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Multilabel-Szenario

Genres: ™ Zuordnung eines Objekts x zu

: beliebig vielen Labels aus einer
Crime
Mystery Labelmenge Y

Thriller " im Gegensatz zu

= Multiclass Klassifizierung: Zuordnung
zu genau einer Klasse

* Bindre Klassifizierung: Zuordnung zu
einer von zwei moglichen Klassen

mary: Retur |ng from an important case .
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redrgfegiodie cakdassifizierung von Funktionen von Genomen und Proteinen
g
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Lernen von Klassifikationen:
Formale Definition
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Gegeben:
= eine Menge von Trainingsobjekten {x,, ..., x_}, x. Vektoren in IR®
= eine Menge von Label-Zuordnungen {y,, ..., Y.}

» binar: y. € Y={-1,1} z.B.: y={non_thriller},{thriller}

= multiclass:y, € Y={A,, ... , A} y.={thriller}, {mystery}

= multilabel:y, € Y={A,, ..., A_} y.={thriller,mystery},{},Y
Ziel:

= Finde eine Funktion h: IR* » Y welche x. auf y, abbildet

* 50 akkurat wie moglich
= so effizient wie mdglich
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Dekomposition

Wichtigste Losungsansatze fur Multilabel-Probleme:

= Anpassung bestehender Lern-Verfahren an Multilabel-Daten
= nicht trivial und oft nicht mdglich

= Zerlegung von Multilabel-Problemen in binare Probleme
= wohlbekanntes Szenario, klare Semantik
= viele gute binare Lerner vorhanden: SVMs, Regellerner

Zwei konkurrierende Dekompositions-Ansatze:

* Binary Relevance Zerlegung: lerne einen Klassifizierer flr jede Klasse
= alias One-against-all

* Paarweise Zerlegung: lerne einen Klassifizierer fur jedes Klassenpaar
* alias One-against-one, Round Robin
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binary relevance decomposition
(far alle Klassen)

pairwise decomposition
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Dekomposition
Multilabel
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binary relevance decomposition
(far alle Klassen)

pairwise decomposition
(far alle Klassenpaare)
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Dekomposition
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binary relevance decomposition

pairwise decomposition
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Dekomposition
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binary relevance decomposition

3 *:2| A1 ‘0 Kalibrierung

pairwise decomposition

(MLJ 2008)
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Vor- und Nachteile
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Binary Relevance:
— gleichgroB3e Teilprobleme
= schwer zu lernen
+ lineare Anzahl Teilprobleme

= aber vergleichbare oder sogar
héhere Trainingskosten

— Teilprobleme getrennt und
unabhangig gelernt

* Verlust von Informationen
Uber Label-Abhangigkeiten

Paarwise Zerlegung:

+ kleine Teilprobleme

= einfacher/schneller zu lernen
— quadratische Anzahl
Teilprobleme

* hohe Speicheranforderungen

* hohe Kosten flr Vorhersage
+ Beachtung von paarweisen
Klassenabhangigkeiten

= aber Verlust von Information in

den Label-Schnittmengen

+ hoher Grad an Parallelisierung
+ Klassen-inkrementell

+ keine Parameter notwendig, funktioniert “out-of-the-box”
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Herausforderungen der effizienten
paarweisen Multilabel-Klassifizierung

* Dimensionalitat des Klassenraums:
» Anzahl der Labels

Allgemeine Herausforderungen in Multilabel-Klassifizierung
* GroBe und Umfang der Daten: N
* Anzahl Trainings- und Testbeispiele
* Verfugbarkeit von Daten:
* Echtzeitverarbeitung
* Abhangigkeiten zwischen den Labels:
= Ausnutzung von Label-Korrelationen Y

> in Dissertation
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Ausgangssituation

. memory
Speicher: O(n2) A
2L - - @ - - - - - = = e e e = = -
= P und P, auf y-Achse " P Pz'.'
Lo E et
Training: O(d n) i gpgg}msf'e S
= P, auf x-Achse g 3 tosting !
Vorhersage: O(n?2) |
= P_ auf y-Achse !
Ziel: .
so nah wie méglich an ) S |
Binary Relevance (B) : !
kommen E :
!:.' nz:
training / testing
- label
Darmstadt 2012-07-24 | Eneldo Loza Mencia | 13 2: aavge. Isabelset size
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Hohe Dimensionalitat des
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Quick Voting

