Inteligencia Artificial, 26(72) (2023), 81-111
doi: 10.4114/intartif.vol26iss72pp8&1-111

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

http://journal.iberamia.org/

Semi-supervised learning models for document
classification: A systematic review and meta-analysis

Alex Cevallos-Culqui™ 4!, Claudia Pons!! 2 % Bl Gustavo Rodriguez!* ¢!

MWLIFTA - Facultad de Informatica. Universidad Nacional de La Plata, La Plata, Argentina.
2ICAETI - Facultad de Tecnologia Informatica. UAIL, Buenos Aires, Argentina.

BICIC - Comisién de Investigaciones Cientificas de Buenos Aires, Buenos Aires, Argentina.
“Departamento de Tecnologias de Informacién y Comunicacién, UTC, Latacunga, Ecuador.
(A]
(B]
(€]

alex.cevallosc@info.unlp.edu.ar
claudia.pons@uai.edu.ar
gustavo.rodriguez@utc.edu.ec

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 andlisis 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 clasificacion.
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En el presente estudio se propone una estructura de los tipos de modelos semi-supervisados en la clasificacion de
documentos, para de esta manera analizar las cualidades de cada uno de ellos en su proceso de categorizacion, esto
a través de una SLR (Revisién de literatura sistemadtica) que analiza el rendimiento de los estudios para efectuar
un meta-andlisis. La estrategia de buisqueda de estudios ha sido definida con el método PICOC (Poblacién, Inter-
vencién, Comparacion, Salidas, Contexto), el cual, apoyado en dos preguntas de investigacion, define una cadena
de busqueda que ha permitido recopilar 332 investigaciones, filtradas con el método de la declaracion 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 desempeno 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. Introduccién

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. El 80 % de esta
informacion recopilada corresponde a datos no estructurados y pertenece a una determinada entidad ya
sea ésta una persona, lugar, animal o cosa [1]. 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 andlisis 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 precisiéon de la clasificacién de documentos a través del procesamiento de texto, depende
en gran medida de su forma de entrenamiento y estructura [1]. 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 as{ como el aprendizaje semi-supervisado toma
protagonismo en la clasificacion 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 clasificaciéon semi-supervisada en distintos dominios concluyen que es necesario
determinar bajo que condiciones el entrenamiento de datos no etiquetados puede mejorar la precision
de la clasificacién [8][4] [9] [10]. Es por esta razén, que en el presente estudio se busca analizar aquellos
modelos semi-supervisados utilizados en el entorno de la clasificaciéon de documentos, considerando su
nivel de rendimiento, ventajas y desventajas en sus etapas de procesamiento de texto.

Los procesos de clasificacion semi-supervisados son una tematica de investigacion de interés en revistas
de inteligencia artificial y mineria de texto, asi es como se han propuesto varios modelos semi-supervisados
de clasificacion de documentos, sin embargo, escazas son las revisiones sistemdticas 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 clasificacion semi-supervisada
y la agrupacion(clustering) semi-supervisada. Por otro lado, en [10] 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 recoleccion de los ultimos métodos de aprendizaje semi-supervisados. Sin embargo,
estas revisiones no focalizan el andlisis en la clasificacion de documentos y tampoco consideran en su
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investigacion una comparativa del desempeno de los diferentes modelos.

La presente revision de literatura busca expandir el conocimiento de las revisiones existentes brin-
dando un andlisis 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 niimero de in-
vestigaciones (332) que han sido analizados para la interpretacion de la temdtica; Analizar investigaciones
maés actualizadas incluyendo estudios entre 2017 y 2022; Elaborar un meta-andlisis y revision sistemética
en base a un protocolo de revision establecido; Y, categorizar las investigaciones identificadas acorde al
tipo de modelo de aprendizaje semi-supervisado.

La revisién de literatura sistemética (SLR) y de meta-andlisis es elaborada considerando las recomen-
daciones de los siguientes estudios: la guia para la realizacién de literatura de revisiones sistemdticas en
ingenierfa de software [11] y las preferencias para la presentacién de informes en revisiones sistemdticas
y meta-andlisis de la declaracién PRISMA [12]. En la presente SLR se busca estudios primarios uti-
lizando una estrategia de bisqueda para que responda las siguientes preguntas de investigacién: (P1)
i, Cuales son los diferentes modelos de aprendizaje semi-supervisados utilizados para clasificar documen-
tos?; (P2) jCudles son las principales ventajas y desventajas que abordan los modelos de aprendizaje
semi-supervisados en la clasificacién de documentos?

Considerando las preguntas planteadas, se estructura una cadena de busqueda que ha permitido
la extraccién de informacién y el andlisis de cada punto, para esto se utiliza el método de PICOC
(population, intervention, comparison, outcome, context), criterio planteado por [13], con este método
se ha estructurado la siguiente cadena de biisqueda: Poblacién (documents classification); Intervencién
AND (semi supervised learning); Comparacion 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
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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



84 Inteligencia Artificial 72(2023)

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 andlisis estadisticos han sido
conducidos utilizando la herramienta estadistica de software R-Studio, empleando la grafica de meta-
analisis de forestplot, para analizar e interpretar resultados. El desempeno de clasificacion de documentos
de cada estudio incluido ha sido evaluado considerando la precisién del modelo, esta precisién 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 investigacion 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 seccion 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 investigacion 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 agrupacién para el
conjunto de modelos. Varios tipos de entrenamiento en clasificacién de documentos semi-supervisados han
sido identificados en estudios como [1] [2], en cada investigacién cambia la forma de clasificar los modelos,
sin embargo considerando el analisis de los estudios seleccionados en torno a clasificacién de documentos
se expresa la distribucién con una estructura de agrupacién 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

{Aprendizaje SemiSupewisado}

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 investigacién que se va reduciendo en el transcurso del tiempo; de forma
opuesta el aprendizaje por transferencia y ensamblado acentian su andlisis y estudio en los ultimos anos.
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Figura 3: Estudios distribuidos por ano y tipo de modelo

Aprendizaje transferencia

Asi también, en la Tabla 1 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 méas usado determinado

modelo.

Tabla 1: Distribucion 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
meédicos(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 méds utilizados son el de co-entrenamiento y transferencia probablemente por
un aprendizaje que puede implicar dos o maés clasificadores que ayudan a mejorar la precision, a diferencia
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de los modelos de auto-entrenamiento y aprendizaje activo que estdan 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 comin, con etapas semejantes en su proceso. En la Figura 4 se presenta el esquema
de trabajo de las etapas del proceso de un modelo semi-supervisado.

Recoleccion
de
documentos

Representacion de Reduccion de ) i I
documentos dimensionalidad ERuEtadn Clasificacion

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 4. El proceso da inicio con la recoleccion de datos, la
identificacién 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.

FE1: 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.

FE2: 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 inicamente de las caracteristicas
mads significativas del documento con una mejor representacion de datos y baja redundancia.

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

EJ: Ya con suficientes datos etiquetados y seudo-etiquetados, el desempeno del clasificador puede ser
evaluado en medidas como: {ndices, recall, f-measure, accurancy [5].

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

Representacién 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 més palabras en un valor;
W2V [14] que es un método de incrustacion 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 mds relevantes,
anexa una etiqueta diferenciando a la palabra de un sustantivo, pronombre, adjetivo, verbo, adverbio o
preposicién. En [16] se utiliza SOM una técnica no supervisada para la representacién de documentos a
través de la agrupacién de las caracteristicas.

Reduccién de dimensionalidad (E2).- Su implementacion es necesaria ya que muchas de las veces
una representacion 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], [14] y [17] 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 prediccion 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 [15].

Etiquetado (E3).- En la mayor{a 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 extensiéon
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 mds consolidados son EM [18], Kohonen
[16], Cross Validation [17] y DPC [19]; mientras que HCSC [8], Newsmap [4], LDA-W2V [14] 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 precisién, 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 [8] [15] [19] [16] y [20] hacen uso
del clasificador supervisado SVM, otro clasificador supervisado de uso frecuente es NB identificado en
[18] [4] y [L7], asl 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 niimero 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 segin [25] involucra la estructura presentada en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Modelo de aprendizaje por auto-entrenamiento

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

Se dispone de {E}={(d;)|z = 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={ds1, ds2,.., dsn};
Agrega el subconjunto sE = {(d, { (d))—d € sE}alconjuntoF;
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 clasificacién del
modelo planteado, asi también se identifica las ventajas y desventajas de la estructura del modelo de auto-
entrenamiento propuesto en cada investigacion. Entre los beneficios més destacados de estos estudios, se
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encuentran modelos [18] [4] [16] 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 representacion de documentos y reduccién de dimensionalidad sus caracteristicas son repre-
sentadas considerando el significado de sus palabras [8] [14] 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 [19][15][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 clasificacién
de documentos, sin embargo, es importante mencionar que estas propuestas tienen aun sus limitaciones.
Por ejemplo, mientras menos pardmetros se considera para la distribucién de caracteristicas [18] mayor es
el margen de error de agrupacién y la dificultad de evaluar el significado de las palabras en caracteristicas
[16] [14] [23], dando lugar a la replicacién de caracteristicas en distintas agrupaciones [17]. As{ también
la automatizacién iterativa del etiquetado ain 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 automatizacién 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 [18] en 94% y [17] en 93.8% son los que disponen
de mayor cantidad de documentos etiquetados para su entrenamiento, 17% y 70 %, respectivamente;
mientras que los de més 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)

