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Resumen

En términos muy generales, el problema de adaptacion entre dominios consiste
en disefiar técnicas que permitan utilizar datos de un determinado contexto o dominio
(por ejemplo opiniones clasificadas en Amazon) para resolver un problema de apren-
dizaje en otro contexto o dominio (por ejemplo clasificar opiniones en una tienda de
retail nacional). Estas técnicas son utiles en escenarios en que no se cuenta con un
conjunto de datos suficientemente grande para aplicar con éxito un método de apren-
dizaje automatico o se desea mejorar los resultados actuales mediante conocimiento
adquirido en problemas similares. En esta memoria se presenta un estudio de métodos
representativos del estado del arte actual con énfasis en el problema de clasificacion
de sentimiento, es decir el reconocimiento del estado emocional subyacente a un texto
corto que representa la opinion de su autor con respecto a una cosa. Ademas, se pre-
senta una comparacion experimental de un conjunto de técnicas seleccionadas usando
benchmarks publicamente disponibles y también un dataset nuevo construido durante
una préctica profesional en una empresa dedicada entre otras al analisis de sentimiento.
Finalmente, se presentan conclusiones que, junto a los programas construidos durante

la ejecucion de este trabajo, constituyen una base para guiar investigaciones en el drea.

Palabras Clave: Aprendizaje Automatico, Adaptacion entre dominios, Anélisis

de sentimiento.
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Abstract

In general terms, the domain adaptation problem consists in designing techniques
that allow to use data in a determined context or domain (for instance, opinions classi-
fied in Amazon) to solve a learning problem in another context or domain (for instance,
classify opinions on a national retail store). These techniques are useful on scenarios
on which there isn’t a group of data large enough to apply with success a machine
learning method or there’s a need to improve actual results through acquired know-
ledge on similar problems. In this report, a study of the most representative methods
of the actual state of the art is presented with emphasis on the sentiment classification
problem, that is to say the identification of the underlying emotional state of a short
text that represents the opinion of its author with respect to a subject. Furthermore, it
is presented an experimental comparison of a set of selected techniques using publicly
available benchmarks and also a new dataset built during an internship on an enterprise
engaged amongst other things to sentiment analysis. Finally, conclusions are presented
that, together with software built during the making of this work, make a base to guide

further research on the area.

Keywords: Machine Learning, Domain Adaptation, transfer-loss.
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Glosario

algoritmo: Conjunto de instrucciones secuenciales para realizar una determina-

da tarea.

benchmark: Punto de referencia o estandar de desempeiio con el cual las cosas

pueden ser comparadas o medidas.

cross-validation: Técnica de evaluacion de resultados, que busca probar la in-

dependencia entre estos resultados y las particiones de un conjunto de datos.
dataset: Conjunto de datos.

deep learning: Conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico inspirados en

la estructura y funcionamiento del cerebro humano.
dimensionalidad: Cantidad de atributos que uno o varios datos poseen.

entorno virtual: En el drea de la computacion, corresponde a una representacion

de un entorno de trabajo existente que no modifica a uno real.
epoch: Ciclo de entrenamiento que se ejecuta sobre un conjunto de datos.

grafo bipartito: Grafo cuyos vértices pueden ser separados en dos grupos, sin

que sus aristas tengan conexiones entre vértices del mismo grupo.

i.i.d: Sigla de independiente e idénticamente distribuida. En estadistica esto se
refiere a variables que presentan una misma distribucién de probabilidad y que

son independientes unas de otras.

XV



métrica: Medida o conjunto de medidas que sirven para estimar el desempefio u

otra caracteristica de un software.

nube: Paradigma de computacion que permite ejecutar servicios computaciona-

les a través de internet.

paquete: En programacién, un paquete o libreria es un conjunto de clases e

interfaces relacionadas que permiten realizar un trabajo particular.

tradeoff: Concepto que representa un balance a obtener entre dos condiciones

incompatibles.

v.a.: Sigla de variables aleatorias.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Definicion del Problema

El aprendizaje automatico (machine learning) consiste en crear programas para
realizar tareas, optimizando el rendimiento de este programa a través de un criterio y
de la utilizacion de datos de ejemplo. El “aprendizaje” o “entrenamiento” de un pro-
grama (también conocido como modelo) se da en casos en los que no es posible definir
explicitamente las reglas que resuelven un problema, debido a la complejidad de estas o
a la falta de conocimiento previo. Tomando por ejemplo la clasificacién de una imagen
en distintos tipos de objetos, se puede notar que definir las reglas para clasificar a esta
dentro de una categoria u otra, tendria una enorme complejidad, tanto de tiempo como
en los conocimientos requeridos para que el modelo creado tenga un buen desempefio,
sin mencionar que esto deberia realizarse cada vez que los pardmetros a considerar
puedan cambiar. Dado esto, seria ideal tener un método que se adapte a las distin-
tas circunstancias del problema a resolver sin requerir que sus reglas sean definidas
explicitamente. Con el uso del aprendizaje automatico es posible realizar esto, utili-
zando grandes cantidades de datos de ejemplo (también considerado como experiencia
previa) un modelo puede “aprender” a realizar una tarea con un buen desempefio en
diversos tipos de tareas. Por ende, se hace evidente la importancia que tiene el uso y la

disponibilidad de los datos para el aprendizaje automatico.



Dentro de las técnicas de aprendizaje automatico con mayor desarrollo y que han
alcanzado mejores desempefios se encuentran las llamadas “técnicas supervisadas”,
que para realizar el entrenamiento de un modelo utilizan, como parte de sus datos
disponibles, un valor (o etiqueta) como objetivo de su tarea a realizar y también para
medir el desempeiio del modelo. Sin embargo, obtener las etiquetas suele ser un proce-
so lento y caro, ya que muchas veces no puede realizarse automaticamente y requiere

de trabajo humano para obtener una cantidad suficiente y de buena calidad.

Actualmente las aplicaciones del aprendizaje automético han alcanzado gran éxito
en el mundo. La cantidad de datos disponibles ha permitido que se obtengan resultados
de mucha utilidad, existiendo datasets de gran tamaio, de los cuales se han adquirido
conocimientos relevantes. Sin embargo, no siempre se cuenta con la cantidad de datos
suficientes con la cual obtener el conocimiento necesario para entrenar un buen modelo
y asi obtener buenos resultados, o incluso teniendo la cantidad de datos suficientes, los
datos con los cuales se utilizan los modelos generados no son del todo similares a los
utilizados durante el entrenamiento de este, causando que la calidad de los resultados

del modelo sea distinta a la esperada o que su desempefio empeore.

El caso de interés a tratar corresponde a lo siguiente: se tienen dos grupos de
datos (datasets), el primero con la suficiente cantidad de datos etiquetados y del cual
se ha obtenido conocimiento relevante a través de un modelo entrenado, mientras que
el segundo grupo no posee datos etiquetados o la suficiente cantidad, por lo cual se
espera utilizar el conocimiento adquirido del primer dataset para entrenar una maquina
que cumpla una misma funcién con los datos del segundo dataset. El caso descrito
anteriormente puede ser resuelto mediante lo que es conocido en la literatura como

adaptacion entre dominios (domain adaptation).

Variadas técnicas de adaptacion entre dominios han sido propuestas, que sirven
de forma general para diversas tareas o que son realizadas para tareas especificas, sin
embargo, no existe una definicién dnica que sea utilizada como base para definir a los
problemas de adaptacion entre dominios. En variados casos, la definicion del problema
a resolver se menciona sin muchos detalles, y por otro lado, existen propuestas para

resolver el caso descrito anteriormente, pero bajo nombres distintos a los de adaptacién



entre dominios, dificultando la bisqueda y el estudio de nuevas propuestas.

El trabajo presente pretende establecer una definicion formal de lo que correspon-
de a un problema de adaptacién entre dominios, y partiendo de esta definicion luego
se realizan estudios a diversas propuestas que cumplan con la definicion establecida.
Luego, aprovechando las herramientas disponibles para la programacion de estas solu-

ciones, se implementa una seleccion de las propuestas estudiadas.

Mediante el uso de Python y librerias como scikit-learn, Theano y Keras, cu-
yos usos en el aprendizaje automatico han tenido gran popularidad, y plataformas co-
mo Amazon Web Services (AWS) es posible realizar las implementaciones y pruebas

deseadas de forma tal que sean replicables y con una dificultad moderada.

El fin dltimo de implementar dichas propuestas es el de realizar pruebas de com-
paracion en distintos datasets, con el fin de descubrir las ventajas y desventajas de cada

algoritmo, y tener un punto de comparacion concreto entre estos algoritmos.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivos Generales

= Realizar una revision de los estudios més relevantes relacionados a la adaptacion

entre dominios.

= Probar y comparar experimentalmente una seleccion de los estudios revisados

anteriormente.

= Generar una base de conocimientos, software y datos que permita acelerar in-

vestigaciones o aplicaciones futuras.

1.2.2. Objetivos Especificos

= Definir y formalizar matematicamente la adaptacion entre dominios.

3



= Revisar la literatura disponible sobre el problema, clasificando los métodos dis-

ponibles en un conjunto significativo de categorias.

= Seleccionar un conjunto relevante y expresivo de problemas que permitan com-

parar las técnicas de interés.

= [mplementar en el lenguaje Python una seleccion de métodos y experimentar en

un ndmero definido de datasets.

= Comparar experimentalmente, en términos de precision y eficiencia, las técnicas

seleccionadas.

= Generar conclusiones que permitan orientar el trabajo futuro y la construccién

de una propuesta original en el problema.

1.3. Estructura del Documento

El trabajo de Memoria presente continda con los capitulos necesarios para obtener
los objetivos planteados y mostrar de una manera estructurada las etapas necesarias

para cumplirlos.

El Capitulo 2 presenta los principales topicos a conocer para poder realizar una
definicion de la adaptacion entre dominios. Entre estos topicos se incluyen los con-
ceptos de aprendizaje automético y transfer learning. También, habiendo definido la

adaptacion entre dominios, se presentan las publicaciones estudiadas en relacion a esta.

En el Capitulo 3 se da a conocer la seleccion de métodos a implementar. También
se describen las herramientas a utilizar para cada implementacion y la instalacion del

entorno de trabajo que permite replicar los experimentos realizados.

En el Capitulo 4 se describe el método experimental a utilizar, la configuracién
que utiliza cada prueba. También se exponen los datasets a utilizar en las pruebas y
las métricas que permiten medir el desempefio y comparar los resultados entre cada

método.



En el Capitulo 5 se muestran y analizan los resultados de las distintas pruebas

realizadas.

Finalmente se presentan las conclusiones obtenidas de la realizacién de este tra-

bajo, el trabajo a futuro a realizar y las referencias y anexos pertinentes.



Capitulo 2

Estado del Arte

Para comprender de mejor manera lo que la adaptacion entre dominios implica y
la principal aplicacion considerada en esta memoria, es necesario comprender primero
lo que es el aprendizaje automatico, el andlisis de sentimientos (el cual surge de este)
y su relacion con el procesamiento de lenguaje natural (natural language processing
o NLP). Luego, habiendo presentado estos temas, se da pie a uno de los problemas
que surgen y que es resuelto mediante transfer learning, y del cual la adaptacion entre

dominios es uno de los casos.

El estado del arte tiene la siguiente estructura: Se realiza una introduccion al
aprendizaje automatico. Luego se introduce el concepto de andlisis de sentimientos
y NLP, continuando con una definicion de transfer learning, explicando su taxonomia
y presentando el problema de interés en el trabajo presente. Una vez conocido el pro-
blema de interés, se realiza la exposicion de las publicaciones estudiadas que abordan
la adaptacion entre dominios. Finalmente se muestra conceptualmente la forma en que
se representan los datos de texto para poder ser utilizados por los distintos algorit-
mos de clasificacion y adaptacion, ademas de presentar medidas utiles para conocer la

similitud existente entre distintos dominios.



2.1. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automdtico, o machine learning, se enfoca en tratar de aprender a
realizar una tarea de manera automatica a través de la experiencia, sin definir explici-
tamente las instrucciones para realizarla. De acuerdo a la Definicion 2.1 (dada en [11])
se pueden distinguir los elementos principales que definen el aprendizaje automatico.
En la mayoria de los casos, la experiencia E corresponde a un conjunto de datos co-
nocidos como datos de entrenamiento, la tarea 7 puede ser expresada mediante una
funcion matemaética f(-), y la medida de desempefio mediante una funcién de perdida

[(+), 1a cual puede recibir un conjunto conocido como datos de prueba.

Complementando lo anterior, es necesario explicitar la diferencia existente entre
los datos de entrenamiento y los datos de prueba. El primer conjunto de datos tiene
un uso exclusivo para ajustar o entrenar un modelo, mientras que el segundo conjunto
de datos se utiliza para medir el desempefio del modelo entrenado. Es importante no
mezclar los datos de ambos conjuntos, ya que el uso de datos de prueba al entrenar
un modelo puede dar resultados poco certeros al momento de probar su desempefio,
y también puede ocurrir lo mismo al utilizar datos de entrenamiento para probar el

desempeiio del modelo.

Definicion 2.1. “A computer program is said to learn from experience E with respect
to some class of tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T,

as measured by P, improves with experience E.”!

Dependiendo de los tipos de datos de entrenamiento que se asuman disponibles, se
puede categorizar el aprendizaje automatico en supervisado (supervised learning), no

supervisado (unsupervised learning) y semi-supervisado (semi-supervised learning).

YUn programa es dicho que aprende de una experiencia E con respecto a una clase de tareas Ty
medida de desemperio P, si su desempeiio en las tareas T, tal como es medido por P, mejora con la
experiencia E.



2.1.1. Aprendizaje Supervisado

En el aprendizaje supervisado la tarea a realizar tiene como propésito la predic-
cién de un valor asociado a un determinado patron de entrada (imagen, trozo de texto,
trozo de audio, etc.), a partir de un conjunto de atributos o caracteristicas que describen
el patron de entrada. Una mdquina de aprendizaje es entrenada con datos en los cuales
se conocen los valores a predecir. Estos valores son conocidos como etiquetas y los
datos son conocidos como datos etiquetados. Los tipos de tarea que se pueden realizar

son:

= Clasificacion: De acuerdo a una instancia (un dato o ejemplo) se trata de prede-
cir una salida correspondiente a un valor numérico discreto o una categoria. Un
ejemplo de esto es la categorizacion de un texto en positivo o negativo dado el

conjunto de palabras que componen a este texto.

= Regresion: De acuerdo a una instancia se trata de predecir una salida correspon-
diente a un valor numérico continuo. Un ejemplo de esto es la prediccion del

valor de una casa dado su tamano.

Mis formalmente hablando, un método de aprendizaje se dice supervisado cuando
se intenta predecir la distribucion condicional de una v.a. Y (tipicamente univariada)
a otra v.a. X (tipicamente multivariada), o algunos de sus momentos (por ejemplo su
valor esperado); y se asume que para realizar esta tarea se dispone de una muestra
de casos de la forma (x;,y;) obtenidos muestreando la distribucién de probabilidad

conjuntade X e Y.

Un ejemplo de problema de clasificacion, de gran interés en esta memoria, es el

problema conocido como anélisis de sentimientos (sentiment analysis).



2.1.2. Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no-supervisado incluye técnicas capaces de descubrir estructuras y
relaciones entre los datos sin necesidad de utilizar etiquetas. Los tipos de tarea que se

pueden realizar son:

» Clustering: Se trata de encontrar agrupaciones inherentes entre los datos. Un
ejemplo es agrupar compradores de acuerdo a los productos comprados en una

tienda.

= Asociacion: En el aprendizaje de reglas de asociacion se trata de encontrar reglas
que permitan describir grandes porciones de los datos. Un ejemplo de esto es
obtener que las personas que vieron una determinada pelicula también tienden a

ver otra determinada pelicula.

= Reduccion de dimensionalidad: Se busca comprimir los datos dejando sola-

mente la informacion mds valiosa o representativa de un grupo de datos.

2.1.3. Aprendizaje Semi-supervisado

En el aprendizaje semi-supervisado se tienen grandes cantidades de datos de en-
trenamiento, sin embargo, la cantidad de datos etiquetados que se posee es baja, uti-
lizando una mezcla de aprendizaje supervisado y no supervisado para resolver estos

problemas.

2.2. Analisis de Sentimientos

El analisis de sentimientos, tal como fue mencionado en la seccion anterior, co-
rresponde a la tarea de clasificar un texto dentro de un conjunto de etiquetas que re-
presenten un sentimiento o una polaridad. Comdinmente las etiquetas designadas son

positiva, negativa o neutral, y el texto a clasificar puede variar desde una palabra, a una



oracién o un documento completo. Puede ser realizado utilizando técnicas de apren-
dizaje automdtico, modelos estadisticos y Natural Language Processing (o NLP). En
donde este ultimo permite realizar andlisis de mayor profundidad a los textos utili-
zando informacion sobre el lenguaje tratado, realizando analisis 1éxicos, sintcticos y

semanticos entre otros.

Sin embargo, a pesar de la disponibilidad de técnicas de NLP, el alcance del
trabajo a realizar se enfoca mayormente en el aprendizaje automético y las soluciones

con base en modelos estadisticos.

2.3. Transfer Learning

En las aplicaciones realizadas mediante aprendizaje automético se tiene la supo-
sicién de que los datos de entrenamiento y de prueba pertenecen al mismo espacio de
caracteristicas y tienen la misma distribucion de probabilidades. Al cambiar alguno de
estos, es necesario reentrenar los modelos anteriores con los datos de entrenamiento ne-
cesarios, sin embargo, obtener la cantidad de datos necesarios para obtener buenos re-
sultados puede ser costoso, ya sea hablando de trabajo humano o de tiempo empleado.
Es entonces donde surge Transfer Learning, €l cual pretende utilizar los conocimien-
tos adquiridos previamente para nuevos problemas, considerando que los dominios,
tareas y distribuciones utilizadas en el entrenamiento y la prueba sean diferentes. De
acuerdo al trabajo realizado por Pan y Yang en [13], el concepto de adaptacion entre
dominios corresponde a un caso de una de las categorias en las que se pueden agrupar
las técnicas de Transfer Learning. Para entender mejor la adaptacion entre dominios y
la clasificacion mencionada es necesario dar definiciones con las cuales se trabajan en

[13].

Primero es necesario definir los conceptos de “dominio” y “tarea”. Un dominio
D = {X,P(X)} consiste de dos componentes: un espacio de caracteristicas X y una
distribucién de probabilidad marginal P(X), X € X. Luego, dado un dominio O, una

tarea 7 = {Y, f(-)} consiste de dos componentes: un espacio de etiquetas Y y una
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funcién predictiva f(-), la cual puede ser aprendida de los datos de entrenamiento, los
cuales consisten en pares {x;,y;}, en donde x; € X e y; € Y. La funcién f(-) puede
ser utilizada para predecir la etiqueta de una instancia x. Desde un punto de vista
probabilistico f(x) puede ser entendida como P(y|x) o bien, como una caracteristica de
esta (por ejemplo: un valor esperado en el caso de una regresion). También se considera
que existe un dominio fuente g y un dominio objetivo Dr, que pueden diferir en
sus espacios de caracteristicas o su distribucién de probabilidades. De esta manera,

transfer learning puede definirse de acuerdo de la Definicion 2.2.

Definicion 2.2. (Transfer Learning): Dado un dominio Ds, una tarea de aprendizaje
Ts, un dominio objetivo Dy y una tarea de aprendizaje T, transfer learning inten-
ta mejorar el aprendizaje de la funcion predictiva objetivo fr(-) en Dy utilizando el

conocimiento sobre Ds o T, en donde Ds # Dr o Ts # Tr.

Dados los casos posibles que pueden existir con los distintos dominios y tareas, asi
como también segun la disponibilidad de datos etiquetados en el dominio objetivo, se
tienen 3 clasificaciones de transfer learning, ademés de acuerdo a qué es lo transferido
para lograr un aprendizaje se tienen 4 clasificaciones para esto. Las clasificaciones de

transfer learning son:

» Inductive Transfer Learning: La tarea objetivo es diferente de la tarea fuente,
sin importar si los dominios son iguales. Ademads se considera que existe una
poca cantidad de datos etiquetados en el dominio objetivo, y dependiendo de la
disponibilidad de datos etiquetados en el dominio fuente se tienen los siguientes

casos:

e Se tiene una gran cantidad de datos etiquetados en el dominio fuente, en
cuyo caso se trabaja de manera similar a multitask learning, sin embargo,
en inductive transfer learning se trata de mejorar solamente los resultados
en la tarea objetivo, mientras que en multitask learning se trata de mejorar

los resultados en las tareas fuente y objetivo.

¢ No se tienen datos etiquetados en el dominio fuente, en cuyo caso se trabaja

de manera similar al aprendizaje semi-supervisado.
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» Transductive Transfer Learning: Las tareas fuente y objetivo son las mismas,
mientras que los dominios fuente y objetivo son distintos. Ademads se considera
que no hay datos etiquetados en el dominio objetivo, mientras que se tiene una
gran cantidad de datos etiquetados en el dominio fuente. Los casos posibles que

se pueden presentar son:

e Los espacios de caracteristicas de los dominios fuente y objetivo son dis-

tintos, Xg # X

e Los espacios de caracteristicas de los dominios fuente y objetivo son igua-
les, pero las distribuciones de probabilidad marginal de los dominios fuente
y objetivo son distintos, P(Xg) # P(X7). Este Gltimo caso es similar a los
requerimientos que se piden en adaptacion entre dominios y sample selec-

tion bias.

= Unsupervised Transfer Learning: La tarea objetivo es diferente, pero relacio-
nada a la tarea fuente. También se considera que no hay datos etiquetados en
ambos dominios. El enfoque de esta clasificacion es para resolver problemas de

aprendizaje no supervisado.

Una representacion de la clasificacion expuesta en base a la disponibilidad de los

datos del dominio fuente y objetivo se puede observar en la Figura 2.1.

Las formas de resolver los problemas de transfer learning son basadas de acuerdo

a qué es lo que se transfiere durante el entrenamiento. Estas son:

» Transferencia del conocimiento de las instancias: Se considera que algunas ins-
tancias del dominio fuente pueden ser utiles para el entrenamiento en el dominio
objetivo, por lo que se les asigna un peso que determina su importancia en el

entrenamiento.

» Transferencia del conocimiento de la representacion de caracteristicas: Se busca
encontrar una buena representacion de las caracteristicas que ayuden a disminuir
la diferencia entre los dominios fuente y objetivo, luego con este nuevo dominio

se entrena un nuevo modelo.
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= Transferencia del conocimiento de los pardmetros: Similar a multitask learning,
en donde se entrenan modelos simultdneamente utilizando un mismo conjunto de
parametros, en transfer learning se busca mejorar solo el rendimiento del modelo
en el dominio objetivo, teniendo la posibilidad de asignar distintos valores a los

pardmetros segtn la importancia que se le da a cada dominio.

= Transferencia del conocimiento relacional: Se asume que los datos disponibles
no siguen un comportamiento independiente e idénticamente distribuidos, por lo
que trata de transferir las relaciones entre los datos desde el dominio fuente al

dominio objetivo.

