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Abstract The proliferation of digital documents in the internet has given rise to the search for information
patterns that allow for the categorization of organizational documents to generate knowledge in a institution.
One of the Artificial Intelligence techniques for this purpose is text classification, which for its application uses
labels (categorized documents) with supervised (with labels) or unsupervised (without labels) training models.
Both traditional models with their advantages and disadvantages have been consolidated into semi-supervised
models to extract the best qualities of each one, however, the labeling process involves resources that need to be
optimized to improve the classification accuracy. An analysis of the types of semi-supervised models would show
the strengths of their training and how the structure of each of them affects the accuracy of their classification. The
present study proposes a structure of semi-supervised model in document classification, in order to analyze the
qualities of each one in their categorization process, it through a systematic literature review (SLR) that analyzes
the performance of the studies to conduct a meta-analysis. Further, the study search strategy was defined by the
PICOC method (Population, Intervention, Comparison, Outcome, Context), supported by two research questions
and delimited in a search chain that allowed the collection of 332 research studies. These papers were filtered
using the PRISMA method and the determination of exclusion criteria, in total 46 papers have been selected for
the present study.From this SLR, an organizational structure has been obtained for semi-supervised models and
a scheme for the classification process. In addition, the advantages and disadvantages of different learning types
have been analyzed, evaluating their classification performance in each type of learning through a meta-analysis.
This has determined that the models that present the best levels of performance are active learning model (0.88)
and ensemble learning model (0.84).

Resumen La proliferacién de documentos digitales en la red ha dado lugar a la bisqueda de patrones de in-
formacién que permitan la categorizacién de documentos organizacionales para generar conocimiento en una
determinada institucién. Una de las técnicas de la Inteligencia Artificial para este efecto es la clasificacién de
texto, la cual para su aplicacién emplea etiquetas (documentos categorizados) con modelos de entrenamiento
supervisados (con etiquetas) o no-supervisados (sin etiquetas). Ambos modelos tradicionales con sus ventajas y
desventajas, se han visto cohesionados en los modelos semi-supervisados que extraen las mejores cualidades de
cada uno, sin embargo, el proceso de etiquetado implica recursos que buscan ser optimizados para mejorar la
precisién de clasificacién. Un anélisis de los tipos de modelos semi-supervisados mostraria las fortalezas de su
entrenamiento y la forma en que la estructura de cada uno de ellos incide en la precisién de su clasificacién.
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En el presente estudio se propone una estructura de los tipos de modelos semi-supervisados en la clasificacién de
documentos, para de esta manera analizar las cualidades de cada uno de ellos en su proceso de categorizacién, esto
a través de una SLR (Revisién de literatura sistemética) que analiza el rendimiento de los estudios para efectuar
un meta-andlisis. La estrategia de biisqueda de estudios ha sido definida con el método PICOC (Poblacién, Inter-
vencién, Comparacién, Salidas, Contexto), el cual, apoyado en dos preguntas de investigacién, define una cadena
de busqueda que ha permitido recopilar 332 investigaciones, filtradas con el método de la declaracién PRISMA
y la determinacién de criterios de exclusién, seleccionando asi 46 investigaciones para el estudio. De la SLR se
ha obtenido una estructura de organizacién para los modelos semi-supervisados y un esquema del proceso de
clasificacién. También, se ha analizado las ventajas y desventajas de los diferentes tipos de aprendizaje, evaluando
su desempenio de clasificacién en cada tipo de aprendizaje a través de un meta-andlisis. Se determina que los
modelos que presentan los mejores niveles de rendimiento son el aprendizaje activo (0.88) y ensamblado (0.84).
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1. Introduccion

El entorno digital dia tras dia acumula una gran cantidad de informacién en forma de documentos,
la acentuada necesidad del intercambio de datos digitalizados a nivel corporativo y publico ha dado
lugar al almacenamiento de datos estructurados, no estructurados y semiestructurados. E1 80 % de esta
informacién recopilada corresponde a datos no estructurados y pertenece a una determinada entidad ya
sea ésta una persona, lugar, animal o cosa [I]. En este tipo de estructuras existen patrones de informacién
ocultos que poseen valioso conocimiento para la institucién y su toma de decisiones [2]. Esto ha motivado
a que la investigacién cientifica por medio del anélisis de texto de documentos, busque las mejores técnicas
para identificar estas relaciones existentes entre conjuntos de datos y entidades, para asi establecer una
adecuada representacién del conocimiento [3].

