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Streszczenie

Uczenie maszynowe to dziedzina nauki z pogranicza informatyki, teorii in-
formagji i statystyki. Rozw6j uczenia maszynowego dotyczy zaréwno jego as-
pektéw teoretycznych, jak i praktycznych, a kolejne obszary zastosowania ucze-
nia maszynowego otwieraja nowe obszary badan teoretycznych. Wyréznia sie
trzy gtéwne obszary uczenia maszynowego: uczenie nadzorowane, uczenie nien-
adzorowane oraz uczenie ze wzmocnieniem. Niniejsza rozprawa dotyczy prob-
lemu klasyfikacji, bedacego obiektem badar uczenia nadzorowanego.

W problemach klasyfikacji zadaniem jest poprawne wskazanie etykiety (lub
zbioru etykiet) dla instancji, bedacej reprezentacja pewnego obiektu, na pod-
stawie jej cech. Poprawnosc¢ tego wskazania okreéla sie za pomoca funkcji straty.
Aby rozwiaza¢ problem klasyfikacji zazwyczaj trenuje sie klasyfikator bedacy
funkcja przypisujaca instancjom etykiety na podstawie ich cech. Taki klasy-
fikator jest wynikiem wykonania algorytmu uczacego, dziatajacego na danych
treningowych, skladajacych sie z zaobserwowanych instancji z przypisanymi
etykietami. Pozadana wiasnoécia algorytmu uczacego jest to, ze majac do dys-
pozydji coraz wieksza préobke danych treningowych dostarcza on klasyfikator
ze strata coraz blizsza najnizszej mozliwej stracie, osiaganej przez tak zwany
klasyfikator bayesowski. Taka wtasno$¢ okreslamy statystyczna zgodnoscia.

Klasytikacja ekstremalna

W standardowych problemach klasyfikacji liczba istniejacych etykiet jest
nieduza. Jednak w wielu nowoczesnych obszarach zastosowania uczenia
maszynowego moga istnie¢ nawet miliony etykiet. Problemy z tak duza
licza etykiet rozwazane sa w dziedzinie klasyfikacji ekstremalnej. Przyktad-
owymi problemami klasyfikacji ekstremalnej sa tagowanie dokumentéw tek-
stowych [Dekel and Shamir, 2010], rekomendacja stéw kluczowych dla reklam
internetowych [Prabhu and Varma, 2014], rekomendacja wideo [Weston et al.,
2013], czy predykcja kolejnego stowa w zdaniu [Mikolov et al., 2013]. Aby lep-
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iej zrozumie¢ jak te problemy mozna przedstawi¢ jako problem klasyfikacji
przeanalizujmy nastepujace przyklady. W przypadku tagowania dokumentéw
tekst stanowi cechy, a kategorie to etykiety. W przypadku rekomendacji stow
kluczowych dla reklam internetowych, cechy sa tworzone na podstawie strony
docelowej reklamy, a zapytania do wyszukiwarki stanowia etykiety. W przy-
padku rekomendacji wideo, uzytkownik i wideo moga by¢ zamiennie uzywane
jako cechy i etykiety. We wszystkich tych problemach liczba mozliwych etykiet
jest bardzo duza.

Celem Kklasyfikacji ekstremalnej jest predykcja okreslonej liczby k adekwat-
nych etykiet lub stworzenie ich rankingu dla danej instancji. Jako$¢ predykgji
czesto jest mierzona za pomoca precyzji na k-tym miejscu (precision@Qk),
zdefiniowanej jako udziat pozytywnych etykiet wéréd k przewidzianych, czy
NDCGQk, bedacej miara typowa dla probleméw rangowania, ktéra przyp-
isuje poprawnie przewidzianym etykietom zysk malejacy wraz z ranga etyki-
ety. Innymi miarami uzywanymi w klasyfikacji ekstremalnej sa czutos¢ na k-tym
miejscu i makro-u$redniana miara Fj.

