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Single-task learning (STL)



Single-task learning

(x,y) - zadanie

e x € R" - zmienne wejéciowe
e y € R™ - zmienne wyjéciowe
e F - trenowany model

y=F(x)



Single-task learning

True target + Loss function

Predicted target

Qutput layer

Hidden layers

Input layer

@ Input

Rysunek 1: W klasycznym podejsciu, do zadania trenowany jest nowy
model.



Przyktadowe zadania
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Rysunek 2: Przyktadowe zadania. Obrazki pochodzj z
Meta-Dataset [10].
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Rysunek 3: Przyktady obrazkéw z Meta-Dataset [10].



STL do wielu zadan

{(xt,¥t)}[_; - zadania (potencjalnie z réznych dziedzin)

x¢ € R™ - zmienne wejSciowe

y+ € R™ - zmienne wyjéciowe

T - liczba zadan

F - odrebny model do kazdego zadania
Ve = th(xt)



STL do wielu zadan

Dla zadan t i t’ takich, ze t # t’, moze zachodzi¢:

o dim(x;) # dim(x)

o dim(y¢) # dim(yr)

o Fi# Fy

e 07, # 0r,, gdzie 0, to parametry modelu F dopasowane do
zadania t



STL do wielu zadan

Rysunek 4: W klasycznym podejsciu, do kazdego zadania trenowany jest
oddzielny model.



e Rozmiar zbioru danych
e Niewystarczajaca wiedza zawarta w etykietach

e Nabyta wiedza nie jest wykorzystywana do innych zadan



Jak zbudowa¢ dobrze generalizujacy model?



Mozliwe podejscia

e Inductive transfer learning
e Self-supervised learning

e Zadania pomocnicze (auxiliary tasks)

o Multi-task learning (MTL)
- Encoder-decoder MTL

e Transductive transfer learning
e Few-shot / One-shot / Zero-shot learning

e Domain adaptation
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Multi-task Learning (MTL)



Multi-task learning

Wspdlny model jest okreslony parametrami
T
0 = {07} (1)
MTL polega na znalezieniu parametréw 6* takich, ze
11 &
0* = argemmth:INt;ﬁt(yt“yti) (2)
— i

gdzie

e N; - liczba obserwacji w zadaniu t

e L; - funkcja kosztu w zadaniu t
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Podejscia enkoder-dekoder

e F =f og - trenowany model
e f - enkoder

e g - dekoder
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Podejscia enkoder-dekoder

Intra-domain Ve = ge(f(xt))
Semantyczne deskryptory zadan | §: = g(f(x¢, z¢))
Cross-domain Ve = ge(fe(xt))

Variable Embeddings (TOM) Ve = g(Xif(xi, zi), zj)
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Intra-domain

Ve = 8e(f(xt))
e Wspélny enkoder f
e Oddzielne dekodery g:
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Semantyczne deskryptory zadan

ye = g(f(xt, zt))
e Wspdlny enkoder f

e Wspélny dekoder g
e z; - task embeddings / zanurzenia zadan / semantyczne

deskryptory zadan
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Cross-domain

r = ge(fe(xt))
e Oddzielny enkoder f

e Oddzielny dekoder g
e Wymagane jest uzycie mechanizmu do wspétdzielenia

parametréw miedzy zadaniami
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Variable Embeddings (TOM)

ye = g(Xif (xi, zi), z))
e Wspdlny enkoder f
e Wspdlny dekoder g

e z, - variable embeddings / zanurzenia zmiennych; pozwalaja
zmapowac zmienne wejsciowe i wyjsciowe do wspélnej
przestrzeni
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Intra-domain MTL




Intra-domain MTL

Ve = ge(f(xt))
e Wspdlny enkoder f
e Oddzielne dekodery g: - zazwyczaj warstwy liniowe
e Ograniczenie: zbyt duzy nacisk moze by¢ natozony na
dekodery

e Ograniczenie: zadania pochodza z tej samej dziedziny (ten

sam format danych wejsciowych)
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Intra-domain MTL

