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Résumé : L'hypothése PAC classique, selon laquelle les données d’appraygtista
de test sont issues d'une méme distribution, n’est pas satisfaite dansobtbre de
problémes réels en apprentissage. Pour traiter des cas ou les demmigssues de dis-
tributions source et cible différentes, un cadre récent - I'adaptatiatodeine (AD)

- permet de concevoir des algorithmes théoriquement fondés. Néssrions DA-
BoosTbasé a la fois sur les théories du Boosting et de I'AD. L'originalité paroepp
a I'état de I'art est que notre méthode nécessite uniquement des éticuoeites. Au-
cune information sur les étiquettes cible n'étant disponible, nous minimadtaois
I'erreur en classification sur la source, commeABOOST, et la proportion de viola-
tions de marge sur la cible. Nous montrons théoriquement la converderidABoosT
avec une borne sur I'erreur en généralisation et donnons des examnaligues de son
efficacité.Mots-clés: Boosting, adaptation de domaine, données cibles non étiquetées

1. Introduction

La plupart des algorithmes d’apprentissage se basentsyothése selon
laquelle les données d’entrainement sont issues de la miétribudion que
les données test. Cependant, ce postulat n'est que tréseratrggarifié dans
beaucoup d’applications réelles, remettant en quest®th&pries classiques
de I'apprentissage comme le modele PAC (Valiant, 1984)r Bantourner de
tels problémes, un nouveau cadre a récemment été intratkignt a I'émer-
gence de la théorie dadaptation de domainéAD) (Ben-Davidet al.,, 2010;
Mansouret al,, 2009). Une situation typique d’AD peut étre décrite de la
maniere suivante : l'algorithme d’apprentissage recoitdtemeées étiquetées
du domainesource(ou éventuellement de plusieurs sources (Mansbat,,
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2008)), et des points de la distribution ditéble, peu ou pas étiquetés. On
retrouve I'AD dans de nombreuses applications (Martin€922 Roark &
Bacchiani, 2003; Blitzeet al,, 2007; Chelba & Acero, 2006).

Ces dernieres années, de nouveaux résultats fondamentaAlXx@mt ou-
vert la porte a la conception d’algorithmes d’AD théoriquermfondés. Dans
cet article, nous nous concentrons sur le scénario selarellégnsemble
d’apprentissage est composé de données étiquetées deda sbd'exemples
non étiquetésle la cible. Pour traiter cette situation plus complexe srné-
sentons un algorithme d’AD innovant, qui tire son origineaafdis de la
théorie du boosting (Freund & Schapire, 1996), ainsi queelle de I'AD.
Nous affirmons que le boosting convient particulieremenesa problemes
d’AD pour les raisons suivantes : (i) le boosting (via sondamalgorithme
ADABOOST) est par nature une procédwdaptative dans la mesure ou les
exemples d’apprentissage sont repondérés afin de créedidersité dans les
hypotheses apprises (ii) on sait que le boosting maximisealge (Schapire
et al, 1997). Ce dernier point apparait donc trés utile dans le ta&eon-
semble d’apprentissage contient également des donnéexiqoatées, pour
lesquelles le taux d’erreur empirigue ne peut pas étre ag#im

Le boosting a déja été exploité dans des méthodes d’AD, nmaigie-
ment dans des situations dans lesquelles I'algorithmepdéagtissage recoit
des données cible étiquetéeRAIDABOOST (Dai et al,, 2007), par exemple,
réutilise le schéma de pondération @dABoosTsur les exemples cible. Des
approches existent sans utilisation d’étiquettes ciblaismse situent plutét
dans un cadre semi-supervisé(les domaines source et cible sont les mémes).

Dans cet article, notre objectif est de faire le lien ent#dl'et le boosting,
dans le cas oles données cible dont on dispose sont non étiquetées
plus de données source étiquetées). Nous présenton©DABqui optimise
a la foisle taux d’erreur en classificatiosur les exemples source étiquetés,
ainsi que laproportion de violations de marggar rapport & une marge
sur les points cible non étiquetés. La Figure 1 montre lecpgsous-jacent
de notre approche, basé sur le fait que plus la distance dem@e non éti-
gueté au classifieur est grande, plus la probabilité qu’patttibue la bonne
classe est importante. Cependant, il est intéressant de quaece principe
n'est valide que dans le cas ou le classifieur obtient deseangrgrtinentes,
i.e. uniguement s'il est efficace sur les données source. Paégoest, I'ob-
jectif de DABoOST est de réduire la proportion de poirtible situés a une
distance plus petite que du classifieur, tout en minimisant le taux d’erreur
en classification sur les exemplssurce Il faut également mentionner que
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(b)