El nivel de precisién de la clasificacién de documentos a través del procesamiento de texto, depende
en gran medida de su forma de entrenamiento y estructura [I]. Un adecuado entrenamiento se lleva a
cabo con la generacién de aprendizaje a través de documentos etiquetados, pero no siempre se dispone de
documentos ya categorizados, disponerlos se ha convertido en una tarea que requiere tiempo y expertos
en el dominio, lo cual implica recursos y costos [4]. Es asi como el aprendizaje semi-supervisado toma
protagonismo en la clasificacién de documentos por su flexibilidad al momento de incrementar el conjunto
de documentos categorizados, esto se lo realiza con el auto-etiquetado de nuevos documentos que son
sometidos a un entrenamiento a partir de una muestra representativa ya clasificada [5].

Sin embargo, el auto-etiquetado es un proceso propenso a errores, principalmente cuando el conjunto
de elementos etiquetados inicial es escaso [6]. A menor etiquetas el entrenamiento del modelo puede
adquirir mayor entropia; mientras que si el conjunto incrementa su etiquetado correctamente la entropia
del modelo es menor, mejorando la clasificacién de los documentos [4]. En la biisqueda de eficiencia de
este proceso se plantean diferentes modelos de aprendizaje semi-supervisado con distintas técnicas en
cada una de sus etapas, que han sido disefiados para solventar necesidades en diferentes dominios [7].

En varios estudios de clasificacién semi-supervisada en distintos dominios concluyen que es necesario
determinar bajo que condiciones el entrenamiento de datos no etiquetados puede mejorar la precisién
de la clasificacién [8][4] [9] [I0]. Es por esta razén, que en el presente estudio se busca analizar aquellos
modelos semi-supervisados utilizados en el entorno de la clasificacion de documentos, considerando su
nivel de rendimiento, ventajas y desventajas en sus etapas de procesamiento de texto.

Los procesos de clasificacién semi-supervisados son una tematica de investigacién de interés en revistas
de inteligencia artificial y mineria de texto, asi es como se han propuesto varios modelos semi-supervisados
de clasificacién de documentos, sin embargo, escazas son las revisiones sistemédticas existentes que hayan
recopilado y analizado esta variedad. Entre estas limitadas revisiones tenemos el caso de [9] que proporcio-
na una conceptualizacién rapida de los tipos de aprendizaje, definiendo la clasificacién semi-supervisada
y la agrupacién(clustering) semi-supervisada. Por otro lado, en [I0] se hace una revisién de los modelos
de clasificacién semi-supervisada en relacién al andlisis de imédgenes. En el estudio [7] se hace una revisién
en referencia a una recoleccién de los ltimos métodos de aprendizaje semi-supervisados. Sin embargo,
estas revisiones no focalizan el andlisis en la clasificaciéon de documentos y tampoco consideran en su
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investigacion una comparativa del desempeno de los diferentes modelos.

La presente revisién de literatura busca expandir el conocimiento de las revisiones existentes brin-
dando un analisis y comparacién de modelos semi-supervisados focalizados en la tarea de clasificacién de
documentos. Las contribuciones de la presente revisién radican en: Incluir un significativo nimero de in-
vestigaciones (332) que han sido analizados para la interpretacién de la temética; Analizar investigaciones
més actualizadas incluyendo estudios entre 2017 y 2022; Elaborar un meta-analisis y revision sistematica
en base a un protocolo de revisién establecido; Y, categorizar las investigaciones identificadas acorde al
tipo de modelo de aprendizaje semi-supervisado.

La revisién de literatura sistemdatica (SLR) y de meta-anélisis es elaborada considerando las recomen-
daciones de los siguientes estudios: la guia para la realizacién de literatura de revisiones sistematicas en
ingenieria de software [II] y las preferencias para la presentacién de informes en revisiones sisteméticas
y meta-andlisis de la declaracién PRISMA [I2]. En la presente SLR se busca estudios primarios uti-
lizando una estrategia de busqueda para que responda las siguientes preguntas de investigacién: (P1)
; Cuales son los diferentes modelos de aprendizaje semi-supervisados utilizados para clasificar documen-
tos?; (P2) ;Cudles son las principales ventajas y desventajas que abordan los modelos de aprendizaje
semi-supervisados en la clasificaciéon de documentos?

