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Chapitre I

Introduction Générale

Dans un souci toujours croissant de gain de temps, d’énergie ou d’argent, de plus en plus de
taches du quotidien tendent & étre automatisées. Parmi celles-ci, on peut citer la reconnaissance de
caractéres manuscrits, la détection de spams, la reconnaissance vocale, 'analyse de données médi-
cales, la reconnaissance d’objets dans des images ou des vidéos, etc. Dans ce contexte, I’ apprentissage
automatique (voir [Bishop, 2007, Cornuéjols and Miclet, 2010, Mohri et al., 2012| pour une présen-
tation plus vaste de ce domaine de recherche) a connu un engouement sans cesse croissant. Il offre
un cadre méthodologique, permettant de construire des algorithmes dont 1’objectif est la conception
de modéles réalisant automatiquement de telles taches. Ces modéles (aussi appelés hypothéses) sont

appris & partir de données dites d’apprentissage représentant des éléments observés du monde réel.

De maniére générale, ces données (ou exemples) d’apprentissage peuvent étre décrites selon
différentes formes : des vecteurs d’attributs réels (dans le cas de données médicales, un patient
pourra étre représenté par sa tension, son poids, sa taille, etc) ou des données structurées, comme
des chaines de caractéres, des arbres ou des graphes (les chaines peuvent correspondre & des mots
issus d’un texte, les arbres & des documents XML ou HTML, les graphes & des molécules ou des

réseaux sociaux).

L’apprentissage automatique regroupe plusieurs cadres, parmi lesquels I’ apprentissage non
supervisé, ou 'algorithme d’apprentissage doit identifier un certain nombre d’ensembles (appelés
clusters) regroupant les exemples similaires au sens d’une métrique. De tels algorithmes peuvent étre
par exemple utilisés pour la détection de communautés scientifiques, les exemples d’apprentissage
étant des auteurs scientifiques, leurs caractéristiques pouvant correspondre aux conférences dans
lesquelles leurs travaux ont été publiés, & leurs co-auteurs, etc. Un objectif possible est de faire
émerger automatiquement de nouvelles thématiques de recherche, ou encore des sous-communautés

de chercheurs.

Un autre cadre est celui de I’apprentissage supervisé, ou chaque exemple d’apprentissage est
couplé avec une étiquette, pouvant prendre sa valeur dans un ensemble discret ou continu, et ot le
modéle appris a pour objectif de faire le moins d’erreurs possible sur les prédictions des étiquettes

de nouveaux exemples, non vus durant ’apprentissage.
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FIGURE L1 - (a) : Illustration d’une tache de classification. On dispose d’exemples & deux dimensions
(taille, poids) associés & une étiquette (homme ou femme). On cherche & apprendre un classifieur
linéaire séparant au mieux les hommes des femmes. (b) : Illustration d’une tache de régression. On
cherche & apprendre une droite de régression minimisant les erreurs de prédiction des étiquettes des
exemples.

Lorsque ’ensemble des étiquettes est discret, on se trouve face & une tache dite de classifi-
cation. Dans le cas de la détection de spams, les données d’apprentissage sont les mails de différents
utilisateurs et leur représentation peut par exemple prendre la forme d’un sac de mots, contenant
leur fréquence d’apparition. Dans ce cas, les deux étiquettes possibles pour un mail sont “spam” ou
“non-spam” en fonction de ’annotation de l'utilisateur. Il s’agit ensuite de construire un modéle (ou
classifieur), a I'aide des exemples dont on dispose, capable d’assigner automatiquement la bonne

étiquette & un nouveau mail.

Lorsque I'ensemble des étiquettes est continu, la tache a réaliser est appelée régression. Une
illustration est la prédiction de température en fonction de divers attributs météorologiques. On peut
également imaginer une tache consistant a prédire le prix d’une maison en fonction du nombre de
piéces, de la surface habitable, de la taille du jardin, etc. Une illustration simple en deux dimensions
de ces deux sous-domaines de ’apprentissage supervisé est donnée par la Figure I.1. Dans ce travail

de thése, nous nous concentrerons exclusivement sur des taches de classification supervisée.

Dans un tel contexte, un postulat généralement admis est que les données d’apprentissage
et les données sur lesquelles sera déployé le modéle appris sont issues de la méme distribution
statistique. Si cette hypothése est plutot légitime dans certaines applications, elle devient forte
pour traiter bon nombre de problémes du monde réel. Pour revenir & 'exemple de la détection de
spams, de nombreuses différences peuvent étre observées d’une boite mail & une autre, par rapport a
'utilisation de celle-ci (a titre personnel ou professionnel) ou encore en fonction des différentes listes

de diffusion souscrites. De plus, la notion méme de spam peut étre différente selon les utilisateurs
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FIGURE 1.2 — Exemple d'une tiche d’adaptation de domaine en computer vision : on cherche a
reconnaitre un objet dans une image. Dans le premier cas (en haut), les conditions d’acquisition
varient entre les images d’apprentissage (& gauche) et celles de test (a droite). Dans le deuxiéme cas
(en bas), le contexte dans lequel se situe I'objet est différent entre 'apprentissage et le test [Kulis
et al., 2011]

(certains considérant les publicités ou les invitations a signer des pétitions comme des spams, d’autres
non). Ainsi, un modéle appris & partir de la boite mail d’un individu ne sera pas forcément efficace

sur celle d’'une autre personne.

Le constat du non respect de cette hypothése de distributions identiques se retrouve égale-
ment beaucoup en computer vision (e.g. sur des problématiques de classification d’images) [Kulis
et al., 2011, comme illustré par 'exemple de la Figure 1.2. En effet, les conditions d’acquisition
de I'image ou le modéle de 'appareil photo utilisé peuvent engendrer des différences importantes
dans la représentation des données |Torralba and Efros, 2011]|. Dans le cas de la reconnaissance
de caractéres manuscrits, la différence d’écriture entre plusieurs utilisateurs peut conduire & une
divergence importante entre les distributions d’apprentissage et de test. Méme si les taches sont
liées (reconnaitre un type d’écriture nous aide généralement & en reconnaitre un autre), I’apprentis-
sage ne peut plus étre réalisé sans tenir compte de cette différence de distributions. Pour faire face
aux limitations du cadre classique d’apprentissage, un nouveau domaine de recherche a émergé ces

derniéres années : I'adaptation de domaine! (AD).

En AD, I’ensemble d’apprentissage est composé de deux sous-parties : la premiére contient

1. Un domaine sera généralement caractérisé par la distribution associée aux données.
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FiGURE [.3 — Mlustration de deux des approches algorithmiques d’adaptation de domaine. Dans
les figures (a) et (b), les ronds et les triangles représentent deux classes différentes. Les noirs sont
ceux du domaine source, les blancs ceux du domaine cible. Le séparateur en pointillés correspond
a celui qui serait inféré en cas d’apprentissage sur les exemples sources uniquement. Le classifieur
en trait plein correspond a celui que 'on obtient apres la procédure d’adaptation. (a) illustre I'idée
de repondération des exemples. Les points sources les plus proches des points cibles ont un poids
plus important, pour avoir une influence plus grande dans la construction du séparateur. Dans (b)
est représentée la notion de reprojection. Le but est de trouver un espace commun dans lequel les
exemples des deux domaines seront proches.

des points dits “sources” étiquetés. Ils correspondent a ce que nous appelions jusqu’a présent les
exemples d’apprentissage. La seconde comprend des exemples dits “cibles”. Ceux-ci sont issus de
la distribution statistique qui caractérise les données sur lesquelles le modéle appris sera déployé.
Deux situations peuvent alors étre distinguées : (i) l’adaptation de domaine semi-supervisée, on des
exemples cibles étiquetés sont disponibles, mais dans une quantité insuffisante pour apprendre un
modéle performant a Paide de ceux-ci uniquement et (ii) l’adaptation de domaine non supervisée,
ou les données cibles sont présentes en nombre, mais sans information sur leur étiquette. Dans les
deux cas, il est donc nécessaire d’utiliser les exemples sources étiquetés dont on dispose pour inférer
le modéle qui sera déployé sur les données cibles. Dans cette thése, nous ne travaillerons que dans

le cadre, plus complexe, de 'adaptation de domaine non supervisée.

A partir des premiers travaux théoriques réalisés en AD [Ben-David et al., 2006], un certain
nombre de conditions nécessaires ont été établies pour bien adapter. Ces conditions théoriques, qui
seront détaillées plus formellement dans le cadre de cette thése, peuvent étre résumées de maniére
simplifiée comme suit : si un algorithme d’AD est capable de réduire la divergence statistique entre
les données sources et cibles, tout en apprenant de maniére supervisée un classifieur performant sur

les données sources disponibles, ce classifieur devrait étre efficace également sur les données cibles.

Ces conditions théoriques ont donné naissance a trois grandes familles d’algorithmes d’AD :

e Les méthodes dites de repondération sont utilisées lorsque les données sources ne sont pas
assez représentatives des données cibles (a cause d’un biais dans la collecte par exemple).

Dans ces cas-1a, le décalage entre les deux distributions est généralement faible. Ces ap-



o / .
NN //—\\/’/
(O 1 ® O ® o
\\ /// /\K_//
— B
) , A — -7 A — \
/ 77N >
PAGRTAN <) - A A
/ \\_// ///\\ //
/
/ A

F1GURE 1.4 — Illustration du principe des algorithmes d’auto-étiquetage. Les ronds et les triangles
représentent deux classes différentes. Les noirs sont ceux du domaine source, les blancs ceux du
domaine cible. Sur la gauche, le classifieur est inféré a l'aide des exemples sources uniquement.
Ensuite, & chaque étape, un certain nombre de points sources sont supprimés de ’ensemble d’ap-
prentissage, tandis que des points cibles sont étiquetés et insérés dans cet ensemble. Un nouveau
classifieur est ensuite appris. Sur la droite, on voit un modéle appris uniquement a ’aide des points
cibles, étiquetés itérativement.

proches ont pour but d’apprendre une repondération des exemples sources, afin d’éliminer
ce biais. La distribution source repondérée doit donc étre la plus similaire possible a la
distribution cible (voir Figure 1.3(a)). Une méthode d’apprentissage supervisé classique est

ensuite utilisée pour inférer un modéle depuis I’ensemble d’apprentissage source repondéré.

e Les méthodes dites de reprojection peuvent étre utilisées lorsque les deux domaines ne
possédent pas le méme espace d’entrée. Celles-ci visent a apprendre un nouvel espace de
projection commun aux deux domaines, dans lequel ces derniers seront proches selon une
certaine mesure de divergence (voir Figure 1.3(b)). Ces espaces peuvent étre composés de
nouveaux attributs latents ou étre issus d’une procédure de sélection d’attributs. Dans tous
les cas, I’objectif est de trouver I'espace dans lequel la divergence entre les deux distributions
est la plus faible, afin d’utiliser un algorithme d’apprentissage supervisé classique sur les

exemples sources étiquetés, inférant un modéle qui sera aussi efficace sur le domaine cible.

e Enfin, la derniére catégorie rassemble les approches dites d’auto-étiquetage. Ces derniéres,
opérant de facon itérative, commencent par apprendre une hypothése sur les données sources
étiquetées. Par la suite, & chaque étape, sont insérées dans ’ensemble d’apprentissage éti-
queté des données cibles auxquelles 'hypothése a attribué une étiquette, en remplacement
d’exemples issus de la distribution source. Le but est donc d’adapter itérativement I'hypo-

thése (voir Figure 1.4).

Notons que les méthodes de reprojection et d’auto-étiquetage opérent généralement, contrai-
rement & celles de repondération, dans des situations ot les écarts de distributions sont plus im-
portants. C’est dans ce contexte, plus compliqué, que se positionne cette thése. Deux contributions

principales y sont proposées.

La premiére se place dans le cadre de la reprojection d’exemples et est basée sur la théorie



du boosting? [Schapire, 1989]. Elle consiste en un algorithme théoriquement fondé, appelé SLDAB,
qui projette les données sources et cibles dans ’espace des sorties des classifieurs faibles appris de
maniére a ce que l'erreur empirique sur les exemples sources soit minimisée et que les marges sur

les points cibles soient maximisées.

Notre seconde contribution se présente sous la forme d’un algorithme d’auto-étiquetage
baptisé GESIDA, reposant sur une analyse théorique préalable que nous avons effectuée sur les
conditions nécessaires au bon fonctionnement d’une telle approche itérative. GESIDA généralise
lalgorithme DASVM, introduit dans [Bruzzone and Marconcini, 2010|, aux données structurées. I
tire également parti de la théorie des (g,7,7)-bonnes fonctions de similarité, introduite dans [Balcan
and Blum, 2006, Balcan et al., 2008|, afin de s’affranchir de certaines contraintes imposées par

DASVM, notamment 'utilisation de fonctions de similarité semi-définies positives.

Cette thése a été effectuée dans ’équipe Machine Learning du Laboratoire Hubert Curien
UMR CNRS 5516, rattaché a I'Université de Saint-Etienne, membre de I’Université de Lyon. Ce tra-
vail s’est inscrit dans le contexte du projet ANR LAMPADA (ANR-09-EMER-007) et de PASCAL2,
réseau européen d’excellence, soutenant la recherche en apprentissage automatique, en statistiques

et en optimisation.

Le manuscrit est organisé de la maniére suivante :

e Le Chapitre II introduit les définitions et notations nécessaires a la bonne compréhension
du document et des contributions qui y sont présentées. Le contexte particulier de ’appren-

tissage supervisé y est détaillé de maniére formelle.

e Dans le Chapitre III est proposé, aprés une présentation du probléme de 'AD, un état de
I’art des approches existantes. Aprés avoir introduit les principales contributions théoriques,
consistant principalement en des bornes sur l'erreur en généralisation et des mesures de
divergence entre les deux domaines, les approches algorithmiques sont présentées, séparées
en trois catégories : les techniques de repondération, les méthodes basées sur le changement

d’espace de représentation et les approches d’auto-étiquetage.

e Le Chapitre IV introduit la premiére contribution de cette thése, approche de reprojection
qui prend la forme de l'algorithme SLDAB. Celui-ci, inspiré d’ADABOOST [Freund and
Schapire, 1996], vise a apprendre itérativement des séparateurs dits faibles, respectant une
condition d’erreur sur la source et une condition de marge sur la cible. Un terme de diver-
gence entre les deux domaines est également pris en compte. Le résultat final de I'algorithme
est une combinaison linéaire optimisée de toutes les hypothéses faibles. Dans ce chapitre,
nous effectuons une analyse théorique du comportement de SLDAB. Nous introduisons éga-

lement une nouvelle mesure de divergence, inspirée de la wvariation perturbée |[Harel and

2. Le boosting consiste & combiner des hypothéses faibles (i.e. meilleures que ’aléatoire), apprises itérative-
ment, afin d’obtenir une hypothése finale forte.



Mannor, 2012] et terminons par des résultats expérimentaux confirmant le bon comporte-

ment de ’algorithme, en comparaison avec plusieurs approches de ’état de I’art.

Dans le Chapitre V, nous nous intéressons en particulier aux approches d’auto-étiquetage.
Nous offrons dans un premier temps une analyse théorique sur les conditions nécessaires
permettant la réussite d’un algorithme d’auto-étiquetage dans le cadre de 'adaptation de
domaine. Aprés cette étude, nous introduisons notre algorithme GESIDA, tirant parti de la
théorie des (e,7,7)-bonnes fonctions de similarité [Balcan and Blum, 2006, Balcan et al.,
2008], afin de nous affranchir des contraintes de semi-définie positivité de 1'algorithme
DASVM [Bruzzone and Marconcini, 2010], référence dans le domaine des approches d’auto-
étiquetage. La théorie de Balcan et al. permet de définir formellement & quel point une
fonction de similarité est pertinente pour une tache donnée et offre des garanties théoriques
sur le classifieur linéaire qui exploitera cette fonction. Nous évaluons GESIDA, en compa-
raison avec d’autres algorithmes, sur un probléme de reconnaissance d’images représentées

sous la forme de données structurées, en 'occurrence des chaines de caractéres et des arbres.

Enfin, le Chapitre VI résume les contributions présentées dans cette thése et introduit de

nouvelles perspectives s’inscrivant logiquement dans la suite de ce travail.

Le Tableau I.1 récapitule les notations que nous utiliserons tout au long de cette thése.



TABLEAU I.1 — Récapitulatif des notations utilisées.

Notation \ Correspondance

R Ensemble des nombres réels

R* Ensemble des nombres réels positifs

R Ensemble des vecteurs réels de dimension d
N Ensemble des entiers naturels

[n] L’ensemble 1,...,n

X Espace d’entrée

Y Espace de sortie (espace des étiquettes)
z = (z,y) | Exemple étiqueté arbitraire

X Vecteur arbitraire

! 1®me ¢glément de x

X Chaine de caractéres arbitraire

|X| Longueur de x

x! i®me symbole de x

S Ensemble arbitraire

|S] Taille de S

Dg Distribution dont est issu ’ensemble S
Dé( Distribution marginale de .S selon X
[+ Fonction hinge

[l Norme arbitraire

I-ll, | Norme L,

x~D x est distribué i.i.d. selon une distribution D
Pr[] Probabilité d’un événement

Espérance d’une variable aléatoire




Chapitre II

Préliminaires

I1.1 Introduction

Nous nous intéressons dans cette thése au cadre de 'apprentissage supervisé. Le but d’un
algorithme d’apprentissage supervisé est d’inférer un modéle depuis un ensemble d’exemples d’ap-
prentissage étiquetés, capable d’obtenir une bonne performance sur de nouvelles données, comme
illustré dans la Figure II.1. Dans ce chapitre, nous introduisons les notions essentielles de 1’ap-
prentissage supervisé, le cadre classique PAC, initialement introduit par [Valiant, 1984], ainsi que
les travaux plus récents en stabilité uniforme [Bousquet and Elisseeff, 2002] et en robustesse al-
gorithmique [Xu and Mannor, 2010, Xu and Mannor, 2012]. Nous présentons spécifiquement deux

algorithmes d’apprentissage supervisé, sur lesquels se basent nos contributions.

I1.2 Apprentissage supervisé

Comme évoqué précédemment, un algorithme d’apprentissage supervisé infére une hypothése
depuis un ensemble d’exemples d’apprentissage étiquetés. Nous définissons la notion d’ensemble

d’apprentissage de la maniére suivante.

Définition I1.1 (Ensemble d’apprentissage). Un ensemble d’apprentissage de taille n est un en-
semble S = {z; = (zi,v:)} de n observations indépendamment et identiquement distribuées
(i.i.d.), selon une distribution conjointe inconnue Dg sur l'espace Z = X XY, ot X représente
l’espace d’entrée et Y [’espace de sortie. Pour une observation donnée z; € Z, x; € X est I'exemple
et y; € Y Uétiquette associée. Quand Y est discret, on se retrouve confronté a une tdache de classi-
fication, et y; est appelé classe de x;, tandis que quand Y est continu, on a affaire a une tdche de

régression et y; est la valeur réelle correspondant a x;.

Dans ce travail, nous nous focalisons sur des taches de classification binaire, a savoir Y =

{=1,+1}. Nous utilisons dans cette thése des exemples d’apprentissage prenant la forme soit de
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FI1GURE II.1 — Ilustration simplifiée du probléme de 'apprentissage supervisé.

vecteurs d’attributs, pour lesquels nous considérons que X C R?, soit de données structurées sous

la forme de chaines de caractéres ou d’arbres.

Définition I1.2 (Alphabet et chaine de caractéres). Un alphabet & est un ensemble non vide fini de
symboles. Une chaine de caractéres x est une suite de symboles de X. La chaine vide est notée § et
¥* représente l’ensemble de toutes les chaines de longueur finie (y compris §) pouvant étre générées

depuis . La longueur d’une chaine x est notée [x|.

Définition II.3 (Arbre). On considére un ensemble de valeurs V. Un arbre sur cet ensemble est
défini de facon récursive comme suit. Etant donné une valeur v de noeud (v € V') et m sous-arbres
aly. .. am, (v,(a1,...,any)) est un nouvel arbre de racine v et possédant m fils : ai,...,am. Un

élément de V' ne possédant aucun fils est une feuille.

Une illustration d’arbre est donnée dans la Figure I1.2.

L’apprentissage supervisé peut étre défini de la maniére suivante.

Définition I1.4 (Apprentissage supervisé). L’apprentissage supervisé est la tache consistant a in-
férer une fonction h : X — L (ot L est l’espace de décision), appartenant a une classe d’hypothéses
H, depuis un ensemble d’apprentissage S, prédisant du mieux possible y € Y a partir de x € X,

pour tout (z,y) issu de Dg. L’espace de décision L peut étre différent de Y .

Notons que parfois, I’ensemble d’apprentissage peut étre composé d’un sous-ensemble conte-
nant des exemples non étiquetés. C’est souvent le cas dans des taches ou I’étiquetage des données est
particuliérement cotiteux. L’algorithme peut utiliser ces exemples durant la phase d’apprentissage

afin d’améliorer la qualité du modéle inféré. On parle alors d’apprentissage semi-supervisé.

Une question cruciale en apprentissage supervisé est de définir la qualité d’une hypothése h.
On I'évalue généralement a 1’aide d'une fonction de perte non-négative £ : H x Z — R™, calculant

V(z;,y;) une mesure de désaccord entre la sortie de I'hypothése h(x;) et la vraie étiquette y;. Une



11

E X E
z [/E\]
/N

E + E

F1GURE I1.2 — Représentation graphique de arbre (E, ((E, (z)), (x), (E, (]), (E, (E, (z)), (+), (E, (x))),(])))

fonction de perte utilisée habituellement dans des taches de classification binaire est la perte 0/1,

aussi appelée erreur de classification :

1 siyh(xz) <0

0 sinon.

50/1(’% z) = {

L’erreur sur un exemple est donc de 1 lorsque la prédiction de I’hypothése h est différente
de I'étiquette réelle, et de 0 sinon. A partir d’une fonction de perte comme celle-ci, on peut définir

la notion d’erreur réelle (ou erreur en généralisation) d’une hypothése h sur une distribution Dg.

Définition II.5 (Erreur réelle). L’erreur réelle (ou risque réel) e%s(h) d’une hypothése h selon une

fonction de perte £ correspond a ’espérance de la perte de h sur la distribution Dg :

€ps(h) = Ezopy[(h, 2)].

Le but de 'apprentissage supervisé est de trouver une hypothése minimisant cette erreur
réelle. Cependant, celle-ci ne peut généralement pas étre mesurée puisque la distribution Dg est
inconnue. Il est par contre possible de calculer une estimation sur I’ensemble d’apprentissage S,

appelée erreur empirique.

Définition II.6 (Erreur empirique). Soit S = {z; = (xj,y;)}]-; un ensemble d’apprentissage.
L’erreur empirique (ou risque empirique) eg(h) d’une hypothése h sur S, selon une fonction de

perte £, correspond & la perte moyenne de h sur les ezemples de S :

() = > £l 7).
=1
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Sur-apprentissage

(a)

FIGURE I1.3 — Tllustration du sur-apprentissage. Sur la figure (a), on trouve en abscisse, la com-
plexité de I’hypothése apprise et en ordonnée, les erreurs empirique et réelle. Une hypothése trop
complexe, comme celle de la figure (b), bien que permettant d’obtenir une erreur empirique trés
faible, entrainera une forte augmentation de I'erreur en généralisation.

Dans la présentation de nos contributions, l’erreur empirique d’une hypothése h sur un

ensemble S sera notée es(h), et sera calculée en utilisant la fonction de perte £y, .

L’inférence d’une bonne hypothése, c’est-a-dire qui dispose d’une erreur réelle faible, doit
étre guidée par un paradigme d’apprentissage. Celui visant & minimiser, durant l'apprentissage,
Ierreur empirique est le plus souvent utilisé. Cependant, ce principe doit étre appliqué sous certaines
conditions. En effet, cette stratégie n’est judicieuse que si un nombre d’exemples d’apprentissage
suffisamment important est disponible. Si ce n’est pas le cas, il existe toujours une hypothese h,
parfois complexe, qui prédit parfaitement les étiquettes des exemples d’apprentissage, i.e. eg(h) =0,
sans garantir pour autant que h ait une erreur en généralisation faible. Une situation ou l’erreur
en généralisation d’une hypothése est bien plus importante que son erreur empirique caractérise un

phénomeéne de sur-apprentissage (voir Figure I1.3).

Une solution consiste & essayer de trouver un compromis entre la diminution de l'erreur
empirique et la complexité de 'hypothése, connu sous le nom de compromis bias-variance. Plusieurs
paradigmes existent pour parvenir & des modéles obtenant une faible erreur en généralisation, parmi

lesquels on trouve :

e La minimisation du risque empirique (Empirical Risk Minimization -ERM-), qui consiste a
sélectionner une hypothése h, dans un espace contraint d’hypothéses H, minimisant le risque
empirique eg(h) sur un ensemble d’apprentissage S. Une des limitations de cette approche
est due a la difficulté du choix de ’espace d’hypothéses. En effet, H doit étre assez grand

pour inclure des hypothéses ayant une faible erreur empirique, mais dans le méme temps
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F1GURE II.4 — Illustration du principe du rasoir d’Occam. On privilégie toujours I’hypotheése la
plus simple consistante avec les données. Ici, on sélectionnera le séparateur linéaire plutot que le
séparateur convexe.

étre assez restreint pour éviter le sur-apprentissage. Sélectionner un espace H approprié

sans connaissance préalable sur la tiche & réaliser est donc difficile.

e La minimisation du risque structurel (Structural Risk Minimization -SRM-), qui utilise une
suite infinie de classes d’hypothéses de taille croissante, i.e. H1 C Hs C ..., et sélectionne
I’hypothése qui minimise une version pénalisée du risque empirique eés(h) +pen(H,.), tendant
a privilégier les classes d’hypotheéses les moins complexes. Cette approche est basée sur le
principe dit du rasoir d’Occam, qui suggére de toujours choisir la solution la plus simple
consistante avec les données d’apprentissage (comme on peut le voir sur la Figure I1.4, ou

on privilégiera le séparateur linéaire au séparateur convexe).

e La minimisation du risque régularisé (Regularized Risk Minimization -RRM-), qui suit elle
aussi 1'idée du rasoir d’Occam, mais se présente sous une forme différente. Il s’agit en effet
de sélectionner un vaste espace d’hypothéses H et un terme de régularisation (généralement
une norme ||h||) afin de sélectionner ’hypothése h obtenant le meilleur compromis, via un
paramétre A, entre la minimisation du risque empirique et celle du terme de régularisation.

Le probléme de minimisation est alors le suivant : mingey €5(h) + A||R][.

Toutes ces approches se basent sur la minimisation du risque empirique, dépendant lui-méme
de la fonction de perte £. La plus naturelle des fonctions de perte en classification binaire, comme
mentionné précédemment, est la perte 0/1. Cependant, celle-ci n’est ni convexe, ni différentiable en
0, ce qui entraine des problémes de complexité quant a sa minimisation pour une tache donnée. Il est
notamment montré dans [Feldman et al., 2009| que ce probléme est NP-complet, méme dans le cas de
classes de fonctions simples comme les classifieurs linéaires. C’est pourquoi des fonctions alternatives
convexes (donc optimisables plus efficacement) sont utilisées. Parmi les principales pertes existantes,

nous pouvons citer :
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F1GURE I1.5 — Comportement de différentes fonctions de perte en classification binaire.

e La perte exponentielle

T
Perte 0/1 ——
Perte exponentielle
Perte hinge
Perte logarithmique
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D legp(h, z) = exp ¥"@)  utilisée par exemple dans la théorie du

boosting, notamment dans ADABOOST [Freund and Schapire, 1996]. Nous y aurons recours

dans le Chapitre IV.

e La perte hinge : lhinge(h, 2) = [1 — yh(x)]+ = max(0,1 — yh(x)), utilisée par les machines

a vecteurs de support (SVM), algorithme introduit dans [Cortes and Vapnik, 1995]. Nous y

ferons référence au cours du Chapitre V.

o La perte logarithmique : £io4(h,z) = log(1 + exp*yh("”)), utilisée entre autres par LOGIT-

BoosT, algorithme présenté dans [Friedman et al., 1998].

Ces trois fonctions de perte, ainsi que la £y, sont illustrées dans la Figure IL.5. Le choix

de la fonction de perte est en général difficile & effectuer et il dépend principalement du probléme

a traiter et de la classe d’hypothéses considérée. Il existe quelques résultats sur I'intérét relatif des

différentes fonctions de perte [Ben-David et al., 2012, Rosasco et al., 2004]. Il ressort de ces travaux

que la perte hinge est celle qui offre en général les meilleures garanties.

Il est intéressant de noter que ces trois fonctions utilisent ’expression yh(x), qui correspond

a la marge d’un exemple x pour une hypothése h donnée. Celle-ci est positive uniquement dans le

cas ou x est correctement classé par h. On voit donc bien ici que maximiser les marges revient, par

approximation de la £/;, & minimiser le taux d’erreur de classification.



15

Les approches introduites dans cette section fournissent un cadre algorithmique pour trouver
un modéle h par réduction de l'erreur empirique, tout en évitant le risque de sur-apprentissage.
Cependant, ceci ne nous dit rien sur la performance en généralisation de h. Le cadre PAC proposé
par Valiant |Valiant, 1984] propose une réponse théorique a cette problématique, en permettant

notamment de dériver des bornes en généralisation.

11.3 Le modéle PAC

Le cadre théorique PAC (Probablement Approximativement Correct) [Valiant, 1984| permet
de dériver des bornes sur l'erreur en généralisation d’une hypothése. Une borne PAC se présente

sous la forme suivante :

Prlepg(h) = es(h)] < u] 213,

avec u > 0 et § € [0, 1]. Il s’agit donc d’une borne sur la probabilité d’observer une différence
entre 'erreur empirique sur S et 'erreur réelle sur la distribution dont est issu .S inférieure & . Le
terme PAC s’explique par la présence des parameétres p (pour le "Approximativement"), qui carac-
térise la différence entre l'erreur empirique sur S et l'erreur réelle, et § (pour le "Probablement"),

qui correspond a la probabilité que cette différence soit inférieure & .

La dérivation des bornes PAC repose généralement sur des outils statistiques utilisant des

inégalités de concentration. Nous présentons ici trois cadres différents.

11.3.1 La convergence uniforme

La convergence uniforme [Vapnik and Chervonenkis, 1971] est peut-étre le cadre le plus
connu. Il permet de dériver des bornes en généralisation relativement a une famille d’hypotheéses.