[Transfer Learning]
Hay datos No hay datos
etiquetados en el etiquetados en el
dominio objetivo dominio objetivo
. Hay datos No hay datos
Inductive
. etiquetados en el etiquetados en el
Transfer Learning
dominio fuente dominio fuente
Transductive Unsupervised
Transfer Learning Transfer Learning

Figura 2.1: Clasificacion de transfer learning

El caso de interés para este trabajo es aquel en donde se tiene una gran cantidad
de datos etiquetados en el dominio fuente, mientras que para el dominio objetivo no
se tienen datos etiquetados. De acuerdo a la clasificacion segtn los datos disponibles,
dada anteriormente, se tiene que el caso de interés cae dentro de las categorias de

transductive transfer learning.

En [13] se considera que la adaptacion entre dominios cae dentro de la categoria

de transductive transfer learning, quedando establecida segtin la Definicién 2.3. Sin
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embargo, se considera que la Definicién 2.3 restringe demasiado los casos posibles
a estudiar, tanto en los problemas como en las soluciones, por lo que en este trabajo
se considera la adaptacion entre dominios como un sinénimo de transfer learning.
Ademads, en este trabajo se toma en cuenta la clasificacion de transfer learning, dada
anteriormente, principalmente como una referencia para reconocer casos posibles de

interés.

Definicion 2.3. (Adaptacion entre dominios): Dado un dominio Ds, con muchos da-
tos etiquetados, una tarea de aprendizaje Ts, un dominio objetivo Dr, sin datos etique-
tados, y una tarea de aprendizaje Tr. La adaptacion entre dominios intenta mejorar el
aprendizaje de la funcion predictiva objetivo fr(-) en Dr, utilizando el conocimiento

en Ds yTs, endonde Ds + DryTs = Tr. Endonde Xs = X7y P(Xs) # P(X7).

Por udltimo, en este trabajo se considera a un dataset como a un conjunto de 1
o mas dominios, en donde las distribuciones de probabilidad del dataset y de cada

dominio pueden ser entendidas de las siguientes formas:

= Cada dominio tiene un espacio de caracteristicas X distinto, y por consiguiente el
dataset tiene un espacio de caracteristicas que representa la unién de los espacios

de caracteristicas de todos los dominios.

» Cada dominio tiene el mismo espacio de caracteristicas X, al igual que el dataset,

y estos se diferencian en sus distribuciones de probabilidad.

A pesar de que ambas descripciones cumplen con lo expresado en la definicién
2.2, por razones précticas se utiliza la ultima descripcion dada. Considerando ademds

que los valores P(Y|X) de cada dominio pueden ser distintos.
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2.4. Publicaciones sobre adaptacion entre dominios

2.4.1. Cross-Domain Sentiment Classification via Spectral

Feature Alignment
2.4.1.1. Resumen general

En [12] se aborda la adaptacion entre dominios para la clasificacion de sentimien-
tos (nombrado aqui como cross-domain sentiment classification) utilizando métodos
espectrales para reducir la diferencia entre distintos dominios y asi encontrar una re-
presentacion intermedia que pueda servir para entrenar un dominio sin datos etiqueta-

dos.

El algoritmo propuesto de Spectral Feature Alignment (SFA) pretende encontrar
similitudes entre términos especificos de un par de dominios (palabras dependientes
del dominio) mediante su relacién con términos que son compartidos por ambos (pa-
labras independientes del dominio). La suposicion parte de que la co-ocurrencia de las
palabras dependientes del dominio con las mismas palabras independientes del domi-
nio sirve para establecer un nexo entre la funcionalidad que tienen estas ultimas para

la clasificacion de un texto.

Las relaciones encontradas entre palabras independientes y dependientes del do-
minio son modeladas como un grafo bipartito, y para realizar la asociacion entre las
funcionalidades de las palabras dependientes del dominio se hace el uso de métodos

espectrales.

El algoritmo SFA es comparado con otros métodos que realizan trabajos similares,

demostrando resultados prometedores en el drea de andlisis de sentimientos.
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2.4.1.2. Propuesta

El problema considerado para resolver se define de la forma: Dados dos dominios
especificos Dy, y Dy, considerados como dominio fuente y objetivo respectivamente.

Nsre

Suponiendo que se tiene un conjunto de datos etiquetados Dy, = {(Xgc;, Yore)):2| €N
el dominio fuente y una cantidad menor de datos no etiquetados D,,, = {xmr_,,}r;’:“i en
el dominio objetivo. La tarea de cross-domain sentiment classification es aprender un

clasificador preciso para predecir la polaridad de datos no vistos de D,

El algoritmo propuesto para ejecutar la tarea, en grandes términos, realiza una
serie de operaciones entre los datos de dos dominios para obtener un nexo entre las

palabras dependientes de cada dominio. Estas operaciones son:

1. Eleccion de caracteristicas (también entendidas como palabras) dependientes e

independientes de los dominios.

2. Construccion de un grafo bipartito que separa las palabras dependientes e inde-

pendientes, obtenidas anteriormente.

3. Aplicar clustering (mediante métodos espectrales) en el grafo bipartito para ali-
near (crear un nexo) las palabras dependientes del dominio, obteniendo con esto

una funcién de alineamiento que permite obtener nuevas caracteristicas.

4. Aumentar los datos originales con las nuevas caracteristicas obtenidas del ali-

neamiento, balanceando la importancia que tienen estas nuevas caracteristicas.

5. Entregar un clasificador entrenado con los datos aumentados y las etiquetas ori-

ginales, el cudl sirve para clasificar los datos del dominio objetivo.

1. Eleccion de caracteristicas dependientes e independientes del dominio

Considerando que los datos tienen una cantidad m de caracteristicas. Para la rea-

lizacion de esta tarea, se consta de las funciones:
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= ¢p(-): que selecciona [ caracteristicas independientes del dominio, las cuales
ocurren frecuentemente y actian de manera similar a través de los dominios

fuente (Dy,.) y objetivo (D).

= ¢ps(+): que selecciona las m — [ caracteristicas dependientes del dominio. Las
cuales pueden ser entendidas como el complemento de las caracteristicas inde-

pendientes del dominio.

Para la distincion de cudles son las palabras dependientes e independientes de los
dominios se utiliza la informacién mutua para medir la dependencia existente entre
cada caracteristica y dominio. La forma de medir esta dependencia se realiza median-
te la férmula 2.1, en donde D es una variable correspondiente a cada dominio y X'

corresponde a una caracteristica especifica.

i p(-x9 d) )
I(X';D) = E ,d)l _ 2.1
( ) dZEI; xeXi x#0 p(x ) o (p(X)p(d) ( )

De la férmula 2.1 se obtiene que una caracteristica tiene un alto valor de informa-
cién mutua cuando esta tiene una alta relacién con un determinado dominio, por ende
es considerada dependiente del dominio. Por otra parte, al tener un valor bajo se con-
sidera que tiene una baja relacién con el dominio, y por ende, mas se puede considerar

que esta es independiente del dominio.

2. Construccion del grafo bipartito

Habiendo identificado las caracteristicas dependientes e independientes del do-
minio se procede a construir el grafo bipartito, que representa la separacion existente
entre ambos tipos de caracteristicas. El grafo bipartito estd compuesto de la forma
G = (Vps U Vp, E), siendo Vg y Vp; vértices que representan a las caracteristicas
dependientes e independientes del dominio respectivamente, y £ un conjunto de ar-

cos, cuyo peso m representa la frecuencia con la que co-ocurren las caracteristicas a
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través de las instancias. Cabe notar ademds, que no existe la posibilidad de que un arco

conecte un par de vértices en donde ambos pertenezcan a Vg 0 Vp,.

3. Clusterizacion mediante métodos espectrales

Mediante la clusterizacién se espera aprender una funcién ¢ : R” — R* que
alinea las caracteristicas especificas de ambos dominios en k clusters, los cuales pueden

reducir la diferencia entre las caracteristicas especificas de los dominios.

Lo que realiza el método espectral es, en términos generales, agrupar en k clus-
ters un conjunto de caracteristicas dependientes de ambos dominios con una cantidad
menor de caracteristicas independientes, en base a las co-ocurrencias modeladas en el
grafo bipartito y los pesos de los arcos. Esto permite realizar la comparacion entre las

funcionalidades que tienen las caracteristicas dependientes de ambos dominios.

El proceso completo para obtener una funcion que alinea las caracteristicas tiene

los siguientes pasos:

1. Construir una matriz de pesos M € R que representa al grafo bipartito. En
esta matriz las filas y columnas representan a las caracteristicas dependientes e
independientes, respectivamente. Luego, una entrada M;; corresponde a la co-

ocurrencia de una caracteristica dependiente i y una caracteristica independiente
J-
. o ) .
2. Formar una matriz de afinidad , e R™" en donde las primeras m — [
M

filas y columnas corresponden a las caracteristicas dependientes del dominio, y
las ultimas !/ filas y columnas corresponden a las caracteristicas independientes

del dominio.

3. Construir una matriz diagonal D, en donde D; = }; A;;, y luego construir la
matriz L = DV/2AD~1/2,
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4. Encontrar los k mayores autovectores de L, definidos como uy, u; . . . u;, y formar

la matriz U = [uqus . . . ux] € R™,

5. La funcién de mapeo se define como: ¢(x;) = x;Uji.—:), €n donde Uy, de-

nota las primeras m — [ filas de U, y x; € R"~.

4. Aumento de datos

Dado que es posible no tener identificadas correctamente las caracteristicas inde-
pendientes del dominio, causando esto un mal desempefio al alinear las caracteristicas,
se realiza un aumento a la caracteristicas originales con las caracteristicas aprendidas
mediante la funcién ¢(-), utilizando un parametro y de tradeoff para balancear el efec-
to de las caracteristicas originales y las nuevas. La nueva representacion de los datos

queda de acuerdo a la ecuacion 2.2.

Xi = [xi, yo(@ps (x:))] (2.2)

En donde x; € R, x; e Ry 0 <y < 1.

Finalmente, se entrega un clasificador entrenado con los datos transformados del

dominio fuente y sus respectivas etiquetas (punto 5 de la lista).

2.4.1.3. Datasets

El primer dataset utilizado proviene de [2], el cual consiste en una coleccién de
resefias de productos de Amazon. Las resefias son sobre cuatro dominios distintos:
libros, dvds, electronicos y articulos de cocina. Cada resefia tiene una etiqueta po-
sitiva (+1) o negativa (-1), basada en el puntaje que le asigna el autor de la resefia al
producto. Cada dominio consta de 1000 resefias positivas y 1000 resefias negativas. A

este dataset se le denomina RevDat.

El segundo dataset utilizado es generado por los autores, con resefias obtenidas
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de los sitios Amazon, Yelp y CitySearch. Los dominios de las resefias de Amazon
son: videojuegos (V), electronica (E) y software (S). El dominio de los sitios Yelp y
CitySearch corresponde a hoteles (H). En vez de asignar a cada resefia una etiqueta,
se dividen las resefias en oraciones y manualmente se le asigna una etiqueta positiva
o negativa a cada una de estas. Cada dominio tiene seleccionados aleatoriamente 1500

oraciones positivas y 1500 oraciones negativas. Este dataset es denominado SentDat.

2.4.1.4. Meétodo experimental

Se compara SFA con otros métodos de referencia:

m NoTransf: Es un clasificador entrenado directamente con los datos del dominio

fuente.

= LSA: Es un clasificador entrenado con una representacion aumentada de los
datos, obtenida aplicando un andlisis semdntico latente (que también puede ser

entendido como realizar PCA) a las caracteristicas especificas del dominio.

= FALSA: Es un clasificador entrenado con una representacién aumentada de
los datos, obtenida aplicando un anélisis semdntico latente a la matriz de co-

ocurrencia de caracteristicas dependientes e independientes de ambos dominios.

= SCL: Algoritmo que utiliza datos no etiquetados de ambos dominios para en-

contrar representaciones conjuntas de baja dimensionalidad de los datos.

Como clasificador de sentimientos se utiliza regresion logistica en NoTransf,
LSA, FALSA y SFA. Para todos los experimentos en RevDat se divide cada domi-
nio en un conjunto de entrenamiento de 1600 instancias y conjunto de prueba de 400
instancias. Para todos los experimentos en SentDat se divide cada dominio en un con-
junto de entrenamiento de 2000 instancias y conjunto de prueba de 1000 instancias. Se

reportan los resultados del promedio de 5 ejecuciones aleatorias.
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2.4.1.5. Resultados

En los resultados se tiene que el método SFA propuesto da mejores resultados que
los otros métodos, incluyendo a SCL en varias de las pruebas al utilizar el dataset Rev-
Dat. De la misma manera, con el dataset SentDat se obtiene una mejoria del método

propuesto en comparacion a los otros métodos.

2.4.2. Domain Adaptation for Large-Scale Sentiment Classifica-
tion:

A Deep Learning Approach
2.4.2.1. Resumen general

En [6] se propone una solucion de adaptacion entre dominios utilizando Deep
Learning para extraer caracteristicas de manera no supervisada entre ambos dominios.
La aplicacion de la propuesta de realiza en clasificadores de sentimientos, comparando

experimentalmente los resultados con otros métodos base.

2.4.2.2. Propuesta

Los algoritmos de Deep Learning han sido capaces de capturar, hasta cierto pun-
to, factores subyacentes que permiten explicar cambios en los datos. Ademas de esto,
a partir de un conjunto de caracteristicas, han permitido identificar propiedades in-
variantes entre los datos, lo cual es de gran interés para ser aplicado en adaptacion
entre dominios para andlisis de sentimientos, ya que si estos pueden permitir descubrir
propiedades invariantes entre ambos dominios, entonces permitiran realizar una mejor

transferencia de conocimiento.

La herramienta que se utiliza en esta propuesta para aplicar Deep Learning es
el Stacked Denoising Autoencoder (SDA), el cual permite obtener representaciones de

manera no supervisada de un conjunto de datos.
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Stacked Denoising Autoencoders

Un Autoencoder es una red de 3 capas, la cual es entrenada con el propésito de
reconstruir su entrada. La primera capa corresponde a una entrada x, que mediante una
funcién de codificacion A(-) es convertida a una representacion oculta y en la segunda
capa, y que en la tercera capa es convertida a una version reconstruida z mediante una
funcién g(-), de modo que g(h(x)) = z. Los autoencoders son tipicamente entrenados
para reducir un error de reconstruccion I(x, z). La arquitectura descrita anteriormente

puede observarse en la figura 2.2.

X h(x) y g(y) z

Figura 2.2: Representacion de un Autoencoder.

De una forma similar, el vector de entrada x puede ser corrompido estocéstica-
mente en un vector X con probabilidad p > 0, de esta forma evitando que un Autoen-
coder simplemente haga la operacion de copiar su entrada. Esto es conocido como un

Denoising Autoencoder (DA).

En el caso de un vector binario, las entradas de un DA son corrompidas esta-
bleciendo los valores de algunas dimensiones a 0, con probabilidad p > 0. Por otra
parte, el error de reconstruccion a minimizar durante el entrenamiento se conoce como
cross-entropy loss, definido segun la ecuacién 2.3. El entrenamiento de un DA se hace

utilizando el algoritmo stochastic gradient descent, el cual calcula las variaciones que
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deben tener los pardmetros para disminuir los errores, utilizando informacién de una

cantidad reducida de instancias (del total de los datos de entrenamiento) a la vez.

L(x, ) = = ) [x;log & + (1 - x;) log(l - %))} (2.3)

J

Adicionalmente, varios denoising autoencoders pueden ser apilados para formar
una red profunda conocida como Stacked Denoising Autoencoder o SDA. Esta red es
formada de modo que la representacion oculta de un denoising autoencoder pase a ser
la capa de entrada del denoising autoencoder de la siguiente capa. El entrenamiento
para minimizar el error de reconstruccion se hace una capa a la vez, en un proceso lla-
mado pre-entrenamiento (o pre-training). Una vez que se tiene entrenada una capa, es
posible realizar el entrenamiento de la capa siguiente con las representaciones ocultas

de la capa recientemente entrenada.

Una vez que todas las capas han sido entrenadas, la red puede pasar por una
segunda etapa conocida como fine-tuning. En esta etapa, la capa de salida de maés
alto nivel de la red (o bien, de la ultima capa) es utilizada como entrada para algtin
algoritmo de aprendizaje supervisado. Sin embargo, a pesar de existir esta etapa, para

los efectos de la propuesta realizada, solamente se realiza la etapa de pre-training.

Al utilizar SDA con los datos de los dominios fuente y objetivo se espera obtener

las propiedades que son invariantes entre estos dominios.

Dado lo anterior, la propuesta consiste de dos grandes pasos:

1. Realizar una extraccion de alto nivel de las caracteristicas de ambos dominios

utilizando un SDA.

2. Entrenar un clasificador con datos etiquetados transformados del dominio fuente.

El tipo de clasificador utilizado es una SVM.
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2.4.2.3. Dataset

Se utiliza el dataset de [2], consistente de resefias de productos de Amazon para
cuatro categorias distintas: libros, dvds, electronicos y articulos de cocina, cada una
de estas categorias corresponde a un dominio. Se utilizan 1000 resefias positivas y
1000 resenas negativas para cada dominio en los dominios fuente, asignando 1600

para entrenamiento y 400 para pruebas en cada dominio.

Cada resefia es tratada como un bag-of-words* y transformada en un vector binario
que representa la presencia o no de una palabra. Solo las 5000 palabras més frecuentes

son dejadas en el conjunto de caracteristicas.

24.2.4. Método experimental

Se compara el método propuesto con otros 3 métodos: SCL, SFA y MCT. Reali-
zando 12 experimentos de adaptacion entre dominios para las distintas combinaciones
de dominios posibles. Ademas se utilizan métricas distintas para medir la pérdida de
exactitud al realizar la adaptacion entre dominios. Primero, se define el transfer error
e(S,T) como el error obtenido por un clasificador entrenado con datos del dominio
fuente S y probado con datos del dominio objetivo 7', pudiendo estos datos haber si-
do o no adaptados, dependiendo de la prueba. Luego, se define el baseline in-domain
error e,(T, T), como el error obtenido por un clasificador entrenado y probado con da-
tos del dominio objetivo, sin realizar ningun tipo de adaptacion. Con estas dos medidas
se define la métrica a utilizar en los experimentos: transfer loss, la cual se define como

la diferencia entre transfer error y baseline in-domain error

2.4.2.5. Resultados

De las 12 adaptaciones realizadas, el método propuesto presenta los mejores re-

sultados en 11 de ellos, y en 8 de estos, los resultados son mejores significativamente.

2Representacién de las palabras de un texto como una lista, sin considerar orden u otra informacion.
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2.4.3. Domain Adaptation for Object Recognition:
An Unsupervised Approach

2.4.3.1. Resumen general

En [8] el problema a resolver es el de reconocimiento de objetos en imagenes,
y en menor medida clasificacion de texto, aplicando domain adaptation. Inicialmente
se hace la distincion entre unsupervised domain adaptation 'y semi-supervised domain
adaptation, en donde en el primer caso no se tienen datos etiquetados en el dominio

fuente, y en el segundo caso se tienen pocos datos etiquetados en el dominio fuente.

El método propuesto se basa en representar sub-espacios entre ambos dominios,
los cuales son considerados como puntos en un Grassmaniano >, y generar puntos de
muestra a través de la curva geodésica entre estos. Luego, utilizando la informacion
de estos sub-espacios, se aprende un clasificador para predecir etiquetas en el domino

objetivo.

2.4.3.2. Propuesta

Para una mayor comprension del método propuesto, es necesario conocer dos
conceptos importantes: el Grassmaniano, y la curva geodésica. En términos simples,
el Grassmaniano puede ser visto como una coleccion de sub-espacios formados a par-
tir de otro espacio vectorial. Por ejemplo: al aplicar reduccién de dimensionalidad
mediante PCA a un conjunto de datos, el sub-espacio obtenido por esta nueva repre-
sentacion pasaria a ser parte del Grassmaniano, y el conjunto de todos los sub-espacios
con la misma dimensionalidad conformarian el Grassmaniano. De esta estructura, es
posible obtener informacion tanto geométrica (por ejemplo: distancias), como proba-
bilistica. Luego, pensando en el Grassmaniano con una esfera, en donde cada sub-
espacio corresponde a un punto de esta, la curva geodésica corresponde a la serie de

sub-espacios que conectan a dos puntos con una distancia minima.

3Grassman Manifold. Para mds informacién, visitar https://www.math.hmc.edu/~ursula/
teaching/math189/finalpapers/dhruv.pdf
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El método propuesto considera los dominios fuente y objetivo como puntos en un
Grassmaniano, los cuales son unidos mediante una curva geodésica. Luego, al moverse
por cada punto de la curva se pueden observar las caracteristicas que cambian y las que
se mantienen invariantes, por lo que estas caracteristicas invariantes pueden ayudar a

realizar una adaptacion entre dominios.

La estrategia a seguir para realizar la adaptacion entre dominios consiste en lo

siguiente:

1. Construir la curva geodésica*, con los dominios fuente y objetivo como puntos

de inicio y fin, respectivamente.
2. Obtener un conjunto de puntos de la curva geodésica.

3. Proyectar los datos de los dominios fuente y objetivo en los sub-espacios (pun-
tos de la curva) obtenidos y concatenarlos, obteniendo un nuevo vector de sub-

espacios.
4. Reducir la dimensionalidad de los sub-espacios del vector.

5. Utilizar las representaciones obtenidas como vectores de caracteristicas para

construir un clasificador’.

Para implementar el algoritmo propuesto, se necesita ajustar una serie de parame-
tros: la dimensionalidad N de los datos a utilizar, y la dimensionalidad d de los sub-
espacios que conforman la curva geodésica. Ademads, para la reduccién de dimensio-
nalidad, se utiliza el algoritmo PLS (Véase Apéndice C), con el cual se debe escoger

la cantidad p de dimensiones a reducir.

“La curva geodésica es construida mediante los pasos expuestos en [8].

SPara el dominio objetivo se puede dar el caso de que haya una cantidad baja de datos etiquetados,
por lo que el clasificador se construye utilizando también estos datos etiquetados en conjunto con los
datos del dominio fuente.
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2.4.3.3. Dataset

Se utiliza el dataset de [14], el cual posee 31 categorias de objetos diferentes,
agrupadas en 3 dominios: imdgenes de amazon, camaras dslr, y webcam. El dominio
de amazon tiene un promedio de 90 instancias por categoria, mientras que los dominios
dslr y webcam tienen aproximadamente 30 instancias por categoria, reuniendo 4652
imdgenes en total. El cambio entre dominios es causado por factores tales como el

cambio de resolucién, pose, iluminacion, etc.

Para realizar pruebas de clasificacion de texto se utiliza el dataset presentado en
[2], consistente de resefias de Amazon para los dominios: libros, DVD, electrénica
y articulos de cocina. Cada dominio tiene una total de 1000 instancias positivas y

negativas, divididas en 1600 para entrenamiento y 400 para pruebas.

2.4.3.4. Método experimental

Se utiliza el procedimiento realizado en [14] para el tratamiento de las imagenes.
En los experimentos se dejan los valores de N = 800, y d entre 185 y 200, la cantidad
de sub-espacios intermedios es dejada en 8, mientras que la dimensionalidad p, a la

cual el algoritmo PLS reduce los datos, es de 30.

Los marcos de experimentacién son:

1. Datos etiquetados disponibles tanto en el dominio fuente como objetivo. En el
dominio objetivo se tienen 3 instancias etiquetadas por categoria cuando los do-
minios son amazon/webcamy/dslr. En el dominio fuente se tienen 8 instancias
etiquetadas por categoria cuando los dominios son webcam/dslr y 20 cuando el
dominio es amazon. La tarea consiste en determinar las categorias de los datos

no etiquetados en el dominio objetivo.

