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Apprentissage par transfert

» Dans des contextes réels, le meilleur jeu de données pour la
tache d'apprentissage n'est pas toujours disponible
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Apprentissage par transfert
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from http://experiencesutra.com/experiments/deep-learning-in-fashion


http://experiencesutra.com/experiments/deep-learning-in-fashion

Apprentissage par transfert

» Un domaine source Dg et une tiche source Ts

» Un domaine cible D1 et une tiche source Tt

Apprentissage par transfert a pour objectif de d'améliorer
I'apprentissage de la fonction cible utilisant les connaissances
de Ds et Ts dans les cas ou Ds # Dt et/ou Ts # Tt.

» Généralement, d'autres contraintes sur le domaine cible sont
imposées, par exemple peu ou pas d'étiquettes

» Dans le cas oi Ds = Dt et/ou Ts = T, on retrouve la cas
classique d’apprentissage supervisé



Apprentissage par transfert
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“survey on Transfer Learning” [Pan and Yang, TKDE 2010]



Apprentissage par transfert

» Méme tache, domaines différents = Adaptation de domaine

» Méme domaine, plusieurs taches = Apprentissage multi-tache



Adaptation de domaine



Adaptation de domaine

Training Domain

Application Domains



Adaptation de domaine

» un espace de features X', un ensemble de labels Y = {—1,1}
» une distribution source Ps, une distribution cible P;
» une fonction inconnue f : X — Y selaon P;(y|x)

» un ensemble de données d’apprentissage Ss = {(x;, yi)}généré
i.i.d selon Ps, un ensemble de données test S; = {x;} généré
selon D, la loi marginale de P; sur X

» apprendre un classifieur h le plus proche possible de la
fonction inconnue f

> risque réel (source) : Rs(h ): ’y)NpSI[h( x) #y)]
risque empirique sur Ss : R (h) = x.y)ESs I[h(x) # y)]
» risque réel (cible) : R¢(h) = E(va)NptI[h( x) # y)]
Borne de généralisation : Rs(h) < Rs(h) + %ﬁ(heﬂ)

= guaranties théoriques pour le domaine cible ?



Adaptation de domaine - Stratégies

Instance/Hypothesis weighting
— Sample bias
= Covariate shift

Statistical

arning Theory

Representation Learning
— Domain invariant features
— Latent features

Iterative Models
EM-based methods/Boosting

from https://limos.fr/media/uploads/seminaire/hebrard_slides_Nov18.pdf


https://limos.fr/media/uploads/seminaire/hebrard_slides_Nov18.pdf

Adaptation de domaine - par repondération
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Assume similar tasks - covariate shift, Ps(y|x) = Pr(y|x), then:

B (x‘,yENPS S(Xt)Ps(ytle) I[h(x ) # Yy :I
- Dr(X) 1ixt) = vt
 (xty)~Ps Ds(xt) [h(x )£y ]

from https://limos.fr/media/uploads/seminaire/hebrard_slides_Nov18.pdf


https://limos.fr/media/uploads/seminaire/hebrard_slides_Nov18.pdf

Adaptation de domaine - par repondération

» covariate shift

Reh) = Eptyeyor, g ) 7 11

> erreur de pondération dans le domaine source : w(x') = 5 )
S

» repondérer les données sources étiquetées :

Y. GONA(E) # y7l,

(x,y)€Ss

avec @ une estimation de w



Adaptation de domaine - par repondération

Estimateurs de densité
Construire des estimateurs de densité pour les domaines source et
cible et estimer le ratio

> W(x) =32 authi(x)
» apprendre « : arg ming KL(@Ds, Dy)

Kernel mean matching

Matcher les distributions avec des noyaux
> MMD(Ps, Pt) = [11/ns 3221 ¢(x7) — 1/ne 32721 (X))l
» ming MMD(B(x)Ps(x), P¢) s.t. B(x) >0 et Ep,[B(x)] =1



Apprentissage multi-tache



Apprentissage multi-tache

> Apprendre plusieurs taches simultanément
> ...au lieu d'apprendre les taches indépendamment

» Améliorer I'apprentissage et la prédiction en tenant en compte
les dépendences entre les taches



Apprentissage supervisé

» Classification f : X = Y C {-1,1}

» Régression f : X - Y =R

Autres taches ?