‘sopesialedns BZUEUOD 3p obuUEl UN OPUE.I3PISUCD [¥z]
-|LLES SO|aPO SONO U OPEZIN 13S SOJUaAWINJOP AP opelenb)a |2 elisiuLpe |Jejenbna (%0¢) | (%08) | (%0L) (49] 2e0e
apand ou opejanbna ap ugIoeZREWOINE B eJed oojjewo)ne owsiuesaw un ep euodsig k682 9vZ | v96L | 9pZ & 96z | Buusidion NN -uoDxe|4 | beus |Bays| “lejeeepn [LL1S
OJ|e se sauoIddIpaid se| ap ejsendse. ‘sejenbine ep ugoipaid e eoldaw
ap odwal] |e :sopejenbia sopeuiw.ajap S8I0PEJYISE(D 8P OPE|qWIBSU3 NS S3jesdse ou [ez]
ap ugioednibe e| ue 108 3p uabiew A sajeqndsa sauoiINQU}SIP UCD SI|EIDIUI SOpe}aAnbIld (%01) | (%08) | (%01) 1202
un usual) soJsweied uis SauciINqSIP Se| SO| 3p uQIINGIYSIP | Jeujuus]ep ejwiad oippow |3 62 ¥8| 0Lf | 8562 | 0LE ol 869€ | subipued/1Qn NN NENdALS| Beys |6ays| 'mgoeyz joiLs
"@ZUEjuo3 JoAewW ap
Se|jouesul Se| Jeuoiade|as us ajuaidiye odod ‘(elqixa|y) enens aseDd (%4}
S3 opejanbiie | ‘ezZUEUOD BP SOBUE) SO| 0OWOo? e10dJ0QU| SE| EZUEJUOD EJE 8P Sejenbie (%08) | (%59) | (%S} 6L02
ep UQIDIUBP E| U8 UQIDEZIJBWOINE 3P B)|E4 | S| ‘EI3NDIIe-1|NW SOJU3WNJ0P BJYISE!D O@poW |3 |68 | 28 vLL 6 6 S/ auIM/IoN NN GDATW WOS |WOS| “[e 18 usy) |60LS)
“sauoioednibe
selleA ua uedldes 3s osad oje ‘oAlje.e]l S8 [£1]
uo3 sedljs|ejdesed ‘sopejanbya ap olewnu| opeenbiie ap osedoid |2 'sedjewa) ap uge edas (%0€) (%07} uonepljea .02
Q}|8 UOD 3jusLuEQIUN 81U3ID1}3 O|3PO gl ered ya1 ugoedniBe ep e21udg) | U ePUSIDYT | 8 €6 |5L022ZL 0 1 YBYRZ, P [9L6390F SMBN/ION N $S01D val |mog _mc%cm 801 S
[p1]
6L02
PLITTT SOpeus.jua-3a.d SOLIEUOIJDIP JESN E einjjede ‘B)smaziNez
lopeoyyiubis ep sesqejed uoo sodn.b ejo.juoa: epuliq eJmon.}se seiqejed se| ap opeajiubis (%0%) | (%0S) | (%01} dnoiBsmen Q
ou enb upnednibe Jod opejanbie un [@ BI9PISUOD SOUBWNOOP 8p ugneluesaudal e (LZ'9/ 0008 | 0000t | 0002 9 0ooee /12N ACM-YATD | ACMVAT | VAT |AZM NQ_EOWN_UE. Z01S
[91]
8L02
TUQISIVEP P FJIW]| UY SOJUBWITNIIOP Jeunde ‘sopejanbije sojuawnoop ap (26} | (2668) | (%04} ‘Aanypmoyd
eled UQIDEZ1I3ISN|O 8P SEDjUDE) BN peEPHUED Jousw €| uod ejenbidopnesd ojepow |3 £Z' €8l SvZ | 68LY | 99 14 006% | Seyesay/IoN WAS uauoyoy | WOS |[WOS| '¢ uewseq 90LS|
“UQIDEDNISER ap UQIsioald
eleg 'ugisioeid ap.aid @s SOHOD SOIXe)} LD "sopejenhbia uis Jefeqel} apand ‘usALIp B)108} [p]
‘eso)s0a uoianpoad eun Jaue) epand anb | uod oJxe) ap sisijeue 'sesnjuod seiqeled EJLED (%00t )|(%001) sajegqe( 0Z0Z ‘noyz
sesge|ed ep OLBUCIDVIP ep ejueipuadag [anb ejiwas seigejed uod oleuoiooip un ap auodsial /S5 | 2052 | Z0S2 0 & 2052 |/s3euciamisu] AN dewsmeN | ya1 |6ays| g aqeueieps 5018
“ojue|weuanue-eid ap "sopejanbna [g1]
e.nuade .od opejanbna ap souiewelededwl s000d UCD LQIDBOYISEID 3P UQISIDaUd EpENI3pE (26e8) | (2%06) | (%21} dnoibsman gL0Z ' 1B
ep ugioe.nbiyuod g| ua pepife|dwo) ‘sojuelweuenue-eid Jejnouia e eyaiqe e.nPNIIS3 | p6 | 00ZL | 0081 | 009 9 009E 12n aN W3 M41S |63yys| 18 nouuiys [p0L S|
SESOPINJ SBJ(}S|I3)oeIed
eulwi|e ‘ojuaiweualjue esed ezueyuod ap
opeJb ojje un uoo A seanejuasesdal SEW SEIDUEISUI (oAnesady|) [s1]
opesed A ola|dwoa ojuaiesasosd BU0I293|3s ‘opedlyiubis ns uoa 0dIxg| oldwy (%02) | {%02) | (%01} uozewy ISWIN 6L02
un esauab ojapownnw eimosinbie ng ‘iejenbne esed sojep|pueo salofaw so| ezyeuy |6 L2| 00% | 00pl 00z z 000z |seyasay WAS yiomaweld| 4q|-41| Sod | ‘ee g ueuM 801 S|
“SOpEjenbije ou sojuawWnoop
3p oeJISenuw |3 U3 SEINIUI LOD UQIDBWLIOJUI 3P (oAnesay|) [51]
sojund ep ugiadejes ependape ‘sopejanbyaopnasd (%08) | (%09) | (%01} Jda 1202
uQIDEdISE|D 3P UgIsineud eleg SO| ap Sau0|o2Ipald se| B 3jsn(e un sjiw.ed lLo0s P9 621 1z 9 1z SSE|9/ION WNAS ou)uobly | beys |Bays| |e e 1pew3 201 S|
"SOPE)3aNb)a SOJUBWNIOP 8P O1FWNU OPIONPa) (oAne.e)
“uQIoedlyISed un UCd OPEZI[RN :OpPE}ANbIE NS US PEPIAIDSR ON) [g]
€| uejaaje saunwoo seiqejed se| ‘opeayiubis jod epenbsnq ap owsiuesaw (2602) | (%02) | (%01} JSOH g10z 'ziueg
'OAljEJ3)I S3 OU OpEjanbie ap osaaoud Ng U0 SOJUBWINIOP 3P UQIIBjURS3Ide. By So'12 cor | ooyl | ooz 0Z | 000z |smeu ILIW/IDN ANAS owjuoby | 9| |mog| gleuny |L0LS|
sefejuansaq selejuap (%)d|egqanid] 3N 3 sase|g| ‘sooa 1esejeq r3 €3 c3 13 o)ny Pl

OJURIUIRUDIUS-OJNE 9P O[dpOoul [9p sede)a SB[ U9 SEPRSN SBOIUIY) A SOIPNIS? 9p OpPRIST] 7 B[R],



90 Inteligencia Artificial 72(2023)

2.2. Co-entrenamiento

La propuesta del modelo de co-entrenamiento es una extensién del auto-entrenamiento, que permite
entrenar a dos o mas clasificadores a partir de una base de documentos etiquetados para seudo-etiquetar
no etiquetados, el fin es compartir las seudo-etiquetas entre los clasificadores buscando mejorar la precision
de la prediccién [26]. Para cada clasificador se busca enfoques distintos de las caracteristicas de los
documentos etiquetados denominados vistas, mientras menos correlacionadas estén las caracteristicas en
las vistas mejor serd la prediccion, por esta razon a este modelo se lo conoce como modelo multivista y
genera entrenamiento a través de una red de aprendizaje [27]. En el Algoritmo 2 se presenta la estructura
del modelo:

Algoritmo 2: Modelo de aprendizaje por co-entrenamiento

Entrada: Documentos etiquetados {FE} = {(d;)|i = 1,..,n}
Documentos no etiquetados {nE} = {(d;)|j =n+1,..,n+m}
4V gvm

Para cada documento se establece dos o més vistas d; = |
Cada vista {Vj|i = 1,..,n} recopila diferentes atributos {V'} = {(a;)|j = 1,..,n};
Donde ViNVs..NV,, = 0;

