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Comment apprendre h pour qu’il se trompe le moins
possible sur de nouvelles images ?

Solution : minimiser |'erreur empirique mesurée sur les données d'apprentissage

= Requiert des garanties = Borne en généralisation

erreur réelle < erreur empirique + f (complexité, nb de données) J
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Contexte de la these

Problématiques

Problématiques

@ Comment tirer bénéfice de différentes descriptions? ex : son, texte, image, couleur, . ..

@ Plusieurs objets différents a reconnaitre. ex : personne, canapé, cheval, ...

© Les nouvelles images proviennent d'un corpus différent. ex : photos — vidéos
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Problématiques

Problématiques

@ Comment tirer bénéfice de différentes descriptions? ex : son, texte, image, couleur, . ..
= multimodalité, multivue, combinaisons/fusion de modeéles = vote de majorité
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Qu'est ce qu’'un vote de majorité ?

H : un ensemble de modéles/votants retournant —1 ou +1
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Question : Comment apprendre les poids p(h)?
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= classification multiclasse ou multilabel
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Contexte de la these

Problématiques

Problématiques
@ Comment tirer bénéfice de différentes descriptions? ex : son, texte, image, couleur, . ..
= multimodalité, multivue, combinaisons/fusion de modeéles = vote de majorité
Qu'est ce qu’'un vote de majorité ?
H : un ensemble de modéles/votants retournant —1 ou +1
Objectif : Construire un vote de majorité pondéré sur H :  sign Z p(h)h(x)

heH
Question : Comment apprendre les poids p(h)?

@ Plusieurs objets différents a reconnaitre. ex : personne, canapé, cheval, ...

= classification multiclasse ou multilabel

© Les nouvelles images proviennent d'un corpus différent. ex : photos — vidéos

= on doit adapter le modéle = adaptation de domaine
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Contributions de la these

Classification supervisée et théorie PAC-Bayésienne

e Vote de majorité contraint et classification binaire

> Application a des classifieurs de type k plus proches voisins (CAp'13)
> Spécialisation a la fusion de classifieurs en multimédia

e Classification multiclasse

> Borne PAC-Bayésienne sur la confusion du classifieur de Gibbs (ICML'12, CAp'12)
> Borne sur le risque du vote de majorité pondéré

Adaptation de domaine

e Adaptation de domaine par pondération de fonctions de similarité (e,v,7)-bonnes
(ICDM'11, CAp'1l1, KAIS'12)

o Analyse PAC-Bayésienne de I'adaptation de domaine (ICML'13, CAp'13)
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La théorie de |'adaptation de domaine

Motivation

Quand a-t-on besoin d'adaptation de domaine (DA)?

Lorsque la distribution d’apprentissage differe de la distribution de test

Exemple

Personne pas de Personne Y-a-t'il une Personne ?
Corpus de Photos étiquetées Corpus de Videos non étiquetées
Domaine source Domaine cible

= Comment apprendre, a partir d'une distribution,
un classifieur performant sur une distribution différente ?
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La théorie de |'adaptation de domaine

Description du probleme et notations

X e R? espace d'entrée
Y ={-1,+1} espace de sortie
H ensemble de classifieurs

distributions sur X x Y

Ps domaine source
P+ domaine cible

Ds, D distributions marginales sur X
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La théorie de |'adaptation de domaine

Description du probleme et notations

X e R? espace d'entrée © 7 Apprentissage supervisé
Y ={-1,+1} espace de sortie : )
o N g
H ensemble de classifieurs { Distribution R
Ps domaine source o i [Echantillon S
B domaine cible [ distributions sur X x Y L | etiquete Modale}
T ¢ | ii.d. selon Py

Ds, D+ distributions marginales sur X

Classification supervisée

Objectif : Trouver h € H minimisant I'erreur source : Rps(h):( E) Pl[h(XS) # ys]
x%,y*)~Ps
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La théorie de |'adaptation de domaine

