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Resumen

Estudio de métodos y técnicas de aprendizaje por transferencia
en el contexto de aprendizaie automatico

La presente tesina de grado de investigacion tedrica propone un recorrido por los fundamentos que giran en torno a la
técnica de aprendizaje por transferencia, sub-areas y metodologias resolutivas presentes en distintos escenarios
aplicativos, asl como proyecciones de trabajos futuros para el desarrollo en el drea.

Palabras Clave

Aprendizaje a largo plazo, Aumentacion de datos,
Aplicaciones de TL, Enfoques de transferencia,
Extraccion de caracteristicas,

Reduccitn de dimensionalidad,

Seleccion de caracteristicas,

Transferencia de conocimiento,

Técnicas de transferencia, Transferencia negativa.

Trabajos Realizados

Para el despliegue de esta tesina se realizaron tareas
de busqueda, investigacién, analisis, recopilacion y
reflexién, sobre variadas fuentes informativas como
papers, articulos, noticias y publicaciones
relacionadas. Analizando problematicas del ML que
impulsan distintas sub-areas del TL, ilustrando su

aplicacién sobre un caso de estudio realista propuesto.

Conclusiones

Se expuso el potencial esgrimido por el TL como
justificativo de su acelerado desarrollo sobre disciplinas
multivariadas y recorriendo técnicas complementarias
que explotan atn mas su potencial. Permitiéndole al
lector, comprender tépicos fundamentales a fin de
discernir e implantar las metodologias mas adecuadas
ante cada problematica afrontada.

Trabajos Futuros

Este trabajo describe problematicas de relevancia y
resolucién actualmente abierta, por tanto, el abordaje
de cualquiera de estos tdpicos resultaria de gran valor
para el ML.

En relacion al caso de estudio planteado y el caracter
tedrico investigativo de la tesina, concretar la
implementacion propuesta asi como el analisis de los
resultados obtenidos a fin de comprobar su
congruencia con las conclusiones expresadas aqui, o
incluso mejor, la promocion de novedosos métodos
superadores.
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Resumen

La presente tesina de grado de investigacion teorica propone un recorrido por los fundamentos que
giran en torno a la técnica de aprendizaje por transferencia, subareas y metodologias resolutivas presentes en
distintos escenarios aplicativos, asi como proyecciones de trabajos futuros para el desarrollo en el area.

Palabras clave

Aprendizaje a largo plazo, Aumentacion de datos, Aplicaciones de TL, Enfoques de transferencia,
Extraccion de caracteristicas, Reduccion de dimensionalidad, Seleccion de caracteristicas, Transferencia de
conocimiento, Técnicas de transferencia, Transferencia negativa.

Trabajos realizados

Para el despliegue de esta tesina se realizaron tareas de busqueda, investigacion, analisis, recopilacion y
reflexion, sobre variadas fuentes informativas como papers, articulos, noticias y publicaciones relacionadas.
Analizando problematicas del ML que impulsan distintas subareas del TL, ilustrando su aplicacién sobre un
caso de estudio realista propuesto.

Conclusiones

Se expuso el potencial esgrimido por el TL como justificativo de su acelerado desarrollo sobre
disciplinas multivariadas y recorriendo técnicas complementarias que explotan ain mas su potencial.
Permitiéndole al lector, comprender tépicos fundamentales a fin de discernir e implantar las metodologias
mas adecuadas ante cada problematica afrontada.

Trabajos futuros

Este trabajo describe problematicas de relevancia y resolucion actualmente abierta, por tanto, el
abordaje de cualquiera de estos topicos resultaria de gran valor para el ML. En relacién al caso de estudio
planteado y el caracter tedrico investigativo de la tesina, concretar la implementacién propuesta asi como el
analisis de los resultados obtenidos a fin de comprobar su congruencia con las conclusiones expresadas aqui,
o incluso mejor, la promocién de novedosos métodos superadores.
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Capitulo 1 - Introduccion

En este trabajo se abordaran diferentes aspectos relacionados a la tematica del aprendizaje por
transferencia (TL), subarea de investigacién correspondiente al aprendizaje automatico (ML) y a su vez,
perteneciente al ambito de la inteligencia artificial (AI). Detallando las problematicas que este novedoso
enfoque apunta a resolver, asi como subclasificaciones y metodologias mas relevantes, objetivos, ventajas y
desventajas de implantacién.

En un aspecto personal, la investigacién y desarrollo de la tematica de transferencia de conocimiento en
el contexto del ML, me resulté una tarea enriquecedora debido al caracter novedoso que representaba en lo
relativo a mi perfil técnico, profesional y su relevancia actual. En los dltimos afios se ha visto potenciado el
avance y masiva utilizacion de las redes neuronales dentro del contexto de la IA, entendiendo por tales
motivos, que el topico central de este trabajo (TL) representa el siguiente paso evolutivo a concretar en el
avance del area.

El presente trabajo se enmarca dentro del area de la investigacion tedrica y si bien abordara un amplio
abanico de enfoques y metodologias innovadoras, el mismo se encuentra focalizado no sélo a presentar al
lector estos temas sino ademas a plasmarlo sobre un marco aplicativo general ejemplificado sobre un caso
aplicativo concreto que permita ponderar la importancia que el TL esgrime dentro del ML. Entre las
limitaciones de este trabajo podemos mencionar que si bien posee un nivel de profundidad significativo,
acorde a un trabajo de esta categoria, no pretende incurrir en los pormenores de las metodologias y
algoritmos abordados, lo cual requeriria el abordaje de problemas de alta complejidad matematica y
estadistica, que no representa el objetivo central de esta tesina ni el interés general del lector del 4rea de IT.
Sin embargo, y a fin de una profundizacién exhaustiva de esos temas, el presente trabajo facilita a los
interesados abundante material citado en el indice de referencias bibliograficas.

1.1 - Contexto

El TL surge debido a la necesidad de solventar un conjunto de problematicas que frecuentemente se
suscitan en el contexto del ML o incluso para lograr un refinamiento de las soluciones existentes. El
despliegue exitoso de técnicas de TL posibilita el perfeccionamiento del proceso de aprendizaje y, por ende, el
aumento del desempefio de los modelos de ML construidos, con el objetivo de mitigar o directamente evitar
el acontecimiento de situaciones como las mencionadas a continuacion:

® Carencia de conjuntos de datos de dominio publico y tamafio considerable, que se ajusten a una
tarea objetivo particular.

® Conjuntos de datos de elevada dimensionalidad o escaso nimero de instancias.

e Conjuntos de datos de entrenamiento y pruebas pertenecientes a diferentes espacios de
caracteristicas o bajo distintas distribuciones de probabilidad subyacentes.

® Requerimientos de hardware muy demandantes y en ocasiones prohibitivos para el aprendizaje de
una determinada tarea desde cero.

® Flevado costo y esfuerzo de recopilacion, etiquetado, y preprocesamiento de los datos.
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® FExtensos periodos de tiempo y costos necesarios para el entrenamiento de modelos desde cero.
® Alto nivel de conocimientos demandados para la configuraciéon de sistemas de ML desde cero.

La aplicacion de la técnica de TL en el contexto del ML no sélo presenta ventajas significativas cuando
es realizada adecuadamente (transferencia positiva, PT), sino que al mismo tiempo, puede acarrear severas
desventajas al ser aplicada en casos indebidos o de forma incorrecta, pudiendo resultar en un rendimiento de
los modelos resultantes incluso peor que aquel que se hubiese obtenido sin aplicar técnicas de TL (fenémeno
conocido como transferencia negativa, N'T). Por consiguiente, cobra un rol fundamental el estudio de las
situaciones en las que es posible, recomendable o inapropiado aplicar TL. [1]

1.2 - Motivacion

La elaboracion de la presente tesina se encuentra motivada principalmente por el “florecimiento” que
recientemente ha tenido el area del ML, especialmente potenciado por el desarrollo de las redes neuronales
(ANNDs) y su masiva utilizacién gracias a una combinacion de elementos como el incremento de la capacidad
de computo, algoritmos mas sofistcados, el arrivo del big data y la minerfa de datos, el acelerado incremento
de dispositivos conectados en red (IoT) y requerimientos de acciones automatizadas. Este cambio radical
potenciado en los ultimos afios, promete (y ya evidencia) un impacto sin precedentes en la ciencia, llegando a
ser catalogado como una nueva revolucion tecnologica. El TL, como rama del ML, ha sido traccionado por
este aumento de investigaciones y desarrollos, asi como el surgimiento de novedosos y variados ambitos de
aplicacion, que lo convierte en un terreno muy atractivo para ser recorrido.

Se pretende desplegar un analisis completo y de considerable profundidad, describiendo motivaciones,
conceptos fundamentales, recorrido de trabajos novedosos mas sobresalientes, aspectos favorables y
desfavorables presentes en cada metodologia, recorriendo areas de aplicacion y expectativas a futuro. En
sintesis, se tiene como objetivo fundamental la exploracién y ampliacién de conocimiento sobre un area
prometedora y con abundante proyeccién futura, como asi también se intentara complementar estos objetivos
con la proposicién de metodologias aplicativas y el analisis de casos concretos de estudio, a fin de incorporar
un enfoque pragmatico sobre este trabajo, que eleve su valor y utilidad aplicativa.

Asimismo, en un ambito mas personal, representa un tema completamente novedoso sobre el cual no
he tenido la oportunidad de incursionar previamente en el aspecto académico ni en el laboral, representando
un area de sumo interés que como se ha mencionado, experimenta un sostenido desarrollo y promete en el
corto y mediano plazo, acaparar buena parte de la industria de desarrollo.

Estudio de métodos y técnicas de aprendizaje por transferencia en el contexto de aprendizaje automatico Pagina 15 de 121


https://www.cse.ust.hk/~qyang/Docs/2009/tkde_transfer_learning.pdf

1.3 - Objetivos
1.3.1 - Objetivos generales

Los objetivos generales que persigue esta investigacion giran en torno a dos aspectos fundamentales,
correspondientes al plano académico y contributivo:

® Incursionar en areas de IA, ML y TL, profundizar en la investigacién de estas tematicas, que han
tomado recientemente caracter de ineludibles para cualquier profesional de ciencias informaticas.

® Contribuir a la comunidad académica y de I'T, nutrir mi aspecto cooperativo y retributivo hacia la
comunidad académica, anhelando que mi tesina sea tomada como base referencial por parte de
estudiantes y profesionales de I'T, impulsando el desarrollo de investigaciones novedosas.

1.3.2 - Objetivos especificos

Entre los objetivos especificos que persigue el desarrollo de esta investigacion podemos mencionar:
brindar una visién general de las problematicas, motivaciones y objetivos del TL; proporcionar conceptos y
definiciones fundamentales, necesarios para la comprension de las metodologias abordadas; analizar las
diferentes sub-areas propias del TL, sus metodologias resolutivas, asi como también la revision de los trabajos
mas relevantes conjuntamente con el abordaje de sus respectivos contextos de aplicacion; analizar las
limitaciones o eventuales desventajas aplicativas que conllevan las técnicas de TL, ademas de enunciar las

perspectivas y escenarios de aplicacion futuros.

Brindar al lector de este trabajo informacién clara y precisa que le permita integrar los contenidos
expuestos a través del desarrollo del marco tedrico, con un marco metodoldgico general y su aplicacion sobre
un caso de estudio realista y actual, con el objetivo de disponer de una mirada mas abarcativa y acabada de la

técnica de TL, que posibilite discernir ante qué situaciones del mundo real puede aplicarse correctamente.

También se destinan secciones anexas a fin de profundizar en topicos que, si bien no son requeridos
para la comprension de la linea de investigacion principal, resultaran de utilidad en cuanto a la
contextualizacion y repaso complementario, especialmente en lo referente al lector novato, es decir, aquel que

recientemente comienza a incursionar en el area, cuya experiencia y lectura previa es limitada.

1.4 - Metodologia de trabajo

La forma de trabajo implementada consiste basicamente de la bisqueda, recopilacion, analisis y
tratamiento de informacion certificada y validada, proveniente de organizaciones, personalidades o referentes,
publicaciones y articulos académicos del ambito del ML. Cada seccién presentada contendra su referencia
bibliografica debidamente indicada, ademas de enlaces externos cuando sean requeridos. Por su parte, las
siglas utilizadas figuran apropiadamente descriptas en una seccion propia y complementada con un glosario
que a su vez puede ser profundizado mediante referencias externas en caso de ser necesario.
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1.5 - Resultados esperados

Conocer y profundizar en los motivos de surgimiento y evolucién de esta rama del ML, estableciendo
un marco teérico de investigacion a fin de afianzar pilares de conocimiento requeridos para quienes lean este
trabajo.

Desarrollar el estado del arte del TL, mediante el analisis de una nutrida baterfa de metodologias mas
sobresalientes y novedosas a fin de ponderar la diversidad de escenarios aplicativos y mensurar su potencial.

Descubrir y comprender contextos de aplicacion, problematicas, ventajas y desventajas, presentes
dentro de las diferentes subclasificaciones del TL. Confiriendo una visién amplia e integral del tema.

Establecer solidos lineamientos que permitiran diferenciar las distintas areas del TL y conocer bajo qué
contextos se aplica cada una de ellas, en base a las caracteristicas del conjunto de datos a utilizar.

Conocer en profundidad los aspectos negativos que pueden darse al aplicar el TL y aprender a
identificar las caracteristicas que determinan los contextos donde no es recomendable su implantacion.

Describir un marco metodolégico aplicativo de alto nivel de abstraccién que pueda ser considerado
previamente y resulte de utilidad para cualquiera que se aboque a la resolucién de un determinado problema
utilizando TL.

Contar con un caso aplicativo para hacer tangibles los conocimientos teéricos vistos y tener una nocion
mas palpable del potencial del TL para resolver problematicas que se presentan en el ML tradicional.

Presentar las mas relevantes técnicas complementarias del TL en lo referente al pre-procesamiento y
tratamiento de datos, que son requeridas para potenciar su rendimiento.

Por ultimo, apreciar los multiples y variados ambitos de aplicaciéon que pueden beneficiarse del TL, y al
mismo tiempo delinear los desafios por afrontar y superar a futuro en lo relativo al ML.

1.6 - Estructura de la tesina

El presente trabajo se encuentra organizado en capitulos que mantienen una estructura homogénea,
describiendo secciones de introduccién, desarrollo y conclusiéon de cada tematica puntual abordada.

Capitulo 1 - Introduccion

Se presenta el prologo de la tesina, donde se aborda el contexto del trabajo, motivaciones y
objetivos perseguidos, metodologia de investigacion y desarrollo utilizada, resultados deseados y
estructura organizativa de la misma.

Capitulo 2 - Aprendizaje por transferencia

Se presenta el marco tedrico de la tesina, brindando conceptos y definiciones, contextos de
implantacién y clasificaciones asociadas al TL, revisando implicaciones, objetivos, ventajas y desventajas
aplicativas. Se aborda el problema de la transferencia negativa, factores propiciatorios y herramientas de
tratamiento. Ademas se incursiona en un tipo de transferencia de largo plazo muy relevante.
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Capitulo 3 - Estado del arte

Se presentan y analizan diferentes investigaciones y trabajos asociados a la tematica del TL, que
representan algunos de los avances mas novedosos en distintas areas fundamentales, erigiéndose como
hitos investigativos que orientan las trayectorias de avance de cada subarea del TL.

Capitulo 4 - Propuesta metodolégica para la aplicacion de TL

Se presenta una descripcion detallada de las dificultades que pueden presentarse en cada paso
propio del proceso de desarrollo de ML, exponiendo las mejores y mas apropiadas alternativas
resolutivas dentro del area del TL y finalmente se consolida ese analisis en un flujo de procesos.

Capitulo 5 - Un caso aplicativo

Se presenta un enfoque practico de los contenidos vistos, a partir del analisis de un caso de
estudio concreto que inicia con el planteamiento de la problematica abordada y determinadas premisas
de dificil cumplimiento, intentando evidenciar de qué forma la aplicacion de técnicas de TL permiten
lograr los objetivos propuestos y superar las dificultades que se presentan bajo un escenario realista.

Capitulo 6 - Aportes, conclusiones y trabajos futuros

Se enumeran los aportes realizados por esta tesina, las conclusiones a las que se ha arribado a
partir de su desarrollo, asi como la mencién de las distintas areas de aplicabilidad futura y trabajos de
investigaciéon que pueden desencadenarse a partir de este trabajo.

Anexo A - Aumentacion de datos

Se presenta un tema fundamental para afrontar el problema que representa la carencia de datos
etiquetados en la construcciéon de modelos de ML, abordando las metodologias principales ya que
conocerlas permitira establecer las herramientas disponibles para solventar problemas de este tipo.

Anexo B - Reduccién de dimensionalidad

Se presenta un tema de suma importancia en aplicaciones donde la dimensionalidad de los datos
es elevada, abordando en profundidad el surgimiento del problema asi como las metodologias
existentes para su resolucion. Su abordaje posibilitara al lector disponer de conocimientos sélidos para
lograr modelos de ML mas ligeros y que trabajen sobre conjuntos minimalistas de datos relevantes.

Anexo C - Aplicaciones del aprendizaje por transferencia

Se estudian diferentes aplicaciones asociadas al TL, asi como su impacto sobre cada area y los
aspectos mas innovadores de cada una. Conocerlas sera de suma utilidad para hacerse una
representacion concreta del potencial y amplio espectro aplicativo que las técnicas de TL poseen.

1.7 - Conclusion

En este capitulo, se ha propuesto una introduccién al TL dentro del campo del ML, analizando
contexto, problematicas y motivaciones que potenciaron su surgimiento, nutriendo de manera constante su
desarrollo y evolucion. Ademas se han presentado conceptos fundamentales, estableciendo objetivos
generales y especificos que se persiguen con la realizaciéon de esta tesina, descripcion de la metodologia de
trabajo implementada, resultados esperados, asi como organizacién estructural que la misma presenta.

El objetivo de este capitulo introductorio es presentar las bases y lineamientos generales del trabajo, que
sirven como contexto y guia organizativa de los contenidos contemplados al momento de abordar su lectura.
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Capitulo 2 - Aprendizaje por transferencia

2.1 - Introduccion

En este capitulo, se establecera el marco tedrico de la tesina. Mas precisamente, se introduciran las
principales motivaciones que posibilitaron el surgimiento y desarrollo del 4rea; los objetivos concretos que se
persiguen con su aplicacion; subareas y paradigmas existentes; conceptos y definiciones fundamentales;
contextos aplicativos asociados y factores eventualmente limitantes. Finalmente, se introduce un tépico
novedoso en el area, el aprendizaje de larga vida, a fin de comprender las problematicas que apunta a resolver.

2.2 - Concepto

El aprendizaje por transferencia (TL) ha emergido como un area de investigaciéon dentro del
aprendizaje automatico (ML), que focaliza en la generacion e incorporacion de conocimiento durante la
resoluciéon de un determinado problema y su posterior aplicacion sobre otro diferente pero relacionado. [1]

Como se ilustra en la figura 2.1, a diferencia del ML tradicional, que genera un sistema (modelo) de
aprendizaje donde cada tarea se aprende desde cero, el TL construye una base de conocimiento (KB) a
partir del entrenamiento de tareas (de origen), transferible hacia otra (de destino u objetivo) posibilitando la
flexibilizacion o reduccion de requerimientos en cuanto a cantidad y calidad de datos de entrenamiento.

Entonces, mientras que los algoritmos tradicionales de ML y semi-supervisados efectian predicciones
mediante modelos matematicos entrenados sobre los datos (etiquetados o no) previamente recopilados; el TL
admite que tanto dominios como tareas, espacios y distribuciones de caracteristicas subyacentes, involucrados
en fases de entrenamiento y prueba, difieran. De esta forma, prescinde de la recoleccion y procesamiento de
nuevos datos de entrenamiento, reconstruccion y reentrenamiento de modelos desde cero, reduciendo
esfuerzos gracias a la transferencia y explotacion del conocimiento extraido desde dominios de origen
similares, que permitan la construcciéon de modelos reutilizables sobre otros dominios destino. [4]
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Figura 2.1: Diferencias entre el proceso de aprendizaje en ML tradicional y TL
Figura adaptada de A Survey on TL - Pan y Yang
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2.3 - Motivacion

A pesar de que el ML tradicional ha alcanzado un sorprendente éxito y ha sido aplicado mostrando
grandes resultados, el escenario ideal que plantea es la abundancia de datos etiquetados que respeten la misma
distribucion en etapas de entrenamiento y prueba, situacion que ademas de ser trabajosa y costosa en tiempo,
resulta poco realista en muchos escenarios actuales del mundo real. Cuando la suposicion de que los datos de
entrenamiento y pruebas se extraen del mismo espacio de caracteristicas y conservan idénticas distribuciones
de probabilidad subyacentes no se cumple, los modelos necesitan ser reconstruidos con nuevos datos de
entrenamiento, resultando en un proceso costoso y en ocasiones impracticable. [1] [2]

El estudio del TL se encuentra motivado en la capacidad de las personas para aplicar inteligentemente
el conocimiento aprendido para resolver nuevos problemas, reduciendo costo y esfuerzo gracias a la
aplicacion de soluciones progresivamente mas eficientes. Como aprendices, al afrontar tareas novedosas
poseemos formas inherentes de transferencia mediante el reconocimiento y aplicacioén del conocimiento
relevante recabado desde experiencias previas de aprendizaje. A mayor relacion entre estas experiencias y las
tareas novedosas que afrontamos, mas simple sera su dominio, surgiendo la necesidad de aplicar métodos de
ML a largo plazo que permitan la reutilizacion del conocimiento previo disponible. [4] [28]

Otra motivacion surge cuando los datos son susceptibles a quedar desactualizados debido al alto grado
de dinamismo (temporal, espacial o dependiente de dispositivos) que ciertas tareas presentan. Por otra parte,
en escenarios realistas es extrafio contar con abundancia de datos de entrenamiento etiquetados o de dominio
publico, lo cual dificulta su recopilacién, pudiendo requerir de etapas de preprocesamiento. Surge entonces la
idea de adaptar un modelo previamente entrenado en la resolucion de tareas previas sobre diferentes
dominios (origen) para posteriormente transferir el conocimiento o habilidades aprendidas a fin de potenciar
el aprendizaje de una nueva tarea relacionada y dominio diferente (objetivo) valiéndose de datos de
entrenamiento estandar y una fuente de informacién adicional preexistente; como ilustra la figura 2.2. [1] [4]

Proporcionado Aprendizaje

Datos . ¢ '
3 s

Conocimiento
sobte
tarea origen

Figura 2.2: Fuentes de informacion en el TL
Figura adaptada de Transfer Learning - Torrey y Shavlik

En el campo del ML tradicional, dado que la disponibilidad de un conjunto de datos con gran nimero
de instancias sera determinante para el rendimiento alcanzable por el modelo generado, surge la necesidad
de acceso a conjuntos de datos cuantitativos y cualitativos (usualmente de dominio publico) que se adapten a
determinada problematica a resolver y permitan obtener elevados niveles de rendimiento.
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Otro factor motivacional para el desarrollo del TL gira en torno al consumo de recursos necesarios para
el entrenamiento de complejos modelos de ML sobre enormes conjuntos de datos. El desarrollo de
soluciones de TL permitira la ejecucion de modelos sobre plataformas que posean recursos computacionales
limitados, modelos pre-entrenados admitiran conjuntos de datos de destino de reducido tamafio y
complejidad, asi como la utilizacion de herramientas de software que aprovechen el procesamiento en la nube.

Las etapas propias del proceso generativo de los modelos de ML, como: recopilacion, analisis,
ingenierfa y preprocesamiento de datos, entrenamiento, puesta a punto, validaciéon y prueba, puede requerir
tiempos extensos (horas o incluso dfas) cuando se efectian desde cero. Una de las motivaciones centrales para
el desarrollo y progreso de la técnica de TL se relaciona con la reduccién de estos periodos de tiempo.

Finalmente, la implantacion de soluciones de ML es un proceso que reviste elevada complejidad y en
consecuencia demanda profesionales idoneos y expertos. La aplicacion de técnicas de TL también contribuye
a relajar este requerimiento, permitiendo que profesionales con un conocimiento comparativamente menor,
desplieguen de manera exitosa soluciones de alta complejidad.

Muchas de las motivaciones previamente enunciadas desembocan, directa o indirectamente, en un
menor costo de desarrollo e implantacién de las soluciones, ya sea en tiempo, esfuerzo, conocimientos
requeridos o recursos de hardware. Como motivacion ulterior de significativa importancia podemos remarcar
que, existe la necesidad de crear sistemas aprendices de alto rendimiento para un dominio objetivo claramente
identificado y que son entrenados desde un dominio fuente relacionado pero no necesariamente idéntico. [29]

2.4 - Objetivo

Las técnicas propias del TL tienen por objetivo proporcionar un marco de trabajo para la explotacion
del conocimiento previamente adquirido gracias a la resolucion de problematicas relacionadas, conocimiento
muchas veces consolidado como modelos pre entrenados, a fin de facilitar el modelado predictivo objetivo
sobre tareas o dominios destino diferentes. Su principal objetivo reside en la mejora sustancial del aprendizaje
de una tarea destino novedosa mediante la transferencia del conocimiento generado durante el proceso de
aprendizaje de otra tarea de origen relacionada. En consecuencia, posibilitando la reduccién de instancias de
entrenamiento etiquetadas que son requeridas en el dominio destino.

Existen distintos factores beneficiosos sobresalientes que la aplicacion de técnicas de TL permiten,
algunos de los cuales se citan a continuacién y pueden visualizarse en la figura 2.3, a fin de clarificar las
mejoras descriptas:

1. Rendimiento inicial alcanzable sobre la tarea destino utilizando el conocimiento transferido
y sin otro aprendizaje adicional, comparado al rendimiento inicial de un agente ignorante. Se
evidencia cuando los valores de rendimiento iniciales con TL son notablemente superiores.

2. Tiempo de aprendizaje completo de la tarea destino dado el conocimiento transferido,
comparado con el tiempo que conlleva efectuar el aprendizaje desde cero. Se evidencia en la
marcada diferencia entre rendimientos de modelos con o sin TL para cada iteracion.

3. Rendimiento final alcanzable o asintético sobre la tarea destino, comparado al alcanzable
sin utilizar transferencia de conocimiento. Se evidencia en la proyeccion de rendimiento futuro
alcanzada por los modelos con TL respecto de los que no la utilizan.
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4. Tiempo hasta el umbral, representa el tiempo de aprendizaje necesario para alcanzar cierto
nivel de desempenio preestablecido, que puede verse reducido significativamente utilizando TL.
Se evidencia analizando la diferencia temporal o en el numero de iteraciones que demoran los
modelos con y sin TL para alcanzar un rendimiento prefijado.

(1] [2] [28] [44]
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Figura 2.3: Factores de mejora de la transferencia respecto del aprendizaje
Figura adaptada de Transfer Learning - Torrey y Shavlik

Uno de los principales objetivos en el desarrollo y aplicacion de métodos de transferencia es que la
resolucion de tareas innovadoras implique un incremento representativo y ponderable del rendimiento en
comparacion con la utilizacion de técnicas tradicionales de ML, escenario conocido como transferencia
positiva (PT), y evitando enfaticamente su disminucién respecto del aprendizaje sin transferencia, escenario
conocido como transferencia negativa (NT). El analisis de factores influyentes para la ocurrencia de estas
situaciones es trascendental ya que resume el éxito o fracaso en la consecucién de uno de los objetivos
principales que persigue la aplicacion de técnicas de TL, en la figura previa pueden observarse esos escenarios.

La aplicacion de metodologias de TL también impactan positivamente sobre el grado de generalizacion
de los modelos de ML, permitiendo la utilizacion de conjuntos de datos de menor tamafio (con decenas o
cientos de instancias) y mayor simplicidad (baja dimensionalidad), posibilitando el ahorro de tiempo de
aprendizaje (aceleracion) y restringiendo los recursos de computo requeridos, relajando la necesidad
imperiosa de hardware de alta prestaciones, favoreciendo ademas el elevado rendimiento de los modelos con
un menor nimero de iteraciones de entrenamiento debido al incremento de eficiencia y desempefio, y
generando representaciones mas robustas y la flexibilizacion de restricciones que ocasiona la consideracion de
un espectro aplicativo mas amplio. Como desventajas o factores de consideracién, podemos mencionar que
ciertas metodologias requieren extremar los cuidados a fin de evitar situaciones indeseadas (como subajuste
o sobreajuste) en los modelos y ademas, se debe considerar que la aplicacion de ciertos algoritmos pueden
requerir conocimientos técnicos y experimentales mas profundos, propios de expertos.

Estudio de métodos y técnicas de aprendizaje por transferencia en el contexto de aprendizaje automatico Pagina 23 de 121



2.5 - Definiciones

Dominio
Un dominio, que nomenclaremos como D, esta compuesto por:

1. Un espacio de caracteristicas X.

2. Una distribucion de probabilidad marginal P(X) donde X={X,, ..., X} € X, siendo X un
conjunto de instancias, X = {x|x; € X,i=1, ..., n}.

En general, se dice que dos dominios D={X, P(X)} difieren, en caso que no coincidan sus espacios de
caracteristicas o sus distribuciones de probabilidad marginal. [1]

Tarea
Dado un dominio especifico, una tarea, que nomenclaremos como T, estd compuesta por:
1. Un espacio de etiquetas Y.
2. Una funcién predictiva objetivo f(.) que esta implicita, es decir, no se observa pero se aprende a
partir de los datos de entrenamiento (pates {x;, y;}, donde x; € X, y; € Y), y puede usarse para
predecir la etiqueta f(x) correspondiente a una instancia x.

En general, se dice que dos tareas T={Y, f(.)} difieren, en caso que no coincidan sus espacios de
etiquetas o sus distribuciones de probabilidad asociadas.

Si bien es posible que en escenarios de TL existan multiples dominios y tareas de origen asi como
multiples dominios y tareas destino, por simplicidad, en este trabajo s6lo consideraremos los casos en que
existe un unico dominio origen (denominado Ds) y un tnico dominio destino (denominado D) como asume
la mayoria de los trabajos. Mas especificamente, denotamos el dominio origen de datos como Ds={(xs , Vs1),
.oy (Xsn » Vsn) ), donde xg; € X corresponde a una instancia del conjunto de datos y ys; € Y es la etiqueta
de clase asociada a dicha instancia. De manera andloga, definimos el dominio objetivo como D1={(xr; , yr1),
vees X4, Vro) b, donde la entrada xp; € Xy vy € Yo es la correspondiente salida. Generalmente, el nimero
de instancias presentes en D, suele ser significativamente menor al de Dg (0 <= n; << ny). [1]

Aprendizaje por transferencia (TL)

Dado un dominio (D) y tarea (Ts) de origen y un dominio (D) y tarea (T;) de destino; el TL
optimiza el aprendizaje de una funcién predictiva objetivo f;(.) desarrollada sobre D gracias al
aprovechamiento del conocimiento incorporado desde Dg y T, donde Dg # Dy o bien T # Ti.

Un dominio se define como un par D={X, P(X)}, por consiguiente que dos dominios difieran implica
que bien los espacios de caracteristicas asociados difieren (X # Xy) o bien que ambos espacios coinciden
(se encuentran implicita o explicitamente relacionados) pero las distribuciones de probabilidad marginal

entre dominios difieren (Ps(X) # P(X)).

De forma analoga a lo expuesto previamente, una tarea se define como un par T={(Y, P(Y | X))},
entonces que dos tareas de aprendizaje difieran implica que bien los espacios de etiquetas asociados a
ambos dominios difieren (Ys # Yy) o bien que las distribuciones de probabilidad condicional de ambos
dominios difieren P(Ys|Xs) # P(Y1 | Xy). [1]
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2.6 - Técnicas

La investigacion relativa al TL gira en torno a tres topicos principales: ¢qué transferir?, dado que
algunas secciones del conocimiento son especificas a cada dominio o tarea mientras que otras poseen rasgos
compartidos utiles para la mejora del rendimiento mediante transferencia, es importante descubrir y delimitar
claramente dichas secciones; ¢como transferir?, identificadas las secciones a transferir, se deben desarrollar
algoritmos adecuados para la transferencia efectiva; ¢cuando transferir?, debido a que no siempre la
aplicacion de técnicas de TL resulta beneficiosa (PT), pudiendo incluso resultar perjudicial (NT) y sumado a
que su implementacion no representa un proceso sencillo, deben evaluarse todos aquellos factores
intervinientes a fin de discernir la viabilidad e impacto de su aplicacion.

De acuerdo a la definicién de TL enunciada y al grado de relacion de tareas y dominios, es posible
establecer diferentes técnicas, como detalla la tabla 2.1 donde apreciamos que es en situaciones donde se
admite que dominios o tareas, de origen y destino difieran, cuando el TL emerge como rama resolutiva y en
cierto sentido, evolutiva del ML tradicional. Sumado a esto, y tomando en cuenta la disponibilidad o ausencia
de datos etiquetados, podemos notar que surgen diversas metodologias, como detalla la tabla 2.2. [1]

/ Técnica de aprendizaje Dominios de origen y destino Tareas de origen y destino \
ML tradicional Idénticos Idénticas
Inductiva Idénticos Diferentes pero relacionadas
Transductiva Diferentes pero relacionados Idénticas
TL No supervisada Diferentes pero relacionados Diferentes pero relacionadas
\ Por refuerzo Diferentes pero relacionados Diferentes pero relacionadas /

Tabla 2.1: Relacion entre ML tradicional y técnicas de TL
Tabla adaptada de A Survey on TL - Pan y Yang

2.6.1 - Transferencia inductiva

Definicion: dado un dominio Dy y una tarea T de aprendizaje origen; un dominio Dy y una tarea T';
de aprendizaje destino; el TL inductivo (ITL) tiene por objetivo perfeccionar el aprendizaje de una funcion
predictiva objetivo f1(.) en Dy utilizando el conocimiento de otrigen (Dg y Ts), donde Dg = Dy y T # Tr. [1]

Esta técnica requiere la presencia de datos etiquetados en D a fin de inducir un modelo predictivo
objetivo. Ademas, considerando la situacién en la que se disponga de datos etiquetados o tinicamente sin
etiquetar en Dg podemos subclasificar esta técnica en:

® Inexistencia de datos etiquetados disponibles en Dg, determinando un contexto de aprendizaje
similar al aprendizaje autodidacta (StL), donde el espacio de etiquetas entre dominios puede diferir,
haciendo que la informacién parcial en Dg no sea utilizable directamente.

