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概要
大規模マルチラベル分類においてラベルノイ

ズは不可避な課題である．既存の Generalized Cross
Entropyは，損失の大きさに応じてノイズを判定す
るため学習が難しい事例をノイズと誤認して学習へ
の影響を低下させ，網羅性を損なう．本研究は意味
的類似度に基づく自己推定型損失重み付け手法を提
案する．提案手法はラベルの学習中のモデルによる
事例とラベルの意味的類似性に応じて，事例–ラベ
ル単位で重みを適応的に与える．具体的には，意味
的類似性が低い正例への学習を抑制すると同時に，
意味的に類似した負例への学習の寄与を緩和するこ
とで潜在的な正例を保護する．人工ノイズ環境下の
実験において，提案手法は既存手法と比較して高頻
度ラベルの精度 (P@1)および頻度バイアスを除去し
た精度 (PSP@1)を改善した．

1 はじめに
大規模なラベル空間を扱う大規模マルチラベル

分類（Extreme Multi-label Classification; XMC）は，商
品カテゴリ予測 [1] や法務・医療文書へのタグ付
与 [2, 3]など広く応用されている．XMCにおけるラ
ベル分布は典型的なロングテール分布を示し，大多
数のラベルは出現頻度が低い．これら低頻度ラベル
の正確な予測は，医療分野の希少疾患の診断コード
付与や，電子商取引のニッチ商品の推薦など，実応
用上重要である．Gupta ら [4] は Decoupled Softmax
と呼ばれる対照学習で dual encoderベースの分類モ
デルを学習させることで高い分類精度を示すこと
を報告した．しかしながら，XMCは人手による完
全なアノテーションが困難であり，一定のラベルノ
イズが含まれることは避けられない [5, 6]．誤った
ラベルの付与や必要なラベルの欠損はモデルの学
習を阻害する要因となる [7]．ノイズに対処するた

め，Generalized Cross Entropy (GCE) [8]は損失の大き
さに依存してノイズを判定し，学習への影響を下げ
る．XMCには出現頻度が極端に低いラベルや抽象
度が高いラベルなど，モデルが確信を持ちにくい
学習困難な正例が少なからず存在する．そのため，
GCEは「真のラベル」と「ノイズ」を区別できず，
確信度が低い事例をノイズとして学習してしまう．
本研究は学習中のモデル自身の予測を用いてラベ
ルノイズを自己推定し，Decoupled Softmaxを頑健化
する手法を提案する．本手法は「モデルの予測確信
度」と「ラベル間の意味的類似性」の 2つの観点か
ら損失におけるラベルの重要度を適応的に制御す
る．具体的には，1)正例ラベルに対して学習がある
程度進んだモデルが低い確信度を示すほど，これを
偽陽性の疑いが強いと判断し，損失の重みを小さく
して学習への悪影響を抑える．2)負例ラベルに対し
て正例ラベルと意味的に類似しているほど，偽陰性
の疑いがあると判断する．こうしたラベルに対する
重みを正例との類似度に応じて減衰することで類似
ラベルの学習阻害を防ぐ．XMCで標準的に用いら
れる EURLEX-4Kおよび LF-Amazon-131Kに対して
人工的なラベルノイズを注入したデータセットを
用いた実験では，提案手法が比較手法に対して精度
(P@1)および頻度バイアスを除去した精度 (PSP@1)
を改善させることを確認した．また，学習後の正例
ラベルおよび負例ラベルに対する重み分析により，
提案手法が正例・負例それぞれのノイズを適切に判
別し，学習への影響を抑制していることを明らかに
した．

2 Decoupled Softmax
Decoupled Softmax は XMC における dual encoder
学習のための損失関数である [4]．分母から正例ラ
ベルを除外することで，負例ラベルの中に正例ラベ
ルが含まれることによる影響を軽減している．事例
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𝑖に対する損失は次のように表される:

l𝑖 = − 1∑𝐿
𝑗 𝑦𝑖 𝑗

𝐿∑
𝑗=1

log
𝑦𝑖 𝑗𝑒

𝑠𝑖 𝑗/𝜏

𝑦𝑖 𝑗𝑒𝑠𝑖 𝑗/𝜏 +
∑𝐿

𝑟=1 (1 − 𝑦𝑖𝑟 ) 𝑒 𝑠𝑖𝑟/𝜏
,

(1)