Z uwagi na liczbe istniejacych etykiet, efektywnos¢ obliczeniowa algoryt-
moéw uczenia i predykcji w klasyfikacji ekstremalnej odgrywa wieksza role niz
w problemach mniejszej skali. W klasyfikacji ekstremalnej nawet algorytmy
skalujace sie liniowo z liczba etykiet moga by¢ zbyt wolne aby mogly by¢
uzyteczne. Przykladem takiego algorytmu jest standardowe rozwiazanie prob-
lemoéw wieloetykietowych, polegajace na nauczeniu niezaleznego klasyfikatora
dla kazdej etykiety z osobna. Takie podejécie nazywane jest 1-VS-ALL (jeden
przeciwko wszystkim/innym). Charakteryzuje sie ono liniowa wobec liczby
etykiet zlozonosciqa czasowq i pamieciowa. Taka zlozonos$¢ jest zbyt duza w
wielu praktycznych zastosowaniach. Przyktadowo, rozwazmy problem z 10°
etykietami. Zal6zmy, ze pojedynczy klasyfikator mozna wytrenowaé w jedna
sekunde. W takim przypadku trening 10° klasyfikatoréw zajalby ponad 11
dni. Zauwazmy réwniez, ze w sytuacji gdy w zbiorze treningowym znajduje
sie bardzo wiele cech i obserwagji, zakladany czas treningu wynoszacy jedna
sekunde moze by¢ zdecydowanie zbyt niski. Réwniez predykcja z uzyciem tego
podejécia jest czasochtonna, poniewaz wymaga ewaluacji 10° klasyfikatoréw.
Ponadto, gdy rozwazymy réwniez rozmiar modelu, przy zatozeniu istnienia
10° cech i uzycia gestych klasyfikatoréw liniowych, fatwo uzyskujemy rozmiary
modelu rzedu setek gigabajtow. Widzimy, ze konieczne jest stworzenie bardziej
zaawansowanych rozwiazan, cechujacych sie dobra jakoscia predykgji i nizsza
od liniowej ztozonoscia.

Zauwazmy, ze klasyfikacja ekstremalna stawia réwniez inne, nie tylko
obliczeniowe, wyzwania nieobecne w standardowych problemach uczenia.
Przykladowo, dla wielu etykiet w zbiorach uczacych znajduje sie bardzo mato
obserwagji. Spotyka sie réwniez problemy, w ktdérych etykiety nie posiadaja
zadnych obserwacji w zbiorze uczacym. Jest to tak zwany problem uczenia z
zera probek. Ponadto, dane treningowe sa zazwyczaj niskiej jakosci, poniewaz
jest niemozliwe aby recznie zweryfikowaé¢ wszystkie mozliwe etykiety nawet
dla pojedynczej obserwacji. Czesto dane uczace sa uzyskiwane nie wprost, co
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prowadzi do catego spektrum probleméw. W niniejszej pracy skupiamy sie jed-
nak przede wszystkim na jako$ci predykcji oraz efektywnosci obliczeri, a nie na
wyzej wymienionych wyzwaniach.

Istniejace metody

W dziedzinie klasyfikacji ekstremalnej zaproponowanych zostato wiele metod
majacych na celu osiagniecie wysokiej jakosci predykgji przy niskich czasach
uczenia i predykgji. Standardowym podejsciem cechujacym sie duza wyda-
jnoscia i jakoscia predykgcji sa drzewa decyzyjne. Jednakze w klasyfikacji ek-
stremalnej nie mozna zastosowa¢ standardowych drzew decyzyjnych wtasnie
ze wzgledu na ich koszty obliczeniowe, wysokie w przypadku probleméw ek-
stremalnych [Agrawal et al., 2013], wynikajace z koniecznoéci obliczenia kry-
terium podzialu wierzchotka. Algorytm FASTXML [Prabhu and Varma, 2014]
redukuje ten koszt przez uzycie klasyfikatoréw liniowych we wierzchotkach
decyzyjnych drzewa. Te klasyfikatory sa wynikiem naprzemiennej optymaliza-
qji specyficznej wielokryterialnej funkcji celu. FASTXML uzywa wielu drzew w
celu poprawy jakosci predykgji. Idea FASTXML zostata rozszerzona w PFAS-
TREXML [Jain et al.,, 2016] i CRAFTML [Siblini et al., 2018], ktére mody-
fikuja optymalizowane kryterium lub sposéb jego optymalizacji. W pelni przy-
rostowa metode budowy drzewa dla probleméw wieloklasowych rozwazono
w [Choromanska and Langford, 2015], proponujac LOMTREE. Z kolei w [Ma-
jzoubi and Choromanska, 2019] zaproponowano algorytm LDSM dla prob-
leméw wieloklasowych, budujacy drzewo wierzchotek po wierzchotku w czes-
ciowo przyrostowy sposob. Przez dlugi czas metody oparte na drzewach de-
cyzyjnych osiagaly najlepsze wyniki pod wzgledem jakosci predykcji i wyda-
jnoséci obliczeniowej.