(NC 2010)
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Quick Voting

Hauptidee: viele Situationen, in denen ein bestimmtes Label
nicht mehr gewinnen kann (park 2007)

= Anzahl verlorene Vergleiche gréoBer als Maximum, das ein relevantes
Label haben kann

= ahnlich Situation in Sport, wenn der Gewinner schon vor Ende der
Liga feststeht

- weitere Spiele kbnnen ohne EinbuBen ausgelassen werden
Beispiel aus der Fussball-WM 2006:

12 Jun | AUS : JPN | 3:1 » Strategie: lasse bestes
pos. | country pts. -
13 Jun | BRA : CRO | 1:0 g —= . Team (Brasilien) zuerst
18 Jun | BRA : AUS | 2:0 ‘ . alle Partien spielen
_ _ 2! Australia 4 _
18 Jin | JPELCCRO | 00 2 | croatia | » | =Bester Fall: nur drei
22 Jun | JPN : BRA | 14 ' Spiel
22 Jun | CRO : AUS | 2:2 % | Gapey - plete
' : * Schlimmster Fall: 6

Darmstadt 2012-07-24 | Eneldo Loza Mencia | 15



s TECHNISCHE
&)=\ UNIVERSITAT
> DARMSTADT

Quick Voting

Hauptidee: viele Situationen, in denen ein bestimmtes Label

nicht mehr gewinnen kann (park 2007)

= Anzahl verlorene Vergleiche gréoBer als Maximum, das ein relevantes
Label haben kann

= ahnlich Situation in Sport, wenn der Gewinner schon vor Ende der
Liga feststeht
- weitere Spiele kbnnen ohne EinbuBen ausgelassen werden

Beispiel aus der Fussball-WM 2006:

* = Strategie: lasse bestes
A Team (Brasilien) zuerst
A alle Partien spielen

*

» Bester Fall: nur drei
: Spiele

= Schlimmster Fall: 6
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Vollstandiges Voting
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byt
* A A

out: A

I
o

» Strategie: lasse bestes
Team (Brasilien) zuerst
alle Partien spielen

» Bester Fall: nur drei
Spiele
= Schlimmster Fall: 6
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Quick Voting
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out: A

» Strategie: lasse bestes
Team (Brasilien) zuerst
alle Partien spielen

» Bester Fall: nur drei
Spiele
= Schlimmster Fall: 6
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memory

Vorhersage: A

R - - -@- -@- - - - - - - - - - @
von O(n?) auf ~O(d n log n) P ' P:.
in der Praxis ' | | B binary relevance | '
Iy ! : P pairwise : |
* ohne Anderung der ! . QQvoting -
Vorhersage : 1 faining |
Speicher: 5 '
immer noch O(n?2) . |
nlognfp------- ' ------ == mmm e e - I
: : I
s : !
Vorhersagequalitat: N PO L |
paarweiser Ansatz durchweg i ; |
besser als BR E |

n nllogn e

training / testing
n: labels
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Hohe Dimensionalitat des
Klassenraums
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EUR-Lex Datensatz
Dual MLPP

(ECML 2008)
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EUR-Lex repository

= 19328 (frei verfugbare) Dokumente aus dem Directory of
Community legislation in force der Europaischen Union

= Texte in vielen europaischen Sprachen verflugbar
* mehrere Klassifikationen flr jedes einzelne Dokument verfugbar
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EUR-Lex repository
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Darm

Title and reference
Council Directive 91/250/EEC of 14 May 1991 on the legal
protection of computer programs

Classications

EUROVOC descriptor
*data-processing law
scomputer piracy
*copyright
*software
*approximation of laws

“Directory Code:

*Law relating to undertakings/IPR Law
Subject matter:

*Internal market

*Industrial and commercial property
Text
COUNCIL DIRECTIVE of 14 May 1991 on the legal protection
of computer programs (91/250/EEC)
THE COUNCIL OF THE EU,
Having Regard to the Treaty establishing the European