Considerando las preguntas planteadas, se estructura una cadena de busqueda que ha permitido
la extracciéon de informacion y el andlisis de cada punto, para esto se utiliza el método de PICOC
(population, intervention, comparison, outcome, context), criterio planteado por [I3], con este método
se ha estructurado la siguiente cadena de busqueda: Poblacién (documents classification); Intervencién
AND (semi supervised learning); Comparacién AND (self-training OR co-training OR ensembled OR
(active learning) OR (transfer learning)); Salida AND (accuracy OR comparison).

IDENTIFICACION

225 registros identificados a través de
SCOPUS: Springer, Elsevier-
ScienceDirect, IEEE Xplore Digital
Library, 1GI Global, ACM Digital library

107 registros identificados a
través de repositorios digitales
universitarios

332 registros identificados

y recolectados

FILTRADO 1

179 registros excluidos por no
332 registros filtrados relacionarse con la clasificacion de

documentos en su titule y resumen

ELEGIBILIDAD v 54 estudios excluidos por no disponer
comparativas con modelos semi-
153 estudios evaluados por supervisados
elegibilidad 36 estudios excluidos por no disponer
de métricas de desempefio entre
modelos de clasificacion.
h 4
63 estudios de modelos 17 estudios excluidos por
semi-supervisados muestras poblacionales poco
evaluados por elegibilidad significativas.
INCLUIDOS ¥

46 estudios incluidos

Figura 1: Diagrama de flujo PRISMA

Con la cadena de busqueda definida, ésta ha sido aplicada en la base de datos bibliografica SCOPUS,
asi es como se ha recopilado investigaciones para la SLR de los siguientes repositorios: (1) IEEE Xplore
Digital Library, (2) Springer, (3) Elsevier, (4) IGI Global y (5) ACM Digital Library. Como resultado
se ha obtenido 332 articulos publicados en revistas, congresos y repositorios, de los cuales luego de un
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proceso de filtrado por criterios de inclusién y exclusién (ver Figura (1), se han elegido 153 para ser
analizados por contenidos y finalmente incluir 46 investigaciones en el estudio del presente SLR.

Los estudios incluidos fueron agrupados de acuerdo al tipo de aprendizaje semi-supervisado del mo-
delo con el fin de realizar comparaciones entre las diferentes técnicas. Los anélisis estadisticos han sido
conducidos utilizando la herramienta estadistica de software R-Studio, empleando la grifica de meta-
analisis de forestplot, para analizar e interpretar resultados. El desempeno de clasificacién de documentos
de cada estudio incluido ha sido evaluado considerando la precisiéon del modelo, esta precisiéon es ob-
tenida relacionando los verdaderos positivos (TP) y los falsos positivos (FP) de la siguiente manera:
TP/(TP+FP).

La estructura del estudio tiene la siguiente organizacién: En la seccion 2, se responde a la pregunta
de investigacién P1, se identifican los estudios y tipos de modelos semi-supervisados utilizados para la
clasificacién de documentos, se ha analizado cada estudio determinando sus fortalezas, debilidades y
niveles de precision de clasificacién para compararlos. En la seccién 3, se da respuesta a la pregunta de
investigacion P2, se describe las ventajas y desventajas identificadas en el contexto general del proceso de
clasificacién. Finalmente, en la seccién 4 se emiten las conclusiones y trabajo futuro del presente estudio.

2. Modelos semi-supervisados para clasificacion de documentos

En respuesta a la pregunta de investigacién P1. En la presente SLR se han encontrado diferentes modelos
de clasificacién de documentos semi-supervisados, considerando la diversidad de estrategias de entrena-
miento o etiquetado de los modelos semi-supervisados se plantea una estructura de agrupaciéon para el
conjunto de modelos. Varios tipos de entrenamiento en clasificacién de documentos semi-supervisados han
sido identificados en estudios como [I] [2], en cada investigacién cambia la forma de clasificar los modelos,
sin embargo considerando el analisis de los estudios seleccionados en torno a clasificaciéon de documentos
se expresa la distribucion con una estructura de agrupacion que ayuda a organizar y comparar los modelos
recopilados en cinco categorias: auto-entrenamiento, co-entrenamiento, ensamblado, aprendizaje activo y
de transferencia (ver Figura [2)).