» Multi-classe f : X — Y ={1,2,...T}
» Régression a valeur vectorielle f : X — Y C RT
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Apprentissage supervisé multi-tache

Données d'apprentissage
51 = (Xilv}/il);lb o Sr = (X/'Tvy;r);zl

Apprendre
f1 :X1—> Yl,...,fT:XT—> YT

» Régression a valeur vectorielle
_ T
Sn*(Xivyi)l"):lv XIGXa y,-ER

Multi-tAche avec les mémes données d'entrée | Chaque
composante du vecteur de sortie est une “tache”

» Multi-classe

Sn:(Xiayf),",:p X,'EX, yle{177T}



Pourquoi apprendre plusieurs taches simultanément ?

e Cas de la régression multiple

Xenobiotic concentration in 27 human subjects after a bolus administration

Concentration

Time (hours)

from [Dinuzzo et al., 2013]

> Les courbes de réponses ont des allures similaires
> Il y a une variabilité inter-individuelle



Pourquoi apprendre plusieurs taches simultanément ?

e Cas de la régression multiple
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from [Dinuzzo et al., 2013]

» Peu de données par sujet et différents échantiollonages



Pourquoi apprendre plusieurs taches

e Cas de la régression multiple

simultanément ?
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» Combiner les données pour mieux estimer toutes les
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from [Dinuzzo et al., 2013]
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Apprentissage multi-tache régularisé

err(wy,...,wr) + pen(wy, ..., wr)

On considére des modéles linéaires

A(x) =wix, ..., fr(x) = wix



Erreur empirique

> |l est possible de consider d'autres fonctions cofits



Erreur empirique

Tlnt

err(wy,...,wp) = Z — Z(y,-t —w, xf)?

=1 Mt i

e Cas de la régression a valeur vectorielle
Sn=(x,yi)ie1, xi€X, yieRT
1 Toy2_ 1 2
err(wy,...,wr) = — ZZ(y,-t — W, X)) = ;H Y — XW||

n t=1i=1

» Y = (}/i)?zl c RnxT’ X = (Xi)?:l c Rnxd’ W e RIXT



Régularisation multi-tache

pen(wi, ..., wr)

» Coupler les solutions obtenues pour chaque tache par
régularisation

» Exploiter la structure entre les taches



Régularisation multi-tache

T
pen(wi,...,wp) = Z [|wel|?

» Indépendence entre taches !

m|n ZZ(y, —Wt Xi) +/\ZHW1‘H2

t=1i=1

T n
=37 (min 2 (f — w2+ Mwel?)
t=1 i=1



Régularisation multi-tache

pen(wy,...,wr) = rank(W)

> Régression de faible rang

1
min _=||Y — XW|?
WeRIXT n

s.t. rank(W) <r



Régression de faible rang

. 1
W*= min —|Y —XW|?
WeRde n

s.t. rank(W) <r

1. Calculer la solution de la régression par moindres carrés (sans
contraintes)
w* =(XTX)"IxTy
2. Calculer I'estimation par moindres carrés
Y* = XW*

3. Calculer la SVD de Y* et la matrice de projection P,

.
Y*=UDV, P => vy
i=1
4. Obtenir la solution de la régression de faible range

A

W* = W*p,



Régularisation multi-tache

pen(wl, s 7WT)

» Régularisation matricielle
e rang

e norme nucléaire : |W/||. = trace(v W T W)

® norme L271 . ||W||2 1= ZJ 1 Z’tI‘:l w2

#rows = 13
[ ll22 =19 12 8
f1-norm = 29 29 29