Dans le cas ot ‘H est fini, on obtient des bornes de la forme suivante.

Théoréme II.1 (Borne de convergence uniforme dans le cas fini). Soient S un ensemble d’appren-
tissage de taille n, i.i.d. selon une distribution Dg, H un espace d’hypothéses de taille finie et 6 > 0.

Pour tout h € H, avec une probabilité de 1 — & sur l’ensemble aléatoire S, on obtient :

In|H|+1ni
(h)+\/72n .

Ces bornes prennent la forme d’'une somme de lerreur empirique de h sur ’ensemble d’ap-

nesS

E%S(h) <e¢

prentissage S et d’un terme de pénalité dépendant du nombre n d’exemples de S, de la complexité
de I'espace d’hypothéses H et de la valeur de §. Le convergence uniforme traduit le fait qu’a H fixée,

plus n est grand, plus 'erreur empirique converge vers ’erreur réelle, classiquement & une vitesse



16

- +

F1GURE II.6 — Illustration de la pulvérisation des points par une droite dans le plan. Une droite est
capable de séparer 3 points selon tous les étiquetages possibles (sur la gauche du dessin, 3 des 8
étiquetages sont illustrés). Par contre, une droite n’est pas capable de séparer 4 points selon tous
les étiquetages, comme illustré a droite. La VC-dimension de cette famille de séparateurs est donc
de 3.

de convergence en O(ﬁ) Dans le méme temps, plus la classe d’hypothéses H est complexe, plus

le terme de pénalité augmente, traduisant un risque de sur-apprentissage.

Lorsque |H| est infini, la borne précédente devient inutile. Afin d’exprimer la capacité d’une
famille d’hypothéses, on fait en général dans ce cas appel & des mesures de complexité. Par exemple,
la VC-dimension [Vapnik and Chervonenkis, 1971] correspond au cardinal du plus grand ensemble
de points que ’algorithme peut pulvériser. On dit d’une classe d’hypothéses H qu’elle pulvérise un
ensemble de données (x1,...,X;,) si pour tout étiquetage de cet ensemble, il existe h € H ne faisant
aucune erreur dans 1’étiquetage de ces données. Dans le cas des séparateurs linéaires dans le plan par
exemple, il est possible de pulvériser 3 points mais pas 4, comme illustré par la Figure 11.6. La VC-
dimension de cette classe d’hypothéses, ainsi que celle d’un algorithme inférant de tels séparateurs
est donc de 3. Dans le cas de classes d’hypothéses infinies, les bornes en généralisation utilisant la

VC-dimension prennent la forme suivante.

Théoréme II.2 (Borne de convergence uniforme utilisant la VC-dimension). Soient S un en-
semble d’apprentissage de taille n, i.i.d. selon une distribution Dg, H un espace d’hypothéses de
VC-dimension d et § > 0. Pour tout h € H, avec une probabilité de 1 — § sur ’ensemble aléatoire

S, ona:

d(ln2 +1) +1n?
bty <y [ L0 E T+

La complexité de Rademacher [Koltchinskii, 2001, Bartlett and Mendelson, 2002| est une
autre mesure destinée a estimer la capacité d’une famille d’hypothéses. Plutot que de considérer,
comme la VC-dimension, le pire cas (i.e. tous les étiquetages possibles), cette mesure estime la

capacité moyenne & ’aide de variables aléatoires représentant différents étiquetages.
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Définition I1.7 (Complexité de Rademacher). Soit H un ensemble de fonctions réelles définies sur
X. Etant donné un ensemble S € X™, la complezité de Rademacher empirique de H est définie de

la maniere suivante :

2 m
Rs(M) = Ko sggl > " oih(xi)], S = (X1, ., Xm)
=1

L’espérance est calculée sur o = (o1, ...,04), ot les o; sont des variables aléatoires uniformes
indépendantes prenant leur valeur dans {—1,4+1}. La complexité de Rademacher d’un ensemble

d’hypotheses H est définie comme 'espérance de 97{3(7-[) sur tous les ensembles de taille m :

Ron(H) = Es[Rs(H), S| = m).

La complexité de Rademacher donne lieu & des bornes en généralisation de la forme suivante.

Théoréme II.3 (Borne en généralisation utilisant la complexité de Rademacher). Soient S un
ensemble d’apprentissage de taille n, i.i.d. selon une distribution Dg, H un espace d’hypothéses et

0 > 0. Pour tout h € H, avec une probabilité de 1 — § sur [’ensemble aléatoire S, on a :

2
211]5

g (h) < es(h) + 2R (H) + ||~

Une limitation importante des bornes précédentes est qu’elles dépendent de la famille d’hy-
pothéses considérée, mais nullement de l'algorithme d’apprentissage lui-méme. Les deux cadres

suivants permettent de s’affranchir de cette restriction.

11.3.2 La stabilité uniforme

La stabilité uniforme [Bousquet and Elisseeff, 2000, Bousquet and Elisseeff, 2002| prend
en compte la capacité de résistance de l'algorithme & des variations de I’ensemble d’apprentissage.
Plus lalgorithme est stable a la substitution ou la suppression d’un exemple de ’ensemble d’ap-
prentissage, meilleure sera la convergence de ’erreur empirique vers l'erreur en généralisation. Plus

formellement, la stabilité uniforme est définie de la maniére suivante.

Définition II1.8 (Stabilité uniforme). Un algorithme A respecte une stabilité uniforme ¥, par rap-

port & une fonction de perte £, si la condition suivante est remplie :

VS, |S| = n,Vi € [n] : sup |€(h, z) — £(hi, z)| <

I

3=

ol k est une constante positive, S* est obtenu depuis ’ensemble d’apprentissage S, en rem-
plagant le i¢me €lément z; € S par un autre exemple zi, distribué i.i.d. selon Dg, h et h; sont les

hypothéses apprises par A respectivement sur S et S°.
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Cette définition correspond au cas ol un exemple d’apprentissage est remplacé par un autre.
Une autre définition, que nous ne présenterons pas, existe. Elle correspond au cas ot un exemple

d’apprentissage est supprimé de S.

Il a été montré que de nombreux algorithmes satisfaisaient cette définition. Il a également

été prouvé que lorsque la Définition I1.8 était respectée, la borne suivante pouvait étre dérivée, en

O(L).

Théoréme I1.4 (Borne de stabilité uniforme). Soit S un ensemble d’apprentissage de taille n,
distribué i.i.d. selon une distribution Dg et 6 > 0. Pour n’importe quel algorithme A de stabilité

uniforme £, par rapport a une fonction de perte £ bornée par une constante B, avec une probabilité
n

1 — 6 sur ’ensemble aléatoire S, on a :

ou h est Uhypothése apprise par A sur S.

Il est intéressant de noter que dans ce cadre, le terme de pénalité ne dépend plus directement
de la complexité de I'espace d’hypotheéses, ce qui permet d’éviter les difficultés rencontrées avec des
algorithmes comme les SVMs ou les k-plus proches voising, ayant pour particularité d’avoir une

VC-dimension infinie.

11.3.3 La robustesse algorithmique

La robustesse algorithmique [Xu and Mannor, 2010, Xu and Mannor, 2012| offre d’autres
perspectives de généralisation, dépendant cette fois-ci de la capacité de 'algorithme & obtenir une
classification similaire sur des exemples géométriquement proches, selon un partitionnement Z de
I’espace. Deux exemples sont considérés comme proches s’ils se trouvent dans la méme partition.

La notion de robustesse est formalisée par la définition suivante.

Définition II.9 (Robustesse algorithmique). Un algorithme A est (K, p(-))-robuste, pour K € N
et p(-) : Z" = R, si Z peut étre partitionné en K ensembles disjoints, notés {C;}X |, tels que la

condition suivante soit valide pour tout S € Z™ :

Vze S,V € Z,Vi € [K]: siz,2 € Cy,alors [€(h,z) — £(h,2")] < p(S),
ot h est Uhypothese apprise par A & partir de S.

Pour résumer, un algorithme est robuste si pour tout exemple 2’ se retrouvant dans le méme
sous-ensemble qu'un exemple d’apprentissage z, la différence entre les pertes associées a z et 2’ est

bornée. La Figure I1.7 donne une intuition du principe de partitionnement de ’espace. Les travaux
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FiGure I1.7 — Illustration du partitionnement de l’espace pour la robustesse algorithmique.
L’exemple 2/, se trouve dans la méme partition C; que I’exemple d’apprentissage z. Si I’algorithme
est robuste, la différence entre les pertes associées a z et 2’ est bornée.

de [Xu and Mannor, 2010, Xu and Mannor, 2012] ont montré qu’un algorithme robuste possédait

des garanties en généralisation, formalisées par le théoréme suivant.

Théoréme I1.5 (Borne de robustesse). Soit £ une fonction de perte bornée par une constante B et

d > 0. Si un algorithme A est (K, p(-))-robuste, alors avec une probabilité 1 — 6, on a :

2K 1In2 +2In(3)
epg(h) < e5(h) + p(S) + B\/ ~,

n

ot h est Uhypothése apprise par A sur S.

En se basant sur le modéle PAC, de nombreux algorithmes d’apprentissage supervisé ont été
introduits. Ceux-ci cherchent & minimiser I'erreur empirique sur un ensemble d’apprentissage S, selon
certaines conditions et en utilisant une fonction de perte donnée. Comme évoqué précédemment,
minimiser l'erreur de classification (la perte 0/1) étant NP-complet, on fait alors appel a des fonctions

de perte alternatives, ce qui revient & maximiser la marge yh(x) des exemples d’apprentissage.

Nous présentons dans ce qui suit deux algorithmes, visant explicitement & maximiser les
marges des exemples. Le premier est 'algorithme ADABOOST [Freund and Schapire, 1996, issu de
la théorie du boosting, sur laquelle repose notre premiére contribution (voir Chapitre IV). Le second
correspond aux machines & vecteurs de support (SVM) [Boser et al., 1992, Cortes and Vapnik, 1995],

a l'origine de notre deuxiéme contribution, présentée dans le Chapitre V.
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I1.4 Algorithmes maximisant les marges

11.4.1 Boosting et AbDABooOST

Le boosting [Schapire, 1989] est une méthode ensembliste dont le principe est de combiner
itérativement des hypothéses dites faibles pour obtenir un classifieur final fort au sens de la théorie

PAC. Deux conditions sont nécessaires a la réussite d’une méthode ensembliste :

e Chacune des hypotheéses faibles & combiner doit étre meilleure qu’'un tirage aléatoire (au-

trement dit, son erreur empirique doit étre inférieure & 0.5 dans le cas binaire).

e Les différentes hypothéses doivent générer de la diversité, c’est-a-dire que leurs erreurs

respectives doivent étre faites sur des exemples différents.

Partant de ce constat, Freund et Schapire [Freund and Schapire, 1996 ont proposé la défi-

nition d’apprenant faible.

Définition I1.10 (Apprenant faible). Une hypothése h,, apprise a une itération n est un apprenant
faible sur un échantillon d’apprentissage étiqueté S, tiré selon Dg, si hy a un taux de succés au
moins un peu meilleur que l’aléatoire, c’est-a-dire 3 1, €]0; %] :
— 1
csn () = Propglha(x:) # 1] = 5 = 7o,

ot [.] est une fonction indicatrice et D est la distribution empirique correspondant a S.

Entrée :
e un ensemble S (|S| = m) d’exemples étiquetés,
e un nombre d’itérations N.

Sortie : un classifieur Hy.
Initialisation : Vx; € S, D1(x;) = %
pour n =1 a N faire
Apprendre h,, satisfaisant les conditions d’apprenant faible (Définition I1.10).

. 1 l—esn (hn)
SOlt Qp — §an
Regle de mise a jour : Va; € S, Dpi1(x;) = Dn(&)%
ol Z,, est un coefficient de normalisation.
fin

I (x) = 300 anhn(x).
Classifieur final : Hy(x) = signe(fn(x)).

Algorithme 1 : ADABOOST

L’algorithme de boosting le plus connu, appelé ADABOOST [Freund and Schapire, 1996], est

présenté dans 1’Algorithme 1.
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F1GURE II1.8 — Illustration du comportement du boosting. En haut, les apprenants faibles obtenus
lors des trois itérations et leur poids. En bas, le classifieur final obtenu par la combinaison linéaire
des trois séparateurs.

ADABOOST part d’'une distribution uniforme sur S, puis apprend, & chaque itération, une
nouvelle hypothése h,, satisfaisant la Définition II.10. N’importe quelle classe d’hypothéses peut
étre utilisée, mais les auteurs ont montré qu’il convenait de choisir une famille de classifieurs peu
complexe, afin d’éviter le sur-apprentissage. Il est par exemple courant d’utiliser des arbres de
décision & une dimension (aussi appelés stumps). On calcule ensuite le poids a;, qui sera attribué
a I’hypothése h,. Celui-ci dépend de l'erreur empirique de h, sur S et joue le réle d’un critére
de confiance : plus lerreur est faible, plus le poids de I'hypothése (et donc son influence dans la
combinaison finale) sera grand. Enfin, les poids des exemples sont mis a jour de la maniére suivante
a une étape n : les exemples mal étiquetés par h, voient leur poids augmenter exponentiellement
en n+ 1, tandis que les exemples bien classés ont leur poids diminué, ceci dans le but de concentrer

les efforts de ’hypothése suivante sur les exemples mal étiquetés par h,.

Ce processus est répété pour N itérations (N étant un hyperparamétre). Finalement, le

classifieur obtenu n ‘est autre que la combinaison linéaire des h,, appris tout au long des NN itérations :
Hy = signe Z aphy (%)), comme illustré par la Figure I1.8. Notons que ce classifieur correspond

a un hyperplan separateur dans 'espace de projection des sorties des hypothéses h,.

Au dela de sa simplicité et de son efficacité, une des forces de cet algorithme est qu’il permet

la dérivation de nombreuses garanties théoriques, que nous présentons rapidement dans ce qui suit.

Théoréme I1.6. Soit es(Hy) Uerreur empirique obtenue par le classifieur Hy renvoyé par ADA-

BOOST apreés N itérations sur [’échantillon S des exemples sources étiquetés.

ES(HN) = PTXzNS[ysz@(z) < 0 < 5 Z e_nyN(xl) < H Z

x;~S

IS |
Ce théoréme signifie donc que minimiser 1'erreur empirique revient & minimiser le produit

1—€S(hn))

des Z,. Schapire montre que cette minimisation est assurée quand le coefficient «,, = % In( (i)
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est appliqué & chacun des h,,. Le Théoréme I1.6 montre aussi que I’erreur empirique est approximée
par la perte exponentielle vue en Section II.2. Le théoréme suivant montre le comportement de

Perreur empirique en fonction du nombre d’itérations.

Théoréme I1.7.

HZ —HQ\/ES )1 —eg(h H\/1—47'2<exp 227—

Ce théoréme signifie que lerreur empirique décroit exponentiellement vite avec le nombre

N d’itérations. Les auteurs ont également dérivé la borne suivante sur ’erreur en généralisation.

Théoréme I1.8. Soit H une classe d’hypothéses de VC-dimension d. Pour tout § > 0 et 8 > 0, avec
une probabilité 1 — 6, tout ensemble de classifieurs Hy, construit depuis m exemples d’apprentissage

satisfait :

d log® (%)

1
]
T + log(

ens (H) < Priyfu(x) < 0] + 0 \/ 5)

Il est intéressant de noter que cette borne dépend de la marge des exemples obtenue par fy
et que le terme de complexité implique la VC-dimension de la famille d’hypothéses faibles utilisée (et
non pas celle du classifieur final). Le théoréme suivant montre que la marge des exemples augmente

avec le nombre d’itérations, impliquant donc une diminution de l'erreur en généralisation.

Théoréme I1.9. Soit yfn(x), la marge d’un exemple aprés N itérations d’ ADABOOST.

ID\T[ny( <0 < 2NH \/eg (1 — eg(hp)1=?).

Si es(hn) < & — 7, (condition assurée par I'apprenant faible), V6 < 7,, alors cette borne
diminue exponentiellement vite avec le nombre d’itérations N. Ceci signifie donc qu’augmenter le
nombre d’itérations de ’algorithme n’entraine pas, comme on aurait pu le craindre, un phénoméne

de sur-apprentissage mais au contraire une maximisation des marges.

Les avantages de cet algorithme, aussi bien théoriques que pratiques, ont entrainé 1’émer-
gence de trés nombreux travaux. Sans étre exhaustif, on peut citer le boosting pour la classification
multi-classes |Li, 2006, Mukherjee and Schapire, 2010, Saberian and Vasconcelos, 2011]. Le travail
présenté dans [Janodet et al., 2004] introduit une version du boosting pour I'inférence grammaticale,
tandis que celui de [Warmuth et al., 2007] propose une extension de I’algorithme adaptée aux cas
ou les exemples ne sont pas linéairement séparables. On peut aussi citer [Pardoe and Stone, 2010]
qui introduit un algorithme pour la régression dans le cadre de l'apprentissage par transfert, ou
encore [Sebban et al., 2002] pour la sélection d’attributs et [Sebban et al., 2001] pour 'optimisation

d’algorithmes de type k-plus proches voisins.
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I1.4.2 Les machines a vecteurs de support (SVM)

Une des méthodes les plus utilisées, de par ses bonnes performances et une relative adap-
tabilité & de nombreux cadres (classification multi-classes, régression) est celle dite des machines &
vecteurs de support (SVM) [Cortes and Vapnik, 1995]. Nous la présentons ici, pour plus de simpli-

cité, dans le cadre de la classification binaire. L’idée de base derriére cet algorithme est relativement
d

intuitive. Il s’agit de trouver un hyperplan séparateur h(x) = (w,x) + wy = Zwixi, dans le cas
=0
ot X est de dimension d. La fonction de décision pour attribuer & un exemple x sa classe estimée

dépend donc simplement du signe de h(x).

Cet hyperplan séparateur est contraint de maniére a ce que la marge soit maximale. La

marge d’un séparateur est définie par la marge minimale sur tous les exemples.

Chercher I’hyperplan séparateur de marge maximale offre plusieurs avantages. Tout d’abord,
celui-ci a toutes les chances d’obtenir une bonne performance en généralisation. Ensuite, il existe un
unique hyperplan séparateur de marge maximale, pour un S donné, qui peut étre trouvé efficacement

par la résolution du probléme convexe suivant :

1
min _[|wl|?,
W,wo 2

avec yz‘(WTXi +wo) = 1;V(xi, i) € S.

Cette résolution devient néanmoins difficilement envisageable dans sa forme primale, dés lors
que la dimension d’entrée dépasse un certain seuil. Pour contourner cette limitation, il est possible
de recourir & la forme duale du probléme, celle-ci permettant en outre une reformulation a base de

produits scalaires :

m m m

1 .

mgx[ E =5 E a0y (X, X)), avec o > 0,9 =1...m, E a;y; =0
i=1 ij=1 i=1

m

L’hyperplan solution est alors h*(x) = (W*x) + w§ = Z g yi (X, X) + wp.

i=1

Ici, on cherche donc les multiplicateurs de Lagrange «;. Les points auxquels sont associés
des « non nuls sont appelés vecteurs de support. Ce sont les seuls qui déterminent ’hyperplan
optimal et ce sont donc les seuls utilisés pour la classification d’un nouvel exemple, qui ne requiert
que le calcul de produits scalaires entre des vecteurs de ’espace d’entrée. La solution, en termes de
nombre de paramétres, ne dépend donc plus de la dimension de ’espace d’entrée, mais du nombre
de vecteurs de support, généralement bien inférieur au nombre d’exemples d’apprentissage. Une

illustration du résultat de cet algorithme est présenté dans la Figure 11.9.
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F1GUreE I1.9 — [llustration d’un hyperplan séparateur obtenu avec les machines a vecteurs de support.

Il est important de noter que la formulation précédente suppose que les exemples des deux
classes soient linéairement séparables, ce qui est rarement le cas. Pour remédier a cela, ’approche
par fonctions noyaux a été introduite. L’idée est de considérer une fonction ¢ non linéaire de ’espace
d’entrée X, permettant de projeter les exemples dans un nouvel espace, potentiellement infini, ou

ils seront linéairement séparables.

x= (2} ..., 2D = o(x)T = ($1(x),...,04(x),...) .

Le classifieur, dans sa forme duale, ne s’exprime que sous la forme de produits scalaires
entre les exemples. Pour définir un classifieur dans le nouvel espace induit par ¢, il suffit donc de
connaitre le produit scalaire dans cet espace et pas nécessairement la projection elle-méme. Les
fonctions noyaux correspondent en fait au calcul des produits scalaires dans un nouvel espace de
projection. Le probléme de détermination de la bonne transformation non linéaire ¢ revient donc
a celui du choix d’une bonne fonction noyau K : X x X — R, telle que K(x,x') = (¢(x), #(x)),
celle-ci devant étre symétrique et positive semi-définie. Dans ce cas, calculer le produit scalaire de
deux exemples dans l’espace de reprojection revient & évaluer la valeur de la fonction noyau entre

ces deux mémes exemples. Il en découle le probléme d’optimisation suivant :

m m m

1

max| E @i =g E a;05yy K (x4,%5)], avec o > 0,4 =1...m, E a;y; =0

«
i=1 ij=1 i=1

m
L’hyperplan solution est donc h(x) = Z oy K (x,%;) + wp.
i=1
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Cette astuce permet donc de séparer des exemples qui ne sont pas linéairement séparables
dans leur espace d’origine, & ’aide d’une reprojection implicite, induite par la fonction noyau. La
classification d’un nouvel exemple x’ ne nécessite donc ensuite que I’évaluation de la valeur de la
fonction noyau K(x;,x’), pour tous les x; € S, simulant ainsi le calcul du produit scalaire dans

I’espace de reprojection.

Des variantes de cette formulation ont été introduites dans la littérature. On peut par
exemples citer le SVM a norme 1 [Zhu et al., 2003], permettant d’induire des modéles parcimo-
nieux. Le probléme de la classification multi-classes a également été abordé dans [Bordes et al.,
2007]. Des approches étudiant les garanties théoriques offertes par cet algorithme ont aussi été
proposées, comme dans [Xu et al., 2009], qui travaille sur la robustesse des machines & vecteurs
de support. D’autre part, [Joachims, 1999] introduit le Transductive SVM, utilisant des données
tests non étiquetées durant la phase d’apprentissage, afin de minimiser I'erreur sur cet ensemble

particulier. Enfin, [Ladicky and Torr, 2011| introduit le SVM localement linéaire.

Bien que les SVMs soient trés populaires et performants, le choix de la fonction noyau reste
un probléme ouvert. Celui-ci dépend fortement de la tache considérée et influe grandement sur le
résultat. De plus, les contraintes de symétrie et de semi-définie positivité de K empéchent parfois
I’exploitation de fonctions de similarité assez naturelles pour une application donnée. Nous présen-
tons dans le Chapitre V une généralisation de cette approche qui s’affranchit de ces contraintes,
appelée théorie des (g,7, 7)-bonnes fonctions de similarité [Balcan and Blum, 2006, Balcan et al.,

2008|. Nous nous basons ensuite sur cette théorie pour proposer une des contributions de cette thése.

Les algorithmes de boosting et les SVMs, comme la majorité des algorithmes d’apprentissage
supervisé, se positionnent dans le cadre PAC et suivent I’hypothése selon laquelle les exemples
d’apprentissage sont issus de la méme distribution que les exemples tests sur lesquels le modéle est
destiné & étre appliqué. L’erreur empirique, calculée sur un ensemble d’apprentissage S, est donc

censée converger vers 'erreur en généralisation avec I’augmentation du nombre d’exemples.

Or, dans de trés nombreux cas, cette hypothése n’est pas vérifiée pour différentes raisons :

e Soit les données ont évolué avec le temps, entrainant une variation des distributions statis-

tiques entre 'apprentissage et le test.
e Soit les conditions d’acquisition des données tests sont différentes de celles d’apprentissage.

e Soit encore, la tache de classification elle-méme a changé entre 'apprentissage et le test.

Pour toutes ces raisons, un nouvel axe de recherche a émergé ces derniéres années : ’adap-
tation de domaine. Des travaux théoriques ont été proposés, présentant un cadre formel permettant

le développement d’approches pour remédier a ces problémes.

Dans le chapitre suivant, aprés avoir introduit le cadre de ’adaptation de domaine, nous

présentons les travaux théoriques majeurs sur le sujet. Par la suite, nous faisons état des principales
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approches algorithmiques de la littérature, inspirées de ces cadres théoriques. Celles-ci se répartissent
en trois catégories : les approches de repondération, les méthodes de reprojection et les algorithmes

d’auto-étiquetage.



Chapitre III

Etat de ’Art en Adaptation de Domaine

Résumé : Dans ce chapitre, nous présentons de maniére formelle le cadre de I'adaptation de
domaine. Nous introduisons dans un premier temps les travaux théoriques, proposant notamment
des bornes en généralisation dépendant de I'erreur empirique sur le domaine source et d’une mesure
de divergence entre les deux distributions. Par la suite, nous présentons des algorithmes de 1’état de
Iart, visant & réduire ces bornes et répartis selon trois catégories : les approches de repondération,

les méthodes de reprojection et les algorithmes d’auto-étiquetage.

I11.1 Introduction

Apreés avoir introduit le cadre “classique” de 'apprentissage supervisé et mis en avant ses
limitations dans certaines applications de la vie réelle, nous nous focalisons maintenant sur ’adap-
tation de domaine. Cet axe de recherche est un sous-domaine de [’apprentissage par transfert [Pan
and Yang, 2010|. Le principe de l'apprentissage par transfert, s’inspirant de l'apprentissage chez
I’humain, est d’utiliser des connaissances acquises sur un domaine (ou une téche) source donné(e)

pour apprendre un modéle sur un domaine ou une tache cible différent(e).

S’il est assez intuitif d’admettre qu’utiliser des connaissances sur la source ne peut que
renforcer le nouveau modéle, sous réserve que les deux téches soient proches, la mise en oeuvre
algorithmique de cette idée est difficile & réaliser. L’apprentissage par transfert regroupe plusieurs

situations. Selon la catégorisation de [Pan and Yang, 2010] (voir Figure III.1), on peut distinguer :

e L’apprentissage par transfert inductif, ot 'on considére que les deux domaines source et cible
sont les mémes, mais que les taches sont différentes. Un exemple pourrait étre d’apprendre
deux modéles a partir d’images issues d’un seul corpus (domaine unique), un devant définir si
une personne est présente sur I'image (premiére tache), 'autre devant définir si un animal est
présent sur I'image (deuxiéme tache). L’idée sous-jacente est que, les taches étant reliées,
le modéle reconnaissant les personnes doit nous permettre de faciliter ’apprentissage du

modéle de détection d’animaux.
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Deux domaines différents ?

N;)/ Y/I

Deux tdches différentes ? Deux tdches différentes ?
N\y &j \I\y \L;I

Apprentissage Apprentissage par |( Apprentissage par Apprentissage par
supervisé classique transfert inductif |\ transfert transductif || tansfert non supervisé

Apprentissage par transfert transductif = Adaptation de domaine

FiGURE III.1 — Représentation des différents cadres en apprentissage par transfert.

e L’apprentissage par transfert transductif, ou 'on considére que les taches sont identiques,
mais que les domaines sont différents. C’est le cadre de 'adaptation de domaine. Une illus-
tration peut étre donnée sur la reconnaissance de caractéres manuscrits. On cherche & ap-
prendre un modéle qui reconnait automatiquement les différents caractéres a partir de textes
manuscrits écrits a notre époque (domaine source). On souhaite ensuite que ce modele soit
capable de reconnaitre des caractéres extraits de textes manuscrits du Moyen-age (domaine
cible/test). De nouveau, l'intérét d’utiliser les connaissances acquises sur la source est assez

clair, les domaines étant liés bien que différents. Ce probléme est illustré par la Figure 111.2

o L’apprentissage par transfert non supervisé, ou I'on considére qu’a la fois les domaines et
les taches a réaliser sont différents. Pour reprendre I'exemple de détection de personne, on
pourrait imaginer tirer parti de la tache source (apprendre un modéle détectant la présence
d’une personne dans une image) pour réaliser la tache cible (apprendre un modéle détectant
la présence d’un animal dans une image). Mais cette fois-ci, les images sources et cibles

seraient issues de deux corpus différents.

L’adaptation de domaine est équivalente & ’apprentissage par transfert transductif. Ce cadre
considére que 'apprenant dispose de données sources étiquetées et de données cibles peu ou pas
étiquetées. Méme si certaines données cibles sont labelisées, on considére qu’elles sont en trop petit
nombre pour autoriser directement ’apprentissage d’'un modéle : 'adaptation est donc nécessaire.

Dans cette thése, nous nous focalisons sur la version la plus complexe de 'adaptation de domaine,
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FIGURE III.2 — Illustration de deux distributions différentes dans le cadre de la reconnaissance
de caractéres manuscrits. Le domaine source contient des caractéres issus de textes écrits a notre
époque, tandis que le domaine cible contient des caractéres issus de textes écrits au Moyen-age.

Ensemble d'exemples
d'apprentissage étiquetés
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ﬂ étiquetés H
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FiGURE II1.3 — Illustration simplifiée du probléme de ’adaptation de domaine non supervisée.

ol les données cibles sont toutes non étiquetées. Ce cadre est habituellement baptisé adaptation de

domaine non supervisée. Une illustration simple est donnée par la Figure I11.3.

Imaginons une tache consistant & apprendre un séparateur, disposant d’un e-mail en entrée,
et lui attribuant une étiquette “spam” ou “non-spam”. Le modéle appris a partir des mails d’un

individu ne sera pas forcément efficace sur la boite mail d’un individu différent. En effet, suivant
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t hg
’

F1GURE II1.4 — Tllustration simple en deux dimensions d’'un probléme d’adaptation de domaine.
Les points sources, en noir, sont étiquetés cercle ou triangle. hg correspond au classifieur appris
seulement & partir de ces exemples. Les points cibles non étiquetés, en blanc, sont représentés par
des carrés et ne suivent pas exactement la méme distribution que les points sources. Afin d’étre
performant sur les carrés, le classifieur doit s’adapter en tenant compte des données non étiquetées,
pour obtenir hgur.

l'usage de la boite mail (personnel ou professionnel) et la définition méme de “spam” qui peut diverger
selon les personnes, il est difficile de s’assurer que les exemples d’apprentissage et les données sur

lesquelles on utilisera le modéle sont issues de la méme distribution.
En AD, ’ensemble d’apprentissage est défini comme suit.