Clasificacion de

Documentos

A 4

{Aprendizaje Semi—Supewisado}

Auto-entrenamiento Co-entrenamiento Ensamblado Aprendizaje activo Aprendizaje transferencia

Figura 2: Tipos de entrenamiento en modelos semi-supervisados

En la Figura [3| de acuerdo a los cinco tipos de entrenamiento definidos se presenta un resumen de la
cantidad de estudios recopilados por ano en el periodo de tiempo establecido para esta SLR. Considerando
que el modelo de auto-entrenamiento es la base del resto de modelos, se puede apreciar que sus estudios
han sido relativamente constantes en el rango de tiempo; el aprendizaje activo y de co-entrenamiento
inician con un elevado interés de investigacion que se va reduciendo en el transcurso del tiempo; de forma
opuesta el aprendizaje por transferencia y ensamblado acentian su analisis y estudio en los ultimos anos.
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Estudios por tipos de modelo

3
2
N 1 I :

Auto-entrenamiento Co-entrenamiento Ensamblado Aprendizaje activo Aprendizaje transferencia
Afo
W2017 m2018 m2019 w2020 m2021 w2022

Cantidad estudios

Figura 3: Estudios distribuidos por ano y tipo de modelo

Asi también, en la Tabla [I] se presenta agrupaciones de los estudios incluidos, en los que se considera
el dominio de los conjuntos de datos que se han sometido a experimentacion en cada estudio, asi se
determina la frecuencia de los dominios mas utilizados en la presente SLR. Por otro lado, se puede
apreciar por cada modelo semi-supervisado los conjuntos de datos y los dominios que han sido utilizados
en sus experimentaciones, asi se ha podido conocer en que dominio ha sido mas usado determinado
modelo.

Tabla 1: Distribucién de los dominios por dominio y tipo de aprendizaje semi-supervisado

Dominio Auto- Co- Ensamblado Aprendizaje Aprendizaje
entrenamiento | entrenamiento activo transferencia
Conjunto de 9 8 1 4 3
datos UCI(18)
Documentos 1 1 3 0 2
instituciona-
les(6)
Documentos 0 0 1 1 1
médicos(3)
Redes 0 1 0 0 1
sociales(2)
Resenas de 1 0 1 0 4
productos(3)
Wiki(2) 0 0 2 0 0
Spam(1) 0 0 1 0 0
TOTAL 11 10 9 5 11

Con estos datos se determina que para la clasificacién de documentos con modelos semi-supervisados,
los conjuntos de datos mas utilizados son datos recopilados del repositorio de machine learning UCI, en
segunda instancia estan los documentos institucionales pertenecientes a industrias privadas y entidades
publicas, finalmente el dominio menos utilizado es el de clasificacién de spam en mensajeria. Por otro lado,
los modelos de aprendizaje mas utilizados son el de co-entrenamiento y transferencia probablemente por
un aprendizaje que puede implicar dos o mas clasificadores que ayudan a mejorar la precision, a diferencia
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de los modelos de auto-entrenamiento y aprendizaje activo que estan siendo olvidados por su sencillez y
complejidad respectivamente.

Proceso de clasificacién

Los distintos modelos semi-supervisados poseen un conjunto de etapas con algunas actividades para
el efecto de su proceso de clasificacién de documentos. Se identifica que estos tipos de modelos tienen una
estructura base en comun, con etapas semejantes en su proceso. En la Figura [d] se presenta el esquema
de trabajo de las etapas del proceso de un modelo semi-supervisado.

Representacion de Reduccion de Etiquatado Clasificacion
documentos dimensionalidad a
{E1) (E2) {E3) (E4)

Figura 4: Proceso de clasificacién de un modelo semi-supervisado. Adaptado de [7]

La estructura general de un proceso de clasificacién de documentos por aprendizaje semi-supervisado
posee los elementos presentados en la Figura @] El proceso da inicio con la recoleccién de datos, la
identificacion de fuentes de informacién acorde al dominio en estudio, puede darse en repositorios, redes
sociales, bases de datos corporativas, internet y otros. Focalizado el conjunto de documentos se analiza
cudl es el porcentaje de datos etiquetados y no etiquetados para pre-procesarlos de manera segmentada.

