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Abstract

Classification problems with an extremely large number of fine-grained classes or labels are
frequently encountered in present-day applications. For example, data annotation tasks
which involve millions of label choices such as Wikipedia categories or Flickr captions are
helpful for effective webpage organization and retrieval. Additionally, large-scale recom-
mendation and ranking tasks can also be naturally posed as classification problems by
treating each item to be recommended or ranked as a separate label. Extreme classifica-
tion is a thriving research area of machine learning which studies such large classification
problems.

This thesis aims to provide viable algorithmic solutions to extreme classification by
addressing its core technical challenges. Extreme classifiers need to train efficiently on
millions of data points and labels, and predict in real-time as expected by web-based
applications. At the same time, prediction accuracy should be maximized to enhance
user satisfaction and revenue. Towards these goals, this thesis develops (1) approaches
based on balanced data point partitioning trees whose training and prediction costs scale
only logarithmically in the number of labels and hence scale to large datasets, (2) bal-
anced label partitioning tree-based approaches that leverage powerful 1-vs-All classifiers
to significantly boost prediction accuracy without compromising efficiency, and finally,
(3) an approach based on novel sparse label indices to minimize model size and RAM
consumption while ensuring high accuracy and logarithmic efficiency.

This thesis also explores multiple relaxations to the standard extreme classification
paradigm in order to effectively leverage the additionally available meta-data. First, it
proposes warm-start extreme classification which offers improved predictions for frequent
inputs by leveraging label-side features and past interaction logs. Second, it develops the

iv



extreme regression paradigm which relaxes the conventional binary relevance assumption
to learn richer models from partial label relevances. Third, it extends extreme classifica-
tion to handle zero-shot label prediction, a common setting in recommendation tasks.

The algorithms in this thesis are well-suited for real-world applications involving mil-
lions of labels. Empirically they were found to outperform existing state-of-the-art ex-
treme classification algorithms on publicly available benchmark datasets. Moreover, in
live flights on the Bing search engine, the proposed techniques were also found to sig-
nificantly improve the key metrics when applied to Sponsored and Dynamic Search Ad
applications



सार

आज के अनुप्रयोगाें में बहुत बड़ी संख्या में सुक्ष्म वगार्ें या लेबलाें के साथ वगर्ीकरण की समस्याएं अक्सर सामने आती
हैं। उदाहरण के िलए, डेटा िटप्पणी कायर् िजसमें िविकपीिडया शे्रिणयाें या िफ़्लकर कैप्शन जैसे लाखाें लेबल िवकल्प
शािमल होते हैं जो प्रभावी डेटा संगठन और पहँुच के िलए सहायक होते हैं। इसके अलावा, बड़े पैमाने पर चर संज्ञा और
शे्रणी कायार्ें को भी स्वाभािवक रूप से वगर्ीकरण समस्याआें के रूप में पेश िकया जा सकता है, प्रत्येक वस्तु को एक
अलग लेबल के रूप में अनुशंिसत या शे्रणी कर सकते हैं। चरम वगर्ीकरण मशीन लर्िंन͆ग का एक उभरता हुआ शोध के्षत्र
है जो इस तरह की बड़ी वगर्ीकरण समस्याआें का अध्ययन करता है।

इस िनबंध का उदे्दश्य चरम वगर्ीकरण के मूल तकनीकी चुनौितयाें के हल के िलए व्यवहायर् एल्गोिरथम समाधान प्रदान
करना है। चरम वगर्ीकारक को लाखाें डेटा िंब͆दुआें और लेबलाें पर कायर् करने के िलए कुशलता से प्रिशिक्षत करने की
और वेब-आधािरत अनुप्रयोगाें द्वारा अपेिक्षत समय में िनष्कषर् की आवश्यकता होती है। इसके अितिरक्त, उपयोगकतार्
संतुिष्ट और राजस्व को अिधकतम करने के िलए िनष्कषर् यथाथर्ता अिधक होनी चािहए। इन लक्ष्याें की ओर, यह िनबंध
िनम्निलिखत िवकिसत करता है: (1) संतुिलत डेटा िंब͆दु िवभाजन वाले पदानुक्रम पर आधािरत दृिष्टकोण िजनके प्रिशक्षण
और िनष्कषर् की लागत केवल लेबल की संख्या में लॉगिरदिमक रूप से बढ़ती है और इसिलए बड़े डेटासेट के पैमाने पर
चलती है, (2) संतुिलत लेबल पदानुक्रम-आधािरत दृिष्टकोण जो मजबूत 1-िवरूद्ध-सभी वगर्ीकारक की लाभ उठाते हैं
और, यथाथर् और िमतव्ययी िनष्कषर् करते हैं , (3) उच्च यथाथर्ता और लॉगिरदिमक िमतव्य सुिनिश्चत करते हुए, मॉडल
पिरमाण और रैम की खपत को कम करने के िलए नई और िवरल लेबल सूचकांकाें पर आधािरत एक दृिष्टकोण।

यह िनबंध उपलब्ध मेटा-डेटा का प्रभावी ढंग से लाभ उठाने के िलए चरम वगर्ीकरण में उपयोग की जाने वाली समस्या
में िविभन्न छूटाें की भी पड़ताल करती है। सबसे पहले, यह वामर्-स्टाटर् चरम वगर्ीकरण का प्रस्ताव करता है जो बेहतर
िनष्कषर् के िलए प्रकट लेबल डेटा का लाभ उठाता है। दूसरा, यह चरम िरगे्रशन िवकिसत करता है जो आंिशक लेबल
प्रासंिगकता से समृद्ध मॉडल सीखने के िलए पारंपिरक बाइनरी प्रासंिगकता धारणा को िशिथल करता है। तीसरा, यह
शून्य-शॉट लेबल को संभालने के िलए चरम वगर्ीकरण का िवस्तार करता है।

इस िनबंध में प्रस्तािवत चरम वगर्ीकरण तकनीक लाखाें लेबल वाले वास्तिवक दुिनया के अनुप्रयोगाें के िलए उपयुक्त
हैं। प्रयोगाें में , वे सावर्जिनक रूप से उपलब्ध बेंचमाकर् डेटासेट पर मौजूदा अत्याधुिनक चरम वगर्ीकरण एल्गोिरदम को
बेहतर प्रदशर्न िकया। इसके अलावा, िंब͆ग सचर् इंजन पर लाइव फ्लाइट्स में , प्रस्तािवत तकनीकाें को प्रायोिजत और
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डायनािमक खोज िवज्ञापन अनुप्रयोगाें पर लागू करने पर प्रमुख मैिट्रक्स में महत्वपूणर् सुधार करने के िलए भी पाया गया।
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