Définition III.1 (Ensemble d’apprentissage en AD). Un ensemble d’apprentissage de taille n dans
le cas de I’AD est un ensemble S UT composé de deuz sous-ensembles S = {z; = (aL'Z,yZ)}‘i‘1 et
T = {xj}L-T:‘l, tels que |S| + |T| = n. Les observations sources de S (respectivement cibles de T')
sont i.i.d. selon une distribution jointe inconnue Dg (respectivement D%() sur l’espace Z = X XY

(respectivement X ), ot X représente l’espace d’entrée et Y ['espace de sortie.

L’erreur réelle est définie de la maniére suivante.

Définition IT1.2 (Erreur réelle dans le cas de 'AD). L’erreur réelle GEDT (h) d’une hypothese h selon

une fonction de perte £ correspond a ['espérance de la perte de h sur la distribution Dy :

€py (h) = Eznpy[t(h, 2)]-

Alors que l'objectif est de minimiser 'erreur sur la distribution Dy, rappelons que les
exemples distribués selon la cible dont on dispose dans l’ensemble d’apprentissage sont non éti-
quetés. C’est pourquoi I'adaptation de domaine consiste a s’appuyer sur les exemples étiquetés de
S et dans le méme temps les exemples non étiquetés de T, afin d’obtenir le modéle le plus

performant possible sur Dr, domaine différent de Dg, comme illustré par la Figure I11.4.
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Le probléme de I’AD se pose dans de nombreux domaines, parmi lesquels le traitement na-
turel de la langue [Rosenfeld, 1996, Roark and Bacchiani, 2003, Blitzer et al., 2007, Daumé III et al.,
2010], la reconnaissance d’images [Martinez, 2002, Kulis et al., 2011] ou encore le multimédia [Duan
et al., 2009, Duan et al., 2012, Roy et al., 2012]. De nombreuses contributions ont été proposées,
basées sur différentes approches, certaines privilégiant I'aspect théorique, d’autres plus axées sur
un point de vue pratique. Dans ce chapitre, nous passons en revue les principales catégories de
méthodes et présentons quelques-unes des contributions majeures du domaine. Pour plus de détails,
le lecteur pourra se référer aux différents travaux suivants : [Pan and Yang, 2010] présentant la
majorité des contributions en apprentissage par transfert et [Jiang, 2008, Margolis, 2011] ot 'on

peut retrouver bon nombre des approches introduites en adaptation de domaine.

Nous présentons dans un premier temps les contributions théoriques faites dans ce domaine.
Celles-ci se présentent sous la forme de bornes sur l'erreur réelle et se basent souvent sur une
mesure de divergence. Les contributions algorithmiques, que nous présentons dans un second temps,

introduisent des approches tirant parti ce ces études théoriques.

I11.2 Cadres théoriques de ’adaptation de domaine

Le modéle PAC classique n’étant plus directement utilisable dans le cadre de 'adaptation
de domaine, un certain nombre de travaux ont porté sur la définition de nouveaux cadres théoriques
établissant les conditions permettant & un algorithme d’adapter correctement. Les premiéres contri-
butions, présentées dans [Ben-David et al., 2006, Ben-David et al., 2010], généralisent le cadre PAC
en intégrant notamment une notion de mesure de divergence entre distributions. Cette derniére est

appelée H-divergence.

Définition IT1.3 (#H-divergence). Etant donné un espace d’entrée X, et D et D' deux distributions
de probabilités sur X, étant donnée H une classe d’hypothéses sur X. Soit I(h) l’ensemble pour
lequel h € H est la fonction caractéristique, i.e., x € I(h) < h(z) = 1, la H-divergence entre D et

D’ est calculée de la facon suivante :

dy (D, D') = 2sup |Prp[I(h)] — Prp:[I(h)]|.
heH
Cette mesure de divergence présente deux avantages par rapport aux mesures classiques
comme la L1 ! par exemple. Premiérement, pour les classes d’hypothéses H de VC-dimension finie,
la ‘H-divergence peut étre estimée depuis un ensemble fini. Deuxiémement, la H-divergence n’est
jamais plus grande que la Ly, pour n’importe quelle classe H, et est méme généralement plus petite.

Enfin, sa valeur dépend de la classe d’hypothéses H considérée, elle permet donc de savoir & quel

1. La distance L; entre deux distributions D et D’ est définie de la maniére suivante : dr,(D,D’) =
2supgcg |Prp[B] — Prp/[B]|, o B est 'ensemble des sous-ensembles mesurables sur D et D’



FiGURE III.5 — Illustration du principe de calcul de la H-divergence empirique. Tous les points
sources, quelle que soit leur étiquette, sont en rouge, tandis que les points cibles sont en bleu. Un
séparateur est ensuite appris pour discriminer les points sources et cibles. Dans la figure (a), ceux-ci
sont difficilement séparables, car géométriquement proches. La H-divergence empirique sera donc
faible. A l'inverse, dans la figure (b), les points cibles et sources sont é¢loignés (ils semblent donc
suivre deux distributions trés différentes). Dans ce cas, le taux d’erreur du séparateur sera faible,
entrainant une valeur élevée de la divergence.

point les hypothéses de ‘H permettent de différencier les distributions. Le lemme suivant borne la

véritable divergence par rapport & sa valeur empirique.

Lemme IIL.1. Soit H une classe d’hypothéses sur X de VC-dimension d. Si D et D' sont deux
ensembles de taille m, respectivement distribués selon D et D', et si CZ’H(D, D’) est la H-divergence

empirique entre D et D', alors pour n’importe quel 6 € [0,1], avec une probabilité d’au moins 1—§ :

dlog (2m) + log 2
- .

dy(D,D') < dy(D,D') + 4\/

Ce lemme montre donc que la H-divergence empirique converge vers la véritable H-divergence
pour des classes d’hypothéses de VC-dimension finie. Dans ce travail, les auteurs montrent égale-
ment qu’il est possible de calculer facilement la H-divergence empirique, et ceci sans avoir recours

aux étiquettes, ce qui est donc un point essentiel en adaptation de domaine.

L’idée est la suivante. Il s’agit d’étiqueter & —1 tous les exemples sources et & +1 tous les
exemples cibles. Ensuite, un séparateur h € H est appris pour discriminer au mieux ces deux classes.
Ce principe est illustré par la Figure I11.5. La H-divergence empirique peut étre directement calculée
depuis le taux d’erreur de h. Intuitivement, plus 'erreur est petite, plus il est facile de séparer les
exemples sources des exemples cibles et donc, plus la divergence entre les deux domaines est grande.
Nous pouvons maintenant introduire I'une des principales bornes en généralisation en adaptation

de domaine, tirant parti de la notion de divergence empirique (iq.[

Théoréme III.1. Soit H une classe d’hypothéses de VC-dimension d. Si S et T sont deuzr en-
sembles, chacun de taille m, distribués respectivement selon Dg et Dr, alors pour n’importe quel

d € [0,1], avec une probabilité d’au moins 1 — &, pour tout h € H :

2dlog (2m) + log 2
m

1.
epy(h) < epg(h) + §dHA’H(S, T) + 4\/ + A
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Cette borne est définie lorsque la fonction de perte considérée est la £/;. Elle permet d’avoir
une estimation de l'erreur en généralisation d’une hypothése sur le domaine cible de maniére trés
simple. Dans cette formule, A = epg (h*) + ep,. (h*), avec h* = minpecy epg(h) + ep, (h), représente
I’erreur combinée de I’hypothése jointe idéale, qui correspond & I'hypothése de H qui minimise
lerreur conjointement aux deux domaines. Cette quantité A apporte une information théorique
importante. En effet, elle donne une indication sur les cas ot ’adaptation est possible, voire envi-
sageable. Un A élevé rend la borne trés lache, ce qui ne permet pas de garantir que l'adaptation
donnera un résultat correct. L’utilisation d’un algorithme d’AD dans ce cas peut méme entrainer un
transfert négatif. En revanche, si A\ est faible, signifiant ainsi qu’il existe un classifieur performant

sur les deux domaines a la fois, on peut espérer adapter efficacement.

Il est intéressant de noter que si les deux distributions Dg et Dp sont les mémes, la borne
est équivalente & une borne PAC standard (voir Section I1.3). Lorsque ce n’est pas le cas, et que la
valeur de A est faible, réduire cette borne revient donc & réduire algorithmiquement la divergence
entre les deux domaines, tout en conservant une hypothése avec une faible erreur sur la source.

Cette idée est a l'origine des algorithmes que nous présentons ultérieurement dans ce chapitre.

A la suite de ces travaux, Mansour et al. [Mansour et al., 2009] ont introduit une nouvelle
distance entre distributions, inspirée de celle présentée dans le travail pionnier [Ben-David et al.,
2006]. Celle-ci, appelée discrepancy distance, peut étre utilisée pour des taches plus générales comme

la régression et est définie de la maniére suivante.

Définition III.4 (Discrepancy distance). Soit H un ensemble de fonctions de X versY et soit L :
Y XY — Ry une fonction de perte sur'Y, avec Lp(f,g) = Exup[L(f(x), g(x))], pour toutes fonctions
f,9: X =Y et toute distribution D. La discrepancy distance discy, entre deux distributions D et

D' sur X se définit comme :

discr,(D,D') = max, |Lp(K',h) — Lo (B, R)).
) le

La discrepancy distance est donc symétrique, elle respecte 'inégalité triangulaire quelle que
soit la fonction de perte utilisée, cependant elle ne définit pas une distance? , dans la mesure ot
on peut avoir discr,(D,D’) = 0, avec D # D’. 1l est intéressant de noter que dans le cas de la £, /15

cette distance coincide avec la H-divergence.

Une fois de plus, les intéréts de cette mesure de divergence sont multiples. A la fois car on
peut calculer sa valeur empirique depuis des ensembles finis, lorsque la VC-dimension de la famille
d’hypothéses est finie et également parce que celle-ci peut étre bornée par rapport a sa valeur
empirique pour une fonction de perte bornée, a I'aide de la complexité de Rademacher de la classe

de fonctions utilisée.

Le corollaire suivant montre que la discrepancy distance peut étre estimée depuis des échan-

tillons finis.

2. Une mesure d est une distance (ou métrique) si elle respecte trois conditions : (i) d(z,y) = 0 si et seulement
siz =y, (ii) d(z,y) = d(y, z) (symétrie) et (iii) d(x, z) < d(z,y) + d(y, z) (inégalité triangulaire)
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Corollaire II1.1. Soit H un ensemble d’hypothéses borné par M > 0 pour une fonction de perte L :
L(h,h') < M,VYh,h' € H. Soit Dg (respectivement Dy ) une distribution sur X et Y/D\S (respectivement
T/D\T) la distribution empirique correspondante pour un ensemble S (respectivement T'). Alors, pour
tout & > 0, avec une probabilité d’au moins 1 — § sur les ensembles S de taille m distribués selon

Dg et les ensembles T de taille n distribués selon Dy :

1 1
discr,(Dg,Dr) < dZSCL(Ds,'DT) +4 (9%5(7'() + %T(/H)> L 3M \/ og 5 \/ og 5

Exploitant le corollaire précédent, Mansour et al. dérivent la borne en généralisation suivante.

Théoréme III1.2.

epy(h) < epp.(hp,) + Lpg(h, hp,) + disc(Ds, Dr) + N,

ol h*DS (respectivement h%, ) représente '’hypothése de H qui minimise 'erreur sur Dg
(respectivement Dr). X' = Lpg (h} Dgr D ) est 1a aussi un terme théorique, qui donne une indication
sur les cas ol ’adaptation est possible. Le terme eDT(h*DT) étant lui aussi impossible & estimer, les
deux termes & minimiser pour réduire la borne sont Lpg(h, h,) et disc(Dg, Dr). Autrement dit,
I'idée sous-jacente, une fois de plus, est de minimiser I’erreur de h sur les exemples issus de Dg, tout

en diminuant la discrepancy distance entre les deux distributions.

Dans leur travail, les auteurs présentent une comparaison de leur borne avec celle de Ben-
David et al. [Ben-David et al., 2010]. Ils y expliquent notamment que sur les quatre termes de
leur borne, seulement un implique la fonction d’étiquetage, contre trois dans la borne basée sur la
‘H-divergence. Un cas extréme y est présenté, lorsqu’il n’existe qu’une seule hypothése h dans H et
une seule fonction d’étiquetage f. Dans ce cas, leur borne est égale a ep,.(h) + disc(Dg, Dr), tandis
que celle de Ben-David équivaut a 2epg(h) + ep, (h) + disc(Dg, Dr). Méme si ce cas est extréme,
les auteurs affirment qu’un rapport de 3 peut apparaitre entre les deux bornes dans des situations
beaucoup plus réalistes, notamment lorsque la distance entre la fonction d’étiquetage et la classe

d’hypothéses est significative.

Dans un travail récent, Mansour et al. [Mansour and Schain, 2012| utilisent les notions de

robustesse ainsi que de A-shift pour introduire une nouvelle borne.

La notion de robustesse garantit que I’écart entre deux exemples géométriquement proches
n’est pas trop important (par rapport a p(.S), voir Définition 11.9). Les auteurs introduisent égale-

ment la notion de A-shift a ’aide de la définition suivante.

Définition IIL.5 (\-shift). D est A-shift par rapport a D', noté D € ND'), si Vy € Y, on a
Prply] < Pro(y] + A(1 — Pro/[y]) et Prply] = Pro(y)(1 = A).
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Le A-shift correspond donc & la probabilité de changement d’étiquette entre les deux distri-
butions, dans le sens ou cette probabilité ne change pas & A prés. Les auteurs utilisent ensuite ces
notions dans le cadre de 'adaptation de domaine. Ils montrent que la distribution cible est A-shift
par rapport a la distribution source selon une partition de ’espace d’entrée X, si dans chaque ré-
gion X;, la probabilité conditionnelle cible des étiquettes Prp,[y|x € X;] est A-shift par rapport
a la probabilité conditionnelle source des étiquettes Prpglylx € X;]. Si la distribution source est
A-shift par rapport a la distribution cible, les probabilités de changement d’étiquette entre les deux
domaines sont faibles. Les auteurs définissent par la suite une borne sur la perte moyenne maximale
de h, appris sur S ~ Dg, dans une région X;, pour une distribution D’, A-shift par rapport a Dg,

de la maniére suivante :

13(h, X;) < max{ly)\y B '\ (D
y'#y

u A (D') (respectivement AY(D')) représente la borne supérieure (respectivement inférieure)

de la probabilité de I'étiquette y pour D', et ou I¥ est définie ainsi :

i =

W maXsesnx;xy l(h,s) si SNX; xy#0
M sinon

Enfin, les auteurs dérivent une borne sur I'erreur en généralisation sur le domaine cible, pour
une hypothése inférée par un algorithme (K, p)-robuste, sur un ensemble d’apprentissage SUT', avec
|T| = n.

Théoréme II1.3. Pour un algorithme A, (K, p)-robuste et la partition lice Z = X XY, si Dy est
A-shift par rapport a Dg, selon la partition de X, alors Y§ > 0, avec une probabilité d’au moins
1-6,Vhe H :

2K 1n2 + 21
<p+M\/ n2+21n ZT DA, X3),

ou T est ’ensemble de taille n d’exemples non étiquetés distribués selon Dp. Un algorithme
est également introduit dans ce travail, cherchant & minimiser le cas ou le changement d’étiquette
entre la source et la cible induit la plus grande perte. En 'occurrence, 'apprentissage du classifieur

se fait par la minimisation du dernier terme de la borne précédente, c’est en effet le seul qui dépende

de h.

D’autres travaux ont traité le probléme de I'adaptation de domaine d’un point de vue théo-
rique, notamment dans [Germain et al., 2013|, basé sur la théorie PAC-bayésienne. Dans ce travail,

une pseudo-distance entre les deux distributions permet aux auteurs de dériver une borne en gé-
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néralisation pour le classifieur de Gibbs? . Les auteurs présentent ensuite une spécification aux
classifieurs linéaires, introduisant notamment un algorithme d’apprentissage obtenant des résultats

pratiques intéressants.

Les cadres théoriques présentés dans cette section permettent de définir de maniére formelle
l’adaptation de domaine et introduisent des bornes sur l’erreur en généralisation. L’idée sous-jacente
pour réduire celle-ci est d’obtenir I’erreur empirique source la plus basse possible, tout en diminuant
la divergence entre les deux domaines. Se basant sur cette idée, des approches algorithmiques ont vu
le jour, proposant divers moyens pour y parvenir. Trois grandes familles peuvent étre distinguées.
La premiére regroupe les méthodes dites de repondération, ot le but est de trouver une pondération
des exemples sources simulant au mieux la distribution cible. La deuxiéme contient les approches
basées sur un changement d’espace de représentation, que ce soit par sélection d’attributs ou création
de nouveaux attributs latents. Enfin, la troisiéme catégorie regroupe les méthodes itératives dites
d’auto-étiquetage, ou l'algorithme insére & chaque étape des exemples cibles auxquels il a attribué

une étiquette.

Rappelons que dans les bornes proposées, un terme dont la valeur ne peut étre estimée existe.
Il représente en quelque sorte une différence entre les fonctions d’étiquetage de Dg et Dr. Ceci signifie
que si les deux domaines sont trop éloignés, les algorithmes d’AD risquent de réaliser des transferts
négatifs. Cette question constitue d’ailleurs toujours un probléme ouvert. Parmi les algorithmes qui
seront présentés dans la suite de ce chapitre, la majorité d’entre eux considére que l'adaptation
est effectivement “possible”. Notre contribution du Chapitre IV, pour éviter la dégénérescence du

processus de transfert, exploite une mesure de divergence adaptée durant 'apprentissage.

I11.3 Principales familles d’algorithmes

Les contributions algorithmiques en adaptation de domaine peuvent étre réparties en trois

grandes familles :

e Les méthodes de repondération, qui sont particuliérement efficaces dans le cadre spé-
cifique du covariate shift* . Ce dernier est un cas particulier de I’adaptation de domaine,
dans lequel I’hypothése émise est que la probabilité conditionnelle d’un exemple = d’étre
étiqueté y est la méme pour les deux distributions : Prpg[y|z] = Prp,[y|z], tandis que les
distributions marginales sont différentes (& cause d’un biais lors de la collecte des données
sources par exemple) : Prpg[z] # Prp,[xz]. Dans ce cas, I'idée est donc de trouver une
repondération des exemples sources telle que ceux situés dans des régions de forte densité

d’exemples cibles aient un poids important et inversement. Un algorithme d’apprentissage

3. Le classifieur de Gibbs est défini par une distribution D sur un ensemble d’hypothéses H. Il s’agit d’un
vote de majorité pondéré.

4. Notons que certaines personnes considérent le probléme du covariate shift comme indépendant de celui de
l'adaptation de domaine.
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hs/

F1GURE III.6 — Illustration simplifiée du principe de repondération pour ’adaptation de domaine.
Plus les points sources se situent dans le voisinage proche des points cibles, plus I'importance qu’on
leur attribue dans le processus d’apprentissage sera élevée. hg représente le séparateur appris en se
basant sur la distribution source d’origine, tandis que hgyur représente le classifieur appris sur la
distribution source repondérée.

“classique” peut ensuite étre exécuté sur cet ensemble repondéré, supposé comme étant plus

proche de la distribution cible que I’ensemble non pondéré.

e Les méthodes de projection ont pour objectif de trouver un nouvel espace de représen-
tation pour les exemples afin de décrire au mieux les caractéristiques partagées par les deux
domaines Dg et Dr. Il est possible de distinguer deux stratégies : la premiére suppose que
certains des attributs sont généralisables et que, par conséquent, ils peuvent étre partagés
par les deux domaines, tandis que d’autres sont spécifiques & un des deux. Dans ce contexte,
un algorithme de sélection d’attributs, en pénalisant ou en supprimant certains, peut étre
utilisé pour trouver un espace de faible dimension des attributs partagés. La seconde straté-
gie vise & apprendre de nouveaux attributs latents, modélisant les corrélations entre les deux

domaines, comme par exemple a l'aide d’'une Analyse en Composantes Principales (ACP).

e Enfin, les approches itératives dites d’auto-étiquetage visent a étiqueter progressi-
vement les données cibles a 'aide d’une hypothése apprise sur les données sources, puis a
exploiter ces exemples dits semi-étiquetés pour apprendre un nouveau classifieur. La diffi-
culté de ce genre d’approches est de définir la facon de choisir les exemples cibles & étiqueter
a chaque étape et la proportion adéquate. Plusieurs méthodes ont été proposées, notam-
ment DASVM |[Bruzzone and Marconcini, 2010] que nous présenterons en détails dans la
Section II1.3.3.

I11.3.1 Méthodes de repondération

Dans le cas oul les exemples d’apprentissage ne sont pas assez représentatifs, au sens de la
distribution (par exemple & cause d’un biais lors de la collecte des données), du domaine cible Dy,

on a affaire & un probléme connu sous le nom de covariate shift. En supposant qu’un certaine partie
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des données sources peut étre utilisée pour apprendre correctement les exemples cibles, ’adaptation
de domaine peut s’effectuer sur la base d’une repondération des exemples d’apprentissage, afin
que la version pondérée de Prpg[z] soit la plus proche possible de Prp, [z], comme illustré par la
Figure II1.6. L’erreur réelle sur le domaine cible peut se réécrire de la fagon suivante dans le cas

discret :

6e’l)T (h’) = E((B,y)N’DTg(h(x)? y)

Prpg[z,y]
- E — =52 0(h
(%ZI)NDT PT'DS [IL‘,y] ( (x)a y)

. , z, PrDs[ 3/] x
B (a:,y)EZXXYP x| y]PDs[ ?J]E(h( »v)

PTDT [xzy]
Prpglz,y]”
dant, dans les taches d’apprentissage classiques, les vraies probabilités marginales sont inconnues.

Ce qui signifie que le poids & appliquer pour un exemple (x,y) est défini par Cepen-
On dispose d’ensembles distribués selon Dg et Dr, dont les exemples sont parfois de grande dimen-
sion, rendant ainsi 'estimation de densité difficile. C’est pourquoi un grand nombre de travaux ont
développé des approches pour estimer les poids & appliquer. Dans [Huang et al., 2006, les auteurs
proposent une méthode appelée Kernel Mean Matching (KMM), pour estimer des poids w(z;),
pour chaque z; € S, afin de rendre la distribution pondérée Dg la plus similaire possible & Dr. La
similarité entre les distributions est mesurée comme étant la différence moyenne des exemples (pon-
dérés) projetés dans un espace de Hilbert a noyau reproduisant, connue sous le nom de Maximum
Mean Discrepancy (MMD), proposée dans |Gretton et al., 2006]. La fonction objectif est donnée
par le terme de discrepancy, entre les deux moyennes empiriques. En prenant K;; = k(x;,x;) et

i = g > jey k(i @), m et m' représentant respectivement la dimension d’entrée de la source et

de la c1ble, et si:

ml

1 w— 1 1 2
1= w'd(z;) — — > ®(2))]|* = — 3w Kw — —x"w+ constante,
m m m m
= =1

alors le probléme d’optimisation est le suivant :

1
min —w! Kw — x w,
w2

m

E w' —m

=1

avec w' € [0, Blet < me,
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ol B est une constante. Une approche similaire, appelée Kullback-Leibler Importance Esti-
mation Procedure (KLIEP) a été introduite dans [Sugiyama et al., 2007, Tsuboi et al., 2008]. Le but
est également d’estimer des poids permettant de maximiser la similarité entre la cible et la source
pondérée, mais cette fois-ci, en fonction de la divergence de Kullback-Leibler (KL-divergence). Celle-
ci est une mesure introduite dans [Kullback and Leibler, 1951], calculée de la maniére suivante entre
deux distributions D et D’ :

L(D||D) = 21 <PTD )Prp()

Cette divergence, bien que n’étant pas une métrique, est positive et borne la L. L’approche
KLIEP cherche donc des poids w(x;), permettant de minimiser K L(Dr||wDg). L’estimation des
poids prend la forme d’une combinaison linéaire de fonctions “de base”, comme des gaussiennes
centrées sur chaque exemple, afin de minimiser la KL-divergence calculée par rapport aux exemples

du domaine cible. Le vecteur de poids w est en effet modélisé de la maniére suivante : w(xz) =
Zal¢l(x), ot {ay}?_, sont les paramétres a apprendre et {¢;(z)}_, sont des fonctions de base
=1

telles que ¢;(z) > 0 pour tout « € Dg pour I =1,2,...,b.

D’autres méthodes ont également été développées, par exemple dans [Zadrozny, 2004], ou
les auteurs proposent un modéle pour le covariate shift dans lequel une variable binaire aléatoire
s € {0,1} détermine si un exemple cible appartient ou non & l’ensemble d’apprentissage source. Les
probabilités de sélection Pr(s = 1|z) sont inversement proportionnelles aux poids désirés, de sorte

P — . .
que w(x) = PTD?(Z\(QD = Pi?gszl‘l;). Dans leur partie expérimentale, les auteurs supposent que la

probabilité de sélection est connue, mais suggérent de ’apprendre automatiquement, évitant ainsi
de devoir estimer explicitement les densités (en considérant que les couples (x, s) sont disponibles).
Ce serait effectivement le cas si les éléments du domaine source étaient en réalité un sous-ensemble
des données du domaine cible. Cependant, ce n’est pas vrai dans le scénario auquel nous faisons

face.

Dans [Cortes et al., 2008|, une méthode d’estimation de poids est proposée, basée sur un
clustering effectué sur toutes les données, puis une estimation de poids spécifique & chacun des
clusters, en fonction du nombre d’exemples sources et cibles présents. Un autre travail [Ren et al.,
2008] introduit une approche, elle aussi basée sur le clustering, dont le but est de sélectionner les

exemples d’apprentissage permettant d’équilibrer la distribution entre les clusters.

Bickel et al., quant & eux, proposent dans [Bickel et al., 2007| d’apprendre un classifieur afin
d’estimer les poids. Ils utilisent une variable binaire aléatoire o, qui définit si un exemple appartient
au domaine source ou cible. Contrairement a la variable de sélection s, utilisée dans [Cortes et al.,

2008] et [Ren et al., 2008|, la valeur de o; est connue pour les exemples a la fois de Dg et Dr. La
Pr(o=0|z)
Pr(o=1|z)’
de régression logistique Pr(o|xz, A) prédisant le domaine Dg ou Dr. Par la suite, ils proposent

fonction de pondération w(z) peut étre écrite comme le ratio qui convient & un modéle
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F1GURE IIL.7 — Illustration simplifiée du principe de changement d’espace de représentation dans
le cadre de 'adaptation de domaine. On cherche & trouver un nouvel espace, dans lequel les don-
nées sources et cibles seront proches, tout en étant capable de discriminer les deux classes des
points sources. hg représente le séparateur qui serait appris en utilisant uniquement les données
sources dans 'espace d’origine. hgur représente le classifieur inféré aprés reprojection en cherchant
a rapprocher les deux domaines.

d’optimiser simultanément les paramétres A des poids et ceux 6 du classifieur Pr(y|z;6) :

> w(z A)log(Pr(yilzs;0)) + Y log(Pr(oglas A)) — of |A|* — ~]|0]]?,
(xi,y:)€Ds z;€Dg,Dr

ol les deux derniers termes correspondent a la régularisation des vecteurs de parameétres.
Malgré de bons résultats expérimentaux, il n’apparait pas évident que cette approche soit meilleure
que celles adoptant un comportement séquentiel : d’abord apprendre les poids, puis apprendre un
séparateur avec ceux-ci. Cette catégorie de méthodes semble particuliérement adaptée dans le cas

d’un mauvais échantillonage, ou lorsque les deux domaines sont relativement proches.

D’autres travaux étudiant ces approches existent, comme par exemple [Dudik et al., 2005],
ou sont proposées trois méthodes différentes dans le cadre de I'estimation de densité d’entropie
maximale et [Jiang and Zhai, 2007a|, qui introduit une approche de repondération dans le cadre

spécifique du traitement de la langue naturelle.

Enfin, il est intéressant de noter qu’un des travaux théoriques proposant des bornes sur
Perreur en généralisation [Mansour et al., 2009] introduit également une approche de repondération
ayant pour but la minimisation de la borne présentée, en diminuant le terme de divergence introduit,

entre la distribution cible et la distribution source repondérée.

111.3.2 Changements d’espace de représentation

Lorsque deux domaines sont similaires, sans étre identiques, il est légitime de penser qu’on
peut leur trouver des caractéristiques communes. Suivant cette idée, les méthodes basées sur le chan-

gement d’espace de représentation cherchent donc a construire un nouvel espace visant a rapprocher
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les domaines source et cible. Ce principe est illustré par la Figure II1.7. Deux classes d’approches

peuvent alors étre distinguées :

e La premiére part de I’hypothése selon laquelle certains attributs sont spécifiques a un do-
maine donné, tandis que d’autres sont généralisables. Il s’agit alors de rendre les deux
domaines les plus similaires possible en pénalisant ou en supprimant les attributs dont les

statistiques varient de fagon trop importante entre la source et la cible.

e La seconde vise & apprendre une projection des données sources et cibles, dans un nouvel
espace a base d’attributs latents, afin que les exemples soient plus proches dans ce nouvel

espace que dans ’espace de départ.

De nombreuses méthodes ont été proposées dans ces deux sous-catégories. Un travail pionnier
a été effectué dans [Blitzer et al., 2006], proposant l'algorithme SCL (Structural Correspondence
Learning), cherchant a définir des attributs discriminants et similaires dans les deux domaines.
Les domaines sont alors mis en correspondance par rapport a ces attributs dans un espace de
représentation commun dans lequel est apprise ’hypothése. Une extension de ce travail, gardant la

méme intuition, a été proposée dans |Blitzer et al., 2011].