® Existencia de datos etiquetados disponibles en Ds, determinando un contexto de aprendizaje
similar al aprendizaje multitarea (MtL), sin embargo, a diferencia de MtL que intenta aprender
multiples tareas de origen y destino simultaneamente, aqui el objetivo es un alto rendimiento sobre Ty
gracias a la transferencia de conocimiento proveniente desde Ts.
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2.6.2 - Transferencia transductiva

Definicién: dado un dominio Dy y una tarea Ts, de aprendizaje de origen; un dominio Dy y una tarea
T, de aprendizaje de destino; el TL transductivo (TTL) tiene como objetivo perfeccionar el aprendizaje de
la funcién predictiva objetivo f1(.) en D utilizando el conocimiento de origen (Dg y Ts), donde Dg # Dy y
Ty=T¢. [1]

En esta técnica, la coincidencia entre tareas permite la adaptacion de la funcién predictiva aprendida
desde Dg para su utilizacién sobre D incluso cuando éste contenga datos sin etiquetar, mientras que los
dominios difieren (aunque se encuentran relacionados). Aqui no se dispone de datos etiquetados en D.. pero
si suele disponerse de gran cantidad de datos etiquetados en Ds. El término transductivo, en el contexto de
transferencia del conocimiento, enfatiza el hecho de que las tareas deben ser coincidentes y la presencia de
datos sin etiquetar disponibles en D.. Ademas, en base a las definiciones de TL transductivo y dominio
previamente citadas, sabemos que ambos dominios difieren, por consiguiente se contemplan dos
subclasificaciones diferentes en esta técnica dependiendo si los dominios difieren en los espacios de
caracteristicas o en la distribucién de probabilidad marginal entre ellos:

® [l espacio de caracteristicas entre dominios de origen y destino involucrados (Dg y D) difieren

Xs # Xy).

® [l espacio de caracteristicas entre dominios de origen y destino involucrados (Ds y Dy)
coinciden (Xg = X), pero las distribuciones de probabilidad marginal de los datos de entrada

difieren (P(Xg) # P(Xy)).

El caso inicial es considerado como transferencia de dominios heterogéneos (HetTL) y se suelen
utilizar adaptaciones como el sesgo de selecciéon de muestra (SSB) o el cambio covariante (CS); por su
parte, el ultimo caso es considerado como transferencia de dominios homogéneos (HomTL) y se relaciona
con la adaptacion de dominios (DA).

2.0.3 - Transferencia no supervisada

Definicién: dado un dominio Dy y una tarea T de aprendizaje de origen; un dominio D y una tarea T';
de aprendizaje destino; el TL no supervisado (UTL) tiene como objetivo perfeccionar el aprendizaje de una
funcion predictiva objetivo f(.) sobre D utilizando el conocimiento previamente incorporado desde el origen
(Dg y Ts) donde Dg # Dy T # Ty, siendo ademas Yy Y+ no observables. [1]

En esta técnica, tanto dominios como tareas involucradas en el proceso de transferencia difieren
(aunque se encuentran relacionados) y la inobservancia de Y5 y Y, se refiere a que no se dispone de datos
etiquetados en ninguno de los dominios durante la fase de entrenamiento. Concentrandose en la resolucion
de tareas no supervisada sobre D tal como lo hacen las metodologias de agrupamiento, reduccion de
dimensionalidad y estimacioén de densidad.
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/ Técnica de TL

Areas relacionadas

Datos etiquetados en
el dominio de origen

Datos etiquetados en
el dominio de destino

~

Metodologias

. Aprendizaje multitarea Disponible Disponible Clasificacién y regresion
Inductiva - -
Aprendizaje autodidacta No disponible Disponible Clasificacion y regresion
. Adaptacién de dominios o )
Transductiva Sesgo de seleccién de muestra Disponible No disponible Clasificacion y regresion

Cambio covariante

Agrupamiento
Reduccién de dimensionalidad
Estimacion de densidad /

No supervisada No disponible No disponible

Tabla 2.2: Técnicas de TL y disponibilidad de datos etiquetados en dominios
Tabla adaptada de A Survey on TL - Pan y Yang

Aprendizaje
autodidacta

Casol ——
Sin datos etiquetados
en el dominio origen

Inductivo
Datos etiq d

disponibles en el dominio destino

Tareas de origen y destino son

Datos etiquetados disponibles
en el dominio origen

aprendidas simultineamente -
Aprendizaje
multitarea

Caso 2

Adaptacion
de dominios

Datos etiquetados

solo disponibles en Asume diferentes dominios

el dominio origen pero una Unica tarea

Transductivo

Asume un tnico dominio
y una Unica tarea

Sesgo de seleccion de la muestra
Variaciéon covariante

Sin datos etiquetados
en ambos dominios

Agrupamiento
Reducciéon de dimensionalidad
Estimacion de densidad

No supervisado

Figura 2.4: Diagrama integral de técnicas y metodologias de TL
Figura adaptada de A Survey on TL - Pan y Yang

2.6.4 - Transferencia por refuerzo

En esta técnica de TL, también denominada aprendizaje por transferencia reforzado (RTL) un
agente de aprendizaje trabaja en un entorno de control secuencial denominado proceso de decision de
Markov (MDP), monitoreando el estado de su entorno y efectuando acciones que lo alteran y desencadenan
recompensas. Su objetivo es la resolucion de un problema temporal de asignacion de créditos, mediante el
aprendizaje de una politica de accién que maximice la recompensa acumulada.

Un agente RL tipico se comporta de acuerdo al diagrama mostrado en la figura 2.5, donde en el paso
temporal t, sondea su estado (e,) y politica actual (r) para realizar una accién (n(e) = a,). Luego, recibe una
recompensa (r,) y avanza a un nuevo estado temporal (e.). A partir de la utilizaciéon de esta informacion
actualiza su politica antes de repetir la operatoria de forma iterativa. A menudo RL consiste de una secuencia
de episodios que finalizan cuando el agente alcanza un estado final. Ademads, conforme avanza el proceso de
aprendizaje, el agente debe equilibrar entre explotar la politica actual que lo alienta a operar en areas de altas
recompensas o explorar otras nuevas, potencialmente superadoras.
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Figura 2.5: Interaccion de un agente de aprendizaje por refuerzo con su entorno
Figura adaptada de Transfer Learning - Torrey y Shavlik

2.7 - Enfoques

Considerando la interrogante previamente planteada “;qué transferir?” y las técnicas analizadas
(inductiva, transductiva, no supervisada y por refuerzo) surgen cuatro enfoques, cuyo tratamiento nos
permitira evaluar los aspectos particulares de cada problematica, a fin de seleccionar y aplicar las metodologfas
mas adecuadas. Los enfoques referidos son los siguientes:

1]

Transferencia de instancias, donde se considera que ciertas partes de los datos del dominio
de origen son utiles en el entrenamiento sobre el dominio objetivo y pueden reutilizarse,
mediante la aplicacién de procesos previos para determinar su importancia en el entrenamiento.
Aqui la re-ponderacion de instancias y el muestreo de importancia son técnicas principales.

Transferencia de representaciéon de caracteristicas, donde la idea subyacente es el
descubrimiento y aprendizaje de una representacion satisfactoria de caracteristicas del dominio
destino a fin de reducir diferencias entre dominios y el error del modelo generado. El
conocimiento utilizado para transferir datos entre dominios es codificado en una representacion
de caracteristicas aprendida, para lograr una mejora sustancial en el rendimiento.

Transferencia de parametros, asume que las tareas origen y destino comparten parametros o
distribuciones previas de hiperparametros de los modelos. El conocimiento transferido es
codificado en parametros compartidos descubiertos o previos entre modelos, resultando
beneficioso para la transferencia.

Transferencia de conocimiento relacional, supone la existencia de relaciones entre los datos
de ambos dominios, asumiendo que se trata con dominios relacionales y relajando la restriccion
de ser i.i.d. Por lo tanto, esas relaciones entre dominios representan el conocimiento a transferir
mediante la construccién de mapeos de conocimiento relacional.

Estudio de métodos y técnicas de aprendizaje por transferencia en el contexto de aprendizaje automatico

Pagina 28 de 121



En términos relativos, la técnica inductiva ha sido ampliamente investigada bajo cada enfoque descripto,
mientras que la técnica transductiva ha experimentado un grado de investigacién intermedio, y ha sido
examinada bajo los enfoques de transferencia de instancias y representacion de caracteristicas, por su parte la
técnica de transferencia no supervisada representa un topico de investigacion mas novedoso y relativamente
menos abordado, tnicamente estudiado bajo el enfoque de representacion de caracteristicas; ver tabla 2.3.

y
y
. Transferencia . i \
Técnica // Enf Transferencia de representacion Transferencia ’;‘ransfere.nc'la ¢
de TL nioque de instancias P (o de parametros ¢ conocitmiento
de caracteristicas relacional
Inductiva Si Si Si Si
Transductiva Si Si No No
K No supervisada No Si No No /

Tabla 2.3: Técnicas de TL y enfoques utilizados
Tabla adaptada de A Survey on TL - Pan y Yang

2.7.1 - Transferencia de instancias

Aprendizaje por transferencia inductiva

En el enfoque de transferencia de instancias para la técnica de transferencia inductiva (ITL), los datos
del dominio de origen no pueden ser utilizados directamente, pero si existen ciertas partes reutilizables de
manera conjunta con datos etiquetados disponibles en el dominio destino.

Existen algoritmos (como TrAdaBoost, extension de AdaBoost) que asumen dominios con idénticos
conjuntos de caracterfsticas y etiquetas pero distribuciones de probabilidad diferentes, resultando algunos
datos del dominio de origen utiles para el aprendizaje pero otros inttiles o incluso dafinos; entonces se
propone un proceso iterativo de reponderacion, a fin de alentar la utilizacién de aquellos datos “adecuados”
minimizando el efecto adverso resultante de la utilizacién de los “inadecuados”. Por otro lado, se han
propuesto métodos heuristicos para la eliminacién de ejemplos de entrenamiento “engafiosos” del dominio
de origen basados en la diferencia de probabilidades condicionales de etiquetas respecto de caracteristicas
entre dominios (P(Y 1| Xp) vy P(Ys| Xs)). También existen métodos de aprendizaje activo para la seleccion de
datos no etiquetados en el dominio destino y etiquetarlos con ayuda de los datos del dominio de origen.

Aprendizaje por transferencia transductiva

LLa mayoria de los enfoques bajo esta técnica estain motivados por métodos de muestreo de
importancia (IS) donde previamente se analiza y resuelve el problema de minimizacién del riesgo
empirico (ERM), a fin de aprender la parametrizaciéon 6ptima de los modelos que minimice el riesgo
esperado ya que no se dispone de datos etiquetados en Dy, se debe aprender un modelo desde Dy resolviendo
diferentes problemas dependiendo de la relacién entre distribuciones de probabilidad de ambos dominios. Si
ambas distribuciones de probabilidad en Dg coinciden, podemos aprender el modelo mediante la resolucion
de un problema de optimizacién y utilizarlo sobre D., caso contrario se debe aprender un modelo con
elevada capacidad de generalizaciéon y precision mediante la incorporacion de valores de penalizacion de
instancias con sus correspondientes pesos y en casos donde la diferencia de distribuciones de probabilidad
entre dominios sea causada por las diferentes distribuciones de probabilidad marginal del espacio de
caracteristicas de ambos dominios, mediante la estimacion de la relacion de probabilidades entre instancias.
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2.7.2 - Transferencia de representacion de caracterfsticas

Aprendizaje por transferencia inductiva

Este enfoque apunta al descubrimiento de “buenas” representaciones de caracteristicas en D., con el
objetivo de minimizar la divergencia entre los dominios involucrados en el proceso de transferencia, asi como
del error del modelo resultante. Las estrategias para construir dichas representaciones dependen de la
presencia o ausencia de datos etiquetados en el dominio de origen:

e i existen datos etiquetados en Dy, se utilizan métodos de aprendizaje supervisado (similar al
aprendizaje de caracteristicas comunes en MtL) intentando aprender una representacion de baja
dimensionalidad compartida entre tareas diferentes pero relacionadas.

e Sino existen datos etiquetados en Dy, se utilizan métodos de aprendizaje no supervisado
para el aprendizaje de caracteristicas de alto nivel (similar al algoritmo de codificacion
dispersa) recientemente adaptados para TL.

Aprendizaje por transferencia transductiva

LLa mayoria de las metodologfas se ubican bajo entornos de aprendizaje no supervisados. Se han
desarrollado algoritmos SCL a fin de utilizar los datos sin etiquetar en D para la extraccioén de caracteristicas
relevantes que minimicen la diferencia entre dominios, se han propuesto métodos heuristicos para el
etiquetado de oraciones en entornos NLP y el desarrollo posterior del método de informacién mutua
(MIM), asi como una combinacion de estos (SCL-MI) que busca caracteristicas pivot con gran dependencia
de las etiquetas en Ds. En el dominio de NLP, referido como adaptacién de dominio, se han propuesto
métodos que utilizan una funcién de correspondencia nuclear entre dominios; pero su dificultad de aplicacion
sobre otras areas motivo la investigacion de los limites de la convergencia uniforme para algoritmos de
minimizacién de combinacion convexa del riesgo empirico de origen y destino.

Aprendizaje por transferencia no supervisada

Este enfoque considera un nuevo tipo de problemas de agrupamiento, conocido como agrupamiento
autodidacta (StC), cuyo objetivo es agrupar una pequefia cantidad de datos sin etiquetar en D con la ayuda
de gran cantidad de datos, también sin etiquetar en Ds. Aprendiendo un espacio de caracteristicas comunes
entre dominios que ayuda al agrupamiento en D... También se propuso un algoritmo de analisis
discriminativo transferido (TDA) para resolver el problema de reduccién de dimensionalidad de
transferencia intentando hallar el mejor subespacio mediante la aplicacion iterativa y alternada de métodos de
agrupamiento para generar etiquetas de pseudo-clases para datos no etiquetados de D seguido de métodos
de reduccién de dimensionalidad de los datos destino y los etiquetados de origen.

2.7.3 - Transferencia de parametros

Aprendizaje por transferencia inductiva

La mayoria de las metodologias de este enfoque suponen que los modelos individuales de tareas
relacionadas deberfan compartir ciertos parametros o distribuciones previas de hiperparametros. La mayorfa
de los algoritmos incluyen un entorno de regularizacion y bayesiano jerarquico diseniados para trabajar bajo
MtL adaptables al TL. En MtL los pesos de las funciones de pérdida de los datos de origen y destino son los
mismos, mientras que en TL éstos pueden variar ya que intuitivamente, podemos asignar un mayor peso a la
funcién de pérdida de D para alcanzar un mejor rendimiento.
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Se ha propuesto la utilizaciéon de IVMs multitarea (MT-IVMs) que intentan aprender parametros de un
proceso Gaussiano (GP) sobre multiples tareas que comparten el mismo GP. Ademas se ha propuesto el
uso de una matriz de covarianza sobre las tareas para modelar sus dependencias mediante un GP previo
usado para inducir las correlaciones. También se ha propuesto el uso de un entorno bayesiano jerarquico
conjuntamente con GP; mientras que otros investigadores han propuesto transferir parametros de SVMs bajo
un entorno de regularizacion. Finalmente, se ha propuesto un marco de trabajo de aprendizaje de
conjunto ponderado localmente (LWE) para combinar multiples modelos para TL, donde los pesos son
asignados dinamicamente de acuerdo con el poder predictivo del modelo ante cada ejemplo de prueba en D..

2.7.4 - Transferencia de conocimiento relacional

Aprendizaje por transferencia inductiva

A diferencia de los restantes enfoques de transferencia bajo la técnica inductiva, este trata con
problemas de transferencia sobre dominios relacionales donde los datos no necesariamente son considerados
i.i.d., como se supone tradicionalmente, y ademas pueden representarse mediante multiples relaciones. El
objetivo es intentar transferir la relacion existente entre los datos de ambos dominios y las técnicas estadisticas
de aprendizaje relacional son las principales bajo este enfoque.

El algoritmo TAMaR transfiere el conocimiento entre dominios relacionales haciendo uso de MLNs
basandose en la existencia y descubrimiento de mapeos relacionales entre dominios (ver seccién 3.6 para mas
detalles). También se han propuesto metodologias de transferencia del conocimiento relacional basadas en la
légica de segundo orden para el descubrimiento de regularidades estructurales en Dy mediante férmulas
légicas de Markov y su posterior instanciacién con variables predicado pertenecientes a Dy.

2.8 - Limitaciones

Un tépico que reviste notable importancia es el que comprende el analisis y reconocimiento de los
limites que la técnica de TL trae aparejados, ya que existen circunstancias en las cuales su aplicacion no es
recomendable ante el riesgo de deterioro del rendimiento (INT, transferencia negativa), objetivo
contrapuesto al perseguido (PT, transferencia positiva). Por ende, el estudio de las metodologias adecuadas
para evitar que NT acontezca, representa un punto crucial de la investigacion del area. [1]

La efectividad del TL depende en gran medida del grado de relacion entre las tareas involucradas. St
ambas se encuentran estrechamente relacionadas, el método de TL aplicado puede aprovechar esa situacion,
produciendo un incremento del rendimiento sobre el aprendizaje de la tarea objetivo. Por el contrario, si el
grado de relacion entre tareas no es fuerte o la relaciéon no se encuentra adecuadamente afianzada por el
algoritmo de TL aplicado, el rendimiento obtenido mediante transferencia puede experimentar una muy
reducida mejoria, no experimentar mejoria alguna, o incluso sufrir una marcada disminucion. [2]

Idealmente, desearfamos que un método de TL tenga la suficiente flexibilidad para producir PT al
trabajar con tareas fuertemente relacionadas y evite N'T con aquellas débilmente relacionadas. En la practica,
este doble objetivo es dificil de alcanzar dado que los enfoques que ofrecen garantias contra NT a menudo
limitan el efecto de PT y por su parte, los enfoques mas agresivos potencian los efectos de la PT pero, a
menudo, no tienen resguardo contra la NT; la figura 2.6 grafica el escenario descripto. [2]
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Figura 2.6: Métodos de TL y su relacién con el rendimiento y grado de afinidad entre tareas
Figura adaptada de Transfer Learning - Torrey y Shavlik

Para evitar la ocurrencia de N'T, debe estudiarse el grado de transferibilidad que presentan los dominios
y tareas involucrados, estableciendo métricas de similitud y grado de afectacion de transferibilidad, a fin que
modelo generado mediante TL no evidencie un rendimiento inferior al que se hubiese obtenido aprendiendo
la tarea objetivo desde cero. Entre los principales métodos para enfrentar esta situacion podemos mencionar:

® Rechazo de informacién incorrecta, donde se reconoce y rechaza el conocimiento dafino en
T mientras se aprende T, con el objetivo de minimizar el impacto negativo que la incorporacion de
informacion incorrecta tiene sobre el rendimiento, equilibrando el alcance de PT y la prevencion de NT.

® Seleccion de tarea de origen, donde se asume que la probabilidad de evitar NT aumenta si en
lugar de tener una tnica Ts desde la cual transferir, contamos con un conjunto candidato de ellas.
Entonces el problema se transforma en la eleccién de la T mas adecuada a partir de ese subconjunto.

® Modelado de similitud entre tareas, evalua los beneficios de utilizar varias o todas las Ty
candidatas en lugar de limitarse a seleccionar sélo una de ellas, como hacfa el método previo.

2]

2.9 - Aprendizaje automatico de largo plazo

Existe un novedoso tipo de ML denominado aprendizaje automatico de largo plazo, para toda la vida o
permanente (LML). El paradigma tradicional de ML es considerado aislado, en el sentido que no considera
informacion relacionada aprendida y al carecer de memoria, no retiene el conocimiento incorporado ni se lo
utiliza para futuros aprendizajes. Tal caracteristica estructural genera que estos sistemas requieran abundancia
de ejemplos de entrenamiento para concretar un aprendizaje efectivo, situacion que se ve agravada en
paradigmas como el supervisado, donde el proceso de etiquetado de datos resulta costoso, o ante tareas con
alto grado de dinamismo que exigen un re-etiquetado continuo. [6]

Definicién: LML es un proceso de aprendizaje continuo, donde un agente aprendiz que ha concretado
una secuencia de N tareas de aprendizaje, T1, T2, ..., Tn; al abordar la tarea Tn+1 con sus respectivos datos
Dn+1, puede aprovechar el conocimiento acumulado en su base de conocimiento (KB) durante el
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aprendizaje de las n tareas previas, para optimizar el aprendizaje de la tarea Tn+1. Luego del aprendizaje de
Tn+1, KB se actualiza con resultados (intermedios y finales) aprendidos desde Tn+1. [6]

Los sistemas LML poseen caracteristicas distintivas respecto de otros métodos de TL y MtL. A
diferencia de los métodos unidireccionales de TL, que utilizan informacién de origen para ayudar en el
destino, los sistemas LML pueden moverse libremente asumiendo dominios involucrados similares, ademas
mientras que TL usa datos etiquetados para el aprendizaje, LML aplica la retencién del conocimiento. Por su
parte, MtL tiene por objetivo efectuar optimizaciones conjuntas sobre multiples tareas similares para poder
compartir ese conocimiento y alcanzar resultados superadores; sin embargo no se acumula conocimiento a lo
largo del tiempo (exceptuando datos), ni existe el concepto de aprendizaje continuo. EI LML enfatiza la
utilizacién de un enfoque sistematico bajo el cual se despliega la retencion del conocimiento aprendido y su
transferencia selectiva a fin de desarrollar politicas resolutivas mas precisas. [3][6]

Entre las caracteristicas mas sobresalientes de LML, consideramos:

L Aprendizaje efectivo y eficiente, produciendo ante cada tarea, hipotesis superadoras en
rendimiento de generalizacién respecto de aquellas desarrolladas estrictamente desde ejemplos de
entrenamiento; transferir el conocimiento desde KB mediante una cuidadosa seleccion; sesgando
favorablemente el aprendizaje de tareas novedosas y el desarrollo de modelos superadores.

° Retencion efectiva y eficiente, la retencion del conocimiento a largo plazo no deberia
causar la pérdida del conocimiento asociado a tareas previas ni de la novedosa objetivo, sino
incrementar la precision de tareas previas cuando la tarea retenida se encuentre relacionada.
Ademas, el enfoque de representacion del conocimiento deberfa permitir la seleccion efectiva del
conocimiento desde tareas previas para la transferencia inductiva en el aprendizaje a corto plazo.

Los sistemas deberfan resistir la introduccién y acumulaciéon de conocimiento erréneo, reteniendo en
KB hipétesis de alto grado de generalizacién que no reduzcan la precision de las retenidas previamente. De
hecho, la integracion del conocimiento de nuevas tareas deberfa incrementar la precisiéon del conocimiento
previo relacionado, brindando métodos eficientes de retencién en términos de tiempo y espacio requeridos.

2.10 - Conclusion

En este capitulo, se abordé el concepto de aprendizaje por transferencia (TL), asi como las
motivaciones que potenciaron su surgimiento y sostienen su acelerado desarrollo, ademas de los principales
objetivos que la técnica analizada persigue. Se brindaron definiciones formales cuyo conocimiento resultara
esencial para abordar el resto de la tesina y ante cualquier profundizacién bibliografica que se desee realizar.

Se presentaron las diferentes técnicas y enfoques mas sobresalientes en el area, ademas de las
limitaciones que eventualmente pueden surgir en la aplicacién del TL bajo los conceptos de transferencia
positiva y negativa. También abordé el novedoso tépico del LML, que resulta crucial dado que representa
uno de los mas importantes pasos evolutivos de los sistemas de transferencia del conocimiento.

El objetivo de este capitulo es brindar el marco teérico de la tesina, que lo confiere como pilar de la
misma, adquiriendo su lectura caracter de imprescindible dentro de este trabajo ya que esgrime los
fundamentos necesarios para la comprension y profundizacion de los temas que se abordaran en capitulos
subsiguientes.
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Capitulo 3 - Estado del arte

3.1 - Introduccion

En este capitulo, se presentara la situacion actual de investigacién y desarrollo en el campo del TL.
Dada la amplitud del area y el constante crecimiento en las subareas constituyentes, se focalizara en el repaso
puntual de los trabajos mas relevantes hasta el momento. No representa el objetivo principal del capitulo
abordar en profundidad cada desarrollo, sino exponer los lineamientos principales y objetivos generales, con
el objetivo de facilitar la extraccion de los conceptos mas relevantes y la problematica que cada trabajo
abordado resuelve. Se insta al lector interesado a profundizar sobre cada uno de ellos, a partir de las
respectivas referencias bibliograficas citadas.

3.2 - Escenarios motivacionales para TL

Si bien muchas tecnologias de ML y mineria de datos han alcanzado un éxito significativo, la mayorfa
de estas metodologias se desempefian satisfactoriamente sélo bajo la suposicion de que los datos de
entrenamiento y pruebas comparten el mismo espacio de caracteristicas y distribucién de probabilidad
asociada, pero al no cumplirse estas suposiciones en muchos escenarios del mundo actual, los modelos deben
ser completamente reconstruidos en un proceso que acarrea elevados costos. En esta seccion se presentaran,
a modo introductorio, tres escenarios realistas con marcados factores de dinamismo y variabilidad, que
evidencian los desafios que el TL es llamado a resolver, sirviendo ademas estos factores como impulsores de
su acelerado desarrollo y evolucion.

Se sugiere que la lectura de la actual seccion sea complementada mediante la lectura del anexo C, que
aborda con un mayor grado de detalle los distintos escenarios de aplicacion y desarrollos existentes del area.

3.2.1 - Clasificacion de paginas web sin ejemplos negativos
Hwanjo Yu, Jiawei Han, y Kevin Chen-Chuan Chang [7]

La clasificacion de paginas web en diferentes categorias de interés representa un paso esencial de la
minerfa web que requiere un laborioso proceso de recopilacién y preprocesamiento de instancias de
entrenamiento tanto positivos como negativos, siendo éste ultimo tipo particularmente costoso y de
recoleccion manual susceptible al sesgo, que pudiera afectar la precision de los clasificadores. A fin de
encauzar estos inconvenientes propios del subcampo del aprendizaje o clasificacion de clase Gnica; se ha
desarrollado un marco de trabajo denominado aprendizaje basado en ejemplos positivos (PEBL), que
elimina la necesidad de recolecciéon manual de ejemplos de entrenamiento negativos, mediante la aplicacion de
un algoritmo de mapeo-convergencia (MCa) que trabaja en dos etapas: una etapa de mapeo donde se
utiliza un clasificador débil que delinea una aproximacion inicial de datos con “fuerte” presunciéon negativa y
una etapa de convergencia que ejecuta iterativamente un clasificador interno (como un SVM) que maximiza
los margenes, posibilitando el perfeccionamiento progresivo de la aproximacién de datos negativos.

Estudio de métodos y técnicas de aprendizaje por transferencia en el contexto de aprendizaje automatico Pagina 35 de 121



Uno de los principales inconvenientes con los clasificadores binarios tradicionales es que requieren un
proceso laborioso de recoleccion de ejemplos tanto positivos como negativos para el entrenamiento. Siendo
este ultimo tipo especialmente arduo, debiendo abarcar uniformemente el conjunto universal excluyendo la
clase positiva siendo el conjunto de clase positiva significativamente menor que su complemento.

El algoritmo propuesto MCa delinea la aproximacion de datos potencialmente negativos a partir del
analisis de datos positivos y sin etiquetar, gracias a la identificacién de caracteristicas potencialmente positivas,
analizando la frecuencia de aparicion de las mismas, considerando instancias carentes de caracteristicas
positivas como potencialmente negativas. De esa forma, durante la etapa de mapeo se pueden extraer datos
potencialmente negativos a partir de datos sin etiquetar, eliminando el problematico caso de recoleccion de
instancias negativas previamente mencionado. Demostrando empiricamente que MCa (con datos positivos y
sin etiquetar) supera la precision de OSVMs, resultando tan preciso como un SVM tradicional (con datos
positivos y negativos etiquetados).

Si bien este trabajo no esta relacionado a la utilizacion de TL, se lo pretende utilizar como ejemplo
introductorio a fin de apreciar el proceso de deteccion de una dificultad asociada a la problematica a resolver
y su abordaje mediante el desarrollo de un algoritmo que permite sortear ese problema. En ese aspecto
podemos notar como se avizora un punto fundamental de contacto con la idea del TL, al recoger una
dificultad, en este caso asociada al proceso de recoleccién y etiquetado manual de ejemplos negativos, para
solventarla gracias al aprovechamiento de datos en abundancia (ejemplos sin etiquetar) para lograr el objetivo
deseado. Enfatizando ademas, en evitar suposiciones restrictivas y poco realistas, admitiendo un mayor grado
de generalidad resolutiva e incrementando, en consecuencia, la aplicabilidad del método propuesto.

3.2.2 - TL para localizacion en interiores basada en sefiales Wil
Sinno Jialin Pan, Vincent Wechen Zheng, Quiang Yang y Derek Hao Hu (8]

El problema de localizacion en interiores basado en sefiales WiFi (WILP), tiene por objetivo la
deteccion de la ubicacion de un dispositivo cliente a partir de las sefiales recibidas desde varios puntos de
acceso (APs), siendo considerado de alta complejidad y relevancia por muchas aplicaciones de IA,
computacioén ubicua y TL dado que la recoleccion de datos Wik reviste un alto grado de dinamismo y
dependencia del entorno donde alteraciones contextuales en las sefiales (ruido, desvanecimiento, multiples
rutas, sombras en entornos cerrados) resultan casi constantes; por otra parte, la distribucion de datos se
encuentra en constante cambio y dependiente de diversos factores (movimiento humano, cambios de
temperatura y humedad). Este contexto es terreno fértil para la transferencia de conocimiento de modelos de
localizacion a través de dimensiones temporales, espaciales y de dispositivos.

Aplicar enfoques tradicionales de ML sobre este tipo de problemas resulta costoso debido al proceso
de recoleccion y etiquetado de datos de entrenamiento en forma de pares (ubicacion, RSS) en un edificio de
gran escala, que implica recorrerlo recolectando valores RSS y marcando las coordenadas. Ademias, los
modelos generados fallan al utilizarlos con datos recolectados en diferentes periodos de tiempo, locaciones o
dispositivos; debiendo repetir el proceso cada vez que la distribucion de la sefial sufre alteraciones.
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Muchos modelos previos de localizacion asumen que alguna de las dimensiones de dinamismo de datos
en la localizacién (temporal, espacial o de dispositivo) permanece estatica, sin requerir adaptacion alguna. Pero
esta simplificacion dista mucho del problema WILP realista donde tales adaptaciones resultan
inherentemente necesarias ya que los datos recolectados en fase de entrenamiento difieren significativamente
respecto de los de prueba. Por lo tanto, la investigacion relativa a la reduccion del esfuerzo de adaptacion
sobre modelos de localizacion en cada dimension de variabilidad de datos, representan tépicos principales.

Este trabajo divide el enfoque de transferencia de modelos de localizacion para afrontar WILP en tres
categorias, segun la dimension temporal, espacial y de dispositivo. En cuanto a la dimensién temporal, el
objetivo es construir un modelo preciso para un periodo de tiempo a partir de datos WiFi recolectados en un
determinado lapso de tiempo. En cuanto a la dimension espacial, el objetivo es descubrir automaticamente
estructuras o conocimiento compartido (KB) en el dominio de localizacién previo, para luego incorporarlo a
los datos Wil'i obtenidos en diferentes areas y construir un modelo de localizacion preciso para el espacio
completo. En cuanto a la dimensién de dispositivos, nos motiva a modelar el problema como un problema de
aprendizaje multitarea donde se espera que las distribuciones de datos sean muy disimiles entre dispositivos.

El anilisis de este trabajo evidencia de qué forma las soluciones basadas en TL emergen cuando los
datos son propensos a quedar desactualizados con facilidad, donde las distribuciones de los mismos pueden
variar significativamente debido al alto factor de dinamismo que acarrea el problema, debido a la variabilidad
de las sefiales Wik1 a través de diferentes dimensiones. Surge entonces la necesidad de adaptar modelos
previamente entrenados hacia un dominio novedoso. Ademas se intentan desarrollar métodos de
transferencia generales para varios problemas realistas, evitando la imposicién de restricciones ficticias que
acrecienten la distancia entre el problema objetivo, del que se presenta concretamente en el mundo real.

3.2.3 - Adaptacion de dominios para la clasificacion de sentimientos
John Blitzer, Mark Dredze y Fernando Pereira [9]

Este trabajo se centra en el problema de adaptaciéon de dominios (DAP) para la clasificacion de
sentimientos a partir de reseflas de productos y entre sus objetivos primordiales se encuentra la extension del
algoritmo de aprendizaje por correspondencia estructural (SCL) para reducir el error relativo del
proceso de adaptacion, asi como la obtencién del criterio de similitud entre dominios (denominado
A-distancia) para la seleccion de aquellos mas adecuados. Este problema contempla una variedad de dominios
de aplicacion que exigen a que investigadores e ingenieros deban abocarse a coleccionar, cotejar y etiquetar
datos ante el surgimiento de cada nuevo dominio, tornandose tales esfuerzos prohibitivos.

A partir de la presencia de datos etiquetados en el dominio origen y no etiquetados en ambos
dominios, el algoritmo SCL, primero selecciona un conjunto de caracteristicas de pivote con mayor
frecuencia de ocurrencia conjunta; luego modela la correlacion entre cada caracteristica de pivote y las
restantes, entrenando predictores lineales de pivotes para predecir la ocurrencia de cada pivote en los datos no
etiquetados de ambos dominios. Cada predictor de pivote tiene asociado un vector de ponderacion que
determina la correlacién entre caracteristicas no pivotes y su correspondiente pivote. Entonces la adecuada
eleccion de caracteristicas de pivote permitira a los predictores discriminar entre reseflas positivas y negativas
en ambos dominios; la eficacia del método depende en gran medida, de la eleccion de caracteristicas pivote.
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Se experiment6 con un clasificador entrenado y probado sobre cuatro dominios diferentes (libros,
DVDs, articulos electronicos y aparatos de cocina), existiendo afinidad relacional entre libros y DVDs, asi
como entre electronicos y aparatos de cocina, pero siendo estos dos grupos mutuamente disimiles. Se definié
un clasificador lineal entrenado sin adaptaciéon como linea base, mientras que se tomé como estandar de oro
un clasificador entrenado y probado sobre el mismo dominio; la extension del método propuesto se definié
como SCL-MI. Naturalmente, la adaptacion entre clasificadores de dominios afines es mas sencilla, como se
aprecia en la figura 3.1 donde para cada dominio destino se observan tres grupos de barras propios de los
métodos de cada dominio origen; las lineas gruesas hacen referencia a la precisiéon del estandar de oro.