AsT;

Instancias de entrenamiento etiquetadas: E(V1) = dEVI), . d%VI)..E(V") = dgvn), - dﬁl"");

Instancias de entrenamiento no etiquetadas: nE(V1) = dil‘ill), . dgxl,i.nE(V") = dfl‘fi), . di}fﬁ,{;

Donde;
E=FVOypWv2 yptvm
nE =nEVYyneWV2 ypvn)
a=1;
repeat
Entrena clasificadores C1)..C(") para cada vista de documentos etiquetados E(V1)  E(V7),
Clasifica documentos de las vistas no etiquetadas nEVY . nE(V™) usando CV..C(™);
for cada C*) con k =1 hasta n do
if £ # a then
Los documentos con mejor prediccién clasificados por C*) son afiadidos al conjunto
de etiquetados E(V):
end
end
at+;

)

Se retira de nEVY) . .nEV™) los documentos clasificados con mejor grado de confianza;
until {nE} = 0;
Salida: Documentos etiquetados {E'}

En la Tabla 3 se lista cada uno de los estudios con co-entrenamiento identificados en la revision,
anexando las diferentes técnicas utilizadas en cada una de las etapas del modelo planteado para conseguir
una clasificaciéon de documentos, la mayoria de los estudios de co-training utilizan como base de su
estructura el auto-entrenamiento. El factor extra radica en su definicién de vistas que son un aporte
destinado para mejorar la precision de sus modelos. Se identifican varias estrategias para definir vistas,
tal es el caso de [26] que define dos técnicas diferentes de efectuar la representacién de documentos y con
cada una elabora una vista para retroalimentar su modelo con las mejores precisiones. También tenemos a
[28] que plantea para su entrenamiento cinco vistas considerando documentos en cinco idiomas diferentes
con el mismo contenido. En [29] las vistas son estructuradas considerando las partes de la url de un
documento: base, texto de la imagen de la url y el destino de la url, asi se arma conjuntos de datos en las
tres dimensiones. O el estudio de [30] que recopila conjuntos de documentos multimedia y prepara vistas
de entrenamiento diferentes con el video, audio y texto del documento.

Entre las fortalezas de estos modelos se identifica estructuras que no tienen limite de generacién de
vistas [31] o que aprovechan el conjunto de no etiquetados para entrenarlos en una vista independiente [30].
Ademds, se determina disenos para el andlisis de documentos de alta escala (video, audio) [28], as{ como
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también documentos con actualizacién en tiempo real (big data) [30]. Esta diversidad ha dado lugar a
técnicas que analicen las caracteristicas especificas y compartidas en cada vista para evitar la redundancia
en el procesamiento [29], o técnicas como la teorfa de atencién [31] e indices de etiquetado difusos [32].
En cuanto a los inconvenientes de los modelos de co-entrenamiento tenemos que algunos de los esquemas
tienen un limite en la cantidad de vistas [27] [30], si bien es cierto esto puede deteriorar la precisién de
clasificacion; el exceso de vistas en cambio puede incrementar el uso de recursos y deteriorar el rendimiento
del proceso [30] [31] [33] [34]. Para la distribucién de caracteristicas, la agrupacién sigue siendo una de las
técnicas mds usadas, sus limitantes identificadas radican en la falta de métricas para medir la diversidad
de los datos y los conflictos existentes cuando los datos son desequilibrados [35]. Otro de los problemas
con el planteamiento de vistas es la automatizacién de la asignacion de las caracteristicas especificas y
compartidas [29], si se brinda mayor importancia a una de otra se pueden perder caracteristicas [28] o
generar redundancia de ellas [33]. En cuanto a la evaluacién de la prediccidn, se convierte en un proceso
mds complejo por la diversidad de clasificadores existentes y las estrategias de decision [32].

Las métricas de precisién del rendimiento de los modelos de co-entrenamiento en general son destaca-
das, asf tenemos estudios como [28] con 93 %, [30] con 94 %, [29] con 96 %, [33] con 95 %, y [34] con 96 %,
estas investigaciones manejan diferentes planteamientos y nimeros (entre 2 y 5) de vistas, considerables
cantidades de clases (entre 2 y 10) y reducidos conjuntos de etiquetados (entre 2% y 20 %), sin embar-
go, las estructuras de sus algoritmos de etiquetado son eficientes en la prediccién de clasificacion. En el
otro extremo de los {ndices de rendimiento se identifica el estudio [27] con 34,5% cuya métrica reduce el
rendimiento promedio de los modelos, varios factores influyen en su métrica, el uso del limite de vistas
(2), la clasificacién de documentos multietiqueta, un algoritmo MLSMOTE de etiquetado poco eficiente
en el andlisis semédntico de caracteristicas y la evaluacion de sus predicciones.
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2.3. Ensamblado

Este tipo de modelos también se los conoce como modelos en conjunto y plantean una estructura de
entrenamiento con multiples clasificadores, se combina los resultados de sus predicciones para acorde a
un andlisis seleccionar el mds idéneo del conjunto [36]. Tedricamente se asemeja mucho a la conceptualiza-
cion del co-entrenamiento, pero la principal diferencia radica en su conjunto de datos para entrenamiento,
co-training busca generar conjuntos diferentes de datos denominados vistas para entrenar sus modelos
considerando las diferentes cualidades de sus datos; mientras que en los ensamblados trabajan su entre-
namiento con el mismo conjunto de datos en diferentes modelos o denominados también clasificadores
débiles, no separa los datos en vistas. Varias técnicas permiten la aplicacién de este tipo de aprendizaje,
entre las primarias tenemos a Bagging, Boosting y entre las secundarias AdaBoost, generalizacién de
apilados, combinacién de expertos, basados en voto [5]. En el Algoritmo 3 se presenta la estructura del
modelo:

Algoritmo 3: Modelo de aprendizaje por ensamblado
Entrada: Documentos etiquetados {E} = {(d;)|i = 1,..,n}
Documentos no etiquetados {nE} = {(d;)|j =n+1,..,n+ m}
Para {E} se establece dos 0 mds modelos de clasificacién C;..Cy,
Asi, por cada clasificador
Instancias de entrenamiento etiquetadas: E(M1) E(M2)  p(Mn)
Instancias de entrenamiento no etiquetadas: nE(MY nE(M2) p p(Mn)

repeat
Entrena cada clasificador CV..C™) para documentos etiquetados EM1Y)  E(Mn).
Clasifica nEMY _ n E(M7) con los diferentes clasificadores Ch..Cp;
Documentos con mejor prediccién por C..C,, se anaden al conjunto de etiquetados
FMY) | p(Mn).
Se retira de nEM1) n E(Mn) Jos documentos clasificados con mejor grado de confianza;
until {nE} = 0;
Se Elige el EXM1)_ EM7) que ha registrado el mejor grado de confianza;
Salida: Documentos etiquetados {E}

En la Tabla 4 se presentan investigaciones con modelos ensamblados, se identifican estructuras que
pueden disponer por cada clasificador débil un proceso diferente de clasificacién de documentos con dis-
tintas técnicas [37] [38] [39], al final se realiza un consenso para la seleccién de la mejor prediccién. Estos
modelos brindan apertura al reforzamiento de su entrenamiento a través de la incorporacién de conjuntos
de documentos externos ya pre-entrenados [38], as{ como también el entrenamiento multilingiie que apro-
vecha el etiquetado de documentos en otros lenguajes para incorporarlo al lenguaje del documento en
estudio [40] [41]. Se determina también un trabajo en la semdntica y secuencia de las caracteristicas del
documento con el uso de la teorfa de transformer [37] [38] [40], logrando conseguir eficientes representa-
ciones de documentos con reducida dimensionalidad. En cuanto a la prediccion y consenso del etiquetado
considerando la variedad de clasificadores débiles, se encuentran estudios que buscan la automatizacion de
este proceso ajustando el consenso de prediccién [42] [43] [44] [22]. Ante las propuestas de estos estudios,
uno de las mayores limitantes que se identifica es el alto costo computacional necesario para el procesa-
miento de las robustas estructuras [37] [38] [40] [42] [43] [39] [22]. As{ también se aprecia la pérdida de
caracterfsticas cuando el modelo incorpora pre-entrenamiento externo o de otro lenguaje [41]. Si bien es
clerto plantean consensos eficientes para la evaluacién de predicciones, este proceso estd abierto a mejorar
su automatizacién agregando mejores técnicas en la toma de decision [44] .
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Las métricas de rendimiento de clasificacién de estos modelos determinan una vez més que el nimero
de documentos etiquetados es importante para su precision, los modelos ensamblados mas eficientes son
[43] 97.25 %, [39] 92.9 %, [44] 88.69 % y efectivamente son los modelos que mayor nimero de etiquetados
disponen, con 30%, 47 % y 65 % respectivamente del total de documentos. Otros factores que influyen en
la eficiencia de estos modelos son su cantidad (5) de clasificadores débiles [42] [43] [39], su entrenamiento
por capas (cross-validation) [42], la apertura a documentos pre-entrenados [39] y su eficiencia en el manejo
del consenso para la prediccién [42] [43]. Mientras que las caracteristicas de los menos eficientes [40] y
[41] recaen en menor cantidad de clasificadores débiles (2), menor cantidad de etiquetados y modelos que
en su estructura consideran conjuntos de documentos con diversos lenguajes para su entrenamiento que
deterioran la precision.