Economic Community and in particular Article 100a thereof,
Having regard to the proposal of the Commission (1), ...
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EUR-Lex repository

= 19328 (frei verfugbare) Dokumente aus dem Directory of
Community legislation in force der Europaischen Union

= Texte in vielen europaischen Sprachen verflugbar
* mehrere Klassifikationen flr jedes einzelne Dokument verfugbar

* die anspruchsvollste:
Deskriptoren aus der EUROVOC Taxonomie
= 3965 Deskriptoren, durchschnittlich 5,37 Labels pro Dokument
* Deskriptoren sind in einer Hierarchie mit bis zu 7 Ebenen organisiert
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EUR-Lex repository
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EUR-Lex repository

= 19328 (frei verfugbare) Dokumente aus dem Directory of
Community legislation in force der Europaischen Union

= Texte in vielen europaischen Sprachen verflugbar
* mehrere Klassifikationen flr jedes einzelne Dokument verfugbar
* die anspruchsvollste:
Deskriptoren aus der EUROVOC Taxonomie
= 3965 Deskriptoren, durchschnittlich 5,37 Labels pro Dokument
* Deskriptoren sind in einer Hierarchie mit bis zu 7 Ebenen organisiert
= aber hier: Hierarchie wird ignoriert!
= EUROVOC wird als flaches Multilabel-Problem betrachtet
* wie in Folksonomies oder Keyword Indexing/Tagging
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EUROVOC

Ziel: EUROVOC-Problem durch paarweises Lernen Idsen
= Perzeptron-Algorithmus:

* lernt eine trennende lineare Hyperebene w H(x):=x-w
zwischen zwei Punktmengen Cw

= einfach und schnell

* inkrementell lernbar, d.h. flir Echtzeitszenarien geeignet
= effiziente u. effektive Alternative zu SVMs flr Textklassifizierung

= 8.000.000 Klassifizierer im Speicher!
= 152 GB (statt 1,15 GB flr BR)

* Training und Klassifizierung waren nicht so problematisch
* Training nur ~5x, Klassifizierung ~20x langsamer

- LOsung: duale Form der paarweisen linearen Basisklassifizierer

m

* Perzeptrons konnen als Linearkombination W:Za‘x‘
der Trainingbeispiele formuliert werden =

Darmstadt 2012-07-24 | Eneldo Loza Mencia | 26



Dual
Multilabel Pairwise Perceptrons

= zusatzliche Schleife Uber Trainingsbeispiele ist notwendig, aber
= x;x kdnnen fiur alle n* Klassifizierer gleichzeitig berechnet werden

A TECHNISCHE
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* a's sind dunn besetzt, nur O(dn) pro Trainingsbeispiel relevant
= davon nicht alle gebraucht, bei EUROVOC nur ~1.78 pro Spalte

N1 7 m
Wi 9X —hxiwlex T A] XX+ ...+ A XX
__| 1 I 2 s 4 m
| W13X [ QK X[+ af gXoXI+ ... Hal 5Ky,
n?= 8 Mio.
Skalar-
produkte "
W X[ DX+ af DX+ L+ al X%
el 2 m
W, 53X —nA/%v*ngxlx Hag XX+ Hay Xy X
m= 19328 Skalarprodukte
n: labels
Darmstadt 2012-07-24 | Eneldo Loza Mencia | 27 d: avg. labelset size

m: training instances
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Experimente auf EUROVOC

Speicherverbrauch nun vergleichbar (~1,4 GB zu BR: ~1,15 GB)
= speichern der Trainingsbeispiele x; und Alphas

= das war die Haupthurde

Vorhersagequalitat: wesentliche Verbesserung gegenlber
(optimierten Variante von) BR

= Average Precision von 53% im Vergleich zu 38%
* Break-even point von 48% im Vergleich zu 35%
= ~ Halfte der Labels an der Spitze der Rangliste relevant

Vergleich der Laufzeiten weniger klar

= Dual MLPP braucht weniger arithmetische Operationen flr das
Training
= aber dennoch mehr CPU-Zeit

* BR ist klar schneller bei der Klassifizierung
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memory

