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Web scale classification problems, such as Web page tagging and E-commerce product recommendation, are
typically regarded as multi-label classification with an extremely large number of labels. In this paper, we propose
GPT, which is a novel tree-based approach for extreme multi-label learning. GPT recursively splits a feature
space with a hyperplane at each internal node, considering approximate k-nearest neighbor graph based on the
label vectors. We learn the linear binary classifiers using a simple optimization procedure. Experimental results
demonstrate the effectiveness of our proposed method.

1. 導入

本稿では，ラベル集合が非常に大きなマルチラベル分類問
題（extreme multi-label classification）に取り組む．この問
題の具体例としては，Wikipediaの新規ページに対して，カテ
ゴリ集合の中からいくつかの該当するものをタグ付けするタス
クが考えられる．また，他の例として，ウェブユーザーに対し
て，その閲覧ウェブページや検索キーワードを用いて，オンラ
イン広告の候補集合から，関連性のある部分集合を選択するタ
スクがあげられる．
マルチラベル分類問題のデータセットを D = {(xi, yi)}N

i=1

と表す．ここで N はサンプルの数，xi ∈ RM は M 次元の
特徴量ベクトル，yi ∈ RL は対応する L次元のラベルベクト
ルである．i番目のサンプルが j 番目のラベルを持つ時，ラベ
ルベクトル yi の j 次元目は yij = 1となり，そうでなければ
yij = 0 となる．なお，本稿で想定するラベルの種類数 L は
104 から 106 程度である（表 1を参照）．マルチラベル学習の
目的は，与えられた特徴量ベクトルからラベルベクトルを正し
く予測する，分類器 f : RM → {0, 1}Lを構築することである．
従来の，ラベルごとに独立した二値分類器を構築する，一対

他（one-versus-rest）のアプローチでは，ラベル数と同数の二
値分類器を学習する必要がある．さらに，このアプローチの予
測時には，それぞれのテストサンプルごとに，全ての二値分類
器を適用しなくてはならない．そのため，ラベル数が増えるに
つれ，この単純な手法では，学習時と予測時の両方において計
算コストが高くなってしまう．
この問題に対処するため，これまでにも，いくつかの

手法が提案されてきた [Prabhu 14, Jain 16, Jasinska 16]．
FastXML [Prabhu 14] は木構造ベースのマルチラベル分類
手法である．この手法では，初期化の方法を変更し，複数の木
を作成することで，最終的な予測精度を向上させる（アンサン
ブル学習）．それぞれの木の中間ノードは線形分類器を保持し
ており，これにより特徴量空間を分割している．この線形分類
器は，ランキング指標である nDCGをベースとした損失関数
を最適化することで，学習が行われる．予測時には，テストサ
ンプルはルートノードから分類木を辿り，到達した葉ノードに
含まれる学習データの，経験ラベル分布を用いて予測を行う．
十分にバランスされた木の深さは O(log N)となり，予測時に
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Algorithm 1 一つの分類木の学習
Require: 学習データ: Dtrain = {(xi, yi)}N

i=1

1: T ← new tree
2: T .root ← GrowTree(Dtrain)
3: return T

4: procedure GrowTree(D)
5: n← new node
6: if |D| < MaxInLeaf then ▷ 葉ノードの作成
7: n.y ← empirical label distribution of D
8: else
9: (Dleft, Dright, wn) ← SplitNode(D)

10: n.w ← wn

11: n.left ← GrowTree(Dleft)
12: n.right ← GrowTree(Dright)
13: end if
14: return n

15: end procedure

16: procedure SplitNode(D)
17: G← ConstructApproximateKNNG(D)
18: w ← LearnHyperplane(G,D)
19: Dleft ← {(xi, yi) ∈ D : wTxi > 0}
20: Dright ← {(xi, yi) ∈ D : wTxi ≤ 0}
21: return (Dleft, Dright, w)
22: end procedure