FIGURE 1: (a) : Les exemples en noir représentent les données source étiquetées
(cercle ou triangle). Les carrés représentent les points cibles non-étique
tés. Notre but est de réduire le nombre de points cible @andout en
minimisant le taux d’erreur en classification sur la source. Les exemples
cible dansT'™ sont ceux pour lesquels on a une confiance importante,
car leur marge est supérieureya(b) : Résultat de I'adaptation, sa-
tisfait la contrainte de marge, tout en conservant une erreur faiblessur le
exemples source.

I'idée de satisfaire une marge donnée sur les exemples ziblessi été ex-
ploitée dans DASVM (Bruzzone & Marconcini, 2010), auquel DA®ST
va étre comparé dans ce papier. Cependant DASVM, qui est ymmedce
basée sur la théorie des SVM plutdt que sur le boosting, meitaucune ga-
rantie en généralisation sur I'erreur cible. Dans cet last@pres avoir défini
la notion d’apprenant faible pour I'’AD, nous prouvons gye&(a fois I'erreur
sur la source et le risque d’avoir de faibles marges sur le ciendent vers
0 avec les itérations de DABOST et (ii) ce sont deux conditions nécessaires
afin de diminuer I'erreur en généralisation sur la distitoutible. Nous déri-
vons également une nouvelle borne en généralisation, gndg@n compte un
concept innovant de divergence entre deux distributionsisNiontrons ex-
périmentalement que dans notre cadre, minimiser cetteelpmdt que celle
de Ben-Davickt al. (2010), permet de trouver un meilleur classifieur final.

La suite du papier est organisée comme suit : les notatiodéfititions
sont introduites dans la Section 2 ; DABSTest présenté dans la Section 3;
les analyses théoriques de notre algorithme se situental&estion 4 ; enfin,
nous menons une séries d’études expérimentales et mostmorgficacité en
pratique dans la Section 5.
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2. Définitions et Notations

Définition 1

Soit S un échantillon de données étiquetéesy) tirées depuis une distribu-
tion sourceS surX x {—1,+1}, ou X est I'espace de représentation. Soit
T un échantillon d’exemples non étiquetés.) tirés depuis une distribution
cibleT surX. SoitH une classe d’hypothésesigt € H : X — [—1,+1]

une hypothese apprise stit) T' et la distribution empirique correspondante
D,,. Nous définissons les ensembles suivants (voir Figuré )< 1 :

T~ ={x; € Tt.q. |Bhy(z;)| <}, andT™ = {z; € T t.q. |hn(z3)| > 7}

T~ estI'ensemble des points cible situés a I'intérieur d’uaede de marge de
taille v, de chaque coté de,. T regroupe les points cible qui ont une marge
en valeur absolue plus grande guéDe ces ensembles, nous déduisdns
(resp.Wr-) comme étant la somme des poids des exemples cible appdrtenan
aT* (resp.T~). De plus,Wg-+ (resp.Ws-) est la somme des poids des points
source correctement (resp. incorrectement) étiquetébhyaothéeseh,,. On
notera queVs+ + We- + Wyt + Wp- = 1.

Définition 2 (Apprenant faible)

Inspirés de Freund & Schapire (1996), nous définissons upethgseh,,
apprise a une itératiom comme un apprenant faible sur un échantillon d’ap-
prentissage étiquets tiré selonS, sih,, a un taux de succes au moins un peu
meilleur que I'aléatoire, c'est-a-dier; €]0; 3] :

L Wy 1

ouUWs = Ws- + Ws, D3 (z;) = %ﬁi) siz; € S, 0 sinon et od.]| est une

fonction indicatrice. Nous généralisons cette DéfinitidA®.

Définition 3 (Apprenant faible pour I’AD)

Un classifieuh,, appris a l'itératiom depuis un échantillon source étiquété
tiré selonS et un échantillon cible non étiquérédiré selorf]” est un apprenant
faible pour 'AD surT siV v < 1:

1. h, estun apprenant faible sir

2. 377 €)o; 4] tel quel, = Pr, prllha(z:)| <7 = 5 = § =77,

ouWr = Wy— + Wes, D (z;) = %;’f) siz; € T, 0 sinon.
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La premiére condition de la Définition (3) signifie que poureétapable
d’adapter deS a 7 en suivant un schéma de boostirig, doit apprendre
quelgue de nouveau a chaque itération sur la source. Ladeammdition
signifie que la somme pondérée des points cible possédamharge plus
grande que (i.e. W+ ) est un petit peu plus importante que celle des exemples
al'intérieur de la bande de margey, ++] (i.e. Wrp-).