E1: Se efectiia como parte del pre-procesamiento y consiste en analizar el corpus del texto de cada
documento para seleccionar una representacion significativa de cada una de sus palabras o caracteristicas.

E2: En la mayoria de los casos estos conjuntos de caracteristicas son de gran cantidad de variables, a los
cuales se aplica técnicas de reduccién de dimensionalidad para disponer tiinicamente de las caracteristicas
més significativas del documento con una mejor representacién de datos y baja redundancia.

E3: Diferentes técnicas de aprendizaje semi-supervisado pueden ser utilizadas para el entrenamiento
del modelo de clasificacién con los datos etiquetados existentes, asi el clasificador predice una seudo-
etiqueta, categoria o clase para cada nuevo documento.

E/: Ya con suficientes datos etiquetados y seudo-etiquetados, el desempeiio del clasificador puede ser
evaluado en medidas como: indices, recall, f-measure, accurancy [5].

En los distintos modelos semi-supervisados de esta SLR, se identifican varias técnicas para cada etapa
del proceso de clasificacién, cada técnica posee caracteristicas propias en determinadas circunstancias
més eficientes o deficientes de acuerdo a los tipos de documentos a procesar. A continuacién, se describe
las técnicas mas representativas del entorno de cada etapa:

Representaciéon de documentos (E1).- En esta etapa se identifican técnicas que construyen ca-
racteristicas (una o mds palabras) para determinar su ocurrencia en el corpus del documento acorde a
una clase o categoria, en el caso de BoW [8] la caracteristica corresponde a una palabra representada por
un valor o peso; mientras que en N-gram la caracteristica corresponde a dos o mas palabras en un valor;
W2V [I4] que es un método de incrustacién de palabras recopila conjuntos con dos o més caracteristicas
pero representadas en un vector de valores de N-dimensiones que pueden ser comparados con palabras
de similar significado y medir su distancia. También se identifica que, para este proceso de agrupacién de
palabras del corpus, se utiliza la técnica de PoS [15] que, a mds de identificar las palabras més relevantes,
anexa una etiqueta diferenciando a la palabra de un sustantivo, pronombre, adjetivo, verbo, adverbio o
preposicién. En [I6] se utiliza SOM una técnica no supervisada para la representacién de documentos a
través de la agrupacion de las caracteristicas.

Reduccién de dimensionalidad (E2).- Su implementacién es necesaria ya que muchas de las veces
una representacién de datos implica una alta dimensionalidad que dificulta el procesamiento de identifi-
cacion de contenidos, lo que puede dar lugar a un modelo sobre ajustado. Se identifican varias técnicas
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de reduccién de dimensionalidad, en las investigaciones [4], [I4] y [I7] utilizan LDA que es un método de
busqueda de caracteristicas que maximiza la variabilidad de dos o més clases de objetos. Por otro lado,
se identifica la propuesta [8] llevada a cabo con la técnica de IG, la cual permite determinar el nivel de
relevancia de cada una de las caracteristicas en cada clase, asi se establece un ranking de caracteristicas
que permite determinar la probabilidad de prediccién que tiene cada una de ellas, priorizando el uso de
las de mayor rango. Asi también, es el caso de TF-IDF, la cudl es una de las técnicas mas populares para
asignar pesos a las caracteristicas a través de la frecuencia de las palabras en el documento y por medio
de los pesos reducir aquellas palabras comunes en el corpus [I5].

Etiquetado (E3).- En la mayoria de investigaciones se dispone de diferentes porcentajes minimos
de documentos ya etiquetados que son la base del auto-entrenamiento para que el resto de conjunto de
datos no etiquetados adquieran una seudo-etiqueta y se fortalezca el entrenamiento del modelo. Cada
estudio posee un porcentaje de documentos etiquetados y plantean algoritmos afianzados o una extensién
de los mismos, acoplados a los métodos propuestos en su estructura para seudo-etiquetar el resto de
documentos. Estos algoritmos son iterativos y no iterativos, los més consolidados son EM [I§], Kohonen
[16], Cross Validation [I7] y DPC [19]; mientras que HCSC [§], Newsmap [4], LDA-W2V [I4] y MMSL
[15] son algoritmos diseniados por los autores con el fin de generar auto-entrenamiento.