Innym podej$ciem stosowanym w klasyfikacji ekstremalnej sa zanurzenia.
Metody tego typu redukuja oryginalna przestrzen wyjs¢ do przestrzeni o
mniejszej liczbie wymiaréw i tworza modele regresyjne w tej zredukowanej
przestrzeni [Tai and Lin, 2012], a nastepnie transformuja predykgje z przestrzeni
zredukowanej do oryginalnej. R6znia sie¢ one sposobem wykonania tej kom-
presji i dekompresji. W [Bhatia et al., 2015] zaproponowano rzadkie lokalne
zanurzenia (sparse local embeddings, SLEEC) uzywajace klasyfikatora k na-
jplizszych sasiadéw w przestrzeni zredukowanej do dekompresji predykcji.
Jakos¢ predykcji algorytmu SLEEC na zbiorach poréwnawczych jest poréwny-
walna z jakoscia innych algorytméw. Jednak istotna wada tej metody sa duze
rozmiary modeli i dlugie czasy treningu i predykcji. ANNEXML [Tagami, 2017]
poprawia efektywnos¢ predykcji przez uzycie grafu k najblizszych sasiadéw.
Ostatnio, GLAS [Guo et al., 2019] osiagnal konkurencyjna jakos¢ predykgcji
i zredukowat czas potrzebny na ich uzyskanie poprzez uzycie informacji o
wspolwystapieniach etykiet oraz szybkich metod wyszukiwania najwiekszego
iloczynu skalarnego.
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Jakoé¢ predykcji metody 1-vs-ALL dlugo byla uwazana za trudna do
osiagniecia metodami mniej kosztownymi obliczeniowo. Tak zwane sprytne
metody 1-VS-ALL trenuja jeden binarny klasyfikator dla kazdej etykiety, ale
redukuja koszty obliczeniowe przez uzycie rozproszonych obliczeri i ucinania
wag (DISMEC, [Babbar and Scholkopf, 2017]), odpowiednich metod optymal-
izacji i predykgji (PD-SPARSE, [Yen et al., 2016]; PPD-SPARSE, [Yen et al., 2017]),
czy obu (PROXML, [Babbar and Scholkopf, 2019]). Te metody osiagaja bardzo
wysoka jakosé¢ predykgji, jednak ich czasy obliczen i treningu nadal pozostaja
znacznie dtuzsze niz czasy osiagane przez inne metody.

Model probabilistycznych drzew etykiet (probabilistic label trees, PLT),
bedacy pierwsza metoda wieloetykietowej klasyfikacji ekstremalnej oparta na
drzewach etykiet, zostal zaproponowany w [Jasinska et al., 2016]. Drzewa
etykiet umozliwiaja efektywne przyblizenie modelu 1-vS-ALL, przy krétszych
czasach predykdji i treningu. Drzewa etykiet r6zniq sie znacznie od drzew de-
cyzyjnych, poniewaz w drzewie etykiet kazda Sciezka odpowiada dokladnie
jednej etykiecie, a nie fragmentowi przestrzeni cech. Podejscie oparte na mod-
elu PLT zostalo p6zniej wykorzystane w takich algorytmach jak EXTREME-
TEXT Wydmuch et al. [2018], PARABEL [Prabhu et al., 2018], BONSAI TREE [Bab-
bar and Scholkopf, 2019], czy ATTENTIONXML [You et al., 2019]. Powyzsze al-
gorytmy naleza do najbardziej popularnych i uznanych algorytméw wieloetyki-
etowej klasyfikacji ekstremalne;.

