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Introducción

Antecedentes

• Los algoritmos de aprendizaje han logrado avances
muy importantes en los últimos años
• En general suponen que los ejemplos de entrenamiento

y prueba tienen los mismos atributos y provienen de la
misma distribución
• Si la distribución cambia, normalmente se tienen que

reconstruir los modelos
• En algunas aplicaciones es muy caro o no se pueden

recolectar los ejemplos de entrenamiento para
reconstruir un modelo
• Aprendizaje por transferencia o transfer learning puede

ayudar en tales casos
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Introducción

Transfer Learning

• TL puede servir cuando los datos:
• Son escasos
• Están desactualizados

• TL permite que los dominios, tareas y distribuciones
sean diferentes en los ejemplos de entrenamiento y
prueba
• Para funcionar de alguna forma debe de existir alguna

conexión entre las tareas de aprendizaje
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Introducción

Transfer Learning

• Definición: Dado un dominio (Df ) y tarea (Tf ) fuentes,
un dominio (Do) y tarea (To) objetivos, aprendizaje por
transferencia busca mejorar el aprendizaje de la función
objetivo usando conocimiento de Df y Tf
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Introducción

Transfer Learning

• Definición: Dadas algunas/una observación(es) del
dominio fuente mS ∈ N+ y tareas (i.e.,
{(DSi , TSi )|i = 1, . . . ,mS}), y algunas/una
observación(es) del dominio objetivo mT ∈ N+ y tareas
(i.e., {(DTj , TTj )|j = 1, . . . ,mT}), aprendizaje por
transferencia utiliza el conocimiento implicado en el(los)
dominio(s) fuente para mejorar el desempeño de las
funciones de decisión aprendidas f Tj (j = 1, . . . ,mT ) en
el(los) dominio(s) objetivo
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Introducción

Transfer Learning

• En TL se consideran tres aspectos fundamentales:
• ¿Qué transferir?
• ¿Cómo transferir?
• ¿Cuándo transferir?

• El transferir conocimiento no siempre es útil y puede
dañar el desempeño de los algoritmos (negative
transfer)
• Aunque se tenga cierta similaridad entre dominios no

implica que se pueda evitar la transferencia negativa
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Introducción

Transferencia Negativa

• Ocurre cuando el dominio y tarea fuentes reducen el
desempeño del aprendizaje en la tarea objetivo
• ¿Qué falta?:

• ¿Cómo evitar transferencia negativa?
• Estudiar “transferibilidad” entre dominios fuente y

objetivo
• ¿Se puede transferir parte del dominio?
• Transferir entre dominios y tareas múltiples con

diferentes atributos (heterogeneous transfer learning)
• Escalarlo a aplicaciones más grandes
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Algoritmos
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Introducción

Categorización de Algoritmos

Podemos catalogar a los algoritmos de TL en tres:
• Inductive transfer learning: La tarea fuente y objetivo

son diferentes: (i) Se tienen muchos datos del dominio
fuente, (ii) se tienen pocos datos o ninguno del dominio
objetivo
• Transductive transfer learning: Las tareas de la fuente y

objetivo son las mismas, pero los dominios son
diferentes: (i) Los espacios de atributos son diferentes
en la fuente y en el objetivo, (ii) los atributos son iguales
pero las probabilidades marginales son diferentes
(P(Xf ) 6= P(Xo))
• Unsupervised transfer learning: No se tienen datos

etiquetados en ningún caso, las tareas son diferentes
pero de alguna forma relacionadas
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Introducción

Categorización de Algoritmos

Existen muchas formas de categorizar a los algoritmos de
aprendizaje, una de ellas es en:
• Homogéneos: Los dominios tienen el mismo espacio de

atributos (X S = X T y Y S = Y T )
• Heterogéneos: Los dominios tienen espacios de

atributos diferentes (X S 6= XT y/o YS 6= YT )
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Introducción