Dual-Form erlaubt t
Verarbeitung von hoch- £ - - n
dimensionalen Daten i | B binary retovancs | !
* Flaschenhals ist nun | ot -
hauptsachlich die Anzahl ; ; EP?rZ?,LiﬁZmept"‘mS? .
der Trainingsbeispiele - 2 e |
= Komplexitat ist nun grob § | .
O(m d n) i | !
nlognp--=---== —————— o — - - mm oo |
EUROVOC trotzdem noch i i :
sehr anspruchsvoll fur J e L |
paarweises Lernen ’ 5 |

n nllogn ne
training / testing

n: labels
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Hohe Dimensionalitat des
Klassenraums
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Paarweises HOMER

(PL 2009)
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HOMER:
Hierarchy of Multilabel Classifiers

* bricht Originalproblem in Teilprobleme auf, die in einer
Hierarchie organisiert sind

= k Labels werden zu einem Metalabel vereint, das wiederum ein
mogliches Label im Elternproblem darstellt

= Labels werden durch balanced k-means Clustering vereint
Idee: Verwendung von paarweiser

Zerlegung an den inneren Knoten < h ks hods o hs > | N sinde abel

] Welter den Spelcher_ h: multilabel classifier
verbrauch reduzieren

" reduziere auch Trainings-/ Lo

Testlaufzeiten s et

= aber hoffentlich beibehalten = e
der Vorhersagequalitat
w O D@

Darmstadt 2012-07-24 | Eneldo Loza Mencia | 31



TECHNISCHE

1o UNIVERSITAT
Komplexitat UNIVERSITAT
Verbesserung hangt von memory
benutzerdefinierten GréBe k der ‘
: nl - - -@- -@------- - - - @
Teilprobleme ab PiQi Qs P
* normalerweise zwischen 5-10 | | B binary relevance | |
l ! ! P pairwise Pl
. . ) : ' : QQVoting :
Spelc.h.et.‘. von O(n2) auf O(kn) 5 | D dual perceptrons | |
Klassifizierer ; :  H Hover »
: . : 1 training
.. . ' ' i 2 testing I
Training: Reduktion um Faktor ; : : ,
O('/, log n) bei Anzahl der 5 5 |
Trainingsbeispiele riogn | - - - - AT e '
= sub-linear - | |
' i |
= sogar schneller als BR Pl SO é.:,_ ....... L ,
. ; - .
Vorhersage: Reduktion um : .
Faktor O(k/n) bei Evaluationen . ' =
von Basisklassifizierern n nlogn _ n
. . training / testing
= weniger als BR fiir grof3e n
n: labels

Darmstadt 2012-07-24 | Eneldo Loza Mencia | 32
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Experimente

Getestet auf vier Datensatzen mit 101 bis 632 Labels und
16000 bis 49000 Instanzen

* Formale Analyse der Laufzeiten bestatigt
* HOMER schneller als BR im Trainieren und fast beim Klassifizieren

HOMER mit paarweisem Lernen schlagt meistens alle anderen
Kombinationen bezlglich Kombinationsmal3 F1

* HOMER balanciert Recall und Precision sehr gut aus, insbesondere
gegenluber konventionellem paarweisen Lernen
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Zusammenfassung

HOMER und paarweise Zerlegung harmonisieren sehr gut
* reduziert Laufzeit wesentlich
* behalt Vorteile der paarweisen Zerlegung gegenuber BR bei
= obwohl mehr Trainingsbeispiele in den Metalabels
- schwierigere Teilprobleme in den inneren Knoten

= obwohl viele paarweise Relationen nicht mehr bertcksichtigt
werden

HOMER erlaubt die paarweise Zerlegung fur potentiell beliebig
groBe Datensatze

» Abstand zu BR um einen benutzerdefinierten konstanten Faktor
reduziert

* allerdings: Transformation ist nicht mehr aquivalent
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Multitask Learning bei
parallelen Datensé&tzen (MLD 2010)

= Ausnutzung von Labelabhangigkeiten
zwischen mehreren Klassendomanen

* betrachte alle parallelen Teilaufgaben
als eine grofBe Multilabel-Aufgabe

Syntaxanalyse von Texten (Lwa 2010)
= ahnlich zu Multitask Learning

" betrachte alle Annotationen gleichzeitig
statt unabhangig voneinander

Ausnutzung von Labelabhangigkeiten in
Subgruppen von Datenpunkten (ipA 2012)