Dans [Satpal and Sarawagi, 2007]|, le but est de sélectionner les attributs permettant de
minimiser une distance, de type MMD, entre les moyennes des deux domaines, tout en maximisant la
performance en terme de classification sur les données issues du domaine source. Les auteurs utilisent
les champs aléatoires conditionnels (CRF) |Lafferty et al., 2001], ot 'on cherche a apprendre un
vecteur de poids w sur les “attributs” fi(x,y) qui sont des fonctions a la fois sur = et y. La “distance”

mesurée n’est autre que la somme Z d(EX, o E%T) des distances entre les moyennes E%S et E%T de

keF
chaque attribut k (dans le sous-ensemble F' sélectionné) pour les exemples. Cependant, comme les

attributs dépendent de y, qui est inconnu dans le domaine cible, on utilise la probabilité courante
Pr(y|z,w). Il n’est pas commode de chercher tous les sous-ensembles d’attributs, c¢’est pourquoi les
auteurs modifient le probléme afin de faire une sélection d’attributs plus souple, en utilisant w pour

pondérer la somme des distances d’attributs. Il en résulte la fonction objectif suivante :

max » Y wh fi(wi, yi) — log(zw(@i)) =AY (w1 d(Es{ fu(x,9)}, Br{fe(z,)}),

i€Dg k k

ou le premier terme représente la fonction objectif CRF de base et le second prend en compte
la distance entre les deux domaines comme un terme de pénalité. Une idée similaire pour des classi-
fieurs d’entropie maximale est décrite dans [Arnold et al., 2007|. Cependant, plutét que de pénaliser
les attributs avec une large divergence, les auteurs réétalonnent les attributs du domaine source,
afin que ceux-ci correspondent aux valeurs attendues dans le domaine cible. Une autre approche,

introduite dans [Jiang and Zhai, 2007b|, a aussi pour but d’utiliser des attributs généralisables aux
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deux domaines. La méthode proposée consiste a apprendre un classifieur utilisant une régression
logistique régularisée pour permettre aux attributs généralisables d’étre moins régularisés lors de la

phase d’apprentissage, en comparaison des attributs spécifiques & un domaine donné.

Un travail récent [Morvant et al., 2011, Morvant et al., 2012| tente de minimiser la H-
divergence précédemment présentée, afin de diminuer la borne sur I'erreur en généralisation. Pour
ce faire, les auteurs proposent une approche, basée sur les (g,~, 7)-bonnes fonctions de similarité
[Balcan and Blum, 2006, Balcan et al., 2008], qui vise a projeter les exemples dans un nouvel espace
ol chaque dimension représente la similarité & un exemple d’apprentissage. Ils le construisent en
sélectionnant des couples d’exemples sources et cibles, le but étant que les deux éléments d’'un couple
soient proches aprés reprojection. Dans ce nouvel espace, la H-divergence entre les deux domaines
est donc plus faible. Enfin, étant donné que la construction des couples d’exemples est un probléme
difficile, ils proposent une approche itérative, basée sur la sélection d’un nombre de paires limité et

un schéma de repondération des similarités conservant les distributions proches I'une de I'autre.

Finalement, d’autres contributions de ce type peuvent étre citées, comme [Florian et al.,
2004/, ou est proposé un modéle statistique applicable aux taches de traitement de la langue natu-
relle, [Daumé III, 2007|, ot une approche trés simple est introduite, basée sur 'augmentation de la
dimension de l’espace de représentation, |[Pan et al., 2008|, ou les auteurs proposent une méthode
apprenant un espace de faible dimensionalité, composé d’attributs latents, dans lequel les deux do-
maines sont proches, ou encore [Ji et al., 2011], introduisant une approche d’analyse en composantes

principales multi-vues® .

111.3.3 Approches d’auto-étiquetage

La derniére catégorie de méthodes d’AD est basée sur 'auto-étiquetage. Le principe est assez
intuitif : on apprend tout d’abord un classifieur A sur ’ensemble des données sources et on 'utilise
pour étiqueter quelques données cibles, dont on se sert ensuite pour apprendre un nouveau modéle.
Il s’agit donc d’insérer des exemples cibles étiquetés (on parle de points semi-étiquetés) en lieu et
place d’exemples sources initiaux, & chaque itération. Dans ce cas, on utilisera comme classifieur
final le dernier appris. De maniére générale, la procédure peut étre décrite ainsi. Soient S 0) =S et
7O =7

(1) Apprentissage de h(™ sur {(xz,yz)}f:(? c S™m,
(2) Vl‘j S T(n),yj = h(n)(.CU])

(3) Sélection de S = {(x;, yi)};i?s', exemples sources a retirer de ’ensemble d’apprentissage.

5. Le principe de 'apprentissage multi-vues est de considérer que l'on peut disposer de plusieurs types de
données, représentées différemment mais liées entre elles, pour un méme probléme. Il s’agit donc de combiner les
informations recueillies sur chacune des “vues” pour obtenir le classifieur final.
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F1GURE IIL.8 — Illustration du comportement de DASVM. On fixe ici k = 3. Trois points sources
de chacune des deux classes sont retirés de ’ensemble d’apprentissage, tandis que six points cibles
(trois de chaque coté de I'hyperplan) sont étiquetés (devenant ainsi des exemples semi-étiquetés)
par le classifieur courant, puis insérés dans ’ensemble d’apprentissage qui servira a apprendre le
classifieur suivant.

(4) Sélection de T"") = {(z, yj)};?’zl, exemples semi-étiquetés & insérer dans I’ensemble d’ap-

prentissage.
(5) Sn+l) — g(n) |y 77(n) \ §'(n)
(6) T =70\ {a;} € T

(7) Si le critere d’arrét n’est pas atteint, n =n + 1 et on recommence a I'étape (1).

Un des algorithmes les plus connus dans ce domaine, appelé DASVM [Bruzzone and Mar-
concini, 2010], se base sur la théorie des SVMs et adapte itérativement un séparateur, initialement
appris sur les données sources uniquement. A chaque étape, 2k exemples sont sélectionnés dans
I’ensemble cible, puis insérés, couplés avec les étiquettes attribuées par le séparateur, a la place de
2k exemples issus de la distribution source. Plus précisément, dans chaque classe, les k exemples
cibles se retrouvant dans une bande de marge (donc dans une zone d’indécision, afin d’entrainer un
changement dans le séparateur), mais le plus proche possible de cette marge (dans le but d’avoir
tout de méme une certaine confiance dans I’étiquette qu’on va leur attribuer), sont sélectionnés. Ces
exemples semi-étiquetés remplacent les k points sources de chaque classe, situés le plus loin de I’hy-
perplan (dans la mesure ou ils influent peu sur la construction de ce dernier). Un nouveau SVM est
ensuite appris sur I’ensemble d’apprentissage mis & jour et le processus est répété itérativement (la
Figure II1.8 propose une illustration simplifiée du comportement de ’algorithme entre les itérations

i et i+ 1). Le probléme d’optimisation résolu a chaque étape est le suivant :
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F1GURE II1.9 — Illustration d’un cas extréme d’adaptation de domaine. Dans ce cas, tous les exemples
cibles se situent du méme cdté de I’hyperplan. Un algorithme d’auto-étiquetage sera donc dans
I'incapacité d’adapter correctement, puisque tous les exemples semi-étiquetés seront de la méme
classe.

vi=1 (ng,yfg) eSO vu=1,...,00, (X%ag;“(i—l)) c S .
1 . ]

i —= (@) 2+C’(Z) l 4 Cuel
WE?SI}ET{2HW H zlzfs Zu: *gT}
9y - (WO x4 00) > 1 - ¢
&6, 64 >0,

ot h® (x) = w® . x + @ () est le nombre d’exemples sources originaux restants, v le
nombre d’exemples semi-étiquetés déja insérés dans S (tel que |S(i)| = ,Lt(i) + V(i)). Il est important
de noter que C} et C () sont des parameétres de régularisation pour les exemples semi-étiquetés et les
exemples sources originaux respectivement. Ils visent & controéler le nombre d’exemples mal classés
dans S, Augmenter ces valeurs revient & accroitre la pénalité associée aux erreurs. De plus, si
un exemple semi-étiqueté dans 5; obtient, & l'itération ¢, une étiquette différente de celle qui lui a
été précédemment assignée, il est remis dans T . Ceci permet d’augmenter le poids des exemples
semi-étiquetés qui conservent la méme étiquette au fil des itérations. Dans le méme temps, le poids
des exemples originaux de S diminue, afin de donner plus d’importance aux exemples cibles. Comme
expliqué précédemment, on prendra ici en compte le dernier séparateur pour classifier les exemples
cibles, celui-ci ayant en effet été appris sur une grande majorité d’exemples issus de la distribution
Dr.

Bien qu’étant devenu une référence en matiére de méthodes d’auto-étiquetage, DASVM pré-
sente plusieurs limitations. La premiére est due au fait que ’algorithme suppose que les distributions
source et cible sont proches. En effet, si ce n’est pas le cas, comme illustré sur la Figure I11.9, I’algo-
rithme est incapable d’adapter. Pour contourner ce probléme, les auteurs ont proposé une approche

visant & estimer la qualité du modéle inféré. 1l s’agit de la validation circulaire. Celle-ci consiste en
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le processus suivant :

(1) Lancer un algorithme d’auto-étiquetage avec deux ensembles S et T'.
(2) Etiqueter les exemples de T & 'aide du classifieur obtenu.

(3) Lancer un algorithme d’auto-étiquetage, en utilisant comme ensemble source les exemples de
T, auxquels sont associées les étiquettes obtenues, et comme ensemble cible S, les exemples

étant privés de leur étiquette.

(4) Mesurer le taux de réussite du classifieur sur les exemples de S, a l'aide des étiquettes

originales.

Cette approche heuristique permet de valider le modéle inféré par un algorithme d’auto-
étiquetage. Intuitivement, si le taux de réussite du classifieur, appris avec les exemples de T auto-
étiquetés, sur les exemples de S, est important, cela signifie que les étiquettes attribuées aux exemples
de T sont majoritairement les bonnes, compte tenu du fait que ’on arrive & effectuer la procédure
d’adaptation “dans le sens inverse”. A contrario, si nous ne sommes pas capables de bien adapter de
T a S, on peut légitimement supposer que les étiquettes attribuées aux exemple de T', ne permettant

pas d’obtenir un classifieur correct sur .S, sont majoritairement fausses.

Cependant, la validation circulaire est particuliérement cofiteuse, dans la mesure ot ’algo-
rithme d’auto-étiquetage doit étre appliqué deux fois. Nous proposons donc dans le chapitre suivant,
pour pallier aux problémes causés par les situations dans lesquelles les deux domaines sont éloignés,
une approche itérative tenant compte d’une mesure de divergence durant I’apprentissage, évitant

ainsi un surcoiit algorithmique trop important.

Une deuxiéme limitation de DASVM vient de I’absence de cadre théorique pour de telles
méthodes itératives, visant a semi-étiqueter les points cibles. Une des contributions de cette thése,
présentée dans le Chapitre V, vise & combler ce manque en définissant les conditions théoriques
pour qu’un tel algorithme adapte bien. Nous proposons également une approche, étendant DASVM
au cas des données structurées, tout en relaxant la contrainte, imposée par la théorie des SVMs,

d’avoir une fonction de similarité semi-définie positive.

Une autre approche, appelée validation croisée pour ’apprentissage par transfert est propo-
sée dans [Zhong et al., 2010]. Celle-ci a pour but de sélectionner I’algorithme, les paramétres et le
domaine source (parmi plusieurs disponibles) les plus adaptés pour un domaine cible donné. L’idée
est d’utiliser une pondération basée sur le ratio des densités pour réduire la différence des distribu-
tions marginales entre les deux domaines, puis d’appliquer une procédure de validation inverse afin
d’approximer la différence entre les distributions conditionnelles estimées et réelles sur le domaine
cible.

Pour finir, notons que d’autres méthodes itératives existent, n’entrant pas exactement dans

le cadre des algorithmes d’auto-étiquetage. Une approche basée sur le co-apprentissage (initialement
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introduit dans le cadre de 'apprentissage semi-supervisé par [Blum and Mitchell, 1998]), et inspirée
de |Chen et al., 2011b] a été introduite dans [Chen et al., 2011al. Elle consiste a sélectionner des
sous-ensembles d’attributs cibles ainsi que les exemples cibles sur lesquels ’algorithme est le plus
confiant, afin de les ajouter itérativement a I’ensemble source. Enfin, [Pérez and Sanchez-Montanés,

2007] propose une procédure itérative basée sur une extension de l’algorithme EM.

I11.4 Conclusion

Nous avons présenté, au cours de cette section, le probléme de 'adaptation de domaine.
Les théories classiques de 'apprentissage automatique n’étant plus valables dans ce contexte, il a
fallu définir de nouveaux cadres théoriques. Certains travaux ont dérivé des bornes sur ’erreur en
généralisation sur le domaine cible, pour des classifieurs appris sur le domaine source. Ces résultats
reposent généralement sur des mesures de divergence estimant ’éloignement entre la source et la
cible. Un grand nombre d’algorithmes d’AD se sont inspirés de ces études théoriques et peuvent
étre regroupés en trois catégories : les méthodes de repondération, celles de recherche d’un espace

de projection commun et les approches itératives d’auto-étiquetage.

Le chapitre suivant présente la premiére contribution de cette thése. Celle-ci prend la forme
d’un nouvel algorithme de boosting qui projette les exemples sources et cibles dans un nouvel espace,

correspondant aux sorties des classifieurs faibles appris itérativement.



Chapitre 1V

Nouvelle Approche de Boosting
pour I’Adaptation de Domaine

Résumé : Dans ce chapitre, nous présentons SLDAB, un algorithme d’AD, prenant son
origine a la fois dans la théorie du boosting et la théorie de l'adaptation de domaine. Celui-ci
vise & traiter les données cibles non étiquetées en minimisant a la fois I'erreur de classification sur
les exemples sources et la proportion de violations de marge sur les points cibles. Afin d’éviter la
production d’hypothéses dégénérées, nous introduisons une mesure de divergence, dont le but est
de pénaliser les hypothéses qui ne permettent pas de réduire 1’écart entre les deux domaines. Notre
algorithme effectue ensuite une projection des exemples des deux domaines dans I'espace de sortie
des hypothéses faibles, dans lequel un hyperplan pour chacune des deux distributions a été inféré.
Nous présentons une analyse théorique de notre algorithme et montrons son efficacité en pratique

en comparaison avec 1’état de ’art.

Publications dont est issu le travail de ce chapitre :

Habrard A., Peyrache J-P., Sebban M.
Boosting for Unsupervised Domain Adaptation
ECML/PKDD 2013, Proceedings part 11, 433-448, 2013

Habrard A., Peyrache J-P., Sebban M.
Un Cadre Formel de Boosting pour I’Adaptation de Domaine
14e Conférence francophone sur I’Apprentissage automatique (CAp’ 2012), 1-16, 2012

Prix du meilleur papier

IV.1 Introduction

Cette premiére contribution repose sur la théorie du boosting, approche ensembliste initia-

lement introduite dans [Schapire, 1989], visant & inférer un modeéle fort (au sens PAC), a partir
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d’une combinaison linéaire d’hypothéses dites faibles. Le boosting semble effectivement convenir
particuliérement bien pour des taches d’AD pour deux raisons : (i) il est par nature une procédure
adaptative, dans la mesure ou des exemples d’apprentissage sont repondérés afin de créer de la
diversité dans les hypothéses induites, (ii) on sait que le boosting maximise la marge [Schapire et al.,
1997|, caractéristique qui nous apparait trés utile dans le cas ou I'ensemble d’apprentissage contient

des données non étiquetées, pour lesquelles le taux d’erreur empirique ne peut pas étre optimisé.

Notons que le boosting a déja été utilisé dans des méthodes d’adaptation de domaine, mais
principalement dans des situations dans lesquelles 'algorithme d’apprentissage regoit des données
cibles étiquetées. Dans [Dai et al., 2007| par exemple, les auteurs introduisent TRADABOOST.
Cet algorithme utilise la théorie du boosting sur un ensemble d’apprentissage contenant un grand
nombre de données sources et peu de données cibles, toutes étiquetées. Ils émettent I’hypothése
que les données cibles sont en quelque sorte une nouvelle version des données obtenues depuis la
distribution source et que, du méme coup, une partie seulement des exemples sources est assez proche
de la cible pour apporter une véritable plus-value lors de 'apprentissage. Ils utilisent donc le schéma
de pondération classique d’ADABOOST sur les exemples cibles, tandis que les données sources bien
étiquetées par 'hypothése courante (les auteurs supposant que ces exemples sont assez proches des
données cibles) conservent le méme poids. A contrario, les exemples sources mal étiquetés voient
leur poids diminuer, pour ne pas trop influencer I’hypothése suivante. Le classifieur final est celui
correspondant a la combinaison linéaire des N/2 derniers apprenants faibles, les N/2 premiers étant
encore perturbés par des exemples sources ayant un poids trop important. Les auteurs dérivent la

borne en généralisation suivante :

N
ep (HY) <2I31 T Vesn(ha)(A = esn(hm)),

n=[%1

vl

o €gn(hy) < 0.5 représente Uerreur de apprenant faible h,,. L’erreur sur la distribution
cible diminue donc avec le nombre N d’itérations. Une généralisation de TRADABOOST a plusieurs

sources est présentée dans [Yao and Doretto, 2010].

Récemment, un autre travail sur le boosting appliqué a ’adaptation de domaine a été proposé
dans [Becker et al., 2013]. Les auteurs considérent plusieurs taches, représentant autant de domaines
différents. Au moins une de ces taches contient un grand nombre d’exemples, étant ainsi assimilée
au domaine source. Tous les exemples sont ici étiquetés. Les auteurs partent de I’hypothése selon
laquelle les différents domaines ont simplement subi des distorsions, et qu’il est donc possible de
les projeter, & ’aide d’une transformation non-linéaire, dans un espace commun dans lequel ils sont

séparables de fagon linéaire.

Le boosting est utilisé ici pour apprendre a la fois la transformation, qui est spécifique
a chacun des domaines, et la fonction de séparation dans le nouvel espace de représentation. Il

s’agit en conséquence de minimiser la perte exponentielle des données d’apprentissage dans chacune
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des téaches. Cette minimisation est complexe, mais le boosting est particuliérement adapté a cette
situation. Les résultats expérimentaux semblent confirmer I'intérét de cette approche, qui est tout

de méme spécifique & certains problémes d’analyse d’images présentés dans leur travail.

Quelques méthodes basées sur le boosting proposent de s’affranchir de la contrainte d’avoir
des exemples cibles étiquetés [d’Alché Buc et al., 2001, Bennett et al., 2002, Mallapragada et al.,
2009]. Cependant, elles se situent dans le contexte de l'apprentissage semi-supervisé, c’est-a-dire
que ’on suppose que les domaines sources et cibles sont suffisamment similaires pour considérer que

directement diminuer ’erreur sur le domaine source diminuera également celle sur la cible.

Nous proposons ici une approche visant a traiter a la fois des problématiques d’apprentissage
semi-supervisé et d’adaptation de domaine non supervisée. L’algorithme que nous présentons dans
ce chapitre a été concu pour optimiser simultanément le taux d’erreur en classification sur les
exemples sources étiquetés (approche classique en boosting), ainsi que la proportion de violations
de marge (par rapport & une marge ) sur les points cibles non étiquetés. Cette approche se base sur
I’hypothése communément acceptée [Bruzzone and Marconcini, 2010] selon laquelle plus la distance
d’un exemple non étiqueté au classifieur est grande, plus la probabilité qu’on lui attribue la bonne

étiquette est importante. Cependant, ce principe n’est valide que sous deux conditions :

e le classifieur est efficace sur les données sources, afin d’avoir confiance en les marges sur les

données cibles,

e la divergence entre les deux distributions doit étre réduite, afin d’augmenter la pertinence

du point précédent.

Par conséquent, I'objectif de notre algorithme est de (i) réduire itérativement la proportion
de points cibles situés a une distance plus petite que v du classifieur, tout en minimisant le taux
d’erreur en classification sur les exemples sources et (ii) intégrer la divergence courante dans le

processus de repondération des données pour éviter des processus de transfert négatif.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons 'algorithme SLDAB (Self-Labeling Domain
Adaptation Boosting). Celui-ci se trouve au carrefour des méthodes d’AD itératives et des approches
visant & trouver un nouvel espace de projection. Une partie importante est consacrée a l'analyse
théorique du comportement de SLDAB. Nous prouvons notamment que 'erreur sur la source et le
risque d’avoir de faibles marges sur la cible, tendent vers 0 avec les itérations. Durant cette analyse,
nous considérons une mesure de divergence quelconque g, € [0,1]. Nous consacrons ensuite une
section a la présentation des caractéristiques d’une bonne divergence et introduisons une nouvelle
mesure, inspirée de la variation perturbée introduite dans [Harel and Mannor, 2012|. La particularité
de celle-ci est qu’elle dépend du classifieur faible construit, lui permettant ainsi d’étre prise en compte
dans la phase de mise a jour des poids. Le chapitre se termine par une présentation des résultats
expérimentaux, en comparaison avec plusieurs approches de ’état de ’art et par une discussion

autour des garanties en généralisation, avant de conclure.
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Source : H' Cible : +1
| Source:-1 | Cible:-1

F1GURE 1V.1 — [llustration de I'intuition de SLDAB. Les exemples sources et cibles se situent dans le
méme espace de projection et les mémes hypothéses faibles sont combinées pour obtenir le classifieur
final. La seule différence réside dans les poids qui sont appliqués & ces hypothéses faibles. Dans le
cas de la source (figure (a)), il s’agit des poids «, tandis que dans le cas du domaine cible (figure
(b)), les poids appliqués sont les 3.

IV.2 Intuition de SLDAB

Rappelons que le boosting a pour objectif d’apprendre itérativement des classifieurs faibles
h, (typiquement des stumps) et de les combiner linéairement selon leur pertinence. Dans le cas
de la classification supervisée classique, cette pertinence dépend de la capacité de h, a correcte-
ment étiqueter les exemples d’apprentissage de .S selon la distribution courante D,,. Pour rappel, le

classifieur final F' év , aprés N itérations, est défini comme suit :

N
1 1 —egn(hy,
Fév = Zanhn(x); ou Q= §1I1 Esis('h(>)
n=1 n

Géométriquement, F é\] correspond donc & un hyperplan optimisé dans I’espace des sorties
des h,,.

Dans le cas de 'adaptation de domaine, la situation est différente. L’échantillon d’appren-
tissage est non seulement composé d’un sous-ensemble S, contenant des exemples sources étiquetés,
mais aussi d’'un sous-ensemble 7', comprenant des exemples cibles non étiquetés. Dans ce chapitre,
nous proposons un algorithme qui, & ’aide des mémes hypothéses faibles, minimise 1’erreur
empirique sur S tout en maximisant les marges sur 7. L’idée intuitive derriére cette stratégie est
de permettre une projection des données sources et cibles dans le méme espace de représentation a
N dimensions (N étant le nombre d’itérations de I’algorithme) en réduisant la divergence entre les

deux domaines.
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Situation a l'itération 1 Situation a l'itération N

(a) (b)

FIGURE 1V.2 — Tllustration du probléme causé par les hypothéses dégénérées. Au départ de ’algo-
rithme, on se trouve dans la situation illustrée par la figure (a). Si un mesure de divergence n’est
pas prise en compte durant le processus, on risque de se retrouver dans la situation de la figure
(b), dans laquelle les conditions sont respectées (faible erreur de classification sur la source, marges
importantes sur la cible), mais dans laquelle tous les exemples cibles obtiennent la méme étiquette.

Si les hypothéses apprises hi,..., hn,..., hy sont bien les mémes pour S et T, le coefficient
de pondération de chacune d’entre elles devra étre différent selon le domaine d’appartenance de
I’exemple. Si pour les données de S, et conformément a la théorie de I’AD [Ben-David et al., 2010],
le critére de qualité de h,, doit rester basé sur 'erreur empirique €g, (hy), il en va différemment
pour les données cibles de T'. La qualité de h, sur T doit dépendre de sa capacité & minimiser le

nombre de violations de marge des exemples cibles. De ce fait, nous avons pour objectif d’optimiser
N

une deuxiéme combinaison linéaire F%V = Z Brhn(x), ou 5, dépend non seulement de la marge de
n=1
I’exemple, mais également de la divergence entre S et 1" induite par h,.
Pour résumer, I'algorithme SLDAB vise & construire 2 hyperplans séparateurs dans 1’espace a
N dimensions reposant sur 'apprentissage conjoint entre S et T' de N hypothéses faibles communes
aux exemples sources et cibles. L’orientation géométrique de Fév et F%V dépendra par contre de leur
capacité & minimiser respectivement le risque empirique sur S et le nombre de violations de marge

sur T'. La Figure IV.1 illustre graphiquement le principe de notre méthode.

Comme indiqué précédemment, il est important que les coefficients (,, tiennent compte
de la capacité de h, & réduire le nombre de violations de marge, mais aussi & réduire la diver-
gence entre S et 1. En effet, baser 8, uniquement sur les marges ne permettrait pas d’assurer une
non-dégénérescence du modéle. La Figure IV.2 illustre cette situation ou, au fur et & mesure des
itérations, l'algorithme tend & éloigner les données sources et cibles tout en minimisant les erreurs
sur la source et les violations de marge sur la cible. De ce fait, nous avons besoin d’'une mesure de
divergence qui dépende spécifiquement de I’hypothése h, construite a I'instant n. Dans la section

suivante, nous considérons une définition assez générique de cette divergence. Nous y porterons une
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attention plus particuliére dans la Section IV.6.

1V.3 Définitions et notations

Soient H une classe d’hypothéses, h, € H : X — [—1,+1] une hypothése apprise depuis
Dg et Dr, et les distributions considérées dans I'algorithme a I'étape n, D§ et Di.. On note g, €
[0, 1] une mesure de divergence induite par h,, entre Dg et Dp. Notre objectif est de tenir compte
de g, dans notre schéma de boosting afin de pénaliser les hypothéses qui ne permettent pas la
réduction de la divergence entre les deux distributions. Pour ce faire, nous considérons la fonction
foa:[-1,+1] — [-1,+1] telle que fpa(hn(x)) = [hp(X)| — Agn, ot X € [0,1]. fpa(h,(x)) exprime
la capacité de h, non seulement & obtenir de grandes marges (c’est-a-dire une grande valeur de
|hn(x)| !, mais également & réduire la divergence entre Dg et Dr (correspondant & une faible valeur
de gp). A joue ici le role d'un paramétre de compromis permettant d’ajuster 'importance de la

marge et de la divergence.

Soit T, = {x € T|fpa(hn(x)) < ~}. Six € T, < |hp(x)] < v+ Agn. Par conséquent,
T, correspond a l’ensemble des points cibles qui soit violent la condition de marge (en effet, si
[hn(X)] < v = |hn(x)] < v+ Agn), soit ne satisfont pas suffisamment cette marge pour compenser une
divergence importante entre les deux distributions (c’est-a-dire que |hy(x)| > v, mais |h,(x)] < v+
Agn). De la méme maniere, on définit 7 = {x € T'|fpa(hn(x)) > 7}, de telle sorte que T' = T,, UT,}.
Finalement, nous définissons W,I = Z Dy et W, = Z D, tels que W,F + W, = 1. W&

x€Ty x€Ty,
(respectivement W, ") correspond donc a la somme des poids des points satisfaisant (respectivement

ne satisfaisant pas) la contrainte |hy,(x)| > v + Agn.

Nous avons vu dans le Chapitre II qu'une hypothése h,, est considérée comme un apprenant
faible sur Dg, par rapport & la distribution courante D%, si sa performance est au moins un peu
meilleure que l'aléatoire, c’est-a-dire que egn (hy,) < % Nous étendons ici cette définition & celle d’un

apprenant faible pour ’adaptation de domaine.

Définition IV.1 (Apprenant faible pour ’AD). Une hypothése hy,, apprise a une itération n depuis
un ensemble source étiqueté S distribué selon Dg et un ensemble cible non étiqueté T distribué selon
Dr, et induisant une divergence g, entre S et T € [0,1], est un apprenant faible pour ’AD sur T si
Vy <1,VAe[0,1] :

1

5

(1) hy, est un apprenant faible pour S, c’est-a-dire egn(hy) <

(2) Ln = Exuppl| foA(hn(x))] €9 < smasasy

ot Ly, représente la proportion empirique d’ezemples cibles ne satisfaisant pas la condition de marge.

1. Normalement, la marge est définie par yh(x) pour tout exemple(x, y). Cependant, les exemples de T étant
non étiquetés, la marge revient ici & calculer |hn(x)|.



93

La Condition 1 signifie que pour étre capable d’adapter depuis Dg & Dr en utilisant un
schéma de boosting, h,, doit obligatoirement apprendre quelque chose de nouveau a chaque itération
par rapport a la fonction d’étiquetage source. Ceci permet de satisfaire la condition théorique (voir
Théoréme I11.1), selon laquelle bien adapter requiert de bien apprendre la source. La Condition
2, qui sera utile lors de I'analyse théorique, tient compte non seulement de la capacité de h, a
satisfaire la marge v, mais également de son aptitude a réduire la divergence entre les deux domaines.
Ceci permet de satisfaire la deuxiéme condition théorique, tout en évitant I'inférence de modéles
dégénérés. Depuis la Définition IV.1, il apparait que :

e Si max(v, Ag,) = 7, alors y = % La Condition 2 est alors la méme que celle de

7+max’z%)\gn
I’apprenant faible sur la source, excepté qu’elle n’opére pas sur la méme fonction de perte.
L < % exprime une condition de marge, alors que egn < % représente une contrainte de
classification. Il est intéressant de noter que si nous sommes dans ce cas pour chacune des
hypothéses h,,, ceci signifie que la divergence entre la source et la cible est relativement
faible (max(vy, Agn) = 7,Vn) et que la tache que l'on tente de résoudre s’apparente plus a

un probléme de classification semi-supervisée 2 .

e Si max(vy,Agn) = Agn, alors la contrainte imposée par la Condition 2 est renforcée par

1

rapport au boosting classique (en effet, L, < < 3) afin de compenser une

I S
y+max(y,Agn)
grande divergence entre Dg et Dp. Dans ce cas, la tiche requiert un processus spécifique

d’adaptation de domaine dans le schéma de pondération.

IV4 Algorithme SLDAB

Le pseudo-code de SLDAB est présenté dans I’Algorithme 2. A Iinstar ’ADABOOST, SL-
DAB démarre depuis une distribution uniforme sur S et T. Il apprend ensuite itérativement une
nouvelle hypothése h,,, respectant les contraintes de I’apprenant faible pour I’AD présentées dans la
Définition IV.1. Cette tache n’est pas triviale. En effet, tandis qu’apprendre un stump est suffisant
pour satisfaire la contrainte d’apprenant faible d’ ADABOOST, trouver une hypothése remplissant la
Condition 1 sur la source et la Condition 2 sur la cible dans le méme temps est plus compliqué.
Pour contourner ce probléme, nous proposons une stratégie simple qui tend effectivement a générer

des hypothéses satisfaisant les deux conditions.