Inductive Transfer Learning

Opciones de conocimiento a transferir:
• Transferir instancias: En este caso los espacios de

atributos son iguales, aunque no necesariamente todos
los ejemplos son útiles
• Transferir la representación de los atributos: Aprender

una representación de baja dimensionalidad que se
pueda compartir entre tareas
• Transferir parámetros: Ya sean parámetros o

distribuciones de los algoritmos de aprendizaje
utilizados
• Transferir conocimiento relacional: Relaciones

equivalentes entre dominios
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Introducción

Transfer Learning basado en Datos

• Instance weighting: Asignar pesos a los datos de las
tareas fuentes en la función de pérdida. Se pueden
usar medidas que utilizan kernels, medidas de basadas
en distribuciones (e.g., KL)
• Feature transformation: Se puede: (i) Transformar los

datos a un espacio latente, (ii) reducir la diferencia
entre las distribuciones, (iii) agregar atributos, (iv)
mapear entre atributos, (v) agrupar atributos, (vi)
seleccionar atributos, (vii) usar autoencoders, (viii)
alinear atributos, etc.
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Introducción

Transfer Learning basado en Modelos

• Se pueden adaptar modelos de diferentes fuentes
• Se pueden transferir o acotar (hiper)parámetros de las

tareas fuentes
• Se pueden construir ensambles de modelos
• Usar modelos de aprendizaje profundo congelando

pesos, usando autoencoders, GANs, etc.

(INAOE) 16 / 93



Introducción

Transfer en
Aprendizaje
por Refuerzo

Transfer en
Redes
Bayesianas

Transfer en
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Introducción

Transfer Learning

• En esta clase sólo vamos a ver algunos aspectos (y
ejemplos particulares) de Inductive Transfer Learning
• Nos vamos a enfocar en transferencia en cuatro áreas:

• Aprendizaje por Refuerzo
• Redes Bayesianas
• Árboles de decisión
• Redes neuronales
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Transfer en Aprendizaje por Refuerzo

RL:
• No requiere de un modelo del ambiente
• El agente aprende solo
• Converge a la polı́tica óptima

Pero:
• El aprendizaje es lento
• Pocos desarrollos en ambientes complejos con

variables continuas
• Poco desarrollo en reutilizar polı́ticas
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Transfer en Aprendizaje por Refuerzo

• En Aprendizaje por Refuerzo (RL), TL usa
conocimiento de una o más tareas fuente para
aprender una o más tareas objetivo
• Los pasos a seguir son:

• Dada una tarea objetivo, seleccionar la(s) tarea(s)
fuente(s) de las cuales se va a transferir

• Aprender cómo se relacionan las tareas fuente y
objetivo

• Transferir de forma efectiva conocimiento de la(s)
fuente(s) a la(s) tarea(s) objetivo
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Métricas de Desempeño

Se pueden usar diferentes métricas para evaluar los
beneficios de TL:
• Jumpstart: El desempeño inicial de un agente en la

tarea objetivo
• Desempeño asintótico: El desempeño final del agente

en la tarea objetivo
• Recompensa total: La recompensa total acumulada
• Razón de transferencia: La división entre la

recompensa total acumulada con y sin transferencia
• Tiempo para alcanzar el umbral: El tiempo requerido

para alcanzar un nivel de desempeño pre-establecido
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Efectos de TL en RL
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Árboles de
Decisión

Transfer en
Redes
Neuronales

Temas
relacionados y
preguntas
abiertas

Transfer en Aprendizaje por Refuerzo

Selección de Diferentes Fuentes

• ¿Qué suposiciones se hacen en cuanto a las posibles
diferencias entre el fuente y el objetivo?
• ¿Cómo garantizar no transferir de tareas irrelevantes?
• ¿Se hace selección de diferentes fuentes?
• ¿Se hace un mapeo entre tareas? ¿Está dado o es

automático? (Inter-task mapping)
• En general, en la mayorı́a de los algoritmos el mapeo lo

da el usuario!
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Conocimiento a Transferir