2. Datos etiquetados disponibles para ambos dominios solamente para la primera
mitad de las categorias, mientras que la otra mitad de las categorias solo tienen

etiquetas en el dominio fuente. La tarea consiste en determinar las categorias de
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los datos no etiquetados, correspondientes a la segunda mitad de las categorias

del dominio objetivo.

Para ambos marcos se realizan pruebas de forma no supervisada (sin utilizar in-
formacion de las etiquetas del dominio objetivo, incluso si hay disponibles) y semi-
supervisada (utilizando la informacion de las etiquetas del dominio objetivo). La exac-
titud es calculada en base a 20 ejecuciones con diferentes datos en cada dominio, com-

parando los resultados obtenidos con los expuestos en [14].

Para la clasificacion de texto se realiza el tratamiento de datos utilizado en [2],

realizando pruebas de forma no supervisada y comparando con lo expuesto en [2] y

[3].

2.4.3.5. Resultados

Se obtiene que los resultados de la adaptacion en forma no supervisada son ligera-
mente menores que los expuestos en [14], mientras que en la forma semi-supervisada

se obtiene un mejor desempefio.

Para la clasificacion de texto se observa que en general los resultados son mejores

que los expuestos en [2] y [3].

2.44. Geodesic flow kernel for unsupervised domain adaptation
2.4.4.1. Resumen general

En [7] se resuelve el problema de clasificacion de imagenes utilizando adaptacion
entre dominios, realizando una distincion entre adaptacién entre dominios no surpervi-
sada (unsupervised domain adaptation) y adaptacion entre dominios semi-supervisada
(semi-supervised domain adaptation), en donde no se tienen datos etiquetados en el do-
minio objetivo para el primer caso, y para el segundo caso se cuenta con una pequefia

cantidad de datos etiquetados en el dominio objetivo. Para esto se busca identificar un
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nuevo espacio de caracteristicas en el cual el dominio fuente y objetivo manifiesten
caracteristicas compartidas. Partiendo del trabajo realizado en [8] (presentado ante-
riormente), se busca explotar los sub-espacios entre los dominios fuente y objetivo,
los cuales pueden revelar informacion sobre las similitudes y disimilitudes entre estos,
proponiendo un método que extrae el kernel del flujo geodésico. Este flujo represen-
ta cambios incrementales en las propiedades estadisticas y geométricas entre ambos
espacios, y el método propuesto extrae las direcciones de los sub-espacios que se man-

tienen invariantes entre ambos dominios.

Una segunda tarea que se muestra es la de una métrica que permite ordenar un
conjunto de dominios fuente basados en qué tan aptos son para realizar una buena

adaptacion entre dominios.

2.4.4.2. Propuesta

Tal como fue mencionado anteriormente, la propuesta hecha es un avance a lo
realizado en [8]. En [8] se consideran los dominios fuente y objetivo como puntos en

el Grassmaniano, la propuesta conocida como SGF consiste en:

1. Construir la curva geodésica, con los dominios fuente y objetivo como puntos de

inicio y fin, respectivamente.
2. Obtener un conjunto de puntos de la curva geodésica.

3. Proyectar los datos de los dominios fuente y objetivo en los sub-espacios (pun-
tos de la curva) obtenidos y concatenarlos, obteniendo un nuevo vector de sub-

espacios.
4. Reducir la dimensionalidad de los sub-espacios del vector.

5. Utilizar las representaciones obtenidas como vectores de caracteristicas para

construir un clasificador.
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Sin embargo SGF tiene varias limitaciones, tales como la poca claridad para el
criterio de sampleo de sub-espacios desde la curva geodésica, y la cantidad de pardme-
tros que necesitan ser ajustados para lograr un buen desempeio. Estas limitaciones se
tratan de superar mediante la utilizacion de un kernel, ademés de una forma de obtener

una dimensionalidad 6ptima de los sub-espacios.

Los pasos de la propuesta de [7] son:

1. Determinar la dimensionalidad 6ptima de los sub-espacios.
2. Construir la curva geodésica.
3. Calcular el kernel del flujo geodésico (GFK).

4. Utilizar el kernel para construir un clasificador con los datos etiquetados.

Para una mayor compresion de las operaciones a realizar, el orden en el cual se
explican los pasos son 2, 3 y 1. Ademads, se omite una explicacion del punto 4, dado
que este paso solo corresponde al entrenamiento de un clasificador. La explicacién de

los pasos mencionados anteriormente es:

2. Construir la curva geodésica:

Sean Pg,P; € RP*? dos bases de los sub-espacios de los dominios fuente y

objetivo.
Sea Rs € RP*®~) un complemento ortogonal a P, especificamente R Ps = 0.

El flujo geodésico es parametrizado de la forma ® : ¢ € [0, 1] — ®(¢) € G(d, D)
bajo las condiciones ®(0) = Psy ®(1) = Pg. Para cualquier ¢, se define de

acuerdo a la ecuacion 2.4:

®(1) = PsUI'(¢r) — RsU,X(1) (2.4)
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en donde U; € Ry U, € RP-9*4 son matrices ortonormales dadas por las

siguientes descomposiciones SVD:

PPy = U LV', RGPy = -U,2V" (2.5)

Siendo X y I' matrices diagonales de dimension d X d. Los elementos diagonales
de ambas matrices son cos; y sind;, respectivamente, parai = 1,2,...,d. Los

valores 6; son llamados los angulos principales entre Ps'y Py:

0<6,<6,<---<6;,<n/2 (2.6)

Los cuales miden el grado en que los sub-espacios se “sobreponen”. Ademas
I'(r) y X(¢) son matrices diagonales cuyos elementos son cos(t6;) y sin(t6;) res-

pectivamente.

. Calcular el kernel del flujo geodésico (GFK). El flujo geodésico permite pa-
rametrizar los cambios que ocurren desde el dominio fuente hacia el dominio
objetivo, al ser considerados estos como dos puntos. Luego, considerando un
flujo ®(¢) para algin ¢ € (0, 1), y calculando la proyeccion de un vector x en
este, de la forma ®(¢)” x, se puede entender que si ¢ se encuentra cerca de 0,
el vector proyectado va a parecer mas si viniese del dominio fuente, mientras
que si ¢ se encuentra cerca de 1, el vector proyectado va a parecer mas como si
viniese del dominio objetivo. Entonces, para obtener una representacion de los
datos que se adapte de buena manera a ambos dominios y que permita entrenar
un buen clasificador, se requiere realizar proyecciones con flujos parametrizados

con todos los valores de ¢ posibles.

Para dos vectores x; y x;, se calculan sus proyecciones de acuerdo a flujos ®(7),
calculados con valores continuos ¢ entre 0 y 1, y se concatenan en vectores de
dimensionalidad infinita z;° y z7°. Luego, el producto interno entre estos dos vec-

tores define el kernel del flujo geodésico, segtin la ecuacion 2.7:

1
(z,27) = f (®(1)" )" (®(1)" x))dt = x] Gx; 2.7)
0
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El kernel G luego se calcula mediante la férmula cerrada:

A Ay
A2 A3

UT P

G = [PsU, RsU,] A
UTRT,

(2.8)

En donde A;,A3 y A; son matrices diagonales, cuyos elementos diagonales son:

_ in(26; _ cos2)-1 _ 5in(26;)
ﬂli—1+%,ﬂzi—%,ﬂ3i— 1—%

El kernel G obtenido, en términos practicos, es una matriz, con la cual los datos

pueden ser proyectados, obteniendo una representacion adaptada de estos. Estos

datos pueden ser usados posteriormente en el entrenamiento de un clasificador.

. Determinar la dimensionalidad optima de los sub-espacios:

Para realizar esto se propone una medida de desacuerdo entre los sub-espacios

(SDM), la cual pérmite escoger automaticamente la dimensionalidad 6ptima d.

Primero se debe contar con los sub-espacios generados por PCA en ambos do-
minios, PCAgs y PCAg4. También se deben unir ambos dominios y calcular su
sub-espacio PCA, PCAg,+. Intuitivamente, si los dos dominios son similares,
entonces los tres sub-espacios deberian encontrarse cerca en el Grassmaniano.

Entonces SDM se define de acuerdo a los dngulos principales:

D) = 0,5[sinay + sinBy] (2.9)

2.4.4.3. Datasets

Se utilizan 3 datasets que aparecen en [14]: amazon, webcam y dslr y ademas

se utiliza el dataset Caltech-256 [9], considerando cada dataset como un dominio dis-

tinto. Ademads se extraen 10 clases comunes en los cuatro datasets: Video-projector,

Touring-bike, Laptop-101, Calculator, Head-phones, Backpack, Computer-keyboard,

Computer-monitor, Computer-mouse y Cofee-mug. Se tienen desde 8 a 151 imagenes

por clase por cada dominio, y un total de 2533 imagenes.
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2.4.4.4. Método experimental

Los experimentos se dividen en dos partes: para medir el desempefio en adapta-

cién no supervisada, y en adaptacion semi-supervisada.

Para la adaptacion no supervisada se comparan los resultados con un método de
referencia llamado OrigFeat, en el cual se utilizan las caracteristicas originales del
dominio para realizar entrenamiento, sin utilizar alguna adaptacion. Para realizar la
adaptacion con el método propuesto, los sub-espacios posibles de los datos en el do-
minio fuente son: el sub-espacio PCA, y el sub-espacio generado por el método Partial
Least Squares PLS (Véase Apéndice C). Para el sub-espacio del dominio objetivo se
tiene solamente el sub-espacio PCA. Por lo que los posibles experimentos a realizar
con el método GFK son: GFK(PCA,PCA) y GFK(PLS,PCA). Ademas se implemen-
ta el método propuesto en [8] y mostrado en la sub-seccidn anterior, el cual es referido

como SGF.

Para la adaptacion semi-supervisada los algoritmos tienen acceso a una pequefa
cantidad de datos etiquetados, por lo que ademds se comparan los resultados con una
version de GFK que utiliza el sub-espacio generado por PLS para el dominio objetivo
(GFK(PLS,PLS)). Ademas se utiliza el método Metric propuesto en [14], el cual
determina la correspondencia entre los datos etiquetados del dominio fuente y objetivo

para crear un nuevo espacio de caracteristicas.

2.4.4.5. Resultados

En la adaptacion no supervisada se muestra que el método GFK(PLS,PCA) su-
pera a la clasificacion normal realizada por OrigFeat y al método SGF, en donde se
atribuyen dos motivos principales a estos resultados. El primero es debido a que el ker-
nel generado integra todos los sub-espacios a través de la curva, permitiendo escoger el
mejor cambio de dominio entre la fuente y el objetivo. El segundo motivo es debido a
que al utilizar el sub-espacio generado por PLS, se evita realizar proyecciones a direc-

ciones que no entregan mucha informacién o que pueden contener ruido, informando

33



que esto puede suceder al utilizar PCA. También se obtuvo que para un dominio ob-
jetivo dado, hay un dominio fuente que entrega mejores resultados para la mayoria de

los métodos probados en comparacion a utilizar otros dominios fuente.

Para la adaptacion semi-supervisada se tiene que el método GFK(PLS,PCA) en-
trega los mejores resultados, seguido de GFK(PCA,PCA). Se menciona que a pesar
de que se cuenta con una pequena cantidad de datos etiquetados para generar el método
GFK(PLS,PLS), esta cantidad no es la suficiente como para generar una estimacion
confiable de los sub-espacios generados por PLS. También se encuentra que el método
Metric tiene un bajo desempeiio, atribuido al mismo motivo mencionado anteriormen-

te.

2.4.5. Marginalized Denoising Autoencoders for Domain Adapta-

tion
2.4.5.1. Resumen General

La aplicacion de Stacked Denoising Autoencoders para adaptacion entre domi-
nios ha entregado resultados favorables en conocidos datasets de prueba con tareas
de analisis de sentimientos. Sin embargo, existen dos grandes limitaciones al utilizar
SDAs: Un alto costo computacional, y falta de escalabilidad ante una gran cantidad de

dimensiones.

En [5] se propone el uso de marginalized Stacked Denoising Autoencoders (msS-
DA), los cuales marginalizan el ruido introducido en los SDA, causando que no se
necesite utilizar el método de gradiente descendente estocastico o algtin otro algoritmo
de optimizacion para aprender parametros, aumentando la rapidez con la que se puede

entrenar un SDA y obtener los pardmetros de aprendizaje.

La aplicacion del método propuesto sigue la configuracién experimental utilizada

en [6], en donde los datasets y métricas son iguales para las comparaciones.
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2.4.5.2. Propuesta

Al igual que en SDA, el algoritmo mSDA se basa en la concatenacion de varios
denoisers, los cuales siguen la idea de reconstruir una entrada a partir de una version
corrompida. Sin embargo, la forma en que un denoiser aprende a reconstruir una ins-

tancia se realiza de una manera distinta.

Cada mDA (marginalized Denoising Autoencoder) recibe valores corrompidos de
entrada xi, ..., x,, denotados como xi, -, x,, y a diferencia de un Denoising Autoen-
coder, realiza la reconstruccién de la entrada mediante una sola operacién Wx;°. En
donde W representa una matriz de pesos de reconstruccion, la cual es calculada de

forma cerrada (ver apéndice D).

Luego de que W es calculada, los valores de mDA pasan por una funcién de no-
linealidad que genera una representacion h. De forma similar a SDA, se genera una
pila de de mDA’s, en donde cada uno de estos recibe como entrada la representacion h
del mDA de la capa anterior, considerando que el primer mDA recibe como entrada los

valores x. De esta forma se tiene el algoritmo mSDA.

2.4.5.3. Dataset

Se utiliza el dataset de Amazon propuesto en [2] descrito en la seccion 2.4.2.3.

2.4.54. Meétodo Experimental

Se realiza la adaptacién entre dominios utilizando mSDA, con los datos transfor-
mados del dominio fuente obtenidos se entrena una SVM y se prueba con los datos eti-
quetados del dominio objetivo. Los resultados se comparan con los métodos SCL[3],
SDA [6] de una sola capa, y CODA [4], ademas se establece como baseline el en-

trenamiento de una SVM utilizando una representacion de bag-of-words de los datos

6Cabe notar que, a diferencia de un Denoising Autoencoder, la funcién de no-linealidad no se utiliza
para obtener representaciones ocultas, o para la reconstruccion de estas. Con el fin de mantener el calculo
de la matriz W en forma cerrada, la no-linealidad se realiza luego de calcular esta matriz.
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etiquetados del dominio fuente para entrenamiento, y los datos del dominio objeti-
vo como prueba. Por ultimo, se realiza una adaptacion utilizando el sub-espacio PCA
obtenido del dataset completo (datos etiquetados y no etiquetados de los dominios
fuente y objetivo), para luego transformar los datos y entrenarlos en una SVM. Los hi-
perpardmetros de los modelos entrenados fueron escogidos mediante utilizando 5-fold

cross validation.

Las métricas usadas como punto de comparacion son transfer loss y transfer ratio,
utilizadas en [6] y presentadas en la seccion 2.4.2.4. Bajos valores de transfer loss
y transfer ratio implican una mejor adaptacion entre dominios. Ademés de esto, se
compara el tiempo que demora realizar la adaptacién entre dominios utilizando mSDA

y SDA (sin tomar en cuenta el tiempo que demora en entrenar una SVM).

2.4.5.5. Resultados

Los resultados de las pruebas ejecutadas muestran que los métodos SDA y mSDA
superan a los métodos comparados, lo que demuestra que las representaciones que
se generan utilizando estos métodos permiten disminuir la diferencia existente entre
distintos dominios. Entre mSDA y SDA se tiene que el primer método obtiene menores

valores de transfer loss para 10 de las 12 adaptaciones posibles.

Las comparaciones de tiempo con SDA de una muestran que mSDA demora con-
siderablemente menos tiempo. SDA toma alrededor de 5 horas en entrenar, mientras
que mSDA puede demorar alrededor de 25 segundos cuando se utiliza una sola capa, y
menos de 2 minutos cuando se utilizan 5 capas. Por otra parte, se tiene que SCL y PCA
son relativamente rapidos, pero el desempeiio en la adaptacion realizada no compensa

esta ventaja.
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2.5. Representacion matematica de los datos

Dado que en las publicaciones revisadas anteriormente no se encuentra un formato
comin para la representacion de los datos, a continuacion se dan a conocer opciones

disponibles para su utilizacion en este trabajo.

Los datos utilizados para las pruebas, inicialmente se encuentran en formatos que
son entendibles por personas, ya sean estos archivos de texto, documentos web, o en
el caso aplicado para esta memoria, archivos csv. Sin embargo, para que estos datos
puedan ser manipulados eficientemente por los distintos programas es necesario con-

vertirlos a una nueva representacion.

Entre las distintas representaciones existentes se consideran dos aspectos: Prime-
ro, la informacion a utilizar de los documentos disponibles, y segundo, la estructura de
datos en la cual la informacién obtenida es almacenada. Con esto, para el primer aspec-
to se consideran los modelos bag-of-words y N-gramas, mientras que para el segundo
aspecto se utiliza el modelo de espacio vectorial. El modelo bag-of-words consiste en
representar las palabras de un documento como una lista de palabras, sin considerar
el orden en que estas aparecen en el documento, la informacion semadntica de estas o
la sintaxis al estar acompaiiada de otras palabras. Haciendo con esto que cada término

sea independiente de otro en esta representacion.

Un N-grama consiste en representar las palabras de un documento como una lista
de secuencias contiguas de N palabras. En términos simples, el modelo bag-of-words
puede considerarse como un caso de un /-grama (o unigrama). Asi mismo, al aumentar
la cantidad de palabras que se agrupan se obtiene una mayor cantidad de informacion

espacial respecto al documento, la cual no se obtiene con el modelo bag-of-words.

Una vez obtenida la representacion en N-gramas desde un documento, se procede
a crear un vector de caracteristicas para el documento, en donde cada dimensién del
vector representa un término del N-grama y el valor que este contiene representa el

peso de este. Los valores mas simples que puede tomar son:
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= Un valor binario: en donde un 1 o un O representa la existencia o no, respectiva-

mente, de un término dentro de una secuencia de texto.

= Una frecuencia: en donde un valor entero representa la cantidad de veces que

ocurre un término dentro de una secuencia de texto.

Luego, la totalidad de los textos disponibles puede ser representada mediante un
conjunto de vectores de caracteristicas, lo cual facilita la manipulacién de los datos

para el entrenamiento de los distintos clasificadores.

2.6. Medicion de similitud entre dominios

Para tener una idea previa de como se comportardn los distintos algoritmos de
adaptacion al utilizar distintos dominios, se tiene una serie de métricas disponibles
para medir la similitud existente entre los distintos dominios, o bien, la distancia entre
las distintas distribuciones de probabilidad que cada dominio posee. Entre las medidas

que se han utilizado en las distintas publicaciones se encuentran:
= Divergencia de Kullback-Leibler.

s Rank of Domain.

= Proxy A-Distance.

Divergencia de Kullback-Leibler

La divergencia de Kullback-leibler es una medida de la divergencia existente entre
dos distribuciones de probabilidad. Considerando dos distribuciones p y ¢, la divergen-

cia de Kullback-leibler se define como:

2.10
q(x;) (10

N
Dki(pllg) = Z p(x;) - log
i=1
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Entonces, de la ecuacion 2.10 se obtiene que a menores valores, menos divergen
ambas distribuciones. Por otra parte, cabe notar que esta medida no es simétrica, es
decir, el valor de Dg;(pllg) no siempre es igual al valor que se obtiene de D (ql|p),
por lo cual, a pesar de ser utilizada en publicaciones para medir la diferencia entre
dominios, no se puede considerar como una medida de distancia entre distribuciones

de probabilidad.

Rank of Domain

La medida Rank of Domain (ROD) fue propuesta en [7] para medir la diferencia
entre pares de dominios. Para realizar el cdlculo de esta medida se utilizan dos tipos de
informacién: La alineacidn entre los sub-espacios que se utilizan al aplicar el algoritmo
GFK, y las divergencias de Kullback-Leibler existentes entre las distribuciones de los

datos al ser proyectadas en estos sub-espacios.

Dados un par de dominios S y 7', y considerando los dngulos principales 6; obte-
nidos segun lo explicado en la seccion 2.4.4, el calculo de la medida ROD se realiza,

de manera general, de acuerdo a los siguientes pasos:

1. Determinar la dimensionalidad 6ptima d* de los sub-espacios.

2. Por cada dimensién i < d*, se aproxima una distribucién gaussiana de una di-

mension por cada uno de los dominios, definidos como S; y 7.

3. Calcular un par de divergencias de Kullback-Leibler y sumarlas de la forma

Dgr(SillT;) + Dk (TilIS ).

4. Calcular una versiéon promediada, y proyectada a los dngulos principales, de las

divergencias anteriores segun la ecuacion 2.11.

1<
7 2 61Dxi(SIIT) + Dy (TS ) .11)
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Proxy A-Distance

A-Distance es propuesta en [10] como una medida de la similitud entre dos dis-
tribuciones de probabilidad. Esta medida se basa en la hipdtesis de que deberia ser
dificil distinguir entre un par de dominios para que sea posible una buena adaptacion,
consecuencia de que sus distribuciones sean similares. Sin embargo, en la préctica es
casi imposible calcular exactamente la distancia entre ambas distribuciones, por lo que

en [1] se sugiere una version proxy de esta medida.

Para calcular la medida Proxy A-distance de un par de dominios se entrena un
clasificador, cuya tarea es clasificar cada instancia como perteneciente a uno de los dos
dominios. Luego, con el error de clasificacion e obtenido se calcula la medida Proxy

A-distance de acuerdo a la ecuacion 2.12.

da =2(1 = 2¢) (2.12)
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Capitulo 3

Implementacion

En este capitulo se presentan los métodos a implementar, asi como las especifica-
ciones de software utilizadas para implementarlos en conjunto con los clasificadores.
También se presenta la estructura implementada para almacenar y manipular los data-

sets a utilizar en las distintas pruebas.

Por ultimo, se muestran los pasos seguidos para instalar y configurar el entorno

de trabajo utilizado.

3.1. Métodos implementados

De las publicaciones estudiadas en la seccién 2.4 se realiza una seleccion de un
conjunto de estas, con el fin de reproducir los resultados obtenidos por sus autores y
también con el objetivo de probar las técnicas en casos reales y aplicables. Los criterios

de seleccion de las publicaciones son en base a:

= Disponibilidad de c6digo abierto para su ejecucion provisto por los autores.
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= Relevancia de la publicacion realizada. Estimada en base a los resultados ex-
puestos, el impacto de la publicacion (cantidad de veces citada por otras publi-

caciones) y novedad de la técnica propuesta.

» Facilidad de implementacion de la propuesta en caso de no existir codigo dispo-

nible para su uso.

Dado lo anterior, se realizan las implementaciones de los métodos:

= GFK: Implementacién en Python disponible en Bob. Un paquete de herramientas

para procesamiento de sefiales y machine learning '.

» SDA: Implementacién en Python utilizando la libreria Keras® para el uso de

Stacked Denoising Autoencoders.

» mSDA: Implementacién realizada en Python, utilizando la libreria Theano®.

Adicionalmente, a modo de comparacion y siguiendo algunas las pruebas realiza-

das en las publicaciones revisadas se hace una implementacion de:
= PCA: Implementacion en Python en la cual se obtiene el sub-espacio PCA de

las instancias de ambos dominios para ser utilizado como en el espacio que hace

posible la adaptacién entre dominios.