(Task1) (Taskz ) (Task3)
T 7 i

o

Rysunek 5: W podejéciu intra-domain MTL, ten sam enkoder jest
uzywany do rozwigzywania wielu zadan (hard parameter sharing).
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Semantyczne deskryptory zadan




Semantyczne deskryptory zadan

e = g(f(Xta Zt))
e Wspdlny enkoder f oraz dekoder g do wszystkich zadan

e Wektory z; opisuja parametry charakterystyczne dla
konkretnych zadan (dodatkowe wejscie do modelu)

e Mozliwos¢ poréwnania zadan za pomoca wektoréw z;
e Ograniczenie: ta sama przestrzen danych wejsciowych i

wyjsciowych
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Dwustronna sie¢ neuronowa

Rysunek 6: Dwustronna sie¢ neuronowa do MTL [11].
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Dwustronna sie¢ neuronowa

Rysunek 7: Dwustronna sie¢ neuronowa do MTL.
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Dwustronna sie¢ neuronowa

Optymalizacja dwustronnej sieci neuronowej [11] polega na
znalezieniu parametréw 0* takich, ze

) L )
" = argmin = tz_:l I Z_; Le(ys,9t) (3)
gdzie

e §i, = P(x) - Q(z¢)

e P i Q to sieci neuronowe

e z; to deskryptor zadania (np. one-hot)
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Zanurzenie zadania

=

Rysunek 8: Zanurzenie zadania doklejone do danych wejsciowych.
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Dodatkowe parametry w modelu

Rysunek 9: Dodatkowe parametry w modelu, ktére s3 oddzielne do
kazdego zadania. Uzyte np. w [9] do usprawnienia modelu BERT.
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Relacje miedzy deskryptorami
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Rysunek 10: Relacje miedzy deskryptorami mozna wykorzysta¢ do
poprawienia skutecznosci modelu [1]. Problem klasyfikacji
wielo-etykietowej (multi-label) mozna rozwaza¢ jako rozwigzywanie wielu

zadan klasyfikacji binarnej jednoczesnie. -



Cross-domain MTL




Cross-domain

Ve = ge(fe(xt))

e Oddzielny enkoder f i dekoder g dla kazdej dziedziny

e Pozwala na rozwigzywanie zadan o dowolnej wymiarowosci
danych wejsciowych i wyjsciowych

e Wymagane jest uzycie mechanizmu do wspétdzielenia
parametréw miedzy zadaniami

e Ograniczenie: w wielu przypadkach, oddzielne enkodery i

dekodery utrudniaja skuteczne wspétdzielenie wiedzy
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MultiModel

MultiModel [2]:

e Modalnosci: tekst, obraz, dzwiek, dane kategoryczne (tacznie
8 zadan)

e Oddzielny enkoder do kazdej modalnosci
e Ukryta reprezentacja wspélna dla wszystkich modalnosci

e Rézne moduty obliczeniowe (sieci konwolucyjne, mechanizm

atencji/uwagi, mikstura ekspertéw)
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MultiModel

3

Rysunek 11: MultiModel sktadajacy sie z enkodera czterech modalnosci,

mixera oraz auto-regresywnego dekodera [2].
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MultiModel

“Last week, Kigali
raised the possibility
of military retaliation

“Can you give our
readers some details

< on this?”
. ‘ after shells...”
i i i
To English To Category To French To German
1 v ' +
“A man that is Category 127 “La semaine derniere, “Konnen Sie unseren
sitting in front of (Male Human) Kigali a soulevé la Lesern einige
a suitcase” possibilité de Details dazu geben?”

représailles militaires
aprés avoir débarqué
des coquilles...”
Rysunek 12: MultiModel jest w stanie dekodowa¢ dane do
odpowiednich zadan dzieki tokenowi, ktéry jest wybierany przed
rozpoczeciem dekodowania [2].
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Dostosowanie kolejnos$ci warstw