テストサンプルに対して適用する線形分類器の数もこれに等
しい．この数は通常，全ラベル数 Lと比較して非常に小さい
ため，上記の一対他の手法と比較して，高速な予測が可能で
ある．

2. 提案手法

この章では，提案手法について述べる．本稿では，先に報告
した手法の概要 [Tagami 17]に加え，より詳細な説明を行う．
上記のように，FastXML はテストサンプルが到達した葉

ノードに含まれる学習データの，経験ラベル分布を用いて予
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Algorithm 2 一つの分類木を用いた予測
Require: テストサンプル: xt

1: n← T .root ▷ 木のルートノードから開始
2: while n is not a leaf node do
3: wn ← n.w

4: if wT
n xt > 0 then

5: n← n.left ▷ 左の子ノードをたどる
6: else
7: n← n.right ▷ 右の子ノードをたどる
8: end if
9: end while

10: return n.y

測を行う．この予測手順は，葉ノードに対応する特徴量の部
分空間内の，全ての学習データを用いた k-近傍法による分類
（k-nearest neighbor classifier）とみなすことができる．この
観点から提案手法では，分類木の各中間ノードで，可能な限
り，ラベル空間における k-最近傍点を保持したままバランス
よく学習データを分割することを目指す．言い換えると，ラベ
ル空間における k-最近傍グラフ（k-nearest neighbor graph;
KNNG）の分割を繰り返すことにより，分類木を構築する．そ
れゆえ，提案手法を “graph partitioning tree” (GPT)と呼ぶ．

GPTの学習の概要を Algorithm 1に示す．先に述べたよう
に，GPTは木構造の各ノードで線形分類器を学習し，その分
類器により学習データを分割し，木を成長させていく．ノード
に含まれる学習データの数が閾値を下回ると，そのノードを葉
ノードとし，分割を終了する．以下では，分類木の各ノードに
紐づく線形分類器の学習方法について述べる．まず，k-最近傍
グラフを作成し，そのグラフを用いて分離超平面を学習する．
以下では，説明のため，分類木の中間ノード nに対応する，

学習データのインデックス集合を In ⊂ {1, 2, . . . , N} と表現
する．
分類木の中間ノード nにおいて，ラベルベクトルを用いた

k-最近傍グラフを作成する．このグラフの頂点は，1つの学習
サンプルに対応している．j 番目のサンプル点が，i番目のサ
ンプルのラベル空間における k-最近傍点の集合に含まれる時，
i番目の頂点から j 番目の頂点に有向枝（エッジ）が結ばれる．
本稿では，ラベル空間における i 番目のサンプルに対する k-
最近傍点の集合を，正規化したラベルベクトル y/|y|の内積を
用いて，以下のように定義する．

N (i)
Yn

:= arg max
S:S⊂In,|S|=k,i/∈S

∑
j∈S

yT
i yj

|yi||yj |

なお，Sは要素数が kであるインデックスの集合を表し，|yi| =∑
j

yij はサンプルに紐づくラベルの個数を表す．

ラベルベクトル yは通常，疎なベクトルであるため，最近傍
点の集合 N (i)

Yn
は転置インデックスを用いて効率的に検索する

ことが可能である．その際，j 番目のラベルを持つデータの数
nj を用いて，全てのデータ点に対して最近傍点の集合を検索
する計算コストは

∑L

j=1 nj(nj − 1)/2で見積もられる．しか
しながら，ほぼ全てのサンプルに対して紐づくラベルがある場
合，nj は全データ数N に近づき，上記の計算コストはO(N2)
に近づく．本稿では，このような多くのサンプルに対して紐づ
くラベルをヘッドラベルと呼び，逆に少数のサンプルにのみ紐
づくラベルをテイルラベルと呼ぶ．言い換えると，ヘッドラベ
ルの nj は大きく，テイルラベルの nj は小さい．上記の計算