3.1.1. Estructura de los datasets

Los datasets a utilizar se encuentran en archivos con formato .pkl 4 los cuales

almacenan un objeto de la clase Dataset, que inicialmente posee la siguiente estructura:

= Dataset:

ISitio web: https://pythonhosted.org/bob/

2Sitio web: https://keras.io/

3Sitio web: http://www.deeplearning.net/software/theano/

“Formato de archivo que puede almacenar objetos del lenguaje Python.
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e domains: Lista con los nombres de los dominios que contiene el dataset.

e labeled: Diccionario cuyas claves son los nombres de los dominios, en don-
de cada valor corresponde a otro diccionario con los datos etiquetados, de

la forma:

o X: Matriz numérica de tipo numpy.ndarray con cada fila representan-
do una instancia del dataset, y cada columna corresponde a una carac-
teristica.

o y: Vector numérico de tipo numpy.ndarray con cada fila representando

a la etiqueta de una instancia.

e unlabeled: Diccionario cuyas claves son los nombres de los dominios, en
donde cada valor corresponde a otro diccionario con los datos no etiqueta-

dos, de la forma:

o X: Matriz numérica de tipo numpy.ndarray con cada fila representan-
do una instancia del dataset, y cada columna corresponde a una carac-

teristica.

Esta estructura ha sido disefiada para mantener un orden comun entre los distintos
datasets, disminuyendo asi la cantidad de c6digo a realizar para cada prueba, y ademds
para generalizar el acceso que tiene cada método implementado a los distintos datasets.
Sin embargo, con el fin de establecer una cantidad fija de datos de entrenamiento y
prueba, y para lograr una mayor consistencia entre las distintas pruebas, se tiene un

método ‘split_dataset’, que divide la estructura anterior de la siguiente forma:

s Dataset:

e domains: Lista con los nombres de los dominios que contiene el dataset.

e labeled: Diccionario cuyas claves son los nombres de los dominios, en don-
de cada valor corresponde a otro diccionario con los datos etiquetados, de

la forma:

o X_tr: Matriz numérica de tipo numpy.ndarray con cada fila represen-
tando una instancia del dataset, y cada columna corresponde a una

caracteristica.
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o y_tr: Vector numérico de tipo numpy.ndarray con cada fila represen-

tando a la etiqueta de una instancia.

o X_ts: Matriz numérica de tipo numpy.ndarray con cada fila represen-
tando una instancia del dataset, y cada columna corresponde a una

caracteristica.

o y_ts: Vector numérico de tipo numpy.ndarray con cada fila represen-

tando a la etiqueta de una instancia.

e unlabeled: Diccionario cuyas claves son los nombres de los dominios, en
donde cada valor corresponde a otro diccionario con los datos no etiqueta-

dos, de la forma::

o X_tr: Matriz numérica de tipo numpy.ndarray con cada fila represen-
tando una instancia del dataset, y cada columna corresponde a una

caracteristica.

o X_ts: Matriz numérica de tipo numpy.ndarray con cada fila represen-
tando una instancia del dataset, y cada columna corresponde a una

caracteristica.

En la estructura anterior, los sufijos ‘7’ y ‘s’ indican que se trata de datos de
entrenamiento y prueba, respectivamente. En el caso de no existir datos no etiquetados

en alguno de los datasets, las claves unlabeled tendran un valor igual a None.

3.2. Configuracion del entorno de trabajo

Con el fin de que las pruebas a realizar sean replicables y que ademas la ejecucion
de estas no sea dificil de hacer o que requiera configuraciones y hardware especificos,
se utiliza un conjunto de herramientas que dejan establecer un entorno de trabajo capaz
de cumplir lo mencionado anteriormente. Estas herramientas se dividen en Amazon
Elastic Compute Cloud (Amazon EC2), que proveen servicios de virtualizacion en la

nube, y en el entorno de Python, que permite la ejecucion de las pruebas.
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3.2.1. Amazon Elastic Compute Cloud

Amazon EC2 es un servicio web de pago que presta servicios de computo a través
de la virtualizacion de servidores (maquinas virtuales) en la nube. Utilizando una in-
terfaz, estos servidores tienen la capacidad de modificar sus caracteristicas con poca

dificultad, tales como la capacidad de almacenamiento y computo.

Amazon EC2 permite crear imdgenes de las maquinas virtuales configuradas, lla-
madas instancias, permitiendo asi crear, iniciar y eliminar la cantidad de instancias que
se consideren necesarias, haciendo el cobro monetario de estas instancias de acuerdo
a sus caracteristicas y uso en horas. También se proporciona una cantidad de distintos
tipos de instancias con fines diferentes, tales como su uso para almacenamiento, tareas

con alta demanda de computos o aprendizaje automatico.

Entre los tipos de instancias que mds aptas se encuentran para su uso en las prue-
bas a realizar se encuentran las del tipo C4 y P2. Las primeras cuentan con optimi-
zacion de los procesadores que contienen, ofreciendo una buena relacidn entre precio
y desempeiio obtenido. Las segundas utilizan GPU para el procesamiento principal,
que acelera el tiempo de ejecucion de aplicaciones realizadas para este tipo de proce-
samiento, sin embargo su precio es considerablemente mayor al de las instancias del

primer tipo.

Debido a que no todos los algoritmos a implementar estan disefiados para ser
utilizados con GPU y no pueden obtener beneficios de esto, se opta por utilizar una
instancia del tipo C4, en especifico la instancia c4.xlarge’, que viene con el sistema

operativo Ubuntu 14.04 LTS e incluye 4 CPU virtuales.

La instancia utilizada es modificada para tener mas almacenamiento, pasando a
tener de 8 a 32 GB, y asi poder guardar los modelos creados, ademds también se rea-
lizan cambios para poder aceptar conexiones entrantes y asi controlar la instancia y

ejecutar programas de forma remota.

Una vez lista la instancia, es posible configurar el entorno de Python para realizar

>Sitio web: https://aws.amazon.com/es/ec2/instance-types/
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las pruebas.

3.2.2. Entorno de Python
Anaconda y Jupyter Notebooks

La implementacion de los algoritmos y la ejecucion de pruebas se hace utilizando
Anaconda y Jupyter Notebooks ©. Anaconda es una distribucién de Python utilizada
para el procesamiento de datos, aprendizaje de maquinas y computacion cientifica, en-
tre otras tareas. Su uso simplifica en gran manera estas tareas al venir con una cantidad
de librerias instaladas y proveer herramientas para la instalacion de nuevas librerias y

el manejo de varios entornos virtuales.

El uso de entornos virtuales permite tener un conjunto de librerias que no inter-
actuan con las previamente instaladas en el sistema, creando asi un espacio separado
de trabajo que no afecta al resto del sistema y que puede ser compartido y replicado en

otras maquinas.

En adicion a Anaconda, también se utiliza Jupyter Notebooks, el cual es un am-
biente interactivo para ejecutar secciones de cédigo en Python y visualizar variables
e imagenes. La posibilidad de ejecutar secciones de codigo, en contraste a ejecutar
un script de Python, permite un desarrollo mas ripido, permitiendo ejecutar y probar
solamente las secciones necesarias. La interfaz web en la que se ejecutan los codi-
gos también presenta ventajas, al permitir describir operaciones e ideas en distintos

formatos de texto.

scikit-learn, Theano y Keras

Para implementar los algoritmos y realizar las pruebas en Python se utilizan prin-

cipalmente tres librerias: scikit-learn’, Theano y Keras. La primera de estas contiene

%Sitio web: https://ipython.org/notebook.html
7Sitio web: http://scikit-learn.org/
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2

las funciones y clases necesarias para realizar la clasificacion de sentimientos, la divi-
sion de los datasets en conjuntos de entrenamiento y prueba y los métodos para realizar

cross-validation y grid search.

La libreria Theano provee una interfaz para realizar operaciones matematicas y
principalmente implementar algoritmos de deep learning de manera optimizada. Las
expresiones matemadticas definidas en Theano pueden ser ejecutadas tanto en CPU

como en GPU, si es que el hardware disponible lo permite.

Keras es una API que provee una manera rapida de implementar estructuras que
son comunes en deep learning, permitiendo experimentar y crear prototipos de forma
mads acelerada. Es capaz de realizar operaciones utilizando Theano como base, por lo
cual estas son optimizadas y capaces de ser ejecutadas tanto en CPU como GPU. Sin
embargo, a pesar de la facilidad con la que se pueden implementar algoritmos, el nivel
de control que se tiene sobre los pardmetros a ajustar o caracteristicas especificas de

algin algoritmo es menor en comparacion a realizar una implementacion en Theano.

Instalacion del entorno de Python

Para instalar y configurar el entorno de Python, se tiene a disposicion un reposi-
torio publico con los cddigos de las implementaciones y librerias a utilizar. Primero es
necesario descargar e instalar la distribucién de Anaconda correspondiente al sistema
en donde se ejecutaran los codigos, y luego se debe clonar el repositorio a una ruta

local:

$ git clone https://github.com/franciscoprimero/Memoria. git

Una vez clonado el repositorio, se procede a instalar el entorno virtual y las li-

brerias necesarias:

$ conda env create —f env_memoria.yml

$ python -m nltk.downloader stopwords

Luego, para iniciar el entorno virtual y ejecutar las pruebas:
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$ source activate env_memoria

(env_memoria) $ jupyter notebook

Con eso se abrird una ventana del navegador predeterminado del sistema y sera

posible acceder a los archivos con las pruebas.

48



Capitulo 4

Método Experimental

Para obtener resultados comparables tanto entre las distintas técnicas implemen-
tadas como con los valores expuestos en sus correspondientes publicaciones, se hace
el uso de datasets que han sido utilizados en un gran ndmero de publicaciones rela-
cionadas a transfer learning y domain adaptation, incluyendo a las revisadas en este
documento. Ademas se tiene disponible un dataset creado a partir de tweets en espaiiol

con el fin de probar las técnicas implementadas en un escenario préctico y real.

Se establecen marcos de trabajo, basados en las publicaciones estudiadas, que
permitan replicar lo més posible a sus versiones originales, y del mismo modo que
también aseguren realizar las pruebas correctas al utilizar datasets nuevos con las dis-

tintas técnicas.

Para poder comparar los resultados que entrega cada técnica también se hace uso
de métricas estdndares para evaluar el desempeiio de los clasificadores en los datasets
y también se utilizan métricas especificas para medir el desempefio de la adaptacion

entre dominios.

En la siguiente seccion se realiza una descripcion de los datasets utilizados, para
luego presentar y explicar las métricas a utilizar con los distintos algoritmos. Finalizan-
do con la presentacioén de los marcos de trabajo a utilizar en las pruebas de adaptacién

entre dominios.
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4.1. Datasets

Los datasets a utilizar son: Amazon y Twitter. El primero es escogido debido al
uso notorio que ha recibido en tareas de clasificaciéon de sentimientos y adaptacion
entre dominios, mientras que el ultimo ha sido escogido para representar un dataset

cercano a lo aplicado comunmente en la industria local.

En ambos datasets se considera que los dominios a utilizar se encuentran disponi-
bles desde un inicio, estableciendo el espacio de caracteristicas como el espacio que se
obtiene al procesar todos los dominios. De esta forma se respeta lo establecido al final
de la seccién 2.3, en donde se considera que el espacio de caracteristicas de un data-
set corresponde a la unién de los espacios de todos los dominios que lo conforman.
Del mismo modo, al utilizar datos pertenecientes a un dominio nuevo con un dataset
ya creado, solo se tomardn en cuenta las caracteristicas ya existentes, sin modificar el

espacio de caracteristicas.

4.1.1. Amazon

Este dataset consiste en resefas a distintos tipos de productos vendidos en el sitio
Amazon. Los productos se separan en distintas categorias, representando cada una de
estas categorias un dominio distinto. Cada resefa en el sitio representa una instancia
de clasificacion, y cada una de estas es puntuada con una cantidad de estrellas que van
desde 1 a 5, en donde una cantidad menor o igual a 3 estrellas pasa a ser una etiqueta de
valor negativo, y una cantidad mayor a 3 pasar a ser una etiqueta positiva, siendo esta
forma la establecida en [2] y utilizada en [2], [6] y [5] entre otros. Por otra parte, cada
comentario es representado como un vector binario de unigramas y bigramas, y por

razones computacionales se dejan disponibles solo los 3000 términos mds frecuentes.

Los dominios considerados para este trabajo y las cantidades de datos etiqueta-
dos y no etiquetados, asi como el porcentaje de datos etiquetados positivos, son los

siguientes:
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Tabla 4.1: Cantidad de instancias en el dataset de Amazon

Dominio Entrenamiento | % Positivos | Prueba | % Positivos | No Etiquetados
Books 1600 50 % 400 50 % 4465
DVDs 1600 50 % 400 50 % 5945
Electronics 1600 50 % 400 50 % 5681
Kitchen 1600 50 % 400 50 % 3586

4.1.2. Twitter

El dataset de Twitter se compone de tweets en espaiol etiquetados como positivos
o negativos. Este dataset estd conformado por 3 dominios, de los cuales 2 han sido
etiquetados manualmente, son especificos a un tema y contienen un nimero reducido
de datos, mientras que el tercero corresponde a un subconjunto de fweets obtenidos
de un repositorio piblico', de tematica general y con mayor cantidad de datos. La
distribucion de las instancias en el dataset creado corresponde a la mostrada en la

Tabla 4.2.

Por cada rweet en el dataset se realiza un procesamiento, en el cual se le remue-
ven los enlaces web, hashtags y menciones a otro usuarios. Ademas, los retweets son
eliminados, debido a la posibilidad de tener instancias duplicadas en el dataset. Luego
de estas operaciones, cada tweet es representado como un vector binario de unigramas

y bigramas, y se dejan disponibles solo los 2000 términos mds frecuentes.

ISitio Web: https://github.com/garnachod/TwitterSentimentDataset
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Tabla 4.2: Cantidad de instancias en el dataset Twitter

Dominio | Entrenamiento | % Positivos | Prueba | % Positivos | Total
thevoice 519 51% 130 49 % 649
rio2016 380 53 % 96 60 % 476
general 3736 46 % 935 47 % 4671

4.2. Meétricas

En las pruebas se consideran dos métricas principales para realizar la comparacion

entre los distintos métodos: el tiempo y la métrica de transfer-loss [6].

= Tiempo: Esta métrica considera solamente el tiempo que requieren los distintos
métodos para generar las representaciones que permiten realizar la adaptacion
entre dominios, sin considerar el tiempo que requiere entrenar los clasificadores

y probarlos, por ende, solamente las pruebas que requieran hacer alguna adapta-

cion utilizan esta métrica.

» Transfer-loss: Corresponde al error que se esperaria reducir para obtener una
clasificacion cercana a la ideal, y depende de la obtencién de los valores de

transfer error'y baseline in-domain error, los cuales varian dependiendo de cada

prueba. Para una mayor explicacion de esta métrica véase el Anexo E.

4.3. Pruebas

4.3.1. Pruebas de adaptacion

Las publicaciones en donde se muestran los algoritmos escogidos a implementar
presentan distintos marcos experimentales para realizar sus pruebas. Dadas las tareas

principales para las cuales estos algoritmos fueron disefiados se obtienen diferencias
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en los datos que se utilizan para entrenar cada uno de estos algoritmos. En consecuen-
cia, los criterios para escoger un modelo de adaptacion por sobre otro van a variar de
acuerdo al algoritmo. Sin embargo, no se puede asumir si el marco experimental con
el que fue probado un algoritmo va a presentar un beneficio o un perjuicio en otro
algoritmo, por lo que se decide realizar las pruebas de los algoritmos en los distintos

marcos experimentales encontrados.

En general, los pasos a seguir en las pruebas a realizar siguen una secuencia defi-

nida brevemente por los siguientes pasos:

= Obtener los datos del dataset correspondiente.

= Obtener un conjunto de modelos adecuados para realizar la adaptacion de acuer-

do a los dominios disponibles.

= Realizar pruebas de clasificacion utilizando los modelos de adaptacion obtenidos

anteriormente.

En las publicaciones que conciernen a los algoritmos implementados se distin-
guen dos marcos experimentales que se diferencian mayormente en los datos con los
que se entrena cada algoritmo y en el criterio por el cual se escogen los modelos entre-

nados para realizar la adaptacion.

Dada la cantidad de valores que pueden tomar los distintos pardmetros de cada
algoritmo, se establece por cada uno de estos un conjunto de valores posibles a tomar,

basando estos valores en los utilizados por sus autores en sus respectivas publicaciones.

Para todos los tipos de pruebas, el clasificador a utilizar es una SVM lineal, es-
cogida debido a los buenos resultados que se han obtenido utilizdndola en las publi-
caciones revisadas y la simpleza de utilizarla. Los pardmetros de la SVM lineal son
ajustados realizando cross validation y grid search con los datos de entrenamiento

correspondientes.
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Marco Experimental 1

El marco experimental 1 se basa en las pruebas realizadas en [6] y [5], los cuales
implementan los métodos SDA y mSDA respectivamente. En este marco experimental
los datos utilizados para entrenar los algoritmos de adaptacién son todos los datos de
entrenamiento disponibles del dataset, es decir, los datos etiquetados y no etiquetados

de cada dominio disponible.

Al estar todos los dominios y sus datos involucrados en la adaptacion no es nece-
sario crear un conjunto de modelos por cada de dominios a adaptar, sino que solo se
necesita un unico conjunto de modelos con el que luego se puede obtener cudl realiza
una mejor adaptacion dependiendo del dominio a adaptar. La secuencia de pasos a se-
guir en este marco experimental, para obtener el mejor modelo de adaptacién por cada

dominio fuente, es:

Obtener todos los datos de entrenamiento del dataset correspondiente.

= Entrenar un conjunto de modelos de adaptacion utilizando todos los datos dis-

ponibles, variando los pardmetros de cada algoritmo de adaptacion®.

= Para el dominio fuente al cual se le busca el mejor modelo, se realiza validacion
cruzada en un clasificador con los datos de entrenamiento adaptados del dominio
correspondiente. Realizando esto con cada uno de los modelos de adaptacion

entrenados.

= El modelo que obtiene el mejor resultado de validacién cruzada va a ser entonces

el mejor modelo para el dominio fuente utilizado.

La forma de obtener el modelo que mejor puede hacer una adaptacién por cada
dominio se obtiene solamente utilizando los datos de un dominio fuente, sin considerar
un dominio objetivo con el cudl se pueda realizar la adaptacion. Esta medida es realiza-

da debido al supuesto de la ausencia de datos etiquetados de un dominio objetivo que

2Para el caso del algoritmo GFK, que dado su planteamiento requiere de una distincién entre el
dominio fuente y objetivo. Se establece un solo dominio como objetivo, y la unién de los dominios
restantes como el dominio fuente.
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habria en un caso real, por ende, se considera que el modelo que obtenga los mejores
valores de clasificacién con validacion cruzada, utilizando solamente los datos trans-
formados del dominio fuente y sus etiquetas, va a ser en consecuencia el modelo que

mejor realice una adaptacion cuando existan datos etiquetados del dominio objetivo.

Luego, habiendo obtenido los modelos de adaptacion necesarios, los pasos para

realizar la clasificacion con adaptacion entre dominios son:

Por cada par de dominios distintos, uno se considera como fuente y el otro como

objetivo.

= Se obtiene el mejor modelo de adaptacion correspondiente al dominio fuente

(obtenido de acuerdo a la secuencia de pasos detallada anteriormente).

= Se adaptan los datos de entrenamiento del dominio fuente y se entrena un clasi-

ficador con estos datos.

= Se adaptan los datos de prueba del dominio objetivo utilizando el modelo obte-

nido anteriormente.

= Con los datos adaptados del dominio objetivo se prueba el clasificador y se ob-

tienen las métricas necesarias.

Marco Experimental 2

El marco experimental 2 se basa en las pruebas que se realizan en [7], en donde
se implementa el método GFK. Aqui se utilizan exclusivamente los datos etiquetados

del dominio fuente y objetivo involucrados en cada adaptacion.

Al utilizar solamente los datos de los dominios concernientes a cada adaptacion
entonces se requiere un modelo entrenado por cada par posible dentro de un conjunto
de dominios. Asi mismo, para obtener cada modelo entrenado, es necesario crear un
conjunto de modelos posibles por cada par de dominios. La secuencia de pasos a seguir

para obtener los modelos de adaptacion es:
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Por cada par de dominios distintos uno se considera como fuente y el otro como

objetivo.
Se obtienen los datos de entrenamiento de cada uno de estos dominios.

Se genera un conjunto de modelos de adaptacion con los parametros posibles
que permita cada algoritmo, utilizando solamente los datos etiquetados de entre-

namiento de ambos dominios.

Para obtener el mejor modelo del conjunto se utiliza validacién cruzada en un

clasificador con los datos de entrenamiento del dominio fuente?.

De la misma forma que en el marco experimental anterior se considera la ausencia

de datos etiquetados en el dominio objetivo, por lo que el criterio para obtener el mejor

modelo por cada par de dominios va a ser nuevamente la mejora que realiza un modelo

dentro del propio dominio fuente.

Luego, habiendo obtenido los modelos de adaptacion necesarios, los pasos para

realizar la clasificacion con adaptacion entre dominios son:

Por cada par de dominios distintos, uno se considera como fuente y el otro como

objetivo.
Se obtiene el mejor modelo de adaptacion para el par correspondiente.

Se adaptan los datos de entrenamiento del dominio fuente y los datos de prueba

del dominio objetivo.
Se entrena un clasificador con los datos adaptados del dominio fuente.

Se prueba el clasificador con los datos adaptados del dominio objetivo y se ob-

tienen las métricas necesarias.

3A pesar de tener disponibles los datos de entrenamiento del dominio objetivo, estos no se utilizan,
ya que en el caso de estudio se considera que estos datos no estdn etiquetados, por lo que no se pueden
utilizar para realizar validacién cruzada.
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Cabe notar que en ambos marcos experimentales, para obtener los valores de
transfer error y transfer loss se utiliza la totalidad de los datos de prueba correspon-

dientes al dominio objetivo.

Parametros de los algoritmos

Los parametros disponibles para cada algoritmo se mantienen fijos en los dos

marcos experimentales y ambos datasets, estos son:

= PCA

e Dimensiones a transformar entre 1/2, 1/3 y 1/4 de la dimensionalidad ori-

ginal de los datos.
= SDA

e | capa de tamafio 1/2 de la dimensionalidad original, o 2 capas con tamafo

1/2 y 1/4 de la dimensionalidad original cada una.
e 500 25 epochs.

e Probabilidad de corrupcion de las entradas entre 0,3, 0,5, 0,8.
= mSDA

e Cantidad de capas entre 1, 3 0 5.

e Probabilidad de corrupcidn de las entradas entre 0,3, 0,5, 0,8.
» GFK

e Cantidad de sub-espacios entre 10, 20, 50.

e Dimensionalidad de los sub-espacios entre 1/2 y 1/4 de la dimensionalidad

original de los datos.
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4.3.2. Pruebas de tiempo

Para estas pruebas se mide el tiempo que demora cada algoritmo en realizar la
adaptacion entre dominios. Por cada algoritmo se establece un conjunto de pardmetros
con los cuales es ejecutado, y por cada posible combinacién de pardmetros se realiza
una cantidad de 5 ejecuciones, siendo el tiempo reportado entonces el promedio de
estas 5 ejecuciones. Cabe recordar que todas las pruebas son realizadas utilizando el

lenguaje Python en la méaquina virtual descrita en la seccion 3.2.