2.4. Aprendizaje activo

Los modelos de aprendizaje activos son denominados también modelos asistidos, este tipo de aprendi-
zaje es usado para reducir el esfuerzo y costo de etiquetado e incrementar el desempeno de precision
del modelo [45] [46] . Se lo conoce como asistido porque permite la interaccién de un etiquetador que
generalmente puede ser un experto en el dominio [47] y con la identificacién de importantes puntos de
datos o documentos ejemplo no etiquetados, el etiquetador sugiere etiquetas que sirvan de patrones para
un entrenamiento eficiente, reduciendo asfi, el error de etiquetado [36]. En el Algoritmo 4 se presenta los
pasos genéricos del procedimiento:

Algoritmo 4: Modelo de aprendizaje por aprendizaje activo

Entrada: Documentos no etiquetados {nE} = {(d;)[j =n+1,..,n+ m}
Etiquetadores Et;..Et,;

repeat
Et,..Et, selecciona de {nE} los documentos més relevantes y los etiqueta en

(B} = (d)li = 1,
Se entrena el clasificador C basado en los documentos etiquetados {E};

Se aplica C en los documentos de {nE} para predecir una seudo-etiqueta;

Retira de {nE} los documentos con mejor grado de confianza;

Genera el subconjunto con documentos pseudoetiquetados sE = {ds1,dsa, .., ds, };
Agrega el subconjunto sE = {(d, f(d))|d € sE} al conjunto E;

until {nE} = 0;

Salida: Documentos etiquetados {FE}

En la Tabla 5 se presenta los modelos semi-supervisados con un aprendizaje activo, la fortaleza de
estos modelos se encuentra en su etiquetador [47] o etiquetado activo [20] que son los encargados de
seleccionar las instancias con mayor influencia o importancia [47] para etiquetarlas, as{ se dispone de un
conjunto de etiquetados mds significativo que mejoran la eficiencia de la prediccién de clasificacién [47]
[45]. Generalmente los conjuntos de datos son de un nimero considerable, de acuerdo a la cantidad y tipo
de documentos, el etiquetador selecciona los documentos més esenciales para que sirvan de entrenamiento
en el proceso de etiquetado del resto de documentos del conjunto.

Si bien es cierto el etiquetador permite categorizar adecuadamente documentos clave con un minimo
margen de error, hay que considerar que mayoritariamente este proceso es manual y depende de recursos
externos [47]; se trata de automatizar este proceso sin embargo las limitaciones identificadas se encuentran
en la dificultad de identificar los documentos més relevantes del conjunto [48] y los considerables mérgenes
de error en el etiquetado activo automético [20].
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Se aprecia que el nivel de rendimiento de los modelos de aprendizaje activo varia acorde a su estrategia
de etiquetado ya sea manual o automadtico, el modelo de mejor rendimiento [47] con 97,2 % tiene un apoyo
en 50 puntos de control para validar la categoria de documentos clave, lo que ayuda a disponer de un
conjunto de entrenamiento més eficiente. En [48] con 82,5%, el rendimiento se reduce, el modelo no
dispone de puntos de control para etiquetado, posee un algoritmo automatizado que tiene limitantes
en la evaluacién de la semdntica de las caracteristicas de los documentos. Sin embargo, los valores de
desempeno de este tipo de aprendizaje activo son eficientes considerando su bajo niimero de documentos
etiquetados [20], su alto nimero de clases [47] [45] [20] y la fortaleza de un etiquetador que en ciertos
casos es un experto en el dominio [46] [47].

2.5. Aprendizaje de transferencia

Este tipo de aprendizaje ha sido de uso reiterativo en la presente SLR para clasificaciéon de documentos.
El método propone un entrenamiento para clasificadores a partir del aprendizaje con un conjunto de
datos de un dominio fuente (SD), el conocimiento generado puede ser transferido como aprendizaje
para la clasificacién de un conjunto de datos en otro dominio destino (TD) relacionado [49]. Junto a
esta estructura aparece el concepto de pre-entrenamiento que son modelos de aprendizaje recopilados y
entrenados en experiencias previas vinculantes a la necesidad de mejorar el etiquetado y clasificacion del
conjunto de datos en estudio, entre ejemplos de este tipo de modelos de pre-entrenamiento tenemos a
Word2Vec, ELMO, BERT entre otros [7]. En el Algoritmo 5 presentamos los pasos genéricos del modelo:

Algoritmo 5: Modelo de aprendizaje por transferencia
Entrada:
Documentos etiquetados con pre-entrenamiento de un SD {Fsd} = {(d;)|i =n+1,,n + m};
Documentos etiquetados del TD {Etd} = {(d;)[j =n+1,,n+m};
Documentos no etiquetados del TD {nFEtd} = {(dp)|k =n+1,,n+ m};

repeat
Entrena el clasificador C basado en los documentos etiquetados {Etd};
Con aprendizaje de transferencia se refuerza el entrenamiento de C con documentos {Esd};
Se aplica C en los documentos de {nEtd} para predecir una seudo-etiqueta;
Retira de {nE} los documentos con mejor grado de confianza;
Genera el subconjunto con documentos pseudoetiquetados sE = {dsy,dsa, ..,ds, };
Agrega el subconjunto sE = {(d, f(d))|d € sE} al conjunto E;
until {nEtd} = 0;
Salida: Documentos etiquetados {Ftd}

En la Tabla 6 se presenta el listado de estudios identificados como modelos de transferencia de apren-
dizaje, con cada una de sus técnicas utilizadas en el proceso de clasificacién, para la transferencia de
aprendizaje de los documentos pre-entrenados disponibles se identifican varias técnicas, la més frecuente
es la de SD (Source domain) y TD (Target domain) [50] y [49] que se especializa en la transferencia de
conocimiento de un modelo fuente a otro objetivo. En los estudios [51] y [52] identificamos al método
generativo VAE que es capaz de capturar complejas distribuciones de datos con eficientes representacio-
nes latentes via pre-entrenamiento. As{ también, tenemos a DVEM, SNN, BART y CSA en [53] [54] [55]
y [56] respectivamente, que son modelos que se desempenan en entornos de pre-entrenamiento y son los
encargados de capturar el conocimiento generado por diccionarios externos para transferir y acoplar el
aprendizaje a la clasificacién de documentos.

En esta variedad de técnicas de transferencia de aprendizaje se identifica modelos con flexibilidad de
adaptacion, que permiten: configurar varias entradas SD para una salida TD o una entrada SD para varias
salidas TD [57], aprovechar la riqueza de aprendizaje de un lenguaje para transferirlo a otro [51] [58],
extraer conocimiento de diccionarios o palabras semilla [52] [49]. Todo esto acompanado de procedimientos
focalizados en la adecuada distribucién de las caracterfsticas [59], el andlisis semdntico con teorfas de
atencién [54] [55] [52] o la experimentacién de modelos entrenados inicamente con documentos externos
pre-entrenados sin ninguna etiqueta en el domino destino [50].
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Uno de los mayores problemas de los modelos de transferencia de aprendizaje se encuentra en la
adaptacion de dominio, para conseguir adaptaciéon es importante validar la relacion existente entre los
documentos pre-entrenados (SD) y los documentos por etiquetar (TD), pues si no existe el vinculo
adecuado el entrenamiento del modelo en estudio no se podria efectuar adaptacion o seria ineficiente
[51] [58] [57]. Otra limitante identificada es la dificultad para evaluar la prediccién de clasificacién, como
en ciertos casos no se dispone de documentos etiquetados del conjunto de datos en estudio no se puede
realizar una eficiente evaluacién con documentos pre-entrenados que son de un conjunto externo [50] [59]

El rendimiento de este tipo de modelos es aceptable, considerando que no se dispone de documentos
etiquetados en su conjunto de datos propio, se aprecia que en algunos casos ya no se diferencian docu-
mentos etiquetados y no etiquetados, la informacién registrada corresponde a la cantidad de documentos
pre-entrenados que dispone el experimento para conseguir la transferencia de aprendizaje. En los estudios
[54] [51] [55][53] y [49] de mejor desempeno se puede apreciar que los principales factores que influyen en
su rendimiento son el alto nimero de documentos pre-entrenados y la reducida cantidad de clases. Por
otro lado, en las investigaciones [56] [50] y [52] con menor rendimiento, se aprecia que independientemente
del niimero de documentos pre-entrenados, son los estudios que manejan mayor numero de clases.
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2.6. Meta-analisis comparativo de los modelos semi-supervisados

Los 47 estudios identificados en la revision han sido agrupados de acuerdo a su tipo de modelo de apren-
dizaje semi-supervisado y se ha considerado el desempeno de precisién de clasificacién de documentos
del modelo para la estimacién de un meta-andlisis. Es importante mencionar que se ha hecho hincapié
en identificar aquellos tipos de modelos focalizados en la clasificacion de documentos. En este dmbito se
determina 11 investigaciones con modelos de auto-entrenamiento (ST), 10 de co-entrenamiento (CT), 9
modelos ensamblados (ES), 5 de aprendizaje activo (AL) y 11 con aprendizaje de transferencia (AT).