Dans un premier temps, nous tirons aléatoirement, dans le but de générer de la diversité
(ce qui est, nous le rappelons, une condition essentielle au bon comportement d’une méthode en-
sembliste), % stumps qui satisfont chacun la condition 1 sur la source et % stumps satisfaisant la

condition 2 sur la cible. Par la suite, nous cherchons une combinaison convexe h,, = E /ﬁkhﬁ des k
k

2. Rappelons que ’apprentissage semi-supervisé, & I'inverse de 'adaptation de domaine, émet 1’hypothése
selon laquelle les données non étiquetées disponibles suivent la méme distribution que les exemples étiquetés.
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Entrée :
e un ensemble S de données étiquetées de taille [,
e un ensemble T de données non étiquetées de taille m,
e une fonction de divergence g,
e un nombre d’itérations NV,
e une marge v € [0, 1],
e un paramétre de compromis A € [0, 1].
Sortie :
e un classifieur source H é,V ,
e un classifieur cible H{FV .

Initialisation : V(x',y/) € S, D{(x') = 1,
vx € T,Dh(x) = L.
pour n =1 a N faire
Apprendre une hypothése h,, respectant la Définition IV.1.
Calculer la valeur de la divergence g, (voir la Section IV.6 pour des détails).
_1 In 1—egn (hn)

esn(hn)
Bn = 1 In YW
n yHmax(y,Agn) 7 max(y,A\gn )W,

V(K. y) € S, DEF(X) = Dy(x!). nrin e,
Vx €T, Dgfrl(x) — D%(X).e_ﬁ"ff’f‘z(:"(x))‘y ’
ot y" = signe(fpa(hn(x))) si [fpa(hn(x))] >,

n

y" = —signe(fpa(hn(x))) sinon,
et Z! et Z, sont des coefficients de normalisation.
fin
V(x',y) € S, FY (x Zanszgne (x')),
N
vx € T, FN(x) = Z Brsigne(hy,(x)).
n=1

Classifieur source final : HY (x') = signe(FLY (x'))
Classifieur cible final : HY (x) = signe(FX (x)).

Algorithme 2 : SLDAB

stumps hfl qui respecte dans le méme temps les deux conditions. Pour ce faire, nous proposons la

résolution du probléme d’optimisation convexe suivant :
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h2
-~ N
[
- o
A
hl‘

F1GURE IV.3 — Illustration de la combinaison de séparateurs. Un seul séparateur ne suffirait pas pour
satisfaire les deux conditions de la Définition IV.1. C’est pourquoi nous proposons d’en combiner
plusieurs, comme dans cette figure, ot la combinaison de hl et h% permet d’obtenir un apprenant
faible pour I'adaptation de domaine, classant correctement la majorité des exemples sources et
obtenant dans le méme temps des marges satisfaisantes, par rapport a v et Ag, sur le domaine
cible.

argénin Z DI |-y Zk: rpsigne(hE (x))| + Z DT (x) [1 — <Zk: mkmarg(fDA(hfL(x)))j

(x',y")es + x€T

1
(IV.1)

oil [1—z]4 = max(0, 1 —z) est la perte hinge et marg(fpa(h¥(x))) renvoie —1 si fpa(hF(x))

est inférieur a v (c’est-a-dire si h, n’obtient pas une marge suffisante par rapport a g,) et +1
dans le cas contraire. Résoudre ce probléme d’optimisation tend & satisfaire les contraintes de la
Définition IV.1. En effet, minimiser le premier terme de 'Equation IV.1 tend a réduire le risque sur
les données sources, tandis que minimiser le second terme tend & diminuer le nombre de violations
de marge sur les données cibles. Utiliser la combinaison de plusieurs séparateurs permet donc de

satisfaire les deux conditions, comme illustré par la Figure IV.3

Afin de générer I’apprenant faible pour ’AD le plus simple possible, nous suggérons de fixer
k = 2. Si les conditions ne sont pas satisfaites sur plusieurs tirages de k = 2, k est alors incrémenté.
Si malgré 'augmentation de k£ (limité & un certain seuil fixé par l'utilisateur), aucune hypothése
ne satisfait les conditions de I'apprenant faible pour I’AD, 'adaptation est probablement difficile &

réaliser et la procédure itérative s’interrompt. Celle-ci est décrite dans I’Algorithme 3.

Une fois que h,, a été appris, les poids des exemples, étiquetés comme non étiquetés, sont
modifiés en fonction de deux régles de mise & jour différentes. Ceux des exemples sources sont mis
& jour selon la méme stratégie que dans ADABOOST. En ce qui concerne les exemples cibles, leur
poids est modifié en fonction de leur localisation dans ’espace. Si un exemple cible x ne satisfait
pas la condition fpa(hn(x)) > 7, une pseudo-étiquette y* = —signe(fpa(hn,(x))) lui est attribuée,

simulant ainsi une mauvaise classification. Notons qu’'une telle décision a une interprétation géo-
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Entrée :
e un ensemble S de données étiquetées de taille [,
e un ensemble T de données non étiquetées de taille m,
e un nombre k£ de stumps a combiner,
e une constante Ky X,
e une constante InjAX-
Sortie :
e une combinaison de stumps.

k=2
tant que k < Kp\jAx faire
pour i =0 a Injyax faire
pour j =0 a k faire
si j est impair alors
| Tirer un stump respectant la Condition 1 de la Définition IV.1.
fin

sinon
| Tirer un stump respectant la Condition 2 de la Définition IV.1.
fin

fin
Résoudre le Probléme IV.1.

si Le classifieur appris respecte les conditions de la Définition IV.1 alors
| Renvoyer le classifieur.

fin

fin
fin

Interrompre la procédure itérative.
Algorithme 3 : Construction du classifieur faible de SLDAB

métrique : cela signifie qu’on augmente exponentiellement le poids des points qui sont situés dans
une bande de marge de largeur v + Agy,. Si x est & 'extérieur de cette bande, une pseudo-étiquette
y" = signe(fpa(hn(x))) lui est attribuée, entrainant ainsi une diminution exponentielle de D/:(x)

a l'itération suivante.

IV.5 Analyse théorique

Dans cette section, nous présentons une analyse théorique de notre algorithme SLDAB.
Rappelons que la qualité d’une hypothése h,, est mesurée non seulement par sa capacité a classifier

correctement les exemples sources, mais également & pseudo-étiqueter les exemples cibles avec une
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marge importante eu égard a la divergence g,, induite par I’hypothése elle-méme. Etant donné que les
contraintes d’apprenant faible pour I’AD de la Définition I'V.1 sont respectées, les résultats standards
d’ADABOOST sont toujours valables sur Dg, & savoir la diminution de ’erreur empirique sur .S,
ainsi que la diminution de l'erreur en généralisation sur Dg avec les itérations (voir Théorémes I1.7
et I1.8). Dans ce qui suit, nous montrons que la perte empirique L HY qui représente la proportion

de violations de marge sur T aprés N itérations, décroit avec N.

IV.5.1 Borne sur la perte empirique

Théoréme IV.1. Soit IAJngv la proportion des exemples cibles de T avec une marge plus petite que

~ par rapport auzx divergences gn(n =1,...,N) aprés N itérations de SLDAB, on a :

N
o 1 _oFN
Lyy = Exupy[yFr (x) < 0] < T 3 e VFEC) — T Za,
x~Dp n=1
ony = (y',...,y", ..., yN) est le vecteur des pseudo-étiquettes et

FY(x) = (Bifpa(hi(x)),. ... Bufpa(hn(x)), ..., Bn foa(hy(xX))).

Démonstration. Soit L Y = Pryr[yFY(x) < 0] ot [-] est la fonction indicatrice, nous avons :

A~ N
Ly \TI Z e YFr (), (IV.2)

IT\ =

x~T

Donc, la premiére inégalité du Théoréme IV.1 est vérifiée. De plus, Vx € T,

—Bnfpa(hn(x))y"
Dy (x)e B fpalhn ()™ x) H ‘
Dyii(x) = =

n
Zn H Zn
n
Considérant la distribution uniforme & 'itération n = 1, on obtient

= Bufpa(hn(x))y" o
> Dyi(x HZ ol Z e n = 7 Z e YN (IV.3)

x~T x~T x~T

Nous déduisons des Equations IV.2 et IV.3 le dernier résultat du théoréme :

|T| Z —yFR(x) _ |T| ZDN—H HZ < T HZ

x~T
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FIGURE IV.4 — Bornes supérieures des différents éléments de Z,, pour une valeur arbitraire v = 0.5.

Six € T}, la borne supérieure correspond a |fpa| =7 (voir le plateau f4"). Six € T, , on obtient

la borne supérieure max (v, Agn), qui est soit v quand Ag, < v (voir f54"") soit Ag, dans le cas

inverse (voir fp55"?)

Notons que cette preuve est trés similaire a celle de |[Freund and Schapire, 1996], a la diffé-
rence prés que y représente le vecteur des pseudo-étiquettes (il dépend donc de Ag,, et v) et non le

vecteur des véritables étiquettes.

IvV.5.2 Coefficients de confiance optimaux

Le Théoréme IV.1 suggére la minimisation de chacun des Z,, afin de réduire la perte empi-

rique Ly~ sur 7. Dans ce but, nous réécrivons Z,, comme suit :
T

Zy = Z D (x)ePrfpalhn(x)y™ Z D(x)e Pnfoalhnx)y" (IV.4)
xeT,

xeT,f

Les deux termes de la partie droite de ’Equation IV.4 peuvent étre bornés de la maniére

suivante :
o Vx € T;F, D (x)e Pnlpalin())y™ < Dn (x)eFPn7.

o Vx € T, D(x)e Pnfpaltn(l™ < pp(x)efnmaz(y:Agn),

La Figure IV 4 illustre géométriquement ces bornes supérieures. Pour les x € T}, les poids

sont diminués. On obtient donc une borne supérieure en prenant la plus petite baisse possible,
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a savoir fpa(hn(x))y™ = |fpa] = 7 (soit f% dans la Figure IV.4). D’autre part, si x € T, ,
on obtient une borne supérieure en prenant la valeur maximale de fpa (c’est-a-dire la plus grande

augmentation possible, puisque dans ce cas on augmente le poids). Deux cas peuvent étre distingués :

(i) si Agn <7, le maximum est y (voir f53™), (ii) si Agn > 7, la Figure IV.4 montre que 'on peut
toujours trouver une configuration ot v < fpa < Agn. Dans ce cas, fp3 > = Agn. On obtient donc

finalement la borne supérieure suivante : |fpa| = max(y, Agn).

En insérant les bornes supérieures précédentes dans I'Equation IV.4, on obtient :

Zp < WiEe ™7 W efnmax(YAgn) — 7 (IV.5)

Si on calcule la dérivée partielle de Z,, par rapport a 8, nous obtenons la valeur de 8 utilisée

dans SLDAB :

07,
0Bn

=0 = max(y, )\gn)Wn_eB" max (Y,Agn) — nyJe_B””’

1 I YW, F
= n .
v+ max (v, Agn)  max (v, A\gn)Wn

= bn (IV.6)

Il est important de noter que j3,, est calculable si

~y

YW, F _ _ _
>l ~N(1-W")> Agp W~ & W ,
—21e (1= Wy)2max (v, Agn) Wy, S S man(y. gy

max (7, Agn) W

ce qui est toujours vrai dans la mesure ou h, est un apprenant faible pour I’AD et qu’il
satisfait la Condition 2 de la Définition IV.1. De plus, on remarque que selon 'Equation IV.6, 3,
tend & étre de plus en plus petit & mesure que la divergence augmente. En d’autres termes, une
hypothése h,,, présentant des poids W, et W, , obtiendra une valeur de confiance plus importante

qu’une hypothése h,s aux poids identiques si g, < gn.

Afin de simplifier les développements a venir, réécrivons max(-y, Ag, ) sous la forme max(~y, Agp,) =

Cn X 7, Ol ¢, > 1. Nous pouvons réécrire I’Equation IV.6 comme suit :

1 W
A T av-7)
et la Condition 2 de la Définition IV.1 devient :
W= < # (IV.8)
o T Te .
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IvV.5.3 Convergence de la perte empirique

Le théoréme suivant montre que, si la contrainte sur 7' de 'apprenant faible pour ’AD est
satisfaite (c’est-a-dire que W, < ﬁ), Z,, est toujours plus petit que 1, ce qui conduit (depuis le
Théoréme IV.1), & une diminution de la perte empirique L HY avec le nombre d’itérations.
Théoréme IV.2. Si H:]pv est la combinaison linéaire obtenue par SLDAB depuis N apprenants
faibles pour I’AD, alors lim LHN =0.

N—oo

Démonstration. En intégrant I'Equation IV.7 dans ’Equation IV.5 nous obtenons :

W (1+Cn) W+ ﬁ
b < W ( Wit > W, < ) (IV.9)
n
= (W’I’L+) (1+T:;n> (1+Cn < (1+Cn) + Cn (1+Ln))
= (W;‘) (14c-7én) (1+c y cnt1
(1+(‘n)
o (IV.10)

ou u, = (W,F) (13:3”)7 v, = (W, )<1+Cn> et w, = < cntl ) En calculant la dérivée partielle

(1+Cn)

de u,, v, et w, par rapport a c¢,, nous obtenons

+ on
un  _ WW, (W) Tea |
Ocp, (ecn+1)20 "
% — _% (W_) e ,
Ocp, (cp+1)2 4"
owp, Ine, ¢,+1
Ocyp, B (Cn + 1)2 (11377;71) '
Cn
Nous en déduisons que
aZn aun vn wn
= (=— X% — X X — X Up X
dcy, (acn Un Ocy, tn) X Wwp + dey, tn 2 Un
_ W+ e W~ (1+c ) Cn 1 1 W —InW,_ —1
= ( ) ><( ) X - X(c +1)2><(n o —In n—ncn)
Cn cn n
1 céljrcg;)

= (W) T (W) T x

P (an;—anJ—lncn).
n
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Les trois premiers termes de 1’équation précédente sont positifs. De ce fait,

1
s > 0o W, —InW, —Inc, >0& W, < ——0,
n cp+1

ce qui est toujours vrai en raison de I'’hypothése sur I'apprenant faible pour 'AD (voir Equa-

. . . +
tion IV.8). Donc, Z,(c;,) est une fonction monotone croissante sur |1, %[, avec :

o Z, < 2vW; Wy (qui est le résultat classique d’ADABOOST) quand ¢, = 1,

e ct lim Z,=1.
-
Wn
N
Il en découle que Vn, Z, <1<« lim Lyy < lim Zn = 0. O
N—o0 T

N—oo
n=1

Donnons maintenant une idée sur la nature de la convergence de Ly~ avec le nombre
T

+
d’itérations. Une hypothése h,, est un apprenant faible pour I'AD si W < ﬁ & < % &
Cn = Tn VVK’{ avec T G]%; 1[. 7, mesure & quel point h,, est proche de la condition de l’apprenant

n n B +
faible. Notons que 3, augmente & mesure que 7, diminue. De ’Equation IV.10 et de ¢, = Tn%,
on obtient :

Zn < (W) TFen) (W) e <C"t 1)
(14cn)
Cn
cn 1
(T ><> et 1
N T + Cn Tn + Cn e
Cn
B c’,(llicn> T(lﬁ’lcn) C’I’L + 1
- Cn . 1 C
(T 4 ) OFen) (1, 4 ) Ten) o (Ten)
1
1+cn
Tn
Tn + Cp, ( " )
On en déduit que,
N N N Tﬁ
2 n
LHvagnZn—epohlZn < expz In . (cn+1)
n=1 n=1 n=1
N
cn+1
= ex In7, +In V.11
pY (o mmrmEE ) v
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FIGURE IV.5 — Evolution de In Z,, par rapport a 7,.

Le Théoréme IV.2 nous indique que le terme entre parenthéses dans exponentielle de I'Equa-
tion IV.11 est négatif (c’est-a-dire que In Z,, < 0,VZ,,). C’est pourquoi la perte empirique diminue
exponentiellement vite vers 0 avec le nombre N d’itérations. De plus, étant donné que Z,, est une
fonction monotone croissante de ¢, sur [1; %[, c’est également une fonction monotone croissante
Wy

Wr
L HY est rapide. La Figure IV.5 illustre cette assertion pour une configuration arbitraire de W, et

de 7, sur [72; 1[. En d’autres termes, plus 7, est faible, plus la convergence de la perte empirique

W, . Elle montre que In Z,,, et du méme coup L HY décroissent exponentiellement vite a mesure

que diminue 7.

IV.6 Divergence g,

Nous savons des travaux théoriques sur ’AD [Ben-David et al., 2010, Mansour et al., 2009]
qu’une bonne adaptation est possible lorsque la discordance entre les deux distributions est faible
et qu'on minimise I'erreur empirique sur le domaine source. Dans notre algorithme SLDAB, cette
deuxiéme condition est assurée par l'utilisation du schéma standard de boosting sur S. Pour ce
qui est de I’écart de distributions, nous utilisons dans notre algorithme une mesure de divergence

gn € [0,1], induite par h,. Dans cette section, nous discutons de la définition de cette derniére.

Une solution pourrait étre de calculer une divergence eu égard a la classe d’hypothéses
considérée, comme la H-divergence [Ben-David et al., 2010] 2 , introduite au Chapitre IT1I. Cependant,

nous pensons qu’une telle mesure n’est pas adaptée a notre cadre spécifique, étant donné que SLDAB

3. Pour rappel, la H-divergence est définie en fonction de la classe d’hypothéses H par : sup |Ez~py,[h(z) #
h,h/ €H

h'(z)] = Euopg[h(z") # B'(2")]]. Elle peut étre estimée empiriquement en apprenant un classifieur capable de séparer
les exemples sources des exemples cibles, respectivement étiquetés +1 et —1.
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Entrée :
o S={d,...,2},
o T'={xy,...,2n},
e >0,
e une distance d.

1. Définir le graphe G' = (V = (A, B), E) ou A = {2} € S} et B = {x; € T},

Connecter une aréte e;; € E si d(z}, xj) <e

2. Calculer 'appariement maximal G.

3. Sy et T, correspondent au nombre de sommets non appariés dans S et T respectivement.
4. Sortie PV(S,T) = £(52 4+ Lvy € [0,1].

n m

Algorithme 4 : Calcul de J/DY\/(S, T) [Harel and Mannor, 2012].

tient compte d’'une mesure de divergence induite par une hypothése particuliére h,. En effet, le
but n’est pas d’évaluer la différence entre les deux domaines de maniére globale, mais plutdt d’éviter
la sélection d’hypothéses induisant une dégénérescence du modéle. Il est donc essentiel de définir
une mesure g, tenant compte de I’hypothése elle-méme et étant capable (i) d’évaluer 1'écart entre

la source et la cible et (ii) d’éviter les hypothéses dégénérées.

Afin de satisfaire le premier objectif, nous proposons d’utiliser la récente mesure de variation
perturbée, introduite dans [Harel and Mannor, 2012], qui évalue 1’écart entre les deux distributions,

tout en autorisant de petites variations, déterminées par un paramétre £ > 0 et une distance d.

Définition IV.2 (Variation perturbée). Soit Dg et Dr deux distributions marginales sur X, et
M(Dg,Dr) lensemble de toutes les distributions jointes sur X x X avec Dg et Dr. La variation
perturbée par rapport a une distance d : X x X — R et € > 0 est définie par :

PV (Dg,Dr) = inf Pr,[d(Ds, DY) > ¢
(Ds.Dr)= _inf = Pr,[d(D5.Dp) > <]
sur toutes les paires (D, D)) ~ p telles que la distribution marginale de Dy (respectivement

D) est Dg (respectivement Dr ).

Un exemple source est donc apparié & un exemple cible, si leur distance est inférieure & e,
selon la mesure de distance d, comme illustré par la Figure IV.6(a). Intuitivement, deux ensembles
sont similaires si chaque point cible est proche d’un point source en fonction de d. Cette mesure
est consistante et son estimation empirique PV (S,T) depuis deux ensembles S ~ Dg et T ~ Dr
peut étre calculée efficacement par une procédure d’appariement maximal de graphe résumée dans
I’ Algorithme 4. Dans notre contexte particulier, nous calculons cette mesure empirique sur les sorties
de 'hypothése courante : Sy, = {hn(x}),. .., hn(xfs‘)}7 T, = {hn(x1),- -, ha(xp))} en utilisant la
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FiGURE IV.6 — Illustration de l'intérét de la PV dans notre mesure de divergence. Les exemples
sources sont ici représentés par les éléments en noir, tandis que les données cibles sont représentées
en blanc. Dans la figure (a), on apparie un exemple source avec un exemple cible, selon la distance
euclidienne, lorsqu’ils sont distants de moins de €. Dans la figure (b), les deux hypothéses h; et
ho séparent correctement les données sources. Cependant, si on compare les valeurs renvoyées par
les hypothéses (comme indiqué en bas de la figure), celles de h; nous permettent d’apparier tous
les exemples sources et cibles, contrairement & celles de hs. Et en effet, hy sépare correctement les
deux classes cibles, tandis que ho attribue la méme classe a tous les exemples cibles. L’utilisation
de cette mesure nous permet donc, pour deux hypothéses obtenant la méme performance sur les
points sources, de sélectionner celle qui est la plus cohérente sur les données cibles.

Ly comme mesure de distance d et 1 — PV (Shy,» Th, ) comme mesure de similarité, comme illustré
par la Figure IV.6(b).

Concernant le deuxiéme objectif visé, nous utilisons la mesure suivante, basée sur la notion

d’entropie :

ENT(hy) =4 % pp x (1 — pn)

ot py 2 rep|ré|sente la proportion d’exemples cibles recevant une étiquette positive de la
T

Z[hn (xi) > 0]

i=1

part de hy, : pn, = . Cette mesure nous permet d’éviter les hypothéses dégénérées

T
ol toutes les données cibles se voient attribuer la méme étiquette. En effet, dans ce cas ENT'(hy,)
est égal & 0. A l'inverse, si les étiquettes sont réparties équitablement entre les deux classes, cette

mesure est égale a 1.

4. Nous supposons que les vraies étiquettes sont réparties de fagcon équivalente, si ce n’est pas le cas, p, doit
étre repondéré, en se basant par exemple sur la répartition des étiquettes sources.



65

"Source : +1 Cible: +1 - &:H
15 L Source : -1 115l Cible : -1 %,
Rl
1 1 i ]
4
3
# % +
05 %& S Jost ¥ ]
* #ﬁ'
0 % & ot 4 ;';Jr |
&% e ﬁé‘f R :;J:#r
” P b o
-05 & % 1-05 it et |
53 o Ty e vk
K % &X%X 1+ ]
! et
9% 58 XX
1.5 1-15 | ]
2 1 1 1 1 1 1 1 2
4 3 2 1 0 1 2 3 4 4 3 2 1 0 1 2 3 4

FIGURE IV.7 — Exemples de la base de données MOONSs. Dans la figure (a) est représentée la
distribution source, tandis que la figure (b) contient les données du domaine cible, obtenues aprés
une rotation de 30°.

Finalement, g, € [0, 1] est définie de la maniére suivante :

gn=1—(1=PV(Sh,,Th.)) x ENT(hy),

ol g, = 1 si une des deux mesures est nulle.

IvV.7 Résultats expérimentaux

IvVv.7.1 Bases de données

Afin de montrer I'intérét pratique de SLDAB et de confirmer le bien-fondé de 'utilisation
du boosting en AD, nous effectuons deux sortes d’expérimentations, respectivement dans un cadre
d’adaptation de domaine puis dans un cadre d’apprentissage semi-supervisé. En effet, nous avons
pu montrer, via la Définition IV.1, que SLDAB est capable de traiter ces deux types de taches. Nous
utilisons deux bases de données différentes. La premiére est une base de données synthétique, appelée
MooONs [Bruzzone and Marconcini, 2010|. Elle correspond & deux lunes jumelles imbriquées (voir
Figure IV.7(a) pour le domaine source et Figure IV.7(b) pour le domaine cible, aprés une rotation
de 30°) dans un espace a deux dimensions ot les données suivent une distribution uniforme, chacune
des lunes représentant une classe. La seconde est une base de données réelle de SPAMS de I'UCI? |
contenant 4601 e-mails (2788 d’entre eux étant des “spams” et 1813 “non-spams”) dans un espace a

57 dimensions. Sur ces 57 attributs, 48 correspondent & la fréquence d’apparition dans le mail d’un

5. http ://archive.ics.uci.edu/ml/dataset/Spambase
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TABLEAU IV.1 — Taux d’erreur sur la base de données MOONS, la colonne “Moyenne” correspond
au taux d’erreur moyen sur toutes les rotations, accompagné des écarts-types moyens.

’ Angle 20°  30° 40° 50°  60°  70°  80°  90° | Moyenne (en %) ‘
SVM 103 24 322 40 43.3 552 67.7 80.7 44.24+0.9
AdaBoost 209 32.1 44.3 53.7 61.2 69.7 779 83.4 55.4+0.4
DASVM 0.0 216 284 334 384 747 789 819 44.6 £+ 3.2
SVM-W 6.8 129 95 269 482 59.7 66.6 67.8 37.3+£5.3
SLDAB-H 6.9 11.3 181 328 37.5 451 552 59.7 33.3 £ 2.1
SLDAB-¢g, 12 3.6 7.9 10.8 17.2 39.7 47.1 45.5 21.6 £ 1.2

mot donné, 6 représentent la fréquence d’apparition d’un caractére donné, 1 équivaut a la longueur
moyenne des chaines de caractéres ne contenant que des majuscules, 1 correspond & la longueur
de la plus longue chaine de caractéres en majuscules et le dernier représente le nombre total de

majuscules dans le mail.

Iv.7.2 Tache d’adaptation de domaine
Iv.7.2.1 Base de données M OONS

Dans cette série d’expérimentations, le domaine cible est obtenu par une rotation anti-horaire
du domaine source, correspondant aux données originales. Nous considérons 8 problémes différents
de difficulté croissante, en fonction des angles de rotation, allant de 20 a 90 degrés. Pour chaque
domaine, 300 exemples sont générés (150 de chaque classe). Afin d’estimer 'erreur en généralisation,
nous utilisons un ensemble indépendant de 1000 exemples, distribués selon la distribution cible.
Chacun des problémes d’adaptation est répété 10 fois et les résultats moyens obtenus sont calculés

en faisant abstraction des meilleur et pire tirages.

Nous comparons SLDAB avec quatre approches différentes. Afin de servir de baseline, nous
utilisons ADABOOST (avec des stumps), et un SVM (avec un noyau gaussien et des hyperpara-
métres réglés par validation croisée) entrainés uniquement sur le domaine source. Nous comparons
également SLDAB avec deux méthodes d’AD : DASVM (basé sur une implémentation LIBSVM) et
une approche de repondération pour le probléme du covariate shift, présentée dans [Huang et al.,
2006]. Cette méthode d’AD non supervisée (que nous nommerons SVM-W), repondére les exemples
sources en essayant de rapprocher les distributions source et cible par le processus dit de Kernel
Mean Matching (voir Section I11.3.1), puis infére un classifieur de type SVM en utilisant I’ensemble
source repondéré. Enfin, pour confirmer la pertinence de notre mesure de divergence g,,, nous lancons
SLDAB avec deux divergences différentes : SLDAB-g,, utilise notre nouvelle mesure g,, introduite
dans la section précédente, tandis que SLDAB-H est basé sur la H-divergence, celle-ci étant calculée

sur les sorties des hypothéses courantes h,. Nous ajustons les paramétres de SLDAB en sélection-
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FIGURE IV.8 — (a) : Fonctions de perte sur une tache a 20° de rotation. (b) : Evolution de la
divergence globale.

nant, & I’aide d’une grille de recherche, ceux a méme de remplir les conditions de la Définition IV.1

et conduisant & la plus petite divergence par rapport a la combinaison finale F%V .

Les résultats obtenus sur les différents problémes d’adaptation sont reportés dans le Ta-
bleau IV.1. Nous pouvons remarquer que, excepté pour une rotation de 20 degrés (pour laquelle
DASVM est légérement meilleur), SLDAB-g,, obtient de significativement meilleurs résultats, par-
ticuliérement sur des angles de rotation importants. Comme attendu, ADABOOST et les SVMs,
entrainés seulement sur les données sources, divergent trés vite avec la difficulté de la rotation,
montrant la nécessité d’'une procédure d’adaptation de domaine. DASVM, quant & lui, n’est pas
capable de gérer un trop grand écart entre les deux domaines, entrainant une dégénérescence du
modeéle, avec des performances moins bonnes que l’aléatoire. Ces résultats montrent que notre ap-
proche est plus robuste face & des problémes d’AD difficiles. Enfin, malgré de bons résultats en
comparaison d’autres algorithmes, SLDAB-H ne fonctionne pas aussi bien que la version utilisant

notre divergence g,, montrant ainsi que cette derniére est plus adaptée a notre approche.

La Figure IV.8(a) illustre le comportement de notre algorithme sur un probléme correspon-
dant & une rotation de 20 degrés. Premiérement, comme attendu par le Théoréme IV.1, la perte
empirique sur la cible converge trés rapidement vers 0, aprés environ 25 itérations. L’erreur empi-
rique sur la source eg(H év ) nécessite plus d’itérations qu’avec ADABOOST standard pour converger,
ceci s’expliquant par les contraintes imposées sur les données cibles. Nous pouvons également ob-
server que erreur cible ep, (HY) décroit avec N et continue de diminuer méme lorsque les deux
mesures empiriques ont atteint 0. Ce comportement confirme 'intérét d’obtenir une faible erreur

source ainsi que des marges importantes sur la cible.

La Figure IV.8(b) montre, quant a elle, I’évolution de la divergence globale au fil des ité-
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FIGURE IV.9 — Illustration du comportement de SLDAB sur une tache & 30° de rotation. (a) :
Frontiére de décision pour H év sur la source. (b) : Frontiére de décision pour H sur la cible.

n
rations, calculée sur la combinaison courante H} = g Brhi(x). Nous pouvons voir que notre

k=1
schéma de boosting permet une réduction de cette divergence entre les données sources et cibles,

ceci expliquant également la diminution de I'erreur en généralisation sur la cible, observée sur la

figure.