90 +— | libros | —— | B linea de base [] SCL. B SCL-MI |—— | DVDs | ——
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70 1
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libros DVDs cocina libros DVDs electronicos

Figura 3.1: Precision de métodos para la adaptacion de dominios
Figura adaptada de Domain Adaptation for Sentiment Classification - Blitzer, Dredze y Pereira

La seleccion de ciertas caracteristicas pueden cambiar el comportamiento entre dominios. En ocasiones
las caracteristicas predictivas del dominio origen no son predictivas del dominio destino y otras veces las
caracteristicas predictivas del dominio destino no aparecen en el de origen; SCL trata estos desajustes
alineando caracteristicas entre dominios, mientras que SCL-MI puede utilizar un pequefio numero de
instancias etiquetadas del dominio destino para aprender a ignorar proyecciones desalineadas, a fin de generar
un modelo ajustado con una reduccion del error cercana al 46 % respecto del modelo base.

Otro punto sobresaliente de este trabajo es la presentaciéon del concepto de A-distancia (distancia de
adaptacion entre dominios) como métrica de pérdida debida a la adaptacion entre dominios, disefiada para
tener en cuenta las divergencias que afectan la precision de clasificacion. La misma resulta de gran utilidad,
permitiendo seleccionar y etiquetar los dominios de origen mas présperos, para lograr un mayor rendimiento.
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Este trabajo aborda dos cuestiones relevantes de la adaptaciéon de dominios, valiéndose de las mejoras
de clasificacién sentimental alcanzadas por SCL, mediante la seleccion de caracteristicas pivote utilizando no
solo la frecuencia comun entre dominios sino también la informacién mutua con las etiquetas de origen y la
correccion de sus desajustes aprovechando una pequefia cantidad de datos etiquetados sobre el dominio
objetivo (Dt). Ademas, se brinda un método no supervisado (A-distancia) para la selecciéon del dominio origen
(Ds) con el mayor grado de adaptabilidad respecto de Dt, mesurando la divergencia entre dominios y su
pérdida de adaptacion; posibilitando la seleccion de aquel Ds que minimice el error de adaptacion hacia Dr.
Estos factores resaltan el valor fundamental del analisis del grado de adaptabilidad entre dominios, para la
obtencion de modelos de ML mas eficientes, reduciendo costos asociados al esfuerzo de etiquetado y
preprocesamiento de datos; objetivos que comparte con la aplicacion de técnicas de TL.

3.3 - TrAdaBoost: un impulso para TL
Wenyuan Dai, Quiang Yang, Gui-Rong Xue y Yong Yu [19]

Este trabajo se enmarca dentro de la técnica de TL inductivo (ITL) dado que algunos datos
etiquetados en el Dy se utilizan para inducir y mejorar el aprendizaje de una funcion predictiva objetivo f1(.) a
partir del conocimiento adquirido desde uno o mas dominios y tareas de origen, cuyos datos son utilizados
auxiliarmente. Ademas se encuentra bajo el enfoque de transferencia de instancias, ya que si bien no es
posible utilizar directamente todos los datos de Dy, si es factible utilizar ciertas secciones de los datos
etiquetados. Al considerar la presencia de datos etiquetados en ambos dominios, la categorizaciéon nos sitia en
un area muy proxima al MtL pero una de las diferencias notables es que aqui existe una tnica tarea objetivo.

El area clave que aborda este trabajo se relaciona con que el ML tradicional, para asegurar el desempefo
de los modelos, supone que los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba comparten la distribuciéon de
probabilidad; suposicion que muchas veces se incumple debido a distintos factores, como el arribo de una
tarea perteneciente a un dominio novedoso o al alto grado de obsolescencia de los datos en ciertos dominios.
Ademas, el proceso de etiquetado de nuevos datos es costoso y por consiguiente suele limitarse a un pequenio
subconjunto, asi como el desperdicio de grandes cantidades de datos previamente etiquetados en un dominio
similar. En resumen, el objetivo de este trabajo es el desarrollo de metodologias que permitan clasificar con
precision datos de prueba novedosos, maximizando el uso de datos etiquetados en etapas de entrenamiento.

Teniendo en cuenta el contexto mencionado, este trabajo brinda un valioso aporte presentando un
entorno denominado TrAdaBoost, que extiende el algoritmo de aprendizaje AdaBoost y ademas describe
una serie de experimentos que demuestran que el método propuesto permite la construccion y aprendizaje de
un modelo de clasificacion de alta precision, gracias a la transferencia de conocimiento utilizando una
pequena cantidad de datos novedosos etiquetados, conjuntamente con una gran cantidad de datos
previamente etiquetados, evitando asi el costoso proceso de etiquetado masivo, asi como el potencial
desperdicio de datos etiquetados disponibles, por los cuales ya se ha pagado el costo asociado al proceso.

Sea TDpp, el conjunto abundante de datos etiquetados de Dy cuya distribucion difiere de la observada
por los datos de Dy, la estrategia es maximizar su reuso, pero debido a que se desconocen las secciones utiles
para la tarea de clasificacion, se etiqueta una pequena cantidad de datos en D (TDgp) con idéntica
distribucién objetivo con el objetivo de utilizarlos como referencia para hallar las secciones utiles de Tp,
generando un clasificador que minimice el error predictivo con datos de prueba no etiquetados.
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Debemos considerar que aunque ciertas secciones de los datos de entrenamiento pueden quedar
desactualizadas, eso no evita la presencia de otras secciones utilizables para extraer y usufructuar el
conocimiento valioso durante el entrenamiento de un clasificador de alta precision. Para discernir esas
secciones, se emplea una pequena cantidad de nuevos datos etiquetados denominados datos de
entrenamiento de igual distribucion (TDgp) que ayuden a determinar la utilidad de cada instancia de datos
previos disponibles, posiblemente bajo diferente distribucién, entonces los denominamos datos de
entrenamiento de distinta distribucién (TDpp). El objetivo de TrAdaBoost es aprender un modelo de
clasificacion de alta precision mediante la utilizaciéon de datos provenientes de ambos conjuntos de datos;
iniciando su aprendizaje sobre TDgp y luego seleccionando los datos de entrenamiento mas utiles de TDpp
evitando incurrir en una pérdida promedio elevada, producto de la utilizacién indiscriminada de datos de
entrenamiento adicionales, eventualmente inadecuados para la tarea objetivo.
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Figura 3.2: Esquema funcional del marco de trabajo TrAdaBoost
Figura de elaboracion propia

El algoritmo AdaBoost, analogamente a los métodos tradicionales de ML, asume distribuciones
idénticas de datos en fases de entrenamiento y prueba. En la extensiéon TrAdaBoost, aun se aplica a los datos
de entrenamiento de misma distribucién para construir la base del modelo pero para las instancias de
entrenamiento de diferente distribucion se afiade un mecanismo para decrementar sus pesos a fin de debilitar
su impacto. A medida que avanzan las iteraciones de entrenamiento, las instancias de TDpp que se ajustan
mejor a las de TDgp, tendran pesos mayores mientras que las de diferente distribucion tendran pesos bajos. En
sintesis, la idea principal es utilizar el impulso para filtrar los datos de entrenamiento de diferente distribucion,
ajustando automaticamente los pesos de instancias de entrenamiento; los datos restantes en TDpp, se tratan
como adicionales y aumentan la confianza del modelo generado incluso cuando los datos de TDgp, escasean.

El anilisis teérico desarrollado en este articulo demuestra que TrAdaBoost obedece primeramente a los
datos de entrenamiento de la misma distribucién de los datos objetivo (TDgp) y luego determina las instancias
de entrenamiento mas utiles de diferente distribuciéon (TDpp) como datos de entrenamiento adicionales;
permitiendo, la transferencia del conocimiento desde una distribucion a otra mediante la aceleracion de
aprendices basicos y pudiendo concluir que la hipotesis final alcanzada por el marco de trabajo reduce
progresivamente el error de los datos TDyp y el error ponderado promedio en TDpp, que converge a cero
gradualmente. El analisis experimental permite concluir que TrAdaBoost transfiere el aprendizaje de manera
simple, alcanzando un elevado rendimiento y convergencia satisfactoria hacia el modelo deseado.
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El anilisis de este trabajo nos permite apreciar de qué manera la transferencia de conocimiento entre
dominios con distribuciones de datos disimiles puede realizarse exitosamente, favoreciendo la incorporacion
de los datos mas provechosos, reduciendo la de los menos ttiles y filtrando aquellos dafiinos para el modelo
objetivo; evidenciando como el TL permite relajar ciertas restricciones poco realistas del ML tradicional.

3.4 - Aprendizaje autodidacta: TL desde datos sin etiquetar
R. Raina, A. Battle, H. Lee, B. Packer, A. Y. Ng [11]

Este trabajo se enmarca en la técnica de TL inductivo (ITL) ya que existe la presencia de datos
etiquetados en Dy pero no asi en Dy (ver tabla 2.2 y figura 2.4). Ademas, dado que se intenta hallar una
“adecuada” representacion de caracteristicas para el dominio objetivo que reduzca la diferencia entre
dominios y el error de los modelos generados, corresponde al enfoque representacion de caracteristicas.

El desarrollo de este trabajo se centra en torno al interrogante: Jes posible utilizar datos sin etiquetar de
cualquier objeto y sencilla obtencién, para mejorar el rendimiento de una tarea de clasificacién supervisadar.
Este enfoque se motiva en la observaciéon de que muchos datos (imagenes, audios, textos, etc.) obtenidos
aleatoriamente contendran patrones subyacentes basicos similares a los de la tarea objetivo; por tanto, si
logramos reconocer tales patrones extrayendo una representacion sucinta de caracteristicas de alto nivel de las
entradas, podremos utilizar ese conocimiento para aprender la tarea objetivo, simplificando asi su resolucién.

El abordaje de este articulo permite presentar el novedoso marco de trabajo de ML denominado
aprendizaje autodidacta (StL), donde es posible utilizar datos sin etiquetar sobre tareas de clasificacion
supervisadas. Si bien este enfoque guarda similitudes con el aprendizaje semi-supervisado (SsL), como la
utilizacion tanto de datos etiquetados como sin etiquetar, presenta diferencias conceptuales, como el hecho
que SsL supone que los datos sin etiquetar pueden etiquetarse con las mismas etiquetas que la tarea de
clasificacién principal y que presentan la misma distribucién generativa. Ademas, el TL tipicamente requiere
mas datos etiquetados (de costosa adquisicion) de una tarea relacionada en lugar de datos sin etiquetar y
generalmente transfiere conocimiento entre tareas supervisadas. Debido a que Stl. impone restricciones mas
laxas sobre la utilizacién masiva de datos sin etiquetar asequibles a relativo bajo costo, en la mayoria de las
aplicaciones practicas (como clasificaciéon de imagenes, audio o texto) resultan ampliamente aplicables sobre
multitud de problemas de aprendizaje y de manera mas sencilla que los métodos tipicos de SsL o TL. En
sintesis, el estudio de StL intenta formalizar un marco de trabajo de ML que simplifique y abarate el proceso
de aprendizaje sensiblemente (ver figura 3.3, donde las imagenes encuadradas representan datos etiquetados).

El enfoque seguido por StL consiste basicamente de dos etapas: el aprendizaje de una representacion
de alto nivel de abstraccion desde los datos sin etiquetar; seguida de la aplicacién de dicha representacion
sobre los datos etiquetados para su utilizacion en la tarea de clasificacion objetivo. Un algoritmo de StL
genera una hipétesis que trata de imitar fielmente la relacién entrada-etiqueta representada por los datos de
entrenamiento etiquetados, para luego probarla bajo la distribucién generativa de los datos etiquetados.
Concretamente, el algoritmo propuesto, comienza utilizando datos sin etiquetar descubriendo los elementos
basicos compositivos aprendiendo representaciones de mayor grado de abstraccion y luego aplica esa
representacion sobre los datos etiquetados del dominio destino, obteniendo una representaciéon de mas alto
nivel de los mismos que le permiten optimizar el proceso de aprendizaje de la tarea objetivo.
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3

Aprendizaje autodidacta

Figura 3.3: Distincion entre paradigmas segun datos etiquetados
Figura adaptada de Self-taught Learning: TL from Unlabeled Data - Raina, Battle, Lee, Packer y Ng

Para el aprendizaje de representaciones bases de alto nivel a partir de los datos sin etiquetar se utiliza
una version modificada del algoritmo de codificacién dispersa (SCA) aplicable a diferentes tipos de
entradas, por ejemplo su aplicacion sobre imagenes aprendera a detectar bordes, contrastes y orientaciones
(ver figura 3.4); sobre secuencias de audio, aprendera a detectar patrones de frecuencias. Este trabajo ademas
plantea comparativas entre diferentes algoritmos de generacion de bases y sus combinaciones (SCAs y PCAs).
De esa forma, ante cada instancia del conjunto de datos de entrenamiento etiquetado se capturan aspectos
de alto nivel estructural, detectando patrones utiles coincidentes y generandose una serie de activaciones que
capturan las caracteristicas de alto nivel que posteriormente se utilizan como un nuevo conjunto de datos de
entrenamiento para algoritmos tradicionales de clasificacion supervisada (como SVMs o GDAs).

Analizando las dos ultimas décadas de progreso del ML, se cree que el StL representa la extrapolacion
natural de una secuencia de formalismos propuestos por varios autores, desde el aprendizaje puramente
supervisado, pasando por el SsL y arribando al TL, considerando la reduccién progresiva de utilizacion de
datos etiquetados, que acarrea elevados costos generativos, para dar lugar a la utilizaciéon de datos cada vez
menos relacionados. Desde esta perspectiva, el StL también puede referirse como “transferencia no
supervisada” o “TL desde datos sin etiquetar” (nombre que utiliza el trabajo analizado), ya que posibilita la
mejora significativa de modelos sobre una gran variedad de dominios.

El tratamiento de este trabajo nos posibilita tener nocién de la importancia que esta técnica del TL
representa y el amplio espectro de dominios de aplicaciéon que pueden sacar provecho de ella, considerando la
generalidad de los datos que es posible utilizar para la extraccion del conocimiento util para potenciar el
aprendizaje de tareas innovadoras a resolver.
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Figura 3.4: Bases aprendidas por SCA para una imagen
Figura adaptada de Self-taught Learning: TL from Unlabeled Data - Raina, Battle, Lee, Packer y Ng

3.5 - TLL. mediante mapeo estructural local de modelos multiples
Jing Gao, Wei Fan, Jing Jiang y Jiawei Han [15]

La transferencia de conocimiento a través de dominios que presentan diferentes distribuciones es un
problema importante y parcialmente investigado en el campo de la mineria de datos. Siendo parte de la
técnica de transferencia inductiva (ITL) y mas precisamente del enfoque de transferencia de parametros
ya que se asume que los dominios involucrados comparten parametros o distribuciones previas de hiper
parametros plausibles de ser utilizados para transferir conocimiento util entre ellos. Este trabajo aprovecha los
poderes predictivos de modelos entrenados sobre diferentes dominios con algunos datos etiquetados y
diversos algoritmos de aprendizaje, proponiendo un marco de trabajo conjunto ponderado localmente
(LWE) para la transferencia de conocimiento hacia un dominio diferente (aunque relacionado) sin ejemplos
etiquetados.

Desafortunadamente, las técnicas tradicionales de transferencia supervisada (STL) no hacen un buen
trabajo en estas situaciones ya que su eficacia depende del grado de similitud entre las distribuciones propias
de los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba, y el tratamiento de muestras iid procedentes de la
misma distribucién. Ademas, diferentes modelos presentan distintos conocimientos, producto del sesgo
inductivo de cada método de aprendizaje y las distribuciones entre dominios de entrenamiento, presentando
diferentes grados de efectividad sobre distintos dominios y regiones del dominio de prueba. Por lo tanto, se
propone LWE para la integracién del conocimiento proveniente de multiples modelos base (clasificadores
supervisados) generados a partir de distintos dominios de entrenamiento y su posterior aplicacién sobre un
modelo de clasificacion unificado sobre el dominio de prueba, en pos de mayor efectividad de aprendizaje.

Cuando los modelos base conllevan conceptos contradictorios o inciertos ante un ejemplo de prueba,
cobra importancia la seleccion del mas adecuado, es decir, que mejor represente la distribuciéon objetivo real
subyacente para dicha instancia, con la esperanza de que la precisiéon del enfoque combinado supere la de
cualquier modelo individual que actde aisladamente. LWE propone un modelo grafico de aproximaciéon y
comparativa de vecindad de ponderaciones 6ptimas basado en estructuras conjuntas de dominios y una etapa
de ajuste de prediccion para propagar etiquetas de ejemplos cercanos ante modelos base inconsistentes.
Desarrollando una metodologia que beneficia los clasificadores cuya estructura local mapeada se asemeja mas
a la del ejemplo de prueba actual. Para ello utiliza una matriz de ponderaciones para cada ejemplo de prueba y
a partir de su localidad con otros ejemplos de entrenamiento, utilizando los vectores de pesos mas adecuados
y combinando las predicciones de diferentes modelos 6ptimos para ese caso puntual, minimizando el error y
en consecuencia, maximizando la precision de clasificacion.
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De este modo, ya que diferentes ejemplos son predichos con mayor exactitud por diferentes modelos
de entrenamiento y no existe un modelo que prediga correctamente a todos, resulta vital un enfoque de
ponderacion por ejemplos en lugar de global en términos de precision de clasificacion. Para la seleccion del
modelo 6ptimo segun el ejemplo actual, se utiliza una metodologia comparativa entre cada grafo de modelo
base y un grafo objetivo con la estructura de agrupamiento de todos los ejemplos de prueba y se utiliza el
porcentaje de coincidencias entre vecinos para aproximar la precisiéon de cada modelo base alrededor del
ejemplo actual. Este enfoque comparativo de consistencia estructural entre modelos base y objetivo, posibilita
la seleccion del modelo mas apropiado ante cada ejemplo de prueba. Ante modelos base en conflicto y donde
ninguno predice satisfactoriamente el ejemplo actual, se abandona la informacién de los clasificadores
supervisados para construir un clasificador no supervisado basado en la estructura de vecindad; permitiendo
asi, la prediccion acertada de ejemplos en areas inciertas y su correcto etiquetado.

El marco de trabajo propuesto se evalud sobre cuatro tareas, una ficticia (campo de juguetes) y tres
realistas (filtrado de correo electrénico no deseado, categorizacion de textos y deteccion de intrusiones en
redes); comparandolo con cuatro métodos de modelado individual de referencia (WNNa, LR, SVM y
TSVM) dada su estrecha relacion con el problema. Ademas, se incluyen tres métodos comparativos: SMA,
donde las predicciones son combinadas utilizando pesos uniformes, pLWE, donde no existe la etapa de
ajuste y LWE, que involucra combinacién de clasificadores y ajuste basado en estructura local.

Los resultados experimentales demuestran que el enfoque propuesto supera los algoritmos de modelo
individual supervisados, semi-supervisados y de conjunto promediado simple. Alcanzando rangos de mejora
de hasta 30 %. Debido a la discrepancia entre distribuciones de entrenamiento y prueba, los métodos de
modelo individual estudiados usualmente presentan un pobre rendimiento (con precision cercana al 70 %y
MSE superior a 0.1), ya que sélo se sustentan en la informacion etiquetada del dominio origen sin esforzarse
su seleccion util ni la transferencia del conocimiento adecuado hacia el dominio destino.

En el esquema de ponderacion, la etapa de ajuste filtra la informacién “dafina”, incrementando la
fiabilidad de las predicciones, especialmente sobre conjuntos de pruebas donde los dominios de
entrenamiento parecen estar en conflicto entre si y por lo tanto entrenados a partir de la unién de ambos
dominios y el promediado simple de ambos modelos resulta en una precision cercana al 60 %, mientras que
LWE la eleva al 96.36 % gracias a la seleccion de informacion uatil desde ambos modelos. Ademas, se observa
que la precision del peor modelo individual es cercana al 56 %, pudiendo SMA incluso degradarla al 54 %, ya
que la combinacién ingenua de modelos no concordantes (con grandes areas de incertidumbre) producen la
propagacion de informacion incorrecta reduciendo la precision de clasificacion del modelo resultante.

En sintesis, la precision final de estos métodos de promediado simple asi como los semi-supervisados
dependeran en gran medida de los datos y los modelos de entrenamiento intervinientes en el problema.
Incluso, podemos notar que incluso basandonos en esos clasificadores tan débiles, LWE atn puede mejorar la
precision al 80 %. Para mas detalles, observar la tabla 3.1 donde podemos apreciar que la dificultad de TL
esta marcada por la discrepancia desconocida entre las distribuciones de entrenamiento y prueba de los
conjuntos de datos, evidenciado en los bajos indices de precision asociados conforme mayor es el grado de
discrepancia en las distribuciones.
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[ Precisién ]

Métodos Filtrado de correo no deseado 20 Grupo de Noticias Reuters
U0o Uo1 U02 Cvs S Rvs T R vs S Svs T Cvs R CvsT O vs Pe O vs PI Pe vs PI
WNN 0.7680 0.7888 0.8696 0.6554 0.5938 0.7942 0.7557 0.8926 0.9341 0.7058 0.6520 0.5685
LR 0.7060 0.7528 0.8500 0.7349 0.7217 0.7885 0.7904 0.8334 0.9176 0.7355 0.7122 0.5565
SVM 0.6604 0.7288 0.7844 0.7118 0.6824 0.7816 0.7577 0.8156 0.9389 0.6934 0.6998 0.5694
SMA 0.7416 0.8012 0.8768 0.7272 0.6845 0.7980 0.7806 0.8563 0.9348 0.7339 0.7008 0.5685
TSVM 0.8352 0.8512 0.9528 0.7697 0.8995 0.8996 0.8559 0.8964 0.8826 0.7380 0.6989 0.5843
pLWE 0.8584 0.8820 0.9520 0.7872 0.7217 0.8845 0.8330 0.9193 0.9664 0.7694 0.7008 0.5972
LWE 0.8908 0.8844 0.9820 0.9744 0.9923 0.9823 0.9692 0.9816 0.9890 0.7967 0.7304 0.6852

( Error cuadrético medio (MSE) ]
Métodos Filtrado de correo no deseado 20 Grupo de Noticias Reuters
uoo Uo1 U02 Cvs S Rvs T Rvs S Svs T Cvs R Cvs T O vs Pe O vs PI Pe vs PI
WNN 0.1836 0.1713 0.1003 0.2775 0.2968 0.1575 0.1978 0.0851 0.0525 0.2462 0.3055 0.3774
LR 0.1944 0.1672 0.1013 0.2057 0.2036 0.1567 0.1624 0.1340 0.0613 0.2190 0.2444 0.3900

SVM 0.2374 0.1890 0.1489 0.2140 0.2353 0.1644 0.1826 0.1360 0.0453 0.2217 0.2230 0.2827
SMA 0.1556 0.1337 0.0870 0.2030 0.2183 0.1349 0.1614 0.0979 0.0430 0.1987 0.2318 0.3049
TSVM 0.1428 0.1394 0.0814 0.1749 0.1080 0.1128 0.1281 0.1198 0.1061 0.2250 0.2128 0.2688
pLWE 0.1218 0.1012 0.0550 0.1795 0.2027 0.1029 0.1399 0.0699 0.0302 0.1845 0.2333 0.3000
LWE. 0.0988 0.1022 0.0333 0.0965 0.1409 0.0384 0.0534 0.0308 0.0140 0.1678 0.2120 0.2091

Tabla 3.1: Comparacion de rendimiento de métodos en diferentes conjuntos de datos
Tabla adaptada de Knowledge Transfer Via Multiple Model Local Structure Mapping - Gao, Fan, Jiang y Han

Los resultados experimentales presentes en este trabajo demuestran que el marco de trabajo propuesto
LWE identifica exitosamente el conocimiento util y relevante de cada modelo base de entrenamiento para
predecir correctamente los ejemplos de pruebas, realizando un uso apropiado del TL que incrementd
considerablemente la precisiéon del modelo resultante. Ademas se efectian ponderaciones conjuntas 6ptimas,
promoviendo la flexibilidad de modelos base, al no requerir que sean disefiados especificamente para TL.

3.6 - Mapeo y revision de redes logicas de Markov para TL
Lilyana Mihalkova, Tuyen Huynh y Raymond Mooney [13]

Este trabajo considera el TL mediante redes logicas de Markov (MLNSs), presentando un sistema de
transferencia que mapea auténomamente los predicados desde una MLN de origen hacia el dominio destino y
luego revisa la estructura mapeada a fin de incrementar su precision. Correspondiendo a la técnica de
transferencia inductiva (ITL) y perteneciente al enfoque de transferencia de conocimiento relacional ya
que se presupone la existencia de alguna relacién entre los datos del dominio origen y destino involucrados en
el proceso de transferencia, representando dicha relacion el conocimiento a ser transferido.

El algoritmo de transferencia mediante mapeo y revision automatica (TAMaR) se motiva en el
hecho de que si dos dominios se encuentran relacionados, existen mapeos o correspondencias que conectan
sus entidades y relaciones; siendo posible efectuar la transferencia de conocimiento mediante MLNSs.
Siguiendo esa linea, TAMaR intenta utilizar una MLLN aprendida sobre el dominio origen para optimizar el
aprendizaje de otra MLN de dominio destino. Basicamente, se trata de un algoritmo en dos fases; donde
inicialmente se construye un mapeo desde una MLLN de origen hacia D y luego se revisa la estructura
mapeada alli mediante un algoritmo de programacion légica inductiva (ILP) denominado FORTE.

El aprendizaje de una MLN considera dos aspectos fundamentales: la estructura, que requiere un
procesamiento computacionalmente intensivo y los pesos, cuyo procesamiento es relativamente rapido y con
gran potencial beneficioso para la transferencia. Por su parte, la transferencia estructural entre MLLNs, consiste
de dos subtareas:
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1. Mapeo de predicados, donde mediante un conjunto de predicados se describen las entidades
de datos de los dominios relacionales de origen y destino (parcial o totalmente distintos) y sus
relaciones mediante la logica de primer orden. Por lo tanto, la primera tarea de transferencia es
establecer un mapeo o asignaciéon de correspondencias desde los predicados del dominio origen
hacia el de objetivo permitiendo la traduccién de clausulas sobre este ultimo. El objetivo es
hallar la mejor correspondencia entre redes de origen y destino; cuya calidad es medida segun el
rendimiento de la MLN mapeada sobre los datos destino.

Existen dos enfoques principales de mapeo: el general, usualmente prohibitivo ya que intenta
establecer un mapeo para cada predicado de origen a un predicado destino y traducir la red de
origen completa; y el local, que encuentra el mejor mapeo para cada clausula origen generando
un mapeo so6lo para los predicados que aparecen en esa clausula, lo cual es escalable ya que el
numero de predicados de una clausula es reducido respecto a los de todo el dominio origen.

2. Refinamiento tedrico o revision de la estructura mapeada, las clausulas traducidas en la
etapa de mapeo podrian no ser completamente precisas y requerir revisiones a fin de lograr un
mejor ajuste sobre los datos del dominio destino.

Consta de tres etapas: autodiagnoéstico, donde se inspeccionan las clausulas de la MLLN origen
determinando partes inexactas y evaluando cuales deberfan acortarse, alargarse o mantenerse
intactas; actualizacién, donde se efectian las acciones pertinentes sobre cada clausula, con un
espacio de busqueda es restringido; y el descubrimiento de nuevas clausulas, utilizando RPF
se descubren nuevas clausulas en D evaluadas mediante WPLL y aquellas que mejoran la
valuacion general se incorporan a la MLN.

Este trabajo analiza el rendimiento de tres sistemas: StcKD, un sistema de aprendizaje ejecutado desde
cero sobre D; TrKD, un sistema de transferencia usado para revision de la estructura de origen traducida a
D mediante el procedimiento de mapeo automatico de predicados; y TAMaR, el sistema de transferencia
propuesto mediante mapeo y revision automatica. Asi mismo se utilizaron cuatro dominios relacionales del
mundo real para pruebas: IMDB, una base de datos internacional de peliculas; UW-CSE, una base de datos
de personas del departamento académico de ciencias informaticas; WebKB, entidades del conjunto de datos
del departamento informatico universitario; UW-KB, una base de conocimiento construida manualmente
desde UW-CSE, usada como MLN de origen. Finalmente, se utilizaron dos métricas: curva de recuperacion
de precision (AUC) para indicar que tan bien el algoritmo predice instancias positivas y la probabilidad de
registro condicional (CLL) para determinar la calidad de las predicciones efectuadas. Por su parte, las
curvas de aprendizaje se han resumido mediante dos estadisticas: relacién de transferencia (TR) que indica
la relacion entre areas bajo las curvas de aprendizaje indicando el grado de mejora de la transferencia respecto
del aprendizaje desde cero y el porcentaje de mejora de 1 mega ejemplo (PI), que mide el grado en que el
TL mejora la precision respecto al aprendizaje desde cero a partir de observar un tnico mega-ejemplo en D.

Como se aprecia en la tabla 3.2, en términos de AUC, apreciamos que ambos sistemas de transferencia
muestran mejoras sobre un aprendiz ingenuo (desde cero) aunque ningun aprendiz de transferencia supera
notablemente a otro. En términos de CLL, apreciamos que la transferencia siempre mejora el aprendizaje
desde cero y el rendimiento de TAMaR supera notablemente al de TrKD.
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AUC CLL
TR PI TR PI
( Caso Experimental )| Trkd TAMAR Trkd TAMAR Trkd TAMAR Trkd TAMAR
WebKB —>  IMDB 1.51 50.54 1.41 51.97
UW-CSE —> IMDB 1.42 32.78 133 49.55
UW.KB -> IMDB 1.52 40.06 1.21 30.66
WebKB => UW.CSE 1.78 37.43 1.17 19.48
IMDB - UW.CSE 0.96 1.70 1.62 34.69

Tabla 3.2: Métricas TR y PI en términos de AUC y CLL sobre SctKD
Tabla adaptada de Mapping and Revising Markov Logic Networks for Transfer Learning

Si bien ambos sistemas de transferencia son mas rapidos que ScrKD, TAMaR entrena mas rapido y
considera menos clausulas candidatas que TrKD, que a su vez considera mas candidatos que ScrKD pero
requiere menos tiempo de entrenamiento ya que cada candidato es evaluado sobre menos datos. A partir de la
tabla 3.3, donde se describen los tiempos (en minutos) de entrenamiento promedio y entre paréntesis el
tiempo promedio necesario para construir el mapeo de predicados (en color verde expresando segundos),
ademas de los porcentajes promedio de tiempo en color azul). Podemos apreciar que los tiempos empleados
por algoritmos de mapeo representan una pequefia fracciéon del tiempo de entrenamiento.

A diferencia del enfoque MtL, donde el algoritmo es simultaneamente proporcionado a todos los
dominios durante el entrenamiento y construye una estructura compartida por los modelos, lo novedoso del
enfoque propuesto aqui es que el aprendiz encuentra los dominios uno a la vez. Otro factor novedoso del
trabajo es que el mapeo de predicados propuesto se basa en la compatibilidad de predicados entre dominios
sin requerir reglas de mapeo y son construidos de forma completamente automatica.

El sistema de TL propuesto (TAMaR) mapea autonomamente una MLN desde Dg hacia Dy
posteriormente efectia una revision estructural a fin de mejorar aun mas su rendimiento. Los resultados
empiricos presentados demuestran que TAMaR mapea con éxito el conocimiento transferido para utilizarlo
en la mejora de precision del modelo aprendido, reduciendo significativamente los tiempos y datos necesarios
durante la fase de entrenamiento. Debido a que TAMaR diagnostica la estructura mapeada y sélo se limita a
revisar sus secciones incorrectas, aprende significativamente mas rapido y considera muchos menos
candidatos que el mejor aprendiz MLN de la actualidad.

Experimento ScrKD TrKD TAMAR A
WebKB  —>  IMDB 62,23 32.20° (0.89” - 0.046%) 1198 (0.89” - 0.12%)
UW-CSE —>  IMDB 6223’ 38.09° (9.18” - 0.39%) 1521 (9.10” - 0.99%)
UW-KB - IMDB 62.23 40.67 (9.98” - 0.41%) 6.57 (9.99” - 2.53%)
WebKB =  UW-CSE 1127.48° 720.02° (6717 - 0.016%) 13.70° (6.75” - 0.82%)

\_ MDB  -> UW-CSE 1127.48 440217 (42.48” - 0.16%) 3457 (42.28” - 2.04%)

Tabla 3.3: Tiempos de entrenamiento y construccién de mapeos
Tabla adaptada de Mapping and Revising Markov Logic Networks for Transfer Learning

El abordaje de este novedoso método nos permite observar de que forma los algoritmos intentan hacer
un uso cada vez mas restringido de los datos a fin de minimizar procesamiento y tiempos requeridos, asi
como establecer optimizaciones mediante el refinamiento de las secciones estructurales que no son de utilidad
para el proceso de transferencia, lo que permite establecer progresivamente métodos superadores en el area.
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3.7 - Aprendizaje y evaluacion de clasificadores bajo el sesgo de seleccion de la muestra
Bianca Zadrozny [16]

Este trabajo se encuentra bajo el enfoque de transferencia de instancias perteneciente a la técnica
de transferencia transductiva (TTL) ya que trabaja modificando el dominio de origen correspondiente a
los datos de entrenamiento, el cual admite la presencia de datos etiquetados, para su aplicacién sobre un
dominio objetivo que carece de datos etiquetados, como indica la tabla 2.2; y considerando ademas, idénticas
las tareas de origen y destino involucradas, asi como dominios diferentes como indica la tabla 2.1. Se
considera el caso donde los espacios de caracteristicas entre dominios coinciden pero no asf las distribuciones
de probabilidad asociadas (ver seccién 2.6.2), escenario denominado transferencia homogénea (HomTL).

En muchas situaciones practicas donde se desea hallar un clasificador que prediga ejemplos
pertenecientes a un conjunto de datos con determinada distribucién subyacente. Para lograrlo, lo ideal seria
recolectar muestras insesgadas (aleatorias) de la poblacién que representen fielmente dicha distribucion,
pero en ocasiones este tipo de recopilacion se dificulta al no disponer el control del proceso de recoleccion de
datos o incluso por disponer de muestras previamente recolectadas. Los métodos clasificatorios tradicionales
suelen asumir (implicita o explicitamente) que el modelo aprendido realizara predicciones utilizando datos
entrenamiento y prueba con idénticas distribuciones y que ademas los ejemplos de evaluacion son extraidos
de forma aleatoria e independiente; pero cuando esas premisas se incumplen, emerge el problema del sesgo
de seleccion de la muestra (SSB), que el modelo generado debe solventar para lograr un alto rendimiento.

