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Résumé

L’apprentissage par transfert consiste a utiliser un jeu de taches pour in-
fluencer I’apprentissage et améliorer les performances sur une autre tache.
Cependant, ce paradigme d’apprentissage peut en réalité géner les perfor-
mances si les taches (sources et cibles) sont trop dissemblables. Un défi
pour I’apprentissage par transfert est donc de développer des approches
qui détectent et évitent le transfert négatif des connaissances utilisant tres
peu d’informations sur la tache cible. Un cas particulier de ce type d’appren-
tissage est ’adaptation de domaine. C’est une situation ou les taches
sources et cibles sont identiques mais dans des domaines différents. Dans
cette these, nous proposons des approches adaptatives basées sur la factori-
sation matricielle non-négative permettant ainsi de trouver une représen-
tation adéquate des données pour ce type d’apprentissage. En effet, une
représentation utile rend généralement la structure latente dans les données
explicite, et réduit souvent la dimensionnalité des données afin que d’autres
methods de calcul puissent tre appliquées. Nos contributions dans cette
these s’articulent autour de deux dimensions complémentaires : théorique

et pratique.

Tout d’abord, nous avons proposé deux méthodes différentes pour résoudre
le probleme de I’apprentissage par transfert non supervisé basé sur des
techniques de factorisation matricielle non-négative. La premicre méthode
utilise une procédure d’optimisation itérative qui vise a aligner les matrices
de noyaux calculées sur les bases des données provenant de deux taches.
La seconde représente une approche linéaire qui tente de découvrir un
plongement pour les deux taches minimisant la distance entre les distri-
butions de probabilité correspondantes, tout en préservant la propriété de

positivité.



Nous avons également proposé un cadre théorique basé sur les plonge-
ments Hilbert-Schmidt. Cela nous permet d’améliorer les résultats théori-
ques de I’adaptation au domaine, en introduisant une mesure de distance
naturelle et intuitive avec de fortes garanties de calcul pour son estima-
tion. Les résultats proposés combinent I’étanchéité des bornes de la théorie
d’apprentissage de Rademacher tout en assurant 1’estimation efficace de

ses facteurs clés.

Les contributions théoriques et algorithmiques proposées ont été évaluées
sur un ensemble de données de référence dans le domaine avec des résultats

prometteurs.



Abstract

The ability of a human being to extrapolate previously gained knowledge
to other domains inspired a new family of methods in machine learning
called transfer learning. Transfer learning is often based on the assumption
that objects in both target and source domains share some common feature
and/or data space. If this assumption is false, most of transfer learning
algorithms are likely to fail. In this thesis we propose to investigate the
problem of transfer learning from both theoretical and applicational points

of view.

First, we present two different methods to solve the problem of unsuper-
vised transfer learning based on Non-negative matrix factorization tech-
niques. First one proceeds using an iterative optimization procedure that
aims at aligning the kernel matrices calculated based on the data from two
tasks. Second one represents a linear approach that aims at discovering
an embedding for two tasks that decreases the distance between the cor-
responding probability distributions while preserving the non-negativity
property.

We also introduce a theoretical framework based on the Hilbert-Schmidt
embeddings that allows us to improve the current state-of-the-art theo-
retical results on transfer learning by introducing a natural and intuitive
distance measure with strong computational guarantees for its estimation.
The proposed results combine the tightness of data-dependent bounds de-
rived from Rademacher learning theory while ensuring the efficient esti-

mation of its key factors.

Both theoretical contributions and the proposed methods were evaluated

on a benchmark computer vision data set with promising results. Finally,



we believe that the research direction chosen in this thesis may have fruit-

ful implications in the nearest future.
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Avant Propos

L apprentissage par transfert est le processus par lequel un individu utilise un ap-
prentissage acquis dans une situation pour I’appliquer a une autre situation. Le transfert
est la capacité a utiliser nos expériences antérieures dans de nouveaux apprentissages.

Ce paradigme d’apprentissage par transfert, consiste donc a utiliser un jeu de taches
pour influencer 1’apprentissage et améliorer les performances sur une autre tiche.
Cependant, 1’apprentissage par transfert peut en réalité géner les performances si les
taches sont trop dissemblables. Un défi pour I’apprentissage par transfert est donc
de développer des approches qui détectent et évitent le transfert négatif des connais-
sances utilisant tres peu d’informations sur la tache cible. Dans cette these nous nous
intéressons aussi a un cas particulier de 1’apprentissage par transfert : 1’adaptation de
domaine. C’est une situation ou les taches sources et cibles sont identiques mais dans
des domaines différents.