En la Tabla 7 a través de un ForestPlot, se puede apreciar una comparativa de los distintos modelos
identificados en la SLR, todos los estudios identificados se agrupan en 5 tipos de modelos de aprendizaje,
de los cuales se adjunta, nimero de documentos clasificados correctamente, nimero total de documentos
sometidos a clasificar, porcentaje de peso asignado al estudio acorde al ajuste del modelo en base a
los resultados de precisiéon de sus observaciones, porcentaje del nivel de precisién en la clasificacion de
documentos, el rango de intervalo de confianza al 95% y el logaritmo de la relacién de riesgo que es
disenado considerando las medidas de salida de un grupo individual con variables dicotémicas en formato
de proporcién logaritmica transformada (PLN).

Aplicando el modelo de efectos aleatorios (Random Effect - RE) a los subgrupos identificados se obtiene
un valor promedio para toda su poblacién el cual se ha fijado en 0.80 con un intervalo de confianza de
(95 %CI [0.74 - 0.86]). Mientras que el rendimiento individual por tipo de aprendizaje en orden descendente
ha sido el siguiente: Modelo por Aprendizaje activo con una precision en RE del 0.88 en un intervalo de
confianza de (95 %CI [0.83 - 0.95]); en una segunda instancia tenemos al modelo Ensamblado con una
precisién en RE del 0.84 en un intervalo de confianza de (95 %CI [0.75 - 0.92]); posteriormente tenemos
al modelo de Co-entrenamiento con una precisién en RE del 0.79 en un intervalo de confianza de (95 %CI
[0.62 - 1.00]); luego se encuentra el modelo de Aprendizaje por transferencia con una precisién en RE del
0.79 en un intervalo de confianza de (95 %CI [0.68 - 0.89]) y en 1ltima instancia se encuentra el modelo
de Auto-entrenamiento con una precisién en RE del 0.77 en un intervalo de confianza de (95 %CI [0.63 -
0.88]).

En el listado de tipos de aprendizaje semi-supervisado empleados para la clasificacion de documentos
se aprecia dos agrupaciones acordes a su estructura de funcionamiento, 3 de ellos (auto-entrenamiento, co-
entrenamiento y ensamblado) trabajan con reducidos conjuntos de documentos etiquetados; dos de ellos
(aprendizaje activo y transferencia) en cambio disponen de etiquetadores o fuentes externas que aportan a
incrementar el nimero de documentos etiquetados con un mayor empleo de recursos. El modelo de mejor
rendimiento en el primer grupo es el aprendizaje ensamblado (0.84) y en el segundo grupo el modelo de
aprendizaje activo (0.88), considerando la disparidad importante en la disposicién de fuentes externas
por parte del aprendizaje activo la diferencia es de 4 puntos lo cual es una muestra de eficiencia de los
modelos en los dos ambitos.
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3. Ventajas y desventajas de los modelos semi-supervisados

Para responder a la pregunta de investigacion 2, se ha considerado el andlisis realizado en la seccién
anterior de los estudios incluidos en la SLR para identificar las principales ventajas y desventajas de los
modelos semi-supervisados en las diferentes etapas del proceso de clasificacién de texto en su contexto
general. Los estudios han sido agrupados de acuerdo a las temédticas (ventaja o desventaja) en comin
determinadas, en la Figura 5 se presenta el proceso de clasificaciéon de documentos, ubicando las fortalezas
y debilidades que se han identificado en sus etapas.

00

Etigquetado Clasificacion

Ventajas: 0 Multivista @ Semantica @Crowdsourcing
Desventajas: @ Adaptacion dominio @ Limite decision @ Consenso

Figura 5: Ventajas y desventajas del proceso de clasificacién

Representacion de Reduccion de
documentos dimensionalidad

Ventajas

V1. Multivista.- Genera una instancia diferente del conjunto de datos perteneciente a un documento
a la que se le denomina vista, cada instancia plantea su propia representacién de caracteristicas del
documento desde distintos puntos de vista [28]. Esta tarea se efectiia en la etapa de representacién de
documentos.

V2. Semantica de caracteristicas.- Establece un valor significativo para los términos de un docu-
mento, valor necesario para disponer de una mejor interpretabilidad del texto y poder asignar su categoria
de clasificacién de forma mds precisa [8]. Esta tarea se puede llevar a cabo en la etapa de reduccion de
dimensionalidad o etiquetado.

V3. Crowdsourcing.- Define un ordculo (experto en dominio) para etiquetar documentos ruidosos
o de dificil clasificacion, se los etiqueta de forma activa para reducir el error de categorizacién y mejorar
la entropfa del modelo [47]. Esta tarea se ejecuta en la etapa de etiquetado.

Desventajas

D1. Adaptaciéon de dominio.- Cuando existe un conocimiento entrenado previo, este conocimiento
puede ser reutilizado en un nuevo modelo de categorizacién de documentos con un dominio similar, a
través de una adaptacién de dominio, la adaptacion no tiene un proceso definido y puede desorientar el
entrenamiento del modelo [50]. Esta actividad se la puede llevar a cabo en la etapa de representacién de
documentos, reduccién de dimensionalidades o etiquetado.

D2. Limite de decisién.- Los documentos de texto acorde a los valores de sus vectores de carac-
teristicas son ubicados en un espacio vectorial divido en clases o categorias. Un documento que se ubique
en una regién que separa una categoria de otra, posee un alto margen de error en clasificacién [19]. Esta
tarea se lleva a cabo en la etapa de etiquetado.

D3. Consenso entre clasificadores.- La combinacion de vistas o modelos para mejorar el entre-
namiento de etiquetado implica el uso de varios clasificadores, que necesitan cumplir con propiedades
propias y compartidas para consensuar una prediccién en conjunto [29]. Esta actividad se lleva a cabo en
la etapa de etiquetado o clasificacion.
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3.1. Multivista

Los seres humanos perciben el mundo exterior a través de miltiples sentidos (vista, oido, tacto), es decir,
la informacién que recepta el cerebro es multivista y puede aprender desde diferentes puntos de vista [29].
Con esta analogia los modelos de aprendizaje semi-supervisados buscan reforzar su entrenamiento usando
diferentes formas de representacién o vistas de los documentos. La escasez de documentos etiquetados es
un factor comin en el entrenamiento de este tipo de modelos, sin embargo, existen determinadas circuns-
tancias en las que los documentos etiquetados pueden tener diferentes instancias de representatividad, ya
sea por idioma, formato, descripcién u otros. Por ejemplo, el mismo documento etiquetado puede estar
disponible en inglés, francés y espanol; o se puede disponer de un documento en los formatos de audio,
texto o video. Esta variedad de alternativas ayuda a fortalecer la etapa de representacién de documentos,
pudiendo incrementar el conjunto de documentos etiquetados que facilitan la categorizacién y desempeno
del modelo.

En este entorno multivista se proponen varios modelos y frameworks estructurados para soportar dis-
tintas representaciones de documentos, entre ellos HMM en [26], MLSMOTE en [27], MCT en [33], EM
en [34], estos modelos extraen de sus conjuntos de documentos distintas representaciones que alimentan
su entrenamiento. Su estructura plantea en promedio dos vistas con subconjuntos de los documentos a
entrenar generando nuevas instancias del documento con elementos tales como: vista con el tituloresumen
del documento y vista con las citas del documento [27]; vista con representacién de datos TF-IDF y vista
con representacién de datos LDA [33]; vista con las categorfas del documento y vista con palabras de
sentimiento positivasnegativas del documento [34]. Se identifica también estudios, en los que la técnica
multivista no solo trata datos de pequetia escala (documentos) sino también datos de gran escala (au-
dio, video) con frecuencia actualizada (streaming). Modelos como SOMVFV en [28], SSOPMV en [30],
SMDDRL en [29] proponen estructuras para la categorizacién de este tipo de datos, el co-entrenamiento
de esta técnica multivista mejora el desempeno de clasificacién en cinco puntos al rendimiento promedio
de los modelos de auto-entrenamiento (Ver Tabla 7).

3.2. Semantica de caracteristicas

El andlisis de la seméntica de las caracteristicas es una tarea que se puede llevar a cabo en la etapa
de etiquetado del proceso de clasificacion de documentos (ver Figura 4). Su propdsito es determinar
valor significativo en los conjuntos de caracteristicas del documento, estas caracteristicas valoradas en
documentos etiquetados pueden identificarse en otros documentos no etiquetados, asi se puede reutilizar
el significado de las caracter{sticas para orientar la categorfa del nuevo documento sin etiquetar. Segiin [8]
agregar semantica a los conjuntos de caracteristicas ayuda a mitigar los problemas que genera la polisemia
(palabras con significados multiples) y sindnimos en la clasificacién de documentos, permitiendo mejorar
el desempeno de la precision de los modelos.