• Puede ser conocimiento de bajo nivel, e.g., tuplas
< s,a, r , s′ >, funciones de valor (V ,Q), la polı́tica (π),
el modelo de transición (p(s′ | s,a))
• Pueden ser de más alto nivel, e.g., qué acciones usar

en determinado momento, polı́ticas parciales u options
(macros), distribuciones a priori, atributos relevantes
para aprender, reward shaping, definición de subtareas,
modelos causales, ...
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Conocimiento a Transferir

• Se puede transferir entre tareas que tengan diferentes:
funciones de transición (p(s′ | s,a)), espacio/variables
de estados (S), estados iniciales/metas (s0/sf ),
conjuntos de acciones (A), funciones de recompensa
(R), ...
• Relacionado: Multi-Task Learning suponen que todos

los problemas son de la misma distribución, e.g.,
aprender varios péndulos invertidos.
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Aplicaciones

Vamos a describir aplicaciones en donde transferimos:
• Hiper-parámetros
• Tuplas transformadas

En un contexto de Procesos Gaussianos
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Procesos Gaussianos

• Distribución Gaussiana multivariada

p(x ;µ,Σ) =
1

(2π)n/2|Σ|1/2 exp(−1
2

(x − µ)T Σ−1(x − µ))

• Un proceso gaussiano es una generalización a un
número infinito de variables: GP(m(·), k(·, ·))
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Motivación

Aunque parece peor trabajar con dimensionalidad infinita, lo
que se calcula se hace en dimensiones finitas
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Procesos Gaussianos

• En particular, se debe cumplir que:

p

([
~h
~h∗

]
|X ,X∗

)
∼ N

(
~0,
[

k(X ,X ) k(X ,X∗)
k(X∗,X ) k(X∗,X∗)

])
• Podemos considerar ruido Gaussiano:

p
([

~ε
~ε∗

])
∼ N

(
~0,

[
σ2I ~0
~0T σ2I

])
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Procesos Gaussianos

• Suponemos que son independientes, por lo que su
suma también lo es:[

~y
~y∗

]
|X ,X∗ =

[
~h
~h∗

]
+

[
~ε
~ε∗

]
∼

N
(
~0,
[

k(X ,X ) + σ2I k(X ,X∗)
k(X∗,X ) k(X∗,X∗) + σ2I

])
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Procesos Gaussianos

• Usando las reglas de condicionamiento Gaussiano, se
obtiene:

~y∗|~y ,X ,X∗ ∼ N (µ∗,Σ∗)

donde:

µ∗ = K (X∗,X )(K (X ,X ) + σ2I)−1~y

Σ∗ = K (X∗,X∗)+σ2I−K (X∗,X )(K (X ,X )+σ2I)−1K (X ,X∗)

• Su solución implica invertir una matriz simétrica del
tamaño de los ejemplos
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Kernel e Hiperparámetros

k(x , x ′) = α2
0exp(−1

2

(
x − x ′

λ

)2

)

(INAOE) 31 / 93



Introducción

Transfer en
Aprendizaje
por Refuerzo

Transfer en
Redes
Bayesianas

Transfer en
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Cálculo de los Hiperparámetros

• Recordando la definición de una distribución gaussiana
multivariable:

p(x |µ,Σ) =
1

(2π)n/2|Σ|1/2 exp(−1
2

(x − µ)T Σ−1(x − µ))

• P(y |x , θ) sigue una distribución gaussiana multivariable
con media cero y covarianza de K + σ2

nI (si
consideramos ruido)

logp(y |x , θ) = −1
2

yT (K + σ2
nI)−1y − 1

2
log|K + σ2

nI| − n
2

log2π
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Hiperparámetros

• Los hiperparámetros nos determinan las posibles
distribuciones
• Para obtener los hiperparámetros podemos derivar con

respecto a θ
• Se sigue un proceso basado en gradiente (es un

problema de optimización no-convexo), por ejemplo,
basado en gradiente conjugado o quasi-Newton
• Se puede caer en mı́nimos locales
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PILCO

• PILCO (Probabilistic Inference for Learning Control)
• P(st |st−i ,at−i) = GP(m, k)

• PILCO usa diferencias como predictor: ∆t = st − st−i y
un kernel exponencial cuadrado
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PILCO