Enfin, les Figures IV.9(a) et IV.9(b) représentent les zones de décision des modéles inférés
sur un probléme de rotation & 30 degrés. Les points sont étiquetés négatifs dans la région sombre

et positifs dans celle plus claire. En observant la Figure IV.9(a), nous pouvons remarquer que la
N

frontiére de décision apprise sur le domaine source (c’est-a-dire HY = signe(z apsigne(hy(+))))

n=1
classifie correctement l'intégralité des exemples de ’ensemble d’apprentissage. Sur la Figure IV.9(b),

nous avons reporté la frontiére de décision apprise par SLDAB sur I'ensemble cible (c’est-a-dire
N

HY = signe(z Brsigne(hy(+)))). Nous pouvons voir que la rotation a été presque parfaitement

n=1
apprise. Rappelons que cette frontiére de décision a été inférée sans aucune information sur les

étiquettes des données cibles. Les frontiéres de décision des deux figures montrent bien 'intérét

des deux schémas de pondération différents.

Iv.7.2.2 Base de données SPAMS

Dans le but de concevoir un probléme d’AD depuis des données réelles, issues de cette base
de données de I’'UCI, nous séparons dans un premier temps la base originale en trois ensembles
de méme taille. Le premier est utilisé comme ensemble d’apprentissage, représentant la distribution

source. Dans les deux autres, un bruit gaussien est ajouté afin de simuler une distribution différente.
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TABLEAU IV.2 — Taux d’erreur sur la base de données SPAMS.

Algorithme | Taux d’erreur (en%) ‘

SVM 38

AdaBoost 59.4
DASVM 37.5
SVM-W 37.9
SLDAB-H 37.1
SLDAB-g, 35.8

Comme tous les attributs sont normalisés dans I'intervalle [0; 1], nous utilisons, pour chaque attribut
n, une valeur réelle aléatoire dans [—0.15; 0.15] comme moyenne p,, et une valeur réelle aléatoire dans
[0;0.5] comme variance o,. Nous générons ensuite le bruit en fonction d’une distribution normale
N (pin, 07). Aprés avoir modifié les deux ensembles conjointement en suivant la méme procédure,

nous en conservons un comme ensemble cible, tandis que 'autre sert d’ensemble test indépendant.

Cette opération est répétée 5 fois. Les résultats moyens des différents algorithmes sont
reportés dans le Tableau IV.2. Comme pour le probléme sur la base de données MOONS, nous
comparons notre approche avec ADABOOST standard et un SVM appris uniquement sur la source.
Nous la comparons également avec DASVM et SVM-W. Nous pouvons voir que SLDAB obtient
de meilleurs résultats que tous les autres algorithmes sur cette base de données réelle. De plus, la

version de SLDAB utilisant notre divergence g,, est celle qui méne aux meilleurs résultats.

Iv.7.3 Tache d’apprentissage semi-supervisé

Notre critére de divergence nous permet de quantifier la distance entre les deux domaines. Si
sa valeur est faible durant 'intégralité du processus, cela signifie que nous nous trouvons face & un
probléme qui ressemble plus & une tache semi-supervisée qu’a une tache d’adaptation de domaine.
Nous rappelons que dans le cadre de 'apprentissage semi-supervisé, il s’agit d’inférer un modéle
depuis un ensemble contenant un faible nombre d’exemples étiquetés et un grand nombre d’exemples
non étiquetés, tous issus de la méme distribution. Dans cette série d’expérimentations, nous
étudions le comportement de notre algorithme sur deux variantes semi-supervisées des bases de

données MOONS et SPAMS.

IvV.7.3.1 Base de données MOONS

Nous générons aléatoirement un ensemble d’apprentissage de 300 exemples et un ensemble
de test indépendant de 1000 exemples issus de la méme distribution. Nous sélectionnons ensuite n
exemples de I’ensemble d’apprentissage pour lesquels I'étiquette sera disponible, avec n variant de 10

a 50, de telle sorte qu’exactement la moitié des exemples soient étiquetés positifs. Les autres exemples
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FIGURE IV.10 — (a) : Taux d’erreur des différents algorithmes dans une tache d’apprentissage semi-
supervisé sur la base de données MOONS en fonction du nombre d’exemples étiquetés. (b) : Taux
d’erreur des différents algorithmes dans une tiche d’apprentissage semi-supervisé sur la base de
données SPAMS en fonction du nombre d’exemples étiquetés.

d’apprentissage constituent les données non étiquetées. Nous évaluons les différentes méthodes en
calculant le taux d’erreur sur I’ensemble test. Pour cette expérimentation, nous comparons SLDAB-
gn avec ADABOOST, un SVM et I’algorithme de SVM transductif T-SVM, introduit dans [Joachims,
1999], qui est une méthode destinée a I'apprentissage semi-supervisé, faisant usage de I'information
donnée par les exemples non étiquetés pour inférer un classifieur de type SVM. Nous répétons le

processus 5 fois pour chacune des valeurs de n et reportons les résultats moyens dans la Figure IV.10.

Notre algorithme obtient de meilleurs résultats que les autres approches sur les ensembles
contenant peu de données étiquetées et est compétitif avec le SVM pour les ensembles contenant
plus de données labelisées. Nous pouvons également remarquer qu’ADABOOST, utilisant unique-
ment les exemples sources, n’est pas capable d’obtenir de bons résultats. Ceci peut s’expliquer par
un phénomeéne de sur-apprentissage sur ’ensemble étiqueté de faible taille, entrainant ainsi une
performance en généralisation peu satisfaisante. De fagon surprenante, T-SVM est peu efficace sur

cette tache. Celui-ci n’arrive donc pas a tirer profit des exemples non étiquetés disponibles.

Iv.7.3.2 Base de données SPAMS

Nous utilisons ici le méme protocole que pour la base de données MOONS dans le cadre
semi-supervisé. Nous prenons les 4601 exemples d’origine, issus de la méme distribution, et nous les
répartissons dans deux ensembles : un tiers des exemples faisant office d’ensemble d’apprentissage, le
reste étant utilisé comme ensemble test indépendant afin de calculer le taux d’erreur. Dans I’ensemble

d’apprentissage, n exemples sont désignés comme étant les données étiquetées, n variant de 150 a
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300, les exemples restants étant utilisés comme données non étiquetées, a 'image de la précédente
expérimentation. Cette procédure est répétée 5 fois pour chaque valeur de n et les résultats moyens

sont indiqués dans la Figure IV.10.

Nous pouvons remarquer que toutes les approches sont & méme de réduire le taux d’erreur a
mesure que le nombre d’exemples étiquetés dans I'ensemble d’apprentissage augmente (méme si cette
diminution n’est pas significative pour SVM et T-SVM), ce qui est un comportement attendu. SVM
et encore plus ADABOOST (qui n’utilise pas les données non étiquetées), obtiennent un taux d’erreur
important, méme avec 300 exemples étiquetés. T-SVM est capable de tirer profit des exemples non
étiquetés, obtenant ainsi un taux d’erreur significativement plus faible qu'un SVM classique. Enfin,

SLDAB obtient des résultats meilleurs que les autres algorithmes d’au moins 10 points.

Les deux expérimentations sur MOONS et SPAMS confirment que SLDAB est également
capable de se comporter de maniére adéquate dans un cadre d’apprentissage semi-supervisé. Cet

aspect fait de notre approche un outil général et pertinent pour une large classe de problémes.

IV.8 Discussion autour des garanties en généralisation

L’étude théorique présentée dans la Section IV.5 nous a permis de dériver plusieurs résultats
sur le comportement de SLDAB en apprentissage. Dans cette section, nous discutons des garanties
en généralisation. Dans la théorie du boosting [Schapire et al., 1997|, rappelons qu’une borne sur
Perreur en généralisation a été introduite, qui a pour principal avantage de ne pas dépendre du

nombre d’itérations du processus au niveau du terme de pénalisation.

Théoréme IV.3 (Borne sur l'erreur en généralisation d’ADABOOST). Soit H une classe de classi-
fieurs de VC-dimension d. V6 > 0 et v > 0, avec une probabilité 1 — §, n’importe quel ensemble de
N classifieurs construit depuis un échantillon d’apprentissage S de taille |S| issu d’une distribution

Dg satisfait linégalité suivante sur l’erreur en généralisation GDS(HéV) :

eps(HY) < Prowslmarge(x) < 7]+ O ( fﬂ”’g's'/‘” " zOgu/é)) S v

Ce théoréme fait état du fait qu’obtenir une marge importante sur I’ensemble d’apprentissage
(le premier terme de la partie droite) permet I’amélioration de la borne sur 'erreur en généralisation.
De plus, Schapire et al. ont prouvé qu’avec ADABOOST ce terme décroit exponentiellement vite avec
le nombre N d’apprenants faibles. En appliquant le Théoréme IV.3 sur 'erreur cible dans le contexte
de SLDAB, on peut déduire :

_d log*(|T'|/d)

epp(HY) < Proor[yFl (x) <4l +0 (\/!T| -2

+1log(1 /5)) . (IV.13)
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A la différence de Pry.g[marge(x) < 4] dans le Théoréme IV.3, nous ne pouvons calculer
que la pseudo-valeur I/D;XNT [yFIJy (x) < ] : en effet, nous utilisons les pseudo-étiquettes pour calculer
cette perte durant notre processus d’adaptation, mais la véritable marge d’un exemple nécessiterait
I'étiquette réelle. Si le Théoréme IV.2 nous a permis de prouver que cette pseudo-perte baisse
exponentiellement vite avec N, nous ne pouvons pas conclure d’'un point de vue théorique sur la
décroissance de la perte réelle. Pour contourner ce probléme, nous avons tenté d’utiliser certains
travaux en AD, bornant lerreur cible par lerreur source ajoutée a un terme de divergence. Ceci

nous conduirait & une borne sur 'erreur en généralisation de la forme suivante :

_d_log*(|T'/d)

ep, (HY) < fngerw(s,T)Hwo( T

+ log(1 /5)) .

Comme exprimé dans de nombreux travaux sur ’AD, réduire 'erreur en généralisation sur
la cible revient & réduire ’erreur empirique sur la source, tout en diminuant la divergence entre les
deux distributions. Nous savons que la réduction de ’erreur empirique sur la source est assurée par
notre algorithme, par contre nous ne pouvons a nouveau qu’observer la diminution empirique de la
divergence globale entre les deux domaines sans pouvoir la prouver. Le probléme est donc translaté

de la proportion de violations de marge a la divergence entre les deux domaines.

En conséquence, si nous avons pu dériver des garanties de convergence sur la perte empirique,
et observer empiriquement une décroissance de la divergence et de ’erreur en généralisation, nous

ne sommes pas aujourd’hui en mesure de prouver des garanties en généralisation sur SLDAB.

IV.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un nouvel algorithme d’AD, basé sur le boosting,
appelé SLDAB. Cet algorithme, travaillant dans le cadre difficile de I’AD non supervisée, construit
itérativement une combinaison d’apprenants faibles pour I’AD, capable de minimiser dans le méme
temps l'erreur de classification sur la source et les violations de marge sur les exemples cibles non
étiquetés. L’originalité de cette approche dépend principalement de l'introduction d’une nouvelle
mesure de divergence entre distributions utilisée durant le processus itératif. Cette divergence donne
plus d’importance aux hypothéses capables de rapprocher les distributions source et cible en fonction
des sorties des classifieurs. Dans ce contexte, nous avons prouvé théoriquement que notre approche
convergeait exponentiellement vite avec le nombre d’itérations. Les expérimentations ont montré
le bon comportement pratique de SLDAB dans des problémes d’AD, & la fois sur des données
synthétiques et réelles. De plus, SLDAB est une approche assez généraliste pour lui permettre
d’obtenir de bonnes performances dans un cadre d’apprentissage semi-supervisé, en faisant ainsi un

algorithme applicable dans de nombreux problémes.

Méme si nos expérimentations ont montré de bons résultats, nous n’avons pas encore prouvé
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de garanties sur ’erreur en généralisation sur la cible, méme si nous conjecturons que SLDAB permet
de la réduire. En effet, la minimisation des violations de marge sur les exemples cibles implique une
minimisation de notre divergence dans ’espace induit par les différents classifieurs h,,. Les cadres
classiques d’AD indiquent que de bonnes capacités en généralisation adviennent quand un algorithme
est capable d’assurer & la fois un taux d’erreur faible sur le domaine source, tout en réduisant la
discordance entre les deux distributions, qui est en 'occurrence ce que fait SLDAB. Une perspective
logique est de montrer que la divergence spécifique que nous avons introduite permet d’obtenir des

garanties en généralisation au € prés utilisé dans la mesure de variation perturbée.
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Chapitre V

Nouvelle Approche d’Auto-Etiquetage pour I’Adaptation
de Domaine sur Données Structurées

Résumé : Dans ce chapitre, nous traitons des algorithmes d’auto-étiquetage pour ’adapta-
tion de domaine. Notre contribution comprend plusieurs volets : premiérement, nous proposons une
étude théorique visant & définir les conditions nécessaires pour garantir le bon fonctionnement d’un
algorithme d’auto-étiquetage. Ensuite, nous appuyant sur ces recommandations théoriques, nous
introduisons un nouvel algorithme d’AD, baptis¢ GESIDA, particuliérement adapté aux données
structurées. Cet algorithme tire profit de la récente théorie des (e, 7, 7)-bonnes fonctions de simila-
rité [Balcan and Blum, 2006, Balcan et al., 2008], qui ne requiert pas I'utilisation d’un noyau valide
pour apprendre correctement et engendre des modéles parcimonieux. Finalement, nous appliquons
notre algorithme sur des taches de classification d’images, représentées sous la forme de séquences

et d’arbres, et montrons que les résultats obtenus attestent de la pertinence de GESIDA.

Publications dont est issu le travail de ce chapitre :

Habrard A., Peyrache J-P., Sebban M.
Iterative Self-Labeling Domain Adaptation for Linear Structured Image Classification
International Journal on Artificial Intelligence Tools (IJAIT), Volume N° 22, Issue N° 5, 2013

Habrard A., Peyrache J-P., Sebban M.

Domain Adaptation with Good Edit Similarities : a Sparse Way to deal with Rotation and Scaling
Problems in Image Classification

Proceedings of the 23rd IEEE International Conference on Tools with Articial Intelligence (ICTAI
2011), 181-188, 2011

Prix du meilleur papier
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V.1 Introduction

Dans ce second chapitre de contribution, nous nous intéressons aux approches d’AD basées
sur le principe d’auto-étiquetage. L’algorithme DASVM, présenté dans le Chapitre 111, s’inscrit dans
ce contexte. Pour rappel, cet algorithme cherche & remplacer itérativement des exemples sources
par des exemples cibles semi-étiquetés pour progressivement modifier un classifieur type SVM. A
notre connaissance, il n’existe pas de cadre théorique donnant des conditions permettant d’obtenir

des garanties de fonctionnement pour des algorithmes d’auto-étiquetage.

Notre premiére contribution dans ce chapitre a pour objectif d’apporter des réponses a ce
sujet. La difficulté ici est de caractériser des conditions & satisfaire lors de chaque itération pour per-
mettre 'adaptation. Les conditions proposées, se basant sur une extension de la notion d’apprenant
faible au cadre spécifique de 'auto-étiquetage, tiennent également compte des marges qui définissent
une notion de confiance sur I'étiquette attribuée. Leur utilisation est particuliérement adaptée a des
approches itératives type DASVM [Bruzzone and Marconcini, 2010], puisque la sélection d’exemples

a insérer /enlever a chaque itération dépend de la marge du classifieur courant.

Le second volet de notre contribution s’intéresse au traitement des données structurées,
représentées sous forme de chaines de caractéres ou d’arbres, dans un contexte d’AD. La plupart
des travaux existant en AD traitent des cas ou les données sont d’abord converties sous la forme de
données vectorielles. Il est ensuite possible d’utiliser les approches d’AD classiques [Blitzer et al.,
2007, Daumé III et al., 2010]. L’inconvénient de ce genre d’approches est d’impliquer une perte
d’information, causée par la représentation vectorielle choisie. Nous souhaitons ici traiter directement

des chalnes de caractére ou des arbres.

Etendre les approches existantes en AD pour travailler directement sur des données struc-
turées est particuliérement difficile. Ceci peut s’expliquer par le fait qu’il est plus compliqué de (i)
définir des mesures de divergence entre des distributions de données structurées ou (ii) concevoir et
calculer des mesures de similarité entre des chaines de caractéres, des arbres ou des graphes. Dans ce
travail, nous introduisons un nouvel algorithme d’auto-étiquetage pour I’AD qui traite les données

structurées en se basant sur le principe de DASVM [Bruzzone and Marconcini, 2010].

Une approche naive pour traiter les données structurées consisterait simplement a utiliser
dans DASVM un noyau valide (basé par exemple sur la distance d’édition [Wagner and Fischer,
1974]), c’est-a-dire une fonction de similarité qui remplit les conditions de semi-définie positivité
(SDP) et de symétrie. Cependant, comme il a été prouvé dans [Cortes et al., 2004], la plupart des
fonctions de similarité basées sur la distance d’édition ne sont pas SDP.

Pour contourner ce probléme, une approche classique consiste & insérer la distance d’édition

. _ /
eq dans un noyau Gaussien, de sorte que K(x,x') = e txeq(xx')

et a régler le méta-paramétre ¢
par validation croisée afin d’assurer la validité du noyau résultant. En plus du fait qu'une légére

modification de t peut entrainer d’énormes différences dans la performance de I'algorithme, I'uti-
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lisation des SVMs, ainsi que le paramétrage du noyau, dans un processus itératif d’AD entrainent
un coiit d’apprentissage important. Pour éviter ces différents problémes, nous suggérons de relé-
cher la contrainte du noyau par 'utilisation de la récente théorie des (e,~,7)-bonnes fonctions de
similarité, introduite dans [Balcan and Blum, 2006, Balcan et al., 2008|, permettant d’apprendre
avec des fonctions de similarité non-PSD. Les auteurs prouvent que si une fonction de similarité est

(,7,T)-bonne, alors elle peut étre utilisée pour construire un séparateur linéaire *

de marge v et
obtenant un taux d’erreur arbitrairement proche de €. Il est intéressant de noter que ce séparateur
peut étre inféré en utilisant un programme linéaire et a de grandes chances d’étre parcimonieux,
grace a 'utilisation de la norme L. Dans ce chapitre, nous exploitons ce cadre afin de concevoir un

algorithme d’AD itératif théoriquement fondé.

Nous proposons d’évaluer notre algorithme, baptisé GESIDA (Good Edit Similarity-based
Iterative Domain Adaptation) sur une tache de reconnaissance de chiffres manuscrits, ou les chiffres
sont représentés par des objets symboliques, encodés sur un alphabet & 8 directions & 1’aide de la
représentation de Freeman [Freeman, 1974|. Nous considérons deux problémes d’adaptation, corres-

pondant & des problémes de changement d’échelle et de rotation.

Ce chapitre est organisé comme suit : dans la section suivante, nous présentons une analyse
théorique sur les conditions nécessaires & respecter pour assurer une bonne adaptation de domaine
dans le cadre d’un algorithme d’auto-étiquetage. Nous introduisons notre contribution dans la Sec-
tion V.3, en commengant par présenter la théorie des (e,, 7)-bonnes fonctions de similarité, puis
présentons notre algorithme d’AD, tirant parti des bonnes fonctions de similarité, et tendant a
satisfaire les exigences théoriques présentées. La Section V.4 nous permet de montrer expérimenta-
lement le bon comportement de notre algorithme, dans une tache de reconnaissance de caractéres

manuscrits. Enfin, nous concluons et proposons d’intéressantes perspectives de recherche.

V.2 Analyse théorique

Un algorithme itératif d’auto-étiquetage pour I’AD incorpore & chaque itération ¢ dans I’en-
semble d’apprentissage S (1) des exemples cibles semi-étiquetés, issus de Pensemble cible T', dans le
but d’adapter le classifieur courant au concept cible. Etant donné que nous n’avons pas accés aux
véritables étiquettes de ces exemples cibles, le choix des points a insérer et la conception de 'algo-
rithme nécessitent une vigilance particuliére afin d’éviter des phénoménes de divergence dus a de
potentiels mauvais étiquetages successifs. Dans cette section, nous étudions les conditions minimales
et nécessaires au succés de tels algorithmes d’auto-étiquetage. Cette étude théorique est effectuée
dans le cas basique d’une sélection aléatoire des exemples cibles semi-étiquetés. Par conséquent, le
but d’un algorithme d’auto-étiquetage pour I’AD pertinent consistera & satisfaire au minimum ces

exigences.

1. Ce séparateur est appris dans un espace explicite ou les scores de similarité aux dits points raisonnables
sont utilisés comme des attributs. 7 représente la proportion minimale de points raisonnables (voir Section V.3.1
ou [Balcan et al., 2008] pour plus de détails).
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Nos conditions sont basées sur une notion d’apprenant faible pour 'auto-étiquetage. Avant
d’introduire celle-ci, nous commencgons par rappeler la définition d’apprenant faible, introduite

dans [Freund and Schapire, 1996], et précédemment présentée.

Définition V.1 (Apprenant faible). Une hypothése h,, apprise a une itération n est un apprenant
faible sur un échantillon d’apprentissage étiqueté S, tiré selon Dg, si h, a un tour de succés au
moins un peu meilleur que l’aléatoire, c’est-a-dire 3 1, €]0; %] :

1

s (hn) = Pro,wpglhn (i) # wi] = 5 = 7,

ot [.] est une fonction indicatrice et D3 est la distribution empirique correspondant a S.

Nous étendons cette définition au cadre des algorithmes d’auto-étiquetage, introduisant ainsi

I'apprenant faible pour 'auto-étiquetage, par rapport a 2k exemples cibles semi-étiquetés.

Définition V.2 (Exemple semi-étiqueté). Un point cible semi-étiqueté, inséré dans SO 4 une étape
i, @ la place d’un point source est un exemple aléatoirement distribué selon T (sans remplacement),

étiqueté par Uhypothese h(—Y apprise depuis 'ensemble d’apprentissage précédent SU—1).

Définition V.3 (Apprenant faible pour Pauto-étiquetage). Un classifieur h appris o une itération
i depuis Uensemble d’apprentissage courant S est un apprenant faible pour Uauto-étiquetage par
rapport a un ensemble SL7 = {a:lT . xgk} de 2k exemples cibles semi-étiquetés, insérés a l’étape j
(4)
SLi
est plus petite que 0.5, c’est-a-dire

ST SOM ETrTeur empirique € (h(i)) sur ces 2k points, par rapport & leur vraie étiquette (inconnue),

ey, () = E res @) # 4] < 3

Nous donnons maintenant une premiére condition nécessaire sur ’erreur d’un apprenant

faible pour I'auto-étiquetage.

Théoréme V.1. Soit b un apprenant faible appris a Uétape i depuis SO et €(Si)(h(i)) = %—’yg) son
(4)

erreur empirique correspondante? . Soit eg)(h(i)) = 3 — v Uerreur empirique (inconnue) de )

sur Uensemble cible T. hD est un apprenant faible pour l’auto-étiquetage par rapport a un ensemble

SLI = {1 .. xgk} de 2k exemples cibles semi-étiquetés insérés a litération j (5 < i), si #*1) > 0.

Démonstration. Un exemple semi-étiqueté inséré a I’étape j peut étre mal étiqueté par (") de deux

maniéres : (i) soit il a obtenu une semi-étiquette différente de son étiquette réelle (attribuée par

hU=1) avec une probabilité de (3 - ’yg 71))) et celle-ci a été confirmée par h(¥) (avec une probabilité
de (3 + yél))), (ii) soit il a obtenu une semi-étiquette identique a son étiquette réelle (attribuée par

2. Dans ce contexte semi-étiqueté pour I’AD, nous utilisons le symbole tilde plutot que ’habituel symbole
circonflexe dans la mesure ot nous n’avons accés qu’aux semi-étiquettes des exemples de S ® provenant initialement
de T', qui peuvent donc étre fausses comme exprimé dans la preuve.
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hU=1) avec une probabilité de (2 —i—’y(Tj _1))) et celle-ci a été infirmée par h() (avec une probabilité de

(% — 'yg))). Selon la Définition V.3, h() est un apprenant faible pour I’auto-étiquetage par rapport

4 un ensemble SLJ = {x{ .. xgk} de 2k exemples cibles semi-étiquetés, insérés & une itération j si

o | )
9 (h9) = Egpesps B0 £ 97) < 5

1 i)y, 1 i1 1 D1 i1 1
GG -7 N+ GG < 5
@’y(sz)’y(T]_l) > 0

@’y;j—l) > 0

étant donné que 'yg) > 0 selon I’hypothése de 'apprenant faible.

O

Le Théoréme V.1 est simple a interpréter. Il signifie que h() sera capable d’étiqueter cor-
rectement (par rapport a leur vraie étiquette) plus de k exemples cibles semi-étiquetés parmi 2k si

au moins la moitié d’entre eux se sont vus attribuer une semi-étiquette correcte.

Par la suite, nous prouvons les conditions nécessaire & un algorithme d’auto-étiquetage
pour ’AD, inférant des apprenants faibles pour 'auto-étiquetage, lui permettant d’effectuer une

adaptation de domaine efficace.

Théoréme V.2. Soient SO Uensemble d’apprentissage d’origine composé de N points source éti-
quetés et T un ensemble de |T| > N exemples cibles non étiquetés. Soit A un algorithme d’AD
itératif qui remplace aléatoirement, o chaque itération i, 2k points sources étiquetés originauzr de
SO par 2k exemples cibles semi-étiquetés distribués aléatoirement depuis T sans remplacement, et
inféere a chaque étape un apprenant faible (selon la Définition V.3). Soit h(z%) Uapprenant faible
pour l'auto-étiquetage appris par A apres % itérations de ce type, nécessaires pour changer S© en
un nouvel ensemble d’apprentissage composé uniquement d’exemples cibles. L’algorithme A effectue

. . Ny o
une adaptation de domaine efficace avec h(zr) i

. . N
S O W (V.1)
2k
7(0)

e > L v

ou y§ = mam(véo), e ,vgn)).

N

Démonstration. h(3) effectue une adaptation de domaine efficace si et seulement si efg%)(h(%)) <

659 )(h(o)). Cette condition signifie que I’hypothése h(zE) apprise depuis des exemples cibles semi-

étiquetés uniquement doit obtenir un meilleur résultat que (9, apprise depuis des exemples sources



)
SLJ
dans I’ensemble d’apprentissage a l'itération j.

étiquetés uniquement. Soit €

Egzj

2 2

Nous en déduisons que :

N
(3%

)

==

1 & 1 &) (-1
& N Z2k(§ — 29 )

(h) = (5 +28)G W+

80

(h(i)) Derreur faite par A" sur les 2k exemples semi-étiquetés insérés

1 i)y 1 i—1 1 D) (-1
5 -G+ ) =5 - R,

E(0)(;1(0))

1_ o

2 T

9

759), a cause de la Condition (V.1). (V.3)
W, ot g = max(vy, ..., 7§") (V.4)

2
O

Avant d’analyser ce théoréme, nous interprétons a ’aide du Théoréme V.3 la signification

de la Condition V.1.

Théoréme V.3. Si la Condition V.1 du Théoréme V.2 est vérifiée, cela signifie que Vi,

e (h®) > ED(n),

Démonstration.
”yfgi) > 7¥)
2k () 2k ()
¢>N’YS > W’YT
= (5 —’Yé))‘i‘NV(s) = (5—’7(5))+ﬁ (T)
©(§—7§)) Nvé)—ﬁv(T) > 5—72)
2k 1 i 2k 1 i 1 i
-G+ FG - = -
&) > & no),
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0.5

Condition V.2 : yae
Condition V.1: 7,

03 | i

7S

02 | T i

01| T g

T

FIGURE V.1 — Conditions nécessaires a ’efficacité d’un algorithme d’auto-étiquetage pour 'AD. La

ligne pointillée signifie que, selon la Condition V.1 du Théoréme V.2, 'yg) doit étre au moins plus

(4)

grand que ;" pour apprendre quelque chose de nouveau a chaque itération. La ligne solide exprime

(0)
la Condition V.2, qui est que vg'** doit aussi étre plus grand que 1/ % (représenté par la zone sous
la courbe).

ol €g+1)(h(i)) est l'erreur empirique (par rapport aux, potentiellement fausses, étiquettes a la dis-

position de Iapprenant) de I’ancien classifieur h(®) sur le nouvel ensemble d’apprentissage S+,

obtenu aprés que 2k nouveaux exemples cibles semi-étiquetés y aient été insérés. O

Comme dans la théorie du boosting, le Théoréme V.3 peut étre interprété de la maniére
suivante. Le classifieur construit depuis SU*1 doit apprendre quelque chose de nouveau par rap-
port a la distribution cible Dp. Notons que dans l'algorithme ADABOOST, la contrainte est plutot
eg+1)(h(i)) = 0.5, ce qui est suffisant étant donné qu’ADABOOST construit une combinaison li-
néaire de tous les apprenants faibles. Comme les algorithmes d’auto-étiquetage ne conservent que
la derniére hypothése inférée, la condition egﬂ)(h(i)) = (0.5 n’est pas suffisante. Pour résumer, en
contraignant I'ancien classifieur (*) a fonctionner correctement sur le nouvel ensemble d’appren-
tissage SUH1) | le Théoréme V.3 signifie que I'algorithme d’AD doit inférer une nouvelle hypothése

capable d’apprendre quelque chose de nouveau par rapport a Dyp.

Cependant, la Condition V.1 n’est pas suffisante pour effectuer une adaptation efficace.
Dans le Théoréme V.2, la Condition V.2 exprime l'idée selon laquelle, en plus de la Condition V.1,
au moins une hypothése doit étre significativement meilleure que h(%) (appris depuis des données

sources uniquement) sur 7. La Figure V.1 illustre ces deux conditions.



82

Discussion

Avant de présenter notre nouvel algorithme d’AD, nous terminons cette section par une

discussion générale.