Description du probleme et notations

d e
X (S ]R espace d'entree Distribution< ) Adaptation de domaine

diffé .
Y = {—1, +1} espace de sortie ifférente P

Echantillon
non étiqueté

H ensemble de classifieurs Distribution B>
: i.i.d. selonD

. v
Ps domaine source N Echantillon
P4 ) bl distributions sur X x Y étiqueté
T domaine cible i.i.d. selon P,
Ds, D+ distributions marginales sur X

Classification supervisée

Objectif : Trouver h € H minimisant I'erreur source : Rps(h):( . E I[h(XS) + ys]

x5,yS)~Psg
.
Adaptation de domaine
Contexte
S = {(x{,y7)} ™, Echantillon source tiré i.i.d. selon Ps
T = {x!}™ Echantillon cible tiré i.i.d. selon Dt
Objectif : Trouver h € H minimisant |'erreur cible : RpT(h):( . E I[h(x") # y']
xt,yt)y~Pr
v
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Contexte de la these

Adaptation de domaine

Trois grands types d'approches

P , +
Repondérations des données +
[Huang et al., 2007, Jiang and Zhai, 2007, Mansour et al., 2009b] -

+ + + 4+
Auto-étiquetage \
[Bruzzone and Marconcini, 2010]

Recherche d'un espace de représentation commun 4 4 +
[Blitzer et al., 2006, Blitzer et al., 2011, Chen et al., 2011, +++ ++j_‘

Daumé 111, 2007, Daumé Ill et al., 2010] N »_
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La théorie de |'adaptation de domaine

Nécessité d’'une mesure de divergence entre les domaines

Problématique principale
Si h est appris depuis le domaine source,
quelle sera sa performance sur le domaine cible ?

TF

' b

— Si les domaines sont “proches”

alors un classifieur d'erreur source faible peut étre un classifieur d'erreur cible faible
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La théorie classique de I'adaptation de domaine

Les résultats de S. Ben-David et al. et Mansour et al.

Théoreme classique [Ben-David et al., 2010, Mansour et al., 2009a]
Soit ‘H un espace d'hypothéses. Si Ds et Dt sont deux distributions sur X, alors :

erreur cible

1
Vh€H7 RPT(h) < RF’s(h) + Ed'H(stDT) + v
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La théorie classique de I'adaptation de domaine

Les résultats de S. Ben-David et al. et Mansour et al.

Théoreme classique [Ben-David et al., 2010, Mansour et al., 2009a]
Soit H un espace d'hypothéses. Si Ds et D sont deux distributions sur X, alors :

erreur cible

1
VhEHa R:DI(h) < RF’s(h) + §d?'l(D57DT) + v
~——

erreur source

Rps(h) : erreur classique sur le domaine source

Minimisable via une méthode de classification supervisée sans adaptation
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La théorie classique de I'adaptation de domaine

Les résultats de S. Ben-David et al. et Mansour et al.

Théoreme classique [Ben-David et al., 2010, Mansour et al., 2009a]
Soit ‘H un espace d'hypothéses. Si Ds et D sont deux distributions sur X, alors :
erreur cible
’ \ 1
VheH, Rp (h) < Rps(h) + 3du(Ds, D7) + v
——

erreur source divergences

Tdy(Ds, Dr) : la H-divergence entre Ds et D

%dH(D57DT): sup RDT(h7 h/)_RDS(ha h/)

(h,h")EH?
= sup | E 1[h(x)£H ()] - E I[h(x‘);ﬁh'(xs)]‘
(h,h")EH? xt~ Dy xS~Dg
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La théorie classique de I'adaptation de domaine

Les résultats de S. Ben-David et al. et Mansour et al.

Théoréme classique [Ben-David et al., 2010, Mansour et al., 2009a]
Soit ‘H un espace d'hypothéses. Si Ds et D sont deux distributions sur X, alors :
erreur cible
’ : 1
Vh6H7 RP/(h) < RPs(h) + §d7'l(D$7DT) + v
——

erreur source divergences

v : divergence entre les étiquetages

V= infh/GH (R,Ds(h/) + R,DT(h/)),
erreur jointe optimale [Ben-David et al., 2010]

ouv= RP! (h?) + RP/ (h:;'v h;),
h% est la meilleure hypothése sur le domaine X’ [Mansour et al., 2009a]
v
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La théorie classique de I'adaptation de domaine

Les résultats de S. Ben-David et al. et Mansour et al.