Las pruebas utilizan el dataset Amazon con 3000 dimensiones, debido a que este
posee una mayor cantidad de datos para notar diferencias sustanciales entre los tiempos

de ejecucion. Las descripciones de las pruebas de cada algoritmo son:

PCA: Ejecuciones cambiando la dimensionalidad a 1500 y 750.

SDA: Ejecuciones variando la cantidad de capas entre 1, 3y 5, con cada capa de

tamafio 1500 y una cantidad de epochs entre 25 y 50.

mSDA: Ejecuciones variando la cantidad de capas entre 1, 3y 5.

GFK: Ejecuciones con cantidad de sub-espacios entre 10, 20 y 50, ajustando la

dimensionalidad de cada sub-espacio permanece constante con un valor de 1500.

Para las pruebas SDA y mSDA se deja una probabilidad de corrupcién un valor fijo
de 0,3, dado que no se considera que un cambio en este valor altere significativamente

el tiempo de ejecucion.
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Capitulo 5

Analisis y Resultados

Para el andlisis de los resultados se realiza una comparacién entre los distintos
marcos experimentales, dimensiones utilizadas y ademads entre los algoritmos por cada
dataset utilizado. Ademads, se analiza el tiempo empleado por cada método en realizar
la tarea de adaptacion en el dataset de Amazon, realizando también una comparacion

entre los distintos métodos.

El anélisis a realizar busca explicar las causas de los desempefios obtenidos, las
diferencias con respecto a los valores de referencias, las limitantes y las ventajas y

desventajas que se observan en cada método. En general, se busca analizar lo siguiente:

= La correcta implementacion de los algoritmos estudiados.

= El comportamiento de los algoritmos en comparacion al comportamiento mos-

trado en sus respectivas publicaciones.

= El comportamiento de los algoritmos al variar la dimensionalidad de los datasets

en ambos marcos experimentales.
= El comportamiento de los algoritmos al variar los marcos experimentales.

= El comportamiento de los algoritmos al utilizar datasets distintos.
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= La influencia que tiene sobre los resultados el uso de datos de mas de dos domi-

nios para entrenar un modelo.

5.1. Pruebas de Adaptacion

Inicialmente, por cada dataset se muestran los resultados de in-domain error y la
similitud que presenta cada par de dominios mediante la medida proxy a-distance. Eso
se realiza para tener un idea previa de como debieran variar los resultados de transfer
loss al disminuir las dimensiones y utilizar los distintos dominios para cada tarea de

adaptacion.

Las pruebas de adaptacion discuten los resultados obtenidos segun la métrica de
transfer loss definida anteriormente, estos resultados se encuentran divididos de acuer-
do al dataset y marco experimental correspondiente. Los andlisis se realizan en base a
los gréficos y tablas presentados, en donde por cada par de dominios adaptados se ven

los resultados de cada algoritmo.

En adicion a los métodos implementados, también se muestran los valores de
transfer loss de un clasificador que no realiza adaptacion alguna y que realiza un cam-
bio entre dominios al momento de entrenar y ser probado. Este método es nombrado
como Baseline', y representa el caso que se busca resolver mediante la adaptacion

entre dominios.

Cabe recordar que menores valores de transfer loss significan mejores resultados,
y ademas que los puntos a tener en cuenta son: el valor que muestra el método Baseline
y si un método alcanza valores menores o iguales a 0. Lo primero es debido a que el
valor obtenido por el método Baseline representa la perdida de exactitud que se obtiene
entrenando normalmente un clasificador, y lo segundo es debido a que un valor igual
a 0 significa que se alcanza la exactitud al clasificar que se obtendria en un caso ideal,

mientras que un valor menor a 0 significa que se obtienen mejores resultados que los

!Para evitar confusiones entre el método Baseline y el término de baseline in-domain error, se refiere
al primero de forma capitalizada, mientras que el segundo siempre se encuentra en mindsculas.
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que obtendria un clasificador en un caso ideal.

Los gréficos presentados muestran en el eje x nombres de la forma ”f — 07,
en donde “f”y “o” corresponden a las iniciales de los dominios fuente y objetivo
respectivamente. Por ejemplo, el valor ”b — d” significa que la adaptacién tiene a

“books” 'y ”dvd” como dominios fuente y objetivo respectivamente.

5.1.1. Amazon

In-domain Error

En la Tabla 5.1 se obtienen los valores de baseline in-domain error para ambas
dimensionalidades. Cabe recordar que este error corresponde al error de clasificacion
que se obtiene entrenando y probando un clasificador con los datos de un mismo domi-
nio, y los resultados obtenidos muestran que todos los casos, al pasar de 1000 a 3000

dimensiones, disminuyen su error.

Enla figura 5.1 se observa graficamente la diferencia entre los valores del baseline
in-domain error, notando que en algunos casos los valores disminuyen casi a la mitad

cuando se pasa de 1000 a 3000 dimensiones.

Uno de los factores atribuibles al aumento de los errores al disminuir las dimen-
siones es el hecho de que a una mayor cantidad de dimensiones, los clasificadores
tienen una mayor cantidad de informacion disponible que les permite poder distinguir
entre una y otra etiqueta. Considerando que la cantidad de instancias disponibles para

el entrenamiento de los modelos es lo suficientemente grande.

Similitud entre dominios

Los valores de la Tabla 5.2 muestran los valores de la métrica Proxy A-distance

(PAD) entre los distintos pares de dominios utilizando 3000 dimensiones. Por cada
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Baseline In-domain Error %

Tabla 5.1: Baseline In-domain error de los dominios del dataset Amazon.

Dominio 1000 Dimensiones | 3000 Dimensiones
dvd 16.900 15.762

kitchen 16.215 8.587

books 23.710 15.157
electronics | 16.397 11.127

Baseline In-domain Error del dataset Amazon

BN 1000 Dimensiones
s 3000 Dimensiones

Dominio

Figura 5.1: Baseline In-domain error para el dataset Amazon en ambas dimensiones.
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dominio existente, ademads se incluye la combinacién de los dominios restantes, per-
mitiendo también ver la distancia que hay entre un dominio y la distribucién de los
dominios restantes combinados. Cabe recordar que menores valores implican una ma-
yor similitud entre los dominios, lo que podria llevar a mejores adaptaciones al utilizar

los dominios con mayor similitud.

En la Tabla 5.2 se observa que algunos dominios tienen mayor similitud con un
dominio especifico, mientras que otros tienen mayor similitud con la union de todos los
dominios. Por ejemplo, los dominios electronics y kitchen tienen mayor similitud entre
si. Por otra parte, books y dvd tienen mayor similitud con la union de todos dominios,

y en segundo lugar tienen mayor similitud entre ellos.

En la Tabla 5.3 se observa que con 1000 dimensiones los valores obtenidos, en
general, son menores que los obtenidos con 3000 dimensiones. Al utilizar una menor
cantidad de dimensiones, solamente los términos mas frecuentes quedan disponibles
para su uso, y al disminuir la diversidad de estos términos, es razonable que la similitud
existente entre los distintos dominios sea mayor, disminuyendo asi los valores obteni-
dos. Por otra parte, los dominios dvd, electronics y kitchen siguen teniendo mayor
similitud con los mismos dominios obtenidos al utilizar 1000 dimensiones. Sin embar-
go, el dominio books pasa de tener mayor similitud con el dominio dvd a la union de

todos los demas dominios.

La Tabla 5.4 muestra la comparaciéon con ambas dimensionalidades, solamente
para los dominios con menores valores, en donde no solamente se observa la casi total
repeticion de los dominios con mayor similitud (como fue mencionado anteriormen-
te), sino que también se puede observar mejor la diferencia entre los valores que se

obtienen con ambas dimensionalidades.

Los valores obtenidos sirven para tener idea de lo que se puede esperar al mo-
mento de realizar las adaptaciones. Por ejemplo, se puede esperar que los dominios
electronics y kitchen den mejores resultados al utilizarse como dominios fuente y ob-
jetivo en las adaptaciones. Asi mismo, el hecho de que aparezca un solo dominio o

el conjunto de estos, da una muestra de cudl de los dos marcos experimentales podria
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Tabla 5.2: Proxy A-distance de los dominios del dataset Amazon con 3000 dimensiones

Dominio 1 | Dominio 2 PAD

(kitchen, dvd, electronics)

dvd 1.966
books

electronics 1.983

kitchen 1.990

(kitchen, electronics, books)

books 1.966
dvd

kitchen 1.972

electronics 1.973

kitchen

] (kitchen, dvd, books) 1.812

electronics

dvd 1.973

books 1.983

electronics

(dvd, electronics, books) 1.808
kitchen

dvd 1.972

books 1.990
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Tabla 5.3: Proxy A-distance de los dominios del dataset Amazon con 1000 dimensiones

Dominio 1 | Dominio 2 PAD

dvd

(kitchen, dvd, electronics) 1.847
books

kitchen 1.960

electronics 1.967

(kitchen, electronics, books)

books 1.830
dvd

electronics 1.868

kitchen 1.887

kitchen

) (kitchen, dvd, books) 1.707

electronics

dvd 1.868

books 1.967

electronics

(dvd, electronics, books) 1.639
kitchen

dvd 1.887

books 1.960

Tabla 5.4: Mejores valores de Proxy A-distance para cada dominio del dataset Amazon en

ambas dimensiones.

Dominio 1 | Dimensiones | Dominio 2 PAD

1000 dvd 1.830
books - -

3000 (kitchen, dvd, electronics) 1.947
dvd 1000 (kitchen, electronics, books) | 1.755

v

3000 (kitchen, electronics, books) | 1.934

1000 kitchen 1.420
electronics

3000 kitchen 1.644

1000 electronics 1.420
kitchen

3000 electronics 1.644
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tener mejor desempeiio, en donde el marco experimental 1 usa todos los dominios dis-
ponibles para la adaptacion, mientras que el marco experimental 2 usa solamente un

par por adaptacion.

Por ultimo, cabe recordar que no necesariamente los resultados a obtener en las
adaptaciones van a coincidir con lo que se espera, sin embargo, el hecho de que exis-
tan coincidencias en los resultados servird para establecer la medida PAD como una

métrica confiable para futuras pruebas.

Marco Experimental 1

Al realizar las pruebas con 3000 dimensiones lo primero a comprobar en los re-
sultados de la figura 5.2 es que efectivamente existen casos en donde los algoritmos
mejoran la clasificacion. Es decir, existen casos en donde el valor que obtiene cada
algoritmo es menor a lo que muestra el método Baseline, lo cual se comprueba que
sucede. Sin embargo, no ocurren mejoras en todos los casos, ya que en las pruebas
”b — d”y ”b — e” ningun algoritmo pudo obtener mejor desempeiio que el método
Baseline, siendo GFK y mSDA los algoritmos que mds se aproximan en cada caso, res-
pectivamente. Por otra parte, se puede observar que en los casos e — k”y "k — e”

se cumple con el método mSDA una de las predicciones realizadas en la Tabla 5.2.

En la Figura 5.3 se observan los efectos al utilizar 1000 dimensiones, en donde
uno de los efectos mas notorios es la existencia de resultados menores a 0, lo que im-
plica que las adaptaciones realizadas han superado incluso a las de los casos ideales.
Lo segundo a notar es la disminucion total de casos en donde la adaptaciéon no mejora
los resultados del método Baseline. También, en este caso se puede notar mejor la dife-
rencia de los valores de transfer loss que obtienen algunas tareas al utilizar un dominio
en especifico. Por ejemplo: se tiene que los dominios books y dvd realizan mejores
adaptaciones entre si, y lo mismo ocurre con los dominios electronics y kitchen, lo
cual viene a apoyar los valores que se presentan en la Tabla 5.3 y mds importante, a la
medida PAD.

Lo siguiente a analizar es la cantidad de veces que mejora los resultados cada
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Transfer Loss de las distintas tareas

20.0

17.5

Baseline
GFK

PCA
SDA
mSDA

Transfer Loss %

Tarea

Figura 5.2: Transfer loss para el dataset Amazon utilizando 3000 dimensiones en el marco

experimental 1.

Transfer Loss de las distintas tareas

15.0

125 = | I

10.0

Baseline |
GFK
PCA
SDA B
mSDA

7.5

5.0

Transfer Loss %

2.5

0.0

=25

Tarea

Figura 5.3: Transfer loss para el dataset Amazon utilizando 1000 dimensiones en el marco

experimental 1.
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algoritmo. En la Tabla 5.5 se observa un recuento de las comparaciones realizadas de
acuerdo a la cantidad de tareas en que cada algoritmo mejora o empeora los resultados

del método Baseline.

Se observa que con 3000 dimensiones el algoritmo mSDA obtiene la mayor canti-
dad de tareas con resultados mejorados, seguido del algoritmo GFK. Mientras que los
algoritmos SDA y PCA obtienen peores desempefios, sin lograr mejorar las clasifica-

ciones en ningun caso.

Por otra parte, al utilizar 1000 dimensiones se observa una mejora significativa en
los resultados obtenidos. Se tiene en este caso que todos los métodos implementados
aumentan la cantidad de tareas de adaptacion mejoradas. Se tiene que mSDA mejora
la totalidad de las adaptaciones, luego GFK mejora 3 tareas mas, PCA aumenta consi-
derablemente la cantidad, en donde pasé de 0 a 7 tareas mejoradas, y finalmente SDA
mejora 4 tareas de adaptacion. Asi mismo, los dos algoritmos que realizan la mayor

cantidad de mejoras son mSDA y GFK.

Tabla 5.5: Comparacion de los resultados obtenidos por cada algoritmo en comparacién al

método Baseline en el marco experimental 1.

3000 Dimensiones 1000 Dimensiones
i Clasificaciones | Clasificaciones | Clasificaciones | Clasificaciones
Algoritmo
mejoradas empeoradas mejoradas empeoradas

GFK 6 6 9 3
PCA 0 12 5
SDA 0 12 4 8
mSDA 8 4 12 0

Luego, al contar la cantidad de veces que cada algoritmo obtiene el mejor resul-
tado (solamente cuando se supera al método Baseline) se obtiene en la Tabla 5.6 que
utilizando 3000 dimensiones los algoritmos GFK y mSDA obtienen la mayor cantidad
de veces los mejores resultados. Mientras que al utilizar 1000 dimensiones, el algorit-

mo mSDA obtiene los mejores resultados en cada una de las tareas.
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Tabla 5.6: Conteo de la cantidad de veces que cada método obtiene los mejores resultados con

el marco experimental 1.

3000 Dimensiones 1000 Dimensiones

Algoritmo | Mejores Resultados | Mejores Resultados
GFK 5 0

PCA 0 0

SDA 0 0

mSDA 5 12

En general, los resultados coinciden parcialmente con los esperados. A pesar de

2 se obtiene al

no usar la misma cantidad de dimensiones que en las publicaciones
menos un mismo comportamiento por parte de los algoritmos. Al utilizar 1000 dimen-
siones se obtienen comportamientos positivos por parte de todos los algoritmos. Sin
embargo, al aumentar la cantidad de dimensiones a 3000, el comportamiento de algu-
nos de los algoritmos empieza a decaer un poco, en los casos de mSDA y GFK,y a

decaer de manera mds abrupta en los casos de PCA 'y SDA.

Los datos anteriores muestran que disminuir la dimensionalidad mejora las adap-
taciones si se miden con respecto a un clasificador entrenado con los datos del dominio
objetivo, pero con la misma dimensionalidad. También permiten eliminar la suposicién
de una incorrecta implementacion de los algoritmos que muestran resultados poco sa-
tisfactorios con 3000 dimensiones, ya que al ser comparados con los resultados de sus

publicaciones originales, estos no muestran una completa concordancia.

A pesar de lo anterior, no es posible asegurar que la disminucién en los errores
se debe completamente a la disminucion de las dimensionalidades, ya que, como fue
mostrado inicialmente, los valores de baseline in-domain error son diferentes al uti-
lizar distintas dimensiones. El caso es el siguiente: al utilizar una mayor cantidad de

dimensiones, los valores de baseline in-domain error son menores, sin embargo, las

2En las publicaciones respectivas de los métodos mSDA y SDA se utilizan 5000 dimensiones, sin
embargo, en los experimentos se utiliza una menor cantidad debido a limitantes computacionales.
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adaptaciones dan peores resultados. Entonces, una suposiciéon a comprobar es la si-
guiente: el desempefio de los algoritmos no varia en mayor magnitud al utilizar menos
dimensiones, sino que, los algoritmos tienden a mejorar mucho més las clasificaciones
cuando estas no tienen buenos rendimientos, y de la misma forma, cuando las clasifi-
caciones ya tienen buenos resultados, entonces los algoritmos van a adaptar en menor

medida.

Una forma de comprobar la suposicién anterior es utilizando la métrica transfer
ratio, la cual al ser una division de dos valores, es mds util para los casos en donde la
dimensién cambia®. En la Figura 5.4 se observa el promedio de transfer ratio de todas
las tareas, y se tiene que los promedios, cuando se usan 1000 dimensiones, son menores
a cuando se usan 3000, siendo esta una tendencia que se repite en todos los algoritmos.
Ademads, cuando se utilizan 1000 dimensiones, los valores llegan a ser menos de la

mitad de los valores cuando se utilizan 3000 dimensiones.

Habiendo establecido lo anterior, se tiene como opcidn lo siguiente: si dos algo-
ritmos obtienen el mismo valor de transfer ratio, esto significa que su desempefio ha
sido el mismo. Luego, si un algoritmo obtiene un menor valor de transfer ratio que
otro algoritmo, esto significa que el primero ha obtenido un mejor desempefio, lo cual
se cumple en los casos en donde se utilizan 1000 dimensiones y permite atribuir la

mejora en las adaptaciones a la disminucion de dimensiones.

Por otra parte, cuando se comparan los valores finales de las clasificaciones, en
vez de los rendimientos de las adaptaciones, se observa en la Tabla A.1 una compara-
cion entre las distintas dimensionalidades, por cada algoritmo y prueba de adaptacion,
de los valores de error de las clasificaciones (que corresponden a los valores de trans-
fer error) y se observa que en mayor medida, cuando se utilizan 3000 dimensiones se
obtienen 44 casos con menores errores, mientras que cuando se utilizan 1000 dimen-

siones, solo se obtienen 16 casos®*. Luego, de la misma manera, al considerar solo el

3Cabe recordar que transfer ratio se define como la division entre transfer error e in-domain baseline
error, por lo que resulta mds fécil hacer comparaciones utilizando esta métrica cuando el in-domain
baseline error cambia, producto de la variacién de dimensiones en este caso. Asi mismo, también es
necesario recordar que menores valores implican mejores resultados.

“En total se consideran 60 casos, ya que se tienen 12 pares de tareas por cada uno de los 5 métodos
probados, incluyendo al método Baseline, en donde no se realiza ninguna adaptacion.

70



Transfer Ratio del Marco Experimental 1
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Figura 5.4: Promedio de los valores de transfer ratio para el dataset Amazon en el marco

experimental 1.

menor error por cada tarea de adaptacion, se observa en la Tabla 5.7 que los menores
errores se obtienen cuando se utilizan 3000 dimensiones. Por lo que, a pesar de que se
considera que con 1000 dimensiones las adaptaciones realizan un mejor desempefio,
uno de los criterios mas importantes es el error que se obtiene por cada clasificacion,
y en este caso se obtiene que con 1000 dimensiones no se generan en mayor medida

mejores resultados.

Marco Experimental 2

En el marco experimental 2 se espera ver una diferencia en los resultados con
respecto al marco experimental 1, al ser las adaptaciones solamente dependientes de

los datos de los dominios fuente y objetivo.

Al realizar adaptaciones con 3000 dimensiones se observa en la figura 5.5 que

hay casos en los que algunos algoritmos mejoran sus resultados, mientras que otros
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Tabla 5.7: Menores valores de transfer error por cada tarea de adaptacién con el dataset

Amazon en el marco experimental 1.

Tarea | Algoritmo | Dimensiones | Transfer Error
b->d | mSDA 1000 17.375
b->e | Baseline 3000 19.085
b->k | GFK 3000 15.825
d->b | mSDA 3000 21.901
d->e | GFK 3000 18.610
d->k | GFK 3000 13.233
e->b | GFK 3000 25.273
e->d | mSDA 1000 23.216
e->k | mSDA 3000 9.610
k->b | mSDA 1000 28.361
k->d | mSDA 1000 24.141
k->e | mSDA 3000 12.200

empeoran. De la misma manera que en el marco experimental 1, existen casos en donde
no es posible obtener mejores resultados que los del método Baseline, esto ocurre en

»

4 casos: b — e”, e — k7, ’k - d”y "k — e”, siendo el primero también
un caso que ocurre en el marco experimental anterior. También se encuentra que la
correspondencia entre dominios para obtener menores valores de transfer loss, vista
en el marco experimental 1, se vuelve a repetir. Siendo los dominios books y dvd un
par, y electronics 'y kitchen el otro, que vienen a reforzar los valores entregados por la

medida PAD.

En la Figura 5.6 se observa que utilizar el marco experimental 2 con 1000 dimen-
siones también genera una mejora general en las adaptaciones realizadas, en compara-
cién a las obtenidas utilizando 3000 dimensiones bajo el mismo marco experimental.
Para comenzar, hay solo 2 tareas cuyas clasificaciones no hayan sido mejoradas por

algin algoritmo, ademas, ahora se tienen 2 tareas en donde hay valores menores a 0.

Luego, analizando la cantidad de veces que cada algoritmo mejora o empeora las
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Transfer Loss de las distintas tareas
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Figura 5.5: Transfer loss para el dataset Amazon utilizando 3000 dimensiones en el marco

experimental 2.
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Figura 5.6: Transfer loss para el dataset Amazon utilizando 1000 dimensiones en el marco

experimental 2.
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clasificaciones se obtienen los resultados de la Tabla 5.8, en donde los resultados al pa-
sar de 3000 a 1000 dimensiones mejoran considerablemente. Para el algoritmos mSDA,
PCA y SDA, la cantidad de veces que mejoran las clasificaciones aumenta considera-
blemente al utilizar 1000 dimensiones. Mientras que por otra parte, el algoritmo GFK

disminuye la cantidad de veces que mejora las clasificaciones.

Tabla 5.8: Comparacion de los resultados obtenidos por cada algoritmo en comparacién al

método Baseline en el marco experimental 2.

3000 Dimensiones 1000 Dimensiones
i Clasificaciones | Clasificaciones | Clasificaciones | Clasificaciones
Algoritmo
mejoradas empeoradas mejoradas empeoradas

GFK 7 5 5 7
PCA 3 9 6 6
SDA 2 10 5 7
mSDA 3 9 10 2

En la Tabla 5.9 se observa que la disminucién a 1000 dimensiones también benefi-
cia en mayor medida al algoritmo mSDA, pasando a tener la mayor cantidad de mejores
resultados. También se debe considerar el hecho de que al disminuir las dimensiones
existe una cantidad de tareas que utilizando 3000 dimensiones no habian podido ser

mejoradas mediante la adaptacion.

Tabla 5.9: Conteo de la cantidad de veces que cada método obtiene los mejores resultados con

el marco experimental 2.