Clasificacién (E4).- Una vez que el modelo se encuentra entrenado se procede a la clasificacién
de documentos de prueba para evaluar su desempeno y precision, en esta etapa se puede hacer uso de
clasificadores supervisados o no supervisados ya que se dispone de un conjunto de documentos etiquetados
y seudo-etiquetados con un modelo entrenado. Algunos estudios como [§ [15] [19] [16] y [20] hacen uso
del clasificador supervisado SVM, otro clasificador supervisado de uso frecuente es NB identificado en
18] [ y [I7], asi también en esta etapa se identifica el uso de aprendizaje profundo con algoritmos de
redes neuronales, NN y KNN en [21] [22] [23] y [24].

Finalmente, es importante mencionar que para evaluar el desempeno del rendimiento de las etapas de
los modelos semi-supervisados en los estudios recopilados. Se determinan varios factores que influyen en el
rendimiento del clasificador, entre estos factores tenemos: el nimero de documentos, la cantidad de clases
o categorias en las cuales se quiere clasificar, el porcentaje de documentos etiquetados, el porcentaje de
documentos sin etiquetar o el nimero de documentos sometidos a prueba.

2.1. Auto-entrenamiento

A este tipo de modelo semi-supervisado también se lo conoce como self-labeling o self-learning, en primera
instancia se lo puede considerar como un clasificador supervisado que entrena con un minimo de docu-
mentos etiquetados para pseudo-etiquetar un conjunto de documentos no etiquetados, posteriormente
el modelo adquiere su propiedad de semi-supervisado al re-entrenar iterativamente con los documentos
etiquetados y pseudoetiquetados hasta que el conjunto de documentos no etiquetados sea vacio [7]. El
detalle de su aplicacién segtin [25] involucra la estructura presentada en el Algoritmo

Algoritmo 1: Modelo de aprendizaje por auto-entrenamiento

Entrada: Documentos etiquetados {E} y Documentos no etiquetados {nE}

Se dispone de {E}={(d;)|i = 1,..,n}y{nE} = {(d;)|j =n+1,..,n+m};
repeat
Entrena de forma semi-supervisada el clasificador C basado en {E};
Se aplica C en los documentos de {nE} para predecir una seudo-etiqueta;
Retira de {nE} los documentos con mejor grado de confianza y genera el subconjunto con
documentos pseudoetiquetados sE={dsl, ds2,.., dsn};
Agrega el subconjunto sE = {(d, f (d))—d € sE}alconjuntoFE;
until {nE} = 0;
Salida: Documentos etiquetados {E}

En la Tabla [2] se listan los estudios con auto-entrenamiento identificados en la SLR, en sus colum-
nas se anexa las diferentes técnicas utilizadas en cada una de las etapas del proceso de clasificacion del
modelo planteado, asi también se identifica las ventajas y desventajas de la estructura del modelo de auto-
entrenamiento propuesto en cada investigacién. Entre los beneficios mas destacados de estos estudios, se
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encuentran modelos [I8] [4] [I6] focalizados en buscar un eficiente procesamiento con la menor cantidad
de datos etiquetados posible. Se identifica también estructuras que, para tener un etiquetado con menos
errores, en su representacién de documentos y reduccion de dimensionalidad sus caracteristicas son repre-
sentadas considerando el significado de sus palabras [§] [I4] o también reducen el uso de pardmetros para
la distribucién de caracteristicas [23]. En el etiquetado se destaca las técnicas de generacién de métricas
y grados de confianza [I9][I5][24] para evaluar la clasificacién del documento, existe mayoritariamente un
tratamiento manual del etiquetado, pero existen modelos con tendencia a automatizarlo [21] [24].