𝑦𝑖 𝑗 はラベル 𝑗 (1 ≤ 𝑗 ≤ 𝐿)に対する二値であり，正
例ラベルは 1，負例ラベルは 0を取る．𝜏 は温度パ
ラメータであり，𝑠𝑖 𝑗 は入力テキスト 𝑖とラベル 𝑗 の
埋め込みの間のコサイン類似度である．

3 提案手法
提案手法は通常の Decoupled Softmaxによる warm

upを経て，モデルがある程度の識別能力を獲得した
段階でラベルノイズの自己推定に基づく損失の重み
付け調整へと切り替える．具体的には学習中のモデ
ル自身の予測スコアを信頼度の指標とし，以下の直
感に基づいて式 (1)の各ラベルに対する重みを適応
的に操作する．

• 偽陽性対策: データ上で正例とされていてもモ
デルが低い類似度を示すほど，「誤って付与さ
れたラベル」の疑いがあるため，ラベルの重み
を小さくして学習への寄与を抑える．

• 偽陰性対策: データ上で負例とされていても正
例ラベルと意味的に類似しているほど，「本来
付与されるべきラベルの欠損」の疑いがあるた
め，同様に重みを小さくする．
これらにより事例–ラベル単位で学習におけるノ

イズの影響を軽減させる．提案手法における事例 𝑖

に対する損失は以下のように表される:

l𝑖 = − 1∑𝐿
𝑗 𝑦𝑖 𝑗

𝐿∑
𝑗=1

log
𝑤+
𝑖 𝑗 𝑦𝑖 𝑗𝑒

𝑠𝑖 𝑗/𝜏

𝑤+
𝑖 𝑗 𝑦𝑖 𝑗𝑒

𝑠𝑖 𝑗/𝜏 +∑𝐿
𝑟=1 𝑤

−
𝑖𝑟 (1 − 𝑦𝑖𝑟 ) 𝑒 𝑠𝑖𝑟/𝜏

．

(2)

正例ラベルに対する重み 𝑤+
𝑖 𝑗 は入力テキスト 𝑖 と

ラベル 𝑗 の類似度 𝑠𝑖 𝑗 に基づいて計算される．ただ
し，あらかじめ付与されている正例ラベルに対して
のみ重みを計算し，負例ラベルに対しては 𝑤+

𝑖 𝑗 = 0
とする:

𝑤+
𝑖 𝑗 =


𝜎(𝑠𝑖 𝑗/𝜏) if 𝑦𝑖 𝑗 = 1,

0 if 𝑦𝑖 𝑗 = 0,
(3)

𝜎 はシグモイド関数 1/(1 + 𝑒−𝑥) を表す．正例は学
習への影響が大きいため，確信度が著しく低い場合
のみ重みを下げるべく，非線形な飽和特性を持つシ
グモイド関数を採用した．負例ラベルに対する重み

Algorithm 1自己推定型ラベルノイズ損失重み付け．
Require: 学習データ D, warm upエポック 𝑁𝑤𝑎𝑟𝑚,総
エポック 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 ,温度パラメータ 𝜏，warm upし
た dual encoderのパラメータ 𝜃，類似ラベル数 𝑚

Ensure: dual encoderのパラメータ 𝜃

1: forエポック 𝑒 = 1 to 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 − 𝑁𝑤𝑎𝑟𝑚 do
2: forバッチ 𝐵 ∈ D do
3: 埋め込み表現から類似度 𝑠𝑖 𝑗 を計算
4: バッチの各事例 𝑖 の正例ラベル 𝑗 に対する

𝑤+
𝑖 𝑗 と負例ラベル 𝑟 に対する 𝑤−

𝑖𝑟 を計算
5:

∑ |𝐵 |
𝑖=1 𝑙𝑖/|𝐵 |に基づき 𝜃 を更新

6: end for
7: 現在の 𝜃 を用いて全ラベルに対する top-𝑚 類

似ラベル集合N𝑗 を再計算
8: end for

𝑤−
𝑖𝑟 は，正例ラベルとの類似度に基づいて計算され
る．具体的には，事例 𝑖 の正例ラベル集合を P𝑖 と
し，その中で最も類似度が高いラベルとの類似度に
基づいて重みを計算する．ここで，N𝑗 は各ラベル 𝑗

に対して top-𝑚の類似ラベルの集合を表す:

𝑤−
𝑖𝑟 =


1 − max(𝑠 𝑗∗𝑟 , 0) if 𝑟 ∈ N𝑗∗ \P𝑖 ,

1 otherwise,
(4)

ただし 𝑗∗ = arg max 𝑗∈P𝑖 𝑠 𝑗𝑟 を表す．𝑠 はラベル埋め
込み間の類似度を表し，コサイン類似度とした．類
似度を非負とするため 𝑚𝑎𝑥(·, 0) を適用した．負例
は類似度による急激な変化を避け，意味的な近さに
応じて緩やかに罰則を与える線形関数を採用した．
提案手法の学習手順をアルゴリズム 1 に示す．通
常の Decoupled Softmax で 𝑁𝑤𝑎𝑟𝑚 エポック warm up
したのち，提案手法を 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 − 𝑁𝑤𝑎𝑟𝑚 エポック学習
する．𝑤𝑖𝑟 を計算するための top-𝑚 類似ラベル集合
を得るために，各エポックの終わりに各ラベルに
対して top-𝑚 類似ラベルを計算する．このデータは
𝐿 × 𝑚 (𝑚 << 𝐿)であるためメモリ負荷は小さい．

4 実験
実験には大規模マルチラベル分類で標準的に用い
られる EURLEX-4K [9]および LF-Amazon-131K [10]
を使用した．ラベルノイズが存在する設定で実験
するため，現実的なノイズ環境を想定した 2 種
類の人工ノイズを加える．FP の挿入: 確率 𝑝𝐹𝑃

で事例の埋め込み類似度の高い負例ラベルを正
例ラベルに変更する．FN の挿入: 確率 𝑝𝐹𝑁 で事
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表 1 EURLEX-4Kと LF-Amazon-131Kにおける実験結果. 括弧内の値は改善度（pt）であり，太字はノイズあり設定にお
ける最高値を示す．灰色背景の行はノイズなし設定の結果を示す．

Dataset Method Precision PSP Recall

P@1 P@5 PSP@1 PSP@5 R@50

EURLEX-4K
平均ラベル数 5.32
平均トークン数 127.77

Decoupled Softmax (w/o noise) 86.86 60.22 43.37 52.77 87.48

Decoupled Softmax 84.55 58.42 42.40 51.44 86.18
+ Label Smoothing 84.63 (+0.08) 58.70 (+0.28) 41.85 (-0.55) 51.01 (-0.43) 86.28 (+0.10)

Decoupled GCE 84.27 (-0.28) 58.54 (+0.02) 42.16 (-0.24) 51.47 (+0.03) 85.47 (-0.71)
提案手法 84.71 (+0.16) 58.35 (-0.07) 42.62 (+0.22) 51.38 (-0.06) 86.25 (+0.07)

LF-Amazon-131K
平均ラベル数 2.29
平均トークン数 97.53

Decoupled Softmax (w/o noise) 45.93 22.03 38.15 49.74 71.04

Decoupled Softmax 43.84 20.88 36.15 46.88 68.90
+ Label Smoothing 43.58 (-0.26) 20.68 (-0.20) 35.98 (-0.17) 46.39 (-0.49) 69.09 (+0.19)

Decoupled GCE 43.94 (+0.10) 20.84 (-0.04) 36.31 (+0.16) 46.83 (-0.05) 68.36 (-0.54)
提案手法 44.11 (+0.27) 21.17 (+0.29) 36.46 (+0.31) 47.59 (+0.71) 69.48 (+0.58)