@ shared model boundary
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Rysunek 13: W rozwigzywaniu réznorodnych zadah, pomocne moze by¢
dostosowanie kolejnosci warstw modelu do kazdego zadania oddzielnie [6].
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Traveling observer model




Traveling observer model

e Ugruntowanie wszystkich obserwacji we wspdlnej przestrzeni

e Rozwazmy zbiér wszystkich zmiennych losowych, ktére moga
zosta¢ zmierzone {vi,vo,...} =V, v; € R

e Kazda zmienna v; moze by¢ wejsciem lub wyjsciem do jakiegos
zadania predykcyjnego

e Przypiszmy do kazdej zmiennej v; wektor z; € R, ktéry
okresla jej znaczenie

e z; to embedding/zanurzenie zmiennej (ang. variable
embedding (VE))
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Traveling observer model

Rozwazmy zadanie okreslone poprzez zaobserwowane zmienne
(x,5)

e xcR"orazy € R™

Skoro V' zawiera wszystkie mierzalne zmienne losowe, to
{xi}f_y € V oraz {)’j}jn;l cVv

Celem jest znalezienie funkcji 2, ktéra moze by¢ zastosowana

do dowolnych zadan
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Traveling observer model

Niech z; bedzie VE odpowiadajagcym x;, a z; odpowiadajacym y;.
Wstedy uniwersalny model predykcyjny mozna sformutowaé jako:

Elyj[x] = (x,{zi}i-1, 7)) (4)
Dodatkowo, funkcja Q powinna:

e moc zostaé zaaplikowana do dowolnej liczby zmiennych
wejsciowych
e moc przewidywaé wartosci dowolnej liczby zadan

e by¢ obojetna na kolejnos¢ zmiennych
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Traveling observer model

Powyzsze wymagania prowadza do:

n

Elyj|x] = Qx, {z}1=1,z) = g(D_ f(xi, 2)), 2) (5)

i=1
gdzie:
o f: R 5 RM to enkoder

e g:RM+C 4 R to dekoder

e M € Z to rozmiar ukrytej wymiarowosci zalezny od

implementacji f i g
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Traveling observer model

(©)

H...HH

Rysunek 14: Traveling Observer Model [7].
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Traveling observer model

Aby utatwi¢ proces uczenia, wartos¢ oczekiwana jest liczona jako:

Elyj|x] = &2 (e1( D f(xi, ). 2) (6)

i=1

Dodatkowo, model wykorzystuje afiniczne warstwy FiLM [8], ktére

pozwalajg potaczyé ukryty stan h oraz VE z jako:
FiLM(h) = W*(z) ® h+ W (2) (7)
gdzie ® to produkt Hadamarda, a W* i W™ to przeksztatcenia

liniowe z parametrami dostrajanymi podczas treningu.
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Traveling observer model

Encoder Core Decoder

z z
i l l i
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FiLMResBlock (FRB) CoreResBlock (CRB)
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Rysunek 15: Architektura modelu TOM [7]. Encoder, Core, i Decoder
odpowiadajg f, gy oraz g» z réwnania 6.
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Czy Variable Embeddings (VEs) moga by¢
pomocne bez wczesniejszej znajomosci
znaczenia zmiennych?



Modele bazowe

Modele bazowe:

e Brak - wszystkie VE ustawione na 0 (celem jest sprawdzenie
czy VE sa w ogdle potrzebne)

e Losowe - losowe VE (celem jest sprawdzenie czy losowe, ale
unikalne, VE wystarcza)

e Wyrocznia - ludzka intuicja wskazujaca jak VE powinny by¢
utozone
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CIFAR

Obrazki o wymiarze 32x32

Piksele w skali szarosci € [0, 1]
e W sumie 1024 zmiennych

Cel: przewidywanie zamaskowanych fragmentéw obrazka

Funkcja kosztu: binary cross-entropy (BCE)

