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1) L'adaptation de domaine

Distribution données entrainement # Distribution données test

Exemple : peu de labels sur le domaine d’intérét

transfer
ﬁ
learning
Domaine “ressemblant”
Beaucoup de données d’entrainements Domaine d’intérét
Source domain S Peu de données d’entrainements

Targetdomain T



1) L'adaptation de domaine

Distance entre distributions :

Divergence de Kullback-Leibler: Dxu(P|Q) =/_ ng% gz
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1) L'adaptation de domaine
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» Transfer Component Analysis (TCA)



1) L'adaptation de domaine
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Transfer Component Analysis (TCA)

K = (KK~Y?)(K~Y2K) kernel empirical map

On introduit W de taille (n1+nz)xm
K = (KK-'*W)WTK'/?K)= KWWK, W = K-1/2W ¢ Rm+nz)xm
Dist(Xg, Xp)= tr(KWW ' TK)L) =te(W KLKW)

L’apprentissage du noyau se réduit a : miny  tr(W' W) + u tr(WTKLKW)
st. W'KHKW =1,

¢==) max tr(W'(I+pKLKYW) '"WTKHKW)



Transfer Component Analysis (TCA)
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2) L'apprentissage multi-vues

To boldly go
where no man
has gone before.

3 vues

3 espaces
3 distributions

Approche 1-view ? = early/late fusion = insatisfaisant



Landmark features

Idée : unifier I'information dans un espace latent commun a toutes les vues = 1 modele

L éléments [ choisis au hasard dans X (landmarks)

Pour chaque x € X
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Landmark features
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Landmark features

Provient de I'algorithme MVL-SVM, qui a:
Stabilité uniforme
Erreur en généralisation

Bon temps d’entrainement (% L)



Données multi-vues étiquetées
(Source S)
Données multi-vues non-étiquetées
(Target T)

3) Combiner
les deux 4

Unification - Landmark features

2

Adaptation de domaine - TCA

2

Classification de T avec

meéthodes ?




4) Experiments

Les landmark features sont-ils adaptés a 'adaptation de
domaine dans le cas de données multi-vues ?



3 domaines 10 catégories 2 vues

Amazon
“decafé” (dim 800)

Dslr “surf”  (gim 800)

Webcam
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Target T
no labels

2 vues

“ decaf6 “
“surf”
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- Score ( landmarks sans TCA ) =13,00%
- Score ( landmarks avec TCA ) = 11,89%

- Score ( landmarks sans TCA) > Score ( landmarks avec TCA) ...



Alors ?

Les landmark features sont-ils adaptés a 'adaptation de domaine
dans le cas de données multi-vues ?



Alors ?

Les landmark features sont-ils adaptés a 'adaptation de domaine
dans le cas de données multi-vues ?

Trop tot pour conclure :

- Bugs
- Dataset

- “surf”, “decaf6”
- Noyaux utilisés



Alors ?

Les landmark features sont-ils adaptés a 'adaptation de domaine
dans le cas de données multi-vues ?

Merci!
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