Théoreme classique [Ben-David et al., 2010, Mansour et al., 2009a]
Soit ‘H un espace d'hypothéses. Si Ds et D sont deux distributions sur X, alors :

erreur cible
VheH, Rp (h) < Rp(h) + 3du(Ds,Dr) + ¢
SN—— N e’

erreur source divergence

Idée

Minimiser cette borne pour construire un nouvel espace de projection
o rapprochant les deux distributions marginales
e tout en gardant de bonnes performances sur le domaine source

e en supposant que les deux domaines sont liés
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La théorie classique de I'adaptation de domaine

Les résultats de S. Ben-David et al. et Mansour et al.

Théoreme classique [Ben-David et al., 2010, Mansour et al., 2009a]
Soit H un espace d'hypotheses. Si Ds et D sont deux distributions sur X, alors :
erreur cible
’ : 1
VhEH, RPr(h) < RPs(h) + fd’H(D57DT) + }/

erreur source divergence

Premiére contribution
Travailler sur I'espace de projection explicite défini
a partir de fonctions de similarités (e,y,7)-bonnes
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Sommaire

© Adaptation de domaine par pondération de fonctions de similarité (¢,,7)-bonnes
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Apprentissage supervisé avec des fonctions de similarité (¢,v,7)-bonnes [Balcan et al., 2008] (1/2)

K:XxX—=[-1,+1] :>¢R_{X = R
' X

R= {XJ/'}J(::l <K(X7Xl1)7"'7K(X7X:’)>
0.4 T T
035 A B
03
0.25

02 ¢R
0.15 . H

01 & - B
005 F_ G
0 -
0 0.05 01 015 0.2

un classifieur linéaire dans le ¢R-espace < un vote de majorité pondéré sur {K(-,xj)}x,eR
y

h(x) = sign Z ajK(x,x})

Jj=1
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Apprentissage supervisé avec des fonctions de similarité (¢,v,7)-bonnes [Balcan et al., 2008] (2/2)

Définition [Balcan et al., 2008]

K : X x X — [-1,41] est dite (¢,7,7)-bonne sur un domaine P si

(i) une proportion de 1 — € des exemples (x, y) satisfont : ( E) , [y K(x,x")x" € R] > v
x/,y! )~

(i) Prix eR] >

Intuitivement
Pour (x1,y1) ~ P, on veut qu'en moyenne pour (x3,y3) € R

siyi=y siyi#
x1 est similaire 3 x5 x; est similaire 3 x5
K(X17X/2) 2 Y K(X17Xé) S -y

Remarque : Moins de contraintes qu'une fonction noyau

K ni symétrique, ni SDP = Facilite la modification I'espace pour adapter
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Minimiser |'erreur sur le domaine source

Rappel

Minimiser Ry (h) a I'aide de la borne
erreur cible
Ro (k) < Reg(h) + 3du(Ds,Dr) + ¥
—— | S —

erreur source divergence

Emilie Morvant (LIF-Qarma) Apprentissage de vote de majorité 18 septembre 2013 15 / 40



AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Minimiser |'erreur sur le domaine source

Rappel
Minimiser Ry (h) a I'aide de la borne
erreur cible
Re (h) < Res(h) + 3du(Ds,D7) + ¢
— N———

erreur source divergence

On minimise Rp,(h) via le probleme d’optimisation pour les SF
avec 5 = {(xlsv)/:s)}: 1 et R= {X }j 1

ms

min = > L(h, (. 57)) + Mler].
i=1
.yl Zaj Xlﬂxj)]

avec L(h,(x{,y)) =

el = 2251 layl
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Minimiser la divergence entre les domaines

Minimiser dy(Ds, D7) <= Rapprocher les marginales

Probleme : minimiser simultanément la divergence et I'erreur source est difficile. . .
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Minimiser la divergence entre les domaines

Minimiser dy (Ds, D7) <= Rapprocher les marginales

Probléme : minimiser simultanément la divergence et I'erreur source est difficile. . .