Metody oparte na uczeniu glebokim réwniez zostatly zastosowane do klasy-
fikacji ekstremalnej. Metody te, zastosowane do danych tekstowych, uzywaja
oryginalnej reprezentacji danych, podczas gdy pozostate metody uzywaja rzad-
kich reprezentacji tekstu. Z tego wzgledu trudno wprost poréwnaé jakosé
predykgji tych metod do jakosci predykcji pozostatych. Réwniez ze wzgledu
na uzycie obliczeni na kartach graficznych, czasy treningu i predykgji nie sa
wprost porownywalne. Pierwsza metoda tego typu w wieloetykietowej klasy-
fikacji ekstremalnej jest XML-CNN [Liu et al., 2017]. Nie do$¢, ze osiaga on
gorsza jako$¢ predykcji niz inne metody, to charakteryzuje sie bardzo dltugimi
czasami treningu i predykcji. Wspomniany wczeéniej ATTENTIONXML [You
etal., 2019] uzywa ptytkiego PLT i specyficznego mechanizmu wieloetykietowej
uwagi. Rowniez X-BERT [Chang et al., 2019] moze by¢ traktowany jako PLT z
klasyfikatorami we wierzchotkach wewnetrznych opartymi o sieci glebokie, a
doktfadniej o przed-trenowany model BERT [Devlin et al., 2018], oraz liniowe w
lisciach.

Wiele metod zostalo zaproponowanych w celu rozwiazania probleméw
stawianych przez wieloetykietowa klasyfikacje ekstremalna. Jakkolwiek te
metody pozwalaja osiagna¢ wysoka jakos¢ predykgji szybciej niz naiwnie za-
aplikowana metoda 1-VS-ALL, to niewiele z nich zostalo przeanalizowanych
pod wzgledem statystycznej zgodnosci ze wzgledu na optymalizowane miary
oceny, czy ze wzgledu na ztozonos¢ obliczeniowa.
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Motywacje

Motywacje zaproponowanych probabilistycznych drzew etykiet stanowi prosta
obserwacja: okazuje sie, ze optymalne predykcje, czyli tak zwane klasyfika-
tory bayesowskie, ze wzgledu na precyzje na k-tym miejscu i inne popularne
metryki, mozna okresli¢ za pomoca prawdopodobieristw warunkowych (ze
wzgledu na cechy) etykiet. A zatem, estymacja tych prawdopodobienistw i
uzycie odpowiedniej reguly decyzyjnej moglyby zagwarantowa¢ statystyczna
zgodno$¢ zaproponowanej metody. Z tej perspektywy, problem wieloetyki-
etowej klasyfikacji ekstremalnej wydaje sie problemem efektywnej estymacji
prawdopodobienistw i efektywnego wnioskowania.

Taka efektywnos$¢ estymacji prawdopodobienstw warunkowych etykiet
moze by¢ uzyskana przez zorganizowanie etykiet w drzewo, w ktérym kazdej
etykiecie odpowiada jeden lis¢, czyli w tak zwane drzewo etykiet. Tego typu
metody sa uzywane w klasyfikacji wieloklasowej. Przykladem jest hierar-
chiczny softmaks [Morin and Bengio, 2005], uzywany w sieciach glebokich,
miedzy innymi w przetwarzaniu jezyka naturalnego [Mikolov et al., 2013].
Co ciekawe, podobne algorytmy byly zaproponowane niezaleznie w innych
dziedzinach. W statystyce znane sa jako nested dichotomies [Fox, 1997], w wielok-
lasowej regresji jako drzewa prawdopodobienistw warunkowych [Beygelz-
imer et al., 2009], a w rozpoznawaniu wzorcéw jako wieloetapowe klasyfika-
tory [Kurzynski, 1988]. Jednakze to podejscie nie zostato wczesniej zastosowane
w wieloetykietowej klasyfikacji ekstremalne;.