Este trabajo representa un valioso aporte al campo del TL proporcionando una categorizacion de
clasificadores novedosa (locales y globales) en lugar de la tradicional (discriminativos y generativos). LLos
clasificadores locales no son sensibles al SSB, dependiendo su salida exclusivamente de las distribuciones
locales de las entradas respecto a cada etiqueta (P(y|x)), por el contrario, los globales si son afectados ya que
su salida depende también de la distribucion global del espacio de caracteristicas (P(x)). Los resultados
analiticos de cada tipo de clasificador analizado en este trabajo se resumen en la tabla 3.4.

\
Método de clasificacién | Categotizacion pé)iegltanS(;VI
. Estricto Local NO
Bayesiano
Ingenuo Global si
Regresion logistica Local NO
Arbol de decisién Global st
igi Local N
SVM Margen rigido oca O
Margen flexible Global ST

Tabla 3.4: Métodos de clasificacion y su afectacion ante el SSM
Tabla de elaboracién propia

Sea el dominio de la muestra D (X, Y, S, siendo los espacios: X de caracteristicas, Y de etiquetas y S de
seleccion binaria de muestras) decimos que si “s” es independiente de “y” dado “x”, (P(s|x, y)=P(s|x)), la
muestra seleccionada estara sesgada, y este sesgo sélo depende del vector de caracteristicas x. Si bien pueden

existir otros tipos de sesgos, el presente trabajo se focaliza en este caso dado que es el mas realista.
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Este trabajo realizé experimentos con algoritmos de regresion logistica, Bayesiano (ingenuo), arbol
de decision (C4.5) y SMSVM,; detallando los resultados en la figura 3.5 donde se aprecia la evolucién de la
tasa de error conforme aumenta el conjunto de entrenamiento, correspondiendo lineas superiores punteadas
en color rojo a datos sesgados, continuas inferiores en color verde a insesgados y las barras al error estandar.

En base a los resultados experimentales apreciamos que los clasificadores de regresion logistica, no se
ven afectados por el SSB. En cuanto a los métodos generativos (como Bayesianos estrictos) sabemos que su
comportamiento es generalmente independiente de P(x), aunque esto no se cumple para el caso estudiado
(ingenuo) muy sensibles al SSB evidenciado en el crecimiento de la tasa de error. Con respecto a los arboles
de decision, contrariamente a lo esperado, observamos que se desempefian bien bajo el SSB, lo cual podria
deberse al hecho de que aunque la eleccion de las particiones empleadas es sesgada, no asi las estimaciones de
clases en las hojas. Finalmente en el caso de SVMs de margen suave, vemos que la tasa de error utilizando un
conjunto de entrenamiento sesgado decrece, sin embargo, la diferencia entre las tasas de error con muestras
sesgadas e insesgadas no lo hace, siendo indicador de que los SMSVMs se ven afectados por el SSB.

Regresion logistica Bayes ingenuo
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Figura 3.5: Tasas de error con datos de entrenamiento sesgados e insesgados
Figura adaptada de Learning and Evaluating Classifiers under Sample Selection Bias - Zadrozny
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Un aspecto novedoso, es la categorizacion de los clasificadores evaluados, en locales (insensibles al SSB)
y globales (sensibles al SSB) que pueden hacer uso de datos sin etiquetar, cobrando relevancia el método de
correccion propuesto. Otro aporte sobresaliente de este trabajo es la presentacion de un método de
correccion del SSB aplicable a cualquier clasificador, que intenta minimizar el valor esperado de la funcién de
pérdida de la distribucion de ejemplos y luego corregirla mediante la reponderacion de cada muestra
seleccionada con el fin de que su distribucion se centre cercana al valor previamente estimado de la muestra
completa, seguido de la aplicacién del clasificador sobre la muestra corregida. De esta forma se logra que los
clasificadores categorizados como globales y sensibles al SSB (como Bayes ingenuo, SMSVMs y arboles de
decision) se comporten tan bien como los locales, insensibles al SSB (como regresion logistica o SVMs de
margen rigido).

La importancia principal de este trabajo sobre el campo del TL consiste en el estudio analitico y
experimental del impacto del SSB sobre el aprendizaje y evaluacion de varios métodos de clasificacion
tradicionales, ademas de la presentaciéon de un método correctivo muy util en fase de evaluaciéon de modelos.

3.8 - Aprendizaje por transferencia mediante reduccion de dimensionalidad
Sinno Jialin Pan, James T. Kwok y Quiang Yang [40]

Este trabajo se ubica dentro de la técnica de transferencia transductiva (TTL) donde las tareas
involucradas en el proceso de transferencia coinciden pero los dominios involucrados difieren (ver tabla 2.1).
Mas especificamente corresponde al enfoque de transferencia basado en representacion de caracteristicas
transductiva, ambito en el que la mayorfa de los métodos existentes asumen que las distribuciones de
probabilidad marginal de los datos de origen y destino pueden diferir, mientras que la distribucién de
probabilidad condicional respecto de las etiquetas, son similares. Ademas, en el contexto del TL, uno de los
problemas recurrentes se da al intentar aprender un modelo cuando los datos de entrenamiento y validacion
(pertenecientes a Ds) y los de pruebas (pertenecientes a D) poseen diferentes distribuciones o espacios de
caracteristicas, lo que clasifica al método actual como perteneciente al HetTL. Uno de los enfoques
resolutivos (el aplicado aqui) intenta aprender una estructura de caracteristicas comun que sirva de puente
entre dominios, posibilitando el proceso de transferencia de conocimiento entre ellos.

El objetivo de este trabajo y su principal contribucion al area del TL se centra en la presentacion de un
novedoso método que intenta descubrir un espacio latente de caracteristicas compartido entre dominios que
no se vea afectado por factores dinamicos y donde las distribuciones marginales correspondientes a los datos
en los dominios implicados se encuentren estrechamente relacionadas, lo que permitira disponer de un
espacio latente de baja dimensionalidad que minimice la distancia entre esas distribuciones, sirviendo como
enlace para la transferencia y por consiguiente, otorgando mayor eficiencia al proceso. La aplicacién de esta
metodologia es posible incluso cuando D carece de datos etiquetados, permitiendo aprender un clasificador
o regresor de alto rendimiento que saque el mayor provecho de los datos de entrenamiento etiquetados de Ds.

El enfoque reduccién de dimensionalidad propuesto, presenta dos etapas:

1. La definicién del novedoso método de incrustacion maxima de discrepancia media
(MMDE), que aprende un espacio latente de baja dimensionalidad comtn a ambos dominios.

2. La aplicacion de un algoritmo tradicional de ML (clasificador o regresor) entrenado desde la
proyeccion de entradas aprendidas sobre el espacio previo para efectuar predicciones sobre Dy.
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Se experiment6 sobre dos dominios de prueba: localizacion mediante sefiales WiFi en entornos
cerrados y clasificacioén de textos. Sobre el primero, se utilizaron diferentes modelos de regresion (RLSRs,
SVRs, y LapRLSRs) con el objetivo de comprobar que esos modelos tradicionales con la ayuda de MMDE
efectivizan la resolucion de problemas de TL; evidenciandose que los correspondientes modelos entrenados
sobre el espacio latente de dimensionalidad reducida obtienen un mayor rendimiento que aquellos entrenados
sobre el espacio de caracteristicas original, esta mejora no sélo se debe a la eliminacién del ruido en los
datos originales, sino ademas a la equiparacion de distribuciones por parte de MMDE (ver figura 3.6).
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0.9 —#— MMDE+5VR
4 ©— MMDE+LapRLSR
g pal - __—_;g'_'f'f- ] | Modelos de regresion entrenados sobre el
E P espacio latente de baja dimensionalidad
5 e
n - — SVR
1] ';#gf" 1 | —=— LapRLSR
o P - P -
g — . — | —r—RLsR
@ 0sf I :
E I _'_'lv'-ﬂ-"" Modelos de regresion entrenados
= P S sobre el espacio original
P ogal g f__f_f'E"" x
i .
T S o
T
0.2 . . . . .
1.5 1.7S 2 2.25 25 2.5 3

Distancia de eroor (en metoos)

Figura 3.6: Comparacion de precision en métodos asistidos por MMDE
Figura adaptada de Transfer Learning via Dimensionality Reduction - Pan, Kwok y Yang

Sobre el dominio de pruebas de clasificacion de textos se utilizaron diferentes modelos de clasificacion
(SVMs, TSVMs) para verificar la capacidad de transferencia del algoritmo propuesto, pudiéndose apreciar
que los modelos entrenados en el espacio latente aprendido por MMDE logran una mayor precisién que los
entrenados sobre el espacio original y confirmando asi, el éxito de MMDE en entornos de TL (ver tabla 3.5).

ijunto de datos | Documentos Palabras SVM TSVM \
Dom. otigen | Dom. destino Original MMDE Original MMDE
Personas 1079 1088 8000 | 0.52 (0.039) 0.65 (0.021) | 0.55(0.025)  0.67 (0.036)
vs. lugares
Organizaciones
vs. personas 1239 1210 9729 0.66 (0.021)  0.72 (0.034) | 0.70 (0.026)  0.73 (0.033)
Organizaciones
vs. lugaes 1016 1046 8568 0.67 (0.025)  0.71 (0.021) | 0.71 (0.035)  0.74 (0.039

Tabla 3.5: Precision de clasificadores entrenados sobre diferentes espacios de caracteristicas

Tabla adaptada de Transfer Learning via Dimensionality Reduction - Pan, Kwok y Yang
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El aporte significativo que este trabajo realiza al campo del TL gira en torno al desarrollo de una
novedosa técnica basada en el aprendizaje de un espacio latente de baja dimensionalidad mediante la
proposicién del algoritmo MMDE que permite la transferencia de conocimiento entre diferentes dominios.
La experimentacion efectuada demostré que la solucion desarrollada incrementa significativamente el
rendimiento sobre algoritmos tradicionales de ML.

La relevancia del tratamiento de este articulo en la tesina, se sustenta en el amplio espectro de
situaciones realistas donde esta metodologia puede aplicarse y su utilidad en dominios donde no se dispone
de datos previamente etiquetados o asimismo cuando la dimensionalidad elevada sea problematica.

3.9 - Reduccién de dimensionalidad transferida
Zheng Wang, Yangqiu Song y Changshui Zhang [20]

Este trabajo se enmarca dentro de la técnica de TL no supervisada (UTL) donde tanto las tareas
como los dominios involucrados en el proceso de transferencia difieren, aunque se encuentran relacionados
(ver tabla 2.1); focalizando en la resolucion de tareas de aprendizaje no supervisado sobre un dominio
objetivo mediante técnicas como agrupamiento, reduccion de dimensionalidad y estimacion de
densidad (ver figura 2.4) y conforme a situaciones donde no se dispone de datos etiquetados en ningin
dominio durante el periodo de entrenamiento (ver tabla 2.2). Este articulo se ubica mas especificamente
dentro del enfoque de transferencia de representacion de caracteristicas (ver tabla 2.3), ya que intenta
hallar la representaciéon mas adecuada que contribuya a reducir la diferencia entre dominios y el error de los
modelos generados, en este caso particular, mediante la aplicacion de la técnica de agrupamiento.

El aporte relevante de este trabajo gira en torno a la presentacion del novedoso problema de reduccion
de dimensionalidad transferida (TDR) que consiste en una reduccién de dimensionalidad discriminativa y
no supervisada, asistida mediante el conocimiento previo relacionado a otras clases; acompafiado por la
proposicion del algoritmo de analisis discriminativo transferido (TDA) que aborda TDR mediante la
técnica de agrupamiento para generar etiquetas de pseudo-clases a partir de los datos sin etiquetar del
dominio destino y extraer informacién discriminativa desde éstos mediante la técnica de reduccion de
dimensionalidad aplicada conjuntamente con los datos etiquetados generados para la obtencion de un
subespacio representativo. Entonces, gracias a la generacion de datos etiquetados y el uso de datos sin
etiquetar se encuentra simultdneamente un agrupamiento 6ptimo y un subespacio discriminativo adecuado.

Muchas aplicaciones de ML demandan tratar con elevada dimensionalidad pero se debe comprender
que los datos residen en un espacio de dimensionalidad reducida y hallar dicha representaciéon compacta y
simplificada posibilitara alcanzar una mayor eficiencia, sin pérdida de expresividad, aceleracion y robustez en
fases de modelado subsecuentes. Motivando el desarrollo de enfoques de reduccion de dimensionalidad
bajo los paradigmas supervisados (como LDA), semi-supervisado y no supervisado (como LPP y PCA).

Para obtener esa estructura discriminativa, los métodos supervisados intentan encontrar una
transformacion que minimice la dispersion en cada clase y al mismo tiempo maximice la dispersion entre
clases. El método mas reciente utiliza el algoritmo DisK-medias, uno de los mas simples y populares para
resolver el problema de agrupacion a partir de un conjunto de dato sin etiquetar y aprovechar su estructura
discriminativa; superando al framework PCA+K-medias y otros similares, pero su eficiencia se restringe a
ciertas distribuciones y puede eventualmente sufrir estancamientos; para solventarlo, se considera la
incorporaciéon de informacion proveniente de otros dominios relacionados (mismo dominio conceptual) que
a menudo se encuentra en dimensiones similares de menor nivel, compartiendo una estructura discriminativa
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comun. Es allf donde el TL puede resultar beneficioso y ser aprovechado por TDA. La figura 3.7 muestra
cémo, a partir de cuatro clases de datos agrupados (1 y 2 etiquetadas, 3 y 4 sin etiquetar) se desea hallar el
subespacio discriminativo adecuado y se dan tres situaciones, donde PCA+K-medias falla en cualquier caso,
DisK-medias funciona cuando las clases estan ligeramente escalonadas pero no asi al estar en paralelo o muy
ecalonadas; sin embargo, ayudado de clases etiquetadas encuentra satisfactoriamente el subespacio buscado.
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Figura 3.7: Desempefio de métodos PCA+K-medias, DisK-medias y TDA
Figura adaptada de Transferred Dimensionality Reduction - Wang, Song y Zhang

Para evitar confusion, cabe destacar que si bien este trabajo mantiene puntos de similitud con SsL; en
este contexto particular se aborda la resoluciéon de una unica tarea asi como la transferencia de conocimiento
desde informacion etiquetada hacia no etiquetada, admitiendo muestras etiquetadas de diferentes clases (con
caracteristicas subyacentes compartidas con la tarea objetivo) y perteneciendo dichos datos a diferentes tareas,
mientras que en el SsL. tradicional los datos etiquetados y sin etiquetar comparten dominios de clase y cada
clase debe contar tanto con datos etiquetados como sin etiquetar con idéntica distribucién de probabilidad.

El algoritmo TDA aborda el problema TDR mediante la extraccién discriminativa de datos etiquetados
y los transfiere a una reduccion de dimensionalidad discriminativa para revisar iterativamente los resultados.
Finalmente, utilizando tanto datos etiquetados como sin etiquetar de diferentes clases, se busca un subespacio
discriminativo y de manera simultanea, un agrupamiento éptimo. Dado que los datos etiquetados y sin
etiquetar provienen de diferentes conjuntos pero de un dominio conceptual comun, sabemos que la
estructura discriminativa puede compartirse, efectivizando la transferencia de informacion.
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TDA consta de una fase de inicializacién para el agrupamiento de los datos sin etiquetar utilizando
K-medias; seguido de una fase de reduccién de dimensionalidad donde se encuentra el subespacio
6ptimo; luego se efectiia una compactacion de cimulos para los datos objetivo donde las instancias sin
etiquetar se agrupan en base al subespacio éptimo descubierto, hasta lograr convergencia y finalmente, se
incrustan las muestras en el subespacio. Los experimentos han demostrado que el algoritmo converge con
relativa rapidez (menos de 10 iteraciones) y su complejidad computacional esta determinada por la dimension
de los datos originales, pudiéndose recurrir inicialmente PCA para su reduccion y la aceleracion de ejecucion.

Como mencionamos en trabajos previos, una interrogante crucial a considerar es: “cqué informacion
transferir?”’, usualmente existen varias clases de muestras etiquetadas en el conjunto de datos conocido, pero
no todas son de ayuda para la tarea especifica no supervisada ya que sélo algunas coinciden en su estructura
discriminativa con las muestras sin etiquetar, y utilizar las restantes serfa perjudicial. Ademas, utilizar todos los
datos demandarfa excesivo tiempo, en consecuencia se necesita seleccionar un subconjunto apropiado de
datos en nuestra tarea de aprendizaje para maximizar la habilidad discriminativa sobre los datos destino.

Los resultados experimentales muestran que TDA supera notablemente el rendimiento sobre otros
métodos no supervisados para un nimero de clases (K) sin etiquetar relativamente bajo, debido a que la
estructura discriminante objetivo desconocida se complejiza al aumentar K, dificultando su adecuada
descripcién; mientras que el aumento de clases etiquetadas (C) no afecta el rendimiento (ver tabla 3.6).

{ 3213:?(:;) Métodos D
AT&T PCA LPP DisKmedias TDA
C=2, K=2 0.80 (0.15) 0.72 (0.12) 0.91 (0.16) 1.00 (0.02)
C=2, K=3 0.90 (0.11) 0.78 (0.08) 0.90 (0.13)  0.96 (0.10)
C=2, K=4 0.86 (0.10) 0.80 (0.08) 0.89 (0.12)  0.91 (0.11)
C=3, K=2 0.84 (0.13) 0.70 (0.13) 0.89 (0.16)  1.00 (0.02)
C=3, K=3 0.93 (0.08) 0.81 (0.08) 0.89 (0.15)  0.97 (0.07)
C=3, K=4 0.88 (0.08) 0.83 (0.06) 0.88 (0.10)  0.92 (0.10)
C=4, K=2 0.84 (0.14) 0.69 (0.11) 0.89 (0.20)  1.00 (0.02)
C=4, K=3 0.90 (0.11) 0.80 (0.10) 0.86 (0.14) 0.97 (0.07)
| C=4, K=4 0.88 (0.08) 0.79 (0.09) 0.91 (0.11)  0.92 (0.10)

Tabla 3.6: Resultados sobre el conjunto de datos de AT&T con métrica ACC
Tabla adaptada de Transferred Dimensionality Reduction - Wang, Song y Zhang

El aporte relevante de este trabajo gira en torno a la presentacion el problema TDR y su resolucion
mediante un novedoso enfoque propuesto por el algoritmo TDA que aprovecha datos etiquetados y sin
etiquetar de diferentes dominios, transfiriendo informacién discriminativa especifica desde el conocimiento
supervisado a muestras sin etiquetar sobre otros dominios de clase y descubre el subespacio mas adecuado
para la incrustacion dimensional inferior, ésta situacion es ampliamente aplicable sobre conjuntos de datos sin
etiquetar que experimenten un drastico aumento, como sucede usualmente en internet. La experimentacion
desarrollada demuestra que la solucién propuesta por TDA goza de eficiencia y robustez, adjudicandose
como superador respecto de los mejores métodos no supervisados tradicionales.
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3.10 - Transferencia entre dominios para el aprendizaje por refuerzo
Matthew Taylor y Peter Stone (2007) [10]

Este trabajo se enmarca dentro de la técnica de RTL, detallada en la seccion 2.6.4, ya que tiene por
objetivo acelerar el proceso de aprendizaje de un determinado agente objetivo. En el contexto del RL, la
mayoria de los métodos introducidos transfieren el conocimiento entre tareas estrechamente relacionadas, con
agentes desempefiandose en escenarios similares con repertorios de acciones y estructuras de recompensas
semejantes. El aporte y valor de este trabajo reside en la demostracion de la factibilidad de transferencia de
conocimiento entre dominios y su efectividad cuando la tarea de origen se selecciona desde un dominio
relativamente simple, siendo la tarea destino mas compleja. Con ese fin se introduce el novedoso método de
transferencia de reglas (RTm), un algoritmo de transferencia de RL independiente del dominio que
inicialmente aprende reglas para extraer una politica a partir de la tarea origen (Ty), para luego aprovecharlas a
fin de acelerar el aprendizaje sobre una tarea objetivo (T;). Ademas de su desempeno de transferencia entre
dominios, RT presenta bajos requisitos computacionales y admite la transferencia entre agentes con
representaciones internas diferentes, posibilitando un mayor desacoplamiento entre ellos.

El funcionamiento de RTm, consiste de las siguientes etapas:
1. Aprender una politica (m: E — A; con E y A, conjuntos de estados y acciones) sobre Ts.
2. Aprender una lista de decisiones de origen (D: E — A) que resume la politica de origen.
3. Modificar la lista de decisiones aprendida (D) para utilizarla sobre T (Traducir(Dy)— Dp). St
T contiene variables de estado y/o acciones diferentes a las de T, no es posible su aplicacién
directa, debiendo definir funciones de traduccién o mapeo para utilizar Dy,
4. Utilizar la lista Dy, para aprender una politica sobre T'.

Lo novedoso de este método es que aprovecha las reglas para brindar una representacioén abstracta de

una politica de Ty utilizable sobreT'. La utilizacién de reglas es eficiente ya que son rapidamente aprendidas y
legibles por personas; aunque se admiten otras representaciones internas, como las redes neuronales. La
utilizacion de reglas como representaciones intermedias, posibilita el desacople de las técnicas particulares de
aprendizaje de ambas tareas, abstrayendo el comportamiento del agente de origen para ser consolidado por el
agente destino. Para que la transferencia de reglas resulte efectiva, se considera la lista de decisiones traducida
Dy como recomendaciones mas que como reglas a seguir, donde inicialmente el agente se beneficia de la lista
de decision pero va refinando su politica al acumular experiencia sobre T'y.

Se definen tres métricas para la utilizacion de consejos:

1. Bonificacion de valor, que calcula qué accion de la lista de acciones transferida (Dp), deberia
ser recomendada en base al estado actual y la bonifica favoreciendo su eleccion.

2. Accién adicional, que agrega una pseudo-accion a la descripcion de acciones de Ty al inicio
del entrenamiento se fuerza su eleccion para guiar su utilizacion.

3. Variable adicional, que agrega una variable de estado a la descripcion de estados de Ty, luego
para conocer su importancia, fuerza al agente a utilizarla y a medida que el entrenamiento
avanza, éste aprende a ignorarla en caso que su eleccion no sea dptima.

Se definen tres tareas de referencia para la experimentacioén pertenecientes al contexto de juegos:

1. Mantente alejado (MAle), donde un equipo de 3 guardianes intentan mantener posesion de
una pelota dentro de un area mientras que 2 ladrones trabajan para evitarlo. El aprendizaje en
este dominio multi-agentes es complejo dadas las acciones estocasticas, el espacio de estados
continuo y las observaciones ruidosas (simuladas) en los sensores de los agentes.
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2. Mundo anillo (MAni), donde un jugador debe dirigirse a dos objetivos determinados en un
anillo y evitar que un oponente lo intercepte. El jugador puede avanzar hacia algin objetivo o
permanecer estatico, mientras el oponente se aproxima incrementando la probabilidad de
captura. No hay ruidos en las percepciones de agentes y el unico factor estocastico es la
aleatoriedad asociada con la probabilidad de captura.

3. Justa de caballeros (JdC), donde en un tablero cuadrado dividido en celdas, jugador y rival
comienzan en lados opuestos alternando movimientos; el objetivo del jugador es llegar al
extremo opuesto sin ser alcanzado por el oponente. No existe ruido en la percepcion.

Las tareas de origen JdC y MAni se disefiaron con grados de similitud incremental, respecto de la tarea
objetivo MAle. A fin de demostrar que la transferencia desde MAni puede mejorar significativamente el
rendimiento considerando tres métricas de transferencia (rendimiento inicial, rendimiento asintético y
recompensa acumulada). Ademas, la transferencia desde JdC, al ser menos parecida a MAle por poseer menos
variables de estado, funcién de transicion menos similar y estructura de recompensas muy diferente, sélo
puede incrementar significativamente el rendimiento sobre una de las métricas (rendimiento inicial). Esto
también se vio reflejado en los resultados que expusieron que el agente destino siguié en mayor proporcion
los consejos generados desde MAni (90 %) que desde JdC (85 %), indicando que la utilidad de los consejos
esta directamente relacionada al grado de similitud entre dominios, la figura 3.8 resume estos resultados y
evidencia las mejoras producidas por el TL analizadas en el marco tedrico de este trabajo (ver seccion 2.4).
También se analizo la sensibilidad de RT respecto a ciertos parametros, pudiendo determinar que variar el
diametro del anillo en MAni impacta en su afinidad con MAle, permitiendo la parametrizaciéon éptima de T
que maximice el rendimiento de transferencia.
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Figura 3.8: Curvas de transferencia de aprendizaje hacia MAle
Figura adaptada de Cross-Domain Transfer for Reinforcement Learning - Taylor y Stone

Los experimentos ratifican la flexibilidad de RT, asi como la capacidad de los agentes para transferir
exitosamente el conocimiento. En consecuencia, concluimos que la transferencia entre dominios optimiza el
aprendizaje si se conocen las relaciones intervinientes. En sintesis, RT brinda una solucién razonable al
problema de mapeo cuando T se encuentra suficientemente comprendida, mientras que T es desconocida.

El abordaje de este trabajo ha evidenciado que gracias al analisis de datos y la evaluacién intuitiva de T
es factible construir tareas de origen cuya transferencia represente la mejora sustancial del aprendizaje.
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3.11 - Distant Domain Transfer Learning
Ben Tan, Yu Zhang, Sinno Jialin Pan y Qiang Yang (2017) [33]

Este trabajo se enmarca dentro de la técnica de transferencia transductiva (TTL) donde las tareas
involucradas en el proceso de transferencia coinciden pero los dominios considerados difieren (ver tabla 2.1),
siendo el aspecto distintivo de este trabajo que dicha diferencia resulta considerable. Ademas, debido a que los
espacios de caracteristicas asociados pueden diferir, este es un caso de TL heterogéneo (HetTL), donde el
método de transferencia utilizado debera adaptar no sélo las distribuciones sino también estos espacios.

El analisis de este trabajo resulta conveniente ya que se enfoca en la resolucién de problemas de
transferencia de conocimiento entre dominios distantes (IDDTL) donde no se asume una correlaciéon
estrecha entre dominios de transferencia y se propone el algoritmo de aprendizaje selectivo (SLA) que
intuitivamente utiliza un autoencoder convolucional supervisado para la seleccion gradual de datos de
utilidad sin etiquetar desde dominios intermedios y los utiliza a modo de puente para restringir la brecha entre
distribuciones de dominios y posibilitar la transferencia de conocimiento. Los resultados empiricos han
demostrado el incremento del 17 % en la precision de clasificacion alcanzada por SLA.

La motivacion para la resolucion de problemas de este tipo se inspira en la transitividad y capacidad de
inferencia del aprendizaje humano, es decir, la utilizacién de conceptos intermedios como puente para el
aprendizaje de nuevos conocimientos entre conceptos aparentemente no relacionados. Se debe considerar que
los algoritmos de TL no trabajan bien cuando los dominios estain conceptualmente distantes o débilmente
relacionados ya que no comparten caracteristicas comunes de forma u otros aspectos. En esos contextos
donde no existe una relacioén clara entre los dominios implicados, se debe tener especial cuidado en evitar que
el enfoque resolutivo incurra en N'T, degenerando en un rendimiento inferior al pretendido.

El método SLLA tiene como componente principal un autoencoder y funciona seleccionando
simultaneamente instancias utiles desde un dominio de origen (Ds) e intermedios (Dy), aprendiendo
representaciones de alto nivel de los datos seleccionados y entrenando un clasificador sobre el dominio
objetivo (D). El proceso de aprendizaje iterativo anade selectivamente nuevos puntos de datos desde Dy y
remueve aquellos que resultan de poca ayuda en Dy evolucionando un modelo especifico de D hasta
satisfacer un determinado criterio de detencion, como se aprecia en la figura 3.9 para la transferencia entre
tareas “rostro a avion” y “rostro a reloj” observando la utilizacién de diferentes instancias desde cada Dy.
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Figura 3.9: Proceso de transferencia en SLA con dominios intermedios
Figura adaptada de Distant Domain Transfer Learning - Tan, Zhang, Pan y Yang
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En base a los resultados experimentales alcanzados, este trabajo demuestra que el algoritmo SLA puede
alcanzar un rendimiento asombroso en términos de precision consolidaindose como “estado del arte” en el
area. Por consiguiente, uno de sus aportes mas relevantes es justamente la posibilidad de utilizacién de
instancias utiles desde un conjunto de dominios intermedios para efectivizar la transferencia; as{ como
también considerar la aplicabilidad de técnicas de TL sobre tareas pertenecientes a dominios muy disimiles.

3.12 - Conclusion

En este capitulo, se expusieron algunas de las principales y mas recientes metodologias resolutivas y
trabajos de investigacion en el area de TL. Asi mismo, se ha pretendido exponer trabajos que aborden
tematicas poco relacionadas, pertenecientes a diferentes subareas previamente definidas (técnicas y enfoques),
a fin de abarcar un amplio espectro de situaciones y contextos que resulten nutritivas para el lector.

Se pueden encontrar muchos escenarios propios de la ingenierfa de conocimientos donde el TL puede
resultar realmente beneficioso. A fin de ilustrar esos casos, se destina una seccion del capitulo donde se
presentan tres escenarios que han motivado el desarrollo del TL.

Siguiendo como principal referencia la divisiéon de técnicas y enfoques presentados en el capitulo 2,
se aborda un trabajo relacionado en cada subseccion. Esto, ademas de servir como guia orientativa al lector,
permite individualizar diferentes contextos y vicisitudes que intenta afrontar y superar cada subarea.

El presente capitulo tuvo por objetivo la exposicién de una serie de investigaciones y trabajos de
relevancia que han tomado caracter de referenciales en cada subarea exponiendo diferentes abordajes. Su
lectura tiene por objetivo proponer al lector la posibilidad de contemplar distintas herramientas disponibles,
delinear las areas de investigacion actuales dentro del TL y vislumbrar su aplicabilidad en cada problematica
del mundo real que se pretende resolver.
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Capitulo 4 - Propuesta metodologica para la aplicacion de TL

4.1 - Introduccion

En este capitulo se describira una propuesta de alto nivel de abstraccién y generalidad, con el objetivo
de aumentar su aplicabilidad sobre un variado espectro de problematicas del mundo actual, plausibles de ser
abordadas y resueltas mediante ML. Se procedera a estudiar y definir las etapas necesarias que deben
concretarse para la resolucion de un determinado problema utilizando técnicas de ML y para tal fin, este
capitulo se organiza bajo una estructura de fases o etapas que posteriormente se profundizaran y extenderan
mediante la presentacion de un conjunto de subtareas que las componen.

Este capitulo tiene por objetivo esquematizar un flujo de pasos donde se evidencien los distintos
procesos que deben cumplimentarse cuando se desea solventar ciertas dificultades que pueden acontecer en el
campo del ML y que pudieran dificultar la obtencién de modelos robustos de elevado rendimiento. De esta
forma se consolidara en un flujo de procesos lo analizado en los capitulos previos, permitiendo que el lector
de la tesina (ya sea estudiante, investigador o profesional de IT) que desee implantar este flujo resolutivo
sobre cualquier problematica concreta, pueda comprender cada etapa y alcanzar las metas propuestas.

Se pretende que el actual capitulo haga las veces de nexo entre los contenidos vistos previamente y su
consolidacion en lineamientos resolutivos aplicable a gran cantidad de problematicas que puedan suscitarse en
el mundo actual y que ademas sirvan de fundamento para la aplicacién concreta. El mismo representa la
continuidad de los conocimientos tedricos hacia un plano mas pragmatico donde se volcara lo aprendido en
fundamentos y trabajos relacionados, hacia la descripciéon de un caso aplicativo practico y representativo.

4.2 - Etapas del proceso resolutivo

Para el analisis, desarrollo y resolucion de cualquier problematica mediante la utilizacion de técnicas de
ML es necesario delinear y atravesar una serie de procesos que necesariamente deben ser definidos de forma
adecuada y precisa, a fin de completar dicho proceso resolutivo complejo como un recorrido donde ningun
topico fundamental deje de ser considerado y abordado.

Por lo expresado anteriormente se procedera, en esta seccion, a la enumeracion de una serie de etapas
consideradas como trascendentales para el abordaje, desarrollo y logro de los objetivos planteados al abordar
cualquier proyecto de ML, dentro de cada etapa se describiran las posibles dificultades que puedan
experimentarse asi como las decisiones a evaluar y tomar para superarlas. Finalmente, se intentara clarificar
aun mas dicha propuesta metodolégica plasmando las etapas descriptas sobre un diagrama para brindarle al
lector una visiéon simplificada y concisa de la serie de actividades a cumplimentar. Resulta pertinente en este
punto, aclarar que no se hara una exhaustiva profundizacién de cada una de las etapas y subtareas asociadas ya
que este trabajo se dejara a cargo de la proxima seccidn; representando la profundizacion y refinamiento de
los tépicos de este capitulo, un posible tema de desarrollo de futuras tesinas.
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Las etapas fundamentales que cualquier proceso resolutivo debe considerar son las siguientes:
1. Identificacion, definiciéon y comprension de la problematica

Etapa fundamental del proceso resolutivo, donde debe establecerse claramente la tematica
objetivo que el proyecto abordara, escudrifiando su contexto, considerando las implicancias
relacionadas (quiénes y de qué modo se beneficiaran o de qué modo los impactara), analizar el
flujo de trabajo usual asociado y el grado de masividad de su utilizacion, aplicativos software
existentes y hardware demandado, asi como cualquier factor que contribuya a la comprension de
la problematica a tratar.

2. Estudio de la problematica en el contexto del ML

En esta etapa se debe proceder al analisis de todo lo relativo al problema actual bajo marco
contextual del aprendizaje automatico, estableciendo cudl es el paradigma resolutivo mas
adecuado para el tipo de problema particular (el determinado en la etapa previa), analizar los
datos requeridos, considerar trabajos previos o algoritmos propuestos en este campo de interés,
a fin de aprovechar al maximo todo el conocimiento posible para evitar errores comunes y
seleccionar los caminos mas fructiferos a partir de la experiencia disponible recabada desde
fuentes confiables. También se debe proceder al analisis y enumeracion de las premisas, asi
como el grado de flexibilidad inherente que cada una de ellas presenta para el proyecto.