Notre solution
Cst un ensemble de couples (x°,x*) € S x T

Construction d’'un nouvel espace de projection ¢~.,

t.q. la différence entre les pertes de x° et x' est faible

(‘97(x") — ‘6" (x))diag(e)

[1 - )/Z%'K(XS,X})] - [1 - )/ZCMJK(Xt’X})] < ‘
=1 . =1 N

[|£6R.., () =tk (<)),
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Minimiser la divergence entre les domaines

Minimiser dy (Ds, D7) <= Rapprocher les marginales

Probléme : minimiser simultanément la divergence et I'erreur source est difficile. . .
Notre solution
t
Cst un ensemble de couples (x°,x") € S x T
Construction d’'un nouvel espace de projection ¢~.,

t.q. la différence entre les pertes de x° et x' est faible

(‘67 (x°) — ‘6" (x")diag(e)

[1 - )/Z%'K(XS,X})] - [1 - )/ZCMJK(Xt’X})] <
=1 . =1 N

[|£6R.., () =tk (<)),

= ¢R,() = (K(,x1), ..o, arK(,x)))
Knew('7xl1) Knew('yxi)
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Probleme d’optimisation global

Algorithme DASF

Avec S = {(x,y)} ~ (Ps)™ et R = {xj}j
Construction du ¢~-espace 3 I'aide o appris par

— L A
min msz (x5.7)) + Allellx

i=1

+ﬂ2‘

(x,xt)€CsT

avec L(h,(x;,y;)) = [1—}’iZOCJK(X?7XJ/‘)]+

(‘97(x") — *¢"(x") diag(ar)|
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Probleme d’optimisation global

Algorithme DASF

Avec S = {(x,y)} ~ (Ps)™ et R = {xj}j
Construction du ¢~-espace 3 I'aide o appris par

mm —ZL (x5, y)) + Alex

+ﬁZ‘

(x,xt)€CsT

(‘97(x") — *¢"(x") diag(ar)|

avec L(h,(x;,y;)) = [1—}/iZOCJK(X?7XJ/‘)]+

Tester tous les couples (x*,x") € Csr est intraitable

= Procédure itérative + Validation “circulaire”
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Analyse de I'algorithme

L’intuition portée par la théorie

o Borne en généralisation
— DASF est robuste sur le domaine source

e Analyse de la parcimonie
— la parcimonie dépend de I'écart entre les coordonnées

= Les domaines sont éloignés
= La différence entre les coordonnées est élevée

=- augmentation de la parcimonie
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Experimentations - lunes jumelles

Probléme jouet : “lunes jumelles”

1 domaine source

138 ’

s
kd

T3 oi
L
i, g

8 domaines cibles selon 8 angles de rotations

10 tirages aléatoire pour chaque angle

Performances sur 1500 exemples cibles

Noyau gaussien ou renormalisation (non SDP, non symétrique) du noyau

100

60 -

40 |

20 -

Pourcentage de bonne classification

0

SVM e
SF oo
TSUM o
DASVM

20 30 40

50 60 70 80 920

Angle de rotation du domaine cible

Taille 10 10 9
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Experimentations - Annotation d’'images

Annotation d'images
e Domaine source : PascalVOC 2007 avec un ratio +/— de 1/3
e Deux domaines cibles :
> Ratio +/— différent : PascalVOC 2007 Test
> De méme ratio +/— : TrecVid 2007
e F-mesure sur le domaine cible
e Noyau gaussien ou renormalisation (non SDP, non symétrique) du noyau