Genres:

Subjects (LOC):
Private Investigators,
Orient Express, ... )

Crime, Mystery, ThriIIer>

Keywords:

mystery, fiction, crime,
murder, british, poirot, ...

simple declarative clause
noun phrase (NP) verb phrase (VP)
‘-\‘
DT JJ JJ NN VBZ prepositional phrase (PP)

|

The quick brown fox jumps IN

over DT JJ NN

the lazy dog

" Erweiterung der Fahigkeit der Ausnutzung von Labelabhangigkeiten
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Zusammenfassung

Darmstadt 2012-07-24 | Eneldo Loza Mencia | 36



L), TECHNISCHE
&)=\ UNIVERSITAT
9> DARMSTADT

Zusammenfassung

Ausgangslage:
= paarweise Zerlegung qilt als akkurater als BR
= aber niedrige Effizienz und Skalierbarkeit

Vorgestellte Ansatze bewaltigen wichtigste Hlrde: die
quadratische Abhangigkeit von der Anzahl der Labels
= Vorhersage (Quick Voting)
= Speicher (Dual MLPP)

* Training, Vorhersage, Speicher (Paarweises HOMER)

EUR-Lex: prototypisches Anwendungsszenario
= sehr anspruchsvoller Multilabel-Datensatz

Darmstadt 2012-07-24 | Eneldo Loza Mencia | 37



L), TECHNISCHE
&)=\ UNIVERSITAT
> DARMSTADT

Perspektiven

Erforschung von Semantic Hashing Techniken
= Abbildung des Problems auf reduzierten Label-Raum
= vielversprechende Alternative zu HOMER
* Nachste Herausforderungen z.B.: ECML 2012 Discovery Challenge
= 2,4 Millionen Wikipedia-Dokumente, 325.000 Kategorien

Erweiterung des paarweisen Frameworks
= Miteinbeziehung von Instanzen in Label-Schnittmengen
- Berulcksichtigung von hierarchischen Label-Strukturen

= Anpassung des Votings an unterschiedliche Anforderungen
(Zielmal3e)
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Backup-Folien
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Paarweiser Ansatz und
Kalibrierung
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Resultate QVoting: Effizienz

S 41— (nn+1yy2, cMLPP
nlog(n)
& QCMLPP1
S -+ QcMLPP2
-= n + dn log{n)
'g_ |

number of comparisons/number of labels

10

|
w4 \\,

W

A
I
H“““«-_
i

f

[

!

] 10 20 a0 100 200 500 1000

number of labels

* reduziert Klassifizierung von quadratisch O(n2) zu log-linear
O(d n log(n)) in der Praxis

n: labels
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Resultate QVoting: TECHNISCHE
. . UNIVERSITAT
Vorhersagequalitat PARMSTADT
* Perzeptron-Algorithmus als Basislerner
* paarweiser Ansatz durchweg besser als BR
* konkurrenzfahig zu SVMs
= aber: SVMs oft
. HamLoss PrEC Rec F1
nicht anwendbar dataset n| BR CMLPP| BR CMLPP| BR CMLPP| BR CMLPP
scene 6110.42 [10.00]71.80 |71.83| 71.21 |74.20) 71.19 |72.76
emotions 6(35.64 |[34.08]46.78 |48.62| 60.15 [61.90] 52.63 |54.47
yeast 14124.00 [22.67]160.47 162.37]|59.07 163.31] 59.76 |62.83

tmc2007 22| 7.37 | 6.78]62.57 [64.16| 66.47 |[73.61]| 64.46 |68.56
genbase 27| 0.26 | 0.48]99.22 199.59|95.49 |90.60]97.32 |94.88
medical 45| 1.51 1.51]171.72 |76.02]|75.84 |66.75|73.72 |71.08

enron 53| .56 6.01]41.56 |52.82]147.05 |49.51| 44.13 |51.11
mediamill 101 | 4.52 4.16142.28 [56.66| 10.05 |19.70] 16.24 |29.23
revl 103 | 1.26 1.03]80.15 1[84.89| 79.70 |81.61] 79.93 |83.22