3. Preparacion de los datos

Etapa de destacada importancia para el abordaje de cualquier problema de ML y que
conlleva alrededor de la mitad del tiempo empleado en un proyecto. En ella debe estudiarse con
detenimiento, qué conjuntos de datos se encuentran disponibles para la generaciéon del modelo
deseado, analizar factores como cantidad de instancias, atributos de los cuales se compone,
dimensionalidad, accesibilidad, gratuidad de los mismos, asi como también contemplar y evaluar
la aplicacién de técnicas de generacion y aumentacion disponibles sobre los datos.

Al fin y al cabo, y conociendo que un mayor rendimiento del modelo de ML construido
sera asequible a mayor cantidad de instancias disponibles y mayor grado de representatividad de
las mismas, se necesita poder responder cuestiones relativas a la cantidad de instancias
utilizables (en etapas de entrenamiento y validacién), estructura, organizaciéon y esquema de
particionamiento de datos, metodologias, métricas y parametrizaciones mas adecuadas para cada
etapa, entre otras.

4. Construccion del modelo

En base al paradigma resolutivo actual (definido utilizando el conocimiento contenido en el
capitulo 2, en conjuncién con lo analizado en la etapa 2), la fisonomia del conjunto de datos
(analizada en la etapa 3) y las metodologias de ML mas apropiadas (de forma similar al analisis
del capitulo 3 para TL) para el abordaje del problema actual (identificado en la etapa 1); se
procede a la generacién del modelo de ML, consistente del entrenamiento, evaluacion y
parametrizacion de forma iterativa (en épocas) y el almacenamiento de los resultados obtenidos
para su seguimiento y correcta trazabilidad a futuro, que seran la base para subsiguientes
estudios comparativos y mensurar apropiadamente los avances hechos en préximos trabajos.
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5. Evaluacion del modelo

A partir de los datos recolectados en la etapa previa y en afiadidura con los conocimientos
incorporados en el recorrido de cada etapa descripta, se procede al analisis comparativo y el
contraste de los resultados obtenidos contra los establecidos en las premisas u objetivos
explicitos a cumplimentar por parte la solucion implantada (definidas en la etapa 2). En caso
que las mismas no se hayan podido satisfacer completamente o aun satisfechas se considere la
implantacion de soluciones superadoras; toma protagonismo el estudio y aprovechamiento de
técnicas de aprendizaje por transferencia.

6. Consideracion e implantacion de técnicas de TL

Esta etapa sintetiza el fundamento y proposito del presente trabajo, ya que es en este punto
donde lo expuesto en capitulos previos deberfa bastar como argumentacion a fin que el lector
comprenda a cabalidad que la aplicacion de técnicas de TL tendran el potencial de incrementar
de manera significativa la calidad del modelo construido y la satisfaccion de los usuarios.

Requiere el analisis cuidadoso de las diferentes técnicas y enfoques de TL en base al caso de
aplicacion concreto (como grado de relacion entre tareas, disponibilidad de datos etiquetados,
cantidad de instancias del conjunto de datos, factores de dinamismo, etc.), asf como la revisién
de las metodologias exitosas bajo el contexto y paradigma resolutivo considerado a fin de
asegurarnos que su empleo se adecta al escenario objetivo; ademas deberfan contemplarse los
factores que pudieran ejercer como limitantes o degradantes del rendimiento; consolidandose en
esta fase, los contenidos vistos en los capitulos 2 y 3 de esta tesina.

7. Control de resultados

Etapa considerada de vital importancia debido a que en ella se contrastan los resultados
obtenidos por los modelos que han sido generados bajo el paradigma de ML tradicional o
haciendo uso del TL. El objetivo es conocer y ponderar de forma precisa, el cumplimiento de
las premisas planteadas, asi como el grado de mejora alcanzado mediante la aplicacion de
técnicas de TL. En casos donde se incumplan premisas esenciales utilizando ML tradicional, no
se hayan observado mejoras de rendimiento o incluso evidenciarse su deterioro (INT) habiendo
aplicado TL, deberfa procederse a la reconsideracion de las técnicas y enfoques aplicados.

8. Despliegue

Etapa final, pero no por eso de menor importancia, consistente en el desarrollo de los
factores relativos a la puesta en produccion del modelo de ML refinado, robusto y de elevada
calidad, sobre los dispositivos o aplicaciones que usufructuaran su poder predictivo (sitios webs
de negocios o didacticos, dispositivos moviles, de audio o video, de seguridad, artefactos IoT,
automoviles, robots, equipos de diagndstico por imagenes, etc.) y el desarrollo de los procesos
de optimizacién necesarios para su apropiado funcionamiento sobre su entorno productivo.
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Figura 4.1: Etapas resolutivas en un proyecto de ML
Figura de elaboracién propia

4.3 - Flujo metodolégico

Esta seccion se aboca a realizar la ampliacion de cada una de las fases descriptas en la seccion previa,
apuntando a su profundizacién mediante la descripcion de un conjunto de subtareas o procesos que los
componen; por consiguiente se hara foco en la descripcion de cada una de ellas detallando los trabajos
asociados y su ubicacion dentro de las etapas vistas, propias de cualquier proyecto de ML. De este modo, se
pretende que el lector pueda disponer de un mayor grado de especificidad y detalle de los conocimientos
presentados, a fin de evitar pasar por alto alguna y disponer de un conjunto de secuencias de acciones
concretas y verificables que realizar, para la obtencion de resultados 6ptimos o bien cuando los mismos no
alcancen el nivel de satisfactoriedad deseado. De esta forma, se ponen de manifiesto las labores que cualquier
investigador debe efectuar y que la mayorfa de los proyectos de ML extendidos con TL exigen.

La etapa 1, correspondiente a la identificacion, definiciéon y comprensién de la problematica,
puede subdividirse en las siguientes tareas:

® [Hstablecimiento del 4rea resolutiva, donde se debe identificar de manera precisa y acotada el
area sobre la cual se desea llevar a cabo la solucién u optimizacion. Algunas de las areas mas
importantes son: analisis del habla, diagnéstico médico o cuidado de la salud, prevencion de
fraudes informaticos, robética y visién por computadora, entre tantas otras.

e Comprensiéon del contexto aplicativo, aqui debe considerarse el ambiente donde se ejecutara la
solucién propuesta y diferentes factores que determinan restricciones sobre dicha solucion.
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e Utilidad y poblacion beneficiaria, es fundamental identificar a la poblacién objetivo que
utilizara el modelo de ML ya que a mayor grado de utilidad e impacto (cantidad de personas
beneficiadas), mayor sera el atractivo y el valor asociado del modelo resultante.

® Aplicaciones existentes, una vez determinado el problema objetivo resulta de mucha utilidad
indagar en las resoluciones similares o relacionadas en dicho tépico, analizando ventajas y
dificultades de cada una, evolucion histérica y proyeccion futura.

La etapa 2, correspondiente al estudio de la problematica en el contexto del ML, puede
subdividirse en las siguientes tareas:

® [stablecimiento del paradigma resolutivo, donde el desarrollador debe analizar las opciones
disponibles y seleccionar el paradigma de ML adecuado segun el problema abordado, algunos
son: supervisado (SLP), semi-supervisado (SsLP), no supervisado (ULP) y reforzado (RLP).

® Investigacion de trabajos relacionados, una vez identificado el paradigma sobre el cual se
sustentara la soluciéon implementada, deberfa procederse a la investigacion y analisis cuidadoso
de los trabajos existentes bajo esos mismos paradigmas y relacionados al contexto actual.

® Definicién de premisas del proyecto, aqui se describen una serie de requisitos a cumplimentar
por parte de la solucién implementada, algunas de las premisas del proyecto tendran caracter
de inamovibles, siendo su cumplimiento obligatorio, algunas de cumplimiento mas flexible o
parcial y otras deseadas pero de cumplimiento opcional. Girando en torno a factores como:

O Precision, se establece un rango de precision aceptable para el modelo de ML final.

o Ultilizacion de recursos, se definen los requerimientos para la generacion del modelo
buscado, pueden ser tanto de hardware, software, de datos, recursos humanos,
conocimiento especializado, tiempos, etc.

m  Tiempo requerido por cada etapa generativa, se establece el tiempo que deberia
ocupar cada etapa constructiva del modelo (entrenamiento y validacion).
m  Hardware requerido para el entrenamiento, se determina sobre qué plataforma
debera ser entrenado el modelo (CPUs, GPUs, cloud computing, etc.).
m  Conjunto de datos necesario, se evalian cuidadosamente los diferentes
conjuntos de datos que pueden utilizarse e involucra factores como:
® Accesibilidad, la facilidad de acceso a los datos es un factor importante.
® Gratuidad, impacta sobre la implantacion de la resolucion, su costo y
facilidad de extension futura.
® Disponibilidad y continuidad evolutiva, debe contemplarse para futuras
aplicaciones compatibles, optimizaciones o extensiones.
e (antidad de instancias, dato fundamental ya que seguramente impactara
en la precisién del modelo final y el cumplimiento de las premisas.
® Dimensionalidad, se debe contemplar cuidadosamente y conjuntamente
con la cantidad de ejemplos, ya que impacta en la calidad del modelo.
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La etapa 3, correspondiente a la preparacion de los datos, puede subdividirse en las siguientes tareas:

® Analisis y estudio de datos disponibles, ya determinado el conjunto de datos a utilizar es
fundamental revisar cuidadosamente cada uno de los atributos de los cuales se compone y
realizar estadisticas sobre ellos que puedan indicar tratamientos previos para su refinamiento.
En esta etapa tenemos: el analisis exploratorio (EDA), generacion de datos estadisticos,
visualizacién y analisis relacional entre variables, minerfa y extracciéon de datos.

® Adquisicién y almacenamiento, selecciéon concreta del conjunto de datos a utilizar,
almacenamiento de datos “crudos” (sin refinar o preprocesar), limpieza de datos erréneos,
imputacion de datos faltantes e incorporacion de informacion (ingenierfa de caracteristicas).

® Implementacion de técnicas de aumentacion, ante un conjunto de datos muy limitado en
cantidad de ejemplos, es posible incrementarlo considerablemente mediante la incorporacion
de datos generados artificialmente. Se dedica el anexo A en este trabajo referido a ese tema.

® Aplicacién de técnicas de reduccion de dimensionalidad, determinar cuales de estas técnicas
son aplicables en base a la fisionomia del conjunto de datos analizada previamente. Algunas de
ellas requieren la incorporaciéon de metodologias de tratamiento previo, como por ejemplo
normalizacién. Se dedica el anexo B en este trabajo referido a ese tema.

® Analisis de segmentacion de datos, buscando la division mas eficiente y adecuada de los datos
en las distintas etapas generativas (entrenamiento, validacién y prueba).

® Evaluacién de costos y cumplimiento de premisas, tarea final de esta etapa que tiene una
importancia notable ya que consiste en establecer si los costos implicados en las etapas a
cumplimentar sobre los datos no impiden el cumplimiento de premisas establecidas.

La etapa 4, correspondiente a la construccion del modelo, puede subdividirse en las siguientes tareas:
® Analisis de las técnicas mas apropiadas bajo el paradigma elegido, analizando los pormenores
implicados en la utilizacién de cada una de ellas y considerando conjuntamente la fisonomia
de los datos (un trabajo muy similar al realizado en el capitulo 3 de este trabajo, s6lo que aqui

se realiza sobre una metodologia de ML tradicional determinada).

® Definicién de algoritmos, métricas y parametrizaciones, en este paso y como consecuencia del
paso previo se definen las mas adecuadas metodologfas y configuraciones del modelo objetivo.

0 Metodologias a utilizar, se establece el algoritmo concreto y sus parametrizaciones.
o Etapa de entrenamiento, se define el proceso y la cantidad de iteraciones.
O Determinacién del sistema de validacion, se determina la segmentacion de datos en

cada etapa, asi como la metodologia de evaluacién a utilizar (simple, cruzada,
Bootstraping, LOOCYV, comparacion, etc.).
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0 Seleccion de métricas a utilizar (RMSE, MAE, AUC, Recall, etc.), establecidas como
criterios de evaluacion y seguimiento luego de las etapas generativas (entrenamiento y
evaluacion) analizando su proyeccion, detectando factores indeseados (como subajuste
o sobreajuste) y concretando optimizaciones.

® C(riterios de implantacion, se determina si la generacion se realizara utilizando recursos locales
o disponibles en la nube (cloud), es relevante ya que los factores de utilizacién de recursos
previamente analizados dependen en gran parte de este punto.

e Entrenamiento, proceso iterativo de evaluacion del modelo y ajuste de parametros, representa
la implementacion concreta de las etapas generativas y de aplicacion las metodologias, métricas
y parametrizaciones definidas anteriormente.

La etapa 5, correspondiente a la evaluaciéon del modelo, puede subdividirse en las siguientes tareas:

® Analisis comparativo entre los resultados obtenidos y las premisas definidas:

O Analisis de métricas de rendimiento y error establecidas, asi como su progresion a lo
largo de las etapas constructivas experimentadas.

O Analisis de congruencia entre los resultados alcanzados por otros trabajos bajo idénticos
paradigmas, técnicas y metodologias resolutivas y los obtenidos por el modelo generado.

o Contraste de informacién, considerando los resultados evidenciados por el modelo de
ML resultante y comparandolos contra las premisas definidas (precision, error, tiempos,
utilizacién de recursos, etc.).

® Retroalimentacion, ajuste de hiper-parametros del modelo, proceso de refinamiento iterativo
para el reentrenamiento y mejora en las métricas de evaluaciéon del modelo de ML resultante.

La etapa 6, correspondiente a la consideracion e implantacion de técnicas de TL, se subdivide en
las siguientes tareas:

® Analisis de técnicas y enfoques adecuados, donde se investigan técnicas plausibles de
aplicacion y evaltan los resultados mostrados en areas relacionadas a la problematica objetivo.

® Busqueda de conjuntos de datos para el entrenamiento del modelo, a partir de las
posibilidades de utilizaciéon de datos ampliadas que surgen de la utilizacion de técnicas de TL.

e Utilizacion de modelos pre-entrenados, presentes y disponibles para su uso por parte de la
mayorfa de los marcos de trabajo de ML (como PyTorch, Keras o TensorFlow).

® Anilisis del grado de relacion entre dominios de datos, debe estudiarse el grado de similitud
relacional entre datos pertenecientes a ambos dominios (origen y objetivo) intervinientes en la
transferencia; ya que la precision del modelo obtenido, dependera en gran parte de este factor.
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La etapa 7, correspondiente al control de resultados, puede subdividirse en las siguientes tareas:

® Generacion de informacion util y analisis de resultados, se procede a recopilar, analizar y
visualizar apropiadamente el rendimiento mostrado por el modelo TL (trazabilidad) y al
analisis de los factores de incremento del rendimiento posibilitado por la incorporacion de
técnicas de transferencia frente al uso de ML tradicional.

o Control de no ocurrencia de transferencia negativa (INT), donde los conocimientos
vistos en la seccién 2.8 de este trabajo, cobran suma importancia.

e Control empirico del rendimiento, consiste en la revision de los valores de mejora prometidos
por la técnica y enfoque de TL utilizado, contra los empiricamente evidenciados por el modelo
de TL, para que en caso de no ser congruentes se revea y solvente la causa del problema.

® Evaluacién del cumplimiento de las premisas, se procede al control del cumplimiento de las
premisas establecidas por parte del modelo generado mediante la utilizacion de TL.

La etapa 8, correspondiente al despliegue, puede subdividirse en las siguientes tareas:

® Migracion del ambiente, una vez refinado nuestro modelo y sabiendo que es robusto, se
procede a su despliegue sobre los dispositivos desde los cuales los usuarios lo utilizaran, por
ejemplo para el despliegue sobre dispositivos méviles puede hacerse uso de aplicativos como
CoreML, PyTorch Mobile o TensorFlow Lite, entre otros.

® Despliegue del modelo, implica la integracién del modelo generado sobre el ecosistema
aplicativo o herramienta, donde el mismo es utilizado mediante una interfaz de usuario (UI).

La figura 4.2 mostrada a continuacién, resume todos los procesos vistos dentro de un diagrama de
flujo de actividades, donde se muestra la secuencia y orden de precedencia en el cual deben ser llevadas a
cabo, asi como los datos de entrada requeridos y los resultados que las mismas producen. Naturalmente,
dicho ordenamiento resulta mas bien orientativo ya que en casos practicos, la secuenciacién concreta de
etapas, las posibles iteraciones entre diferentes actividades, asi como también los flujos presentes en el
diagrama, pueden ser mucho mas complejos, rigiéndose por las particularidades de cada ambito de aplicacion.
En otras palabras, este diagrama pretende ilustrar de forma general las tareas y flujos intervinientes en el
proceso resolutivo, considerando que las variaciones posibles pueden ser tan amplias como los diferentes
escenarios que puedan presentarse.
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Alcanzado este punto en el capitulo, resulta necesaria y oportuna la siguiente aclaracién; si bien se ha
planteado un esquema relativamente secuencial de etapas resolutivas dentro de un proyecto de ML, este
escenario no siempre se presenta de manera tan lineal, en el mundo real. De hecho, y a modo de ejemplo, el
analisis comparativo del cumplimiento de las premisas establecidas puede tener un rol mucho mas activo entre
etapas, pudiendo llegar incluso a evitar la implementacion de algunas. Por ejemplo, en caso de incumplirse las
premisas y saber que no es posible generar un modelo de ML robusto, resultara viable intentar solventarlo
directamente mediante la aplicacién de técnicas de TL sin la necesidad de desarrollar un modelo de ML
tradicional. En el siguiente capitulo se vera un caso aplicativo donde precisamente acontece esta situacion.

4.3.1 - Profundizacién de etapa de consideracion e implantacion de técnicas de TL

Como se ha descripto y graficado previamente en esta seccion, la sexta etapa descripta correspondiente
a la consideracion e implantacion de técnicas de TL, cuenta entre sus subtareas mas importantes de un
proceso referido a la basqueda, analisis y revision de técnicas y enfoques mas apropiado, dependientes del
caso de aplicaciéon puntual que se este abordando. Este proceso reviste cierta complejidad, representando
ademas el corazén de esta tesina, motivo por el cual se decidié la redaccion de la actual subseccién, con el
objetivo de focalizar sobre dicha etapa y presentar una serie de reglas utiles aplicables por cualquier
desarrollador o investigador, a fin de abreviar y simplificar el proceso de seleccién de metodologias de TL.

Tomando como punto de partida el grado de relacién evidenciado por las tareas y dominios
involucrados en el proceso de transferencia, es posible determinar bajo que técnica o enfoque resolutivo de
TL situarnos segun cada caso particular. En consecuencia, a partir de lo visto en la seccién 2.6 y
subsiguientes pudimos determinar que existen diferentes dimensiones o aspectos distintivos bien
diferenciados, que admiten ser considerados con el objetivo de clasificar los distintos escenatios para el
abordaje de diferentes problematicas y enlazarlos utilizando su relacién con las distintas metodologfas.

Entre las dimensiones distintivas que podemos mencionar, se encuentran:
® Grado de relacidon entre tareas y dominios

En base a esta dimension distintiva (y conforme a lo mostrado en la tabla 2.1), sabemos
que si ambos dominios coinciden pero las tareas difieren, deberfan aplicarse técnicas de
transferencia inductiva (ITL); en caso que ambos dominios difieran pero las tareas coincidan,
aplicarfamos técnicas transductivas (TTL) y finalmente ante situaciones donde dominios y
tareas difieran, deberfan considerarse técnicas no supervisadas (UTL) y reforzadas (RTL).

® Disponibilidad o ausencia de datos etiquetados

En base a esta perspectiva (y conforme a lo mostrado en la tabla 2.2) sabemos que en
situaciones donde se dispone de datos etiquetados en el dominio objetivo (D), deberfan
indagarse y aplicarse técnicas de I'TL; en caso de no disponer de datos etiquetados sobre D-
pero si disponer de algunos sobre el dominio de origen (Ds), deberfan considerarse técnicas de
TTL y finalmente si no se dispusiera de datos etiquetados sobre ningun dominio involucrado,
deberfan implantarse técnicas de transferencia asociadas a UTL y RTL.
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® Grado de discrepancia entre dominios

En base a esta dimension distintiva podemos determinar si es necesario llevar a cabo un
proceso de adaptacion de los espacios de caracteristicas propios de los dominios involucrados
en la transferencia, es decir, en situaciones donde no coincidan los espacios de caracteristicas
(X5 y Xy o bien Ysy Y) de los dominios intervinientes, deberfan contemplarse técnicas de
transferencia heterogénea (HetTL); mientras que en aquellas ocasiones donde los espacios de
caracteristicas coincidan y solamente se requiera un proceso de adaptacion sobre distribuciones
de probabilidad asociadas, deberian aplicarse técnicas de transferencia homogénea (HomTL).

e Situacion de caracteristicas y parametros de dominios

En base a esta dimension discriminativa (y conforme a lo mostrado en la tabla 2.3),
podemos determinar cual de los enfoques disponibles sera el mas adecuado dependiendo del
analisis de los datos correspondientes a los dominios intervinientes en el TL.

De esta forma, cuando sélo ciertas partes de los datos de Dg pueden utilizarse con ayuda
de algunos datos etiquetados presentes en D o cuando no existan datos etiquetados sobre D1
pero las distribuciones de probabilidad de ambos dominios coinciden, deberfan investigarse
enfoques asociados a la transferencia de instancias, tanto con técnicas de ITL como de TTL.

Cuando es posible utilizar datos sin etiquetar en D intentando minimizar las diferencias
entre los dominios involucrados y es factible utilizar gran cantidad de datos en Dg, sin importar
si estan etiquetados o no, deberfan abordarse enfoques relacionados a la transferencia de
representacion de caracteristicas, dentro de técnicas de ITL, TTL o UTL.

En aquella situaciones donde las tareas involucradas se encuentren relacionadas y
compartan parametros y distribuciones previas, es posible utilizar enfoques asociados a la
transferencia de parametros, bajo la técnica de transferencia inductiva (ITL).

Finalmente, en situaciones donde los dominios involucrados en la transferencia sean
coincidentes y exista un fuerte grado de relacion entre ellos, puede utilizarse el enfoque de
transferencia de conocimiento relacional, sobre técnicas inductivas (ITL).

Con lo expuesto previamente, se pretende brindar al lector un mayor grado de profundizacién asociado
a las herramientas analiticas y técnicas de TL disponibles, que puedan ser esgrimidas al momento de enfrentar
cualquier proyecto realista en este contexto. El objetivo de esta subseccion es servir como nexo légico entre
los conceptos expuestos en el capitulo 2, que representaron el marco teérico del trabajo, y las metodologias
practicas aplicables sobre una amplia gama de situaciones, como las analizadas en el capitulo 3; otorgado una
perspectiva mas abarcativa y complementaria que amalgame los topicos alli propuestos.

A partir de la aplicacion de las metodologias vistas en la presente subseccion, el lector dispondra de una
guia analitica que le permitira desembarcar en las técnicas y enfoques mas apropiados, el analisis y tratamiento
de un conjunto acotado de metodologias, focalizando en la investigacion de los trabajos mas pertinentes y
relevantes a determinado contexto, salvando de esta forma, tiempo y esfuerzo significativo considerando la
amplitud de ramificaciones que esgrime el campo del TL.
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Para finalizar, y a modo de consolidacién de los contenidos previos, se procedera a la realizacién de un
flujo de tareas dedicado exclusivamente a la subtarea “Analisis de técnicas y enfoques”, perteneciente al
proceso de “Generacion del modelo de TL” mostrado en la figura 4.2 , incluyéndose el flujo de procesos
mostrado en la figura 4.3, completamente dentro de esa subtarea y representando su expansion funcional. De
esta forma, se clarifica, extiende y completa adecuadamente el flujo de tareas descripto la seccion previa,
respetando un enfoque descendente que comenzé con el estudio general de las etapas propias de un proyecto
abordado mediante ML y desembocé en un conjunto de dimensiones distintivas que orientan hacia las

metodologias mas apropiadas dentro del recorrido resolutivo en el campo del TL.
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Figura 4.3: Diagrama de flujo de procesos del “Analisis de técnicas y enfoques” de TL

Figura de elaboraciéon propia

4.4 - Conclusion

En este capitulo se procedio6 a describir una propuesta esquematica de caracter y aplicacion general que
sirva como referencia util para el lector acerca de los pasos que deben concretarse para lograr el desarrollo y

Estudio de métodos y técnicas de aprendizaje por transferencia en el contexto de aprendizaje automatico

Pagina 71 de 121



puesta en marcha de un proyecto de ML utilizando técnicas de TL con el propésito de superar las dificultades
que puedan presentarse a lo largo del mismo.

Se realiz6 una categorizacion en etapas que describen el proceso de resolucion mediante TL, desde el
comienzo del analisis de la tematica a resolver, hasta la evaluacién de las ventajas obtenidas gracias a la
aplicacion de transferencia del conocimiento. Ademas se detallaron las tareas involucradas en cada etapa,
plasmando finalmente dicho analisis en un diagrama de flujo, a fin de clarificar la metodologia propuesta y
con el objetivo de que pueda ser tomada como gufa orientativa por parte del lector que afronte un trayecto
resolutivo semejante. Finalmente se ahondé aun mas en el proceso referente al analisis de técnicas y enfoques
de TL, que representa el topico central de este trabajo y la fusién de multitud de conceptos vistos.

El desarrollo del presente capitulo es apropiado y de relevancia ya que representa el nexo entre
conceptos analizados previamente en capitulos que establecen el marco teérico (capitulo 2 - Aprendizaje
por transferencia) y los principales trabajos recorridos en el area (capitulo 3 - Estado del arte); enlazando
lo aprendido allf para proyectar dichos conocimientos sobre un caso de estudio (capitulo 5 - Un caso
aplicativo) que represente la aplicaciéon concreta de lo esquematizado en el presente capitulo. De esta forma,
la redaccion de este capitulo representa la continuidad logica de los conceptos ya expuestos para avanzar
desde la exposicion de una variedad de conocimientos teéricos fundamentales, hacia un plano aplicativo. Este
trayecto continuara marcandose en préximos capitulos, mediante la aplicacion concreta de la metodologia
descripta aqui y el analisis de diferentes casos aplicativos actuales en el area del TL (anexo C).

El objetivo de este capitulo es amalgamar los conceptos y desarrollos asociados al TL vistos en
capitulos previos y plasmarlos en una metodologia resolutiva general aplicable a la mayor cantidad de
problemas del area, lo que le otorgara gran utilidad pragmatica. El lector puede, mediante la lectura del
presente capitulo disponer de una guia orientativa que seguir, donde se expresen los lineamientos generales
para la obtenciéon de modelos de alta calidad utilizando TL.
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Capitulo 5 - Un caso aplicativo

5.1 - Introduccion

En este capitulo se presentard un caso de estudio aplicado, considerado como apropiado, relevante y
representativo de los casos de aplicaciéon de TL estudiados y que ademas posibilitara detallar el recorrido de
aprendizaje que lo configura como el siguiente paso evolutivo légico de aplicacion de los contenidos vistos en
el capitulo previo, con el objetivo de establecer un camino progresivo de conceptos fundamentales, trabajos
innovadores existentes, metodologias de aplicacion general a partir de lo visto y finalmente la aplicacion sobre
un caso concreto y realista de lo aprendido.

Ademas de la propuesta del caso de estudio y de las premisas inicialmente contempladas, se detallan las
vicisitudes que fueron surgiendo durante el avance del proyecto y que se debieron necesariamente afrontar,
analizar e intentar resolver, para alcanzar el objetivo propuesto.

El objetivo de este capitulo es plasmar las dificultades que suceden en el area del ML y de qué forma,
las aplicaciones y metodologias pertenecientes a la técnica de TL hacen su entrada en escena para solventar
cada uno de esos obstaculos. De este modo, se apunta a brindarle al lector una visién mas acabada del ciclo
resolutivo realista consistente en la definiciéon y abordaje de una determinada problematica mediante el
desarrollo de modelos de ML, donde muchas veces surge la imposibilidad de cumplir ciertos requerimientos
indispensables para el proyecto y finalmente, la oportunidad de superar dichas dificultades gracias al analisis
del conjunto de metodologias de TL susceptibles de ser aplicadas, asi como la comprension de las ventajas y
desventajas propias de su implantacion.

De esta forma se intenta otorgarle significaciéon y mayor grado de utilidad practica a las secciones
precedentes de este trabajo, consolidando de los conceptos expuestos en el marco tedrico (desarrollado en el
capitulo 2) y las diferentes subcategorias de aplicacion estudiadas (detalladas en el capitulo 3), asi como
también la aplicacién concreta del marco teérico resolutivo general estudiado (descripto en el capitulo 4).

5.2 - Presentacion del modelo y las premisas

Como campo de resolucién aplicativa se postulo el perteneciente al area del cuidado de la salud
(HCA), mas especificamente el area correspondiente al diagnéstico por imagenes (DIA), que permite a los
profesionales de la salud observar con detalle el interior de cualquier parte del cuerpo humano otorgandoles
la posibilidad de detectar posibles patologias, aspirando a diagnésticos o planes de tratamiento mas adecuados
y precisos. Esta eleccién estuvo motivada en el analisis y consideracién minuciosa de factores insoslayables,
como el notable avance tecnoldgico (tanto de recursos hardware como software) que han experimentado los
instrumentos de diagndstico por imagenes en los ultimos afos, a su vez acompafado por la masividad de su
produccién y distribucion, lo que ha transformado en algo muy usual su disponibilidad y manejo diario en
diferentes centros de atencion. Ademas se considerd el impacto beneficioso que su utilizacién genera sobre
gran cantidad de personas asi como también la creciente atencién que ha recibido el HCA por parte de los
gobiernos de la mayoria de los paises, como resultado del surgimiento de la pandemia originada por el virus
SARS-Cov-2 a fines del afio 2019 y que lamentablemente persiste al momento de la redaccion de este trabajo.
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Considerando lo dicho previamente, se resolvié como la mejor opcién concretar la implementacion de
un modelo clasificador tradicional dentro del paradigma de aprendizaje supervisado (SLP). Y como siguiente
paso se procedi6 a definir una serie de objetivos o premisas para el desarrollo del modelo de ML propuesto,
algunas de las cuales se enuncian a continuacion:

1. Precisioén, generar un modelo de clasificacién robusto, que alcance un elevado rendimiento y
precision, considerando a priori y de manera referencial aproximada, una tasa de acierto base de
clasificacion aceptable superior al 90 %.

2. Conjunto de datos, relacionado al punto previo, disponer de un conjunto de datos compuesto
de imagenes etiquetadas para las etapas de entrenamiento y validacién de, al menos, 10.000 (diez
mil) instancias. Considerando factible la utilizacién de la técnica de aumentacién de datos para
facilitar su obtencion.

3. Gratuidad, implementacién completamente gratuita; ya que el proyecto surge con fines
investigativos y apunta a servir de gufa para quien desee resolver cualquier problematica de ML
imponiendo la menor cantidad de restricciones posibles. El conjunto de datos necesario, debia
disponerse previamente desde algin repositorio de dominio publico, sin costo alguno.

4. Accesibilidad, ligado al punto previo, el conjunto de datos de trabajo debe ser de acceso
publico y sin restricciones de privacidad que dificulten o imposibiliten su utilizaciéon y
manipulacioén para fines académicos.

Cabe destacar que al momento de definir estas premisas, si bien el ambito o area resolutiva del
problema a resolver estaba definida (y corresponderfa al campo de diagnéstico por imagenes dentro de HCA)
y la técnica a utilizar era la de clasificacion supervisada (SLP), como se mencioné previamente; no sucedia lo
mismo con la tarea (objetivo) puntual a resolver, disponiendo de cierto margen de eleccién en esta instancia
de avance del proyecto. En otras palabras, se pretendia determinar resolver cualquier problema del area HCA
con la restriccion de que cumpliera las premisas previamente definidas.

5.3 - Problematica afrontada

En el contexto del ML, se ha estudiado que el éxito de los modelos se encuentra directamente
relacionado a la disponibilidad de un abundante conjunto de datos, asi como al estrecho grado de
dependencia respecto de estos para alcanzar un elevado rendimiento asociado al nivel de abstraccion y
generalidad de los modelos. Para determinadas tareas o dominios, dichos datos se encuentran previamente
disponibles ya que han sido recopilados por empresas u organizaciones a lo largo de varios afios de puesta en
produccion de sus aplicaciones; pero en ocasiones, los datos suelen ser propietarios y de dificil adquisicion (en
términos de tiempo, procesos de analisis, conocimientos requeridos, costo de insumos demandados, etc.).
Quedando de manifiesto que los datos tienen un rol central en el esfuerzo de las organizaciones para su
adquisicion masiva y analisis minucioso a fin de transformarlos en informaciéon fundamental para la toma de
decisiones que le permitan alcanzar el éxito, de alli la explosion de ciertas areas relacionadas al ML como la
minerfa de datos, analitica de grandes datos, analisis estadistico, visualizacion y ciencia de datos en general.
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Después de una extensa busqueda y el recorrido de una considerable cantidad de repositorios de
imagenes emergi6 esta dificultad, que a priori resultaba cancelatoria del proyecto, dado que representaba la
imposibilidad de cumplir concretamente con las premisas definidas (puntualmente las asociadas al tamafio y la
gratuidad del conjunto de datos, descriptas en la seccién previa).

Los conjuntos de datos disponibles en el area escogida (diagnostico por imagenes en HCA),
representados como instancias de imagenes etiquetadas, contaban a lo sumo con algunos cientos de
instancias, y si bien existian repositorios con mayor cantidad de instancias, los mismos eran privados y de
acceso restringido a las organizaciones propietarias, mayormente nosocomios o clinicas privadas. Por
consiguiente, no valfa la pena abocarse a la construccién de un modelo de ML utilizando tan pocos datos
porque esto amenazaba seriamente la probabilidad de obtener un modelo robusto de alto rendimiento,
imposibilitando el cumplimiento de la premisa de precisién descripta en la seccidon previa y objetivo central
del proyecto emprendido.

El paradigma tradicional de aprendizaje supervisado (SLP) inicialmente elegido para el desarrollo del
proyecto, no se desempena de forma satisfactoria en situaciones donde no se dispone de suficientes datos
etiquetados para la tarea o dominio (objetivo) que se intenta resolver. Ya que es a partir de dicho conjunto de
datos insuficiente, desde el cual se debe generar en sucesivas etapas de entrenamiento y validacién, un modelo
de ML confiable, es decir, uno que minimice el error predictivo y maximice la tasa de aciertos (precision).