Dans la section suivante, nous présentons RABTqui consiste a construire
une combinaison d’apprenants faibles pour I'AD.

3. Algorithme DABOOST

Le pseudo-code de DABOST est présenté dans l'algorithme 1. Démar-
rant d’une distribution uniforme suf U T, il apprend itérativement une nou-
velle hypothésé,, vérifiant les conditions d’apprenant faible pour I'AD sur
la distributionD,, de.S U T'. Pour réaliser cette tache, n'importe quelle classe
d’hypotheses satisfaisant la Définition (3) peut étresd#di. Cependant, afin
de créer de la diversité, nous suggérons de générer alratmit un ensemble
de stumps sur un attribut sélectionné aléatoirement. e oetniére, on aug-
mente la probabilité de trouver des hypotheses qui satisésnconditions
d’apprenant faible pour I'AD. En effet, le fait d’apprendsaiquement I'hy-
pothéese optimale sur les données source étiquetées (piagatonc la pre-
miere contrainte de la Définition (3)) augmente le risque @@as satisfaire
la contrainte suff’. C’est pourquoi DABOST conserve I'hypothése qui vé-
rifie le “mieux” les conditions d’apprenant faible pour 'ADEn pratique,
nous sélectionnons I'hypothése qui satisfait au méins > Ws- (qui est
la condition nécessaire pour apprendre le domaine soutge)ssédant le
Wr+ €]Wr-;br] le plus grand, ceci afin de s’adapter correctement au do-
maine cible. On remarquera queij) borne la valeur dé&l/+ pour permettre
a l'algorithme de générer de la diversité dans la combimais@le et (ii) il
s’agit d’un parametre a régler en fonction de I'applicatipre I'on traite.

Ensuite, les poids des exemples étiquetés et non étiquettmedifiés en
fonction de deux regles de mise a jour différentes. Ceux diesgenurce sont
mis a jour avec la méme stratégie que celle MBOOST. Quant aux points
cible, leur poids est modifié selon leur position dans I'espde représenta-
tion. Si un exemple cible est dans la bande de margeune pseudo-classe

1. Si une telle hypothése ne peut pas étre trouvée, I'adaptaiest pas possible avec le
~ courant, et la procédure de boosting est stoppée. Nousrsugg#ans ce cas a I'utilisateur
de changer la contrainte de marge, et de relancer a nouve&0DAT.
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LefPoids des exemples @&, qui ne sont pas a une distance
suffisante dé,,, est augmenté de facon monotone en fonction
de cette distance. Le poids des pointdte dans lesquels

on a une grande confiance, est diminué en fonction de

leur distance a I'hypothése.

FIGURE 2: lllustration du comportement des regles de mise a jour.

y; = —signe(h,(x)) lui est attribuée, simulant une mauvaise classification.

Sinon,y; = signe(h,(z)). De cette maniére, notre approche adaptative tend

a rendre plus important le réle joué par les exemples darardeode marge,

afin de forcer le classifieur suivant a augmenter leur marge. illustration

de ces regles de mise a jour est représentée dans la Figure 2.
DABOOSTpeut étre vu comme une généralisation d¥B8oosT. En ef-

fet, si 'ensemblel” est vide, DABYOST n’est rien d’autre qu’AABOOST.

De plus, siT est issu de la distribution source, en d’autres motS st 7T,

DABooOsTest une méthode ensembliste semi-supervisée.