3000 Dimensiones 1000 Dimensiones

Algoritmo | Mejores Resultados | Mejores Resultados
GFK 6 1
PCA 0 0
SDA 1 0
mSDA 1 9

En la Figura 5.7 se observan los promedios de transfer ratio, en donde se observa
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un comportamiento similar al del marco experimental 1. Los promedios son menores
cuando se utilizan menos dimensiones. Sin embargo, al igual que en el marco expe-
rimental 1, la cantidad de pruebas que tienen menor transfer error son las realizadas
con 3000 dimensiones, que son 49 casos de los 60 en total, mientras que con 1000

dimensiones se obtienen los 11 casos restantes.

Transfer Ratio del Marco Experimental 2
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Figura 5.7: Promedio de los valores de transfer ratio para el dataset Amazon en el marco

experimental 2.

Comparacion de Algoritmos Entre Marcos Experimentales

Comparando los resultados del algoritmo GFK en ambos marcos experimentales,
se obtiene en la Figura 5.8 que utilizando 3000 dimensiones no existe una diferencia
significativa entre ambos marcos, siendo un par de casos en donde se observa una

mayor diferencia de valores, como por ejemplo las pruebas "d — e’y "e = b”.

Por otra parte, con 1000 dimensiones, en la Figura 5.9 las diferencias se hacen

mas notorias, favoreciendo al marco experimental 1, que muestra una mayor cantidad
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Transfer Loss %

Tabla 5.10: Menores valores de transfer error por cada tarea de adaptacion con el dataset

16

14

12

10

Amazon en el marco experimental 2.

Tarea | Algoritmo | Dimensiones | Transfer Error
b->d | mSDA 1000 17.338
b->e | Baseline 3000 19.085
b->k | GFK 3000 16.083
d->b | mSDA 3000 20.513
d->e | GFK 3000 22.468
d->k | GFK 3000 13.340
e->b | GFK 3000 28.463
e->d | GFK 3000 24.378
e->k | Baseline 3000 10.323
k->b | SDA 3000 28.598
k->d | Baseline 3000 26.113
k->e | Baseline 3000 12.625

Comparacién de marcos para el algoritmo GFK

Bl GFK (ME1)
mm GFK (ME2) |

Tarea

Figura 5.8: Transfer loss para el algoritmo GFK utilizando 3000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.
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de casos en donde obtiene menores valores, e incluso presenta valores negativos.

Comparacién de marcos para el algoritmo GFK
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Figura 5.9: Transfer loss para el algoritmo GFK utilizando 1000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.

En el caso de PCA, al utilizar 3000 dimensiones, se observa en la Figura 5.10 una
mayor predominancia del marco experimental 2 para obtener menores valores, aunque
la diferencia existente entre los valores de ambos marcos no se considera tan signifi-
cativa. Luego, en la Figura 5.11 se observa que con 1000 dimensiones se intercambian

los roles, obteniendo mejores resultados el marco experimental 1.

Para el algoritmo SDA con 3000 dimensiones, se observa en la Figura 5.12 que
existen diferencias grandes en los valores de transfer loss en los casos "b — e”,
"d — b’y "k — b”, siendo estas diferencias mds perjudiciales para el marco ex-
perimental 1. Por otra parte, el resto de los resultados se ve balanceado entre ambos
marcos experimentales. En el caso de las pruebas con 1000 dimensiones, visto en la
Figura 5.13, se tiene una variacion en los resultados de varias pruebas, sin embargo, en
general los marcos experimentales se ven balanceados en términos de la cantidad de

veces que cada uno obtiene los menores resultados.
Los resultados del algoritmo mSDA con 3000 dimensiones, mostrados en la Figura
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Figura 5.10: Transfer loss para el algoritmo PCA utilizando 3000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.
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Figura 5.11: Transfer loss para el algoritmo PCA utilizando 1000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.
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Figura 5.12: Transfer loss para el algoritmo SDA utilizando 3000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.
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Figura 5.13: Transfer loss para el algoritmo SDA utilizando 1000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.
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5.14, muestran que se tienen menores valores con el marco experimental 1, logrando
diferencias notorias en tareas como "d — e’y ”d — k”. Luego, en la Figura 5.15 se
observa un comportamiento similar al utilizar 1000 dimensiones, en donde el marco

experimental 1 tiene mejores resultados y con mayor diferencia.

Comparacién de marcos para el algoritmo mSDA
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. mSDA (ME2)
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M
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Transfer Loss %

Figura 5.14: Transfer loss para el algoritmo mSDA utilizando 3000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.

En la Tabla 5.11 se observa un conteo de las veces que cada marco experimental
obtiene menores resultados que el otro, en donde se observa que, utilizando 3000 di-
mensiones: los algoritmos GFK y SDA tienen un rendimiento similar en ambos marcos,
PCA muestra un mejor rendimiento en el marco experimental 2, y mSDA en general
obtiene mejores resultados con el marco experimental 1. Luego, al utilizar 1000 di-
mensiones: los algoritmos GFK y PCA pasan a tener mejores resultados con el marco
experimental 1, mientras que los algoritmos SDA y mSDA tienen pocas variaciones con

respecto a lo obtenido con 3000 dimensiones.

En la Tabla 5.12 se observa, por cada algoritmo y dominio objetivo, cudles domi-
nios fuentes fueron los que lograron la mejor adaptacion utilizando 3000 dimensiones,
separando si es que estos fueron utilizados en el marco experimental 1 o 2. Lo primero

a notar es la predominancia que tienen los resultados del marco experimental 2 para
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Figura 5.15: Transfer loss para el algoritmo mSDA utilizando 1000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.

Tabla 5.11: Comparacién de los resultados obtenidos por ambos marcos experimentales en el

dataset Amazon.

3000 Dimensiones | 1000 Dimensiones

Algoritmo | MLE.1 | MEE.2 | MEE.1| ME.2
GFK 6 6 8 4
PCA 1 11 8 4
SDA 6 6 5 7
mSDA 9 3 8 3
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obtener los menores valores’. Luego, se puede observar también una simetria entre
los dominios que generan las mejores adaptaciones, existiendo asi los pares (kitchen,
electronics) y (books, dvd). De la misma forma se observa que para todos los algorit-
mos, los dominios fuente que realizan la mejor adaptacion por cada dominio objetivo

se mantienen constantes, independiente del marco experimental al que pertenecen®.

Al comparar los resultados con los valores de la Tabla 5.4, se obtienen en mayor
parte coincidencias. En la Tabla 5.4 se obtienen menores distancias entre los dominios
electronics y kitchen de manera simétrica, lo cual se cumple con la mayoria de los
algoritmos. Para los casos en donde el marco experimental 2 obtiene los mejores resul-
tados esto se cumple, dado que se utilizan solamente estos dos dominios. Mientras que
con los resultados que provienen del marco experimental 1, a pesar de que se utilizan
todos los dominios para la adaptacién, el uso de estos dominios para la seleccion de
modelos es de gran importancia, ya que se utilizan para simular la existencia de da-
tos etiquetados, y sus distribuciones de probabilidad, en el dominio objetivo. Por otra
parte, a pesar de que los dominios dvd y books tienen menor distancia con la unién de
todos los dominios, se tiene que los siguientes dominios con menor distancia son ellos
mismos, formando un par (dvd, books), 1o cual se cumple con la mayoria de los algo-
ritmos, en donde estos dominios dan los mejores resultados con el marco experimental
2.

En la Tabla 5.13 se observa que con 1000 dimensiones, se mantiene la correspon-
dencia entre pares de dominios. También se observa una mayor cantidad de adapta-
ciones en donde el marco experimental 2 obtiene los menores valores, aunque la di-
ferencia en la cantidad que obtiene cada marco es minima. Observando cada dominio
por separado, se puede ver que el dominio books tiene mejores valores con el marco
experimental 2. Los dominios dvd y kitchen no tienen una predominancia de alguno
de los dos marcos, y finalmente, el dominio electronics tiene mejores resultados con

el marco experimental 1. Lo cual se cumple en cierta medida con lo esperado segutn la

SEs necesario recordar que los resultados del método Baseline son ambos iguales en ambos marcos,
dado que no se realiza adaptacion en este método.

%A pesar de que en el marco experimental 1 se utiliza la unién de todos los dominios para realizar el
entrenamiento de modelos de adaptacién, al momento de seleccionar modelos para realizar la adaptacién
de los datos se utiliza solamente un dominio.
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Tabla 5.12: Mejores resultados obtenidos por cada algoritmo para adaptar cada dominio

objetivo en el dataset Amazon utilizando 3000 dimensiones.

Algoritmo | Dominio Objetivo | Dominio Fuente | Transfer loss
books dvd 10.650
dvd books 2.708
Baseline
electronics kitchen 1.498
kitchen electronics 1.735
books dvd (M.E. 2) 8.700
dvd books (M.E. 2) 1.840
GFK
electronics kitchen (M.E. 1) 2.918
kitchen electronics (M.E. 2) 2.205
books dvd (M.E. 2) 11.218
dvd books (M.E. 2) 2.593
PCA
electronics kitchen (ML.E. 2) 1.810
kitchen electronics (M.E. 2) 1.783
books dvd (M.E. 2) 9.125
dvd books (M.E. 1) 5.085
SDA
electronics kitchen (M.E. 1) 4.438
kitchen electronics (M.E. 2) 3.338
books dvd (M.E. 2) 5.355
dvd books (M.E. 2) 4.033
mSDA
electronics kitchen IML.E. 1) 1.073
kitchen electronics (MLE. 1) 1.023
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Tabla 5.4, ya que los dominios con los cuales se obtienen mejores resultados coinciden

en mayor medida, pero no ocurre asi con el marco experimental esperado, es decir, con

algldn dominio por si solo o con la union de estos.

Tabla 5.13: Mejores resultados obtenidos por cada algoritmo para adaptar cada dominio

objetivo en el dataset Amazon utilizando 1000 dimensiones.

Algoritmo | Dominio Objetivo | Dominio Fuente | Transfer loss
books dvd 2.183
dvd books 2.428
Baseline
electronics kitchen 3.323
kitchen electronics 0.368
books dvd (M.E. 2) 2.830
dvd books (M.E. 1) 1.110
GFK
electronics kitchen (M.E. 1) -1.035
kitchen electronics (M.E. 1) -0.728
books dvd (M.E. 2) -0.480
dvd books (M.E. 1) 0.628
PCA
electronics kitchen (M.E. 2) 1.513
kitchen electronics (M.E. 2) -1.453
books dvd (M.E. 2) 1.723
dvd books (MLE. 2) 4.430
SDA
electronics kitchen (M.E. 1) -0.023
kitchen electronics (MLE. 2) 0.100
books dvd (M.E. 2) -2.033
dvd books (M.E. 2) 0.438
mSDA
electronics kitchen (M.E. 1) -1.785
kitchen electronics (M.E. 1) -4.198

En la Tabla 5.14 se observa una recopilacion de los mejores resultados en am-
bos marcos experimentales utilizando 3000 dimensiones. En donde se observa que el
marco experimental 1 obtiene 7 veces los mejores resultados, mientras que el marco

experimental 2 obtiene 4 veces los mejores resultados. Por otra parte en la Tabla 5.15
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se tiene que, utilizando 1000 dimensiones, el marco experimental 1 obtiene 9 veces
las mejores adaptaciones, mientras que el marco experimental 2 obtiene las mejores

adaptaciones 3 veces.

Finalmente, en la Tabla 5.16 se observa que con 3000 dimensiones, la mayoria de
los mejores resultados son obtenidos al utilizar el algoritmo GFK, seguido por mSDA
y SDA. Mientras que con 1000 dimensiones, la totalidad de los resultados se obtienen

utilizando el algoritmo mSDA.

Tabla 5.14: Mejores adaptaciones obtenidas en ambos marcos experimentales, utilizando 3000

dimensiones con el dataset Amazon.

Tarea | Algoritmo | Marco | Transfer loss
b — d | GFK M.E. 2 1.840
b — e | Baseline - 7.958
b —k | GFK ME. 1 7.238
d — b | mSDA M.E. 2 5.355
d — e | GFK M.E. 1 7.483
d — k | GFK M.E. 1 4.645
e - b | GFK M.E. 1 10.115
e —» d | GFK M.E. 2 8.615
e = k | mSDA M.E. 1 1.023
k — b | SDA M.E. 2 13.440
k — d | mSDA ME. 1 9.615
k — e | mSDA M.E. 1 1.073

5.1.2. Twitter

En este dataset se espera obtener una tendencia similar a la obtenida con el dataset
Amazon, con el fin de asegurar una correcta implementacion de los algoritmos y el de
probar su comportamiento con datos reales, ademas de probar el caso en donde se tiene

un dominio con una cantidad mucho mayor de datos en comparacién al resto.
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Tabla 5.15: Mejores adaptaciones obtenidas en ambos marcos experimentales, utilizando 1000

dimensiones con el dataset Amazon.

Tarea | Algoritmo | Marco | Transfer loss
b — d | mSDA M.E. 2 0.438
b — e | mSDA M.E. 1 5.515
b — k | mSDA M.E. 2 3.118
d — b | mSDA M.E. 2 -2.033
d — e | mSDA ME. 1 5.345
d — k | mSDA M. 1 2.508
e — b | mSDA M.E. 1 5.468
e — d | mSDA M. 1 6.315
e = k | mSDA M.E. 1 -4.198
k — b | mSDA M.E. 1 4.650
k — d | mSDA M.E. 1 7.240
k — e | mSDA M.E. 1 -1.785

Tabla 5.16: Conteo de la cantidad de veces que cada método obtiene los mejores resultados en

ambos marcos experimentales en el dataset Amazon.

3000 Dimensiones 1000 Dimensiones
Algoritmo | Mejores Resultados | Mejores Resultados
GFK 6 0
PCA 0 0
SDA 1 0
mSDA 4 12
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In-domain Error

En la Tabla 5.17 se obtienen los valores de baseline in-domain error para ambas
dimensionalidades. Se observa que en al aumentar las dimensiones disponibles, los
errores disminuyen, con excepcion del dominio rio2016. Sin embargo, la variacién que
se observa es menor a la que muestran los otros dos dominios. Ademas, la justificacién
dada anteriormente, en donde se atribuye la disminucién del baseline in-domain error
al aumento de las dimensiones, sigue vigente, ya que es solamente un caso en donde

esto no se cumple.

Tabla 5.17: Baseline In-domain error de los dominios del dataset Twitter.

Objetivo | 1000 Dimensiones | 2000 Dimensiones
thevoice | 19.045 7.362

general | 30.407 26.998

rio2016 | 7.372 10.208

En la figura 5.16 se observa graficamente la diferencia entre los valores del base-
line in-domain error, notando que en el caso del dominio thevoice el error disminuye

a mas de la mitad.

Similitud entre dominios

Los valores de la Tabla 5.18 muestran los valores de la métrica PAD entre los
distintos pares de dominios utilizando 2000 dimensiones, en donde se observa una
mayor cercania de entre los pares de dominios de forma independiente, en comparacion
a la unioén de ellos. Por otra parte, también se observa que los valores, en general, son

menores a los que se obtuvieron con el dataset Amazon.

En la Tabla 5.19 se observa que con 1000 dimensiones los valores obtenidos son
menores que los obtenidos con 2000 dimensiones. Atribuyendo nuevamente esta dis-
minucién en los valores a la disminucién de la diversidad de los términos que ocurre

al disminuir las dimensiones.
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Figura 5.16: Baseline In-domain error para el dataset Twitter en ambas dimensiones.

Tabla 5.18: Proxy A-distance de los dominios del dataset Twitter con 2000 dimensiones

Dominio 1 | Dominio 2 PAD
thevoice 1.603
general 1102016 1.712
(thevoice, 1102016) | 1.749
general 1.712
ri02016 thevoice 1.718
(thevoice, general) | 1.725
general 1.603
thevoice (general, ri02016) | 1.698
rio2016 1.718
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Tabla 5.19: Proxy A-distance de los dominios del dataset Twitter con 1000 dimensiones

Dominio 1 | Dominio 2 PAD
thevoice

general 1102016 1.563
(’thevoice’, '1102016°) | 1.585
general

ri02016 thevoice 1.676
(’thevoice’, "general’) | 1.748
general

thevoice (Cgeneral’, '1102016°) | 1.467
1102016 1.676

La Tabla 5.20 muestra la comparacién con ambas dimensionalidades, en donde
se observa que para ambas dimensionalidades los dominios con los cuales se tendria
una mejor adaptacion son los mismos. Cabe notar también la presencia del dominio
general, ya que no solamente por la distancia obtenida se espera que este permita hacer
buenas adaptaciones, sino que ademads este cuenta con una mayor cantidad de datos de

entrenamiento.

Tabla 5.20: Mejores valores de Proxy A-distance para cada dominio del dataset Twitter en

ambas dimensiones.

Dominio 1 | Dimensiones | Dominio 2 | PAD

1000 thevoice 1.377
general -

2000 thevoice 1.603

1000 general 1.563
ri02016

2000 general 1.712

) 1000 general 1.377

thevoice

2000 general 1.603
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Marco Experimental 1

En la Figura 5.17 se observa principalmente que no todos los algoritmos son capa-
ces de mejorar las clasificaciones. Se tienen casos en donde los algoritmos dan buenos
resultados en algunas tareas, mientras que en otras no alcanzan a dar valores menores
a los del método Baseline. Sin embargo, se observa que en todas las tareas existe al

menos un algoritmo que haya sido capaz de mejorar las clasificaciones.

Transfer Loss de las distintas tareas
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Figura 5.17: Transfer loss para el dataset Twitter utilizando 2000 dimensiones en el marco

experimental 1.

Al disminuir la cantidad de dimensiones a 1000, se observa en la Figura 5.18
que no todos los resultados mejoran en comparacion a los que se obtienen con 2000
dimensiones. En este caso se tienen 2 tareas en las cuales no es posible mejorar las
clasificaciones. Por otra parte, con ambas dimensionalidades no se obtienen resultados

negativos de transfer loss, al contrario de lo ocurrido en el dataset Amazon.

En la Tabla 5.21 se observa que no todos los algoritmos presentan mejoras al dis-
minuir la cantidad de dimensiones. Por ejemplo, los algoritmos GFK y SDA pasan a
tener O clasificaciones mejoradas al utilizar 1000 dimensiones, mientras que los algo-

ritmos PCA y mSDA solamente aumentan la cantidad de clasificaciones mejoradas en
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Transfer Loss de las distintas tareas
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Figura 5.18: Transfer loss para el dataset Twitter utilizando 1000 dimensiones en el marco
experimental 1.
I tarea.

Tabla 5.21: Comparacion de los resultados obtenidos por cada algoritmo en comparacién al

método Baseline en el marco experimental 1.

2000 Dimensiones 1000 Dimensiones
. Clasificaciones | Clasificaciones | Clasificaciones | Clasificaciones
Algoritmo
mejoradas empeoradas mejoradas empeoradas

GFK 3 3 0 6
PCA 2 4 3 3
SDA 4 2 0 6
mSDA 3 3 4 2

En la Tabla 5.22 se observan también los cambios al disminuir las dimensiones,

en donde se observa que el algoritmo mSDA realiza siempre las mejores adaptaciones.

En la Figura 5.19 se observa un comportamiento similar al del dataset Amazon,
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Tabla 5.22: Conteo de la cantidad veces que cada método obtiene los mejores resultados con

el marco experimental 1.

2000 Dimensiones 1000 Dimensiones

Algoritmo | Mejores Resultados | Mejores Resultados
GFK 2 0
PCA 0 0
SDA 1 0
mSDA 3 4

en donde los promedios de transfer ratio son menores cuando se utilizan menos di-
mensiones, pero, en este dataset se cuenta con la diferencia de que las adaptaciones
con menores dimensiones no siempre mejoran. Por otra parte, cuando se comparan los
valores de transfer error entre las distintas dimensiones, en la Tabla A.3 se observa
que la mayoria de las veces los menores valores se obtienen usando 2000 dimensiones.
Se tiene que, con 2000 dimensiones, son 22 tareas las que obtienen menores valo-
res, mientras que con 1000 dimensiones solamente se obtienen 8. Luego, de la misma
forma, en la Tabla 5.23 se observa que los mejores resultados para la mayoria de las

pruebas se obtienen con 2000 dimensiones.

Tabla 5.23: Menores valores de transfer error por cada tarea de adaptacion con el dataset

Twitter en el marco experimental 1.

Tarea | Algoritmo | Dimensiones | Transfer Error
g->r | mSDA 1000 13.362
g->t | mSDA 2000 17.211
r->g | GFK 2000 41.676
r->t | GFK 2000 19.508
t->g | SDA 2000 39.635
t->r | mSDA 2000 12.477

En las pruebas realizadas bajo el marco experimental 1 no se observa, en gene-

ral, el mismo comportamiento obtenido con el dataset Amazon, ya que no todas las
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Transfer Ratio del Marco Experimental 1
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Figura 5.19: Promedio de los valores de transfer ratio para el dataset Twitter en el marco

experimental 1.

adaptaciones dan buenos resultados, ademads, tampoco se obtienen valores menores a
0. Uno de los casos a notar es el del algoritmo GFK, el cual muestra un buen com-
portamiento con ambas dimensionalidades con el dataset Amazon, mientras que con el
dataset Twitter los resultados empeoran drasticamente al disminuir la dimensiones. Sin
embargo, a pesar de que los resultados de las adaptaciones parecen empeorar a medida
que disminuyen las dimensiones, y a pesar de que la medida de transfer ratio muestra
que el desempefio de los algoritmos parece ser mejor cuando las dimensiones dismi-
nuyen, en realidad los resultados son mds favorables al utilizar una mayor cantidad de

dimensiones, que es posible ver comparando los valores de transfer error.

Marco Experimental 2

Para las pruebas con 2000 dimensiones, en la Figura 5.20 se observa que no todos

los algoritmos dan buenos resultados, siendo mSDA el que a simple vista muestra los
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mejores resultados. Ademas, se tienen 3 tareas en donde ningun algoritmo da resulta-
dos menores a los del método Baseline. Por otra parte, se observa que cuando general

es el dominio objetivo, las adaptaciones dan peores resultados.
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Figura 5.20: Transfer loss para el dataset Twitter utilizando 2000 dimensiones en el marco

experimental 2.

Al disminuir las dimensiones a 1000 se observa en la Figura 5.21 que, en general,
las adaptaciones dan mejores resultados, con excepcion de los algoritmos GFK y PCA.
Los valores que se obtienen son menores en la mayoria de los casos, y todas las pruebas
tienen algin algoritmo que mejora las clasificaciones. Por otra parte, nuevamente se
observa que cuando general es el dominio objetivo, las adaptaciones suelen dar peores

resultados.

Al comparar el desempefio de los algoritmos, en la Tabla 5.24, se observa que
los algoritmos GFK y PCA se ven afectados por la disminucién de dimensiones, de
manera mas drastica en el primer caso, mientras que el algoritmo SDA mantiene la
misma cantidad de adaptaciones mejoradas, y que mSDA obtiene mejores resultados al

disminuir sus dimensiones.

94



Transfer Loss de las distintas tareas
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Figura 5.21: Transfer loss para el dataset Twitter utilizando 1000 dimensiones en el marco

experimental 2.

Tabla 5.24: Comparacién de los resultados obtenidos por cada algoritmo en comparacion al

método Baseline en el marco experimental 2.

2000 Dimensiones 1000 Dimensiones
i Clasificaciones | Clasificaciones | Clasificaciones | Clasificaciones
Algoritmo
mejoradas empeoradas mejoradas empeoradas

GFK 1 5 0 6
PCA 3 2 2 4
SDA 1 5 1 5
mSDA 3 3 5 1
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Luego, viendo la cantidad de veces que cada algoritmo obtiene los mejores resul-
tados, en la Tabla 5.25 se observa la predominancia que obtiene el algoritmo mSDA al
disminuir la dimensiones. Ademads, nuevamente se observa que el algoritmo GFK no

tiene resultados similares a los obtenidos con el dataset Amazon.

