(𝑖) = {|𝐵 | + 𝑙 | 𝑙 ∉ 𝑌𝑖}とする．以
上をまとめて，正例集合を 𝑃(𝑖) = 𝑃inst (𝑖) ∪ 𝑃P(𝑖)，負

例集合を 𝑁 (𝑖) = 𝑁inst (𝑖) ∪ 𝑁P(𝑖)と定義する．
本研究では，入力文書 𝑥𝑖 から得られる表現 z𝑖 の

学習に着目する．学習では，以下で定義する目的関
数 𝐿を最小化する．評価では，z𝑖 に分類器 ℎを適用
して ŷ𝑖 を出力し，分類性能を評価する．
3.2 マルチラベル分類のための教師あり
対照学習
マルチラベル分類に対する SupConに基づく手法

[4, 3, 7]では，ラベルを一つでも共有するインスタ
ンス対を正例とみなし，Jaccard係数に基づいて重み
付けする. 本研究では，プロトタイプも用いて対照
学習を行い，このアプローチをベースラインとして
次式で定義する：

𝐿Base = − 1
|𝐵 |

∑
𝑖∈𝐵

1∑
𝑗∈𝑃 (𝑖) 𝑤𝑖 𝑗∑

𝑗∈𝑃 (𝑖)
𝑤𝑖 𝑗 log

𝑒z⊤𝑖 z 𝑗/𝜏∑
𝑘∈ (𝐵∪P)\{𝑖} 𝑒

z⊤𝑖 z𝑘/𝜏
,

ここで，𝑤𝑖 𝑗 は

𝑤𝑖 𝑗 =


|𝑌𝑖 ∩ 𝑌 𝑗 |
|𝑌𝑖 ∪ 𝑌 𝑗 |

( 𝑗 ∈ 𝑃inst (𝑖)),

1 ( 𝑗 ∈ 𝑃P(𝑖))

であり，𝜏 は温度パラメータである. このアプロー
チでは正例のラベル関係は考慮されるが，負例を一
様に扱うため，ラベル集合間に意味的な関連性を持
つ負例も強制的に遠ざけてしまう可能性がある.
対照学習における正例項と負例項を分離し,
それぞれを独立に最適化する CACR（Contrastive
Attraction and Contrastive Repulsion）が提案されてい
る [8]. CACRは遠い正例・近い負例を強く動かすこ
とで，特にロングテール分布を持つマルチクラス分
類での性能向上が報告されている. アンカー 𝑖 に対
する正例集合 𝑃(𝑖) と負例集合 𝑁 (𝑖) に対し，正例の
引力（CA）と負例の斥力（CR）を分けて計算し，そ
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れらの差を損失とする：
𝐿CACR =

1
|𝐵 |

∑
𝑖∈𝐵

(
𝑙CA (z𝑖) − 𝑙CR (z𝑖)

)
,

𝑙CA (z𝑖) =
∑

𝑗∈𝑃 (𝑖)

𝑒𝑑𝜏+ (z𝑖 ,z 𝑗 ) 𝑤+
𝑖 𝑗∑

𝑗′∈𝑃 (𝑖) 𝑒
𝑑𝜏+ (z𝑖 ,z 𝑗′ ) 𝑤+

𝑖 𝑗′
𝑐(z𝑖 , z 𝑗 ),

𝑙CR (z𝑖) =
∑

𝑘∈𝑁 (𝑖)

𝑒−𝑑𝜏− (z𝑖 ,z𝑘 ) 𝑤−
𝑖𝑘∑

𝑘′∈𝑁 (𝑖) 𝑒−𝑑𝜏− (z𝑖 ,z𝑘′ ) 𝑤−
𝑖𝑘′

𝑐(z𝑖 , z𝑘),

ここで 𝑐(z𝑖 , z 𝑗 ) = ∥z𝑖 − z 𝑗 ∥2
2，𝑑𝜏 (z𝑖 , z 𝑗 ) = ∥z𝑖 − z 𝑗 ∥2

2/𝜏
であり，元の CACRでは 𝑤+

𝑖 𝑗 = 𝑤−
𝑖 𝑗 = 1として一様な

重みを用いる．

3.3 CACRのマルチラベル拡張
本研究では，既存のマルチラベル SupConが正例

のみにラベル集合類似度を反映し，負例を一様に扱
う点に着目する．この設計は，ラベル集合間に部分
的な関連が残る負例まで過度に分離し，表現空間が
ラベル分布の構造から乖離する可能性がある．そこ
で CACRを基盤とし，負例にもラベル集合に基づく
非一様な重みを導入して斥力の強度をラベル共起
に応じて連続的に調整することで，ラベル空間の
構造を埋め込みに反映させるマルチラベル CACR
（MCACR）を提案する．
正例重みには前節で用いた Jaccard係数 𝑤𝑖 𝑗 をそ

のまま用い，𝑤+
𝑖 𝑗 = 𝑤𝑖 𝑗 とする. 負例に対しては，ま

ず各ラベルペア (𝑙, 𝑚) について，学習データ全体で
の二つのラベルの共起強度を NPMI [9]を用いて測
り，その後に全ラベルペアで平均する. 類似度が低
いほど重みが大きくなるように定義する：

𝑤−
𝑖 𝑗 = 1 − 1

|𝑌𝑖 | |𝑌 𝑗 |
∑
𝑙∈𝑌𝑖

∑
𝑚∈𝑌𝑗

NPMI(𝑙, 𝑚) + 1
2

.