5.4 - Solucién propuesta

Ante la situacién que se viene describiendo desde secciones previas, podemos evaluar que nos
encontramos en una especie de “camino sin salida” ya que estamos ante la imposibilidad real de cumplir las
premisas planteadas dentro del paradigma tradicional de ML definido (SLP) y en el area de implantacion
seleccionada (HCA). Ante esta encrucijada, las posibilidades aun disponibles para evitar la eventual
cancelacion del proyecto eran:

® Modificar las premisas planteadas, intentando flexibilizarlas o relajarlas de algin modo.
® Modificar el paradigma resolutivo de ML tradicional seleccionado (supervisado, SLP).

Ahora bien, modificar las premisas definidas inicialmente no resultaba una opcién viable ya que uno de
los objetivos del proyecto era la obtencion de un clasificador de alto rendimiento que hiciera valer la pena su
construccion y asociada a ella estaba la cantidad de datos que el modelo utilizarfa. En este punto podemos
notar que existen dos subgrupos entre las premisas, las asociadas a la precisién y el conjunto de datos, que
revisten mayor importancia, considerandose inamovibles y por otro lado las asociadas a la gratuidad y la
accesibilidad de los datos, que revisten menor importancia en comparacion, por ende admitiendo ser
flexibilizadas en algin aspecto.

Sumando a esto, ya hemos visto al estudiar los trabajos mas sobresalientes del capitulo de estado del
arte, que mucho del éxito y del factor novedoso de los mismos es justamente que no admiten premisas poco
realistas, sino que por el contrario, plantean soluciones innovadoras a problematicas concretas del mundo
actual, eliminando restricciones ficticias. Siguiendo ese lineamiento, las premisas dispuestas por este proyecto
resultaban légicas para una aplicaciéon de ML llevada a cabo por cualquier investigador o profesional de I'T
con recursos limitados, en resumen, no se trataba de premisas poco realistas y no se justificaba su
manipulacién. Finalmente, nada nos impedia evaluar otros paradigmas resolutivos distintos de los propuestos
por el ML tradicional, que nos permitieran la utilizacion de diferentes conjuntos de datos para el
entrenamiento, sin alterar el dominio de implementacion ni las premisas inicialmente planteadas.
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Es justamente ante este tipo de dificultades que el campo del TL emerge y evoluciona de manera
sostenida dfa tras dias a una velocidad asombrosa. Las diferentes técnicas y enfoques del area de transferencia
del conocimiento nos permiten lidiar con escenarios como el propuesto, mediante el aprovechamiento
inteligente de datos previamente etiquetados y disponibles gracias a la resolucion de problematicas sobre
dominios relacionados al que se desea abordar (objetivo), asi como también la utilizacion reflexiva del del
conocimiento adquirido y almacenado, a fin de aplicarlo de manera ingeniosa para la asistencia del aprendizaje
de nuestra tarea objetivo novedosa.

Por consiguiente, y gracias al conocimiento que el desarrollo del presente trabajo de investigacion me
ha otorgado, la idea fue analizar la aplicabilidad de diferentes metodologias actualmente existentes en el area
de transferencia de conocimiento (TL), muchas de ellas estudiadas en el capitulo de estado del arte, con el
objetivo de aprovechar sus beneficios para finalmente sortear las dificultades mencionadas, que nos permita
abandonar esta situacion de “camino sin salida” y alcanzar la solucién buscada para la problematica definida.

De esta forma, recurriendo a técnicas de TL, observamos de qué manera ciertas restricciones, a priori
postuladas como inamovibles para cualquier proyecto, pueden resultar de dificil cumplimiento practico (como
en este caso de estudio puntual donde resultaron directamente irrealizables) pero el modelo generado puede
ahora relajarlas, siendo posible ya no depender de la disponibilidad u obtencién costosa de un gran conjunto
de datos etiquetados previamente, sino del aprovechamiento del conocimiento tutil generado sobre otra tarea y
dominio relacionado. Desde otra perspectiva, modificar el paradigma resolutivo nos permitira sortear
inteligentemente las dificultades de las premisas asociadas a la gratuidad y accesibilidad, que ya no seran
necesarias sobre el dominio de aplicacién seleccionado y cumplir con las restantes premisas fundamentales.

Se desplaza el foco de atencion desde el conjunto de datos hacia el conocimiento que ya disponen otros
modelos relacionados; logrando mediante técnicas de TL flexibilizar las imposiciones restrictivas inherentes al
ML tradicional. Esta transferencia del conocimiento previamente recabado nos permite ampliar el espectro de
aprendizaje utilizable hacia otras areas donde los datos no son abundantes, gratuitos o de dominio publico,
posibilitando ademas que pequefias empresas o investigadores que no disponen de estos enormes conjuntos
de datos imprescindibles para el ML tradicional, implementen soluciones de alto rendimiento; lo cual resume
el aspecto global, inclusivo y diversificador que el TL ofrece para todos aquellos investigadores, estudiantes u
organizaciones pequefias que deseen implantar soluciones a diferentes problematicas del mundo actual.

Pasando al plano aplicativo y a fin de incrementar el grado de transferibilidad de las representaciones en
el dominio origen (Ds) entre ambos dominios involucrados, desearfamos que las mismas fuesen lo mas
similares posibles para no tomar en cuenta caracteristicas especificas que al ser disconcordantes respecto de
los datos reales del dominio objetivo (D), pudieran perjudicar el proceso de transferencia y generen la
aparicion de NT. En este contexto, el enfoque destacado del TL, conocido como adaptacion de dominios
(DA) ayuda a salvar las discrepancias entre los datos de entrenamiento y pruebas a partir de métodos que
generalmente buscan identificar caracteristicas compartidas o aprender representaciones lo suficientemente
generales como para ser aplicadas utilmente a ambos dominios. Uno de sus principales objetivos es la
prevencion de N'T que se produce no sélo cuando los datos de entrenamiento resultan de escasa o nula
utilidad para el aprendizaje sino tal vez contraproducentes, en el sentido que el modelo resultante entrenado a
partir de datos con un grado de relacion limitado con Dy puede exponer niveles de desempefio inferiores a
los que evidenciaria si se hubiese entrenado prescindiendo de la transferencia de conocimiento.
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Por lo expuesto previamente, serfa indicada la aplicaciéon de un método correspondiente al subarea de la
DA en el cual, considerando cuidadosamente D.; y analizando su similitud relacional con los posibles
dominios de origen desde los cuales efectuar la transferencia; pueda enfocarse en la seleccion de las instancias
de datos que resulten mas beneficiosas para el proceso de aprendizaje generativo del modelo objetivo. Por lo
descripto en el capitulo del marco teérico (capitulo 2 - Aprendizaje por transferencia) y los trabajos
analizados que representan el estado del arte de esta investigacién (capitulo 3 - Estado del arte), sabemos
que este procedimiento producird un incremento significativo del rendimiento del modelo de ML final y
posibilitara el alcance de la premisa fundamental de precision postulada para este caso de estudio.

Podemos apreciar que el problema central a resolver aqui, esta representado por un dominio aplicativo
(diagnostico por imagenes en HCA) donde es muy probable disponer de un conjunto de datos cuyas
instancias etiquetadas resulten insuficientes para la generacion de un modelo robusto de alto rendimiento
desarrollado bajo el paradigma de ML tradicional (mas precisamente SLP). Por consiguiente una de las
alternativas viables dentro del TL es la aplicacion del método de “Aprendizaje por transferencia mediante
reduccion de dimensionalidad” (analizado en la seccién 3.8) que aplica la técnica de transferencia
transductiva (TTL) mediante el enfoque de transferencia de representacion de caracteristicas, la cudl
simplemente requiere disponer de un conjunto de datos de datos de entrenamiento que posea abundantes
instancias etiquetadas e incluso admite que D no posea datos etiquetados, situacion que si bien no acontece
en nuestro caso de estudio (disponiendo de algunas instancias etiquetadas), posibilita que mas informacién
util pueda extraerse, elevando la probabilidad de alcanzar un mayor rendimiento del modelo resultante. [51]

Se debe considerar que dentro del problema de clasificacién supervisada planteado por este caso de
estudio, las tareas involucradas deben estar relacionadas ya que el método a aplicar es un caso de HetTL
donde unicamente se admite la transferencia de conocimiento entre modelos que posean diferentes dominios.
En resumen, sobre la restriccion de contar con un abundante conjunto de datos etiquetados para la etapa de
entrenamiento, se aflade la de tener el mismo espacio de etiquetas (Ys = Y) y distribuciones de probabilidad
condicional asociada (P(Ys|Xs) = P(Y ;| X)) que en Dy. Se permite, por otro lado, que tanto los espacios de
caracteristicas (Xg 7 Xy) asi como las distribuciones de probabilidad asociadas (P(Xs) # P(Xy)) en ambos
dominios involucrados (Dg y D) en el proceso de transferencia de conocimiento difieran, aunque los mismos
deben estar relacionados para posibilitar la extraccién de un espacio latente de variables comunes, una de las
tareas fundamentales que persigue la aplicacion de este método. [27]

Si bien para el caso practico que se intenta resolver, es factible la disponibilidad de un conjunto de datos
previamente etiquetados pero demasiado escaso y por ende, insuficiente para la generaciéon de un modelo de
ML de alto rendimiento y la técnica de transferencia mediante reduccion de dimensionalidad mencionada ha
demostrado ser efectiva para guiar el aprendizaje y transferencia del conocimiento; debe destacarse la
posibilidad de recurrir incluso a técnicas de aprendizaje autodidacta (StL) como la analizada en el trabajo
“Aprendizaje autodidacta: TL desde datos sin etiquetar” (visto en la secciéon 3.4), que flexibilizara aun
mas el uso de diferentes conjuntos de datos, trayendo a consideracién la oportunidad de entrenar el modelo
utilizando datos no relacionados e incluso aquellos sin etiquetar, que abundan en internet actualmente.

De esta forma, podemos ir percibiendo de qué manera la aplicacion de una amplia gama de técnicas
dentro del TL permiten distender gradualmente las restricciones impuestas sobre los datos.
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Resulta interesante destacar como la aplicacion de ésta técnica de transferencia autodidacta citada
previamente, nos permite practicamente “mudarnos’ entre paradigmas resolutivos (desde el supervisado
hacia el no supervisado, SLP — ULP), lo cual transforma drasticamente el escenario y nos permite migrar
desde un ambiente hostil y desértico, en lo referente a la disponibilidad de datos etiquetados y costo asociado
a su recopilacion, para introducirnos en un ambiente fértil y mucho mas versatil con posibilidad de sortear las
dificultades previas para alcanzar las metas propuestas, disponiendo tnicamente de datos sin etiquetar.
Plasmando esta situacion al caso de estudio concreto que nos atafie, ahora serfa posible, por ejemplo, utilizar
cualquier imagen radiografica, tomografica, de ultrasonido o resonancia magnética disponible en internet, sin
importar que se relacione o no con el dominio de nuestra problematica puntual, limitindose tinicamente al
dominio de diagnostico por imagenes HCA. Para clarificar con un ejemplo puntual, si nuestra tarea objetivo
era la deteccion de tumores cerebrales mediante imagenes de resonancias magnéticas, ya no requerimos
unicamente de éstas para entrenar y evaluar al modelo sino que ahora podemos incluso hacer uso de
resonancias de cualquier otra parte del cuerpo, lo que incrementa ostensiblemente la cantidad de datos
utilizables y que a su vez impactara en un mayor rendimiento del modelo.

Ademas, al poder prescindir de datos etiquetados, indirectamente se resuelve el problema asociado a la
abundancia de instancias requeridas, dado que sabemos que en internet existen numerosas imagenes de este
tipo, incluso siendo este dominio (el de diagnéstico por imagenes) muy especifico. En sintesis, el paradigma
de aprendizaje no supervisado revela un conjunto de posibilidades y herramientas que permiten ampliar el
abanico de acciones resolutivas al relajar las rigidas restricciones que se presentaban sobre SLP,
contemplando al mismo tiempo, la aplicaciéon de soluciones que utilicen datos cada vez menos relacionados.

En este punto es oportuno aclarar que disponer de una mayor cantidad de instancias de datos
etiquetadas sobre D tendera a maximizar el rendimiento alcanzable por el clasificador construido. En ese
sentido, si la cantidad de ejemplos etiquetados en D es muy escasa, existe la alternativa de incrementarla aun
mas mediante la aplicacién de técnicas de Data+, muchas de las cuales han sido detalladas en el anexo A. Si
bien la aplicacién de estas técnicas trae aparejada una etapa extra de preprocesamiento de datos, se asume que
su costo en tiempo y esfuerzo no sera significativo, en base al reducido nimero de instancias que se pretende
aumentar y contrastandolo con el impacto positivo que este proceso puede generar sobre el modelo de ML
final. Como ejemplo ilustrativo podemos considerar la forma en que el algoritmo de codificacién dispersa
(SCA, visto en la seccién 3.4) para el aprendizaje autodidacta o el algoritmo de aprendizaje selectivo
(SLA, visto en la seccion 3.11) permiten contemplar conjuntos de datos abundantes ya sea recurriendo a
distintos paradigmas o al aprovechamiento de dominios escasamente relacionados.

Por su parte, el grado de similitud que exista entre dominios y tareas involucrados en el proceso de
transferencia sera determinante, es decir, es muy importante que las instancias de datos de entrenamiento sin
etiquetar (abundantes) disponibles en Dy y las de pruebas etiquetadas (escasas) disponibles en D conserven
un alto grado relacional. De manera analoga y complementaria a lo expresado en el parrafo previo, resulta
evidente que cuanto mas se asemejen las instancias de los dominios intervinientes en la transferencia, mayor
sera su nivel de representatividad, permitiendo al modelo objetivo extraer informacién mas util desde ellas en
etapa de entrenamiento y por consiguiente, alcanzar mayor precision y eficiencia. Como ejemplo ilustrativo
podemos considerar la forma en que el algoritmo TrAdaBoost (visto en la seccidén 3.3) aprovecha un
reducido conjunto de instancias etiquetadas para maximizar el rendimiento o del método de Rtm (visto en la
seccion 3.10) que bajo el paradigma RTL puede aprovechar el grado de relacion entre tareas involucradas
para efectuar una transferencia mas eficiente, que decantara en la generacion de modelos de mayor calidad.
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El amplio abanico de metodologias que admite el TL nos posibilita aplicar soluciones ain mas
extremas, considerando incluso como factible la aplicacion practica de la técnica propuesta por el trabajo “TL
sobre dominios distantes” (analizada en la seccién 3.11), que permitirfa ampliar el espectro de posibles
dominios de entrenamiento correspondiente al conjunto de datos previamente etiquetados. Permitiéndonos
alejarnos del relativamente restrictivo dominio aplicativo del cuidado de la salud (HCA) sorteando las
dificultades de disponibilidad (adquisicion, privacidad, libre acceso y gestion) de datos asociadas al mismo,
para migrar desde un escenario de dificultad relativamente alta hacia otros novedosos donde vicisitudes de
este tipo ya no se presenten. La posibilidad de aplicar estrategias de este tipo demuestran que incluso dentro
del paradigma SLP, es posible intentar obtener un conjunto de datos previamente etiquetados y con gran
cantidad de instancias pero ya no necesariamente dentro del dominio HCA, sino de cualquier otro menos
restrictivo que sabemos que existen actualmente en internet, siendo muy utiles y variados.

Profundizando lo mencionado en el parrafo previo, aplicando esta técnica podemos hacer uso de
conjuntos de datos masivos de acceso publico que pertenezcan a dominios no relacionados. Para ejemplificar,
podemos citar algunos entre los que se encuentran: EMINIST, una extension del conocido MINIST
publicada en 2017, que contiene alrededor de 280.000 imagenes de digitos y caracteres escritos a mano.
Naturalmente y como se menciond, cuanto mayor cantidad de instancias posea el conjunto de datos que se
utilizara para el entrenamiento y validacion, mayor serd la probabilidad de alcanzar un modelo objetivo
robusto de alto rendimiento y el cumplimiento de una de nuestras premisas iniciales. Otros conjuntos de
datos muy utilizados son ImageNet, organizado en nodos donde cada uno contiene miles de imagenes de
libre acceso para investigacion y COCO, un conjunto de datos de gran escala (con mas de 200.000 imagenes
etiquetadas) para la comprension de imagenes genéricas. [25] [50]

Otra alternativa resolutiva que es apropiado mencionar, es la que posibilitan las herramientas de
desarrollo actuales para el campo del ML (como Keras, PyTorch, TensorFlow o Theano, entre otras) donde es
posible hacer uso de ciertos modelos previamente entrenados y posteriormente aplicatlos sobre un
determinado dominio objetivo relacionado. Se trata, al fin y al cabo, de la implantacion similar a las
alternativas vistas previamente pero bajo un nivel de abstracciéon superior haciendo uso de las herramientas
disponibles para la generacion, desarrollo y refinamiento de modelos de ML. La idea es echar mano de la
utilizaciéon de un modelo de ML ya creado y entrenado con abundantes instancias de datos y reutilizarlo sobre
el dominio que se pretende resolver. De hecho, existen trabajos de tesinas de grado presentadas en la facultad
de informatica (UNLP) donde se aplican soluciones mediante la implantacion de esta metodologia.

Por lo visto a lo largo del desarrollo del presente capitulo, la implementacion de las técnicas de TL
esgrimen entre sus principales virtudes, la posibilidad de relajar las restricciones de disponibilidad propias de
los conjuntos de datos sobre el dominio objetivo, requerimiento primordial y muchas veces dificil de cumplir
como en el caso de estudio presentado. Para posteriormente abocarse a solventar esta situacion mediante el
aprovechamiento del conocimiento previo disponible y generado sobre dominios de origen relacionados. De
esta forma es factible la generacion de un clasificador tradicional supervisado disponiendo de un conjunto de
datos acotado en cuanto a cantidad de instancias, evitando un incremento en los costos constructivos del
modelo y conservando al mismo tiempo, un elevado rendimiento de los mismos.
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5.5 - Conclusion

En este capitulo se detallé brevemente la idea de resolver un problema de ML aplicado a un caso
practico del mundo actual, propio del ambito del cuidado de la salud relativo al diagndstico de patologias por
imagenes. Describiéndose el recorrido de las etapas de desarrollo del proyecto donde se suscitaron
dificultades que impedian el cumplimiento de las premisas establecidas, amenazando la concrecion del mismo.

El andlisis de un caso de estudio realista, reviste gran utilidad y relevancia ya que permite exponer las
dificultades resolutivas de una problematica mediante el modelado de ML y clarifica no sélo de qué manera el
TL puede utilizarse para superar estas dificultades, sino ademas de qué forma la aplicacioén de diferentes
metodologias posibilitan relajar restricciones previas y abren un abanico de alternativas para su resolucion.

En sintesis, el abordaje del capitulo actual represento la posibilidad de aplicacién concreta de uno o mas
métodos vistos en el marco tedrico para un problema determinado, y resulté fundamental para que el lector
obtenga una perspectiva mas abarcativa e integradora asociada al area del TL,, donde se complemente el
contenido fundamental visto en el plano teérico con una descripcion de los pasos resolutivos sobre un caso
de estudio en el plano practico.
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Capitulo 6 - Aportes, conclusiones y trabajos futuros

6.1 - Introduccion

En este capitulo, se describiran los aportes que el desarrollo de esta tesina de investigaciéon ha podido
concretar, as{ también como las conclusiones a las que se ha arribado como resultado del proceso de analisis
efectuado. Finalmente, se estableceran los lineamientos de trabajo a futuro que han aflorado al enfrentar las
dificultades propias de cada metodologia propuesta o bien que representan mejoras u optimizaciones
propuestas cuya implantacion representarfa un valioso avance para el campo del TL.

6.2 - Aportes

Esta tesina proporciona los contenidos necesarios y fundamentales para quienes estén dando sus
primeros pasos en el area de ML, mas puntualmente en el TL; gracias al analisis de su surgimiento, exposicion
de conceptos y definiciones fundamentales, topicos que pretende resolver y problematicas propias de su
aplicacion, esquemas metodologicos, el estudio de un caso aplicativo y la implantacién de todo lo aprendido,
ademas de distintos aspectos complementarios abordados en secciones anexas, un extenso glosario de
definiciones con referencias a fuentes informativas y referencias externas a la bibliografia utilizada a lo largo
de esta investigacion. Por lo previamente mencionado, el presente trabajo se plantea como el peldafio inicial
de un camino apasionante, ramificado en multiples subcampos atractivos y que representa un crecimiento
invaluable para cualquier profesional de la informatica o interesado en estos temas.

Si bien la presente tesina se ubica dentro del area de investigacion tedrica, pretende aportar no sélo una
serie de conceptos y definiciones basicos respecto del TL, sino ademas consolidar un recorrido pragmatico
focalizando en el lector que comienza a incursionar en la tematica, con el objetivo de ampliar sus
herramientas de cara a la investigacion, el emprendimiento y desarrollo soluciones que puedan obtener el
maximo desempeno sacando provecho de esta técnica y evitando al mismo tiempo errores frecuentes e
incluso situaciones indeseadas (como NT o CoD).

A partir del conocimiento de los principales trabajos abordados y el analisis de un caso de estudio
realista al que nos hemos enfrentado, hemos podido establecer de qué forma el TL puede solventar
dificultades concretas a las que se enfrenta el ML y que pueden transformarse en limitantes de proyectos
innovadores. De este modo, el lector afadira al conocimiento teérico ofrecido, experiencias y situaciones
realistas a fin de dimensionar las dificultades de cada escenario, trazar paralelismos con la problematica
concreta a la que se enfrenta y encaminarse hacia las metodologias resolutivas de TL. mas adecuadas.

Por ultimo, este trabajo ha puesto de manifiesto diversos factores de mejora u optimizacioén sobre los
métodos investigados, donde la idea es que el lector pueda reflexionar y avanzar sobre cualquiera de ellos o
incluso la proposicién de ideas mas radicales que desencadenen en métodos superadores a los descriptos aqui,
suplantando a los que actualmente representan el estado del arte de cada subarea puntual.
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6.3 - Conclusiones

El desarrollo de la presente tesina ha permitido realizar una introduccién y profundizaciéon de los
principales topicos relacionados al area del TL dentro del campo del ML. De esta forma se ha procedido a la
examinacién de diferentes factores determinantes a tener en cuenta, distintos contextos realistas y
motivaciones que han impulsado su surgimiento y consolidado su avance.

Se han proporcionado conceptos, definiciones formales, categorizacion en técnicas y enfoques mas
sobresalientes del area, acercandole al lector de este documento, la posibilidad de analisis, consideracion y
comprension de los factores mas determinantes propias de las metodologias de resolucién adecuadas y la
evaluacion de las diferentes vicisitudes que acarrea cada contexto y problematica afrontada que facilite el
discernimiento de las metodologfas mas indicadas asi como limitaciones o eventuales riesgos aplicativos de las
técnicas de TL.

El abordaje de tépicos novedosos tratados aqui, permitiran al lector incrementar considerablemente el
nimero de herramientas fundamentales que puede esgrimir ante cada problema que desee afrontar y resolver
haciendo uso del TL. A tal fin se han expuesto algunas de las mas innovadoras y relevantes metodologfas e
investigaciones presentes en el area, que posibilitan el manejo de un panorama mas abarcativo de las distintas
estrategias resolutivas disponibles y su aplicabilidad ante cada situacion del mundo actual.

Se ha planteado un caso de estudio realista, basado en mi experiencia reciente incursionando en el
campo del ML, con el objetivo de permitirle a los lectores mensurar el valor que representa el conocimiento
de las metodologias resolutivas inherentes al TL ante las barreras que pueden surgir dentro del campo del ML
y que necesariamente deben ser progresivamente superadas por parte de investigadores y desarrolladores.
También se ha propuesto un marco metodolégico que propone una secuencia resolutiva para afrontar
problemas del mundo real mediante TL, y que representa la integracion de los contenidos expuestos.

Finalmente, a partir del recorrido realizado a través de los trabajos mas relevantes del estado del arte en
lo referente al TL, fue posible exponer abundantes lineas de investigacion futuras que evidencian el grado de
proyeccion de cada subarea, justificando su progreso acelerado y sostenido en el tiempo.

0.4 - Trabajos futuros

Los seres humanos poseen mecanismos de decisiéon que determinan cuando transferir informacion,
identificando fuentes de conocimiento y nivel de abstracciéon adecuados, el problema de determinar la manera
de tomar esas decisiones en un contexto generalizado de ML, particularmente evitando problematicas entre
las que se encuentra la NT y proponiendo metodologias con un nivel de automatizacién elevado, por ejemplo
al establecer mapeos entre diferentes tareas, confieren desafios de relevancia a resolver en el futuro. [2]

Otro desafio a futuro consiste en permitir la transferencia entre tareas que representen un amplio grado
de diversidad, es decir, donde exista un muy bajo grado relacional mutuo. En este aspecto, el trabajo titulado
“Transferencia profunda mediante l6gica de Markov de segundo orden”, apunta al descubrimiento de
patrones sobre una tarea de origen para hallar férmulas de segundo orden que representan conceptos
abstractos universales como simetrfa y transitividad. Este trabajo pertenece al enfoque I'TL, siendo el
conocimiento de la tarea origen muy abstracto y admitiendo que ambas tareas difieran significativamente. [30]
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Otro reto a resolver consiste en realizar la transferencia sobre conjuntos de pruebas que revistan mayor
complejidad. Particularmente en el area del RTL, donde la transferencia de conocimiento puede tornarse
mucho mas dificultosa a medida que las tareas involucradas se dificultan. Ante la probabilidad de afrontar
aplicaciones de RL de alta complejidad, es importante no limitar la investigaciéon a dominios simples. [2]

En el futuro sera necesario avanzar sobre varios problemas de investigacion cruciales y de resolucion
actualmente abierta dentro del campo del TL; tal es el caso de la interrogante: ;como evitar la transferencia
negativa? y el analisis de los factores intervinientes a considerar, como el grado de relacion existente entre los
dominios participantes en la transferencia o la capacidad de cada algoritmo para evitar su ocurrencia y de qué
manera impactan dichas salvaguardas en su potencial del rendimiento. [1]

Muchos de los algoritmos de transferencia existentes se focalizan en el incremento del grado de
generalizacion a través de dominios disimiles, donde espacios de caracteristicas o distribuciones de
probabilidad asociadas pueden diferir considerablemente, entonces los métodos de transferencia aprovechan
el conocimiento compartido entre dichos dominios asi como el descubrimiento de relaciones mutuas para la
construccion del sesgo inductivo del dominio de la tarea. En este aspecto, el trabajo titulado “Aprendizaje
por transferencia heterogéneo para el agrupamiento de imagenes mediante la web social” expone la
utilizacién de técnicas mencionadas, refiriéndonos a este tipo de TL como transferencia heterogénea
(HetTL), que representa una linea de investigacion futura relevante dentro del campo del LML. [3] [31]

Por su parte, la investigacion relacionada al LML considera dos lineas de avance claramente marcadas,
primeramente dentro de la comunidad IA, donde se lo ha considerado como un gran desafio que elevara el
perfil de investigacion del area con un amplio abanico aplicativo; en segundo lugar establecer un proyecto de
codigo abierto que permita a investigadores compartir conocimiento y colaborar en sistemas de este tipo. [3]

También debemos considerar que el TL se ha convertido en uno de los subcampos protagonistas
dentro del ML, esgrimiendo beneficios ideoldgicos al ser visto como un aspecto importante del aprendizaje
humano y también como trampolin hacia enormes beneficios practicos, sobre los cuales abundan las
demostraciones empiricas (muchas de las cuales hemos recorrido en este trabajo) que han demostrado su
potencial para aumentar de forma significativa la eficiencia de los algoritmos de ML.

A medida que aumenta la potencia informatica y los investigadores aplican metodologias resolutivas del
campo del ML sobre problemas de creciente complejidad, el TL puede sélo tender a ser mas valorado y sus
resultados muy deseables. Las técnicas mas avanzadas han sido mayormente utilizadas sobre aplicaciones de
pequena escala y variabilidad limitada, tal como la localizaciéon basada en redes de sensores, la clasificacion de
textos e imagenes. Pero en el corto plazo, estas técnicas deberan ser ampliamente utilizadas para resolver
aplicaciones mas desafiantes, como la clasificaciéon de video, analisis de redes sociales e inferencia logica. [1] [2]

La serie de trabajos relacionados al TL analizados en el capitulo de estado del arte, representan no
solo algunos de los topicos mas novedosos y relevantes, sino que ademas plantean diferentes puntos a tratar
en el avance de cada metodologfa, ya se trate de extensiones u optimizaciones, profundizacién de problemas
poco conocidos o abordados y el analisis de situaciones donde los resultados empiricos aparentan ser
contradictorios respecto de ciertos estudios teéricos que ameritan la profundizacion de investigaciones. A
partir de estas situaciones, a continuacion se mencionan brevemente cada una de estas posibles ramas de
investigacion futura, que como resultado de la lectura de esta tesina, resultara oportuno considerar.
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En el trabajo titulado “TrAdaBoost: un impulso para TL”, se analizé que la mejora obtenida en la
convergencia del error de prediccién depende en gran medida de la calidad de las instancias de diferente
distribucién, este problema requiere mayor profundidad de analisis y comprension; por otro lado vimos que la
tasa de convergencia del algoritmo de transferencia TrAdaBoost puede ser comparativamente lenta y que la
transferencia del conocimiento puede provenir desde una tnica distribucion, no admitiendo el tratamiento
simultaneo de multiples distribuciones; de este modo, como linea de investigacion futura se contempla su
extension a fin de superar las limitaciones mencionadas y obtener un entorno mas robusto y abarcativo.

El trabajo titulado “Aprendizaje autodidacta: TL desde datos sin etiquetar”, ha planteado una
interrogante tedrica destacada y aun abierta: ¢de qué forma la “similitud” entre datos etiquetados y sin
etiquetar afecta el rendimiento del StL?. Por otro lado, se analizé6 como otros investigadores han propuesto
métodos basados en la seleccién manual de heuristicas para generar problemas de prediccion secundarios a
partir de los datos sin etiquetar. A partir de esto podemos afirmar que la adaptacién de esos métodos por
parte de las aplicaciones de StL, representan un flujo de investigacién aun con mucho trabajo por delante.

El trabajo titulado “TL mediante mapeo estructural local de modelos multiples”, plantea la
necesidad de continuar explorando diferentes estrategias de analisis situacional donde deberfan combinarse
diferentes dominios de origen en lugar de efectuar la construcciéon de modelos individuales. Ademas serfa de
utilidad efectuar comparaciones entre el modelo propuesto (LWE) y otros algoritmos de TL basados en un
unico modelo, asi como desarrollar otros métodos efectivos que permitan la configuracion de parametros.

El trabajo titulado “Mapeo y revision de redes logicas de Markov para TL” por su parte, propone
como linea de mejora, avanzar en la incorporaciéon del marco de trabajo propuesto (TAMaR) sobre
escenarios de transferencia novedosos mediante el desarrollo de técnicas de busqueda de mapeos de
predicados en dominios donde el numero de predicados existente torna prohibitiva la implementacion de una
busqueda exhaustiva, asi como analizar y definir nuevas métricas de similitud entre dominios para determinar
a priori y con relativa certidumbre, que tan beneficiosa puede resultar la aplicaciéon de técnicas de TL.

Por su parte, en el trabajo titulado “Aprendizaje y evaluacion de clasificadores bajo el sesgo de
seleccion de la muestra”, hemos visto que, los arboles de decision se desempenan bien ante el SSB a pesar
de ser catalogados como aprendices globales, obtenido resultados contrarios a los tedricamente esperados.
Este hecho plantea la necesidad de avance en el estudio de los efectos del SSB sobre estos modelos asi como
los factores estructurales que pudieran explicar el comportamiento observado, para una mayor comprension.

El trabajo titulado “Aprendizaje por transferencia mediante reducciéon de dimensionalidad”, ha
evidenciado la necesidad de extender el algoritmo de transferencia propuesto (MMDE) mediante la
extraccion de caracteristicas no negativas de modo que pueda ser de ayuda en la transferencia con otros
clasificadores tradicionales; por otro lado se ha planteado la bisqueda de métodos novedosos de mayor
eficiencia que extiendan a MMDE vy posibiliten el abordaje de problemas de TL a gran escala.

Por su parte, el trabajo titulado “Reduccién de dimensionalidad transferida” ha propuesto como
linea de investigacion futura, la optimizacion de la etapa de agrupamiento de la cual se compone al algoritmo
8 > 8 8
propuesto (TDA) ante situaciones donde ni siquiera el nimero de clases de datos es conocida. Asi mismo es
deseable la incorporacién de una mayor cantidad de tipos de conocimientos desde mas dominios de origen,
que permitan exponer con mayor claridad la relacién entre diferentes conceptos.
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El trabajo titulado “Transferencia entre dominios para el aprendizaje por refuerzo”, ha puesto de
manifiesto que el analisis y estudio de las relaciones entre dominios a transferir dentro del RL representa un
problema de relevancia y relativamente poco explorado, dicho trabajo represent6 un paso inicial en el
aprendizaje del mapeo, ilustrando un proceso por el cual puede derivarse un conocimiento cualitativo de alto
nivel. La mayoria de los trabajos previos se centraron en la codificacién manual de funciones de mapeo entre
dominios pero el aprendizaje de esos mapeos confiere un problema de investigaciéon muy desafiante; a tal
punto que actualmente la investigacion gira en torno al desarrollo de un método de mapeo automatico entre
dominios y la construccién automatizada de tareas de origen que se beneficien del conocimiento transferido.

El trabajo titulado “Transferencia de aprendizaje entre dominios distantes”, plantea la necesidad
de contemplar situaciones comunes en el mundo real y pocas veces abordadas como las que se relacionan con
la transferencia de conocimiento cuando los dominios involucrados presentan un grado de relacion muy
lejano y como paso relevante de investigacion futuro, se plantea la extension del algoritmo propuesto (SLA)
para incorporar la posibilidad de admitir el tratamiento de multiples dominios de origen.