r21578 120| 0.78 | 0.55]|59.98 [72.89]|78.36 |76.68| 67.92 |74.63
bibtex 159| 1.57 | 1.35|46.53 |57.97]136.30 |34.84| 40.78 |43.53
eurlex sm 201 | 0.76 | 0.54]63.39 [77.88|74.11 |71.57]| 68.32 |74.59
eurlex dc 410| 0.26 | 0.17]56.26 [79.21|70.54 |61.98] 62.58 |69.54
delicious 983 | 5.58 | 3.48]11.88 [19.77]29.59 |26.51| 16.95 |[22.65
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Foundations:
QVoting and perceptrons
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Multilabel Pairwise Perceptrons

(IJCNN 2008, MLJ 2008)
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Multilabel Pairwise Perceptrons
(MLPP)

perceptron algorithm: learns a separating hyperplane between
positive and negative examples
* simple and fast:

classifying: compute scalar product of instance vector X and
hyperplane normal vector w and predict class sgn(x - w) € {—1,1}
training: add either X or —x to normal vector only if training
instance is misclassified

= good performance in text-classification (large and sparse
feature space)

* on-line learning algorithm
= efficient alternative to Support Vector Machines
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Results: efficiency of perceptrons
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Reuters Corpus
Volume 1 (rcvl)

= 535,987 training
news articles

= 268,427 for testing
= 25,000 features
= 103 distinct labels

* ~3.24 labels
per example

BR throughput:
* 0.9 ms / training doc
= 1.3 ms / test doc

revl

103 1.26 1.03 | 80.15 84.89|79.70 81.61| 79.93 83.22

MLPP throughput:
» 1.3 ms / training doc only terminated
» 4.2 ms / test doc on 8 of 14

= 13.5 ms without QVoting datasets

= an efficient SVM
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Dual MLPP

= perceptron can be reformulated as linear combination of the
(misclassified) training instances

classifying with w: H(x):=x-w
training rule for w: a; =(y; —h:(x;)) Wi =W; +aX
dual form of w: W= iaixi
i=1
dual classifying: K (x) = i Q; - X;X

=1

* we maintain factors a and training instances in memory instead
of the w's
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Dual MLPP: Komplexitat

A TECHNISCHE
UNIVERSITAT
DARMSTADT

training time

prediction time

memory fEQllifEIIlEI]T

MMP/ BR | O(na") O(na’) O(na)

MLPP O(dna’) O(n*a") O(n%a)

QCMLPP | O(dna’) ~na’+dnlog(n) a’ O(n%a)