Interact with environment, apply π to obtain tuples
REPEAT

Infer transition function distribution f from
tuples and hyper-parameters θ

REPEAT
Evaluate policy π over f
Get Vπ

Improve π (Updating parameters ψ)
UNTIL convergence
π ← π(ψ)
Interact with environment, apply π to obtain more tuples
Learn θpi from all tuples

UNTIL task learned
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Motivación

VIDEO DE PILCO
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QTL
• La idea es transferir hiperparámetros (sesgo sobre la

distribución de posibles funciones de transición)
• Hay que definir cómo hacer la transferencia
• Ésta se hace de forma gradual:

• Usando un factor de olvido

Θ0 = Θs

Θi = γΘi−i + (1− γ)Θpi , i > 0

• Actualización Bayesiana

p(Θpk ) ∼ N (µp, σ
2
p) σ2

k =
σ2

pσ
2
k−i

σ2
p+σ2

k+1

p(Θ | Θpk ) ∼ N (µk , σ
2
k ) σ2

k=0 = 1
nsource

µk = σ2
k

(
µk−1

σ2
k−1

+
µp

σ2
p

)
σ2

p = 1
ntarget
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Árboles de
Decisión

Transfer en
Redes
Neuronales

Temas
relacionados y
preguntas
abiertas

Transfer en Aprendizaje por Refuerzo

SST

Sı́ntesis de Tuplas:
• Aprender una función de transición en la tarea objetivo
• Aprender/usar la función de transición de la tarea

original
• Aprender una función de diferencias
• En espacios poco explorados, generar ejemplos

artificiales usando los ejemplos de la tarea original y la
función de diferencias
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Dónde y Cuántas Tuplas

• En lugares desconocidos (alejados en < s,a >): Si ya
tengo ejemplos, no necesito generar
• Generar hasta completar el número de ejemplos

usados en la tarea original
• Mantener ese número fijo => ir reduciendo el número

de ejemplos de la tarea original conforme se explora la
tarea objetivo
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Experimentos

Se probó en 3 dominios:

1 Péndulo invertido
(clásico)

2 Auto en la montaña
(tranferencia
negativa)

3 De cuadricóptero a
helicóptero
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Experimentos QTL

Probar:
• Transferencia desde diferentes variantes
• Usar hiperparámetros de la tarea original
• Usar la polı́tica de la tarea original
• Diferentes valores de γ (γ = 0⇒ PILCO)
• Enfoque Bayesiano
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Experimentos SST

• PILCO
• Transferir todas la tuplas
• Transferir usando un filtro simple
• Transferir usando el filtro de Lazaric
• Todas las tuples + SST
• Filtro simple + SST
• Filtro Lazaric + SST
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Árboles de
Decisión

Transfer en
Redes
Neuronales

Temas
relacionados y
preguntas
abiertas

Transfer en Aprendizaje por Refuerzo

Resultados SST

(INAOE) 50 / 93



Introducción

Transfer en
Aprendizaje
por Refuerzo

Transfer en
Redes
Bayesianas

Transfer en
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VIDEO
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Transfer en Redes Bayesianas

• Las Redes Bayesianas han probado ser un formalismo
adecuado para tratar información con incertidumbre
• Para aprender una Red Bayesiana necesitamos

determinar la estructura de la red y las tablas de
dependencia condicional
• Con pocos datos lo que se aprende es poco confiable
• Vamos a ver un mecanismo de transferencia usando

como base el algoritmo PC
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Transfer en Redes Bayesianas

• PC aprende un esqueleto (grafo no dirigido) y después
determina la dirección de las ligas
• Para determinar el esqueleto empieza con una red no

dirigida completamente conectada y determina la
independencia condicional de cada par de variables
dados subconjuntos de variables
• TL en BNs: Algoritmo para aprendizaje de red

bayesiana incorporando información de bases de datos
auxiliares
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TL en BN