El desarrollo de esta investigaciéon aborda diferentes situaciones y problematicas relevantes que
presentan “zonas grises” donde es evidente que ameritan mas tiempo de investigacion, estas areas
parcialmente exploradas no sélo existen dentro de las diferentes metodologias de TL sino también en sub
areas relacionadas (como N'T y LML). Por consiguiente, un abordaje de cualquiera de estos tépicos reviste
gran valor en el contexto del ML. Al mismo tiempo, cada trabajo presentado en el capitulo de estado del
arte, ademas de focalizar sobre una determinada investigaciéon abocada en resolver una problematica
concreta, describe factores de mejora u optimizacién asociados, campos poco explorados, problematicas
inherentes, que pueden servir como paso inicial para un recorrido investigativo que impulse su desarrollo.

0.4.1 - Lineas de investigaciéon propuestas

Como resultado del proceso de desarrollo y construccion de este trabajo, han emergido distintas lineas
de continuidad investigativa y avance, entre las cuales podemos citar las siguientes:

e [xtender el proceso metodoldgico desarrollado en el capitulo 4, ya sea abordando nuevas
etapas no contempladas, extendiendo los procesos descriptos, incorporando alguna actividad
novedosa o no contemplada, asi como el refinamiento de cualquiera de los flujos presentados.

® Concretar la implementacién del caso aplicativo descripto en el capitulo 5, utilizando alguna
herramienta de desarrollo actual (como Keras, PyTorch, TensorFlow o Theano) o haciendo uso
de modelos pre-entrenados, lo cual permitirfa completar todo lo expuesto con resultados
empiricos a fin de contar con una comprobacion fehaciente del analisis tedrico efectuado.

® Proponer un nuevo método de TL bajo alguna de las categorias y enfoques vistos que resulte de
interés y solvente alguna de las problematicas que pudieran presentar las metodologias del area.
Si bien este punto requerirfa conocimientos profundos y sélidos de matematicas y estadistica, su
alta complejidad no deberia tornar dicha tarea en algo imposible.

® Consolidar alguna de las mejoras propuestas en este capitulo (seccion de trabajos futuros),
representando cualquier avance sobre alguna de las “zonas grises” descriptas, representaria un
invaluable avance; como el analisis de algin punto débil en determinada metodologia para
proponer optimizaciones que signifiquen la evolucién del algoritmo base en cuestion.
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® [Establecer un estudio comparativo entre dos o mas métodos de TL donde se ponga de
manifiesto ante qué contextos de aplicacion cada técnica resulta mas indicada o sobre cuales no
resultarfa apropiada, exponiendo justificaciones para cada caso a fin de clarificar de manera
pragmatica qué herramienta se deberia aplicar o evitar, en base a un conjunto de problematicas
mas usuales y realistas de la actualidad.

® Plantear la fusion de dos o mas técnicas de TL, de modo de integrar los puntos fuertes que
propone cada una y aprovecharlos para la optimizacion de un novedoso método combinado,
describiendo que factores negativos de cada método se superan con la fusiéon, estudiando los
contextos de aplicacion en los que se maximizarfan los beneficios de su utilizacién, asi como los
casos existentes que hagan uso de una combinacion de diferentes técnicas dentro del area.

® Presentar un marco de trabajo innovador que ataque una variedad de problematicas mediante la
combinacién de diferentes secciones resolutivas y generando un entorno de alto poder (notar
que se trata de la combinacién de proposicion de un nuevo método y la combinacion de ellos).
A modo de ejemplo, podriamos considerar un entorno que permita resolver problemas
asociados al HetTL abocandose a igualar inicialmente el espacio de caracteristicas entre
dominios para posteriormente atacar el nuevo problema de tipo HomTL, focalizando en la
diferencia de distribuciones asociadas mediante la utilizacién de otras técnicas en ese subcampo.

6.5 - Conclusion

En este capitulo, se han expuesto los aportes que el desarrollo del presente trabajo ha podido plasmar,
ademas de las conclusiones generales extraidas a partir de su construccion; por ultimo, se ha detallado un
conjunto relativamente amplio y variado de posibles senderos de investigacion a futuro, que apuntan a
construir soluciones innovadoras sobre areas identificadas como poco exploradas o sencillamente a la
optimizacién y refinamiento de las implementaciones actuales que conforman el estado del arte, apuntando a
la profundizacién investigativa y el desarrollo continuado del area.

Las secciones del presente capitulo han contribuido a la integracion de varios capitulos previos de esta
tesina, especialmente el capitulo de estado del arte, a partir del cual se han identificado y extraido areas de
investigacion y desarrollo futuras, asi como también del capitulo de propuesta metodologica para la
aplicacion de TL, proponiendo alternativas posibles para su extension y refinamiento, y finalmente del
capitulo de estudio de un caso aplicativo, para su implantacion concreta utilizando las técnicas de TL
propuestas; ademas de la proposicion de otras ideas novedosas para futuros desarrollos y la enumeracion de
los aportes que éste trabajo humildemente ha realizado.

El abordaje y redaccion de los temas expuestos en el presente capitulo resulté trascendental ya que
represent6 una sintesis global abocada a brindarle al lector una visién panoramica del trabajo completo,
permitiéndole comprender y dimensionar la relevancia que ha cobrado recientemente el area del TL,
confiando, a partir del analisis de su acelerada evolucién, en que continuara incrementandose de manera
notable en el corto y mediano plazo.
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Anexos

A - Aumentacién de datos [21]

A.1 - Origen y definicioén del problema

A medida que los modelos de ML se tornan mas complejos como resultado de su aplicacion sobre
una gama de problemas de dificultad incremental, la cantidad de datos requerida para la obtencién de un
rendimiento elevado, también se incrementa considerablemente. No obstante, si bien existen muchas areas
donde el caudal de informacién aumenta aceleradamente, no todos los dominios han visto este aumento en la
disponibilidad de datos, en ocasiones debido al alto costo que significa la obtencion de muestras etiquetadas.

Usualmente, los datos necesarios para el entrenamiento de los modelos de ML se presentan de forma
desestructurada y conteniendo ruido (informacion no relacionada, poco relevante o redundante), en
consecuencia, una de las tareas esenciales del proceso generativo consiste en la recoleccion y preparacion de
los datos a un formato adecuado para ser proporcionado como entrada de un algoritmo. Particularmente en
el ambito asociado al aprendizaje profundo supervisado (SDL) y redes neuronales convolucionales
(CNNs); el logro de elevadas métricas de rendimiento y precision se asocia directamente a la disponibilidad
de conjuntos de datos de gran tamafio y diversidad, utilizables durante la etapa de entrenamiento. Entonces, la
problematica que potencia el surgimiento de esta técnica radica justamente en los elevados costos y dificultad
de obtencion de datos de calidad en cantidades significativas, que se ajusten a la tarea objetivo a resolver. [32]

Ila aumentacion de datos (Data+) es una técnica de procesamiento de datos que combate la
problematica asociada a su carestia, permitiendo que el conjunto original disponible sea ampliado a fin de que
los modelos de ML construidos experimenten un incremento del grado de generalizacion alcanzable, mayor
control del sobreajuste y finalmente niveles superadores de confiabilidad y rendimiento. En concreto,
consiste en la generacién artificial de nuevas instancias de datos por medio de perturbaciones realizadas sobre
los datos originales, para abordar los requisitos de diversidad y abundancia de datos de entrenamiento asi
como también ayudar a balancear eventuales desequilibrios de datos entre las diferentes clases existentes.

LLa correcta aplicacion de Data+ posibilita el incremento cuantitativo y cualitativo del conjunto de datos
a fin posibilitar la construccién de modelos de ML que minimicen la probabilidad de sobreajuste, haciendo
que el error del modelo en la etapa de prueba (utilizando datos desconocidos) y en la etapa de entrenamiento
(utilizando datos conocidos), converjan a medida que se incrementan las épocas o rondas de entrenamiento,
marcando un elevado nivel de generalizacion del modelo, como lo ilustra a continuacion la figura A.1.
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Figura A.1: Tasas de error de entrenamiento y prueba (sobreajuste vs. generalizacion)
Figura adaptada de A survey on Image Data Augmentation for Deep Learning - Shorten y Khoshgoftaar
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A.2 - Técnicas

Como se mencioné previamente, en modelos de ML, la robustez del proceso de entrenamiento asi
como la precision alcanzada dependen altamente de la disponibilidad de grandes volimenes de datos
etiquetados, los cuales son costosos de producir. Un enfoque eficaz para tratar con este problema es la
utilizaciéon de métodos de Data+ que posibiliten la generacion automatica de nuevas instancias etiquetadas.

Entre los dominios de mayor estudio y utilizacién de técnicas de Data+ podemos citar:

Aumentacion de imagenes para aplicaciones de vision por computadora, estrategias para
aumentar los datos de entrenamiento mediante transformaciones geométricas simples sobre las imagenes de
entrada (volteos en diferentes sentidos, recortes, rotaciones, cambios de perspectiva, traslaciones,
acercamientos o alejamientos, inyeccion de ruido, etc.), transformaciones sobre el espacio de color (fundido,
brillo, opacado, contraste, saturacion, aplicacién de filtros, mezclado, borrado aleatorio, difuminado o ruido,
etc.). Existen multitud de bibliotecas para tales fines como: PyTorch, ImGaug, Albumentations, entre otras.

Aumentacion basada en entrenamiento adversario, donde el objetivo es transformar imagenes para
“engafar” a un modelo de aprendizaje profundo (IDLM) para compensar la debilidad del modelo original. El
método aprende a generar mascaras las cuales son aplicadas a imagenes de entrada a fin de permitir la
generacion de nuevas imagenes aumentadas.

Aumentacion basada en redes generativas adversarias (GANSs), consta de dos redes neuronales
artificiales (AINNs) entrenadas simultineamente, compuestas por un generador cuyo objetivo es generar
imagenes falsas (construidas artificialmente) a partir del espacio latente y un discriminador cuyo objetivo es
distinguir las imagenes falsas sintéticas generadas, de aquellas imagenes reales.

Aumentacion basada en transferencia de estilo neuronal, mediante ANNs se genera una imagen
aumentada a partir del contenido extraido desde una determinada y el estilo desde otra diferente; entonces la
imagen generada es combinada para asemejarse a la imagen de entrada pero pintada con otro estilo diferente.

Técnicas de aumentacion textual para aplicaciones NLP, la mineria de textos, a diferencia de la de
datos, trata con datos no estructurados; por esa razén los métodos de esta area suelen incorporar una fase
previa de analisis y “estructuraciéon” del contenido para permitir la posterior aplicacion de algoritmos clasicos
de mineria de datos. Ademas se debe tener especial cuidado ya que modificaciones inadecuadas podrian
corromper los datos alterando su significado. Suelen utilizarse heuristicas de aumentacién, como traducciones,
reemplazo por sinénimos, eliminacién de adjetivos, alteracion de oraciones y fragmentacion de revisiones. [46]
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B - Reduccion de dimensionalidad [17) [18] [48] [49]

B.1 - Origen y definicion del problema

El ML se utiliza para la resolucion de tareas que suelen poseer un conjunto de datos sobrecargado en
un espacio de alta dimensionalidad (en el orden de cientos o miles de atributos), incrementando costos,
complejidad y tiempo del proceso de construccion y entrenamiento de los modelos, ademas de favorecer el
sobreajuste y deterioro del rendimiento.

Este problema trae aparejadas consecuencias similares a las de la carencia de datos (vista en el anexo
previo) en el siguiente aspecto, asumiendo una representacion tabular del conjunto de datos (donde cada fila
representa una instancia y cada columna un atributo del espacio de caracteristicas), mientras que aquel
problema visto se asociaba a la escasez de filas, éste se asocia a la sobreabundancia de columnas.

En el contexto de ML y estadisticas, la reduccién de dimensionalidad, designa a la etapa de
preprocesamiento de datos (previa a la construccion y entrenamiento de modelos) que consta del andlisis y
manipulacién de los mismos a fin de reducir el nimero de variables aleatorias, prescindiendo de todos
aquellos datos irrelevantes y redundantes para la tarea (objetivo) a resolver. Por consiguiente, se produce el
incremento de la precision del aprendizaje, la interpretabilidad de los resultados y la simplicidad tanto de los
datos como del modelo generado. Este proceso consiste en la asignacion del espacio de caracteristicas original
sobre uno de dimensionalidad restringida mediante la selecciéon de un subconjunto de ellas o la generacion de
otro que posea mayor expresividad.

Entre las principales motivaciones que alientan la reduccién de dimensionalidad, consideramos:

1. Reduccion del conjunto de datos de formacién original, conservando su relevancia, variabilidad
y expresividad informativa.

2. Reduccién de los requerimientos de informacion iniciales, minimizando costos formativos.

3. Incremento del poder predictivo (velocidad y precision) de los modelos de ML generados.

4. Aumento de la eficiencia y velocidad de ejecucion del proceso de aprendizaje, potenciado por la
aceleracion de los algoritmos de ML utilizados.

5. Mayor comprension de los datos y simplificacion de los resultados, facilitando el entendimiento
de los procesos subyacentes mediante metodologias de visualizacion de datos.

6. Compactacién y refinamiento de la representacion de los datos, simplificando su manipulacion.

7. Eliminacién de atributos engafiosos, redundantes (correlacion) o irrelevantes (ruido) para la
tarea abordada; incrementando la calidad de los datos que simplifica y optimiza los modelos.

8. Ampliacién del espectro de algoritmos de entrenamiento aplicables, no contemplados
previamente debido al bajo desempefio que presentan sobre datos de alta dimensionalidad.

9. Eliminacién de la multicolinealidad y sobrecarga de algoritmos, que decanta en la simplificacion
e incremento de la capacidad de generalizacion de los modelos, reduciendo la probabilidad de
sobreajuste y optimizando su rendimiento sobre datos realistas desconocidos (datos de prueba).

Entre las desventajas que puede acarrear la fase de implementacion de reduccion de dimensionalidad,
podemos mencionar que la aplicacién de ciertas técnicas pueden ocasionar la disminucién o incluso la pérdida
de interpretabilidad de los datos, sumado a que el proceso en si mismo representa una etapa extra de
preprocesamiento de datos que afiade costos y cierto esfuerzo que debe ser considerado.
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B.2 - IL.a maldicién de la dimensionalidad

Muchos escenarios de ML suelen contener conjuntos de datos con cientos o incluso miles de atributos,
especialmente en dominios que tratan con datos complejos, como imagenes o flujos de video. Entonces se
podria intuir que dichos escenarios otorgan mayor informacion y expresividad de datos, tendiendo a
incrementar el rendimiento del modelo pero justamente acontece lo opuesto, es decir, el rendimiento y
precision de los modelos de generados se degrada sensiblemente conforme la dimensionalidad aumenta.

El problema es que la densidad de la muestra disminuye exponencialmente respecto del aumento de la
dimensionalidad, en otras palabras, el volumen del espacio crece tan rapidamente que los datos, al no
aumentar del mismo modo, no pueden acompanar ese ritmo y por lo tanto, aumenta su dispersién. Por
consiguiente, se requiere que el incremento dimensional sea correspondido con un aumento exponencial del
numero de instancias de entrenamiento para evitar que los modelos sobreajusten y reduzcan su rendimiento
(ver figura B.2). [47)
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Figura B.2: Relacion entre dimensionalidad y dispersion de los datos

Figura adaptada de Curse of Dimensionality - DeepAl

Estudio de métodos y técnicas de aprendizaje por transferencia en el contexto de aprendizaje automatico

Pagina 93 de 121



Por otro lado, las caracteristicas adicionales actuaran como ruido para el modelo, que a su vez demorara
mas tiempo en completar su entrenamiento y debera asignar mayor cantidad de recursos para el manejo de
estos atributos innecesarios. En el mismo sentido, su estructura (grado de libertad) aumentara y tendera a
volverse mas dependiente de los datos de entrenamiento (sobreajuste), disminuyendo su rendimiento
predictivo sobre los datos de prueba reales. Adicionalmente, la varianza de los parametros estimados tiende a
incrementarse mientras que el sesgo de estimacion y tamafno del conjunto de entrenamiento permanecen
constantes. En resumen, estos factores ligados al aumento dimensional laceran de forma considerable el
rendimiento de los modelos de ML generados, situacion que en muchas ocasiones se designa como la
maldicién de la dimensionalidad (CoD), la figura B.3 mostrada a continuacion ilustra lo explicado, de
forma que para cualquier conjunto de datos existe una dimensionalidad éptima que posibilita el mayor
rendimiento de los modelos y sobrepasada la misma, el mismo puede descender abruptamente. [45]

Dimensionalidad
optima

|ERNNE ERERA ARENA RRANY|

Rendimiento

. J

Figura B.3: Relacion entre dimensionalidad y rendimiento en modelos de ML
Figura adaptada de Confronting the Curse of Dimensionality- ODSC

El proceso de reduccion de dimensionalidad representa una etapa fundamental de preprocesamiento
sobre aquellos conjuntos de datos de alta dimensionalidad. Su fin es la proyeccién de los datos originales,
sobrecargados con informacién redundante, irrelevante o correlacionada, sobre un subespacio de dimension
reducida que preserve su esencia informativa, sin pérdida de variabilidad, interpretabilidad y expresividad,
acotando el grado de libertad de los modelos para que alcancen mayor generalizacion, eficiencia y robustez.
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B.3 - Técnicas y metodologias

Si bien existe una extensa gama de técnicas y metodologias de DR, area que ha cobrado importancia
dentro del ML, motivando la dedicacién de este anexo; no es el objetivo de esta seccion recorrerlas todas ni
profundizar excesivamente sobre cada una, sino exponer los conceptos y metodologias mas sobresalientes.

En una visién general, la reduccion de dimensionalidad puede subclasificarse en dos tipos de técnicas:

1. La seleccién de caracteristicas (FS), un proceso manual o automatizado de identificacién de
aquellas caracteristicas mas relevantes y la supresion de las que resultan improductivas (por
redundancia, falta de expresividad, irrelevancia, alta correlacion, etc.) para el modelo objetivo.
Un problema de optimizaciéon que implica la extraccion del subconjunto 6ptimo de

caracteristicas originales; de simple implementaciéon pero con eventual pérdida informativa.

2. La extraccion o eliminacion de caracteristicas (FE), un proceso manual de generacion de
nuevas caracteristicas mediante transformaciones del espacio de entrada original sobre un
subespacio de baja dimensionalidad conservando la informacién relevante para el modelo.

Entre los algoritmos de seleccion (FSAs) tenemos:

e Envoltorio, consiste en la creaciéon y evaluacion de diferentes modelos sobre distintos
subconjuntos de caracteristicas de entrada a fin de hallar la combinacién éptima que maximice el
desempefio. Los métodos asociados son computacionalmente intensivos y de elevado costo, siendo
unicamente aplicable con pocos atributos. Entre ellos, tenemos:

O

Seleccioén secuencial de caracteristicas hacia adelante (SFS), método iterativo que
aflade progresivamente la caracteristica que maximice el rendimiento hasta que una adicién

no represente mejora.

Eliminacién secuencial de caracteristicas hacia atras (SBE), método iterativo que
inicia con todas las caracteristicas y en cada iteracion elimina la que produce el menor
incremento de la tasa de error.

Proporcién de valores perdidos (MVD), elimina variables cuya proporcioén de valores
inexistentes (nulos) supere un determinado umbral; considerando que es poco probable
que caracteristicas con abundantes datos faltantes contengan informacién significativa.

Filtro de baja varianza (LVF), climina aquellas variables cuya variabilidad esté por debajo
de determinado umbral; considerandolas como de baja utilidad para el modelo objetivo.

Filtro de alta correlaciéon (HCF), unifica variables por pates, cuyo indice de correlacion
(Pearson o chi-cuadrado) supere determinado umbral; considerando que caracteristicas
muy correlacionadas mantienen informacién similar y dependiente.

Bosques aleatorios (RF), determina caracteristicas mas relevantes por entrenamiento
arboreo, considerando que las usadas frecuentemente en la divisién, ameritan conservarse.
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e Filtro, aplican técnicas estadisticas para ponderar el grado de relacién entre cada variable de
entrada y destino, usando esos puntajes como filtro selectivo del subconjunto de caracteristicas mas
predictivas. No eliminan la multicolinealidad pero son de rapida ejecucion. Entre ellos, tenemos:

o0 Correlacion de Pearson, cuantifica la dependencia lineal entre dos variables continuas.

O Analisis de varianza (ANOVA), similar a LDA sélo que opera mediante una o mas
funciones independientes categoricas y una funcién dependiente continua.

0 Chi-Cuadrado, prueba estadistica que se aplica a caracteristicas categoricas para evaluar la
probabilidad de correlacion entre ellos mediante una distribucion de frecuencia.

® Incrustacion o integrados, combina las cualidades de los métodos de envoltorio y filtro
descriptos, mediante algoritmos que tienen incorporados sus propios métodos de seleccion de
caracteristicas. Entre los métodos correspondientes, tenemos:

o0 Regresion RIDGE, originalmente propuesta para eludir los efectos adversos del problema
de la colinealidad en un modelo lineal estimado por minimos cuadrados. Incluye términos
de penalizacion en la funcién objetivo para reducir el sobreajuste pero contrae los
coeficientes hacia cero sin conseguir su nulidad, sin producir la seleccién de variables. [54]

o0 Regresion LASSO, método de regresion lineal regularizada que efectda la seleccion y
regularizacion de caracteristicas a fin de mejorar la interpretabilidad y reducir la variabilidad
de estimaciones. Similar a RIDGE, con la mejora de admitir estimaciones nulas, realizando
una especie de seleccién de variables en forma continua, debido a la norma L1. [54]

Entre los algoritmos de extraccion (FEAs) tenemos métodos de transformaciones lineales y multiples:
® Lineales, aplican transformaciones lineales para lograr la DR, algunos de los principales son:
O Analisis de componentes principales (PCA), método estadistico no supervisado de
transformacion ortogonal hacia un espacio de baja dimensién (componentes principales)

minimizando la redundancia (covarianza) y maximizando la informacioén (varianza).

O Analisis de componentes independientes (ICA), método que intenta hallar una
representaciéon que minimice la dependencia estadistica de componentes representativos.

O Analisis discriminante lineal (LDA), técnica supervisada que proyecta los datos a fin de
maximizar la separabilidad de clases.

® No lineales o multiples, logran la DR mediante la aplicacion de transformaciones sobre datos
que no residen sobre un espacio lineal. Algunos de los principales métodos son:

o0 Escala multidimensional (MDS), analiza el grado de similitud de los datos a partir de la
distancia Euclidiana del espacio geométrico proyectadas en una dimensién inferior.

O Mapeo de caracteristicas isométricas (ISOMAP), proyecta los datos sobre una
dimension inferior preservando la distancia geodésica.
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o Incrustacion de vecinos estocasticos distribuidos en t (t-SNE), calcula la probabilidad
de relacion entre pares de puntos en el espacio de alta dimensionalidad para luego
seleccionar una insercion de baja dimensionalidad que produzca una distribucion similar.

O Analisis de discriminante generalizado (GDA), brinda un mapeo de vectores de
entrada en el espacio original de alta dimensionalidad buscando una proyeccion de
caracteristicas de baja dimensionalidad maximizando dispersion entre clases y en cada clase.

o0 Auto-codificador neural (NA), consiste en la utilizacién de autoencoders o codificadores
automaticos (un tipo de ANN) para el aprendizaje de codificaciones y funciones de DR.

La principal diferencia entre las técnicas seleccion (FS) y extraccion (FE) de caracteristicas es que
mientras S efectta la reduccion gracias a la seleccion de un subconjunto de caracteristicas, FE calcula una
transformacion de las originales, creando otras mas significativas. El siguiente diagrama (figura B.4) resume
las metodologias descriptas.
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de dimensionalidad
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Figura B.4: Esquema de métodos de reduccién de dimensionalidad
Figura de elaboracién propia
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C - Aplicaciones del aprendizaje por transferencia

En este anexo, se exploraran los mas sobresalientes desarrollos y aplicaciones en el area del TL y se
analizara de qué forma su avance ha contribuido a la mejora sustancial de las aplicaciones de ML existentes.
El objetivo de esta seccién no es realizar un exhaustivo analisis de cada desarrollo, sino que apunta a recorrer
los principales trabajos y remarcar sus aspectos mas innovadores a fin que el lector pueda mensurar del
potencial de cada uno y la amplitud de ramificaciones aplicativas de la cual goza el TL. Sumado a lo anterior,
la presente secciéon nos permitira anticiparnos a futuros requerimientos, delinear las distintas ramas de
investigacion asi como las herramientas que surgiran en el corto plazo. Se recomienda enfaticamente al lector
interesado profundizar en la investigacion a partir de las referencias disponibles en cada trabajo. [22]

C.1 - Principales aplicaciones y desarrollos

En los dltimos afios, han habido grandes avances en redes neuronales profundas (DINNs) entrenadas
con gran cantidad de datos etiquetados pero los modelos atn carecen de la habilidad de generalizar sobre las
diferentes condiciones que se presentan en fases de entrenamiento; asi como la capacidad de almacenar y
transferir el conocimiento disponible sobre nuevos escenarios y condiciones, espiritu potenciador del TL.

C.1.1 - Agrupamiento y clasificacion de texto

En la actualidad gran proporcion del enorme caudal de informacion presente en internet existe como
documentos textuales, pero debido a la migracién de servicios tradicionales impresos al ambito digital, han
surgido técnicas automaticas de agrupamiento y clasificacion con aplicaciones en gestion de contenido,
busqueda contextual, minerfa de opiniones y sentimientos, resefias de productos, filtrado de correo indeseado,
entre otros. En los dltimos afios se han aplicado exitosamente técnicas de TL sobre diferentes aplicaciones del
mundo real, un ejemplo sobre el dominio textual es el trabajo titulado “Construyendo informacion
precedente mediante TL”, que presenta un algoritmo de transferencia que construye un entorno de
informacién sobre parametros, que captura el conocimiento util del dominio mediante dependencias
subyacentes que permitan utilizar problemas similares para estimar la covarianza de parametros que
combinadas permiten aplicar una base de conocimiento que decrementa el error en el rango del 20-40 %. [52]

Por su parte, el trabajo titulado “Clasificacion basada en co-agrupamiento para documentos fuera
del dominio”, donde el objetivo es transferir el conocimiento aprendido desde un dominio con datos
etiquetados y distribucién de probabilidad conocida, hacia otro diferente sin datos etiquetados mediante un
algoritmo de clasificaciéon basada en co-agrupamiento (COCC) utilizado como puente para propagar la
estructura y el conocimiento entre dominios. Obteniendo un clasificador de documentos de alta calidad que
supera tanto algoritmos de clasificacién supervisados como semi-supervisados. Una linea de investigacion
futura se enfoca en la escalabilidad del agrupamiento y la configuraciéon automatica de los parametros. [53]
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C.1.2 - Agrupamiento y clasificacion de imagenes

Esta area puede ser considerada como complementaria a la descripta previamente y que, entre otras
aplicaciones, permite el andlisis y procesamiento automatico de las mismas para la mejora de aplicaciones de
gestion forestal, estimacion de capas de nieve, geologia, ciberseguridad, reconocimiento facial y de objetos,
conduccién auténoma, diagnéstico de enfermedades y cuidado de la salud en general, etc.

El trabajo titulado “Aprendizaje traducido: TL mediante diferentes espacios de caracteristicas”,
que plantea un método considerado como una instancia de TL que consiste en transferir el conocimiento de
los datos entre diferentes espacios de caracteristicas. Para ello intenta construir un “puente”, mediante una
ruta de vinculacion utilizando cadenas de Markov que sirvan de nexo desde el espacio de caracteristicas
origen y objetivo, para la transferencia del conocimiento. Este trabajo puede ser utilizado para mejorar el
aprendizaje de tareas muy diferentes, por ejemplo, disponiendo de datos etiquetados de clasificacion textual
(abundantes en la web), construir un clasificador de imagenes o la clasificacién entre diferentes lenguajes. [25]

Por su parte, el trabajo titulado “Adaptacion de dominios desde multiples fuentes mediante
clasificadores auxiliares”, propone un método para la adaptacion de maltiples dominios (MDA) que
permite el aprendizaje de una funcién de decision robusta para la prediccion de etiquetas mediante el
aprovechamiento de un conjunto de clasificadores pre calculados desde multiples dominios de origen o
auxiliares. Este trabajo representa un avance significativo ya que MDA supera notablemente a otros métodos
de adaptaciéon de dominio existentes en un area cuya aplicacion real considera la clasificacion sentimental para
resefas de productos, la categorizacion textual, localizaciéon WiFi y deteccion de conceptos de video. [26]

Por su parte, el trabajo titulado “TL heterogéneo para el agrupamiento de imagenes mediante la
web social”, presenta un nuevo escenario para mejorar el rendimiento del aprendizaje utilizando datos
pertenecientes a diferentes espacios de caracteristicas sin proporcionar una correspondencia entre instancias;
ilustrando de qué forma la clasificaciéon de imagenes puede también beneficiarse del HetTL. [27

El trabajo titulado “Mejorando la precision de SVM mediante entrenamiento con fuentes de
datos adicionales”, se enmarca en la técnica de ITL y el enfoque de transferencia de instancias. Donde se
propone la utilizaciéon de una fuente auxiliar de datos de entrada mas abundantes pero de menor calidad que
los de entrenamiento y prueba; demostrando que ante conjuntos de datos de entrenamiento muy reducidos es
factible utilizar datos auxiliares para incrementar la precision, reduciendo el error en un rango de 20-48 %. [50]

Finalmente el trabajo titulado “Un estudio comparativo de métodos para TTL”, estudia los casos
mas desafiantes de aprendizaje no supervisado del dominio de reconocimiento de entidades nombradas; que
demuestra que incluso una pequefia cantidad de datos etiquetados con la distribucién objetivo resulta
beneficiosa para mejorar el rendimiento siendo incluso mejor que disponer de abundantes datos sobre Ds. [51]

C.1.3 - Aprendizaje reforzado

Entre las aplicaciones de RL asistido por técnicas de aprendizaje por transferencia encontramos
diferentes dominios que han sido beneficiados, entre los cuales se encuentran: el aprendizaje robdtico, ambito
de juegos, sistemas de NLP, informatica de la salud, y distintas aplicaciones de la vida real, como sistemas de
transporte, financieros, energéticos, entre otros. [41]
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El trabajo titulado “Modelado auténomo: transferencia de conocimiento en RL”, introduce el
modelado de recompensas donde un agente utiliza la experiencia previa de una secuencia de tareas para
aprender un predictor de recompensas intermedias portable que sirve como acelerador de aprendizaje en
futuras tareas relacionadas. De esta forma los agentes aprenden a estimar sus propias recompensas para
nuevos estados, lo cual produce una mejora sustancial del rendimiento en la resolucién de tareas novedosas,
incluso luego de breves periodos de entrenamiento. Este trabajo propone mejoras sobre sistemas RL (como
robots en zonas de desastre o asistencia de invidentes) en cuanto a eficiencia y tiempos de entrenamiento. [24]

El trabajo titulado “Transferencia entre dominios para RL”, citado en el capitulo de estado del
arte, completa una serie de trabajos relevantes de TL bajo el campo del RL, donde vimos de que forma la
transferencia entre dominios puede ser notablemente mejorada por la técnica de transferencia. Destacando la
importancia de definir una tarea de origen cuyo conocimiento sea beneficioso para aprender otra de interés,
un ejemplo de esto se da cuando se intenta aprovechar el conocimiento obtenido a partir de un motor de
videojuegos de carreras, como asistente del aprendizaje de conduccion autbnoma.

C.1.4 - Clasificacion sentimental

El creciente caudal de informacién en internet se ha incrementado con el surgimiento de resefias de los
consumidores, haciendo que el andlisis y utilizacion de esta informacion sea tan valiosa como el mismo
producto o servicio ofrecido y siendo considerada de vital importancia para analistas de mercado,
disefiadores, inversionistas, publicistas, entre otros. Como resultado de esto, los sistemas de ML que utilizan la
clasificacion sentimental han cobrado protagonismo y el TL promete llevarlos al siguiente paso, si de
precision y eficiencia se trata.

El trabajo titulado “Adaptacion de dominios para la clasificacion de sentimientos”, citado la
seccion 3.2.3 del capitulo de estado del arte, representa la posibilidad de lograr soluciones superadoras en
relacion a la adaptacion de dominios, mostrando que una reducida cantidad de datos etiquetados en el
dominio objetivo resultan de gran ayuda para corregir posibles desajustes de correspondencia estructural. [9]

Por su parte el trabajo titulado “Clasificacion sentimental entre dominios usando un método en
dos etapas”, brinda un enfoque en dos etapas donde la primera identifica la correspondencia entre diferentes
caracteristicas de ambos dominios involucrados, utilizando palabras similares de diferentes dominios para
conectar caracteristicas especificas de cada uno permitiendo que caracteristicas de ambos dominios se pongan
en correspondencia para concretar la transferencia de conocimiento (tarea desempefiada por el método
TransferPLSA) y la extraccién de ese conocimiento compartido; mientras que la segunda etapa utiliza un
clasificador entrenado con instancias etiquetadas de Dg para seleccionar algunos ejemplos informativos de D
y luego reentrenarse con los ejemplos seleccionados, adaptandose a D-. [34]

C.1.5 - Filtrado colaborativo

Como se ha mencionado previamente, el volumen de informacion disponible en internet aumenta a un
ritmo asombroso y esa situacion torna al problema de la busqueda y acceso a dicha informacion relevante
como desafiante e imprescindible; es aqui donde los sistemas de recomendaciones y donde particularmente el
enfoque de filtrado colaborativo (CF) desempefian su funcion.
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El trabajo titulado “Transferencia de aprendizaje para el filtrado colaborativo mediante un
modelo generativo de matriz de calificaciones”, demuestra que el modelo propuesto (RMGM) puede
utilizarse para compartir el conocimiento y superar el problema de escasez de datos sobre ciertas tareas
individuales en sistemas de recomendaciones de CF mediante el agrupamiento de multiples matrices de
calificaciones pertenecientes a dominios relacionados para la transferencia e intercambio de conocimiento. [35]

Por su parte, el trabajo titulado “Transferencia de aprendizaje en filtrado colaborativo para
reduccion de escasez”, intenta resolver uno de los principales problemas del contexto de sistemas de
recomendaciones, el de la escasez o dispersién de datos, especialmente ante nuevos usuarios e items. Para ello
se propone un novedoso método conocido como sistema coordinado de transferencia (CST) donde el
conocimiento se integra desde fuentes de datos auxiliares. [36]

Finalmente, el trabajo titulado “Filtrado colaborativo multidominio”, afronta el problema del filtrado
colaborativo multidominio (MCF) mediante la proposiciéon de un marco de factorizacién probabilistica de
matrices (PMF) para modelar el problema de clasificacién en cada dominio y permitir la transferencia de
conocimiento de forma adaptativa mediante el conocimiento de la correlacion entre ellos. [37)

C.1.6 - Estimacion de ubicacidon basada en sensores

Con el vertiginoso avance que ha experimentado internet y la creciente conexion de objetos a la red, en
lo que ha venido a denominarse como internet de las cosas (IoT), ha emergido el campo de investigacion
de la localizacion y seguimiento de dispositivos en ambientes interiores, un problema sujeto a dificultades de
dinamismo que hacen de su resolucién algo tan atractivo como dificultoso. En parte, este tema fue estudiado
en el trabajo analizado por la seccidon 3.2.2, se recomienda volver a dicha seccién de ser necesatrio.