例の正例ラベルを削除する．ただし少なくとも 1
つの正例ラベルは残す．𝑝𝐹𝑃 と 𝑝𝐹𝑁 は 0.1 とし，
FP 挿入には bert-base-uncased を用いて埋め込
みを計算した．エンコーダは distilbert-base を
用いた．本研究ではノイズ環境下での性能を 3
つの観点で評価する．第一に上位予測の品質と
して，Precision@K (P@k) (𝑘 = 1, 5)を用いた．第二
に低頻度ラベルへの予測精度である．高頻度ラ
ベルへのバイアスを排除するため，逆傾向スコ
アで重み付けした Propensity scored P@K (PSP@K)
(𝐾 = 1, 5)を採用した [11]．第三に候補生成として
の網羅性を測るため，Recall@50 (R@50) を採用し
た．比較対象としてノイズを考慮しない通常の
Decoupled Softmaxと，ラベルノイズに対応するため
の Generalized Cross Entropy [8]を Decoupled Softmax
に適用した手法 (Decoupled GCE)，および一般的
な正則化手法である Label Smoothing [12] を適用し
た Decoupled Softmaxを採用した．Decoupled GCEは
𝑞 = 0.1とした1）．Label Smoothingは一般的に用いら
れる 𝜖 = 0.1とした．総エポック数 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 はいずれ
の手法も 100とした．提案手法の warm upエポック
数 𝑁𝑤𝑎𝑟𝑚 は 40，𝜏 = 0.05，𝑚 = 10 とした．実験に
は NVIDIA A100-80GB GPU を 2 枚利用し，バッチ
サイズは EURLEX-4Kで 1,024，LF-Amazon-131Kで
2,048とした．損失は勾配キャッシュ [13]を用いて
全ラベルを対象として計算した．パラメータ更新に
は AdamW [14]を用い学習率は EURLEX-4Kで 5e-5，
LF-Amazon-131Kで 3e-4とした．トークン数は最大
128に制限した．

1） 開発データを用いて 0.1から 0.9まで 0.1刻みで評価して
選択した

5 実験結果
表 1に EURLEX-4Kおよび LF-Amazon-131Kデー

タセットにおける実験結果を示す．まず，EURLEX-
4K の結果に着目する．提案手法は P@1 におい
て 84.71%を達成し，ベースライン (+0.16pt)および
Label Smoothing (+0.08pt)を上回る精度を示した．一
方，Decoupled GCE は P@1 や R@50 を低下させて
おり，XMCのノイズ環境下では単純な損失の一般
化だけでは不十分であることが示唆される．特筆す
べきは提案手法における低頻度ラベル性能（PSP）
との両立である．Label Smoothingは R@50で僅かな
改善 (+0.10pt)を示したものの，その副作用として
PSP@1を 0.55pt悪化させている．これは，一律な平
滑化が学習頻度の低い低頻度ラベルの識別を阻害し
たためと考えられる．対照的に，提案手法は PSP@1
を 0.22pt向上させつつ，P@1および Recallも高水準
を維持している．これは，提案手法がモデルの確信
度に応じて適応的に重みを制御し，ラベルの頻度に
関わらずノイズの影響を低減できたためと考えられ
る．次に LF-Amazon-131Kについて述べる．本デー
タセットにおいて，提案手法は R@50 で 69.48%を
達成し，ベースライン (+0.58pt) や Label Smoothing
(+0.39pt)に対して優位性を示した．Decoupled GCE
は P@1や PSP@1で僅かな改善が見られるものの，
R@50を 0.54pt悪化させている．これに対し，提案
手法は全ての指標においてベースラインを上回り，
特に PSP@5 (+0.71pt)や R@50 (+0.58pt)で顕著な改
善を示した．また P@5においても改善が見られる．
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表 2 正例ラベルの重み付け (FP weighting)と負例ラベル
の重み付け (FN weighting)の効果 (EURLEX-4K)．

Configuration P@1 PSP@1 R@50

Decoupled Softmax 84.55 42.40 86.18
+ FP weighting only 84.63 42.56 86.23
+ FN weighting only 84.61 42.51 86.27
提案手法 (Full) 84.71 42.62 86.25