Si bien es cierto en el listado de estudios se identifican algunos beneficios en el proceso de clasificacion
de documentos, sin embargo, es importante mencionar que estas propuestas tienen ain sus limitaciones.
Por ejemplo, mientras menos pardmetros se considera para la distribucién de caracteristicas [18] mayor es
el margen de error de agrupacion y la dificultad de evaluar el significado de las palabras en caracteristicas
[16] [I4] [23], dando lugar a la replicacién de caracteristicas en distintas agrupaciones [I7]. Asi también
la automatizacién iterativa del etiquetado atin no es eficiente en definir rangos adecuados de confianza y
seleccionar las instancias con mejor grado de confianza [21] [24].

La tendencia que se identifica en este tipo de modelos de auto-entrenamiento es la sencillez de uso de su
estructura y la automatizacion de su procesamiento de etiquetado para que sea un proceso iterativo, esto
los convierte mayoritariamente en modelos con esquemas sin mucha carga de procesamiento. En cuanto
a su rendimiento, los modelos con mejor precisién [I8] en 94 % y [I7] en 93.8% son los que disponen
de mayor cantidad de documentos etiquetados para su entrenamiento, 17 % y 70 %, respectivamente;
mientras que los de mds baja precisién [19] en 50.7% y [4] en 57 % son aquellos con menor cantidad de
etiquetados 10% y 0%. El resto de modelos se encuentran en un rango de precisién promedio al grupo
con un numero de clases que van de 2 a 20 y con una cantidad de etiquetados del 5% al 10 %.



89

Inteligencia Artificial 72(2023)