なお，𝑘 ∈ 𝑁P(𝑖) のときは 𝑤−
𝑖𝑘 = 1とする. 距離項が

支配的にならないように，重みを 𝛼 ≥ 1で冪乗して
差を強調する．最終的な損失は次式となる：

𝐿 =
1
|𝐵 |

∑
𝑖∈𝐵

(
𝑙MLC
CA (z𝑖) − 𝑙MLC

CR (z𝑖)
)
,

𝑙MLC
CA (z𝑖) =

∑
𝑗∈𝑃 (𝑖)

𝑒𝑑𝜏+ (z𝑖 ,z 𝑗 ) (𝑤+
𝑖 𝑗 )𝛼∑

𝑗′∈𝑃 (𝑖) 𝑒
𝑑𝜏+ (z𝑖 ,z 𝑗′ ) (𝑤+

𝑖 𝑗′ )𝛼
𝑐(z𝑖 , z 𝑗 ),

𝑙MLC
CR (z𝑖) =

∑
𝑘∈𝑁 (𝑖)

𝑒−𝑑𝜏− (z𝑖 ,z𝑘 ) (𝑤−
𝑖𝑘)𝛼∑

𝑘′∈𝑁 (𝑖) 𝑒−𝑑𝜏− (z𝑖 ,z𝑘′ ) (𝑤−
𝑖𝑘′ )𝛼

𝑐(z𝑖 , z𝑘).

正例のラベル重複度と負例のラベル非類似度の双
方を重み付けに反映させることで，意味的に近い負
例を過度に分離せず，遠い負例のみを強く押し出す
表現学習を実現する．

表 1 データセットの統計量（𝐿̄ はインスタンス当たりの
平均ラベル数，𝑊̄ は文書当たりの平均単語数）

Dataset |train| |val| |test| L 𝐿̄ 𝑊̄

AAPD 37,820 6,677 11,343 54 2.4 163
RCV1-v2 19,676 3,473 781,274 91 3.2 241

4 実験
本節では，提案手法の有効性を検証するための
実験について述べる. まず，実験で使用したデータ
セットについて説明する. 次に，提案手法と比較す
るベースライン手法および評価指標について記述す
る. 最後に，実験設定の詳細を示す.

4.1 データセット
• AAPD [10]: arXivの論文概要データセット．
• RCV1-v2 [1]: Reutersのニュース記事データセッ
ト．先行研究 [3]と同様に trainセットで 30件
以下の出現数を持つラベルを削除し，trainセッ
トをさらに train/valに分割して使用した．

4.2 実験設定
全手法で RoBERTa-base [11] をエンコーダとし，
最大入力長 300トークン，[CLS]トークンの最終層
の隠れ状態を使用する．最適化には AdamW [12]を
用い，バッチサイズは 128，学習率は 5𝑒−5，weight
decayを 0.01，ドロップアウト率を 0.1に設定した．
本研究では，対照学習を用いない手法 (RoBERTa)，

Multi-Label SupCon に基づく手法 (Base)，および
MCACRを比較する．また CACRの負例重み付けを
一様にしたMCACR (w/o 𝑤−)も評価する．転移学習
では，射影ヘッドは使用せず,エンコーダー出力に
対して線形層とシグモイド関数からなる分類ヘッド
を付加した上で，binary cross-entropy（BCE）損失に
よりエンコーダを含むモデル全体を学習する.
学習手順は手法により以下の通りである．
• RoBERTa：対照学習を行わず,直接転移学習を
行う．予備実験でスコアが 40エポック程度ま
でに収束したため，本稿では 40エポック学習
する．学習率は総更新数の 5%をウォームアッ
プとするコサインスケジューラを用いた．

• Base, MCACR (w/o 𝑤−), MCACR：
–対照学習：射影ヘッド（2層MLP，隠れ次
元 256）を付加して 80エポック学習し，学
習率は総更新数の 5%をウォームアップと
するコサインスケジューラを用いた．
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表 2 AAPD データセットにおける分類性能（Hamming
Loss: HLは ×103）
Loss Micro-F1↑ Macro-F1↑ HL↓
RoBERTa 73.09 ± 0.28 59.07 ± 0.62 23.16 ± 0.30
Base 73.34 ± 0.17 59.48 ± 0.29 23.24 ± 0.12