En los modelos de aprendizaje semi-supervisados se identifica varios estudios focalizados en fortalecer
la seméntica de las caracteristicas usando diferentes técnicas. Asf es el caso de [8] que plantea el modelo
semantico HCSC basado en clases que extraen las relaciones de significaciéon entre términos, lo cual
brinda un mejor contexto del documento, utilizando esta seméntica para etiquetar nuevos documentos.
Con la misma perspectiva, [19] plantea el modelo SSApolo que utiliza como base el método de circulo de
apollonius, considerando puntos (documentos) méximos se realiza un agrupamiento de picos de densidad,
por cada punto maximo se forma un circulo de apollonius, asi los puntos no etiquetados en el circulo toman
la etiqueta del punto méximo. En [15] se estructura un framework con una capa de ingenier{a especifica
para procesar las caracteristicas del documento, aqui existen dos extractores de seméantica uno interno y
otro externo, el primero identifica las caracteristicas como adjetivo, adverbio, verbo y sustantivo; mientras
que el segundo, consulta con léxicos de palabras de sentimientos definidas para asignar una seméntica al
documento. Los léxicos de palabras definidas son un soporte para fortalecer la seméantica de los conjuntos
de caracteristicas en un modelo, por esta razén se preparan diccionarios de palabras acorde al dominio
de estudio, en [14] se utiliza Word2Vec que es un diccionario de palabras que facilita la incorporacién de
significado a las caracteristicas en estudio.
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3.3. Crowdsourcing

En la etapa de etiquetado, existe dificultad al momento de asignar una categoria a aquellos documentos
que se encuentran en el limite de decisién (posicién difusa de pertenencia a varias categorfas), la mayoria de
los modelos toman una decisién aleatoria para esta clasificacién, descuidando la consistencia del modelo.
Sin embargo, los modelos de aprendizaje activo, dan apertura al uso de técnicas de crowdsourcing en
distintos puntos del modelo, asi, por medio de la colaboracién de expertos se puede mejorar la decisién
de clasificacion para aquellos documentos en limite de decisién y fortalecer del desempenio del modelo de
clasificacién.

Esta técnica se aplica al modelo como un agente externo que implica costos de recursos humanos y
tiempo, con resultados cuantiosos de su colaboracién. A fin de reducir costos se ha buscado estrategias
para automatizar este proceso, asi es el caso de [47] que define medidas informativas para las instancias
de los documentos, para generar un entrenamiento maés estable con las instancias de mejor métrica
y mds distantes al limite de decisién. Por otro lado, también tenemos [48] que establece estrategias
de aprendizaje para que por medio de la heuristica se pueda adaptar al entrenamiento conceptos de
diccionarios complementarios.

3.4. Adaptacion de dominio

Con el aprendizaje de transferencia se puede agregar al modelo en estudio nuevo conocimiento generado
previamente, este conocimiento se puede disponer de diccionarios de palabras o conjuntos de datos ya
etiquetados (Source Domain SD) en diferentes dominios que pueden ser reutilizados de acuerdo a los
propésitos de un nuevo modelo de trabajo (Target Domain TD). Sin embargo, no siempre el conocimiento
existente se alinea al dominio de trabajo actual, por esta razén es necesario una adaptacion de dominio
para que este conocimiento sea de utilidad en el modelo de trabajo, de no existir su adecuada adaptacién,
el entrenamiento del modelo se puede volver difuso y su desempeno se puede deteriorar antes que mejorar.

La adaptacion de dominio puede llevarse a cabo en distintas etapas del proceso de clasificacion de
documentos, en [18] se plantea una técnica en la etapa de representacién de documentos, se asigna
pesos a las caracteristicas del SD y por coeficiente de correlacién se evalia las caracteristicas con mejor
adaptabilidad al TD. En [49] la adaptacién se la realiza en la representacién de documentos del SD,
se evalua la concurrencia de las caracteristicas en TD y acorde a su disponibilidad en los documentos
pre-entrenados estos son mapeados para el entrenamiento de su etiqueta. En este proceso de adaptacion
de conocimiento, el andlisis de la seméntica de las caracteristicas es una tarea compleja, en el caso de
[18] v [49] no se la efectia, perdiendo precisién de la informacién, interpretabilidad del documento y
dimensionalidad.

3.5. Limite de decisién o limite linear

El etiquetado de documentos sin etiquetar generalmente se lo realiza en base a técnicas de clustering, a
los documentos pertenecientes al grupo se les asigna su categoria, sin embargo, pueden existir documentos
cuya representatividad se encuentra en los bordes de una agrupacion que estd junto a otra y su etiqueta
se torna difusa, a este suceso se lo denomina limite de decisién y afecta el etiquetado Sptimo, factor
vinculante al buen desempeno de la clasificacién [19].

Los estudios [8], [19], [15] y [14] utilizan diferentes técnicas de etiquetado para sus documentos, todas
ellas ajustan su estructura para mitigar el margen de error del limite de decisién. En [19] se plantea la
construccién de estructuras de grupos vecinales basados en gréficos geométricos obteniendo un rendi-
miento del 92,75 % de precisién con tres categorias, sin embargo, el desempeno del modelo con un mayor
nimero de categorfas se deteriora llegando hasta un 50.07 % de precisién. Por otro lado [15] genera dos
niveles de agrupaciones para buscar reducir el margen de decisién, en un primer nivel genera subconjuntos
para agrupar adjetivos, adverbios, verbos y sustantivos; en un segundo nivel dentro de cada subconjunto
se agrupa caracteristicas por sentimiento identificado, asi es como, el paradigma de margen de decisién
se determina en los dos niveles.
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3.6. Consenso entre clasificadores

Las técnicas de co-entrenamiento por vistas y ensamblado de modelos implica el uso de miltiples clasifi-
cadores, para los cuales es importante cumplir con propiedades de complementariedad y consenso para su
estructura general de multiclasificador, estas propiedades son relevantes para evitar la redundancia de los
conjuntos de datos en el modelo, permiten discernir de mejor manera la informacién propia o especifica
(complementariedad) de cada clasificador frente a la informacién compartida (consenso) del modelo para
un mejor entrenamiento.

En un modelo multiclasificador existe dificultad en mantener estas propiedades, ya que se puede
retirar conjuntos de caracteristicas redundantes entre clasificadores sin considerar que esta informacién
especifica puede ser relevante para determinado clasificador. Y si se conserva todas las caracteristicas de
cada clasificador el modelo adquiere una representacién pesada para su entrenamiento [29]. La pérdida
de caracteristicas especificas no solo se puede dar por la biisqueda de eficiencia, sino también como el
caso de [28] existen circunstancias en las que el clasificador pierde complementariedad porque el emisor
pierde informacion por razones naturales o técnicas, como por ejemplo la indisponibilidad del servicio de
una camara.

4. Conclusiones y trabajo futuro

Los diferentes estudios que se han incorporado en la presente SLR han dado muestra de la variedad e
importancia que tienen los modelos de aprendizaje semi-supervisados en la clasificacién de documentos
institucionales. En este articulo se ha propuesto una estructura de los tipos de modelos identificados,
la cual ha permitido analizar el estado del arte de la investigacién y conocer nuevos estudios y técnicas
vinculantes a la clasificacién de documentos (Seccién 3). Con esta estructura se ha logrado agrupar
estudios, acorde a sus diferentes técnicas usadas en el proceso de clasificacién, asi se puede diferenciar el
desempeno de cada tipo de modelo. Con estos insumos se ha logrado efectuar un andlisis comparativo
de estos tipos de modelos (Seccién 3.7), para su efecto se ha utilizado la sintesis de datos de Forest
Plot considerando el nivel de precision de clasificaciéon de documentos de cada estudio. Para medir el
rendimiento de cada agrupacion se ha empleado el modelo de efecto randémico (RE) que toma como base
la precision de cada estudio del grupo, asi se puede obtener también un rendimiento general de todos los
modelos, el cual corresponde a un 0.80 del valor de desempeno de precisién, con un intervalo de confianza
de (95% CI [0.74 0.86]).

Entre los hallazgos més importantes que se han identificado en la estructura de ambientes de apren-
dizaje semi-supervisados se encuentra la seméantica de caracteristicas descrito en el apartado 3.2, varias
investigaciones tales como [8] [19] [15] [14] centran la estructura de su modelo en torno a esta propiedad, ya
que se constata que la determinacion del significado de las palabras del documento mejora el rendimiento
de categorizacion, es por esta razén que investigadores buscan ampliar y afinar esta cualidad en el proceso
de clasificacion. Asi tenemos también a las particularidades de multivista y crowdsourcing descritas en
el apartado 3.1 y 3.3 respectivamente, estas propiedades de los modelos semi-supervisados mas alld de la
demanda de costos de recursos, mejoran las métricas de rendimiento en la prediccion de etiquetas como
es el caso de [34] [43] [47]. Con respecto a las técnicas de mayor singularidad que se han identificado en la
estructura de ambientes de aprendizaje semi-supervisados estdn, los algoritmos genéticos [50] , la l6gica
difusa [35] y las redes neuronales con arquitectura transformer [37] [34][39].