• Extensión del algoritmo PC, para el caso en donde
tenemos pocos datos para la tarea objetivo y tenemos
muchos datos de tareas fuentes
• Las diferencias con PC son en la forma en que se

evaluan las pruebas de independencia
• Para cada par de variables X,Y la medida de

independiencia es una combinación lineal de la
estimación de la tarea objetivo con la tarea del dominio
auxiliar más cercana
• La combinación lineal es pesada por factores que

determinan una medida de confianza
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Algoritmo de PC
Require: Set of variables X, Independence test I

1: Initialize a complete undirected graph G′

2: i=0
3: repeat
4: for X ∈ X do
5: for Y ∈ ADJ(X ) do
6: for S ⊆ ADJ(X )− {Y}, | S |= i do
7: if I(X ,Y | S) then
8: Remove the edge X − Y from G′

9: end if
10: end for
11: end for
12: end for
13: i=i + 1
14: until | ADJ(X ) |≤ i , ∀X
15: Orient edges in G′
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Algoritmo con TL
Initialize a complete undirected graph G′, Set i = 0
repeat

for X ∈ X do
for Y ∈ ADJ(X ) do

for S ⊆ ADJ(X )− {Y}, | S |= i do
Find the most similar auxiliary domain, k , and its similarity
measure SkXY

Determine the confidence measures α(X ,Y |S) for target
and auxiliary domains
Obtain the combined independence measure IF (X ,Y | S)
if IF (X ,Y | S) then

Remove the edge X − Y from G′

end if
end for

end for
end for
i=i + 1

until | ADJ(X ) |≤ i , ∀X
Orient edges in G′
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TL en BN

• La confianza en la prueba de independencia de PC
entre X y Y , dado S depende de la cantidad de datos:

α(X ,Y |S) = 1− log N
2N

× T

donde T =| X | × | Y | × | S |
• Para medir la similaridad entre tareas se usa una

medida de similaridad global (SgDj) y una local
(SlDj(X ,Y ))
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Similitud entre Tareas

• Medida global: SgDj = depj + indj
• depj = número de dependencias condicionales

comunes entre la tarea objetivo y la tarea auxiliar j
• indj = número de independencias condicionales

comunes entre todos los pares de variables en la tarea
objetivo y la tarea auxiliar j

• Medida local:

SlDj(X ,Y ) =

{
1,0 If I0(X ,Y |S) = IDj(X ,Y |S)
0,5 If I0(X ,Y |S) 6= IDj(X ,Y |S)

Donde: I0(X ,Y |S) = prueba de independencia en tarea
objetivo y IDj(X ,Y |S) = prueba en la tarea auxiliar j
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Similitud entre Tareas
• Se combinan estas dos medidas como:

Sk∗XY = SgDk × SlDk (X ,Y )

• La medida combinada de independencia se calcula
como una combinación lineal pesada de las medidas
de independencia de las tareas objetivo y fuentes:

IF (X ,Y |S) = α0(X ,Y |S)× sgn(I0(X ,Y |S))+

Sk∗XY
(
αDXY (X ,Y |S)× sgn(IDXY (X ,Y |S))

)
• sgn(I) = +1 si la prueba de independencia es positiva y
−1 de otra forma

• α0(X ,Y |S) es la medida de confianza en el dominio
objetivo

• αDXY (X ,Y |S) es la medida de confianza en la tarea
auxiliar más similar para {X ,Y} condicionado en S
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Aprendizaje de Parámetros

• Combinar las CPTs (tablas de probabilidad condicional)
• Unificar variables:

• Mismas variables: Fácil
• Más padres en las estructuras auxiliares: Aplicar

marginalización (sumar sobre todos los valores de las
variables extra)

• Menos padres en las estructuras auxiliares: Duplicar los
valores de las CPTs para todos los valores de las
variables extra

• Una combinación de las 2 anteriores: Primero
marginalizar y luego duplicar
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Tablas de Probabilidad Condicional

Ya que se tienen las mismas variables existen varias formas
de combinar los valores de las CPTs:
• Lineal: P(X ) = k ×

∑n
i=1 wiPi(X )