Oczekiwanie: VE (C = 2) utoza sie w kratke odpowiadajaca
siatce pikseli obrazka
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Daily Temperature

e Szereg czasowy minimalnych dziennych temperatur w
Melbourne

e Cel: przewidywanie zamaskowanych temperatur z ostatnich 10
dni

Funkcja kosztu: mean squared error (MSE)

Oczekiwanie: VE (C = 2) utoza sie w szeregu reprezentujac
kolejne dni
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Przydatnos$¢ wytrenowanych VE

VE
Brak Losowe Woytrenowane | Wyrocznia
CIFAR 0.662 0.660 0.591 0.590
Daily Temperature | 4.29 4.27 3.32 3.37

Tablica 1: Liczbowe wyniki przewidywania przestrzeni i czasu. Tablica
poréwnuje btedy na zbiorze testowym uzywajac BCE dla CIFAR oraz
RMSE dla Daily Temperature.
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Wytrenowane VE

Iteration 0 Iteration 1000 Iteration 5000 Iteration 10000

|

Rysunek 16: VE wytrenowane na zbiorze CIFAR [7].

Iteration 50000 Oracle
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Wytrenowane VE

Iteration O Iteration 1000 Iteration 5000 Iteration 10000
-3 t-9 t-9

Iteration 50000 Oracle
-9
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Rysunek 17: VE wytrenowane na zbiorze Daily Temperature [7].
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Czy Variable Embeddings (VEs) moga by¢
pomocne w rozwigzywaniu wielu

ré6znorodnych zadan jednocze$nie?



UCI-121

e 121 zadan klasyfikacyjnych

e Dziedziny: medycyna, geologia, inzynieria, botanika,
socjologia, polityka i gry

e Liczba cech od 3 do 262

e Liczba klas od 2 do 100

e Liczba obserwacji od 10 do 130064

e C = 128 (wymiarowos¢ VE)

e Model jest dostrajany do kazdego zadania z co najmniej 5K
obserwacji
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UCI-121

Method Win % Best % Mean Rank  Norm. Acc. Mean Acc.

ResNet SE3ill 12.40 3.89 50.07 79.24
MS 4.96 14.88 3.35 60.11 80.11
BN 5.79 13.22 4.20 42.15 77.01
WN 7.44 10.74 4.05 45.87 77.43
HW 8.26 15.70 3.61 53.00 78.68
LN 9.92 16.53 3.45 56.73 79.85
SNN 13.22 21.49 2.78 65.29 81.39
TOM 28.93 34.71 2.60 70.72 81.53

Tablica 2: Wyniki na zbiorze UCI-121. TOM jest poréwnany z innymi
jedno-zadaniowymi modelami opisanymi w [3].
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UCI-121

Method Win % Best % Mean Rank Norm. Acc. Mean Acc.
DR-STL 10.74 19.01 2.31 54.72 76.48
TOM-STL 7.44 16.53 2.72 35.21 68.18
DR-MTL 9.09 28.10 2.02 56.47 78.40
SLO 16.53 30.06 1.62 73.88 80.31
TOM 32.23 47.10 1.34 76.70 81.53

Tablica 3: Wyniki na zbiorze UCI-121. TOM jest poréwnany z innymi
wielo-zadaniowymi modelami: DR-STL - TOM bez warstw FiLM oraz z
osobnym liniowym enkoderem i dekoderem do kazdego zadania; DR-MTL
- jak DR-STL, ale trenowany jednoczes$nie na wszystkich zadaniach;
TOM-STL - TOM trenowany oddzielnie na kazdym zadaniu; SLO - soft
layer ordering [6].
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Podsumowanie




Podsumowanie

e W teorii, ogdlna wiedza o wykonywaniu skutecznych predykg;ji
powinna wynika¢ nawet z pozornie niepowigzanych zadan [4, 5]

e W praktyce, jest to demonstrowane dopiero w nielicznych
nowych pracach
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