En relacién al rendimiento de clasificacion de los modelos se ha identificado un factor en comin en
todos sus tipos, el nimero de documentos etiquetados y el niimero de clases a categorizar son elementos
incidentes en las métricas de precisién, en la Tabla 7 se puede apreciar que, a mayor cantidad de etique-
tados o menor cantidad de clases, mejor es su nivel de precision. No obstante, es importante considerar
que las problemadticas de clasificacion de documentos, los conjuntos de datos y recursos disponibles son
diversos, sin embargo, los distintos tipos de modelos semi-supervisado han presentado flexibilidad ante
los medios existentes. Por ejemplo, en el caso de existir recursos como son los etiquetadores, el aprendi-
zaje activo los acopla a su estructura obteniendo buenos desempefios (0.89); y en el caso de no existir
recursos los modelos de ensamblado se apoyan en clasificadores débiles para mejorar su etiquetado sin
la necesidad de un etiquetador consiguiendo también indices representativos (0.83). Por otro lado consi-
derando los conjuntos de datos, si existen fuentes externas de documentos ya clasificados y que puedan
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ser reutilizados el modelo de aprendizaje de transferencia aprovecha esta informacién para su procesos
de clasificacion con resultados modestos (0.78); y en el caso de no disponer de fuentes externas tenemos
al modelo de co-entrenamiento que aprovecha las diferentes vistas que se pueden extraer del conjunto de
datos para su proceso para su categorizacion, con indices aceptables (0.79).

Es asi como se ha determinado que los principales desafios a los que se enfrenta este tipo de modelos
son, la adaptacion de dominio, el limite de decisién y el consenso entre clasificadores, cada uno puntuali-
zado en la seccién 3.4, 3.5 y 3.6 respectivamente. El limite de decisién es un factor recurrente en todos los
tipos de modelos, varios estudios buscan limites més estables y menos propensos a errores, sin embargo,
muchas de las propuestas son adecuadas para datos lineales [8], [19], [15] y [14] mientras que para los
datos no lineales aun existe tarea pendiente. El consenso entre clasificadores es un problema que se ha
identificado en técnicas donde se combinan varias predicciones de distintos clasificadores, si bien es cierto
estas técnicas mejoran los niveles de precisién del modelo la contraparte es su redundancia y robustez
[28] [29], por tal razdn se busca eficiencia para este procedimiento. En cuanto a la adaptacién de dominio,
es una técnica que aprovecha el conocimiento propagado en la red para adaptarlo a un problema de
clasificacién en especifico, sin embargo, el problema radica en que los dominios origen y destino pueden
ser dispares [18] y [49], por esta razén es importante una adaptacién previa de dominios para aprovechar
de mejor manera el conocimiento y plantear un modelo eficiente.

Con el efecto de la presente SLR se ha identificado como trabajo futuro, el planteamiento de un
método que gestione de forma eficiente el limite de decisién con datos no lineales; en el caso de consenso
de clasificadores se podria buscar métricas para identificar los niveles de redundancia y buscar el consenso
mads eficiente; para la adaptacién de dominio seria posible establecer un procedimiento para transferir de
forma eficiente conocimiento de un lenguaje a otro. O también se puede establecer un modelo que focalice
su desempenio en una representacién de documentos cuyas caracteristicas tengan una adecuada gestion
del significado de las palabras controlando sinénimos y polisemia, asi también buscar medir en el proceso
de etiquetado los documentos mas idéneos para reducir el margen de error al momento de generar nuevas
etiquetas. En igual medida, se podria preparar un modelo que acorde a una problemética de clasificacion
de documentos planteada y la disponibilidad de sus recursos, busque el tipo de modelo semi-supervisado
mas eficiente para disponer de la mejor precisién en la categorizacion de su conjunto de documentos.

Apéndice A. Lista de acrénimos

AdaBoost Adaptive Boosting N-gram Graph Representation Model

ASC Adversarial =~ Similarity Cons- NLTK Natural Language Toolkit
traint

BART Bidirectional ~ Auto-Regressive NN Neural network
Transformers

BERT Bidirectional Encoder Represen- INSGA-II  Non-dominated Sorting Genetic
tations from Transformers Algorithm

BoW Bag of Words ocC Orthogonality Constraint

C4.5 Decision tree classifier PCA Principal Component Analysis

CBoW Continuous bag of words PoS Speech

CI Confidence intervals Pre-E Pre-entrenados

CNN Convolutional Neural Networks P Precision

CSA Crow search algorithm RDT Random decision tree

CSA Crow search algorithm RE Random effect

CsD Clasificador débil RESSELL Reliable semi-supervised ensem-

ble learning

CSW Critical software RF Random Forest

CSWE Cosine similarity weight Extrac- RoBERTa Robustly Optimized BERT pre-
tion training Approach

DPC Density Peaks Clustering SCL Structural correspondence lear-

ning
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DTGMO-SSC

DVEM

ELMO

EM
FlexCon-C2
FRBS

GBC

GNB

GP
HCSC
HMM
HTF
1G

KNN

LDA
LR
LSTM

MCT

MIL

MLP
MLSMOTE
mLVQb
MMC
MMSL

MS

NB
NBoW

Diverse training dataset genera-
tion based on a multi-objective
optimization for semi-Supervised
classification

Document vector extensién mo-
del

Documentos Etiquetados
Documentos No etiquetados

Embeddings from Language Mo-
del

Expectation Maximization
Flexible Confidence Classifier 2

Fast radio bursts
Gradient Boosting Classifier

Gaussian Naive Bayes

Genetic Programming

Hybrid Class Semantics Classi-
fier
Hidden Markov Model

Hidden feature transformation

Information Gain
K-nearest neighbors

Linear discriminant analysis
Logistic Regression
Long short-term memory

Multi Co-training

Multi Instance Learning
Multilayer perceptron
Multilabel Synthetic Minority
Over-sampling Technique

Batch multi-label learning vector
quantization

Maximum model change

Multi-model Sentiment Learning
Layer

Margin sampling

Naive Bayes

Neural Bag of Words

SDGMs

SD-TD
SLLM
SMDDRL
SNN
SOM
SOMVFV
SSApolo
SSC/SCM

SSDTM

SSKMS
SSMT
SSOPMV
ssSCL-ST
STDP

STDPNaN

STFW
SVM
TF-IDF

TrAdaBoost
UCI

VAE

w2v

WD1
WELM
WM

WMVC
WSAL

Semi-supervised deep generative
models

Source domain - Target domain

Self learning linear mode
Semi-supervised multi-view deep
discriminant representation lear-
ning

Semantic convolution neural net-
work

Self organizing map
Semi-supervised One-pass Multi-
View learning with variable Fea-
tures and Views
Semi-supervised self-training
method based on Apollonius
Semantic similarity computation
/ Strong correlation method)
Semi-supervised model based on
dynamic threshold and multiple
classifiers

Semi-supervised k-means with
seeds

Single source Multiple target do-
main

Semi-supervised one pass multi
view

Semi-supervised learning with
SCL and space transfer
Self-Training with Density Peaks
Self-training method based on
density peaks and natural neigh-
bors

Static threat factor weight
Support Vector Machine

Term Frequency-Inverse Docu-
ment Frequency

Transfer AdaBoost

University of California, Irvine
Variational autoencoder

Word2Vec

Weighted disagreement 1
Weighted extreme learning ma-
chine

Wikipedia Miner

Weighted multi-view clustering
Warm Start Active Learning



108 Inteligencia Artificial 72(2023)

Referencias

[1] Muthuraman Thangaraj and Muthusamy Sivakami. Text classification techniques: A literature re-
view. Interdisciplinary journal of information, knowledge, and management, 13:117, 2018.

[2] A Bhavani and B Santhosh Kumar. A review of state art of text classification algorithms. In 2021
5th International Conference on Computing Methodologies and Communication (ICCMC), pages
1484-1490. IEEE, 2021.

[3] Semuel Franko. Multiclass analysis of automatic text classification techniques. Master’s thesis, Fen
Bilimleri Enstitiist, 2018.

[4] Kohei Watanabe and Yuan Zhou. Theory-driven analysis of large corpora: Semisupervised topic
classification of the un speeches. Social Science Computer Review, 40(2):346-366, 2022.

[5] Protasiewicz Mironczuk. Mironczuk mm, protasiewicz j. A recent overview of the state-of-the-art
elements of text classification, Expert Systems With Applications, 106:36-54, 2018.

[6] Viraj Prabhu, Shivam Khare, Deeksha Kartik, and Judy Hoffman. Sentry: Selective entropy op-
timization via committee consistency for unsupervised domain adaptation. In Proceedings of the
IEEE/CVF International Conference on Computer Vision, pages 8558-8567, 2021.

[7] Jesper E Van Engelen and Holger H Hoos. A survey on semi-supervised learning. Machine learning,
109(2):373-440, 2020.

[8] Berna Altinel and Murat Can Ganiz. A new hybrid semi-supervised algorithm for text classification
with class-based semantics. Knowledge-Based Systems, 108:50-64, 2016.