[ [[ SYM [ _SF [ TSVM | DASVM | DASF |

VOC vs VOC
Moy. sur F-mes. 0.22 0.19 0.17 0.20 0.25
20 conc. Taille H 642 ‘ 210 ‘ 705 ‘ 622 ‘ 200
VOC vs Trec
BOAT F-mes. 0.56 0.49 0.56 0.52 0.57
Taille 351 214 498 202 120
CAR F-mes. 0.43 0.50 0.52 0.55 0.55
Taille 1096 176 631 627 254
MONITOR F-mes. 0.19 0.34 0.37 0.30 0.42
Taille 698 246 741 523 151
PERSON F-mes. 0.52 0.45 0.46 0.54 0.57
Taille 951 226 1024 274 19
PLANE F-mes. 0.32 0.54 0.61 0.52 0.66
Taille 428 178 259 450 7
Moy. sur F-mes. 0.40 0.47 0.50 0.49 0.55
les 5 conc. Taille 705 208 631 415 110

VOC vs VOC : Points raisonnables pour le concept Personne
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Conclusion

e |dée : Contrdle de la borne d'adaptation de domaine théorique

o Algorithme d’adaptation itératif

> construit un nouvel espace de projection
> rapproche les domaines tout en gardant de bonnes garanties sur le domaine source

> en repondérant une fonction de similarité (e,y,7)-bonne

o Pas d'étiquette cible (mais a été généralisé a I'utilisation d'étiquettes cibles)

o Avec des garanties en généralisation
> |'algorithme est robuste sur le domaine source

e La parcimonie des modéles dépend de la difficulté du probleme
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Et alors?

Les inconvénients de cette approche

le couplage = les points proches sont de méme étiquette

e procédure itérative = compliquée et lourde a mettre en ceuvre

pas de justification théorique de la minimisation de la divergence

la H-divergence est difficile a optimiser en méme temps que I'erreur source

|"analyse classique peut étre vue comme une analyse dans le pire cas
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AD par pondération de fonctions de similarité (e,y,7)-bonnes

Et alors?

Les inconvénients de cette approche

le couplage = les points proches sont de méme étiquette

e procédure itérative = compliquée et lourde a mettre en ceuvre

pas de justification théorique de la minimisation de la divergence

la H-divergence est difficile a optimiser en méme temps que I'erreur source

|"analyse classique peut étre vue comme une analyse dans le pire cas

Seconde contribution
Une premiere analyse PAC-Bayésienne de
|'adaptation de domaine

Analyse en “moyenne” sur H = Garanties pour les votes de majorité
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine

La théorie PAC-Bayésienne - Description du probleme

X eRY; Y ={—1,+1} espace de sortie; H ensemble de classifieurs; Ps domaine sur XxY

Classification supervisée

Objectif : Trouver h € 7 minimisant I'erreur : Rp;(h)= E I[h(xs) #* ys]

(x5,y®)~Ps

Approche PAC-Bayésienne [McAllester, 1999]

Objectif : Trouver le vote de majorité p-pondéré B, sur H minimisant I'erreur Rp,(B,)

B,(x) = sign [Z p(h)h(x>]

heH

ol p est la distribution posterior sur H apprise a partir d’une distribution prior 7 sur H
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine

La théorie PAC-Bayésienne - Le classifieur stochastique de Gibbs

o La théorie PAC-Bayésienne ne borne pas directement Rp,(B,)

e mais I'erreur du classifieur de Gibbs G,
qui prédit I'étiquette de x € X en

> choisissant aléatoirement selon p un h
> puis en retournant h(x)
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine

La théorie PAC-Bayésienne - Le classifieur stochastique de Gibbs

o La théorie PAC-Bayésienne ne borne pas directement Rp,(B,)

e mais I'erreur du classifieur de Gibbs G,
qui prédit I'étiquette de x € X en

> choisissant aléatoirement selon p un h
> puis en retournant h(x)

IMPORTANT — I'erreur de G, correspond a |'espérance selon p des erreurs de H :

RPS(GP) = hEp RPs(h)

Ona: Rpy(B,) < 2Rp,(G,)

= une majoration de Rps(G,) = une majoration de Rp.(B,)
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine

La théorie PAC-Bayésienne - La borne de Catoni

Théoreme ([Catoni, 2007], comme énoncé dans [Germain et al., 2009])