図 1 重み分布の累積分布関数．負例については top-𝑚類
似ラベル（N𝑗）に属するもののみを対象としている．

6 分析
提案手法における偽陽性対策 (FP weighting)と偽

陰性対策 (FN weighting)のそれぞれの寄与を調査し
た (表 2)．まず正例ラベルの重み付けのみを適用し
た設定はDecoupled Softmaxと比較して P@1が 84.55
から 84.63へと向上した．これはモデルが自信を持
てない正例ラベルの重みを下げることでノイズラベ
ルによる学習への悪影響を軽減できたためと考えら
れる．次に負例ラベルの重み付けのみを適用した設
定は R@50が全部設定の中で最も高い 86.27を示し
た．これは正例ラベルと類似する負例ラベルに対す
るペナルティを緩和したことで意味的に妥当なラベ
ルが候補として残りやすくなり，網羅性が向上した
ことを示している．最後に両者を組み合わせた提案
手法は P@1 (84.71) および PSP@1 (42.62) において
最高値を達成した．これは FP対策による精度の向
上と FN対策による類似ラベルの保護が相乗的に機
能しノイズ環境下においても頑健な学習が可能と
なったことを示唆する．提案手法がノイズ（FP, FN）
と正例，負例（TP, TN）をどのように区別している
かを検証するため学習終了時点における重みの累積
確率分布を可視化した (図 1)．図 1左側に示す通り，
TP (緑線)の重みはほぼ全ての事例で 1.0付近に維持
されている．これは提案手法がノイズ除去を行う過
程で，必要な正例データを誤って抑制する副作用が
生じていないことを示唆している．一方でノイズで
ある FP (赤線)については，下位約 20%の事例で重

みが顕著に抑制されている．XMCではラベル間の
意味的重複が多く，FPの中には文脈的に正例と区別
が困難なものも含まれる．提案手法はこれらを一律
に排除するのではなく，モデルが確信を持てないノ
イズをフィルタリングすることで P@1を改善させ
ている．図 1の右側から，TN (青線)と FN (橙線)の
挙動に差異が見られる．これは式 (4)で導入した類
似度に基づく減衰が機能し，正例ラベルと意味的に
類似したラベルを FNとして保護していることを示
唆している．このことが実験結果における R@50や
PSP@1の維持・向上に寄与していると考えられる．

7 関連研究
XMCにおける dual encoderの学習の高度化 [4, 15]
は盛んに進められているが，これらの手法はラベル
ノイズを明示的に考慮していない．対照学習の分野
では，False Negativeが学習を阻害することが理論的
に示されている [6]．検索タスク等では教師モデル
を用いてこれを除去する手法 [16]もあるが，推論
コストが高い cross-encoderを必要とする．マルチラ
ベル分類におけるノイズ対策として ILaCo [17]があ
るが，𝑂 (𝐿2) メモリを必要とするため大規模マルチ
ラベル分類への適用に制約がある一方で，提案手法
は 𝑂 (𝐿 × 𝑚) のメモリで効率的に動作する．ラベル
ノイズ対策の方法として事例単位でノイズを推定す
る方法 [18, 19, 20]が提案されているが，本稿が想定
する事例–ラベル単位のノイズには対応していない．
学習中のモデルの確率に基づきノイズを補正する方
法 [21]は提案されているが，本稿は XMCに特化し
て，学習中のモデルを利用して正解ラベルと類似す
るラベルの学習への影響を低下させる点で異なる．

8 おわりに
本研究は XMC における dual encoder 学習のラベ
ルノイズに頑健な学習手法を提案した．提案手法は
予測確信度と意味的類似性に基づいて，事例–ラベ
ル単位でノイズを推定して学習における重みを適応
的に調整する．EURLEX-4K と LF-Amazon-131K に
人工的に False Negative および False Positive を加え
た実験において，提案手法は，比較手法よりも高い
P@1および PSP@1を示した．重み分析により提案
手法がラベルノイズの学習への影響を部分的に軽減
していることも確認された．
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