Algorithme 1 DABOOST

Entrée : deux ensembleS et T contenant des exemples respectivement étiquetés
et non étiquetésif = |T'| + |S|), un nombre d'itérationgV, une margey < 1.
Sortie : un classifieul 5. pour la source, et uil; pour la cible
Initialisation :Vz; € S UT, Dy (z;) = L.
forn=1aN do

Apprendreh,, satisfaisant les conditions d’apprenant faible pour I'AD (sinon

sortir de la boucle).
W w,
oy = %lnwzf ets, = %lnwzj

Regles de mise a jour :
—ansigne(hn(x;)) y;
Va; € S, Dpi(x;) = Dy (). ceoneneinilv

Zn n

-Va; €T, Dn—l-l(l'z’) = Dn(x,)%,

ouy = signe(hy(x;)) Si |hn(zi)| > 7, yl' = —signe(hyp(x;)) sinon,

et Z,, est un coefficient de normalisation.
end for

S _ N . T _ N .
fr(@) =221 ansigne(hn(z)) et fy (x) = 32,1 Bnsigne(hn(z)).
Classifieurs source et cible finaux :

HY (x) = signe(fy(z)) et H(z) = signe(fL(z)).
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4. Analyse théorique

Dans cette section, nous présentons une analyse théoegDABOOST.
La qualité d’'une hypothese, se mesure par sa capacité a classifier correcte-
ment non seulement les exemples étiquetés dwis aussi les exemples non
étiquetés dd” avec une marge importante. En supposant que les contraintes
d’apprenant faible pour I'AD de la Définition(3) sont sadiisés, incluant la
condition d’apprenant faible suf, on peut noter que tous les résultats clas-
siques d’AbABoosTsont toujours valables s Ce qui signifie que 'erreur
empiriqueéHg sur.S décroit avedV (Schapireet al,, 1997). Par la suite, nous

montrons que la pertéHﬁ, qui représente la proportion d’exemples cible
possédant une marge plus petite guepresh itérations, diminue elle aussi
avecN. Puis, nous montrons qu’une telle décroissance, assod#&etduc-
tion d’'une mesure de divergence entre les distributi®ret 7, nous permet
de dériver une borne de I'erreur en généralisatiori/suXous tirons profit de
cette borne afin de proposer un critére d’arrét pour ARBT.

4.1. Bornes sur les pertes empiriques

Théoreme 1
Soit L HT la proportion des exemples cible @epossédant une marge plus
petite quey apresN itérations ddDABOOST.

Lyr = ProrlydN (@) <0 € = 3 e @) < pp 7.0 ()
5 |T\ = <
ouy; = (y},...,y*,...,yY) est le vecteur des pseudo-classes attribuées a

I'exemple ciblex; etfy (x;) = (Bihi(xi), ..., Buhn(s), ..., Bnh(x;)) est
le vecteur des résultats pondéréddeB 00ST pourz;.

Preuve SoitﬁH]TV = Pry,~7lyifN(z;) < 0], nous avons :
Lyr = e VilT (71) ()
= L <@ X

Donc, la premiére inégalité du Théoreme 1 est vérifiée. De plyss T,

DN T e_ﬂNhN(Ii)le _D1 T; Hne—ﬁnhn(mi)y?
A C _ Diei)lae
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Considérant la distribution uniforme a l'itératian= 1, on obtient

1 n 1 N
. — - nﬁnhn(xi) F— —y;f. (Il)
> Dvii(@)nZy = — 3 e = We 3 e (g)

zi~T zi~T xi~T

Nous déduisons des Equations (2) et (3) le dernier résultat du théoréme :

s v fN (1.
Lyr < i x &%, pe¥T@) = ;5 Dy (@)lnZy < 112, O

Théoreme 2
Soité HS I'erreur empirique obtenue par le classifidd, renvoyé pabDA-
BoosTapresN itérations sur I'échantilloi des exemples source étiquetés.

~ m
EH]% = PTQ?LNS[nyN(x’L < O < |S| Z [ y’LfN CUZ @ Z

zi~S

Preuve La preuve estla méme que celle du Théoreme 1. Al'exception de la constante
%, ce Théoréme est le méme que celui de Freund & Schapire (1996). U

4.2. Coefficients de confiance optimaux

Les Théoremes 1 et 2 suggerent la minimisation de chatjuafin de
réduire non seulement I'erreur empiriqzqu;%*}sV sur S mais aussi la perte empi-

riqueEHﬁ surT. A ces fins, nous réécrivors, comme suit :

Z’I’L = Z Dn(xi)eian‘%gne(hn(wi))yi (4)
z, €S
€T~ IZ€T+

Comme dans Freund & Schapire (1996), on peut réécrire le prearime :

S D). e bz = g, emn 4 W, 5)
T, ES

De plus, les deux derniers termes de I'Equation(4), quiinue les exemples
cible, peuvent étre bornés comme suit (cf Figure 2 pour ustéigation) :