DMLPP O(m(dn+ a")) O(m(dn+ a")) O(m(dn+a’) +n?)
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1 epoch 2 epochs 5 epochs 10 epochs
FC MLNB BR MMP  DCMLPP BR MMP  DCMLPP BR MMP  DCMLPP BR MMP  DCMLPP
IsERR 0958 9947 65.99 55.70 51.38 58.78 51.96 44.07 5342 4277 38.23 50.19 4022 36.34
E; ONEERR 77.83 98.68 35.71 30.58 22.78 27.13 27.09 17.29 22.69 18.38 13.49 | 20.64 15.97 12.55
L[_g‘l" 5§ Ranxloss | 12.89 B8.885 17.38 2.303 1.064 13.89 2520 0.911 11.58 2.091 0.796 | 9.752 1.85 0.762
2 B MARGIN 40.16  25.04 6231 10.11 4.316 52.28 11.232 3,757 44.77 9.366 3.337 3845 8.177 3.214
AvcP 22.57 11.91 5933 7401 78.68 66.07 7695 8273 70.69 82.10 B85.64 7330 83.75 86.52
Flp 19.61 1.88 54.79 64.61 70.07 60.79 68.54 74.56 65.64 7433 78.18 68.45 76.15 79.34
i IsErR 01.51 99.34 52.80 4768 36.55 46.26 40.01 32.38 40.76 33.28 29.22 37.55 31.39 28.30
S o ONEERR 90.13 99.04 44.40 40.85 28.22 37.38 3299 2442 31.48 25.79 21.41 28.1 239 20.65
E'E Rankloss | 14.17  7.446 19.40 2.383 0.972 15.09 2.058 0.863 11.69 1.874 0.824 | 9.876 1.529 0.815
% Y Marcin 68.33 34.44 06.43 14.18 5.626 77.32 12.18 5.045 61.48 10.95 4.831 5294 8947 4785
AvcP 1898 6.714 57.10 68.70 77.89 63.68 74.90 80.87 68.75 79.84 B2.87 71.61 81.30 83.38
Flip 8.47 0.93 49.37 55.08 67.19 56.37 63.29 71.27 61.83 70.00 74.19 | 64.83 71.86 75.04
 [ISErr 99.82 99.82 99.25 99.14 98.20 98.70 98.00 96.75 97.46 96.14 97.06 95.13
g ONEERR 93.52 99.58 53.11 78.98 3476 4493 56.88 28.01 36.69 39.46 33.84 34.99
EJ: Rankloss | 12.97 2234 39.78 3.669 2.692 35.25 4.091 2.398 30.93 4.573 28.59 4.509
E;J MARGIN 1357.10 1623.72 | 3218.12 562.81 426.28 | 3040.01 670.65 387.51 | 2846.47 757.01 2716.63 740.12
AvcP 5.504 1.060 2555 27.04 46.79 30.71 3842 52.72 3595 47.65 3831 50.71
Flp 5646 0427 28,67 2476 43.07 33.64 35.16 48.04 38.61 44.24 40.81 47.07
1 epoch 2 epochs 10 epochs
MMP  DCMLPP MMP  DCMLPP MMP
AvGP | 27.04 46.79 |38.42 52.72 |50.71
Flp |24.76 43.07 | 35.16 48.04 |47.07
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Dual MLPP L
subject matter directory code EUROVOC
training testing training testing training testing
BR 29.96 s 7.09 s 50.67 s 9.62s 368.02 s 53.34 s
1,680 Mop. 184 Mop. |[3,420Mop. 378Mop. [33,074 Mop. 3,662 M op.
MMP 31.95s 6.89 s 53.38 s 9.46 s 479.14 s 52.90 s
1,807 Mop. 184Mop. |3,615Mop. 378Mop. [|40,547 Mop. 3,662 M op.
DMLPP 372.14 s 151.98 s 383.40 s 187.65s 13,058.01 s 6,780.51 s
6,035 M op. 4,471 Mop. |3,047Mop. 5,246 Mop. | 17,647 M op. 123,422 M op.
MLPP 69.50 s 164.04 s 120.70 s 643.34 s - —
3,886 Mop. 18,427 Mop. | 4,735Mop. 77,629 Mop. | (175Gop.) (7-102 op.)
QCMLPP 86.83 s 35:21 159.39 s 78.3 s - -
5566 Mop. 761 Mop. |8,155Mop. 1,053Mop. | (209 G op.) (74 G op.)
dataset BR/MMP DMLPP DCMLPP MLPP
subject matter | 153 MB 199 MB 210 MB 541 MB
directory code 167 MB 210 MB 229 MB 1,818 MB
EUROVOC 1,145 MB 1,242 MB 1,403 MB{| (152 GB)
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HOMER: Komplexitat
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(a) total number of binary base classifiers