Cel i kontrybucje

Ze wzgledu na przedstawione wczesniej motywacje, sformutowano nastepujaca
hipoteze rozprawy:

Istnieje klasa statystycznie zgodnych algorytméw uczenia dla wieloe-
tykietowej klasyfikacji ekstremalnej charakteryzujacych sie podliniowa
ztozonoécia obliczeniowa wzgledem liczby etykiet.

Ponizej opisany jest gtéwny wklad przedstawiony w rozprawie.

Postaci klasyfikatoréw bayesowskich

W rozprawie dokonujemy przegladu miar oceny jakosci klasyfikacji uzy-
wanych w ekstremalnej klasyfikacji wieloetykietowej. Dowodzimy, ze klasy-
fikatorem bayesowskim dla precyzji na k-tym miejscu jest wskazanie
k etykiet z najwyzszym prawdopodobienistwem warunkowym. Podobnie
pokazujemy postaci klasyfikatora bayesowskiego dla miar DCG@k oraz
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NDCG@k. Dodatkowo na podstawie literatury omawiamy postaci klasyfika-
tora bayesowskiego dla uogélnionych miar oceny jakosci klasyfikacji [Kotlowski
and Dembczyniski, 2017] oraz czulosci na @k-tym miejscu [Menon et al., 2019].
W ten sposéb pokazujemy, dla ktérych miar oceny jakosci klasyfikacji op-
tymalne predykcje moga by¢ okre$lone na podstawie warunkowych praw-
dopodobienistw etykiet.

Model PLT

Proponujemy i opisujemy model probabilistycznych drzew etykiet (en. prob-
abilistic label trees, PLT). Probabilistyczne drzewa etykiet uzywaja drzewa
etykiet do rozkltadu prawdopodobieristwa warunkowego etykiet poprzez za-
stosowanie reguly taricuchowej wzdtuz Sciezki od korzenia drzewa do liscia
odpowiadajacego etykiecie. W ten spos6éb redukuja one oryginalny problem
wieloetykietowy do wielu probleméw klasyfikacji (estymacji) binarnej. Z tego
punktu widzenia PLT jest przedstawicielem redukcji uczenia [Beygelzimer et al.,
2016]. PLT uzywa probabilistycznych klasyfikatoréw binarnych we wszyst-
kich wierzchotkach drzewa do estymacji odpowiednich czynnikéw, bedacych
prawdopodobieristwami warunkowymi. Iloczyn estymat prawdopodobieristwa
na $ciezce od korzenia do liscia jest estymata prawdopodobieristwa warunk-
owego etykiety odpowiadajacej lisciowi. Do efektywnej predykcji PLT uzywa
odpowiednich procedur opartych na przeszukiwaniu drzewa.

Rozwazamy dwa sposoby uczenia PLT: trening wsadowy lub przyrostowy
przy danej strukturze drzewa etykiet, oraz trening w pelni przyrostowy, w
ktérym drzewo jest konstruowane jednoczesnie z treningiem klasyfikatorow.
Dowodzimy specyficzna tozsamo$¢ klasyfikatora PLT nauczonego przyrostowo
oraz w pelni przyrostowo. Analizujemy trzy sposoby przeszukiwania drzewa w
celu predykgcji. Pierwszy odnajduje wszystkie etykiety o estymowanym praw-
dopodobienistwie warunkowym przekraczajacym wskazany prég. Drugi z nich,
oparty na przeszukiwaniu ze strategia jednolitego kosztu odnajduje wskazana
liczbe etykiet o najwyzszych estymatach prawdopodobieristwa warunkowego.
Trzeci, oparty na przeszukiwaniu wiazkowym, odnajduje przyblizone etykiety
Z najwyzsza estymata.