Pour tout Ps sur X x Y, pour tout H, pour tout 7 sur H, pour tout d € (0, 1], et pour
tout ¢ > 0, avec une proba. d’au moins 1 — § sur S ~ (Ps)™, pour tout p sur H, on a

erreur réelle

— c
Ren(G) <

— e—C

KL(p||7) + In é

&l&) + i

erreur empirique Y .
pird f(“complexité”, nb données)

avec KL(p||7) = Ep~p In pE:g la divergence de Kullback-Leibler
™

e c contrdle le compromis entre Rs(G,) et K:elm)

m,
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine
La théorie PAC-Bayésienne - La borne de Catoni

Théoreme ([Catoni, 2007], comme énoncé dans [Germain et al., 2009])

Pour tout Ps sur X x Y, pour tout H, pour tout 7 sur H, pour tout d € (0, 1], et pour
tout ¢ > 0, avec une proba. d’au moins 1 — § sur S ~ (Ps)™, pour tout p sur H, on a

erreur réelle

Reo(G)) < 7=

— e—C

KL(p||7) + In é

&l&) + i

erreur empirique Y .
pird f(“complexité”, nb données)

p(h)
w(h)

avec KL(p||7) = Ep~p In la divergence de Kullback-Leibler

e c contrdle le compromis entre Rs(G,) et K:elm)

m
e L'algorithme PBGD : ensemble des classifieurs linéaires
pPw gaussienne isotropique centrée en w
Etant donné S ~ Ps™s

argmin,, Cms Rs(Gp,) + 3 lw][®
——
KL(pwll70)
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine

Revenons a |'adaptation de domaine

Adaptation de domaine
Nécessité d'une divergence entre les domaines

-+
+++

Théorie PAC-Bayésienne
Vote de majorité p-pondéré

Analyse en “moyenne” / en espérance sur H
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine

Une divergence entre domaines pour la théorie PAC-Bayésienne

Définition : p-désaccord entre Ds et Dt

dis,(Ds, D7) = E [Ro,(hH) = Rp,(h H)]
(h,h')~p?
ol : (h,hEN,,z Rp(h,h') = (hthsz E I [h(x) # h'(x)]
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine

Une divergence entre domaines pour la théorie PAC-Bayésienne

Définition : p-désaccord entre Ds et Dt

dis,(Ds, D7) = E [Ro,(hH) = Rp,(h H)]
(h,h')~p?
ol : (h,h/'ipz Rp(h,h') = (hthsz E I [h(x) # h'(x)]

En suivant I'idée portée par la C-borne [Lacasse et al., 2007] :

(1 —2Rp,(G,))?

" 1-2 E Rp.(h W
(rayge 050

RPS(BP) <1

L'intuition est
Si Rps(G,) ~ Rp, (Gp)

~ ! ~ /
= Rei(B)) > R (B,) avand E Ro(hH)= E R (hH)

)~p
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine

La borne d'adaptation de domaine pour le classifieur de Gibbs

Théoréme

Soit ‘H un espace d’hypothéses. Pour toute distribution p sur H, on a

R (Gy) < Reg(Gp) + disy(Ds, D7) + vy

avec p7 = argmin, Rp (G,) est le meilleur posterior sur le domaine cible
et vy =Re (Gy:) + EE [Ro (b )+ Rog(h )]
~p h'~p%
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine

Différences avec la borne classique

Rp, (Gp) S Rps(Gp) + diSp(Ds, DT) + Vp Vs Rp] (h) S Rps(h) + %d’H(Ds, DT) +v

e notre borne porte sur I'erreur du classifieur de Gibbs : Rr, (G,) = hE R, (h)
~p

e la notion de divergence differe
dis,(Ds, D7) = E(h,h’)wp2 [RDT(h7 h') — RDs(hv hl)} ‘

Rappel : 1 , ,
2dy(Ds, D7) = sup(h,h,)eﬂz|RD,(h,h)7RDS(h,h)|

> %dH(DS, D7) est une divergence “dans le pire cas”
> dis,(Ds, D7) est spécifique au classifieur G, considéré

> ona: %dH(Ds,D,) > dis,(Ds, D7)
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine

La borne d'adaptation de domaine pour le classifieur de Gibbs

Théoréeme

Soit H un espace d'hypothéses. Pour toute distribution p sur H, on a

Re(Gy) < Rpg(Gp) + disy(Ds, D7) + w

avec p7 = argmin, Rp,(G,) est le meilleur posterior sur le domaine cible

ety, = RPT(GP*,r) + hEp h’Ep* [RDT(h7 h/) + RDS(ha h,)]
T

Notre solution pour I’adaptation PAC-Bayésienne

Minimisation simultanée de Rp.(G,) et dis,(Ds, D7) avec des justifications théoriques J
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine

La borne d'adaptation de domaine pour le classifieur de Gibbs — borne de consitance

Théoreme : Borne en généralisation PAC-Bayésienne (a la Catoni)

Pour tout Ps et Pr sur X x Y, pour tout H, pour tout 7 sur H, pour tout § € (0, 1],
pour tout a > 0, ¢ > 0, avec une proba. d'au moins 1 —d sur Sx 7 ~ (Ps x D7)™, on a

erreur réelle cible

. ’ A KL T) + In 3

Vp~H, R (G,) < Rs(G) + a disy(S,T) +(%+ZT‘"*) KL(pllm) +In 5
~—— — m

erreur empirique source p-desaccord empirique f("complexite’\/—‘”, b données)

+v,+a’ —1

— c I 2a
ouc = - — eta = 17

—> Comme pour PBGD : spécialisation aux classifieurs linéaires
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine

Spécialisation aux classifieurs linéaires

L'algorithme PBDA

Etant donné S = {(x},y7)}™y ~ (Ps)™, T = {x{}", ~ (P)"

argmin, CmRs(G,,)+Amdis,, (S, T)+ i [ wl|?

~——
KL(pwlIm0)
N . /
ou dis,, (S, 7) = Rs(h,h'y— E Rr(h,h")
(h, h’) 2 (b~ 3,
v
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Analyse PAC-Bayésienne de |'adaptation de domaine

Expérimentations - lunes jumelles

Probleme jouet : “les lunes jumelles”

1 domaine source

8 domaines cibles selon 8 angles de rotations

10 tirages aléatoire pour chaque angle

Performances sur un ensemble de test de 1 500 exemples

Noyau gaussien

cibles

(a)

Emilie Morvant (LIF-Qarma)
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Analyse PAC-Bayésienne de I'adaptation de domaine

Expérimentation - Analyse d’avis

Avis sur des produits Amazon.com

e 12 tiches d'adaptation d'un  type vers un autre (ex books — kitchen)

ﬂfﬂ@!_ﬁ

Baoks Dvds Electronics

> Domaine source : 2 000 exemples étiquetés
> Domaine cible : 2 000 exemples non étiquetés

Kltchen 7

> Performances sur I'échantillon cible de test : entre 3 000 et 6 000 exemples

e Dimension des données : ~ 40,000
o Noyau linéaire

|

| Erreur moyenne

PBGD3 [Germain et al., 2009] 0.226

SVM 0.231

DASF 0.275

DASVM [Bruzzone and Marconcini, 2010] 0.204
CODA [Chen et al., 2011] 0.210

l PBDA (5% plus rapide) 0.208
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Analyse PAC-Bayésienne de I'adaptation de domaine
Conclusion et Perspectives
Conclusion

o La premiére analyse PAC-Bayésienne de I'adaptation de domaine

> exprimée comme une espérance selon p sur une classe d'hypothéses
> une divergence qui dépend de p

> directement optimisable (avec des justifications théoriques)

e Un premier algorithme spécialisé aux classifieurs linéaires

> résultats prometteurs
Points forts

e Minimisation directe divergence/erreur source
e Nouvelles pistes pour |'adaptation de domaine
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Analyse PAC-Bayésienne de I'adaptation de domaine
Conclusion et Perspectives
Conclusion

o La premiére analyse PAC-Bayésienne de I'adaptation de domaine

> exprimée comme une espérance selon p sur une classe d'hypothéses
> une divergence qui dépend de p