‘sopesinedns "ezueyuoa ap obuel un opuelspisuco [¥z]
-|ILUBS SO|2POLU SOJJO U2 OPEZINN Jas sojuawnoaop ap opejanbna |2 ensiuwpe Lejenbine (es0L) | (%08) | (%oL) Z0 ZZ0Z
apand ou opejanbia ap upIDEZNEWOINE B eled oojewoine owsiuesaW un ap auodsig vea orz | vOBL | opE e gtz | Buwsidnon NN -uonxs|4 | Bays |Bays| “le1@ EA |LL1S
“0)|E 5@ sauopoipald se| ap e)sandsal “sejanbia ap ugnoipald g) elolaw
ap odwean |2 ‘sopejenbne sopeujwslap sSalopedlyise|? ap opejquesua ns 'sajendss ou [ez]
ap ugpednibe g) ua Jous ap uablew A saeldsa sauoioNqUISIp UCD S3JEIDIUI SOpPEJ@nbhe (es0L) | (%08) | (%oL) V202
un usuay) sosjaLweled UIS SBUCIONGUISIP SET| SO| 8P URIoNqUISIP Bl Jeuiuusiep aywiad ojppow |3 |64°v8) 0. | 8S62 | 0.£ oL 869€ | subipuad/Ion NN NENJALS| Bays |Bays| '17@ oeYZ |0LLS]
"EZUBuoD Jofew ap
SEIoUBSU| SB| JEUDIDO8|as ua ejuaiolje odod ‘(21g¢ay) anens asep [1z]
sa opejanbna |a ‘ezueyuoo ap sobuel so| owoed elodiooul Se| BZUEUOD B)jE ap sejanbia (%s0¢g) | (%59) | (%) 6102
8p UQIoIUYap Bl US UQIDEZIEWOINE 8p BjjEd | SE| ‘Ejanbia-jnilu Sojuswwnoop EOYISE(D Oj@pow |3 |8'68| 2§ Ll 6 6 Gl aulpnIoN NN qoAIw NOS [WOS| "B 18 uayd |60LS|
sauopednibe
seuen ua uedidal as osad o)e “ONIJEIS) 5B [£1]
uoo seans|iajoeles 'sopejenbne ap clawnu| opejanbna ap osasoid |2 ‘seJ)ewWa) ap ugioeledas (%0¢8) (%02) UonERI|EA 810z
O}|E UOD 8juawediun ajuaioya ospoly el eled v ugoednibe ap eoluog) | us elouUsIoY3 | 8°E6 [SL0221 0 LPB¥BE| ¥ |9L690F  SMaN/IDN N $801D Yai |med _m_.ﬁ__o_on_ 8015
i
6L0E
e sopeusaJjue-aid soUEUOI20IP JESN B BINJade ‘BYSMBZINEZ
opeoyubis ep seiqejed uoo sodnub ejonuos|  epuug eimonuse ‘seiqejed se| ap opedyubis (%s0#) | (%408) | (%0L) dnosBsmapn g
ou anb ugioednibe Jod opejenbie un |8 BJ8pISUCD sojuswnoop ap ugloeussaidal B |1Z'9/| 0008 | 0000L | 0002 9 0000z 12N AEM-YAT [ ASMYAD | VAT | ASM Nu_so_wﬂ_uw—. FAIRS)
[o1
gLoe
“uQIs|oap ap ajw)| ua sojuawnoaop Jednife ‘sopejanbie sojuawnoop ap (%) | (958) | (%0L) ‘fanypmoyd
eled UQIDBZIIBISN|D 8P SEDIUTY) BZI|IN pepiuED Jousw e| uod ejanbpeopnasd ojepow |3 (/Z'€8 S¥Z | BBLY | 99F 14 006 | sewasay/|oNn WAS usuoyoy | NOS |WOS| ®ueuleg 9015
"ugIoeJyISED ap ugisiaid
eleg ‘upisinaid apiaid 8s SOUOD SOIXE] UOD ‘sopejanbie uis Jefeqer spand ‘uaAup BlI08] [¥]
‘es0)soo ugioanpoud eun Jeua) epand anb | woa ojxa) ap sisijeue sesnjuod seiqejed eayuels (es001)|(%00L) sajeqa( 0Z0Z ‘noyz
seiqejed ap oueuOI20Ip 8p sjusipuadaq |enb e|wes seigejed uoo oueuoiolp un 8p suadsia| 45 | L0SZ | 2052 0 g L0SZ | /seleuciansu) an dewsman | waT |Beys| g eqeuelep |S0LS)
"ojualweuanue-aid ap "sopejanbna [81]
einpade Jod opejanbie ap solnaweledejaw| soood UOD UIDEDYISE]D AP UQISIDaId BpenJape (%eg) | (%08) | (%LL) dnosBsman 81L0Z e
ap upioeinblyuoo e us pepjfaidwog ‘sojusiweussjus-aid JE[NOUIA € BYBIQE BINIONNST | ¥6 | 00ZL | 008L 009 9 009g 12N aN W3 M4LS |Bayjs| 1@ nouulys |pOLS|
"SESOPINI SEJIS|8)2EIED
BUjWI|@ ‘ojusiweuanua eied BZUBYUOD Bp
opelb o)je un uoo A senjejussaldal SEW SEDUEISUI (onnesay)) [51]
-opesad A olejdwoo ousiwesasoid euoloo8ajes ‘opeolubis ns uoo 02X oldwy (2402) | (%602) | (%0L) uozZewny ISWIN 6L0Z
un esauab ojapownnw einjaenbie ng ‘iejenbne eled sojepipued saiofaw so| ezieuy (6 L8| 00F | OOFL | 00Z z 0002 |seuasay WAS  [omsweld|40I-41 | Sod | ‘@87 % ueyy [E0LS|
"sopejenbila ou sojuSLWINIop
ap oaljsanlu |8 ua SEJUISW UoD UQIDBLLLIOJU| 8p (onnesay)) [61]
sojund ap ugia98|as ependape 'sopejanbiaopnesd (%0¢€) | (%09) | (%01) 0da 1202
upDEdyIsE|? ap ugisoald efeg s0| 8p seuolooipald se| e aisnfe un ayuued L1005 ¥9 Bl LZ 9 rle SSEID/IDN WAS owyuoBy | Bays |Beys| “je1e IpeW3 |Z0LS|
‘sopejanbila sojusWINI0p 8p CJaWNU oplanpal (onnesay
"UQIoEDIISE|D un uo2 opez|nn ‘opejanbie ns ua pepiaoaje oN) [8]
B| UEJ0O2JE Saunwiod seiqeled se| ‘opeoyiubys Jod epanbsng ap owsiuesaw (%a02) | (%02) | (%0L) ISOH gLOZ ‘ZIUeD
‘OAljEJ8) S8 ou opejanbya ap osedoid ng UOD SOJUBLINJOP 8p Uplejussaldal ealy G914 00+ | OOFlL 00e 0Z 000z IW/ID2N WAS ounuobiy Ol [Mmeg| B suny
sefejuansag sefejuap, (so)d[egenid] 3IN 3