Zgodnos¢ i ograniczenia na zal

Wyniki teoretyczne zwiazane z PLT dotycza jego zgodnosci ze wzgledu na
wspomniane wcze$niej miary oceny jakoéci klasyfikacji. Zgodnos¢ wykazujemy
zgodnie z metodyka redukcji uczenia [Beygelzimer et al., 2016], ograniczajac
btad L; estymacji prawdopodobieristw warunkowych etykiet za pomoca funkgji
zalu klasyfikatorow wierzchotkowych, wyrazonego ze wzgledu na silnie wtas-
ciwy zlozony blad zastepczy. W tym celu wpierw ograniczamy btad L; esty-
macji prawdopodobieristwa warunkowego etykiety za pomoca bledéw L es-
tymacji prawdopodobiefistw warunkowych zwiazanych z wierzchotkami na
Sciezce od korzenia do liScia odpowiadajacego etykiecie. Nastepnie wyrazamy
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btad L, kazdego wierzchotka za pomoca silnie wladciwego ztozonego btedu za-
stepczego [Agarwal, 2014]. To pozwala nam potaczy¢ zal klasyfikatorow wierz-
chotkowych z btedem L; estymacji prawdopodobieristw warunkowych etykiet.
Ten wynik stanowi podstawe kolejnych ograniczen ze wzgledu na r6zne miary
oceny jakosci klasyfikacji, dla ktérych optymalne predykcje mozna okresli¢ za
pomoca prawdopodobienistw warunkowych etykiet.

Za pomoca wyprowadzonego ograniczenia na blad L;, pokazujemy
ograniczenia zalu ze wzgledu na uogdlnione miary oceny jakosci klasy-
fikacji. Do tej klasy funkcji nalezy miedzy innymi strata Hamminga oraz
mikro- i makro- usredniana miara F;. Wyprowadzone ograniczenia bazuja na
wynikach z [Kottowski and Dembczyriski, 2017] dotyczacych metody 1-vs-
ALL. Nastepnie rozwazamy precyzje na k-tym miejscu. Definiujemy Zzal oraz
ograniczamy go za pomoca btedu L; estymacji prawdopodobieristw etykiet. W
ten spos6b pokazujemy, ze PLT uzywajace dokladnej metody predykcji k etykiet
z najwyzszym estymowanym prawdopodobieristwem warunkowym, jest dos-
tosowane do optymalizacji precyzji na k-tym miejscu. W podobny sposéb anal-
izujemy miare DCGQk, pokazujac analogiczne wyniki dla tej miary.

Analizujemy takze zwiazek pomiedzy PLT i hierarchicznym softmak-
sem. Pokazujemy, ze PLT jest poprawnym uogdlnieniem hierarchicznego soft-
maksu do probleméw wieloetykietowych. Oznacza to, ze dla danych wielok-
lasowych model PLT redukuje sie do modelu hierarchicznego softmaksu. Pon-
adto pokazujemy, ze inna popularna metoda uogoélnienia hierarchicznego soft-
maksu, stosujaca heurystyke wyboru jednej etykiety, stosowana przykladowo
w FASTTEXT [Joulin et al., 2017] i LEARNED TREE [Jernite et al., 2017], nie jest
zgodna ze wzgledu na estymacje prawdopodobienistw warunkowych etykiet
przy bledzie L i ze wzgledu na precyzje na k-tym miejscu.

ZYozonos¢ obliczeniowa algorytméw uczacych i predyk-
cyjnych

Analizujemy ztozono$¢ obliczeniowa algorytméw PLT stuzacych do uczenia i
predykcji. Pokazujemy, ze uczenie klasyfikatorow PLT przy okreslonej struk-
turze drzewa, przy pewnych dodatkowych zatozeniach dotyczacych struktury
drzewa oraz maksymalnej liczby pozytywnych etykiet na obserwacje, moze by¢
wykonany w czasie logarytmicznym ze wzgledu na liczbe etykiet. Ponadto,
pokazujemy, ze przy dodatkowych zalozeniach dotyczacych estymat praw-
dopodobienistw, réwniez czas predykcji jest logarytmiczny, lub podliniowy,
we wzgledu na liczbe etykiet. Wyniki te nie sq trywialne, poniewaz metody
przeszukiwania drzewa na ktérych bazuje predykcja w najgorszym przypadku
moga przeszukac cale drzewo, co prowadzitoby do ztoZzonosci liniowej.