> directement optimisable (avec des justifications théoriques)

e Un premier algorithme spécialisé aux classifieurs linéaires

> résultats prometteurs
Points forts

e Minimisation directe divergence/erreur source
e Nouvelles pistes pour |'adaptation de domaine

Perspectives
o Utilité de distribution(s) prior

e Traitement du terme v, (une premiére amélioration de la borne)
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Sommaire

@ Conclusion et perspectives générales
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Conclusion

e DASF — un algorithme “classique” d’adaptation

e PBDA — un premier algorithme pour I'adaptation PAC-Bayésienne

Mais aussi :

e P-MinCq — extension d'un algorithme PAC-Bayésien pour considérer un prior

— minimise la C-borne

o Etude PAC-Bayésienne du multiclasse — met en jeu la matrice de confusion

— généralisation de la C-borne
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Perspectives générales

Comment dériver un algorithme pour plusieurs classes, des sorties structurées ?
— la matrice de confusion
< vote de majorité multiclasse

< code correcteur
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Perspectives générales

Comment dériver un algorithme pour plusieurs classes, des sorties structurées ?
— la matrice de confusion
< vote de majorité multiclasse

< code correcteur

Comment utiliser des modeles de taches précédentes/simultanées?

taches apprises tache
récédemment  courante

taches futures

. . . - Ré 1
Comment tirer parti de connaissances ? Y

3- Nouvelle connaissance stockée
2+ Transfert des connaissances pour les taches futures
Comment valider les hyperparamétres ? des taches précédentes

4- La connaissance existante

SO estraffinée
Connaissances (

précédemment apprises

Le long-life learning
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Perspectives générales

Comment dériver un algorithme pour plusieurs classes, des sorties structurées ?

< la matrice de confusion
< vote de majorité multiclasse

< code correcteur

Comment utiliser des modeles de taches précédentes/simultanées?

— vote de majorité

< apprentissage en ligne

Comment tirer parti de connaissances ?
— notion de prior et PAC-Bayes

— divergence entre taches

Comment valider les hyperparamétres ?

< une validation "PAC-Bayésienne”

taches futures

taches apprises tache
récédemment  courante

1- Réception séquentielle
des tiches

3- Nouvelle connaissance stockée
2+ Transfert des connaissances pour les taches futures
des taches précédentes

4- La connaissance existante

SO estraffinée
Connaissances (

précédemment apprises

Le long-life learning
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Merci pour votre attention.
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Annexes
Validation inverse/circulaire

- e . e
S 1 Apprentissage
K + + de h depuis SU
' + +
VLt _ /\h
>S 2 Auto étiquetage
de T avech
+ +
+ +
4 Evaluatlon Apprentissage
du classifieur inverse h du classifieur inverse h"
sur S par validation croisée a partir de
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Annexes

Validation inverse/circulaire pour DASF

~S

“Apprentissage T
1 avec adaptation

I+ F
e

\ -

L

+,+
L+t

de h depuis SU
/\h

2 Auto étiquetage

de T avech

4 Evaluat|on Apprentissage

du classifieur inverse h' sans adaptation
sur S par validation croisée du classifieur inverse h"
a partir de
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Annexes

DASF - Un petit peu de théorie - Borne en généralisation

o Algorithme robuste [Xu and Mannor, 2010]

> |dée : “if a testing sample is similar to a training sample then the testing error is close
to the training error” (sans adaptation)
= DASF est robuste sur le domaine source

N"?
BBr + A

4I\/I,7In2—|—2|n%

ms

RE (h) < RE(h) + + + Ldy(Ds, D7) + v,
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Annexes
DASF - Un petit peu de théorie - Analyse de la parcimonie

Lemme

Soit Br = m|n { max |K(x*,x;) — K(x,x})|} > 0.
t)eCst

Si o™ est Ia solutlon optimale du probleme, alors

1

La parcimonie dépend des hyperparameters et de Bgr

= Les domaines sont éloignés
= La différence entre les coordonnées est élevée
= Bg tend a croitre

=> augmentation de la parcimonie
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