El trabajo titulado “Transferencia de modelos de localizacién a través del espacio”, propone un
enfoque donde se comparten los datos de diferentes areas en un entorno como puente de propagacion del
conocimiento del entorno completo, utilizando ese conocimiento transferido para reducir esfuerzo de
calibracion, al mismo tiempo que los datos etiquetados requeridos para la construccion del modelo de
localizacion. A tales fines, se extrae el conocimiento del dominio del entorno de datos etiquetados para
incorporarlo sobre un modelo que propague etiquetas sobre los datos sin etiquetar que fueron recopilados en
el resto del entorno. [39]

Por ultimo, el trabajo titulado “TL mediante reduccién de dimensionalidad”, analizado en
profundidad en la seccién seccion 3.8 del capitulo de estado del arte de la presente tesina, propone la
utilizacién de un novedoso algoritmo (MMDE) que se vale de un espacio de caracteristicas latente de baja
dimensionalidad sobre el cual es posible aplicar algoritmos de aprendizaje estandar para entrenar modelos de
clasificacion o regresion. Para ello se sustenta en un nuevo método de reduccion de dimensionalidad que
minimiza la distancia existente entre las distribuciones de probabilidad de ambos dominios, resultando exitoso
para el problema de localizacion en interiores mediante sefiales WiFi (WILP). [40]
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C.1.7 - Aprendizaje de métricas

La mayoria de los enfoques de ML existentes, requieren contar con alguna medida de distancia entre los
puntos de datos, contando con métricas estandar como euclidiana, bloque ciudadano, coseno, entre tantas
otras. El aprendizaje de métricas de distancia tiene por objetivo el aprendizaje de las distancias presentes en
los datos, que a su vez suelen agruparse en tres clases principales: analisis convexo, analisis matricial y teorfa
de la informacion.

El trabajo titulado “Transfer Metric Learning by Learning Task Relationship”, estudia el
aprendizaje de métricas en torno al TL basado en el método aprendizaje métrico de distancia
regularizada (RDML) y propone una extension denominada aprendizaje de métricas de transferencia
(TML) como mitigador del problema de deficiencia de datos etiquetados mediante la explotacién de
conocimiento util desde varias tareas de origen independientes de igual importancia (se encuentra relacionado
con MTL) a fin de mejorar el rendimiento sobre otra tarea objetivo determinada. Para el aprendizaje de las
métricas de distancia de multiples tareas de origen y sus relaciones con la tarea objetivo, este proceso es
formulado como un problema de optimizacién convexo, modelando sus relaciones mediante una matriz de
covarianza para finalmente adaptarla al escenario de transferencia en cuestion. [43]
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Glosario

A

AdaBoost

Algoritmo basado en impulso o aceleracion, desarrollado por Freund y Schapire en el afio 1997, que representa un
método general para incrementar la precision de cualquier algoritmo de aprendizaje determinado.

Adaptacion de dominios (DA, Domain Adaptation)
Subcampo del TL que trata con problemas que surgen al intentar obtener modelos de alta precisiéon donde difiere la
distribucion de los datos origen y destino; aprendiendo una funcién predictiva que minimice la divergencia entre ellos.

Agente de aprendizaje (LA, Learning Agent)
Herramienta del campo de la IA que posee la capacidad de aprender a partir de un conocimiento basico pero
incrementandose y adaptandolo de forma auténoma mediante el aprendizaje de experiencias previas.

Agrupamiento (Clustering)
Método de aprendizaje no supervisado que divide los datos en grupos a partir del analisis de similitudes y diferencias.
Entre los algoritmos mas conocidos estan: K-means, DbScan, Optics, Cure, Birch, Clarans, Sting y Clique, entre otros.

Algoritmo de arbol de decisiéon (DTa, Decision Tree algorithm)

Técnica para la aproximacion de la funcion objetivo que representa la funcién aprendida en forma de arbol de
decision a partir de los valores de caracteristicas, clasificando las instancias iterativamente desde la raiz hasta alguna de las
hojas. Entre los algoritmos mas conocidos se encuentran: Cart, Id3, Chaid, Chi cuadrado C4.5, C5.0 y M5, entre otros.

Algoritmo de agrupamiento autodidacta (StC, Self-taught Clustering)
Instancia correspondiente a una tarea de UTL que intenta agrupar una coleccion de datos destino no etiquetados,
con la ayuda de gran cantidad de datos auxiliares, también sin etiquetar.

Algoritmo de agrupamiento de K-medias (K-means algorithm)
Popular algoritmo de ML no supervisado para el andlisis de agrupamientos, cuyo objetivo es particionar N
observaciones en K grupos a partir de su media, definida como el centro del mismo.

Algoritmo de agrupamiento de K-medias discriminativo (DisK-means algorithm)
Algoritmo eficiente de analisis de datos masivos que supera muchas deficiencias de K-medias inherentes a su
naturaleza secuencial al aplicarlo sobre grandes conjuntos de datos.

Algoritmo de analisis de componentes principales (PCA, Principal Component Analysis algorithm)

Algoritmo de reduccién de dimensionalidad empleado mayormente en el analisis de datos y construccion de modelos
predictivos mediante transformaciones ortogonales que convierten variables correlacionadas en un conjunto lineal de
variables no correlacionadas, denominadas componentes principales.

Algoritmo de analisis discriminativo transferido (TDA, Transferred Discriminative Analysis algotithm)
Método propuesto como soluciéon al problema TDR que extrae informacion discriminativa de los datos etiquetados
y los transfiere a una reduccién de dimensionalidad no supervisada para una revision iterativa.

Algoritmo de aprendizaje selectivo (SLA, Selective Learning Algorithm)
Algoritmo desarrollado para la resolucion de problemas del tipo DDTL, que consiste de un proceso iterativo de
utilizacion de instancias de dominios intermedios para obtener un clasificador de alta precision.
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Algoritmo de arrojo (WNNa, Winnow algotithm)
Técnica de clasificacion lineal para ejemplos etiquetados, que escala y se comporta bien con datos de alta
dimensionalidad y fue disefiado para realizar una separacion eficiente de atributos relevantes e irrelevantes.

Algoritmo de Bayes o Bayesiano (BA, Bayes Algorithm)
Técnica de clasificacion que utiliza el teorema de probabilidad de Bayes, corresponde a la categoria de clasificadores
probabilisticos y especialmente indicado cuando la dimensionalidad de las entradas es alta.

Algoritmo de bosque aleatorio (RFa, Random Forest algorithm)

M¢étodo de aprendizaje conjunto utilizado en problemas de clasificacion y regresion que mediante el enfoque de
“embolsado” crea un grupo de arboles de decision que luego se combinan para formar arboles de decision final. Consta de
dos etapas: la creacién del bosque aleatorio y la prediccion a partir del bosque creado.

Algoritmo de codificacion dispersa (SCA, Sparse Coding Algorithm)
Clase de algoritmos para hallar representaciones sucintas de estimulos a partir de datos de entrada sin etiquetar,
descubriendo funciones que capturen caracteristicas de nivel superior en los datos.

Algoritmo de mapeo convergencia (MCa, Mapping Convergence algorithm)
Algoritmo utilizado para alcanzar alta precision de clasificacién y consiste de una etapa de mapeo seguida de una de
convergencia, de alli su nombre, y supera en precisién a la mayorfa de los clasificadores tradicionales SVMs.

Algoritmo de transferencia por mapeo y revision automatica
(TAMaR, Transfer Automatic Mapping and Revision algorithm)
M¢étodo de TL que crea un mapeo directo entre los predicados de diferentes dominios.

Algoritmo FORTE (FORTE, First-Order Revision of Theories from Examples)

Algoritmo de refinamiento de clausulas Horn mediante la integracion de técnicas de revisién en un conjunto
coherente compuesto por un marco de trabajo guiado por una heutfstica global. Es utilizado en varios dominios, incluyendo
la programacioén légica y el modelado cualitativo.

Algoritmo de K vecinos mas cercanos (KNNa, K-Nearest Neighbours algorithm)
M¢étodo de aprendizaje supervisado basado en instancias, no paramétrico y muy utilizado en problemas de
clasificacién y regresion, que identifica y clasifica la clase de cada instancia en base a la proximidad con sus vecinos.

Aprendizaje (Learning)
Proceso a través del cual se adquieren y refinan habilidades, destrezas, conocimientos y conductas como resultado del
proceso de estudio, aplicacién de experiencias, instruccion, razonamiento y la observacion.

Aprendizaje autodidacta o Auto-aprendizaje (StL, Self-taught Learning)
Paradigma de ML introducido por los investigadores de la universidad de Stanford en 2007, que procesa un conjunto
de datos sin etiquetar para utilizarlos en el incremento de rendimiento de una determinada tarea supervisada.

Aprendizaje automatico o automatizado (ML, Machine Learning)
Subcampo IA que estudia algoritmos computacionales y desarrolla técnicas que mejoran su rendimiento gracias al
conocimiento incorporado de experiencias. Siendo capaces de aprender autbnomamente a partir de un conjunto de datos.

Aprendizaje de correspondencia estructural (SCL, Structural Correspondence Learning)
Técnica novedosa de aprendizaje, perteneciente al area del aprendizaje y clasificacién de sentimientos.

Aprendizaje de tareas multiples o multi-tarea (MTL, Multi-Task Learning)
Enfoque de ITL que incrementa la generalizacion utilizando informacion de sefiales de entrenamiento en tareas
relacionadas como sesgo inductivo. Aprendiendo multiples tareas en paralelo mientras utiliza la representaciéon compartida.
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Aprendizaje por transferencia (TL, Transfer Learning)

Area de investigacion activa del ML y técnica de aprendizaje que apunta a la obtencion y utilizacién del conocimiento
adquirido para la resolucién eficiente de tareas o sobre dominios diferentes pero relacionados al original. Se puede
subclasificar en las técnicas: inductiva (ITL), transductiva (T'TL), no supervisada (UTL) y reforzada (RTL).

Aprendizaje por transferencia inductivo ITL, Inductive Transfer Learning)

Técnica de TL que consiste en un mecanismo de aprendizaje que mejora el desempefio sobre una determinada tarea
actual luego de haber aprendido una habilidad diferente pero relacionada de una tarea anterior. Algunos datos etiquetados en
el dominio destino son requeridos para inducir el modelo predictivo objetivo.

Aprendizaje por transferencia heterogéneo (HetTL, Heterogeneous Transfer Learning)

Proceso de transferencia del conocimiento en situaciones donde tanto espacio de caracteristicas como las
distribuciones de probabilidades marginales de los dominios involucrados difieren. Ademas de adaptaciones entre
distribuciones deben aplicarse adaptaciones del espacio de caracteristicas, resultando mas dificultoso que HomTL.

Aprendizaje por transferencia homogéneo (HomTL, Homogeneous Transfer Learning)

Proceso de transferencia del conocimiento en situaciones donde el espacio de caracteristicas entre dominios es igual
pero no asf las distribuciones de probabilidad marginales asociadas. Por consiguiente requieren aplicarse técnicas de
adaptacion entre dominios para la correccion del SSB o del CS.

Aprendizaje por transferencia por refuerzo o reforzado (RTL, Reinforcement Transfer Learning)
Técnica de TL y area de investigacion activa aplicada al paradigma del aprendizaje reforzado, que focaliza en el
desarrollo de métodos para transferir el conocimiento desde un conjunto de tareas de origen hacia otro conjunto objetivo.

Aprendizaje por transferencia no supervisado (UTL, Unsupervised Transfer Learning)
Técnica de TL donde las tareas involucradas son diferentes y utiliza métodos no supervisados para aprender y
resolver la tarea del dominio objetivo. Sin presencia de datos etiquetados en dominios origen o destino, en el entrenamiento.

Aprendizaje por transferencia transductivo (TTL, Transductive Transfer Learning)

Técnica de TL que asume diferentes dominios involucrados (ya sea distribuciones marginales de probabilidad o
espacios de caracteristicas) pero tareas de origen y destino son las mismas y ademas no existen datos etiquetados en el
dominio destino disponibles durante el entrenamiento.

Aprendizaje profundo (DL, Deep Learning)

Subarea del MLL que intenta modelar abstracciones de alto nivel mediante arquitecturas computacionales tensoriales
no lineales (como ANNs o CNNs) compuesta de varios niveles o capas internas (ocultas). Admitiendo paradigmas de
aprendizaje supervisado (SDL), semi-supervisado (SsDL) y no supervisado (UDL).

Analisis de discriminante Gaussiano (GDA, Gaussian Discriminant Analysis)
Modelo generativo para la clasificacién de datos cominmente utilizado cuando se asume que los datos pueden ser
aproximados mediante una distribucién normal multivariada o Gaussiana.

Anilisis de discriminante lineal (LDA, Linear Discriminant Analysis)
Técnica de clasificacion de datos y reduccién de dimensionalidad que consiste de la generalizacién del discriminante
lineal de Fisher. Se encuentra muy relacionado con el método PCA.

Area bajo la curva de recuperacion de precisién (AUC, Area Under the precision-recall Curve)

Métrica de evaluacion que considera los umbrales de clasificacién posibles y mide hasta qué punto un modelo
aprendido puede clasificar correctamente los atomos base de un conjunto de datos. Un 4rea grande representa una alta
recuperacion (baja tasa de falsos negativos) y precision (baja tasa de falsos positivos).
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Aumentacion de datos (Data+, Data Augmentation)
Conjunto de técnicas de incremento de datos de entrenamiento para el problema de carestfa. Logra el incremento del
tamafio y calidad de conjuntos de datos de entrenamiento y la consiguiente mejora de los modelos de ML construidos.

Auto-codificador o autoencoder (Auto-Encoder)

Tipo especifico de red neuronal hacia adelante no supervisada con una capa de entrada, una o mas capas ocultas y
una capa de salida que suele incluir dos procesos: codificacién y decodificacion. Trabaja comprimiendo la dimensionalidad
de los datos de entrada y reconstruyendo la salida desde esa representacion.

B

Base de conocimiento (KB, Knowledge Base)
Tipo especial de base de datos para la gestiéon del conocimiento, administrada por un motor de inferencia (KBMS)
que aplica reglas para obtener respuestas. Pueden clasificarse en: legibles por maquinas y legibles por humanos.

Busqueda del camino relacional (RPF, Relational Pathfinding)
Método general propuesto por Richards y Mooney en 1992, que ayuda a los sistemas de aprendizaje de primer orden
a evitar maximos locales y también a atravesar mesetas locales.

C

Cambio covariante (CS, Covariate Shift)
Situacién que acontece cuando existe cierta variacion en la distribucion de probabilidades asociada a los datos de
entrada entre las fases de entrenamiento y prueba, resultando en un modelo predictivo erréneo y de pobre rendimiento.

D

Despliegue de varianza maxima (MVU, Maximum Variance Unfolding)
M¢étodo heuristico de reduccién de dimensionalidad que produce una representacion de baja dimensionalidad
maximizando la varianza de los agrupamientos mientras conserva las distancias locales originales de cada agrupamiento.

Dimensionalidad (Dimensionality)
Cantidad de variables aleatorias (caracteristicas o atributos de entrada) que contiene un determinado conjunto de
datos, en una representacion tabular de los datos, puede verse como la cantidad de columnas existentes.

Distribuciéon de probabilidad (PD, Probability Distribution)
Funcién estadistica que describe todos los valores posibles y probabilidades que una vatiable aleatoria admite en un
rango determinado. Permitiendo asignar a cada suceso definido sobre la variable, un valor de probabilidad de ocurrencia.

Distribuciéon de probabilidad condicional (CPD, Conditional Probability Distribution)
Funcién de asignacion de probabilidad sobre eventos cuya ocurrencia depende de la ocurrencia de otro evento
asociado. El teorema de Bayes es crucial en el analisis de este tipo de distribuciones.

Distribuciéon de probabilidad marginal (MPD, Marginal Probability Distribution)
En teorfa de probabilidades, referida como la distribucion de probabilidad de un subconjunto de variables aleatorias.
Su nombre se debe a la disposicion de probabilidades conjuntas en forma tabular, se ubicarian en los margenes de la tabla.
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Dominio (Domain)
Ambito o entorno de un sistema de ML representado por los datos de entrada y compuesto por dos componentes:
un espacio de caracteristicas y una distribucién de probabilidad marginal asociada.

E

Error cuadratico medio (MSE, Mean Squared Error)
Estimador que mide el promedio de errores cuadrados, es decir, la diferencia entre el estimador y el valor real
estimado. Su propésito es evaluar la calidad asociada a un predictor o estimador determinado.

Espacio de caracteristicas (FS, Feature Space)
Espacio n-dimensional donde las variables de entrada conviven, en la representacion usual tabular del conjunto de
datos de entrada, se corresponde con el conjunto de columnas presentes y es determinante para la calidad de los modelos.

Espacio de etiquetas (LS, Label Space)
Conjunto de valores posibles asignables a cada instancia predicha por un modelo de ML. Es la imagen de la funcion
predictiva ejecutada por el modelo y puede ser un espacio discreto multidimensional (clasificacién) o continuo (regresion).

Estimacion de densidad (DE, Density Estimate)

En probabilidades y estadisticas, se refiere como la construcciéon de la estimacion, basada en los datos observados, de
una funcién de probabilidad de densidad subyacente, es decir, la densidad de valores continuos en un rango de acuerdo a las
muestras, implicando la relacién entre las observaciones y sus probabilidades.

Extraccion de caracteristicas (FE, Feature Extraction)
Proceso de reduccién de dimensionalidad por el cual un conjunto inicial de datos “crudos” (sin preprocesar), es
reducido a grupos mas manejables, minimizando los recursos necesarios para su tratamiento.

F

Filtrado colaborativo (CF, Collaborative Filtering)

Metodologia de optimizacién aplicada a sistemas de recomendacién y administracién de grandes conjuntos de datos.
Implementan algoritmos matematicos potentes pata el establecimiento de criterios de preferencias y filtrado de informacion
donde la preferencia de un usuario sobre un item es predicha en base a otros usuarios con intereses similares.

Funcioén predictiva (PF, Predictive Function)
En ML es una funcién generada a partir de la fase de entrenamiento de un modelo, que asigna a cada entrada un
valor predictivo de salida y puede ser probada en fase de pruebas para medir la eficiencia y calidad predictiva del modelo.

G

Generalizacion (Generalization)
Habilidad de desempefio propia de un modelo de ML. Representa una caracteristica deseable y medible, que implica
no solo el aprendizaje desde los datos de entrenamiento sino ademas una elevada precision predictiva con datos de pruebas.
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Independiente e idénticamente distribuido (IID, Independently and Identically Distributed)
Datos obtenidos de una distribucién inmutable, en los que cada valor no depende de valores obtenidos previamente.
Representan el combustible ideal del ML; son una construccién matematica util pero dificil de hallar en el mundo real.

Instancia (Instance)
También denominada como “muestra” o “ejemplo”, se refiere a cada uno de los datos disponibles, compuesto por
caracterfsticas descriptivas, para ser utilizados por los modelos de ML en fases de entrenamiento, validacién y pruebas.

Inteligencia

En el ambito del ML, capacidad computacional para aprender a realizar una determinada tarea para lo cudl se
requiere entrenamiento mediante la provision de datos de entrada, sin necesidad de utilizar un lenguaje de programacion
imperativo para comunicatle a la maquina una serie de acciones a realizar.

M

Maquina de vectores de soporte (SVM, Support Vector Machine)

Conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado que pueden utilizarse en problemas tanto de clasificacién como
de regresion. Trabajan bajo el concepto de calculo de margenes, maximizando la distancia entre puntos cercanos de
diferentes clases y el hiperplano de separacion (margen), que puede ser rigido o flexible.

Maquina de vectores de soporte de margen flexible (SMSVM, Soft Margin Support Vector Machine)
Tipo de clasificador SVM al que se le permite cometer cierto numero de errores para intentar conservar un margen
de decision lo mas amplio posible.

Maquina de vectores de soporte transductiva (TSVM, Transductive Support Vector Machine)
Paradigma utilizado para el tratamiento de datos parcialmente etiquetados en el campo SSL, que busca la

maximizacién del margen de separacion entre datos etiquetados y sin etiquetar mediante regularizacion. Los SVMs

tradicionales utilizan sélo datos etiquetados mientras que los TSVMs también hacen uso de datos sin etiquetar.

Marco de trabajo conjunto ponderado localmente (LWE, Locally Weighted Ensamble framework)
Algoritmo que incorpora la categorizacion de clasificadores e incrementa la precision de clasificacion a partir de la
incorporacién de informacién proveniente de diferentes modelos.

Marco de trabajo de promediado simple de modelo (SMA, Simple Model Averaging framework)
Marco que efectta la combinacién de maltiples modelos de TL donde los pesos son asignados dinamicamente de
acuerdo al poder predictivo de cada modelo sobre cada ejemplo de prueba, esto permite integrar las ventajas de varios

algoritmos de aprendizaje en un modelo unificado aplicable sobre un dominio diferente.

Matriz de covarianza (CM, Covariance Matrix)
En estadistica y teoria de probabilidad, matriz cuadrada que contiene la covarianza de los elementos de un
determinado vector.

M¢étodo de incrustacion maxima de discrepancia media

(MMDE, Maximum Mean Discrepancy Embedding)

Método de reduccién de dimensionalidad consistente en el aprendizaje de un espacio latente comtn a ambos
dominios involucrados, minimizando el ruido y distancia entre distribuciones, para efectivizar el proceso de transferencia.
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Método de informacion mutua (MIM, Mutual Information Method)
Algoritmo que mide la reduccién de incertidumbre entre dos variables aleatorias a partir de un valor conocido de una
de ellas, consistiendo de una medida de dependencia mutua entre dos variables aleatorias.

Método de informacién mutua de aprendizaje por correspondencia estructural

(SCL-MLI, Structural Correspondence Learning Mutual Information)

Algoritmo de transferencia que selecciona un conjunto de caracteristicas pivotes de alta frecuencia en ambos
dominios y luego establece correspondencias con caracteristicas de datos sin etiquetar y asf predecir ocurrencias.

Método de transferencia de reglas (RTm, Rule Transfer method)
M¢étodo de transferencia de aprendizaje reforzado que permite el bajo acoplamiento de representaciones internas
entre agentes a partir del aprendizaje de reglas y su manipulacién para optimizar la transferencia de conocimiento entre ellos.

Mineria de datos (DM, Data Mining)
Campo de la estadistica y la ciencia de computacién referido a los procesos de descubrimiento de patrones y
relaciones relevantes sobre grandes volumenes de datos mediante técnicas analiticas para la toma de decisiones favorables.

Minimizacién del riesgo empirico (ERM, Empirical Risk Minimization)
Principio de la teorfa de aprendizaje estadistico que define una familia de algoritmos de aprendizaje y es usado para
brindar limites teéricos de desempefio para los modelos.

Modelo de aprendizaje automatico (MLM, Machine Learning Model)

Artefacto computacional que ha sido entrenado para el reconocimiento de ciertos patrones a partir de datos de
entrada proporcionados y que implementa un determinado algoritmo de aprendizaje para su razonamiento. Una vez
entrenado, el modelo podra realizar predicciones sobre datos previamente desconocidos.

Modelado predictivo (PM, Predictive Modeling)
Técnica estadistica utilizada para realizar predicciones sobre el comportamiento futuro en base al analisis de datos.

Muestra insesgada (US, Unbiased Sample)
Muestra extraida y registrada mediante un método libre de sesgos. Cada muestra debe tener la misma probabilidad de
seleccion, ser representativa de la poblacion y lo suficientemente amplia como para generalizar los resultados obtenidos.

Muestreo de importancia (IS, Importance Sampling)
Poderosa técnica estadistica utilizada para la estimacién de la esperanza propia de una variable aleatoria bajo una
distribucion de probabilidad p desde muestras que presentan una distribucién q diferente.

P

Paradigma (paradigm)
Modelo, enfoque o patrén de conocimiento que debe seguirse en determinada situacion o para la resolucion de
determinados problemas y que es aceptado o sostenido por una disciplina o comunidad cientifica.

Paradigma de aprendizaje no supervisado (ULP, Unsupervised Learning Paradigm)

Paradigma de ML donde el proceso de aprendizaje se realiza independientemente de cualquier tipo de supervision
(datos de entrenamiento sin etiquetar) y consiste en el reconocimiento de patrones existentes en los datos para la derivacion
de reglas. Indicado para situaciones donde las categorfas de los datos son desconocidas.
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Paradigma de aprendizaje por refuerzo o reforzado (RLP, Reinforcement Learning Paradigm)
Paradigma de ML donde un agente de software toma decisiones en un entorno con el objetivo de maximizar la

recompensa acumulativa. Los algoritmos pertenecientes a este paradigma deben explorar y descartar alternativas para

obtener el resultado correcto sin disponer de sugerencias, inicamente la indicacion de correctitud de la recompensa.

Paradigma de aprendizaje semi-supervisado (SsLP, Semi-supervised Learning Paradigm)

Paradigma de ML que aprovecha el poder de las técnicas de aprendizaje supervisado (con instancias etiquetadas) y no
supervisado (sin instancias etiquetadas) ya que podtian darse situaciones donde s6lo un subconjunto de datos se encuentren
etiquetados, relajando la dependencia de instancias etiquetadas y reduciendo los costos asociados a ese proceso.

Paradigma de aprendizaje supervisado (SLP, Supervised Learning Paradigm)

Paradigma de ML donde el proceso de entrenamiento se encuentra bajo supervision mediante la introduccién de
datos de entrada junto a la salida deseada que luego es comparada con la salida producida, generando una sefial de error que
permitira el ajuste de los parametros a fin de aumentar la precision del modelo.

PCA+K-medias (PCA+K-means framework)
Marco de trabajo que plantea la combinacién de técnicas PCA y K-medias para dimensionalidad transferida.

Pérdida Huber (HL, Huber Loss)
Funciéon de pérdida utilizada en regresion robusta y que resulta ser menos sensible a valores muestrales atipicos de
los datos que la funcién de pérdida de error cuadratico (MSE).

Pérdida promedio (AL, Average Loss)

Medida que indica el valor medio de error de un modelo para una serie de instancias, es decir, la distancia existente
entre la prediccién del modelo para determinada instancia de entrenamiento y su valor real o etiqueta. Es calculada en fases
de entrenamiento y validacion, cuanto menor es, mejor sera el modelo evaluado (sin sobreajustar).

Precision o exactitud (Accuracy)

Métrica de evaluacién de modelos de clasificacion que indican la proporcion de predicciones que el modelo realizo
correctamente, simbolizando la relacién entre el nimero de predicciones correctas y el total de predicciones. Naturalmente
cuando la precision calculada tiende a 1 (o al 100%), mejor es considerado el modelo.

Probabilidad de registro condicional (CLL, Conditional Log-Likelihood)
Mide hasta qué punto un modelo predice de forma precisa probabilidades de 4tomos base de un conjunto de datos.

Probabilidad de registro pseudo ponderado (WPLL, Weighted Pseudo Log-Likelihood)

Aproximacién de probabilidad y métrica para etapas de optimizacion de algoritmos estructurales y ponderacion.

Problema de adaptacion de dominios (DAP, Domain Adaptation Problem)

Problema de TL donde el objetivo es la aplicacion de un modelo con buen desempenio desde una determinada
distribucion de origen sobre otra destino diferente (relacionada). Puede resolverse mediante enfoques supervisados,
semi-supervisados o no supervisados.

Problema de localizacion en interiores basado en sefiales WiFi

(WILP, WiFi-based Indoor Localization Problem)

Compleja y muy importante tarea para el area de la Al y aplicaciones de computo ubicuo. Al ser una tarea altamente
dependiente de cambios contextuales, la convierte en ideal para aplicar enfoques de TL para su resolucion.

Proceso de entrenamiento (TP, Training Process)
Etapa o estadio de construccion de modelos de ML cuyo objetivo es mejorar gradualmente la capacidad predictiva
del mismo mediante el analisis de tasas de error y precision analizados para el consiguiente ajuste de hiper parametros.
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Proceso de decision de Markov (MDP, Markov Decision Process)
Proceso de control estocastico, para entornos discretos y secuenciales, que proporciona un marco matematico de
modelado para la toma de decisiones de un agente, en situaciones donde intervienen factores aleatorios y bajo su control.

Procesamiento de lenguaje natural (NLP, Natural Language Processing)
Campo de IA y la lingiifstica computacional que estudia las interacciones (aprendizaje, interpretacién y manipulacion)
entre computadoras y el lenguaje humano.

Proceso Gaussiano (GP, Gaussian Process)
En teorfa de probabilidad y estadistica, proceso estocastico que genera muestras cuya combinacion lineal poseera una
distribuciéon normal (o Gaussiana).

Programacion légica inductiva (ILP, Inductive Logic Programming)
Coleccion de métodos de aprendizaje basados en la 16gica y estadistica, que son utilizados para generar bases de
conocimiento consistentes en férmulas de la logica de primer orden que modelan un conjunto de datos determinado.

Punto de acceso (AP, Access Point)
Dispositivo de red que interconecta equipos de comunicacién inalimbricos méviles, formando una red inalambrica.

R

Regresor minimo cuadrado regularizado (RLSR, Regularized Least Square Regressor)
Modelo de regresion que utiliza el método de minimos cuadrados y una fase de regularizacién para restringir aun mas
la soluciéon encontrada. Utilizados con frecuencia cuando el modelo aprendido posee un grado pobre de generalizacion.

Red logica de Markov (MLN, Markov Logic Network)
Estructura de representacion del conocimiento que combina la formalidad compacta y expresividad de la 16gica de
primer orden sobre dominios finitos con la flexibilidad de las probabilidades, para el aprendizaje de dominios relacionales.

Red neuronal artificial (ANN, Artificial Neural Network)
Modelo inspirado en el funcionamiento de su homdlogo biolégico humano donde la unidad basica de aprendizaje es
la neurona, una célula nerviosa. Pueden clasificarse en: supervisadas (SNN), no supervisadas (UNN) y reforzadas (RNN).

Red neuronal convolucional (CNN, Convolutional Neural Network)
Tipo de ANN basada en un proceso de “convolucion” donde se recorre una imagen de entrada aplicando un filtro y
obteniéndose una nueva imagen resultante. Representan un salto de calidad en la clasificacién de imagenes.

Reduccion de dimensionalidad (DR, Dimensionality Reduction)
Metodologia que intenta reducir el costo computacional mediante la reduccién de dimensiones (cantidad de
atributos) de los datos, eliminando datos redundantes e irrelevantes para mejorar la precisién de los resultados.

Reduccion de dimensionalidad transferida (TDR, Transferred Dimensionality Reduction)
Problema donde se transfiere la informacioén de una tarea relacionada desde clases previas conocidas, para dominios
de clase sin etiquetar, intentando hallar el mejor subespacio discriminativo.

Regresion de vectores de soporte (SVR, Support Vector Regression)
Algoritmo de aprendizaje supervisado similar a SVM pero que utiliza un mapeo no lineal.

Regresion logistica (LR, Logistic Regression)
Método que modela probabilidades de clasificacién con dos posibles resultados y es extension de la regresion lineal.
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Regresor Laplaciano de minimos cuadrados regularizado
(LapRLSR, Laplacian Regularized Least Square Regressor)
Tipo de regularizacion para modelos de regresion utilizando la distribucién de Laplace o doble exponencial.

S

Seleccion de caracteristicas (FS, Feature Selection)
Proceso de reduccién de dimensionalidad mediante el cual se selecciona, manual o autométicamente, aquellas
caracterfsticas que contribuyen en mayor medida a la prediccion de resultados, aumentando la precisién de los modelos.

Sesgo de seleccion de la muestra (SSB, Sample Selection Bias)
Distorsion de seleccion introducida por el método de recoleccion. Predisposicion hacia un resultado particular por
sobre otro, situacién que conduce a resultados no representativos y reduce la confianza de los datos.

Sobreajuste (Overfitting)
Situacién que ocurre cuando la brecha entre el error en etapas de entrenamiento y prueba se torna muy grande.
Interpretado como imposibilidad de generalizacién y memorizacion de datos de entrenamiento por parte del modelo.

Subajuste (Underfitting)
Situacién que ocurre cuando un modelo de ML no obtiene valores de error lo suficientemente bajos sobre el
conjunto de entrenamiento. Interpretado como su excesiva simplicidad al no representar la complejidad del problema.

SVM de margen suave (SVM-Light)
Subtipo de maquina de vectores de soporte que admite el tratamiento de datos no linealmente separables,
incorporando un parametro de regulaciéon que determina el grado de tolerancia a violaciones sobre el margen de separacion.

T

Tarea (Task)
Problematica planteada que presupone la construccién de modelos de ML para su resolucién y abarca el proceso de
prediccién o inferencia efectuado en funcién de un problema y los datos disponibles.

TrAdaBoost

Marco de trabajo basado en el algoritmo AdaBoost, que produce mejoras significativas de clasificacién gracias al uso
de datos etiquetados sobre un dominio con diferente distribucién, como datos de entrenamiento adicionales.

Transferencia entre dominios distantes (DDTL, Distant Domain Transfer Learning)
Categoria de problemas que implica la transferencia de aprendizaje entre dominios conceptualmente distantes, es
decir, con un grado relacional extremadamente bajo donde la transferencia por fuerza bruta resulta perjudicial.

Transferencia positiva (PT, Positive Transfer)
Situacién deseada que acontece cuando la aplicacién de métodos de TL contribuyen al incremento del rendimiento
del modelo. Su probabilidad de ocurrencia aumenta cuando las tareas se encuentran apropiadamente relacionadas.

Transferencia negativa (NT, Negative Transfer)
Situacién indeseada que acontece cuando la aplicacién de un método de TL contribuye a reducir el rendimiento, en
lugar de incrementarlo. El grado relacional entre tareas y el enfoque adoptado determinan la probabilidad de que acontezca.
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