— Va; € T, Dy(x;)e Prln@)v < D, (x;)e=Pn7,

— Va; € TH, D, (z;)e Prhn@)y < D, (2)efr7.
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En insérant 'Equation(5) et les bornes précédentes dagsidition(4) :
Zn < Were @ + Wo—e® + Wpye PV 4 Wpyefn? = 7). (6)

En dérivant la combinaison convexe précédente en fonctiocessivement
deg, eta,, puis en annulant les termes, nous obtenons les valeursalpt
deg, eta, utilisées dans DABOST:

oz

0 = WP = Wpre Y = 8, = —In . 7

Bn T T+ 571 27 WT* ( )

De la méme maniere, pour,, nous obtenons le méme parameétre optimal

W C e .
o, = 3lng** que celui utilisé dans BABOOST.

1 WT+

4.3. Convergence des pertes empiriques

Le Théoréme suivant montre que la perte empiridy@l}% décroit avec le
nombre d’itérations de DABOST, sous contrainte que les conditions d’'ap-
prenant faible pour I'AD soient remplies sfiretT'.

Théoreme 3

Supposons quUBABOOST génere un ensemble @dé hypothéses satisfaisant
les conditions d’apprenant faible de la Définition(3). Alola borne suivante
est valide pour la perte empiriqtizg;j,]TV du classifieur finaH? .

Lyg < %Hfj:l <WS\/1 — 4752 4 Wp/1 — 4752) : (8)

Le terme entre parenthéses étant strictement inférieuc@ Théoréme spé-
cifie que la perte empiriqubHﬁ tend vers 0 avec le nombre d'itératioNs

Preuve Par 'Equation(6), nous savons gdg < Wg+e " +Wg— e +Wype Pn7+
Wr+e7. En remplacanty, et 3, par leur expressions, on déduit

Zn < 2/Wy War +2/Wr Wi = 2/ WAL —75%) + 2,/ W2(4 — 772
= Wsy/1—475% + WTW

= (Ws—i—WT)maZU(\/l—éngQ,\/1—47‘7?2)
< Wg+Wr=1.

Insérer la deuxieme ligne dans le Théoreme 1 permet de terminer la preuve.]

On remarquera que le fait d’'insérer la deuxieme ligne daféoreme 2
nous permet de prouver que l'erreur empiri(iga@v décroit aussi avec DA-

BoosT. Donc, notre algorithme est capable de faire décrd]‘gg etéys.
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4.4. Garanties en généralisation

Dans cette section, nous nous concentrons sur la capacidBeosST
a réduire I'erreur en généralisation sur le domaine cjblé\ cet effet, nous
utilisons deux types de bornes sur I'erreur en généradisata premiére (voir
le Théoréme 4 ci-dessous) provient de la théorie du boogtohapireet al.,
1997) et a le principal avantage de ne pas dépendre du noritBratibns du
boosting au niveau du terme de pénalisation ; le secondsstlesla théorie
de I'AD (Ben-Davidet al,, 2010) et suggére de réduire la divergence entre les
deux distributions.

Théoréme 4 (Schapireet al. (1997))

SoitH une classe de classifieurs de VC-dimensigny 6 > 0 ety > 0, avec
une probabilitél — §, n’importe quel ensemble d¥ classifieurs construit
depuis un échantillon d’apprentissagéle taille| S| issu d’une distributiois
satisfait I'inégalité suivante sur I'erreur en générdl@ac HS

dn log*(|S|/dn)

€Hs < prxNS(marge(x) <7+0 ( 5] 2

+ log(1/5)> .9

Ce fameux Théoreme affirme que le fait d’'obtenir une marge rapte sur
'ensemble d’apprentissage (le premier terme de la partéa) résulte en
une amélioration de la borne sur I'erreur en généralisabanplus, Schapire
et al. (Schapiret al,, 1997) ont prouvé qu'avecBABoOSTce terme décroit
exponentiellement vite avec le hombieé de classifieurs. En appliquant le
Théoréme 4 sur I'erreur cible dans le contexte de @&BT, on peut déduire :

dn log*(|S|/dn)

ey < ﬁT(HN)+(9< Y

+ log(l/é)) , (10)

ouLr(Hy) = Prorlyif{(z:) <7l )

A la différence dePr,.s(marge(x) < ) dans le Théoréme 4 (Hy)
ne peut pas étre calculée, car elle utilise I'étiquetteecibtonnuey;. Pour
contourner ce probléme, nous tirons profit de récents aisydtésentés dans Ben-
Davidet al.(2010) bornant I'erreur cible par I'erreur source etadivergence
dy (S, T) entre les deux domaingset 7, ou dy est définie ainsi :

