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Abstract

Deep Extreme Classification (XC) refers to accurately tagging a data point with a

relevant subset of labels from a large universe of labels. The challenge is to predict

data scarce tail labels. Additionally, tagging every data point comprehensively be-

comes impractical due to the sheer number of labels, leading to potential omissions

or “missing labels”. Metadata about labels, including descriptions, image features,

correlations, and relationships, offers valuable insights into document-label connec-

tions and holds promise for addressing these challenges. This thesis introduces four

algorithms – DECAF, MUFIN, ECLARE, and RAMEN – that leverage the metadata

to improve both accuracy and diverse recommendations.

Traditional XC methods like MACH and Parabel struggle with label semantics. How-

ever, DECAF tackles this challenge by understanding label meaning through the as-

sociated text. By capturing semantic relationships between labels, DECAF delivers

accurate recommendations, outperforming baselines by 2-3% in accuracy.

Real-world product recommendations often involve both text and visual data. While

vision-based methods like ADDE-O and CLIP excel at handling visuals, they face
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difficulties in scaling. MUFIN bridges the gap between existing multi-modal ap-

proaches and XC through its scalable training and architecture, surpassing XC and

vision-based methods by 4-10% in accuracy.

Leveraging multi-modality enhances accuracy for tail labels, but gains are limited due

to significant data imbalance. Methods like X-Transformer and AttentionXML, de-

spite utilizing label semantics, struggle with recommending tail labels. ECLARE har-

nesses textual descriptions and inferred label correlation graphs to ”borrow strength”

from more common head labels, allowing for accurate predictions of tail labels, out-

performing baseline XC approaches by 4-5% in accuracy.

These label correlations are often incomplete due to missing labels. Graph metadata,

such as connections between related products or webpages, can help identify the

missing labels. Traditional methods like GraphFormers and PINA rely on computa-

tionally expensive graph convolution networks (GCNs) to utilize such data. RAMEN

introduces a cost-effective alternative to GCNs, leveraging graph metadata to infer

missing labels and subsequently enhancing performance by 3-5% in accuracy.

Collectively, these algorithms demonstrate the power of metadata. They pave the

way for accurate and personalized recommendations, improved content tagging, and

richer user experiences across various applications. Code for each method is available

at the XML Repository [4].
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साराांश 

दीप एक्सट्र ीम वर्गीकरण (एक्ससी) बडी सांख्या में लेबल ां में से प्रासांगर्गक उपसमूह के 

साथ डेट्ा गबांदु क  सट्ीक रूप से टै्र्ग करने क  सांदगभित करता है। चुनौती यह है गक 

डेट्ा की कमी वाले टे्ल लेबल की भगवष्यवाणी की जाए। इसके अगतररक्त, लेबल ां की 

भारी सांख्या के कारण प्रते्यक डेट्ा गबांदु क  व्यापक रूप से टै्र्ग करना अव्यावहाररक 

ह  जाता है, गजससे सांभागवत चूक या "लापता लेबल" ह  जाते हैं। लेबल गववरण, छगव 

सुगवधाओां, सहसांबांध ां और सांबांध ां सगहत लेबल के बारे में मेट्ाडेट्ा दस्तावेज़-लेबल 

कनेक्शन में मूल्यवान अांतर्दिगि प्रदान करता है और इन चुनौगतय ां का समाधान करने 

का वादा करता है। यह थीगसस चार एल्ग ररदम - DECAF, MUFIN, ECLARE 

और RAMEN - का पररचय देता है ज  सट्ीकता और गवगवध अनुशांसाओां द न ां क  

बेहतर बनाने के गलए मेट्ाडेट्ा का लाभ उठाते हैं। 

MACH और Parabel जैसी पारांपररक XC गवगधयाां लेबल अथिशास्त्र के साथ सांघर्ि 

करती हैं। हालाांगक, DECAF सांबांगधत टे्क्स्ट के माध्यम से लेबल अथि क  समझकर 

इस चुनौती का सामना करता है। लेबल के बीच अथि सांबांध ां क  कैप्चर करके, 

DECAF सट्ीक अनुशांसाएां  प्रदान करता है, ज  सट्ीकता में आधारभूत प्रदशिन से 2-

3% बेहतर प्रदशिन करता है। 

वास्तगवक दुगनया में उत्पाद अनुशांसाओां में अक्सर पाठ और र्दश्य द न ां डेट्ा शागमल 

ह ते हैं। जबगक र्दगि-आधाररत तरीके जैसे ADDE-O और CLIP र्दश्य ां क  सांभालने 

में उतृ्कि हैं, उन्हें से्कगलांर्ग में कगठनाइय ां का सामना करना पडता है। MUFIN अपने 

से्कलेबल प्रगशक्षण और आगकि टे्क्चर के माध्यम से मौजूदा मल्टी-म डल र्दगिक ण ां 

और XC के बीच के अांतर क  पाट्ता है, ज  सट्ीकता में XC और गवज़न-आधाररत 

गवगधय ां क  4-10% से अगधक पार कर जाता है। 

मल्टी-म डैगलट्ी का लाभ उठाना टे्ल लेबल के गलए सट्ीकता क  बढाता है, लेगकन 

महत्वपूणि डेट्ा असांतुलन के कारण लाभ सीगमत हैं। X- ट्र ाांसफॉमिर और 

अट्ेंशनएक्सएमएल जैसी गवगधयाां, लेबल अथिशास्त्र का उपय र्ग करने के बावजूद, 

टे्ल लेबल की गसफाररश करने में सांघर्ि करती हैं। ECLARE पाठ गववरण ां और 

अनुमागनत लेबल सहसांबांध ग्राफ़ का उपय र्ग करता है तागक अगधक सामान्य हेड 

लेबल से "शक्तक्त उधार" ले सके, गजससे टे्ल लेबल की सट्ीक भगवष्यवाणी की जा 

सके, आधारभूत XC र्दगिक ण ां क  सट्ीकता में 4-5% से अगधक आउट्परफॉमि 

गकया जा सके। 

ये लेबल सहसांबांध अक्सर लापता लेबल ां के कारण अधूरे ह ते हैं। ग्राफ़ मेट्ाडेट्ा, जैसे 

सांबांगधत उत्पाद ां या वेबपृष् ां के बीच सांबांध, लापता लेबल ां की पहचान करने में मदद 

कर सकता है। ग्राफफॉमिसि और पीआईएनए जैसी पारांपररक गवगधयाां ऐसे डेट्ा का 



उपय र्ग करने के गलए कम्प्यूटे्शनल रूप से महांरे्ग ग्राफ कनवल्शन नेट्वकि  

(जीसीएन) पर भर सा करती हैं। RAMEN GCN के गलए एक लार्गत- प्रभावी गवकल्प 

प्रसु्तत करता है, ज  लापता लेबल का अनुमान लर्गाने और बाद में सट्ीकता में 3-5% 

तक प्रदशिन क  बढाने के गलए ग्राफ मेट्ाडेट्ा का लाभ उठाता है। 

सामूगहक रूप से, ये एल्ग ररदम मेट्ाडेट्ा की शक्तक्त का प्रदशिन करते हैं। वे गवगभन्न 

अनुप्रय र्ग ां में सट्ीक और व्यक्तक्तर्गत अनुशांसाओां, बेहतर सामग्री टै्गर्गांर्ग और समृद्ध 

उपय र्गकताि अनुभव ां का मार्गि प्रशस्त करते हैं। प्रते्यक गवगध के गलए क ड XML 

ररपॉगजट्री में उपलब्ध है। 
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