Tabla 5.25: Conteo de la cantidad veces que cada método obtiene los mejores resultados con

el marco experimental 2.

2000 Dimensiones 1000 Dimensiones

Algoritmo | Mejores Resultados | Mejores Resultados
GFK 0 0
PCA 2 0
SDA 0 1
mSDA 2 5

En la Figura 5.22 se observa que los promedios de transfer ratio mantienen la
tendencia a disminuir cuando se disminuyen las dimensiones. Luego, al igual que lo
ocurrido en el marco experimental 1, no todas las adaptaciones mejoran, sin embargo
los valores de los algoritmos que no tienen un buen desempefio (SDA y GFK prin-
cipalmente) no muestran tanta variaciéon como los algoritmos que si tienen un buen
desempefio (mSDA). A pesar de esto, de la misma forma que ha ocurrido anteriormen-
te, en la Tabla A.4 se observa que los mejores resultados para la mayoria de las pruebas
se obtienen con 2000 dimensiones, en donde se obtiene que en 22 de las tareas los me-
jores resultados son utilizando 2000 dimensiones, mientras que solamente se obtienen
8 cuando se utilizan 1000 dimensiones. Ademas, en la Tabla 5.26 nuevamente se pue-
de observar que las adaptaciones con 2000 dimensiones son las que obtienen menores

valores de transfer error.
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Figura 5.22: Promedio de los valores de transfer ratio para el dataset Twitter en el marco

experimental 2.

Tabla 5.26: Menores valores de transfer error por cada tarea de adaptacion con el dataset

Twitter en el marco experimental 2.

Tarea | Algoritmo | Dimensiones | Transfer Error
g->r | mSDA 1000 13.317
g->t | mSDA 2000 17.756
r->g | SDA 1000 42.426
r->t | Baseline 2000 20.845
t->g | Baseline 2000 39.875
t->r | mSDA 2000 10.753
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Comparacion de Algoritmos Entre Marcos Experimentales

La comparacidn de los valores de transfer loss del algoritmo GFK en ambos mar-
cos experimentales, presentados en la Figura 5.23, muestran que utilizando 2000 di-
mensiones la mayoria de los resultados son menores en el marco experimental 1. Lue-
go, con 1000 dimensiones, en la Figura 5.24 se observa el mismo comportamiento,

favoreciendo en mayor medida los resultados del marco experimental 1.
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Figura 5.23: Transfer loss para el algoritmo GFK utilizando 2000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.

Las pruebas con el algoritmo PCA, utilizando 2000 dimensiones, muestran en la
Figura 5.25 menores valores para los resultados del marco experimental 2, sin embar-
go, las diferencias son pocas en algunos casos, como por ejemplo las tareas "r — g”
y ’t — g”. Por otra parte, en la Figura 5.26 se observa que con 1000 dimensiones los
valores se encuentran un poco mas separados entre ambos marcos experimentales, en

general, sin haber una predominancia de un marco por sobre otro.

En la Figura 5.27 se observa que el algoritmo SDA, al utilizar 2000 dimensiones
los valores del marco experimental 1 son, en general, menores. Luego, en la Figu-

ra 5.28, utilizando 1000 dimensiones, los resultados no muestran una tendencia clara
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Figura 5.24: Transfer loss para el algoritmo GFK utilizando 1000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.
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Figura 5.25: Transfer loss para el algoritmo PCA utilizando 2000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.
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Transfer Loss %
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Figura 5.26: Transfer loss para el algoritmo PCA utilizando 1000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.

hacia alguno de los dos marcos experimentales.
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Comparacién de marcos para el algoritmo SDA

Emm SDA (ME1)

20.0 = SDA (ME2) |
17.5
15.0
12.5
10.0
7.5
5.0
25
0.0 P pe S P S <
S i 7 ¢ 7 <

Tarea

Figura 5.27: Transfer loss para el algoritmo SDA utilizando 2000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.
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Comparaciéon de marcos para el algoritmo SDA
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Figura 5.28: Transfer loss para el algoritmo SDA utilizando 1000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.

Los resultados del algoritmo mSDA con 2000 dimensiones, mostrados en la Figura
5.29, muestran que el marco experimental 1 obtiene la mayoria de las veces menores
valores, sin haber una mayor diferencia entre estos y los del marco experimental 2. Por
otra parte, en la Figura 5.30 se muestra que al utilizar 1000 dimensiones, los valores
no tienen una tendencia clara, teniendo ambos marcos experimentales un desempefio

similar.

En la Tabla 5.27 se observa la comparacién de ambos marcos en ambas dimen-
siones utilizadas. Se observa que al utilizar 2000 dimensiones, los algoritmos en ge-
neral tienden a tener mejores resultados con el marco experimental 1, a excepcion del
algoritmo PCA. Mientras que con 1000 dimensiones, los algoritmos tienden a tener
desempefios similares en ambos marcos experimentales, con excepcion del algoritmo

GFK, que nuevamente obtiene mejores resultados con el marco experimental 1.

En la Tabla 5.28 se observan, por cada tarea y algoritmo, los mejores resultados

obtenidos al utilizar 2000 dimensiones, en donde se observa una predominancia del
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Comparacién de marcos para el algoritmo mSDA
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Figura 5.29: Transfer loss para el algoritmo mSDA utilizando 2000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.
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Figura 5.30: Transfer loss para el algoritmo mSDA utilizando 1000 dimensiones en ambos

marcos experimentales.

102



Tabla 5.27: Comparacion de los resultados obtenidos por ambos marcos experimentales en el

dataset Twitter.

2000 Dimensiones | 1000 Dimensiones

Algoritmo | MLE.1 | MEE.2 | M.EE.1 | ME.2
GFK 5 1 4 2
PCA 2 4 3 3
SDA 4 2 3 3
mSDA 5 1 3 3

marco experimental 1 al obtener los menores resultados. Ademds se observa una ten-
dencia marcada por algunos dominios a obtener los menores resultados. Por ejemplo:
el dominio general tiene mejores adaptaciones cuando el dominio fuente es thevoice,
con mayor frecuencia en el marco experimental 1, coincidiendo en el dominio espe-
rado por la Tabla 5.20, mas no en el marco experimental. Luego, para los dominios
thevoice y rio2016 se espera que el dominio general por si solo sea el que genere las
mejores adaptaciones. Lo cual se cumple parcialmente. El dominio rio2016 muestra
mejores resultados, en general, con el dominio thevoice, sin un marco experimental
que sobresalga en comparacion al otro. Por otra parte, el dominio thevoice no muestra
una predominancia por algin dominio individual, sin embargo, todos sus resultados
son realizados bajo el marco experimental 1, por lo que la inclusion del dominio gene-
ral se considera dentro de los datos que permiten realizar la adaptacién entre dominios,

cumpliendo asi en cierta forma lo esperado segtin la Tabla 5.20.

En la Tabla 5.29, utilizando 1000 dimensiones, no se observa una predominan-
cia por algiin marco experimental. Para el dominio general se vuelve a observar que
una mayor parte de los dominios que generan los mejores resultados provienen del
uso del dominio thevoice, sin un marco experimental que predomine por sobre el otro.
En el caso del dominio rio2016, este tiene resultados tanto del dominio general como
thevoice, siendo todos los resultados provenientes del marco experimental 2. Del mis-
mo modo, el dominio thevoice tiene resultados provenientes de los dominios general y

rio2016, con la diferencia de que en este caso se tienen valores pertenecientes al marco
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Tabla 5.28: Mejores resultados obtenidos por cada algoritmo para adaptar cada dominio

objetivo en el dataset Twitter utilizando 2000 dimensiones.

Algoritmo | Objetivo | Dominio Fuente | Transfer loss
general thevoice 12.877
Baseline ri02016 thevoice 3.539
thevoice ri02016 13.482
general thevoice (MLE. 2) 14.259
GFK ri02016 general (ML.E. 1) 12.160
thevoice | rio2016 (M.E. 1) 12.145
general thevoice (M.E. 1) 13.399
PCA ri02016 | thevoice (M.E. 2) 3.539
thevoice general (M.E. 1) 11.387
general thevoice (M.E. 1) 12.637
SDA ri02016 | thevoice (M.E. 1) 3.494
thevoice | rio2016 M.E. 1) 12.713
general thevoice (M.E. 1) 13.610
mSDA rio2016 | thevoice (M.E. 2) 0.544
thevoice | general (M.E. 1) 9.848
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experimental 1.

Nuevamente, se tienen similitudes parciales con los valores esperados de la Tabla
5.20. Las comparaciones realizables entre los valores obtenidos y los esperados son
mas faciles de realizar cuando se trata del marco experimental 2, ya que en este ca-
so los datos del dominio fuente son utilizados tanto para la adaptaciéon como para la
seleccion de modelos, teniendo el dominio fuente una gran influencia en los resulta-
dos. Mientras que, por otra parte, en el marco experimental 1 realizar comparaciones
respecto a los dominios esperados de la Tabla 5.20 se torna un poco mas dificil, ya
que en este los datos del dominio fuente son utilizados en conjunto con todos los otros
dominios disponibles al momento de entrenar los modelos de adaptacion, y pasan a ser

utilizados por si solos al momento de la seleccion de modelos.

Tabla 5.29: Mejores resultados obtenidos por cada algoritmo para adaptar cada dominio

objetivo en el dataset Twitter utilizando 1000 dimensiones.

Algoritmo | Dominio Objetivo | Dominio Fuente | Transfer loss
general thevoice 12.044
Baseline rio2016 general 9.710
thevoice 1102016 3.243
general thevoice (M.E. 2) 12.771
GFK rio2016 general (M.E. 2) 13.385
thevoice rio2016 (M.E. 1) 4.794
general thevoice (M.E. 1) 11.163
PCA rio2016 general (M.E. 2) 8.348
thevoice general (M.E. 1) 2.924
general rio2016 (M.E. 2) 12.018
SDA rio2016 thevoice (M.E. 2) 13.657
thevoice general (M.E. 1) 8.298
general thevoice (M.E. 1) 10.912
mSDA rio2016 thevoice (M.E. 2) 4.900
thevoice general (MLE. 1) 2.450
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En la Tabla 5.30 se observan los mejores resultados en ambos marcos experimen-
tales utilizando 2000 dimensiones. En donde se observa que el marco experimental 1
obtiene 5 veces los mejores resultados, mientras que el marco experimental 2 obtiene
solamente 1 vez el mejor resultado. Por otra parte en la Tabla 5.31 se observa que con
1000 dimensiones, el marco experimental 4 obtiene 4 veces los mejores resultados,

mientras que el marco experimental 1 obtiene 2 veces los mejores resultados.

Finalmente, en la Tabla 5.32 se observa que con 2000 dimensiones, la mayoria de
los mejores resultados son obtenidos al utilizar el algoritmo mSDA, seguido por GFK
y SDA. Mientras que con 1000 dimensiones, nuevamente el algoritmo mSDA obtiene

la mayoria de los resultados, seguido por SDA.

Tabla 5.30: Mejores adaptaciones obtenidas en ambos marcos experimentales, utilizando 2000

dimensiones con el dataset Twitter.

Tarea | Algoritmo | Marco | Transfer loss
g — r | mSDA ME. 1 7.078
g —t | mSDA ME. 1 9.848
r— g | GFK M.E. 1 14.678
r—t | GFK ME. 1 12.145
t— g | SDA ME. 1 12.637
t - r | mSDA M.E. 2 0.544

Tabla 5.31: Mejores adaptaciones obtenidas en ambos marcos experimentales, utilizando 1000

dimensiones con el dataset Twitter.

Tarea | Algoritmo | Marco | Transfer loss
g — r | mSDA ME. 2 5.944
g —t | mSDA M.E. 1 2.450
r — g | SDA M.E. 2 12.018
r —t | mSDA M.E. 2 2.569
t — g | mSDA M.E. 1 10.912
t - r | mSDA ME. 2 4.900
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Tabla 5.32: Conteo de la cantidad veces que cada método obtiene los mejores resultados en

ambos marcos experimentales en el dataset Twitter.

2000 Dimensiones 1000 Dimensiones

Algoritmo | Mejores Resultados | Mejores Resultados
GFK 2 0
PCA 0 0
SDA 1 1
mSDA 3 5

5.2. Pruebas de Tiempo

Estas pruebas muestran, en minutos, el tiempo que demoran en ejecutar los algo-
ritmos. A través del eje de las abscisas se distribuyen los distintos algoritmos, ordena-
dos de izquierda a derecha segin el tiempo tomado, y diferenciados por color segin
el algoritmo. Esto es realizado sin ningun fin en particular mds que el de entregar la

informacién de una forma més comprensible.

Marco Experimental 1

Los resultados observados en la Figura 5.31 muestran una clara division entre los
algoritmos. Primero, se observa que SDA es el algoritmo que en general demora mas
tiempo, superando en varios casos los 15 minutos. Luego, con una cantidad menor de
tiempo, se encuentra el algoritmo mSDA, que en general demora menos de 15 minutos
de entrenamiento. Ademds, como es de esperar, en ambos algoritmos se tiene que
el tiempo demorado aumenta a medida que aumenta el nimero de capas utilizadas.
En el caso de SDA, la cantidad de epochs realizados también es un factor importante
a considerar, en donde por ejemplo se ve que un modelo entrenado con 50 epochs
puede demorar més tiempo que otro modelo entrenado con 25 epochs, aun teniendo

una cantidad mayor de capas.

Por otra parte, se tiene que los algoritmos que toman menos tiempo son PCA y
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GFK, existiendo poca diferencia entre estos dos algoritmos, y ademas mostrando pocos

cambios al variar sus parametros, en comparacion a los obtenidos por SDA y mSDA.

Tiempos de entrenamiento en el Marco Experimental 1
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Figura 5.31: Tiempos de ejecucion para el dataset Amazon utilizando 3000 dimensiones en el

marco experimental 1.

Marco Experimental 2

Los tiempos obtenidos al utilizar el marco experimental 2, mostrados en la Fi-
gura 5.32, no muestran mayor variacién en comparacion a los resultados anteriores,
con excepcion del algoritmo SDA, en donde los tiempos obtenidos por este algoritmo
son menores que los que obtiene mSDA, y ademas la totalidad de sus tiempos demo-
ran menos de 5 minutos, en comparacion a los mas de 15 que obtuvo en las pruebas
anteriores. Es necesario recordar que la gran diferencia con las pruebas anteriores es
la utilizacién de los datos correspondientes a un par de dominios, en comparacion a
las pruebas anteriores, donde se utiliza la totalidad de los datos del dataset. Por otra
parte, tal como fue mencionado anteriormente, el resto de los algoritmos no ven una

variacion significativa al utilizar menos datos.
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Tiempos de entrenamiento en el Marco Experimental 2
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Figura 5.32: Tiempos de ejecucion para el dataset Amazon utilizando 3000 dimensiones en el

marco experimental 2.
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Conclusiones

En este capitulo se muestran las conclusiones, tanto generales como especificas,
obtenidas durante el desarrollo de este trabajo, consistente de la investigacion de algo-
ritmos de adaptacion entre dominios, la implementacion de algoritmos, la instalacion y
configuracién de un entorno de trabajo, y la prueba de un par de datasets con los algo-

ritmos implementados. Finalmente, se presentan opciones de trabajo futuro a realizar.

Conclusiones Generales

Los objetivos principales de este trabajo son la adaptacion entre dominios aplicada
a problemas de clasificacion de texto, y los procesos que involucra la realizacion de esta
tarea. O mejor dicho, las etapas de investigacion de distintos métodos de adaptacion
entre dominios, la implementacién de algoritmos, la configuracién de un marco de

trabajo y la prueba de una seleccion de estos algoritmos.

Para cumplir los objetivos propuestos, se realizé un estudio de cinco publicacio-
nes relacionadas a transfer learning, o adaptacion entre dominios, de las cuales se
seleccionaron 3, debido a su relevancia, la calidad de sus resultados, y la facilidad que
tienen sus propuestas para ser implementadas. Ademas, se realiz6 la implementacion
de un cuarto algoritmo, que si bien no es propuesta en una publicacion, se utiliza pa-
ra realizar comparaciones en varias de las publicaciones estudiadas. Los algoritmos
implementados son conocidos bajo los nombres SDA, mSDA, GFK y PCA, y coémo

algoritmo base de comparacion también se agrega un método definido como Baseline.
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Las pruebas a ejecutar se realizan utilizando el lenguaje Python, utilizando li-
brerias que permiten el uso directo de algunos de los algoritmos o la implementacion
de estos en el caso contrario. Ademads, se configura un entorno de trabajo que permite
la utilizacion de datasets por parte de los algoritmos, y un entorno virtual en la nube,
utilizando Amazon Web Services, que permite la ejecucion de las pruebas de forma

replicable.

Para la realizacion de las pruebas se establecieron 2 tipos: de adaptacién y de
tiempo. Las pruebas de adaptacion miden la calidad de los algoritmos de adaptacion,
utilizando las métricas de transfer loss, transfer ratio y trasfer error, bajo distintas con-
figuraciones de los datos disponibles, que se diferencian en la cantidad de datos que se
utilizan para el entrenamiento de modelos de adaptacion. Las pruebas de adaptacion
se realizan dentro de los llamados marcos experimentales 1 y 2, en donde el primero
utiliza todos los datos de entrenamiento de los dominios disponibles para realizar las
adaptaciones, mientras que el segundo utiliza solamente los datos correspondientes al
par de dominios que participan en la adaptacion. Luego, las pruebas de tiempo consi-
deran solamente el tiempo que requiere entrenar un algoritmo, sin contar con las fases
de seleccion de modelos, adaptacion de los datos y entrenamiento de nuevos clasifica-

dores.

Las pruebas se ejecutaron en 2 datasets distintos, el primero corresponde al da-
taset Amazon, que es utilizado como benchmark por otros algoritmos de adaptacion
entre dominios, mientras que el segundo dataset corresponde al dataset Twitter, que
fue creado manualmente para su uso en este trabajo y consiste de una recopilacion
de rweets etiquetados sobre diversos temas. Luego, por cada dataset se realizan las
pruebas de adaptacion en los dos marcos experimentales descritos, utilizando dos di-
mensionalidades distintas por dataset y variando los parametros de cada algoritmo.
Ademas, las pruebas de tiempo se realizan solamente con el dataset Amazon utilizan-

do 3000 dimensiones.

Ademas de lo anterior, se analizaron 2 medidas, que sirven para tener un compor-
tamiento a esperar de los algoritmos. Estas son el baseline in-domain error y la métrica

proxy a-distance. El primero es el error obtenido al entrenar y probar un clasificador
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utilizando solamente los datos del dominio objetivo, el cudl varia al utilizar distintas
dimensiones. La segunda medida es una estimacion de las distancias, o similitudes,
existentes entre los dominios, que sirven para tener una idea de qué adaptaciones van

a dar mejores resultados.

Las pruebas ejecutadas mostraron que los algoritmos tienen comportamientos si-
milares a los mostrados en sus respectivas publicaciones (para los casos en donde es
mas posible realizar una comparacién). La tendencia general observada por los algo-
ritmos, es a realizar mejores adaptaciones cuando se utiliza una mayor cantidad de
dimensiones y se utilizan todos los datos de entrenamiento disponibles de un dataset

para realizar las adaptaciones.

Con lo anterior, se cumplen los objetivos generales planteados al inicio de este
trabajo. Se ha realizado un estudio de las propuestas més relevantes de técnicas relacio-
nadas a la adaptacion entre dominios, se ha probado experimentalmente una seleccion
de estas propuestas, asegurando su correcta implementacion y teniendo conocimiento
de su desempeifio. Y finalmente, en conjunto con la implementacion, se ha creado un
entorno capaz de expandirse a nuevas investigaciones y propuestas, contando con las

herramientas necesarias y 2 conjuntos de datos con los cuales trabajar.

Conclusiones Especificas

Definicion de adaptacion entre dominios

La definicion de adaptacion entre dominios partié bajo la suposicion de que esta
forma parte de un conjunto de técnicas agrupadas bajo el nombre de transfer learning.
De transfer learing se estudiaron las clasificaciones de las técnicas y formas de resol-
ver los problemas que engloba esta disciplina. Las clasificaciones encontradas se dan
de acuerdo a la disponibilidad de datos en los dominios fuente y objetivo, dentro de
las cuales se encuentra transductive transfer learning, en donde se considera la exis-

tencia de datos etiquetados en el dominio fuente, pero no se considera la existencia de
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etiquetas en los datos del dominio objetivo.

Dentro de las técnicas posibles que caen en la categoria de transductive transfer
learning se encuentra la adaptacion entre dominios. Sin embargo, las restricciones que
se encontraron parecen limitar mucho la cantidad de soluciones aplicables y también
reduce los problemas de interés a resolver, por lo que, para evitar esto, se adopta la

definicion de adaptacion entre dominios como el mismo concepto de transfer learning.

Investigacion de técnicas de adaptacion entre dominios

La investigacion de técnicas relacionadas a la adaptacion entre dominios consistio
en el estudio de 5 publicaciones, en donde en algunas de estas se referian al proble-
ma como adaptacion entre dominios o como cross-domain sentiment classification.
Las publicaciones estudiadas proponian los métodos SFA, SDA, SGF, GFK y mSDA,
ademds de utilizar como comparacion el algoritmo PCA, en donde se aprendi6 que al-
gunos de estos algoritmos fueron especificamente disefiados para resolver el problema
de adaptacion entre dominios, tales como SFA, SGF, GFK y mSDA, mientras que SDA
y PCA eran algoritmos ya existentes y que, debido a la utilidad que tienen en el ambito

de machine learning, fueron utilizados para resolver el problema de interés.

De las técnicas estudiadas se escogié un conjunto de estas, debido a los resultados
mostrados y a la disponibilidad de c6digo disponible de estas, en algunos casos, o bien,
la facilidad con la cual se podrian implementar. Las técnicas escogidas fueron SDA,
PCA y mSDA, GFK. En donde las tres primeras utilizaban el dataset Amazon como

benchmark.

Configuracion del entorno de trabajo e implementacion
Para implementar los algoritmos, fue necesario establecer Python como el len-

guaje en donde se ejecutarian los algoritmos y pruebas. Esto conllevé la creaciéon de

estructuras de datos y clases con las cuales los datasets pudieran ser almacenados y
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utilizados por los distintos programas. Ademas, se realiz6 la instalacién del entorno
Anaconda, para facilitar la instalacion de paquetes concernientes a la manipulacion
datos y aprendizaje de maquinas, en conjunto con Jupyter Notebooks, para permitir
una codificacion mds interactiva y que permitiera un mejor desarrollo y transmision de

conceptos utilizando textos altamente descriptivos.

Luego, dado que la ejecucion de las pruebas ocupa muchos recursos computacio-
nales, y que la replicacion de los resultados también dependen en cierta medida del
computador en donde se ejecutan, se utilizo el servicio de virtualizacion en la nube de
Amazon, conocido como Elastic Compute Cloud, del cual se escogid un tipo de instan-
cia que tuviera la capacidad de computo y almacenamiento suficiente para ejecutar las

pruebas sin aumentar demasiado el costo monetario.

La instalacion del entorno de trabajo tuvo poca dificultad debido a las herramien-
tas que provee Anaconda para la instalacion de paquetes, mientras que el uso de entor-
nos virtuales (también provisto por Anaconda) facilité la replicacion del entorno en la

maquina virtual en la nube.