L’information principale et intuitive donnée par les précédents résultats théoriques est qu’un
algorithme d’AD A adapte correctement si & chaque itération i le classifieur induit () satisfait les

conditions suivantes :

e 1) doit fonctionner correctement sur T : I’hypothese h(®) apprise par A depuis le do-
maine source doit avoir une performance raisonnable sur le domaine cible. Cette idée intui-
tive est exprimée formellement par la définition de I’apprenant faible pour I’auto-étiquetage
et le Théoréme V.1 (fy(Ti) > 0).

e 1) doit fonctionner correctement sur S : étant donné que la qualité des exemples
cibles insérés dans l’ensemble d’apprentissage dépend essentiellement des semi-étiquettes
attribuées par (., il est nécessaire d’avoir confiance en h(). Par conséquent, h(9 doit obtenir
une performance suffisamment bonne sur les données depuis lesquelles il a été inféré. Cette

idée est exprimée formellement par la Condition V.1 du Théoréme V.2 (’yé) > 'yf([f))

¢ A doit obtenir une meilleure performance qu’un processus non adaptatif : en effet,
le classifieur final 7(3%) appris depuis des données cibles semi-étiquetées uniquement doit

obtenir une meilleure performance sur 17" qu’un classifieur appris depuis des données sources
(0)
uniquement. Cette idée est décrite par la Condition V.2 du Théoréme V.2 (7 > %)

et illustrée par la Figure V.1.

Une seconde remarque par rapport a cette étude théorique est que dans la preuve du Théo-
réme V.2, nous avons utilisé v¢®* pour borner chacun des 'yg), afin de passer de 'Equation V.3 a
I'Equation V.4. Il faut noter que nous aurions pu utiliser une autre stratégie qui aurait mené a un

résultat légérement différent. Revenons a ’'Equation V.3, nous obtenons :

4k ﬂk)

( 1)
W'YS (J

> 7(0)7 a cause de la Condition (V.1).

'M»\Z

[y

J

\2 I

& 2y NZ'VEJ_” > )
=1

20 N
i=4 nyé%)’?s > ’759), ot Yg = % Zz ) ’)ﬂ(s‘j 1)
S35 > Ay, car Vj, 7(]) (V.5)

L’Equation V.5 fournit une condition différente de celle décrite par la Condition V.2. En

utilisant la moyenne des différentes valeurs de v plutdt que la valeur maximale, nous obtenons avec
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I'Equation V.5 une condition moins contrainte pour une bonne adaptation. En effet, tandis que nous
avons utilisé % bornes supérieures pour passer de I'Equation V.3 a I’Equation V.4, nous n’avons
recouru qu’a une seule pour arriver a ’Equation V.5. Comme les résultats théoriques présentés dans
cette section constituent les exigences minimales pour adapter correctement, nous avons préféré

conserver la solution la plus contrainte.

Finalement, notons qu’a travers notre analyse, nous avons utilisé la quantité y7 pour fournir
des garanties théoriques sur un algorithme d’auto-étiquetage pour I’AD. Nous pouvons noter qu’en
pratique, 'yrf,f) est inconnu car T est composé & l'origine d’exemples non étiquetés. Clairement,
nous affirmons que cela ne remet pas en cause l'intérét des théorémes précédents qui donnent
plusieurs informations sur la stratégie & adopter pour obtenir une adaptation de domaine effective et
sélectionner efficacement les points cibles & insérer. Par exemple, rappelons que DASVM sélectionne
de chaque c6té du séparateur linéaire les k points situés dans une bande de marge, avec la marge la
plus grande. A la lumiére de notre étude théorique, cette stratégie tend a satisfaire les conditions
requises pour adapter correctement. En effet, d’'une part de tels points correspondent a ceux avec
la probabilité la plus importante de modifier le SVM suivant (étant donné qu’ils sont probablement
associés a des multiplieurs de Lagrange différents de zéro) et ce sont ceux qui aident & apprendre
quelque chose de nouveau sur le domaine cible. D’autre part, en choisissant ceux qui ont la
marge la plus grande, c¢’est-a-dire le plus éloignés de I’hyperplan, nous augmentons la probabilité que
les semi-étiquettes attribuées soient correctes. C’est pourquoi DASVM tend également a satisfaire

I’hypothése de Yapprenant faible pour I’auto-étiquetage.

Pour ces raisons, nous nous sommes inspirés de DASVM afin de concevoir un nouvel algo-
rithme d’auto-étiquetage, appelé GESIDA, en mesure de traiter directement des données structurées

et qui vise & satisfaire au mieux les exigences théoriques dans le but d’adapter correctement.

V.3 L’algorithme GESIDA

V.3.1 Théorie des (&,7,7)-bonnes similarités

Comme évoqué précédemment, notre contribution s’inspire largement de I’algorithme DASVM,
introduit dans [Bruzzone and Marconcini, 2010]. Malgré de bons résultats pratiques, cette méthode
présente un certain nombre de limitations. Tout d’abord, aucune étude théorique n’a été menée sur
cette approche. Ensuite, la complexité quadratique du probléme d’optimisation devant étre résolu
plusieurs fois entraine un coiit de calcul important. Enfin, notre objectif étant d’exploiter directement
des données sous forme de chaines de caractéres ou d’arbres, 'utilisation de DASVM entrainerait
deux problémes majeurs : premiérement, les contraintes algorithmiques sont importantes; deuxié-
mement, adapter les SVMs aux fonctions de similarité s’appliquant aux données structurées n’est
pas chose aisée. En effet, afin d’étre une fonction noyau valide, une fonction de similarité impli-

quée dans la phase d’apprentissage doit obligatoirement étre semi-définie positive et symétrique.
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Cependant, comme démontré dans [Cortes et al., 2004], la distance d’édition (qui est la mesure de

similarité la plus communément utilisée entre les chaines et les arbres) n’est pas SDP.

Afin de contourner ce probléme, nous suggérons de recourir & la théorie récente de ’appren-
tissage a base de fonctions de similarité dites (e,~,7)-bonnes, introduite dans [Balcan and Blum,
2006, Balcan et al., 2008|. Ces fonctions présentent comme avantage majeur le fait de ne pas né-
cessiter d’étre SDP pour apprendre correctement et avec des garanties en généralisation. De plus,

cette théorie fournit une alternative bien plus parcimonieuse a la théorie des SVMs.

La théorie de Balcan et al. sur Iapprentissage & base de bonnes fonctions de similarité
est une généralisation des méthodes & noyau. En effet, un noyau classique est une bonne fonction
de similarité. Cependant, cette théorie offre I’avantage d’étre applicable également & des fonctions
n’étant ni SDP, ni symétriques, nous permettant ainsi de résoudre des problémes ne pouvant pas
étre résolus avec 'approche classique des noyaux. L’idée intuitive est qu'une fonction de similarité
quelconque est bonne si elle a un certain pouvoir discriminant. Plus formellement, les auteurs

proposent la définition suivante.

Définition V.4. Une fonction de similarité K est une fonction de similarité (e,~,T)-bonne pour
un probléeme d’apprentissage P s’il existe une fonction (aléatoire) indicatrice R(x), définissant un
ensemble (probabiliste) de “points raisonnables”, de telle sorte que les conditions suivantes soient

respectées :

(1) Une proportion 1 — e des exemples (z,y) satisfait :

E(I/y/)Pr[yy’K(m, )| R(2)] > . (V.6)

(2) Pry|R(z')] > .

La premiére condition peut étre interprétée comme le fait qu’'une grande proportion des
exemples doit étre plus similaire & des points raisonnables de la méme classe qu’a des points raison-
nables de la classe opposée. La seconde condition indique qu’au moins une proportion 7 des exemples
doit appartenir aux points raisonnables. Les auteurs ont prouvé qu’en utilisant des similarités de ce
type, il était possible d’apprendre un bon séparateur linéaire dans un espace de projection corres-

pondant aux similarités & I’ensemble des points raisonnables R. Ceci est formalisé par le théoréme
PAC suivant.

Théoréme V.4. Soit K une fonction de similarité (e,~, T)-bonne pour un probléme d’apprentissage
P. Soit S = {x},2),...,2};} un ensemble (potentiellement non étiqueté) de d = 2 (log(2/(5) + 8%)
points raisonnables de D. On considére la reprojection ¢° : X — R¢ définie comme suit : qﬁzs(;c) =
K(z,z}), i€ {1,...,d}. Alors, avec une probabilité d’au moins 1 — § sur Uensemble aléatoire S, la
distribution induite ¢° (P) dans R? @ un séparateur linéaire possédant un tauzx d’erreur d’au plus

e+ 9 couplé a une marge Ly d’au moins /2.
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FIGURE V.2 — Intuition graphique de la Définition V.4. Soient les 8 points représentés ci-dessus (les
points bleus sont ceux de la classe positive, les rouges ceux de la classe négative) et la fonction de
similarité K (x,x’) = 1—||x—x'||2. Nous avons sélectionné 3 points raisonnables (A,B et E, entourés
en noir), ce qui fixe donc 7 = é Les scores de similarité aux points raisonnables, ainsi que la marge
obtenue par chacun des pomts (telle que donnée par I'Equation V.6) sont indiqués dans le tableau.
Il existe un nombre infini d’instantiations valides de ¢ et 7y, étant donné qu’il s’agit d’un compromis
entre la marge 7 et la proportion de violations de marge . Par exemple, K est une (0,0.006, %)—
bonne fonction de similarité, car tous les points (équivalant & ¢ = 0) sont en moyenne plus similaires
aux points raisonnables de la méme classe qu’aux points raisonnables de la classe opposée, avec une
marge v = 0. 006 Il est également possible de dire que K est une (%,0.01, %)—bonne fonction de
similarité (e = £, car les exemples C et V violent la marge v = 0.01).

A titre d’exemple (repris depuis [Bellet, 2012]), la Figure V.2 représente 8 points (4 de
classe positive, 4 de classe négative) dans un espace & deux dimensions. Ces points ne sont pas
linéairement séparables. Trois d’entre eux sont sélectionnés comme étant des points raisonnables,
donc les plus représentatifs de leur classe : A et B pour la classe positive, E pour la classe négative.
En-dessous de la figure, se trouve le tableau récapitulant les similarités des exemples & chacun des
points raisonnables (selon la fonction K(x,x’) = 1 — ||x — X||2), ainsi que leur marge respective.

Sélectionner ces trois points raisonnables nous permet donc de projeter les points dans 'espace &
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K(x,E)
/

0.5 . ~
K(x,A) 0 4 0.8 0.6
K(x,B)

0.4 0.2 0

Fi1GURE V.3 — Espace de projection obtenu sur l’exemple de la Figure V.2 : les scores de similarité
aux points raisonnables (A,B et E) sont utilisés comme des nouveaux attributs. Etant donné que
K est une fonction de similarité (0, 0.006, %)—bonne pour un 7 > 0, le séparateur linéaire d’équation
K(x,A) + K(x,B) — K(x,FE) = 0 (représenté sur la figure par la grille verte) ne commet aucune
erreur de classification, avec une marge v = 0.006, bien que les données ne soient pas linéairement
séparables dans ’espace d’origine.

trois dimensions représenté dans la Figure V.3, dans lequel il est possible de trouver un séparateur

linéaire ne commettant aucune erreur de classification, avec une marge v = 0.006.

Donc, étant donnée une fonction de similarité (e,~, 7)-bonne, nous sommes capables d’ap-
prendre, avec une forte probabilité, un bon séparateur linéaire dans ’espace explicite induit par ¢.
Les auteurs ont proposé une formulation, utilisant d,, exemples non étiquetés ainsi que d; exemples
étiquetés, afin d’apprendre efficacement ce séparateur o € R%, correspondant a la résolution du

probléme d’optimisation suivant :

d; duy dy
min E 1-— E ajyiK(wi,fL‘;) tel que E la?] < 1/7, (V.7)
(e
i=1 j=1 I J=1

ou [1 — z]; = max(0,1 — 2) est la perte hinge.

V.3.2 Distance d’édition

Etant donné que nous souhaitons travailler avec des données structurées, il est nécessaire de

définir une similarité adaptée a ce type de données en particulier. Parmi les mesures de similarité
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existantes, la distance d’édition [Wagner and Fischer, 1974] est I'une des plus populaires pour les

chaines de caractéres.

Définition V.5 (Distance d’édition). La distance d’édition eq(x,X) entre deux chaines de caractéres
x et X (de longueurs respectives m et n) est le nombre minimal d’opérations d’édition a effectuer
pour transformer x en X . Les opérations autorisées sont l'insertion, la suppression et la substitution

d’un symbole.

eq peut étre calculée en O(m x n) en utilisant des techniques de programmation dynamique.
Afin de se servir de cette distance en utilisant des SVMs dans des problémes de classification binaire,
une approche classique consiste a insérer ey dans un noyau gaussien tel que K (x,x') = e~ txer(xx),
ol t > 0 est un paramétre. Cependant, il a été prouvé que ce genre de similarité n’était généralement
pas un noyau valide [Cortes et al., 2004]. De plus, utiliser de telles approches engendre une perte

d’information.

Dans notre contexte, et suivant le cadre théorique de Balcan et al., nous proposons d’utiliser
directement la mesure K(x,x') = —eg(x,x’) comme une bonne fonction de similarité, renormalisée
dans U'intervalle [—1, 1]. Nous montrons dans la partie expérimentale que cette similarité posséde en
effet les propriétés d’une fonction (e, 7, 7)-bonne, ce qui lui permet de s’insérer naturellement dans

le cadre théorique de Balcan.

L’idée est donc d’utiliser cette fonction afin d’apprendre des classifieurs linéaires dans un
espace de projection explicite (plutdt quun espace implicite, comme c’est le cas dans les approches de
type SVM), correspondant aux similarités aux points raisonnables. Comme cet ensemble est inconnu
& priori, nous utilisons l'intégralité de l’ensemble d’apprentissage S comme points raisonnables.

Ceci nous permet d’apprendre un séparateur linéaire de la forme h(-) = Z ;K (-,x;) dans le but
x; €S
de réaliser une approche d’adaptation de domaine itérative suivant le principe de DASVM. Nous

introduisons maintenant notre nouvel algorithme.

V.3.3 GESIDA

A limage de DASVM, GESIDA dispose en entrée d’un ensemble d’apprentissage étiqueté
S distribué selon un domaine source Dg et d’un ensemble cible non étiqueté T' distribué selon un
domaine cible Dy, les deux étant constitués de données structurées. L’algorithme déplace itérative-
ment des exemples de T dans S, dans le but de progressivement modifier un classifieur afin de se

rapprocher du concept cible.

Notons S et T respectivement 1’ensemble d’apprentissage étiqueté et ’ensemble cible
non étiqueté considérés a chaque itération i, de telle sorte que S(© = S et T(O) = T A chaque étape

i, nous apprenons un classifieur A" sur @ en résolvant le probléme linéaire suivant :
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|50 |50 |5
moin Z 1-— Z oIy K (xi, ;) , tel que Z lo?| <1/, (V.8)
i=1 j=1 n J=1
ou v correspond & la marge souhaitée et K(x,x') = —eg(x,x’) correspond simplement &

lopposé de la distance d’édition, renormalisée dans U'intervalle [—1, 1]. Ensuite, nous associons une
classe “candidate” i’ = signe(h(? (x')) a chacun des exemples cibles non étiquetés 2/ € T. A chaque
itération i, 2k exemples semi-étiquetés de 1’ensemble courant 7)) sont alors sélectionnés et déplacés
dans D’ensemble d’apprentissage S, a la place de 2k exemples sources originaux. Nous présentons
maintenant la stratégie utilisée par GESIDA pour sélectionner les points sources et cibles concernés

& chaque itération.

V.34 Sélection des données

Nous avons prouvé précédemment que, pour bien adapter, plus de la moitié des exemples
cibles devaient étre correctement semi-étiquetés a chaque itération ¢. Etant donné que fyéf) est
inconnu, nous utilisons la marge, qui représente la distance d’un exemple & I’hyperplan séparateur,
pour déterminer la confiance que nous avons en I'étiquette qui lui a été attribuée. En effet, plus
la distance d’un exemple cible & I’hyperplan séparateur est importante, plus la probabilité que
celui-ci soit correctement étiqueté est grande (impliquant probablement véf) > (). D’un autre coté,
sélectionner uniquement les exemples cibles avec les marges les plus importantes n’impacterait pas
suffisamment le classifieur courant, entrainant ainsi le non respect de la condition €g+1)(h(i)) >
Eg)(h(i)), nécessaire pour apprendre quelque chose de nouveau. Dans le but de trouver un bon

compromis entre ces deux contraintes, nous proposons une sélection des données en deux étapes :

e Durant la premiére phase, nous nous concentrons principalement sur le fait de construire un
classifieur suffisamment “stable” sur les données cibles. Pour cette raison, nous sélectionnons
les k exemples semi-étiquetés de chaque classe possédant les marges les plus importantes,
considérant qu’ils sont susceptibles d’étre les plus proches des données sources, tout en étant
représentatifs de leur classe dans 7. Comme dans DASVM, les 2k points semi-étiquetés
ainsi sélectionnés remplacent 2k points sources originaux de S (@) (k de chaque classe), en

I’occurrence les plus éloignés de ’hyperplan séparateur.

e Durant la seconde phase, nous nous concentrons sur les points plus difficiles, pour lesquels
le modéle courant n’est pas suffisamment bon, c’est-a-dire les exemples semi-étiquetés avec
une marge inférieure & . Nous insérons tout d’abord les exemples cibles avec une marge
légérement inférieure & «y puis nous nous concentrons progressivement sur les données étant

situées & une distance de plus en plus petite de I’hyperplan.

)

Plus formellement, soit I et k deux méta-parameétres de notre algorithme et T = T_(ﬁ UTEi1

I’ensemble des exemples sélectionnés, défini selon les régles suivantes :
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e Premiére étape, det=0a1=1:

(1) Till) contient les k exemples de T avec les marges |h()(x)| les plus grandes, pour
R (x) > 0.

(2) TE? contient les k exemples de T avec les marges |h()(x)| les plus grandes, pour
h)(x) < 0.

e Seconde étape, pour ¢ > I :

(1) T_(Fll) contient les k exemples de T avec les marges |h()(x)| les plus grandes, pour
\TI% x (i —1)).

(2) Tg contient les k exemples de T avec les marges |h()(x)| les plus grandes, pour

h(®) (x) > 0, immédiatement en-dessous de v — (
B (x) < 0, immédiatement en-dessous de vy — (\Tl% X (i—1)).

V.3.5 Détection d’outliers et algorithme

Un risque habituel dans les algorithmes d’auto-étiquetage est I'insertion d’outliers® (com-
prendre des exemples semi-étiquetés a qui l'algorithme a attribué la mauvaise étiquette) dans l’en-
semble d’apprentissage, particuliérement durant les premiéres itérations. Dans DASVM, les auteurs
remettent les exemples semi-étiquetés de S dans T (sans 1'étiquette associée) si leur étiquette
change entre deux itérations. Nous proposons de remplacer cette condition forte par une autre, ins-
pirée de la théorie du boosting. Dans I’algorithme BROWNBOOST, Freund [Freund, 2000 suggére de
diminuer 'importance des outliers quand il est clair que ceux-ci sont trop difficiles & classifier cor-
rectement aprés un certain nombre d’itérations. Nous appliquons ce principe & notre algorithme, en
considérant une valeur de confiance minimale (représentée par la marge |h() (x)|) devant étre atteinte
par un exemple semi-étiqueté aprés un nombre donné d’itérations. Lorsque celle-ci n’est pas obtenue,
I'exemple est considéré comme un outlier et replacé dans T(™. Notons que pour chaque exemple
replacé dans T, nous le remplacons dans 'ensemble d’apprentissage courant par un autre exemple
semi-étiqueté, afin de conserver le méme nombre d’exemples dans I’ensemble d’apprentissage. Notre
processus itératif s’arréte lorsque plus aucun exemple source de I'ensemble d’apprentissage origi-
nal S n’est présent dans I’ensemble d’apprentissage courant S(®). Le pseudo-code de GESIDA est
présenté dans I’ Algorithme 5.

3. Le terme frangais généralement utilisé est celui de “donnée aberrante”, mais nous préférerons ici la termi-
nologie anglaise
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Entrée :
e un ensemble S de N exemples sources étiquetés,
e un ensemble T de M > N exemples cibles non étiquetés,
e deux paramétres k et I.

Sortie : un classifieur h.
Initialisation : SO = §: 7O =T
pouri=1a % faire
Apprendre A" sur S®) en résolvant le Probléme V.7
Calculer la marge des exemples de S@ et T()
Mettre & jour S@ et T afin de traiter des outliers semi-étiquetés dans S
Construire SL® et Sup(® en fonction des paramétres k et I
S+ SLO Y (SO \ Sup®)
T 7O\ SLO)
fin
Renvoyer le classifieur final appris sur S (38) en résolvant le Probléme V.7,

Algorithme 5 : Pseudo-code de GESIDA.

V.4 Résultats expérimentaux

V.4.1 Base de données

Dans cette section, nous fournissons une évaluation expérimentale de notre algorithme d’AD
pour les données structurées, sur des représentations a la fois sous forme de chaines de caractéres et
d’arbres. Nous proposons de traiter des taches d’AD originales, en nous attaquant & des problémes
de rotation et de différence d’échelle souvent rencontrés en reconnaissance d’images. Une illustration
est donnée par la Figure V.4. Nous utilisons la base classique “NIST Special Database 3” de I'Insti-
tut National des Standards et Technologies (NIST), contenant un ensemble de chiffres manuscrits

encodés par des images au format bitmap.

Nous menons cing types d’expérimentations. Premiérement, nous menons une étude préli-
minaire dont l'objectif est de s’assurer de la qualité des similarités d’édition utilisées dans notre
algorithme comme fonctions de similarité (g,~, 7)-bonnes. Ensuite, nous fournissons une série d’ex-
périmentations sur des données sous forme de chaines de caractéres, suivie par une autre série
utilisant une représentation sous forme d’arbres. Aprés quoi nous présentons une analyse des points
raisonnables (correspondant aux exemples discriminants sur lesquels se base le classifieur) trouvés
par l'algorithme tout au long des itérations. Nous terminons cette section par une validation expéri-
mentale de ’étude théorique de la Section V.2. Avant de détailler toutes ces expérimentations, nous

commengons par présenter le processus utilisé pour encoder les images en données structurées.
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(a) (b) (c)

FIGURE V.4 — Illustration de la base de données des chiffres. (a) représente une instance du chiffre
2 parmi les plus courtes, (b) représente une instance du chiffre 2 parmi les plus longues et (c)
correspond & un chiffre 2 ayant subi une rotation.

V.4.2 Construire des représentations structurées de chiffres manuscrits

La base de données NIST contient des chiffres encodés sous la forme d’images au format

bitmap de taille 128 x 128. Pour chacun des chiffres (de 0 & 9), sont fournis 1000 exemples différents.

Alors qu’une pratique usuelle en traitement d’images consiste & recourir & des représentations
numériques de sacs de mots visuels [Salton et al., 1975], de tels vecteurs d’attributs ne permettent
pas l'intégration d’informations structurelles additionnelles ou de relations topologiques entre les
objets des images. Une alternative efficace peut alors étre de représenter les images sous forme de

chaines de caractéres.

Différents travaux se sont intéressés a ce probléme, proposant diverses approches. Le pre-
mier [Freeman, 1974| suggére d’encoder les objets binaires comme des séquences de symboles
construites depuis un alphabet a 8 directions. Un autre travail [Daliri and Torre, 2008| introduit une
représentation du contour de chacun des objets par une chaine de caractéres dont les composants
sont des paires de symboles (I’angle entre un point du contour et son voisin, ainsi que la distance
normalisée au centre de gravité). Enfin, dans [Hsieh and Hsu, 2008, Punitha and Guru, 2008]| est
proposée une représentation sous forme de chaine de caractéres en deux dimensions, encodant la po-
sition relative des mots visuels dans I'espace & deux dimensions d’origine, permettant de construire

un graphe de similarités codant les relations topologiques entre les objets importants.

Dans ce travail, nous utilisons des chaines de caractéres représentant chaque chiffre sous la
forme d’une séquence de codes de Freeman [Freeman, 1974], cette représentation étant a la fois simple
a mettre en oeuvre et facilement manipulable. L’idée consiste & suivre le contour du chiffre depuis le

pixel le plus en haut & gauche, jusqu’a revenir & ce méme pixel. La chaine de caractéres correspondant
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Directions
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FIGURE V.5 — Images de trois chiffres manuscrits : 0,1 et 8 et leur représentation sous forme de
chaine de caractéres.
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FIGURE V.6 — Image d’un chiffre 3 manuscrit et sa représentation sous forme d’arbre.

au chiffre est donc la séquence de codes de Freeman représentant les directions successives du contour

(voir la Figure V.5 pour une illustration).

Pour obtenir des données sous forme d’arbres, nous suivons le principe initialement proposé
dans [Bernard et al., 2008]. Afin d’encoder un chiffre donné, 'idée est de premiérement construire une
racine, étiquetée par un symbole fictif “-1”. L’étape suivante consiste a extraire la représentation sous
forme de chaine de caractéres basée sur les codes de Freeman que nous venons de présenter. Cette
chaine de caractéres est ensuite parcourue de gauche a droite, chaque nouveau code de Freeman
définissant un fils de la racine. Si le méme code est trouvé plusieurs fois d’affilée durant I'analyse
de la chaine, chacune des répétitions devient un fils du noeud courant. Un exemple d’une telle

représentation est donné dans la Figure V.6.

Pour les chaines de caractéres, nous utilisons la fonction de similarité basée sur la distance

d’édition K (x,x") = —eq(x,x’). Pour les arbres, nous remplagons e, par une distance d’édition entre
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FI1GURE V.7 — Estimation de € comme une fonction de v sur deux téaches de classification de chiffres
manuscrits.

arbres. Dans les expérimentations, nous utilisons l'algorithme de distance d’édition entre arbres de
Selkow [Selkow, 1977| (présenté dans I’Annexe A), basé sur les trois opérations d’édition suivantes :
substitution de I'étiquette d’un noeud, insertion d’un sous-arbre entier et suppression d’un sous-
arbre entier (le lecteur intéressé se référera a [Bille, 2005] pour une présentation des différentes

distances d’édition entre les arbres).

V.4.3 Qualité des similarités d’édition

Au cours de cette étude préliminaire, nous vérifions que la similarité d’édition K posséde
bien les propriétés des fonctions (g, , 7)-bonnes, eu égard a la Définition V.4 du cadre théorique de
Balcan et al. Nous mettons de coté la problématique de ’AD dans cette sous-section et nous estimons
la qualité de cette similarité d’édition sur les 45 problémes binaires de classification supervisée
possibles (un pour chaque paire de chiffres), en utilisant 500 exemples pour chaque classe. Nous
fixons 7 comme étant égal a 1, signifiant ainsi que nous considérons I'intégralité des points comme
pouvant étre raisonnables, et estimons & comme une fonction de . Pour des raisons de simplicité,
nous analysons les résultats obtenus sur deux sous-problémes uniquement : “les 0 face aux 1”7 et
“les 0 face aux 8”, en utilisant une représentation sous forme de chaines. Les courbes sont reportées
dans la Figure V.7. L’interprétation est qu'une marge de ~ entraine une proportion € des exemples
violant cette marge. La Figure V.7 montre que méme sans sélectionner un sous-ensemble pertinent
de points raisonnables, il y a moins de la moitié des exemples violant la condition de marge pour une

valeur de v inférieure & 0.3. Une tendance similaire est observée sur les autres problémes binaires,
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TABLEAU V.1 — Résultats moyens sur les 45 problémes de classification binaire dans un probléme
de changement d’échelle, utilisant une représentation sous forme de chaines de caractéres.

Taux de bonne classification de DASVM (en %) 83.3£3.2

Nombre final de vecteurs de support 120 £ 7.8
Taux de bonne classification de GESIDA (en %) 94.7 £ 2.1

Nombre final de points raisonnables 11 £ 2.4
Taux de bonne classification par sélection aléatoire pour I’AD (en %) | 52.14 + 0.6
Taux de bonne classification sans adaptation (en %) 50.21 £ 1.7

ainsi que pour les représentations sous forme d’arbres. De cette expérimentation, nous concluons que
la fonction de similarité basée sur la distance d’édition offre des propriétés de qualité raisonnables

pour le cadre de Balcan et al., entrainant donc des garanties en généralisation intéressantes.

V.4.4 Expérimentations sur les données sous forme de chaines

Nous présentons maintenant les expérimentations réalisées dans le but d’évaluer la capacité
de GESIDA a traiter deux importants problémes d’invariance rencontrés en reconnaissance d’images,
a savoir des opérations de rotation et de changement d’échelle. Nous étudions ces problémes pour
chaque tache binaire possible sur la base de données NIST. Notre objectif est de vérifier si les ap-
proches d’AD sont & méme de fournir une solution originale & des problémes de ce type, généralement
abordés sous 'angle de la définition d’attributs invariants, comme le fait par exemple SIFT |Lowe,
2004]. Nous comparons quatre approches : (i) DASVM utilisant K (x,x’) = e~?*¢®X) (nous utili-
sons une simple implémentation basée sur LIBSVM pour mener & bien ces expérimentations), (ii)
GESIDA utilisant la similarité d’édition K (x,x’) = —eq4(x,x’), (iii) une approche suivant notre prin-
cipe mais utilisant un processus de sélection aléatoire des exemples & insérer dans et & supprimer
de S@ & chaque itération et (iv) une méthode de base sans adaptation, c’est-a-dire apprenant un
modéle uniquement depuis les données sources. Les méta-paramétres de toutes ces approches sont
réglés par validation croisée sur un ensemble d’exemples indépendant. Toutes les expérimentations

sont effectuées en suivant une procédure de validation croisée en 5 sous-ensembles.

V.4.4.1 Problémes de changement d’échelle

En encodant le contour de chaque image bitmap & ’aide des codes de Freeman, nous obtenons
des séquences de symboles dont la longueur représente en quelque sorte la taille du chiffre. Pour
traiter ces problémes de changement d’échelle, nous construisons pour chacun des problémes binaires
un ensemble source S contenant les 100 plus petits exemples de chaque classe, tandis que ’ensemble
cible T, sur lequel nous voulons adapter notre classifieur, contient 100 chiffres parmi les 200 plus

grands exemples. Les 100 restants sont utilisés dans ’ensemble de test.