(S, T) = 2suppenles(h, h') — ex(h, B)| > 2les(h, h') — er(h, 1)),

ouV D, ep(h,h') = E..plh(x) # h'(z)] est la probabilité d’un désaccoed
termes de classificatiorentreh eth’ surD. Pour simplifier, plus la divergence
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est faible, plus I'adaptation d& a7 est réussie. Comme notre objectif est de
borner la perte basée sur la maje Hy ) de I'Equation(10) 4 (S, T) n'est
pas pertinente car elle est basée sur des désaccords dficeltss plutdt que
sur des désaccords de marge. Afin de régler ce probléme, mooguisons
par la suite le#H.,-divergence entre deux distributio§set 7.

Définition 4
Soient deux distributionS etT sur le méme espace de représentakigret
H une classe d’hypotheses surv~ > 0, lat,-divergence entr§ etT est:

dH’y (87 T) - 23uph,h’€7-l‘[’$(h7 h'/) - ‘CT(h7 h/)‘ > Q‘ES(h7 h’/) - ‘CT(h7 hl)‘? (11)

oUY D, Lp(h, 1) = Epop [53((’;)):1 < 0} est la probabilité d’'un désaccoed

termes de margeentreh eth’ surD. Par convention, nous écrivons
B 14+

Lp(h,.) = Lp(h) = Eup [yh(xz) — v < 0], ou.(x) "

yh/(z)—
échantillon fini distribué selof . Avec I'Equation(10) et l&H ., -divergence,
on peut dériver le Théoreme suivant qui borne l'erreur erég@disation sur

T.

Théoreme 5

Soit’H une classe de classifieurs de VC-dimensign¥ 6 > 0 ety > 0,

avec une probabilité de — o, le classifieur final appris apré$ itérations
de DABOOST sur un échantillon d’apprentissage composé{jeexemples
étiquetés distribués sela et |T'| points non étiquetés distribués seldn
(avecm = |S|+|T'|) satisfait I'inégalité suivante sur I'erreur en généatiisn
€ H17\; J

Lp(h, 1) peut étre estimée paty(h, 1) = Eyp [y"(w)” < 0} ,oUD estun

. 1 dp, log?(|S|/d
€y < ﬁS(HN)‘i‘deW(S’T)‘i‘)\*"‘O( @W—i—log(l/é)),

0ULs(Hy) = Pry,slyifs(z;) < 7] et\, est la perte de I'hypothése jointe
idéale minimisant la perte de marge combinéeSsetT .

Preuve On noteral, = argminycy(€e,s + €,7) 'Nypothése optimale minimisant
la somme des erreurs en généralisationset 7. En considérant I'inégalité trian-
gulaire pour les fonctions de perte de classification qui implique que pour niiempor
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quelles hypothésds 1’ eth”, Ly (h, h') < Lp(h, h") + Ly(W, k"), on obtient :
Lr(Hy,.) < Lr(H.,)+Lr(Hy, H.) &

Lr(Hy) < Lrp(H.) 4+ Lr(Hy, H,)
< ﬁT(H*)‘i‘ﬁS(HNyH*)"i"ET(HNaH*) _ES(HNvH*)‘
o ~ 14
< Lr(H,)+Ls(Hy,H,) + §d'H—y(Sv T)
. . . 1.
< ACT(H*) + ES(HN> + ES(H*) + §dﬂ'y (Sv T)

A

1 -~

ou\N* = ﬁT(H*) + ﬁS(H*), gue nous supposons faible quand I'adaptation est pos-
sible (Ben-Davidet al, 2010). Le fait d'insérer I'Equation(12) dans I'Equation(10)
permet de terminer la preuve. ]