La implementacion de los algoritmos tuvo una dificultad media de realizar. Para
los algoritmos GFK y PCA ya existian implementaciones realizadas, de parte de las
librerias Bob y scikit-learn respectivamente. Mientras que los algoritmos SDA y mSDA
tuvieron que ser implementados utilizando las librerias Keras y Theano respectivamen-
te. Para el uso de estas librerias es necesario un entendimiento un poco més profundo
de su funcionamiento, ya que las instrucciones escritas no son ejecutadas directamen-
te, como suele suceder normalmente en Python, sino que deben ser compiladas para
luego ser ejecutadas, ademds de entender que la asignacion de los datos a las distintas

variables se realiza de una forma diferente.

Resultados de las adaptaciones

Al realizar los dos tipos de pruebas sobre ambos datasets, utilizando las dos

dimensiones posibles por cada dataset. Se observa un comportamiento mayormente
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constante en general, y en algunos casos también por parte de algunos algoritmos. Una

vez que las pruebas fueron ejecutadas, se obtuvieron las siguientes conclusiones:

= La implementacion de los algoritmos se ha realizado correctamente, al obtener
resultados positivos, en varios casos, de parte de todos los algoritmos. Ademas,
varios de estos se comportan de acuerdo a lo presentado en sus respectivas publi-
caciones, considerando que se utilizaron las mismas configuraciones de pardme-

tros recomendadas en distintas condiciones experimentales.

= El desempefio de los algoritmos se ha mantenido sin muchas variaciones al ser
probados estos en el dataset Twitter, permitiendo asegurar el uso de algunos de

estos algoritmos en otros datasets similares.

= La disminucion de dimensiones en los datasets da la impresion de mejorar el
desempefio general de los algoritmos, lo cual se pudo observar utilizando la
métrica de transfer ratio. Sin embargo, al observar el error final de las clasifi-
caciones luego de haber realizado las adaptaciones (transfer error), se obtiene
que las clasificaciones son mejores en la mayoria de los casos cuando se utilizan

mas dimensiones.

= El punto anterior también permite dejar establecido que hay que tener precaucién

al utilizar la métrica de transfer ratio.

» [a métrica proxy a-distance ha demostrado ser confiable para saber de antemano
qué dominios serian mds aptos para realizar una adaptacion entre dominios o

para la seleccion de modelos.

= En general, los algoritmos implementados que mejor desempefios obtienen en
todas las pruebas son mSDA y GFK. Teniendo en menor medida también buenos

desempefios el método PCA.

= En las pruebas realizadas con ambos marcos experimentales, se obtiene que el

marco experimental 1 da en general mejores resultados. Lo cual se comprueba
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comparando la cantidad de veces que cada marco experimental obtiene los me-
jores resultados. Sin embargo, al comparar las diferencias entre estos resultados,

no se encuentran diferencias abismales entre ambos.

Al medir los tiempos de los algoritmos al ser ejecutados en el dataset Amazon, se
obtuvo que la mayoria de ellos presentan variaciones al cambiar la cantidad de datos
con los cuales son entrenados. La cantidad de datos que se utilizan en el marco experi-
mental 1 es al menos el doble de la que se utiliza en el marco experimental 2, por lo que
es de esperar los cambios en los tiempos obtenidos, tal como ocurrié en el algoritmo
SDA, y en menor medida en los algoritmos PCA, GFK y mSDA. El algoritmo mSDA
no presenta una gran variacion respecto a la cantidad de datos utilizados, solamente
presentado cambios a medida que se aumenta la cantidad de capas utilizadas. De una
forma similar, el algoritmo SDA presenta grandes aumentos de tiempo a medida que se
aumenta la cantidad de capas, epochs y datos. Por otra parte, el algoritmo PCA presen-
ta cambios menores al aumentar la cantidad de dimensiones a las cuales se reducen los
datos, mientras que el algoritmo GFK presenta cambios menores de tiempo al variar

la cantidad de sub-espacios utilizados.

Lo que se puede concluir de los desempeiios individuales de cada algoritmo es:

» GFK: da mejores resultados cuando se utiliza en el marco experimental 1, es
decir, cuando se utiliza con datos de varios dominios como dominio fuente, sin
presentar una disminucion significativa en sus resultados cuando se utilizan so-
lamente los datos como se realiza en el marco experimental 2. Obtiene mejores
resultados cuando se tiene una mayor cantidad de dimensiones. Los tiempos ob-
tenidos por este algoritmo se encuentran entre los menores, y la variacion de

estos tiempo es poca al variar la cantidad de dimensiones.

= mSDA: tiene un comportamiento similar al de GFK, teniendo buenos resulta-
dos en el marco experimental 1, sin decaer mucho en el marco experimental
2. Obtiene mejores resultados cuando se tienen pocas dimensiones, obteniendo
mejor desempefio que GFK. Asi mismo, sus tiempos de entrenamiento son ba-

jos, aunque pueden aumentar a medida que se agregan mas capas para entrenar.
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Por otra parte, los resultados obtenidos coinciden con los esperados al realizar la

investigacion de este algoritmo.

= SDA: sus mejores resultados no tienen un marco en especifico que los genere,
por otra parte, los resultados que muestra en general no son los mejores entre los
que se obtienen de todos los algoritmos. Una causa atribuible a esto es la imple-
mentacion, que a pesar de funcionar correctamente, puede diferir de la realizada
por sus autores. Ademas, los tiempos de entrenamiento obtenidos experimental-
mente difieren demasiado de los expuestos en su publicacion, por lo que esto
también puede considerarse una causa. Sin embargo, dados los resultados obte-
nidos por GFK y mSDA, que superan a los de SDA, tanto en la calidad de las
adaptaciones como en el tiempo, no se encuentra necesario dedicar mas tiempo

a entrenar este algoritmo por varias horas.

= PCA: su desempeiio es irregular en ambos marcos experimentales, sin presentar
comportamientos que se puedan considerar constantes al utilizarse en distintos
datasets o con distintas dimensionalidades, aunque en general su desempefio es
levemente mejor que el que obtiene SDA. En términos de tiempo, es el algoritmo
que menos tiempo demora en ser entrenado. Los resultados obtenidos en general
por este algoritmo no son sorpresivos, dado que es un algoritmo cuyo uso ori-
ginal es en tareas de reduccién de dimensionalidad y que fue utilizado para la

adaptacion entre dominios por la similitud que presenta con SDA.

En general, se encuentra conveniente utilizar los algoritmos GFK y mSDA para
realizar adaptaciones, debido a los desempefios que obtienen tanto al adaptar, como en
los bajos tiempos que toman para entrenar sus respectivos modelos. Ademas de la baja
cantidad de parametros que se deben ajustar para entrenar cada algoritmo. También,
fue posible observar como los algoritmos que fueron especificamente disefiados para
realizar adaptacion entre dominios (GFK y mSDA), tienen mejores desempeifios que
los que ya existian y se les dio un uso en esta disciplina (SDA y PCA). Luego, tam-
bién se recomienda utilizar una configuracion similar a la del experimental 1, es decir,
utilizando la mayor cantidad de datos posibles existentes en un dataset, en conjunto

con el uso de la métrica PAD para saber qué dominio es conveniente utilizar para la
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seleccién de modelos. En caso de tener opciones disponibles sobre las dimensiones a
utilizar, se prefiere no utilizar dimensiones muy bajas, sino que una cantidad modera-
da, tal que asegure bajos errores finales de clasificacion y tiempos no muy largos de

entrenamiento de los algoritmos a utilizar.

Trabajo a Futuro

Los algoritmos implementados han dado buenos resultados. Sin embargo, una de
las limitantes que se encontraba en algunos casos, era el tiempo que toman en entrenar,
limitando con esto la cantidad de dimensiones a utilizar o los pardmetros a probar
en algunos algoritmos, como mSDA por ejemplo. Es entonces donde una opcién a
realizar a futuro es el uso de procesamiento por la tarjeta grifica (gpu) para entrenar
algunos algoritmos, lo cual disminuiria considerablemente el tiempo de ejecucion de

los algoritmos.

Por otra parte, se podria expandir el uso de los algoritmos a otras tareas, tales
como la adaptacion entre dominios para la clasificacion de imagenes, ya que, es ne-
cesario recordar que el problema inicial a resolver de GFK era este, y su uso para
clasificacion de texto dio buenos resultados, por lo que el uso de otros algoritmos que
solo han sido utilizados en clasificacién de texto, como mSDA por ejemplo, seria una

buena alternativa a explorar.

Las pruebas en general dieron buenos resultados, sin embargo, estas estuvieron
limitadas a la disponibilidad de datos etiquetados en el dominio fuente para realizar la
seleccion de dominios, por lo que una mejora en los resultados podria darse teniendo
una cantidad de datos etiquetados en el dominio objetivo, con los cuales poder realizar
una seleccion de modelos de adaptacion basada en datos mas cercanos a los que se

utilizan realmente en las pruebas de los modelos.

Finalmente, dada la investigacion realizada y el conocimiento acumulado sobre la
adaptacion entre dominios, una opcidn de trabajo a futuro es la propuesta de un algorit-

mo. Dentro de las técnicas estudiadas, se encuentra SDA, la cual utiliza un algoritmo de

118



deep learning ya existente para resolver el problema de adaptacion entre dominios, por
lo que podrian existir otros algoritmos de deep learning que permitan realizar buenas

adaptaciones.
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Apéndice A

Tablas

Tabla A.1: Comparacion de los valores de transfer error entre las distintas dimensiones

utilizadas en el dataset Amazon en el marco experimental 1.

Transfer error
Adaptacion | Dimensiones b->d| b->e| b->k| d>b| d>e| d>k| e>b| e>d| e>k| k>b| k->d| k->e
- 1000 19.328 | 26.591 | 25.441 | 25.893 | 27.041 | 27.133 | 30.493 | 26.193 | 16.583 | 30.798 | 27.081 | 19.720
v 3000 18.470 | 19.085 | 19.700 | 25.808 | 25.263 | 18.083 | 28.493 | 27.473 | 10.323 | 30.571 | 26.113 | 12.625
1000 20.236 | 25.428 | 17.875 | 24.571 | 22.753 | 16.265 | 29.571 | 27.058 | 11.083 | 30.053 | 27.448 | 14.745
GFK 3000 18.765 | 23.748 | 15.825 | 24.518 | 18.610 | 13.233 | 25.273 | 25.478 | 10.890 | 31.618 | 26.888 | 14.045
1000 17.528 | 23.841 | 24.291 | 25.308 | 27.056 | 24.011 | 30.886 | 27.166 | 15.350 | 32.606 | 27.498 | 18.510
pea 3000 22.448 | 24.941 | 22.138 | 27.326 | 26.251 | 18.938 | 30.591 | 29.048 | 10.595 | 31.228 | 27.961 | 13.765
1000 23.466 | 29.218 | 25.318 | 26.138 | 29.633 | 26.131 | 34.198 | 31.621 | 17.823 | 30.246 | 28.636 | 16.375
SDA 3000 20.848 | 28.381 | 24.703 | 28.536 | 27.738 | 20.323 | 29.818 | 28.316 | 13.265 | 36.361 | 30.638 | 15.565
1000 17.375 | 21.913 | 21.186 | 22.043 | 21.743 | 18.723 | 29.178 | 23.216 | 12.018 | 28.361 | 24.141 | 14.613
mSDA 3000 20.343 | 23.143 | 20.248 | 21.901 | 24.348 | 18.143 | 25.921 | 25.671 | 9.610 | 29.001 | 25.378 | 12.200
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Tabla A.2: Comparacién de los valores de transfer error entre las distintas dimensiones

utilizadas en el dataset Amazon en el marco experimental 2.

Transfer error

Adaptacion | Dimensiones b->d| b->e| b->k| d->b| d->e| d->k| e>b| e>d| e>k| k->b| k->d| k->e
B 1000 19.328 | 26.591 | 25.441 | 25.893 | 27.041 | 27.133 | 30.493 | 26.193 | 16.583 | 30.798 | 27.081 | 19.720
3000 18.470 | 19.085 | 19.700 | 25.808 | 25.263 | 18.083 | 28.493 | 27.473 | 10.323 | 30.571 | 26.113 | 12.625
1000 21.738 | 25.716 | 22.866 | 26.541 | 23.151 | 18.828 | 35.066 | 29.411 | 17.605 | 33.626 | 28.581 | 18.348
GFK 3000 17.603 | 22.501 | 16.083 | 23.858 | 22.468 | 13.340 | 28.463 | 24.378 | 10.793 | 31.806 | 26.263 | 15.070
1000 18.958 | 26.216 | 28.188 | 23.231 | 28.853 | 24.558 | 31.911 | 26.841 | 14.763 | 32.783 | 27.788 | 17.910
PeA 3000 18.355 | 20.246 | 21.768 | 26.376 | 25.291 | 20.176 | 29.431 | 27.386 | 10.370 | 30.208 | 27.106 | 12.938
1000 21.331 | 29.933 | 22.086 | 25.433 | 28.241 | 26.803 | 32.643 | 30.151 | 16.315 | 33.008 | 29.708 | 19.210
SDA 3000 20.953 | 24.971 | 22.263 | 24.283 | 26.318 | 21.986 | 29.983 | 29.096 | 11.925 | 28.598 | 30.738 | 16.573
1000 17.338 | 23.091 | 19.333 | 21.678 | 23.073 | 24.276 | 29.178 | 24.751 | 14.403 | 31.536 | 27.791 | 16.813
mSDA 3000 19.795 | 21.523 | 22.166 | 20.513 | 28.738 | 25.248 | 28.721 | 26.778 | 11.743 | 29.443 | 28.976 | 12.793

Tabla A.3: Comparacién de los valores de transfer error entre las distintas dimensiones

utilizadas en el dataset Twitter en el marco experimental 1.

Transfer error
Adaptacion | Dimensiones &>t B>t T8 r->t >8 >
Baseline 1000 17.083 | 24.077 | 42.989 | 22.289 | 42.452 | 18.534
2000 24.183 | 23.236 | 43.116 | 20.845 | 39.875 | 13.748
1000 21.438 | 26.136 | 43.375 | 23.840 | 44.225 | 21.211
GFR 2000 22.368 | 25.426 | 41.676 | 19.508 | 43.243 | 24.274
1000 17.128 | 21.970 | 44.284 | 25.260 | 41.571 | 16.084
pea 2000 22.323 | 18.750 | 43.144 | 21.875 | 40.397 | 14.746
1000 32.055 | 27.344 | 45.876 | 28.527 | 47.377 | 21.302
SDA 2000 26.770 | 28.291 | 42.418 | 20.076 | 39.635 | 13.702
1000 13.362 | 21.496 | 43.451 | 23.130 | 41.320 | 13.271
mSDA 2000 17.287 | 17.211 | 44.610 | 20.952 | 40.609 | 12.477
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Tabla A.4: Comparacién de los valores de transfer error entre las distintas dimensiones

utilizadas en el dataset Twitter en el marco experimental 2.

Transfer error

Adaptacion | Dimensiones &>t 8->t r>e r->t 2 >
Baseline 1000 17.083 | 24.077 | 42.989 | 22.289 | 42.452 | 18.534
2000 24.183 | 23.236 | 43.116 | 20.845 | 39.875 | 13.748
GFK 1000 20.758 | 27.178 | 46.986 | 25.900 | 43.179 | 33.054
2000 23.321 | 26.184 | 44.609 | 24.053 | 41.257 | 26.270
PCA 1000 15.721 | 23.958 | 44.042 | 22.609 | 43.553 | 19.034
2000 19.238 | 21.330 | 43.102 | 20.881 | 40.418 | 13.748
1000 23.026 | 34.115 | 42.426 | 33.333 | 47.831 | 21.030
SDA 2000 23.004 | 25.687 | 43.352 | 22.206 | 40.611 | 19.601
1000 13.317 | 23.177 | 44.286 | 21.615 | 41.823 | 12.273
mSDA 2000 19.510 | 17.756 | 44.689 | 25.308 | 41.157 | 10.753
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Apéndice B

Principal Components Analysis

El Anadlisis de Componentes Principales (Principal Components Analysis o PCA)
es una técnica que permite identificar patrones en los datos, expresandolos de forma
en que se destaquen las similitudes y diferencias entre estos datos, sirviendo asi como
una herramienta de andlisis de datos. Otra ventaja de esta técnica es que, habiendo
encontrado los patrones en los datos, permite reducir la cantidad de dimensiones sin
generar mucha pérdida de informacion.

Utilizando las propiedades de los autovectores y autovalores, se pueden obtener
las direcciones que generan la mayor varianza dentro de un conjunto de datos, per-
mitiendo asi reordenar estos datos de forma que se pueda diferenciar mas entre ellos.
De la misma forma, se pueden descartar dimensiones no aportan informacion util para
diferenciar de mejor manera los datos.

Considerando un conjunto de datos X, los pasos para realizar PCA son:

= Sustraer la media de los datos.
= Calcular la matriz de covarianza de los datos.
= Calcular los autovectores y autovalores de la matriz de covarianza.

= Ordenar de mayor a menor los autovalores y generar un vector de caracteristicas
con los autovectores (o bien una matriz), posiciondndolos de acuerdo al orden
de sus autovalores correspondientes.

= Multiplicar la matriz de autovectores por el conjunto de datos para reordenar
estos de acuerdo a los componentes principales.

125



Luego, en caso de querer reducir la cantidad de dimensiones, solo es necesario
modificar un poco el altimo paso, multiplicando el conjunto de datos por una sub-
matriz de autovectores con la cantidad de columnas correspondientes a las dimensiones
deseadas.
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Apéndice C

Partial Least Squares

Fartial Least Squares, o PLS, es un método similar a PCA que puede ser utilizado
para reduccién de dimensionalidad y para obtener caracteristicas importantes en un
conjunto de datos. La diferencia principal con PCA es que PLS utiliza informacion
sobre las etiquetas de un conjunto de datos. En contraste a PCA, que busca una alta
covarianza entre las dimensiones de un conjunto de datos, PLS busca ademds una alta
correlacidn entre las dimensiones y las etiquetas utilizadas.

Al igual que en PCA, se buscan las direcciones que generen la mayor varianza
en un conjunto de datos. Sin embargo, estas direcciones son obtenidas utilizando sola-
mente la informacion de los datos, sin considerar las etiquetas. Mientras que, por otra
parte, PLS busca obtener las direcciones utilizando representaciones obtenidas a partir
del producto interno entre los datos y las etiquetas, haciendo que estas nuevas repre-
sentaciones se encuentren ~pesadas”por la variacion que los datos originales causan en
las etiquetas.
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Apéndice D

Marginalized Denoising Autoencoders

Tomando una instancia x, esta se corrompe estableciendo sus caracterisitcas a 0
con una probabilidad p > 0. Se denota a la versién corrompida de esta como X.

El denoiser de una capa (Single-layer Denoiser) trata de reconstruir la instancia
x a partir de una instancia ¥ y una matriz de mapeo W : R — R?, tal que W minimice
el error de reconstruccion de la funcion D.1.

1 © N
5o 2 Ik = WP (D.1)
n i=1

Dado que la solucién de la funcién D.1 depende de cudles caracteristicas sean co-
rrompidas, se realizan multiples pasadas en el conjunto de datos cada vez con distintas
corrupciones. De este modo se busca encontrar un W que minimice el error general de
perdida de la ecuacion D.2

1 m n
LW =500, ) - Wz, [ (D.2)
j=1 i=

En donde X; ; representa la j-ésima version corrompida del valor x;.

Dadg lo anterior, se define la matriz X = [x, ..., x,]eR®", y la matri;w m veces
repetida X = [X,...,X], la cual en su version corrompida queda denotada X. Luego,
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con esto la ecuacion D.1 se reduce a la ecuacion D.3.

1 _ o _ _
L;(W) = %tr[(X - WX)'X - WX)]. (D.3)

La solucién de la ecuacion D.3 puede ser expresada en forma cerrada como en
DA4.

W=PQ ', conQ=XX,yP=XX. (D.4)

Por la ley débil de los grandes nimeros !, las matrices Py Q, definidas en la ecua-
ciéon D.4, convergen a sus valores esperados cuando m se convierte en un valor muy
grande. En el caso limite, en donde m — oo, se pueden derivar los valores esperados
de Py Qy es posible expresar W como en la ecuacién D.5.

W = E[PIE[Q]"". (D.5)

Para encontrar los valores esperados de las matrices E[P] y E[Q] es conveniente
enfocarse primero en E[Q]. Teniendo en cuenta la ecuacién D.6, un valor no diagonal
de la matriz X;X; " no estd corrompida si dos caracteristicas a y 8 han “sobrevivido™ al
proceso de corrupcién, lo cual ocurre con probabilidad (1 — p)?, mientras que para los
valores diagonales esto ocurre con probabilidad (1 — p). Luego, se define el vector g =
[1-p,...,1=p,1]T € R¥! endonde g, representa la probabilidad de la caracteristica
« de “sobrevivir” a la corrupcion, y el valor g4, = 1 se mantiene constante dado que
nunca es corrompido.

E[Q] = ) EISK]. (D.6)
i=1

Definiendo la matriz dispersa de los valores de entrada sin corromper como S =
XXT, se puede expresar la esperanza de la matriz Q como se indica en la ecuacién
D.7.Y de forma similar la esperanza de la matriz P se puede expresar en forma cerrada
segun la ecuacién D.8.

E[Qlus = Sepleds Si @ Ff (D.7)

Sustle si a=p

ILa ley débil de los grandes niimeros establece que el promedio de una sucesién infinita de variables
aleatorias independientes converge a su valor esperado.
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E[P]aﬁ = Swﬂqﬁ’ (D.8)

Finalmente, se puede obtener la matriz W en forma directa segun la ecuacién D.4
sin crear explicitamente un valor de entrada corrompido X;.
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Apéndice E

Transfer Loss

Transfer loss es una métrica propuesta en [6] para medir el desempefio de algo-
ritmos de adaptacion entre dominios. Para calcular esta métrica es necesario conocer
primero las siguientes medidas:

» Transfer error (e(S, T)): Se define como el error obtenido por un modelo al ser
entrenado en el dominio S y ser probado en el dominio 7.

» [n-domain error (e(T,T)): Se define como el error obtenido por un modelo al ser
entrenado y probado en un dominio 7.

» Baseline in-domain error (e,(T, T)): Se define como el in-domain error obtenido
utilizando un método base (Ej: Una SVM sin realizar algun tipo de adaptacion).

Finalmente, transfer loss se define como:
(S,T)=eS,T)—ey(T,T)

De una manera mas intuitiva, se puede entender el baseline in-domain error como
el error que se obtiene en condiciones ideales, en donde se tienen los datos etiquetados
necesarios para entrenar y probar un clasificador, siendo este error una especie de error
al que se quiere llegar en otras circunstancias. Por otra parte, transfer error se puede
entender como el error que se obtiene en las condiciones que busca resolver la adap-
tacion entre dominios, es decir cuando se tienen pocos datos de un dominio nuevo y
se requiere utilizar datos de un dominio similar para entrenar un clasificador. De esto
se puede inferir que transfer loss representa la cantidad de error que se debe disminuir

131



para alcanzar lo que se obtendria en condiciones ideales, con un valor de O represen-
tando que se ha alcanzado lo esperado, y ademas un valor negativo representando que
el clasificador adaptado ha superado los valores esperados.
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