L apprentissage par transfert implique deux problemes corrélés, ayant comme but
I’utilisation de la connaissance acquise sur un jeu de taches et améliorer les perfor-
mances pour une autre tache liée. Particulierement, 1’apprentissage par transfert d’une
certaine tache cible - la tache sur laquelle les performances sont mesurées - est tres
dépendant de I’apprentissage d’un ou des taches auxiliaires. Par exemple, les athletes
se servent de 1’apprentissage par transfert quand ils pratiquent des activités auxiliaires
afin de s’améliorer dans leur activité principale plus compétitive.

L’apprentissage par transfert est un processus cognitif qui peut avoir des effets posi-
tifs ou négatifs sur les conduites a venir. Autrement dit : facilitation d’un apprentissage

en fonction d’un apprentissage antérieur. Il y a trois catégories typiques :

e Le transfert bilatéral : la capacité de faire avec une main ce qui a été appris avec
I’autre. Exemple : un jongleur qui apprend a jongler par la main gauche aura par

la suite plus de facilité a apprendre a jongler par la main droite.

e Apprendre a apprendre : d’une maniere générale plus on apprend une tache d’un



méme types plus vite on apprend, c’est ce qu’on retrouve dans la vie courante,

le premier jeu de vidéo facilitera les suivants.

e [ e transfert négatif : en effet un premier apprentissage peut géner le suivant, par
exemple si on a appris a taper sur un clavier d’ordinateur a deux doigts on aura

du mal par la suite a apprendre a taper avec les dix doigts.

Le défi clé de I’apprentissage par transfert est d’identifier quelle connaissance doit étre
transférée et comment ?

Par ailleurs, un probleme fondamental dans de nombreuses taches en apprentissage
artificiel est de trouver une représentation adéquate des données. Une représentation
utile rend généralement la structure latente dans les données explicite, et réduit sou-
vent la dimensionnalité des données afin que d’autres méthodes de calcul puissent €tre
appliquées. La factorisation matricielle est une approche couramment utilisée pour la
compréhension de la structure latente de la matrice observée des données pour diverses
applications. Ces méthodes matricielles ont suscité récemment une attention croissante
en raison de leur élégance mathématique et les résultats empiriques encourageants pour
une variété d’applications. L’objectif de cette these, est donc de développer et d’étudier
des méthodes de factorisation matricielle pour trouver une représentation adéquate
des données dans le cadre de I’apprentissage par transfert et I’adaptation au domaine,
d’identifier quelle connaissance doit €tre transférée et comment ? et d’exhiber les
avantages et les inconvénients de ce paradigme d’apprentissage automatique avec des
illustrations sur des données réelles.

Cette these est organisée en cinq principaux chapitres encadrés par une introduction
et des conclusions et annexes. Le contenu de chaque chapitre est résumé ci-dessous :

Chapitre 2. Dans ce chapitre, nous introduisons les notions de base relatives a la
famille des méthodes d’apprentissage artificiel appelée la factorisation matricielle non-
négative (Non-negative Matrix Factorization: NMF). Nous décrivons les extensions et
modifications du modele de base de la NMF et donnons une motivation pour leur appli-
cation éventuelle dans le contexte de la classification automatique (clustering). Nous
présentons également les reégles de mise a jour multiplicatives pour chaque algorithme
NMF et nous montrons comment on peut prouver théoriquement qu’ils convergent
vers un optimum local. Enfin, nous donnons deux exemples complets qui démontrent

clairement la signification de chaque facteur découlant de la NMF sur deux ensembles



de données.

Chapitre 3. Dans ce chapitre, nous donnons d’abord une définition du probleme
de I’apprentissage par transfert et expliquons comment nous classons les méthodes
d’apprentissage par transfert. Apres la catégorisation proposée, nous décrivons les
méthodes d’état de 1’art et les résultats théoriques qui ont été€ proposés par différents
chercheurs pour résoudre ce probleme. Nous présentons également dans une sec-
tion distincte la description détaillée des méthodes d’apprentissage par transfert qui
se basent sur la NMF. Enfin, nous introduisons un ensemble de données que nous util-
isons pour I’évaluation des performances des approaches proposées dans les chapitres
suivants.