4.5. Critere d’arrét de DABooOST

Le Théoreme 5 signifie que la baisse de I'erreur en généﬁiafnsq,; se

fait en diminuant a la fois la perte empiriqﬁ@(HN) sur.S, ce qui est garanti
par les propriétés de#®BoOST, mais aussi en réduisant la divergence empi-
riquecZ%(S, T). Cependant, le calcul de ce second terme requiert la connais-
sance des véritables étiquettes des exemples cible. Potgucoer ce pro-
bleme, nous adaptons une stratégie présentée dans Benddavi(?010) a
notre contexte de marge en apprenant une hypothése ayatésisords de
marge (en fonction de) entre les exemples source et cible, ce qui ne néces-
site pas de connaitre les étiquettes des données. Comme0D0#&R:hange
d’espace de représentation (il construit des hyperplams glaespace & di-
mensions) afin de minimiser les deux différentes peﬁ(;,%(etéHﬁ) en fonc-
tion de deux différents parametres optimaux €t 5,,), nous proposons de
regrouper a la fois les points source et cible dans le ménaxespn les pro-
jetant dans I'espace a une dimension donnéfppay = > (o, + 0,)h,(2).
Ensuite,cZHw(S, T) est calculée dans cet espace en évaluant la proportion de
désaccords de marge enffet 7.

En considérant qué,, |.S|, v etd sont constants dans le Théoréme 5 et que
. est supposé faible, trouver la meilleur hypoth&sg ou en d’autres termes
déterminer le nombre optimal d'itérations de DABOOST, peut étre réalisé
en gardant la combinaison linéaire §é hypothéses telle que

N 1-
N* = argminN <£S(HN) + §d7‘[w (S, T)) . (13)
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Donc, 'Equation(13) nous donne un critére d’arrét théaeeiment fondé pour
DABOOST. En comparaison, un critere impliquantAadivergence serait :

1.
N* = argminy (€5(HN) + §d7{(5, T)) . (14)

Nous comparons ces deux critéeres dans la section expédlaemapres.

5. Etude expérimentale

5.1. Base de données et protocole expérimental

Nous proposons d’évaluer notre approche sur un problenagréitjouet”
déja utilisé pour I'évaluation de méthodes d’AD (e.g. Brurmz& Marcon-
cini (2010)). Nous considérons comme ensemble d’appsagesdeux lunes
imbriquées dans un espace a 2 dimensions ou les donnéessged d’'une
distribution uniforme pour chacune des deux lunes, coordant aux deux
classes (voir Figure 3(b)). Le domaine cible est obtenu fatefant une ro-
tation en sens anti-horaire sur le domaine source (Figu)g. 3{ous considé-
rons 4 problemes de difficulté croissante en fonction de 4eardg rotation,
de 20 degrés a 50 degrés. Pour chaque domaine, nous génédanstnples
(150 de chaque classe). Afin de prouver la capacité de gé&atiah de notre
algorithme, nous évaluons les modéles inférés sur un ensataliest inde-
pendant composé de 1000 points distribués selon le domiilee €haque
probléme d’adaptation est répété 10 fois et nous considdeotaux moyen
d’erreur en classification obtenu sur I'échantillon testpeettant le meilleur
et le moins bon résultat. On fixe le nombre d’itérations de @®BTa 1500
et on sélectionne la combinaison linéaire correspondaxitcateres d’ar-
rét définis dans les Equations (13) et (14). Nous comparotre approche
avec ADABooOSTet un classifieur SVM (avec un noyau Gaussien et des hy-
perparameétres tunés par validation croisée) appris unigoesur la source.
Nous la comparons également avec DASVM (en utilisant uné&mentation
LibSVM ainsi qu’une validation circulaire pour les hyperagmetres).

Par la suite, nous analysons dans un premier temps en peafolacom-
portement de notre algorithme sur un exemple particuliec gour objectif
d’illustrer les résultats théoriques de la section 4. Nogsgntons ensuite une
étude comparative sur tous les problemes.
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(a) Comportement sur un@) Frontiere de décisioft) Frontiere de décision
tache a 20 degrés. pour HY. sur la source.  pour H% surla cible.

FIGURE 3: lllustration du comportement de DABST

5.2. Confirmation empirique des résultats théoriques

Nous présentons donc le comportement de @®BT sur un probleme
de rotation a 20 degrés. En observant la Figure 3(a), nougopsifaire les
remarques suivantes : premierement, comme attendu pasrtagyx Théo-
remes 2 et 3, les deux pertes empiriques convergent a 0 avexriere N
d’itérations. Comme DABOSTconcentre ses efforts sur 'adaptation au do-
maine cible, la convergence de la perte sur la clb,Jp est atteinte trés ra-
pidement (apres 25 itérations seulement). A cause de aetteainte d’ adap-
tation a la cible, la convergence de la perte sur la sogygerequiert quant
a elle plus d'itérations (environ 380) mais permet aux téssilthéoriques
d’ADABOOSTd’étre toujours valables. De plus, I'erreur empirique desel
sification sur la cibIe?Hg, ainsi que celle sur I'ensemble de tegt, décroit
avecN et continue de baisser méme quand les deux pertes empiogtes
atteint 0. Ce comportement confirme l'intérét d’avoir uneserrfaible sur la
source ainsi que des marges importantes sur la cible. Fiealemous pou-
vons observer que notre critére d’arrét qui consiste a séter la combinai-
son de classifieurs minimisant la borne empirique du Théefenous permet
de choisir un classifieur final trés efficace (lighg..).