コストの問題に対処するため，本稿ではテイルラベルにのみ着
目する．閾値パラメータ nth を用いて，nj < nth を満たすラ
ベルのみを用いて近似最近傍点の集合を検索する．この単純な
近似により，ルートノードに近いノードでは紐づく学習データ
数が多いため，テイルラベルのみを用いる．一方，分割を繰り
返して葉ノードに近づくと，紐づく学習データの量も減り，全
てのラベルを用いて k-最近傍グラフを構築することになる．
上記の手順により得られた Ñ (i)

Yn
を用いて近似 k-最近傍グ

ラフを構築したのち，最小グラフカットを求めることにより，
線形分類器の学習を行う．ただし，一般的な最小グラフカット
問題 [Shi 00] とは異なり，未知のテストデータに対する予測
を行うため，予測時にも利用可能なルールにより，グラフを
分割する必要がある．そこで，確率的 k-meansクラスタリン
グ [Bottou 95]と同様に，各 i番目のサンプルに対して，以下
の目的関数を逐次最大化することで，分離超平面 wn を学習
する．∑

j∈Ñ (i)
Yn

log σ(ciw
T
n xj) +

∑
j∈S−

n

log σ(−ciw
T
n xj)− λ|wn|1

ここで σ(z) = 1/(1 + exp(−z))はシグモイド関数，S−
n ⊂ In

は中間ノード nに紐づく学習データからランダムに選択したイ
ンデックスの集合，λは正則化パラメータである．ci は i番目
のサンプルが現在，超平面のどちら側にあるかを表す変数であ
り，wT

n xi > 0の時 ci = +1であり，そうでなければ ci = −1
を取る．
上記の式の第一項は，i番目のサンプルとそのラベル空間で

の近傍点が，分離超平面の同じ側に配置されることを目的と
している．逆に，第二項は，全体からランダムに選択された点
が，i番目のサンプルとは異なる側に分類されることを目指し
ている．これは，分類面の片側に多くのサンプルが配置されな
いようにし，バランス良くデータが分割されることを目的とし
ている．第三項は L1 正則化項であり，wn が疎なベクトルで
表現されることを意図している．これにより，モデルサイズを
小さくする効果がある．
線形分類器wn の学習は，AdaGrad [Duchi 11]により学習

率を調整した FTRL-Proximal アルゴリズム [McMahan 11]
を用いる．

GPTの予測の概要を Algorithm 2に示す．分類木の各中間
ノードに紐づく線形分類器を用いて，どちらの子ノードに進
むかを決定する．テストサンプルが葉ノードにたどり着くと，
その葉ノードに紐づいたラベルベクトルを用いて予測を行う．
複数の木を用いる場合は，それぞれの分類木から得られたラベ
ルベクトルを平均して最終的な予測を行う．

3. 実験

この章では，提案手法の評価実験を行う．まず，データセッ
トと実験設定，比較手法について述べ，その後，実験結果を
示す．

3.1 データセット
提案手法を評価するため，5つの大規模なマルチラベル分類問

題のデータセットを用いた．これらのデータセットは，Extreme
Classification Repository [Bhatia 16]で配布されたものであ
り，あらかじめ前処理がされ，学習データとテストデータに分
割されている．データセットの統計値を表 1にまとめた．
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表 1: データセットの統計値

データセット
学習データ数 テストデータ数 特徴量数 ラベル数 ラベルごとの サンプルごとの

N Ntest M L 平均サンプル数 平均ラベル数
AmazonCat-13K 1,186,239 306,782 203,882 13,330 448.57 448.57

Wiki10-31K 14,146 6,616 101,938 30,938 8.52 18.64
Delicious-200K 196,606 100,095 782,585 205,443 72.29 75.54

WikiLSHTC-325K 1,778,351 587,084 1,617,899 325,056 17.46 3.19
Amazon-670K 490,449 153,025 135,909 670,091 3.99 5.45

3.2 実験設定と比較手法
提案手法であるGPTとの比較手法として，木構造ベースの

手法である，FastXML [Prabhu 14]，PfastereXML [Jain 16]，
PLT [Jasinska 16]を用いた．
手法の評価指標としては，extremeマルチラベル分類やラン