Chapitre 4. Dans ce chapitre, nous proposons une approche d’apprentissage par
transfert non supervisé qui minimise de maniere itérative la distance entre les distri-
butions de probabilités source et cible en optimisant 1’alignement des noyaux (Kernel
target alignment) calculés sur les jeux de données initiaux. Nous montrons que cette
procédure est adaptée a I’apprentissage par transfert en la rapportant a la maximisa-
tion du critere d’indépendance de Hilbert-Schmidt (HSIC) et de I’information mutuelle
quadratique (QMI). Nous €valuons notre méthode sur des ensembles de données réelles
de référence et montrons qu’elle peut surpasser certaines méthodes d’apprentissage par
transfert existantes.

Chapitre 5. Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle méthode pour 1’adapta-
tion de domaine non supervisée qui vise a aligner deux domaines (distributions de
probabilities) en utilisant un ensemble commun de vecteurs de base dérivés de vecteurs
propres de chaque domaine. Nous utilisons des techniques de factorisation matricielle
non-négative pour générer un plongement non-négatif qui minimise la distance entre
les projections des données source et cible. Nous présentons une justification théorique
de notre approche en montrant la cohérence de la fonction de similarité définie en
utilisant la projection obtenue. Nous validons notre approche sur des ensembles de
données de référence et montrons qu’elle surpasse plusieurs méthodes d’adaptation de
domaine.

Chapitre 6. Dans ce chapitre, nous commenons avec une présentation des résultats
théoriques pour 1’adaptation de domaine. Ces résultats théoriques comprennent les
bornes de généralisation de Vapnik-Chervonenkis et celles issues de la théorie de

I’apprentissage de Rademacher. Nous présentons des restrictions principales de deux



paradigmes et montrons comment on peut obtenir des bornes plus intéressantes en
utilisant les plongements de Hilbert-Schmidt. Les résultats présentés remplacent les
mesures de divergence proposées dans des travaux antérieurs par une distance naturelle
et intuitive appelée la distance maximale moyenne (Maximum mean discrepancy) qui
bénéficie de I’existence d’un estimateur en temps linéaire.

Chapitre 7. Dans ce chapitre, nous résumons les principaux résultats présentés
dans cette these. Nous discutons également les perspectives d’avenir possibles pour
chacune des contributions proposées, incluant des versions multi-sources des métho-
des d’apprentissage par transfert non supervisé des deux derniers chapitres et les tests

d’hypotheses statistiques pour les contributions théoriques.



Chapter 1
Introduction

Over the past two decades, the majority of research in the area of data mining was
concentrated around a task of supervised classification. A large number of techniques
has been developed to tackle this problem to be further applied successfully in many
real-world applications. What’s more, an extensive theoretical study was conducted
to prove theoretical guarantees of supervised learning and to show under which condi-
tions it succeeds. A pursuit for even more efficient supervised algorithms has finally led
to a human-like performance of Machine Learning in such tasks as automatic speech
recognition, image classification and natural language processing. Altogether, this al-
lowed machine learning to become a powerful tool for data analysis that, nowadays, is
widely integrated into our lives. For instance, most of the page-ranking algorithms use
extensively classification techniques in order to define the relevancy of a given page
based on its content, a link structure and a visiting score; web stores provide us with
a list of additional items that we would likely want to buy based on our preferences
and the overall customers history; finally, the automatic translation systems usually
proceed by using samples of translations to find the most relevant match.

In order to have a good performance, these models must be trained on huge amounts
of labeled data that represent adequately the underlying probability distribution. In
some cases, however, reliably labeled data cannot be collected. This issue has led to a
new branch of data mining that was called semi-supervised machine learning. In semi-
supervised algorithms, one tries to make use of a large amount of unlabeled data in
order to discover general patterns that are used further in combination with small num-

ber of labeled instances to build a robust classifier. The vast family of semi-supervised



algorithms has found its application in image and text classification, areas where it is
relatively easy to automatically obtain a large amount of data but hard to label them.
Finally, semi-supervised learning mimics well how a human being learns, i.e., a small
number of direct instructions are further combined with a large number of unlabeled
observations.