Sur les Figures 3(b) et 3(c) sont représentées les zonescggodédes
modeles inférés. Les points sont étiquetés négatifs daggilan sombre, po-
sitifs dans celle plus claire, tandis que la région grisegésgnte une zone
d’indécision (qui ne correspond pas forcément a des ejrelinsobservant
la Figure 3(b), on peut remarquer que la frontiére de détiafaprise sur le
domaine source.e. Hy, = > aysigne(h,(-))) classifie correctement I'in-
tégralité des exemples de I'ensemble d’apprentissagéa &igure 3(c), nous
avons reporté la frontiere de décision apprise par RABT sur 'ensemble
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Angle 200 30° 40° 50°
SVM 10.32£0.78 24.030.92 32.16:0.85 40+1.08
DASVM 0.00+0.00 2141456 28.344.16 33.4%4.01

AdaBoost 29.26+0.50 32.08:1.57 44.320.10 53.780.00
DABoostH  4.01£1.49 4.76£0.93  13.0&6.19 28.6511.17
DABoost 3.92+1.42 4.41+0.46  11.5&1.79 22.6&7.77
DABoost* 0.414-0.26 2.32:0.44 4.83:0.68 9.3&2.37

TABLE 1: Taux d’erreur et écarts types sur les problemes des lunes.

cible (H%, = >_, Bnsigne(h,(+))). On peut voir que la rotation a été presque
parfaitement apprise. Les erreurs restantes correspbademexemples posi-
tifs situés en bas a droite de la région grise. Cette zoneasurégalement des
exemples négatifs du domaine source, ce qui explique poucgs exemples
(seulement trois d’entre eux) sont difficiles a apprendmudNrappelons ici
que cette frontiere de décision a été trouséas aucune information sur
les étiquettes des donneées ciblees frontiéres de décision des deux figures
montrent bien l'intérét de deux schémas de pondératioareifits.

5.3. Résultats généraux

Les résultats obtenus sur les différents problemes d’atdapt(avecy =
0.2) sont reportés dans la Table 1. Pour DA®ST, nous fournissons trois
différents résultats : (ilPABoost qui utilise le critere d’arrét basé sur notre
H.-divergence, (ii)DABoost-# utilisant le critere d’arrét basé sur -
divergence eDABoost* correspondant au meilleur modéle trouvé parmi toutes
les itérations. Méme si ce dernier résultat n’est pas jastlfnous permet de
connaitre la meilleure performance possible réalisée p&B ®OST. Nous
pouvons faire les remarques suivantes : premierementpexg®ur la ro-
tation a 20 degrés (pour laquelle DASVM est |Iégérement mai)| DA-
BoosTréalise la meilleure performance de maniére significabeixieme-
ment, notre critére d’arrét est capable de sélectionner eldeinrs modeles
que ceux choisis avec le critere basé suklaivergence. Ceci peut étre ex-
pliqué par la qualité de I'estimation de notre critére. Beteen recherchant
de grandes marges, nous prenons en compte la confiance ddssntatedis
gue l'utilisation de la#-divergence ne donne pas vraiment d’indication sur
la qualité du modéle sur la cible. Finalement, on remarqgaeaDABOOST
fournit des modeéles encore meilleurs parmi toutes les it@raitceci attestant
du fait que notre critére d’arrét pourrait étre amélioré.
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6. Conclusion

Dans ce papier, nous avons présenté un algorithme d’AD ithément
fondé. Malgré sa simplicité algorithmique, DAB®ST nous permet de dé-
river plusieurs garanties théoriques qui ont été confirnsféesune base de
données artificielle. Si notre critere d’'arrét permet dexss un bon modeéle,
nous avons noté qu'il existait une meilleure solution paoutes les itérations
de DABOOST, ce qui ouvre la porte a de futurs travaux. Nous souhaitoas ég
lement prouver les résultats de convergencé;ge
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