• Logarı́tmica: P(X ) = k ×
∏n

i=1 Pi(X )wi

• Distance Based Lineal Pool: Obtiene las probabilidades
promedio de todas las BDs descontadas por su nivel de
confianza (fi ): p = k

∑n
i=1(fi × pi)

• Local Linear Pool: Usa sólo las más parecidas a las
locales y las pesa de acuerdo a su confianza:
p′target = ftarget × ptarget + (1− ftarget )× plocal
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Resultados cambiando la cantidad de
datos

(INAOE) 64 / 93



Introducción

Transfer en
Aprendizaje
por Refuerzo

Transfer en
Redes
Bayesianas

Transfer en
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TL en Redes Bayesianas de Nodos
Temporales

• Una red bayesiana de nodos temporales sirve para
modelar procesos dinámicos que están caracterizados
por cambios irreversibles

Dominio 
auxiliar 

Dominio 
auxiliar 

Dominio 
auxiliar 

Dominio 
objetivo 
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Esquema General
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Determinación de Intervalos
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Transferencia Usando Áboles de Decisión

• Se tienen datos relacionados a estrés y sus modelos
(árboles) para varios personas
• Se tiene un usuario nuevo, con pocos datos, y se quiere

dar una estimación aceptable de su nivel de estrés
• Idea: Transferir datos/modelos de otros usuarios para

mejorar la predicción del nuevo
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Transfer en Árboles de Decisión

Transferencia Usando Áboles de Decisión

Se probaron 4 esquemas de transferencia:
1 Naı̈ve: Encuentra el modelo más parecido, transfiere

los datos (los junta con los del nuevo usuario) e induce
un nuevo árbol

2 Umbral: Encuentra los modelos más parecidos (arriba
de cierto umbral), transfiere los datos de los usuarios
parecidos e induce un nuevo árbol

3 Muestreo: Encuentra los k modelos más parecidos y
muestrea sus datos proporcionalmente a su medida de
similaridad

4 Ensamble: Usa los k modelos más parecidos, junto con
el modelo del usuario y construye un ensamble pesado
por la similaridad
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Medidad de Similaridad entre Árboles

• Sean Di y Dj dos árboles con H y K hojas que
clasifican n ejemplos.
• Formamos la matriz:

M = [mhk ], h = 1, . . . ,H y k = 1, . . . ,K donde mhk es el
número de ejemplos que pertenencen a la h-ésima hoja
de Di y a la k -ésima hoja de Dj ymh0 =

∑K
k=1 mhk ,

m0k =
∑H

h=1 mhk .
• La medida se disimilaridad se define como:

d(Di ,Dj) =
H∑

h=1

αh(1− sh)
mh0

n
+

K∑
k=1

αk (1− sk )
m0k

n

donde las m miden la similaridad predictiva y las α y s
miden la similaridad estructural
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Transfer en Árboles de Decisión

Medidad de Similaridad entre Árboles

• shk mide la similaridad entre hojas tomando en cuenta
las clases y ejemplos:

shk =
mhkchk√
mh0m0k

k = 1, . . . ,K

donde chk = 1 si la h-ésima hoja de Di tiene la misma
clase que la k -ésima hoja de Dj , y chk = 0 si no.
• sh = máx{shk , k = 1, . . . ,K}
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Medidad de Similaridad entre Árboles
• αh = q − p + 1 mide la disimilaridad entre hojas,

dependiendo de la longitud de los caminos diferentes
(p), y la profundidad en donde difieren (q)
• El valor máximo de d(Di ,Dj) se alcanza cuando la

diferencia entre los árboles es máxima y su similaridad
de predicción es cero
• El factor de normalización es:

máx d(Di ,Dj) =
H∑

h=1

αh
mh0

n
+

K∑
k=1

αk
m0k

n

donde αh es la longitud del nodo raı́z a la h-ésima hoja
• La medida de disimilaridad normalizada es entonces:

dn =
d(Di ,Dj)

máx d(Di ,Dj)
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Transferencia en Redes Neuronales
Profundas