Dans le Tableau V.1, nous reportons les résultats moyens obtenus sur tous les problémes
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FIGURE V.8 — Comparaison entre GESIDA et DASVM sur les 45 taches binaires pour les problémes
de changement d’échelle.

binaires, ainsi que I’écart type. Nous pouvons voir que notre approche d’AD basée sur les similarités
d’édition est capable d’adapter correctement et est méme significativement meilleure que DASVM
(par rapport au test de Student). De plus, tirant profit de I'utilisation de la norme L;, GESIDA infére
des modeéles beaucoup plus parcimonieux, avec un nombre moyen de points raisonnables dix fois plus
faible que le nombre moyen de vecteurs de support requis par DASVM. Il est également intéressant
de noter que le taux de bonne classification obtenu par un processus de sélection aléatoire est bien
moins important que celui obtenu en utilisant notre stratégie de sélection. La derniére ligne du
Tableau V.1 montre qu’'un modéle appris depuis la source et directement appliqué sur le domaine
cible sans adaptation n’est pas meilleur qu'un tirage aléatoire. Ceci confirme expérimentalement

I'intérét de 'adaptation de domaine dans le cas d’un probléme de changement d’échelle.

Dans la Figure V.8, nous comparons GESIDA et DASVM sur chacun des 45 problémes
binaires de changement d’échelle. Nous pouvons voir que 28 de ces points sont situés au-dessus de
la ligne y = z, signifiant ainsi que GESIDA obtient une meilleure performance finale que DASVM
pour 28 des problémes.

Il faut également noter que DASVM obtient un taux de bonne classification d’exactement
50% sur plusieurs problémes. Ceci s’explique par le fait que Phypothése initiale h(?) attribue la méme

étiquette a tous les points cibles, stoppant ainsi le processus itératif dés le début de I'algorithme.
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TABLEAU V.2 — Résultats moyens sur les 45 problémes de classification binaire dans un probléme
de rotation, utilisant une représentation sous forme de chaines de caractéres.

Taux de bonne classification de DASVM (en %) 57.1+11.7
Nombre final de vecteurs de support 113+9.3
Taux de bonne classification de GESIDA (en %) 59.2 + 8.1
Nombre final de points raisonnables 17 £ 2.7
Taux de bonne classification par sélection aléatoire pour I’AD (en %) | 56.63 + 7.8
Taux de bonne classification sans adaptation (en %) 55.48 £ 7.7
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F1GURE V.9 — Comparaison entre GESIDA et DASVM sur les 45 taches binaires pour les problémes
de rotation.

V.4.4.2 Problémes de rotation

Dans cette série d’expérimentations, pour chaque probléme binaire, nous choisissons 100
exemples de chaque classe afin de constituer un ensemble d’apprentissage source S et 200 autres
exemples de chaque classe sur lesquels nous appliquons une rotation de 90 degrés. Ce protocole
nous permet de définir le probléme de rotation comme étant une nouvelle tadche d’AD. Comme
précédemment, nous conservons 100 exemples ayant subi une rotation pour constituer ’ensemble

cible T', les 100 autres étant utilisés pour évaluer les différentes méthodes.

Les résultats moyens sur les 45 sous-problémes de rotation sont indiqués dans le Tableau V.2.
Une fois de plus, nous pouvons voir que GESIDA génére des modéles bien plus parcimonieux et
obtient en moyenne une performance meilleure que celle obtenue par DASVM. Malgré ce compor-
tement intéressant, il est a noter que les problémes de rotation ont 'air beaucoup plus difficiles &

traiter que ceux de changement d’échelle. Ceci est confirmé par les gains plutot faibles que 'on peut
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TABLEAU V.3 — Résultats moyens sur les 45 problémes de classification binaire dans le cas du
changement d’échelle, utilisant une représentation sous forme d’arbres.

Taux de bonne classification de DASVM (en %) 66.30 + 15.3
Nombre final de vecteurs de support 95+ 17.6
Taux de bonne classification de GESIDA (en %) 67.46 + 14.9
Nombre final de points raisonnables 16 + 6.9
Taux de bonne classification par sélection aléatoire pour ’AD (en %) | 53.21 + 04
Taux de bonne classification sans adaptation (en %) 50.04 £ 0.25

observer en utilisant une méthode d’AD par rapport & une approche n’effectuant aucune adaptation

ou utilisant un processus de sélection aléatoire.

La Figure V.9 fournit une comparaison entre GESIDA et DASVM pour les 45 problémes de
rotation. La performance de GESIDA est meilleure que celle de DASVM pour 27 de ces problémes.

En observant cette figure, nous pouvons voir que sur plusieurs problémes, 'un des deux, ou
parfois les deux, algorithme(s) diverge(nt) complétement, effectuant un transfert négatif et obtenant
une performance finale inférieure & un tirage aléatoire. Ce phénoméne est di & la difficulté du
probléme et explique en partie les faibles moyennes des taux de bonne classification obtenus par
les deux algorithmes, les cas menant a une divergence annihilant les bons résultats observés dans

d’autres cas.

V.4.5 Expérimentations sur les données sous forme d’arbres

Dans cette section, nous reportons les résultats expérimentaux obtenus sur les données re-
présentées sous forme d’arbres. Nous restreignons ici notre étude aux problémes de changement
d’échelle, étant donné que les résultats obtenus sur les problémes de rotation suivent la méme
endance que ceux présentés pour les chaines de caractéres. us utilisons le méme protocole ex-
tend t our les ch d t No til 1 otocol
périmental que celui présenté dans la section précédente, en dehors du fait que nous utilisons une

similarité d’édition basée sur la distance de Selkow, calculée entre deux arbres.

Les résultats moyens des 45 problémes sont indiqués dans le Tableau V.3. Cette expérimen-
tation montre que notre approche est en mesure d’obtenir de meilleurs résultats qu'une sélection
aléatoire et qu’une approche n’effectuant aucune adaptation, ce qui confirme que notre algorithme
effectue bien une adaptation. GESIDA est, en moyenne, légérement meilleur que DASVM, mais
les taux de précision globaux sont significativement plus faibles que ceux obtenus en utilisant des
chaines de caractéres. Cette performance limitée illustre le fait que les représentations sous forme
d’arbres utilisées ici ne sont & priori pas totalement pertinentes pour traiter des problémes de ro-

tation ou de changement d’échelle en reconnaissance d’images? . De facon plus intéressante, nous

4. Par exemple, si nous considérons deux séquences de codes de Freeman 22222222 et 22122122, la distance
d’édition calculée entre les deux chaines de caractéres est de 2, tandis que la distance obtenue avec ’algorithme de
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FI1GURE V.10 — Comparaison entre GESIDA et DASVM sur les 45 taches binaires pour les problémes
de changement d’échelle, dans le cadre d’une représentation sous forme d’arbres.

remarquons que les modéles obtenus par GESIDA sont toujours trés parcimonieux, entrainant ainsi

des cotits de calcul plus faibles.

Dans la Figure V.10, nous comparons les résultats obtenus par GESIDA et DASVM sur
chacun des 45 problémes binaires de changement d’échelle. Nous pouvons voir que 28 des 45 cercles
sont au-dessus de la ligne y = =z, signifiant que GESIDA est meilleur que DASVM pour 28 des

sous-problémes.

V.4.6 Etude des points raisonnables

Un des aspects intéressants de GESIDA réside dans sa capacité a produire des modéles trés
parcimonieux, ce qui a été confirmé dans toutes les expérimentations. Il est donc naturel de se de-
mander a quoi ressemblent les exemples sélectionnés en tant que points raisonnables. Intuitivement,
ces points devraient étre des sortes d’exemples discriminants sur lesquels le classifieur se base. Dans

cette section, notre objectif est de les étudier en fonction des différentes itérations du processus
d’AD.

Afin d’analyser ces points, nous considérons une tache visant & séparer les chiffres pairs
des chiffres impairs, sur une représentation sous forme de chaines de caractéres. Nous proposons
de traiter un probléme de rotation en tant que tache d’AD, étant donné que ce type de probléme

permet de déduire immédiatement ’origine de chacun des exemples (données sources ou cibles). Nous

Selkow sur leurs représentations sous forme d’arbres est de 12. Une structuration plus complexe semble donc nécessaire
dans le cadre de I'utilisation des arbres.
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FiGURE V.11 — Ensemble des points raisonnables sélectionnés par le premier classifieur appris par
GESIDA pour une tache visant & séparer les chiffres pairs et impairs.

FIGURE V.12 — Ensemble des points raisonnables obtenus au milieu du processus d’AD, traitant un
probléme de rotation, pour une tache visant & séparer les chiffres pairs et impairs.

utilisons ensuite le protocole suivant. Tout d’abord, nous construisons un ensemble d’apprentissage
contenant 100 chiffres étiquetés “pairs” et 100 étiquetés “impairs” (20 exemples de chaque chiffre).
Nous construisons ensuite un ensemble cible selon le méme principe, sauf que nous appliquons une
rotation de 90 degrés sur chacun des 100 exemples. Finalement, nous langons notre algorithme
GESIDA, en utilisant une valeur de marge élevée pour s’assurer de l'inférence de modéles trés

parcimonieux.

Dans la Figure V.11, nous montrons un ensemble de points raisonnables, sélectionnés au
début du processus, lorsque nous apprenons le premier classifieur sur les données sources uniquement.
Cet ensemble de petite taille capture un niveau suffisant de “diversité” sur quelques exemples, lui
permettant ainsi d’étre capable de discriminer. Les différents 2, 4 et 7 correspondent & plusieurs
variations d’un chiffre donné. Nous pouvons noter que certains chiffres ne sont pas représentés, a
I'image des 0, des 1 et des 9. Ce peut étre justifié par le fait que les contours du 6 et du 8 sont
en mesure de couvrir ceux des 0. De fagon similaire, la partie basse du 5 peut représenter la partie

basse des 9, et les 7, qui ne ressemblent & aucun chiffre pair, peuvent servir a représenter les 1.

Nous considérons maintenant les points raisonnables obtenus par un modéle au milieu du

processus d’AD. A cette étape, 'ensemble d’apprentissage contient & la fois des exemples sources et
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FIGURE V.13 — Ensemble des points raisonnables obtenus & la fin du processus d’AD traitant un
probléme de rotation, pour une tache visant & séparer les chiffres pairs et impairs.
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FI1GURE V.14 — Proportion de points raisonnables issus des données sources et cibles, en fonction
de l'itération du processus d’AD, traitant un probléme de rotation, pour une tache visant & séparer
les chiffres pairs et impairs.

cibles, nous amenant a attendre les deux types d’exemples dans ’ensemble des points raisonnables.
Les exemples sélectionnés par le modéle sont indiqués dans la Figure V.12. Premiérement, comme
attendu, les deux types de points sont présents, mais le nombre total de points sélectionnés est plus
important que dans le premier ensemble présenté précédemment. Ceci peut s’expliquer par le fait
qu’a cette étape, le modeéle doit trouver des exemples discriminants pour les taches source et cible a
la fois, impliquant de considérer plus d’exemples. Les chiffres sont légérement différents de ceux du
premier ensemble et ne couvrent pas la méme diversité. Une explication possible est que certains
exemples peuvent étre mal étiquetés, réduisant ainsi le nombre d’exemples différents que le modéle

a & considérer.



101

TABLEAU V.4 — Expérimentations par rapport a la sélection aléatoire sur deux problémes de clas-
sification.

Itération P Py
O T [ [ [ [
1 0.5 0 0.585 | 0.50 -0.1 0.32
2 0.475 | 0.085 0.75 0.50 | -0.18 | 0.285
3 0.48 | 0.25 0.73 0.50 | -0.215 | 0.285
4 0.49 | 0.23 0.795 | 0.50 | -0.215 | 0.24
5 0.49 | 0.295 | 0.875 | 0.50 | -0.26 0.18
6 0.49 | 0.375 0.94 0.50 | -0.32 | 0.205
7 0.49 | 0.44 0.94 0.50 | -0.295 | 0.19
8 0.49 | 0.44 0.94 0.50 | -0.31 0.12
9 0.49 | 0.44 0.94 0.50 | -0.38 | 0.145
10 0.495 | 0.44 | 0985 | 0.50 | -0.355 | 0.115
11 0.5 | 0.485 0.99 | 0.495 | -0.385 | 0.115

Les points raisonnables sélectionnés pour le dernier modéle appris durant le processus d’AD
sont représentés dans la Figure V.13. Comme attendu, cet ensemble ne contient que des chiffres
issus de I’ensemble cible. Il est également plus petit que celui obtenu au milieu du processus, ce qui
peut étre justifié par le fait que I’algorithme n’a besoin de s’appuyer que sur un seul type d’exemples
(les exemples cibles dans ce cas). Cet ensemble est également quelque peu différent du premier : les
7 ont été remplacés par un 1, le 8 et le 6 par un 0. La diversité est capturée ici par des exemples de
4 et de 2, mais on observe un manque de représentativité pour les chiffres impairs. Ce dernier point

explique en partie pourquoi nous n’obtenons pas de bons résultats pour ce probléme de rotation.

Finalement, dans la Figure V.14, nous montrons la proportion de points raisonnables issus
des données originales sources et cibles en fonction des différentes itérations. Les points cibles de-
viennent les plus représentés uniquement & partir des trois derniéres itérations, montrant ainsi que

les exemples sources conservent une grande importance, méme aprés le milieu du processus.

V.4.7 Evaluation expérimentale de ’approche de sélection aléatoire

Dans cette derniére série d’expérimentations, nous cherchons & vérifier que les conditions
théoriques présentées dans la Section V.2 pour adapter correctement sont confirmées empiriquement
dans le contexte d’une sélection aléatoire des exemples. Nous supposons ici que nous avons accés
a la véritable étiquette des exemples cibles, afin d’étre en mesure de calculer 'y(Ti), habituellement
inconnu. Nous considérons deux taches d’AD : Py correspond & un probléme de classification binaire
de changement d’échelle entre des 0 et des 1. P, quant & lui, correspond a un probléme classification
binaire de rotation entre des 5 et des 7. Ces deux téches sont sélectionnées de telle maniére que
GESIDA fonctionne correctement sur P; et diverge sur P,. Nous reportons dans le Tableau V.4 les

résultats des différentes valeurs pour ’yg), éf) et 1— eg).
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FIGURE V.15 — Evolution de I'erreur en généralisation sur la cible pour les deux problémes P; et
Ps.

Premiérement, nous pouvons remarquer que dans les deux cas, les conditions présentées

dans le Théoréme V.2 sont remplies durant toutes les itérations, c’est-a-dire que W,’yg) > 'yéf) et

(0)
vgEE > % Cependant, les hypothéses inférées a chaque itération du probléme P» ne sont pas

des apprenants faibles pour 'auto-étiquetage, selon la Définition V.3. Ceci explique le phénoméne
de divergence observé sur ce probléme. D’autre part, dans le probléme Pj, toutes les hypothéses
sont des apprenants faibles pour l'auto-étiquetage, justifiant ainsi la convergence de 'algorithme.
L’inférence d’apprenants faibles, associée aux deux conditions nécessaires du Théoréme V.2, assure
une bonne adaptation. L’évolution de 'erreur en généralisation sur la cible au fil des itérations pour
P et Py est indiquée dans la Figure V.15. Celle-ci illustre bien que la divergence est immédiate dés
le début des itérations, tandis que le taux de classification correcte augmente réguliérement quand
une bonne adaptation est possible. Cette expérimentation met donc en lumiére le fait que I’étude

théorique menée dans la Section V.2 donne bien les conditions nécessaires a une bonne adaptation.

V.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche itérative pour I’AD, GESIDA,
spécifiquement congue pour traiter directement des données structurées telles que les chaines de
caractéres ou les arbres. A I'inverse des méthodes projetant de telles données dans un espace numé-
rique, nous les manions en utilisant une similarité basée sur la distance d’édition et possédant des
capacités de généralisation, selon la théorie des (e,7,7)-bonnes fonctions de similarité, nous per-

mettant ainsi de nous en servir dans le cadre de Balcan et al. Nous avons tiré parti de ce cadre pour
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proposer un algorithme d’adaptation de domaine utilisant les similarités d’édition. Notre approche
incorpore itérativement des exemples cibles dans ’ensemble d’apprentissage, en les sélectionnant en

fonction de leur marge courante.

Nous avons également fourni une analyse théorique abordant le cas général des méthodes
d’auto-étiquetage, en donnant les conditions minimales et nécessaires pour réussir & adapter correc-
tement. Ces conditions s’appuient notamment sur la nécessité d’avoir des apprenants faibles pour
I’auto-étiquetage et une relation minimale entre ’apprenant faible initial et la meilleure hypothése

trouvée au long des itérations.

Nous avons évalué GESIDA en considérant des taches d’AD originales, se concentrant sur des
problémes de robustesse & des déformations basées sur le changement d’échelle et la rotation, dans
le cadre de la reconnaissance d’images. Notre méthode a montré de bonnes capacités d’adaptation,
particuliérement sur les problémes de changement d’échelle en utilisant des données représentées
sous la forme de chaines de caractéres, mais également en se montrant meilleure que DASVM en
moyenne. Une caractéristique importante de 1’algorithme est le fait que les modéles inférés soient
extrémement parcimonieux. Cette caractéristique est cruciale du point de vue des applications a

grande échelle, étant donné que le calcul des similarités d’édition est généralement cofiteux.

Une premiére perspective théorique concerne le mode de sélection des exemples. Les résultats
de notre étude ont été établis dans le cas basique d’une sélection aléatoire des exemples cibles. Par
conséquent, les résultats sont indépendants de la stratégie de sélection des exemples utilisée dans
I’algorithme. Une analyse capable de tenir compte de cette stratégie permettrait donc d’obtenir des
résultats plus fins et plus informatifs sur le comportement de ’algorithme. Une autre direction pour-
rait consister & essayer de dériver des bornes en généralisation, montrant ainsi que notre approche
est en mesure de converger itérativement vers ’erreur jointe sur les deux domaines. D’un point de
vue applicatif, une perspective possible serait d’étudier 'influence d’autres représentations structu-
rées pour les images. Etudier la capacité des méthodes d’AD a traiter des problémes d’invariance
plus généraux dans des taches de reconnaissance d’images est aussi un travail futur qui pourrait
étre intéressant. Finalement, nous visons également & appliquer ce genre d’approche d’AD itérative

dans des problémes de régression ou pour la classification de données temporelles.
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Chapitre VI

Conclusion Générale et Perspectives

Dans cette thése, nous avons apporté des contributions théoriques et algorithmiques en adap-
tation de domaine non supervisée. L’objectif était de contourner un certain nombre de limitations

de I’état de I’art, notamment :

e Le manque de cadre théorique pour les méthodes d’auto-étiquetage.

e [’absence de prise en compte explicite des risques de transfert négatif dans les algorithmes
d’AD.

e [’insuffisance des méthodes traitant de I’AD sur des données structurées.

Notre premiére contribution, basée sur la théorie du boosting, visait & traiter de ’AD non
supervisée sur des données vectorielles. Dans ce but, nous avons tiré profit du boosting en définissant
des apprenants faibles pour ’AD, tenant compte d’une mesure de divergence entre les deux distri-
butions. Ces apprenants faibles sont itérativement combinés afin d’obtenir un classifieur final fort au
sens PAC. Nous avons dérivé plusieurs garanties théoriques, notamment sur les violations de marge
des exemples cibles (qui sont le seul élément objectif dont on dispose pour évaluer les exemples non
étiquetés), dont la proportion converge vers 0 avec le nombre d’itérations. Les garanties théoriques
d’ADABOOST sont également conservées, et en particulier la convergence vers 0 de Ierreur empi-
rique sur la distribution source. Enfin, nous avons introduit notre propre mesure de divergence, qui
dépend de I’hypothése elle-méme et est calculée entre les deux domaines. Cette mesure nous permet
d’éviter les cas dégénérés, lorsque les deux distributions sont trop éloignées, mais également de gérer
les taches d’apprentissage semi-supervisé. Les expérimentations que nous avons menées, a la fois
sur une base synthétique et une base réelle, justifient I'intérét de cette approche, aussi bien dans le

cadre de I'adaptation de domaine que dans celui de 'apprentissage semi-supervisé.

La deuxiéme contribution que nous avons proposée se destine plus particuliérement a trai-
ter les données structurées. Nous avons fait appel & une approche d’auto-étiquetage, inspirée de
I’algorithme DASVM, qui se base sur la théorie des SVMs. DASVM posséde un certain nombre de
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limitations dont nous avons voulu nous affranchir. Au-dela du cofit de calcul important, di au fait
que le séparateur doit étre appris & chaque itération, la fonction de similarité doit étre semi-définie
positive. Pour éviter ces restrictions, nous avons introduit une nouvelle approche, basée sur la ré-
cente théorie des fonctions de similarité (g, , 7)-bonnes. Ces derniéres sont une généralisation de la
théorie des SVMs, s’affranchissant des contraintes de SDP. Nous avons tout d’abord proposé une
étude sur les conditions nécessaires a la réussite d’un algorithme d’auto-étiquetage. Ces conditions
nous ont guidés dans la conception de notre algorithme, GESIDA. Celui-ci utilise des fonctions de
similarité (e,, 7)-bonnes calculées entre données structurées, pour construire des séparateurs. A
chaque itération, un certain nombre d’exemples de I’ensemble d’apprentissage sont ensuite rempla-
cés par des exemples semi-étiquetés pour I'inférence d’un nouveau classifieur et ainsi de suite. Nous
avons également introduit une méthode permettant d’éviter l'insertion d’'un trop grand nombre
d’outliers parmi les exemples semi-étiquetés. Une large série d’expérimentations a été menée sur des
chiffres manuscrits représentés sous forme de chaines de caractéres et d’arbres dans le contexte de
problémes de changement d’échelle et de rotation. Cette étude expérimentale a permis de montrer
Iintérét de notre approche, a la fois sur le plan du taux de bonne classification et de la parcimo-
nie des modéles induits. Les résultats montrent aussi la pertinence de notre stratégie de sélection
des points semi-étiquetés, par rapport & une sélection aléatoire. Nous avons également mené une
autre série d’expérimentations pour étudier les points raisonnables sélectionnés par I'algorithme au
long des itérations, notamment pour observer ’évolution de la proportion de points raisonnables
issus de la source en comparaison avec la proportion de ceux issus de la cible. Enfin, une derniére
étude expérimentale nous a conforté dans le bien-fondé de notre étude théorique sur les conditions
nécessaires a respecter pour éviter la divergence d’un algorithme d’auto-étiquetage. En effet, nous
avons étudié deux problémes différents en utilisant une sélection aléatoire des exemples. Il s’est avéré
que le probléme dans lequel les conditions étaient respectées a chaque itération aboutissait & une
adaptation de domaine effective, contrairement & ’autre probléme, dans lequel nous avons observé

un phénomeéne de divergence.

A lissue de ce travail de thése, deux perspectives principales émergent assez naturellement
des résultats obtenus. La premiére se positionne au niveau théorique et vise a démontrer les ga-
ranties de convergence de l'erreur en généralisation sur la cible. Ce probléme reste ouvert dans la
majorité des approches d’AD. Selon les travaux théoriques menés dans ce domaine, il faut, pour y
parvenir, obtenir un modéle commettant peu d’erreurs sur le domaine source et que, dans le méme
temps, la divergence calculée entre les distributions source et cible soit faible. Cependant, un terme
incompressible, représentant la différence entre les deux domaines (le paramétre A de la borne de
Ben-David et al.), existe et c’est de celui-ci que provient toute la difficulté de réussir une bonne
adaptation. L’objectif est donc de pouvoir estimer correctement ce paramétre afin d’avoir une idée
des risques de transfert négatif. Quelques approches existent déja, comme la validation circulaire
proposée dans [Bruzzone and Marconcini, 2010], mais elle reste trés cotiteuse et assez peu fondée

d’un point de vue théorique.
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Une solution au probléme précédent serait de relacher la contrainte d’AD non supervisée,
en autorisant ’accés a un petit nombre d’exemples étiquetés issus de la distribution cible (ce cadre
est celui de I'adaptation de domaine supervisée). Ce contexte se rapproche de 'apprentissage semi-
supervisé a la différence que les points étiquetés dont nous disposons sont issus de deux distributions
différentes. La dérivation de garanties en généralisation serait plus simple dans ce cas, étant donné
que le terme de divergence entre les deux domaines pourrait étre estimé de maniére plus juste, des

exemples cibles étiquetés étant disponibles.

L’extension de ce travail & d’autres domaines de I’AD constitue une autre perspective na-
turelle. La régression en adaptation de domaine, par exemple, n’a été étudiée que dans quelques
travaux |Cortes and Mohri, 2011, Cortes and Mohri, 2014]. Une notion de temporalité peut égale-
ment étre prise en compte et les méthodes itératives paraissent particuliérement adaptées a ce genre
de problématique. Plusieurs travaux [Barve and Long, 1997, Mohri and Medina, 2012] peuvent étre
assimilés & cette notion, se plagant dans le cadre des Drifting Distributions (ou Concept Drift),
ou l'objectif est de sélectionner une hypothése h, dans un ensemble H, minimisant la perte sur la

distribution Dr41, en disposant d’exemples distribués selon les T premiéres distributions jointes.

D’autres perspectives moins directes semblent étre des sujets d’étude prometteurs. Des tra-
vaux en lien avec la recherche de représentation ont vu le jour, notamment |[Gong et al., 2013], ou
les auteurs, dans le cadre de ’AD, cherchent les exemples issus de la source étant distribués de la

facon la plus similaire aux exemples cibles.

Le domaine du Life-long Learning est également lié & 'adaptation de domaine. Il s’agit
d’utiliser des connaissances précédemment acquises, potentiellement longtemps auparavant, pour
apprendre de nouveaux modéles, & I'image de I’apprentissage chez I’humain tout au long d’une vie.
La difficulté réside dans le stockage de l'information & chaque nouvelle téche, ainsi que dans la

réutilisation de ces connaissances de maniére appropriée pour une tache donnée.

Enfin, 'estimation de paramétres et la sélection de modéles sont des problémes récurrents.
Plusieurs approches, comme par exemple la validation inverse présentée dans [Zhong et al., 2010],

ont été proposées, mais des recherches plus approfondies méritent d’étre encore menées.
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Annexe A

Distance de Selkow

La distance de Selkow, représentant la distance d’édition entre deux arbres, est calculée &
I’aide de I’Algorithme 6.

Trois tableaux sont définis de la maniére suivante au début de ’algorithme :

e lab(s;, sj), qui pour une paire d’étiquettes (s;, s;) contient le coiit de I'opération de substi-

tution de s; en s;,
e del(ay), qui contient le cott de 'opération de suppression de 'arbre ay.

e ins(ag), qui contient le coiit de 'opération d’insertion de l'arbre ay,

Les opérations de substitution, de suppression et de substitution d’un noeud sont illustrées

respectivement par les Figures A.1, A.2, A.3.

a a’
ai an ai ay

FIGURE A.1 — Substitution du noeud a par le noeud a’ dans I'arbre (a, (a1, ...,a,)).
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ay Q-1 Q; Qi1 Gy a A;—1 Qj41 an

FIGURE A.2 — Suppression du noeud a; dans 'arbre (a, (a1, ..., a,)).

ay A; Qi1 an ay a;  Qaj Gy Gy

FIGURE A.3 — Insertion du noeud a; dans l'arbre (a, (a1, ..., an)).

Selkow(A, B)

Entrée :
e un arbre A = (a, (a1,...,an)),
e un arbre B = (b, (b ...,by)),
e les tableaux lab, ins et del.

Sortie : La distance de Selkow entre A et B.
Soit une matrice §(0: m,0: n)
5(0,0) = lab(a, b)
pour k£ =1 a n faire
5(0,k) =0(0,k — 1) + ins(by)
fin
pour k£ =1 a m faire
d(k,0) =0(k —1,0) + del(ak)
fin
pour i =1 & m faire
pour j =1 a n faire
| 0(¢,7) =min(6(i — 1,7 — 1) + Selkow(a;, b;),0(¢,j — 1) + ins(b;),0(i — 1,7) + del(a;))
fin
fin
Renvoyer 6(m,n).

Algorithme 6 : ALGORITHME DE CALCUL DE LA DISTANCE DE SELKOW




Résumé

Ces derniéres années, I'intérét pour ’apprentissage automatique n’a cessé d’augmenter dans
des domaines aussi variés que la reconnaissance d’images ou I'analyse de données médicales. Ce-
pendant, une limitation du cadre classique PAC a récemment été mise en avant. Elle a entrainé
I’émergence d’un nouvel axe de recherche : I’Adaptation de Domaine, dans lequel on considére
que les données d’apprentissage proviennent d’une distribution (dite source) différente de celle (dite
cible) dont sont issues les données de test. Les premiers travaux théoriques effectués ont débouché sur
la conclusion selon laquelle une bonne performance sur le test peut s’obtenir en minimisant a la fois
l’erreur sur le domaine source et un terme de divergence entre les deux distributions. Trois grandes
catégories d’approches s’en inspirent : par repondération, par reprojection et par auto-étiquetage.
Dans ce travail de thése, nous proposons deux contributions. La premiére est une approche de repro-
jection basée sur la théorie du boosting et s’appliquant aux données numériques. Celle-ci offre des
garanties théoriques intéressantes et semble également en mesure d’obtenir de bonnes performances
en généralisation. Notre seconde contribution consiste d’une part en la proposition d’un cadre per-
mettant de combler le manque de résultats théoriques pour les méthodes d’auto-étiquetage en don-
nant des conditions nécessaires a la réussite de ce type d’algorithme. D’autre part, nous proposons
dans ce cadre une nouvelle approche utilisant la théorie des (epsilon,gamma,tau)-bonnes fonctions
de similarité afin de contourner les limitations imposées par la théorie des noyaux dans le contexte

des données structurées.
Abstract

During the past few years, an increasing interest for Machine Learning has been encountered,
in various domains like image recognition or medical data analysis. However, a limitation of the
classical PAC framework has recently been highlighted. It led to the emergence of a new research
axis : Domain Adaptation (DA), in which learning data are considered as coming from a distribution
(the source one) different from the one (the target one) from which are generated test data. The
first theoretical works concluded that a good performance on the target domain can be obtained by
minimizing in the same time the source error and a divergence term between the two distributions.
Three main categories of approaches are derived from this idea : by reweighting, by reprojection and
by self-labeling. In this thesis work, we propose two contributions. The first one is a reprojection
approach based on boosting theory and designed for numerical data. It offers interesting theoretical
guarantees and also seems able to obtain good generalization performances. Our second contribution
consists first in a framework filling the gap of the lack of theoretical results for self-labeling methods
by introducing necessary conditions ensuring the good behavior of this kind of algorithm. On the
other hand, we propose in this framework a new approach, using the theory of (epsilon,gamma,tau)-
good similarity functions to go around the limitations due to the use of kernel theory in the specific

context of structured data.