(b) preferences learned per training example

H+BR H+CLR H+BR H+CLR
O(n) O(kn) O(kdlog,n) O(kdlog, n)
BR O(n) @(1) O(k) BR O(I‘I] O(dlﬂgn) O(dh:rgn)
CLR On?)| O(n) O(k ) .
()| Oln) Om) ar ow@n) oleEny  ocen
(c) binary base classifier evaluations for one prediction
H+BR H+QCLR
O(kdlog,n) O(kdlogn)
BR O(n) O(=EL) o=
QCLR O(dnlogn) O(nljgk) O(%)
n: labels
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HOMER: Experimente
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Method mediamill Jmlr2003 eccv2002 hifind
BR 58.00 % 32.27% 36.58%  59.43% 3
QCLR 73.89 % 56.18 % 58.11 % = g
H+BR 56.98 % 26.48 % 2891%  55.31% o
H+QCLR 58.35% 31.93% 28.43%  55.26% =
BR 44.79 % 9.85% 7.42%  45.73% 5
QCLR 43.86 % 4.57 % 3.84% 2 E
H+BR 44.91% 10.81% 13.21%  48.64% o
H+QCLR 48.77 % 10.28 % 15.07%  54.06% 3
BR 50.55 % 15.09 % 12.34%  51.65% 5
QCLR 55.04 % 8.45 % 7.21% - 5
H+BR 50.23 % 15.36% 18.14%  51.76% =
H+QCLR 53.13% 15.55 % 19.70%  54.65% =
BR 2413.40 2801.17 2701.32  4179.66 o _
CLR 742319 654251  7460.14 - BB
H+BR 1065.21 1101.61 1144.47 234539 5 E
H+CLR 1667.29 1871.00 1836.34 380153 = ™
BR 3.84 6.67 5.47 AT o
QCLR 103.59 119.28 154.65 - B8
H+BR 4.35 7.70 4.48 4877 g5 5
H+QCLR 4.90 9.26 5.62 60.02 @
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Motivation: Multi-task learning
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= setting: multiple related tasks with shared
feature representation

* [earn task simultaneously: find shared internal
representation

= use training signals of related tasks as an
inductive bias to improve generalization

= goal: to improve accuracy
* especially when training data is rare

* it has been shown that this approach
outperforms tackling tasks separately

= parallel tasks: multi-task, but with same
input space and same instances in all tasks

* other links: multi-variate regression, multi-
output learning etc.

OO0OO0OO0OO0O00O0

|

INPUTS

trained multi-task neural network
by Caruana, 1997
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Parallel Tasks
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AGATHA CHRISTIE

Pptuit = “UP
e OREENT EXP£.0¢

1y

Summary: Returning from an important case
in Syria, Hercule Poirot boards the Orient
Express in Istanbul. The train is unusually
crowded for the time of year. Poirot secures a
berth only with ...

Text: It was five o'clock on a winter's morning
in Syria. ... "Then," said Poirot, "having placed
my solution before you, I have the honour to
retire from the case."

Author:

atha Christie
Genres:

ime,Mystery, Thriller

, Orient Express, ...
Keywords:
stery, fiction, crime, murder, british,
poirot, ...
Rate:
4 of 5 stars
Epoch:
1930ies
Country:
UK
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Parallel Tasks

» Szenario: Mehrere Tasks teilen sich die selben Instanzen
aber mit unterschiedlichen Labelzuordnungen

* Jdee: statt sie unabhangig voneinander zu lernen, vereine
Labels und lerne sie gemeinsam (paarweise)

= profitiere von zusatzlichen Abhangigkeiten zwischen Klassen aus
den unterschiedlichen Tasks
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Parallel tasks learning:
Unabhangige Tasks Ansatz

Task 1 Task 2 Task 3

und

Vorhersagen ' ' '

Vorhersage
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und global

Vorhersagen ' ' '
finale IR I N ok

Vorhersage

* Training: Aggregation von lokal zu global
* VVorhersage: Reduktion von global zurtck zu lokal
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subset the lower

Experimente. accuracy / 0-1loss  the better

F1 as if true number
of labels was returned

=B

Rec  Prec  Acc  Rank  AveP  Fl(ly|)
EURlez 36.64 76.48 0.284 1.683 6320 58.34
sm 64.50 7548 3320 0.874 83.26  75.25
B e e A 57.34  85.36 86.42 0.851 84.45 76.96
oy oy Tde 54.23 7711 45.95 0844 81.05 7142
S MR A p7 48.00 83.94 4498 0.840 82.20 73.25
ev 25.48 66.63 0.636 2325 53.35 4859
PT 25.22  67.10 0.610 2.807 53.47 48.71
mean 48.07 73.07 26.63 1.348 72.5b 65.09
PT 4355 78.80 27.34 1.333 73.37 66.31
wins 0 3 1 3 3 3

Y Y |
EEEEEE _ SESSSEs]
v Y Y

(') mean over
domains

= Ranking-MalB3e: globaler Ansatz besser (stat. signifikant)

aber manchmal nur kleine Verbesserung

* kann als Test verwendet werden, um herauszufinden,

inwiefern Label-Abhangigkeiten ausgenutzt werden
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