Streszczenie

Ocena empiryczna

Poza wynikami teoretycznymi analizujemy istniejace implementacje ogélnego
schematu PLT, takie jak XMLC-PLT [Jasinska et al., 2016], PLT-vw!, PARA-
BEL [Prabhu et al., 2018], BONSAI TREE [Khandagale et al., 2019], EXTREME-
TEXT [Wydmuch et al., 2018], ATTENTIONXML [You et al., 2019], oraz NAP-
KINXC [Jasinska-Kobus et al., 2020a]. W analizie koncentrujemy sie na mozli-
wych sposobach implementacji ze wzgledu na reprezentacje cech i modeli oraz
metody treningu i predykgcji.

W czedci eksperymentalnej przede wszystkim koncentrujemy sie na imple-
mentacjach NAPKINXC oraz PARABEL. Za ich pomoca analizujemy rézne in-
stancje modelu PLT i poréwnujemy uzyskiwane przez nie wyniki do powszech-
nie uznanych metod bazujacych na drzewach decyzyjnych oraz metodach 1-vs-
ALL. Empirycznie wykazujemy, ze PLT jest konkurencyjne wobec najlepszych
metod, i uzyskuje najwyzsze wartosci precyzji na pierwszym miejscu na wiek-
szosci zbioréw poréwnawczych, bedac jednoczesnie trzy rzedy wielkosci szyb-
sze od metod 1-vVS-ALL.

Przeglad prac stanowiacych podstawe rozprawy

Ponizej dokonujemy przegladu prac dotyczacych PLT stanowiacych podstawe
rozprawy. Pierwsza praca dotyczaca PLT [Jasinska and Dembczyniski, 2015]
zostala przedstawiona na warsztacie Extreme Classification Workshop przy kon-
ferencji ICML 2015. Ten artykut wprowadzat model PLT oraz inny model, BRT,
réwniez bedacy drzewem etykiet. PLT wraz z prostymi metodami treningu i
predykcji zostalo nastepnie opublikowane w [Jasinska et al., 2016]. Ta praca
dotyczy uzycia PLT dla optymalizacji precyzji na k-tym miejscu oraz makro-
usrednianej miary Fj. Nastepnie w [Jasinska, 2018] zaproponowano wsad-
owy wariant predykcji uzywajacej przeszukiwania ze strategia jednolitego
kosztu. Nastepnie w [Wydmuch et al., 2018] przeanalizowano blad L; esty-
magcji oraz ograniczono zal ze wzgledu na precyzje na k-tym miejscu. Ztozonos¢
obliczeniowa PLT zostala przeanalizowana w [Busa-Fekete et al.,, 2019].
Niniejsza rozprawa zawiera cze$¢ wynikéw z tej pracy, dotyczacych ograniczen
kosztéw treningu i predykcji. W pelni przyrostowe PLT zostato zaproponowane
w roku 2016, a opublikowane w [Jasinska-Kobus et al., 2020b,c]. Wiekszos¢
wynikéw teoretycznych przedstawionych w niniejszej rozprawie znajduje sie
w [Jasinska-Kobus et al., 2020a]. Niniejsza rozprawa zawiera rowniez rezultaty
niezalezne od PLT. W [Jasinska and Karampatziakis, 2016] przedstawiono inny
algorytm klasyfikacji ekstremalnej nazwany LTLS. Wyniki dotyczace NDCG@Qk
zostaly przedstawione w [Jasinska and Dembczyriski, 2018].

https://github.com/VowpalWabbit/vowpal_ wabbit
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