However, the algorithms that correspond to both supervised and semi-supervised
learning work well only under a common assumption: the training and test data are
from the same feature space and the same distribution. When the distribution changes,
most statistical models must be rebuilt from new collected data that can be expensive
or even impossible for some applications. Therefore it became necessary to develop
approaches that reduce the need and the effort of collecting new labeling samples by
combining data from related areas to further use them in the learning procedures. This,
in its turn, gave rise to a new family of machine learning algorithms called transfer
learning. For example, applying a classifier trained on the images from Amazon on-
line merchants to web camera photos could be beneficial but only in case if the shift
between domains has been taken into account. Transfer learning involves two inter-
related problems, aiming at learning a robust classifier in source domain hoping that
it will perform well in the related target domain by reducing the discrepancy between
their distributions. Contrary to supervised and semi-supervised paradigms, transfer
learning reflects the reality as it shows what actually happens when a system trained
under perfect conditions on preprocessed data faces the real-world applications’ sam-
ple.

Typical example that illustrate the main idea of transfer learning and its difference
from traditional machine learning is sentiment classification. In general, the task of
sentiment classification consists in distinguishing between positive and negative re-
views based on the corresponding characteristic words. These characteristic words,
however, are usually domain dependent, i.e., for a positive review written for a book
we would expect to see words like “intriguing”, “outstanding” and “interesting” while
a positive review on a shoes brand would rather contain words like “comfortable”,
“cozy” and “‘soft”. Obviously, applying a classifier learned on book reviews directly
to shoes brand reviews will lead to a poor classification accuracy. In this case, transfer
learning algorithms can be used in order to match the corresponding terms from both

domains.



Another important motivation for ongoing interest in transfer learning is its po-
tential to become a vital tool for building human-like Artificial Intelligence systems.
Contrary to traditional machine learning, transfer learning gives learning systems an
ability to generalize knowledge across different domains and thus, to assure the au-
tonomous behavior of a learning system in time. All these factors contribute to current
high research interest in transfer learning that is confirmed by numerous workshops

and dedicated tutorials at top machine learning venues.

Thesis structure

The rest of this thesis is organized into 7 chapters. The main contents of each chapter
are summarized below:

Chapter 2. In this chapter, we introduce basis notions related to the family of ma-
chine learning methods called Non-negative matrix factorization (NMF). We describe
the extensions and modifications of the simplest form of NMF and give a motivation
for their eventual application in context of clustering. We also present multiplicative
update rules for each NMF algorithm and show how one can prove theoretically that
they converge to a local optima. Finally, we give two comprehensive examples that
demonstrate clearly the meaning of each factor arising from NMF on both artificial
and real-world data sets.

Chapter 3. In this chapter, we first give a definition of the transfer learning prob-
lem and explain how we categorize the transfer learning methods. Following the pro-
posed categorization, we describe the state-of-the-art methods and theoretical results
that were proposed by machine learning scientists to tackle this problem. We also
present in a separate section the detailed description of the state-of-the-art transfer
learning methods that make use of NMF to perform the transfer of knowledge. Fi-
nally, we introduce a benchmark computer vision data set that we use for algorithm’s
performance evaluation further in this thesis.

Chapter 4. In this chapter, we propose a simple and intuitive unsupervised trans-
fer learning approach that minimizes iteratively the distance between source and target
task distributions by optimizing the kernel target alignment (KTA). We show that this
procedure is suitable for transfer learning by relating it to Hilbert-Schmidt Indepen-
dence Criterion (HSIC) and Quadratic Mutual Information (QMI) maximization. We



run our method on benchmark computer vision data sets and show that it can outper-
form some state-of-the-art transfer learning methods.

Chapter 5. In this chapter, we present a new method for fully unsupervised do-
main adaptation that seeks to align two domains using a shared set of basis vectors
derived from eigenvectors of each domain. We use non-negative matrix factorization
(NMF) techniques to generate a non-negative embedding that minimizes the distance
between projections of source and target data. We present a theoretical justification for
our approach by showing the consistency of the similarity function defined using the
obtained embedding. We validate our approach on benchmark data sets and show that
it outperforms several state-of-the-art domain adaptation methods.

Chapter 6. In this chapter, w