MCACR (w/o 𝑤−) 73.02 ± 0.03 58.99 ± 0.11 23.65 ± 0.12
MCACR 73.32 ± 0.14 59.96 ± 0.34 23.83 ± 0.08

表 3 RCV1-v2データセットにおける分類性能（Hamming
Loss: HLは ×103）
Loss Micro-F1↑ Macro-F1↑ HL↓
RoBERTa 87.44 ± 0.19 74.56 ± 0.51 8.79 ± 0.12
Base 87.78 ± 0.18 74.76 ± 0.99 8.57 ± 0.10

MCACR (w/o 𝑤−) 87.62 ± 0.27 74.46 ± 1.41 8.70 ± 0.13
MCACR 87.70 ± 0.06 75.28 ± 0.12 8.69 ± 0.04

–転移学習：10エポック学習する．学習率は
線形スケジューラを用い，ウォームアップ
は行わない．

Base の温度は 𝜏 = 0.1 とする．MCACR, MCACR
(w/o 𝑤−)では 𝜏+ = 1に固定し，𝜏− ∈ {0.5, 1.0, 2.0, 3.0}
を探索した．指数は 𝛼 ∈ {1, 5, 10, 20}を探索した．
評価指標 評価指標として Micro-F1，Macro-F1，

Hamming Lossを用いる．報告値は val Micro-F1で最
良のハイパーパラメータを選択した後，異なる 3
シードでテストセット上での性能を評価し，平均と
標準偏差を算出した．

5 結果と考察
本節では，まずベースラインと提案手法の分類性

能を AAPDおよび RCV1-v2で比較し，続いて提案
損失の主要ハイパーパラメータ（指数，距離項，負
例温度）の影響を ablationで検証する.

5.1 分類性能の比較
表 2および表 3に，AAPDおよび RCV1-v2データ

セットにおける各手法の分類性能を示す．
表 2 は AAPD における分類性能を示しており，

MCACRは Micro-F1を概ね維持しつつ Macro-F1を
改善する傾向が見られる．MCACR (w/o 𝑤−)は Base
に近い結果である．提案では，Jaccard係数による正
例重みと NPMIに基づく負例重みを併用し，負例の
強さを段階付ける設計としているため，ラベル非類
似度の差を反映した学習が Macro-F1に寄与してい
ると考える．一方で Hamming Lossはわずかに悪化
しており，補助指標とのトレードオフが示唆され

表4 指数 𝛼の影響（RCV1-v2，Hamming Loss: HLは×103）
𝛼 Micro-F1↑ Macro-F1↑ HL↓
1 87.36 73.99 8.85
5 87.52 74.69 8.76
10 87.71 75.53 8.68
20 87.68 75.25 8.69

表 5 距離に基づく重み付けの有無による性能差
（RCV1-v2，Hamming Loss: HLは ×103）

重み付け Micro-F1↑ Macro-F1↑ HL↓
w/ exp(±𝑑𝜏) 87.71 75.53 8.68
w/o exp(±𝑑𝜏) 87.51 74.41 8.77

表 6 𝜏−の違いによる性能比較（RCV1-v2，Hamming Loss:
HLは ×103）

𝜏− Micro-F1↑ Macro-F1↑ HL↓
0.5 87.71 75.53 8.68
1.0 87.76 75.42 8.64
2.0 87.56 73.70 8.73
3.0 87.69 75.12 8.66

る．表 3の RCV1-v2についても同様の傾向である．
5.2 Ablation Study

MCACRの主要ハイパーパラメータ（指数 𝛼，距
離に基づく重み付けの有無，負例温度 𝜏−）につい
て，RCV1-v2で挙動を確認した.
表 4は指数 𝛼を変えた結果を示しており，𝛼 = 10
で最良になり,ラベル類似度の相対的な差を強調す
ることが有効であることを確認した. 𝛼 = 10が最良
となったため，距離に基づく重み付けの寄与を検証
する目的で，重み計算における指数項 exp(±𝑑𝜏) を
定数 1に置換した設定と比較した．表 5に示すよう
に，距離に基づく重み付けが,特にMacro-F1の改善
に寄与することが確認できた．表 6は負例温度 𝜏−

の結果を示しており，𝛼に比べてスコアの変動が小
さい. これはラベル類似度とのバランスによって温
度の影響が相対的に抑えられているためと考えら
れる.

6 おわりに
本研究では, マルチラベル分類における教師あ
り対照学習において, 負例の重み付けを導入する
MCACRを提案した. AAPDおよび RCV1-v2を用い
た実験から,負例の強さを段階付ける設計が有効で
ある可能性を示した. 今後は,より高度な重み設計や
冪乗パラメータの自動推定に取り組む.
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