キング問題で広く用いられている，precision@k (k ∈ {1, 3, 5})
を用いた．

P@k := 1
kNtest

Ntest∑
i=1

k∑
l=1

yiπ(l)

なお，π(k) = j は，j 番目のラベルが，予測スコア上位 k 番
目にあることを表す．

GPTの学習には，全てのデータセットに対して，以下の共
通のハイパーパラメータを用いた．学習器の数: 50（FastXML
と PfastreXMLのデフォルト値），近似最近傍点を検索する際
の閾値パラメータ: nth = 50，判別面wn の学習に用いる近似
最近傍点およびランダムサンプル点の数: |Ñ (i)

Yn
| = |S−

n | = 10，
判別面 wn の最適化時のエポック数: 10，AdaGradの初期学
習率: η0 = 0.1，L1 正則化パラメータ: λ = 4，葉ノード作成
の閾値パラメータ: 10．

FastXML と PfastreXML に対しては，それらの著者が公
開している C++の実装 [Bhatia 16] を用いて実験を行った．
その際には，著者が指定したハイパーパラメータを用いた．
我々の実験では，評価指標として通常の（重み付けされてい
ない）precision@kを用いたため，PfastreXMLの傾向スコア
（propensity score）としては全てのラベルに対して同じ値を
設定した．PLTの結果に対しては，論文中 [Jasinska 16]で報
告された，それぞれのデータセットに対してハイパーパラメー
タをチューニングした結果を用いて比較を行った．

3.3 実験結果
実験結果を表 2 に示す．太字で表している値が，全ての手

法の中で最良の結果である．提案したGPTは比較した木構造
ベースの手法の中で，ほぼ全てのデータセットに対して最良の
結果を示した．例えば，WikiLSHTC-325Kデータセットにお
いては，二番目に最良の結果を示した PfastreXMLに対して，
約 5%高い P@1を示した．このデータセットにおいて，C++
で実装されたGPTの予測時間は，1つの CPUスレッド上で，
1サンプルあたり 0.9ミリ秒であった．

4. まとめと今後の課題
本稿ではラベルの種類数が非常に多いマルチラベル分類問題

に対して，木構造ベースの分類手法である GPTを提案した．
GPTは，ラベルベクトルの k-最近傍グラフを分割することに
より，分類木を構築する．グラフの分割には，シンプルな逐次
最適化手法を用いており，実装も非常に容易である．複数の大
規模なデータセットを用いた実験により，GPTと他の木構造
ベースの分類手法を比較し，GPTの有用性を示した．

表 2: 実験結果
データセット GPT FastXML PfastreXML PLT

P@1 0.9084 0.9310 0.8994 0.9147
AmazonCat-13K P@3 0.7676 0.7818 0.7724 0.7584

P@5 0.6255 0.6338 0.6353 0.6102
P@1 0.8476 0.8295 0.8263 0.8434

Wiki10-31K P@3 0.7322 0.6756 0.6874 0.7234
P@5 0.6320 0.5770 0.6006 0.6272
P@1 0.4746 0.4320 0.3762 0.4537

Delicious-200K P@3 0.4165 0.3868 0.3562 0.3894
P@5 0.3871 0.3621 0.3403 0.3588
P@1 0.6336 0.4975 0.5810 0.4567

WikiLSHTC-325K P@3 0.3997 0.3310 0.3761 0.2913
P@5 0.2906 0.2445 0.2769 0.2195
P@1 0.4236 0.3697 0.3919 0.3665

Amazon-670K P@3 0.3725 0.3332 0.3584 0.3212
P@5 0.3384 0.3053 0.3321 0.2885

本稿では，既存手法と予測精度の観点における比較を行った
が，その他にもモデルサイズや予測速度，分類木のバランス度
合いなど，更なる分析が求められる．また，今回は木構造ベー
スの手法に絞って比較を行ったが，その他のアプローチをとる
手法との比較も今後の課題である．
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