• Recientemente las redes neuronales profundas han
acaparado la atención de los investigadores por sus
resultados exitosos, principalmente en tareas de visión
y lenguaje natural
• Su entrenamiento, sin embargo, requiere de una gran

cantidad de datos y de hardware especializado
• Transfer puede ayudar a aprender modelos con menos

datos y menos tiempo de entrenamiento
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Transferencia en Redes Neuronales
Profundas

• La forma más utilizada, principalmente en imágenes, es
utilizar una red pre-entrenada en ImageNet
• Se han propuesto varias opciones:

• Hacer fine tuning en toda la red
• Congelar la mayorı́a de los pesos y sólo cambiar los de

las últimas capas
• Cambiar pesos de acuerdo a su profundidad (pocos

cambios al principio y muchos al final)
• Knowledge Distillation para construir una red más

pequeña
• Transferir parte de la red
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ImageNet
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Fine Tuning en toda la red
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Sólo reentrenar la parte final de la red

Se puede usar cualquier clasificador que tome el vector de
la red (antes de la capa densa) como atributos (e.g., SVM)
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¿Qué tanto se puede transferir?

2) BnB: Primeras n capas se congelan
3) BnB+: Igual a 2) pero se hace finetuning en toda la red
4) AnB: Primeras n capas se congelan entrenadas en A

5) AnB+: Igual a 4) pero se hace finetuning en toda la red
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Domain Adaptation

Opciones:
1 (i) Suponer que haciendo fine tuning se puede resolver,

usando la información de las clases (lo más común), (ii)
tratando de alinear las distribuciones (e.g., con
Kullback-Liebler), (iii) ajustando la architectura de la red

2 Usando una estrategia de adversarios, (i) usando una
GAN con los ejemplos fuente para generar ejemplos
parecidos a los del concepto objetivo o (ii) aprender una
representación abstracta de los ejemplos fuente y
mover los ejemplos objetivo a esa representación

3 Usando métodos basados en reconstrucción, (i)
usando auto-encoders apilados (SAE) o (ii) basados en
errores en la reconstrucción
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¿Cómo seleccionar de dónde transferir?

• Si tenemos varios modelos ya entrenados, ¿cómo
saber cuál es relevante para la tarea que queremos
resolver?
• Ideas:

1 Transfiere varios modelos fuente en diferentes tareas
objetivo y evalúa sus resultados

2 Extrae caracterı́sticas del efecto de instancias de la
tarea objetivo en los modelos fuente (e.g., entropı́a)

3 Construye un regresor, que dadas las caracterı́sticas de
un modelo con instancias objetivo, prediga su
desempeño al transferir
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Árboles de
Decisión

Transfer en
Redes
Neuronales

Temas
relacionados y
preguntas
abiertas

Transfer en Redes Neuronales

¿Cómo seleccionar de dónde transferir?
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¿Qué transferir?

• No necesariamente todo el modelo es útil para transferir
• La idea es sólo transferir los kernels convolucionales

qué aportan la mayor cantidad de información (medida
en términos de la entropı́a en los mapas de atributos)
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Resultados: (i) Regresor, (ii) Transferir
todo, (iii) Transferencia selectiva
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Algunas Técnicas Relacionadas

• Lifelong learning/Continual learning/Curriculum learning
• Concept Drift
• Imitation learning
• Human advice/Shaping
• Multi-view learning
• Multi-task learning
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Preguntas Abiertas

• Si queremos hacerlo incremental ¿cómo evitar el
catastrophic forgetting?
• Si se tiene un modelo de una tarea fuente, ¿cómo

modificarlo para la tarea objetivo?
• ¿Se pueden modificar las tareas fuentes

automáticamente para mejorar el aprendizaje?
• ¿Se pueden tomar ideas de theory revision/refinement

para hacer un mapeo entre tareas?
• ¿La transferencia se podrı́a utilizar para mejorar el

mecanismo de exploración del agente en la tarea
objetivo?
• Transferencia negativa: No hay trabajo que defina de

forma confiable cuándo una transferencia va a ser
negativa
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