[9] YCAP Reddy, P Viswanath, and B Eswara Reddy. Semi-supervised learning: A brief review. Int. J.
Eng. Technol, 7(1.8):81, 2018.

[10] Shrutika S Sawant and M Prabukumar. Semi-supervised techniques based hyper-spectral image
classification: a survey. 2017 Innovations in Power and Advanced Computing Technologies (i-PACT),
pages 1-8, 2017.

[11] Staffs Keele et al. Guidelines for performing systematic literature reviews in software engineering,
2007.

[12] David Moher, Alessandro Liberati, Jennifer Tetzlaff, Douglas G Altman, and the PRISMA Group*.
Preferred reporting items for systematic reviews and meta-analyses: the prisma statement. Annals
of internal medicine, 151(4):264-269, 2009.

[13] Mark Petticrew and Helen Roberts. Systematic reviews in the social sciences: A practical guide.
John Wiley & Sons, 2008.

oanna Jedrzejowicz and Magdalena Zakrzewska. Text classification using lda w2v hybrid algorithm.

14] J Jedrzejowi d Magdalena Zak ka. T lassificati ing 1da w2v hybrid algorit!
In Intelligent Decision Technologies 2019: Proceedings of the 11th KES International Conference on
Intelligent Decision Technologies, pages 227-237. Springer, 2020.

5] Jawa, 1an and Young-Koo Lee. Lessa: A unified framework based on lexicons and semi-supervise

15| Jawad Kl d Young-Koo Lee. L A unified f k based on lexi d i ised
learning approaches for textual sentiment classification. Applied Sciences, 9(24):5562, 2019.

[16] Debaditya Barman and Nirmalya Chowdhury. A novel semi supervised approach for text classifica-
tion. International Journal of Information Technology, 12:1147-1157, 2020.

17] Poojitha Bikki. Machine learning for text categorization: experiments using clustering and classifi-

J g g g g

cation. 2018.



Inteligencia Artificial 72(2023) 109

(18]

[19]

[20]

[21]

22]

[23]

[24]

[26]

[27]

(28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

Hiroyuki Shinnou, Kanako Komiya, and Minoru Sasaki. Domain adaptation for document classifica-
tion by alternately using semi-supervised learning and feature weighted learning. In Computational
Linguistics: 15th International Conference of the Pacific Association for Computational Linguistics,
PACLING 2017, Yangon, Myanmar, August 1618, 2017, Revised Selected Papers 15, pages 205-216.
Springer, 2018.

Mona Emadi, Jafar Tanha, Mohammad Ebrahim Shiri, and Mehdi Hosseinzadeh Aghdam. A selec-
tion metric for semi-supervised learning based on neighborhood construction. Information Processing
& Management, 58(2):102444, 2021.

Junnan Li, Qingsheng Zhu, Quanwang Wu, and Dongdong Cheng. An effective framework based
on local cores for self-labeled semi-supervised classification. Knowledge-Based Systems, 197:105804,
2020.

Ning Chen, Bernardete Ribeiro, Chaosheng Tang, and An Chen. Multi-label learning vector quan-
tization for semi-supervised classification. Intelligent Data Analysis, 23(4):839-853, 2019.

Yue Han, Yuhong Liu, and Zhigang Jin. Sentiment analysis via semi-supervised learning: a model
based on dynamic threshold and multi-classifiers. Neural Computing and Applications, 32:5117-5129,
2020.

Suwen Zhao and Junnan Li. A semi-supervised self-training method based on density peaks and
natural neighbors. Journal of Ambient Intelligence and Humanized Computing, 12:2939-2953, 2021.

Karliane Medeiros Ovidio Vale, Arthur Costa Gorgonio, E Gorgonio Flavius Da Luz, and Anne
Magaly De Paula Canuto. An efficient approach to select instances in self-training and co-training
semi-supervised methods. IEEE Access, 10:7254-7276, 2021.

Massih-Reza Amini, Vasilii Feofanov, Loic Pauletto, Emilie Devijver, and Yury Maximov. Self-
training: A survey. arXiw preprint arXiv:2202.12040, 2022.

L Borrajo, A Seara Vieira, and Eva Lorenzo Iglesias. An hmm-based synthetic view generator to
improve the efficiency of ensemble systems. Logic Journal of the IGPL, 28(1):4-18, 2020.

Abir Masmoudi, Hatem Bellaaj, Khalil Drira, and Mohamed Jmaiel. A co-training-based approach
for the hierarchical multi-label classification of research papers. Ezrpert Systems, 38(4):e12613, 2021.

Changming Zhu and Duogian Miao. Semi-supervised one-pass multi-view learning with variable
features and views. Neural Processing Letters, 50:189-226, 2019.

Xiaodong Jia, Xiao-Yuan Jing, Xiaoke Zhu, Songcan Chen, Bo Du, Ziyun Cai, Zhenyu He, and Dong
Yue. Semi-supervised multi-view deep discriminant representation learning. IEEFE transactions on
pattern analysis and machine intelligence, 43(7):2496-2509, 2020.

Changming Zhu, Zhe Wang, Rigui Zhou, Lai Wei, Xiafen Zhang, and Yi Ding. Semi-supervised
one-pass multi-view learning. Neural Computing and Applications, 31:8117-8134, 2019.

Guruprasad Nayak, Rahul Ghosh, Xiaowei Jia, Varun Mithafi, and Vipin Kumar. Semi-supervised
classification using attention-based regularization on coarse-resolution data. In Proceedings of the
2020 SIAM International Conference on Data Mining, pages 253—-261. STAM, 2020.

Wenjuan Jia, Xiaodong Liu, Yuangang Wang, Witold Pedrycz, and Juxiang Zhou. Semisupervised
learning via axiomatic fuzzy set theory and svin. IEEE transactions on cybernetics, 52(6):4661-4674,
2020.

Donghwa Kim, Deokseong Seo, Suhyoun Cho, and Pilsung Kang. Multi co training for document
classification using various document representations: Tt idf, lda, and doc2vec. Information Sciences,

477:15-29, 2019.



110 Inteligencia Artificial 72(2023)

[34] Oduwa Edo-Osagie, Gillian Smith, Iain Lake, Obaghe Edeghere, and Beatriz De La Iglesia. Twitter
mining using semi-supervised classification for relevance filtering in syndromic surveillance. PloS

one, 14(7), 2019.

[35] Zahra Donyavi and Shahrokh Asadi. Diverse training dataset generation based on a multi-objective
optimization for semi-supervised classification. Pattern Recognition, 108:107543, 2020.

[36] Majigsuren Enkhsaikhan. Geological knowledge graph construction from mineral exploration text.
2021.

[37] Eduardo de Souza Pais. Intelligent document validation intelligent document validation using natural
language processing and computer vision. Master’s thesis, 2021.

[38] Marcos Antonio Mourinio-Garcfa, Roberto Perez-Rodriguez, Luis Anido-Rifon, and Manuel Vilares-
Ferro. Wikipedia-based hybrid document representation for textual news classification. Soft Com-
puting, 22:6047-6065, 2018.

[39] Sohom Ghosh and Ankush Chopra. Using transformer based ensemble learning to classify scienti-
fic articles. In Trends and Applications in Knowledge Discovery and Data Mining: PAKDD 2021
Workshops, WSPA, MLMEIN, SDPRA, DARAI, and AILJEPT, Delhi, India, May 11, 2021 Procee-
dings 25, pages 106-113. Springer, 2021.

[40] Marcos A Mourino-Garcfa, Roberto Pérez-Rodriguez, and Luis E Anido-Rifén. A bag of concepts
approach for biomedical document classification using wikipedia knowledge. Methods of Information
in Medicine, 56(05):370-376, 2017.

[41] Marcos Antonio Mourifio Garcfa, Roberto Pérez Rodriguez, and Luis Anido Rifén. Leveraging wi-
kipedia knowledge to classify multilingual biomedical documents. Artificial intelligence in medicine,

88:37-57, 2018.

[42] Hayder Mahmood Salman. Text classification based on weighted extreme learning machine. Ibn
AL-Haitham Journal For Pure and Applied Science, 32(1):197-204, 2019.

[43] Akhilesh Kumar Shrivas, Amit Kumar Dewangan, SM Ghosh, and Devendra Singh. Development of
proposed ensemble model for spam e-mail classification. Information Technology and Control, 50(3),
2021.

[44] Sjoerd de Vries and Dirk Thierens. A reliable ensemble based approach to semi-supervised learning.
Knowledge-Based Systems, 215:106738, 2021.

[45] Oscar Reyes, Abdulrahman H Altalhi, and Sebastidn Ventura. Statistical comparisons of active
learning strategies over multiple datasets. Knowledge-Based Systems, 145:274-288, 2018.

[46] Yazhou Yang and Marco Loog. A benchmark and comparison of active learning for logistic regression.
Pattern Recognition, 83:401-415, 2018.

[47] Mohamed-Rafik Bouguelia, Slawomir Nowaczyk, KC Santosh, and Antanas Verikas. Agreeing to
disagree: Active learning with noisy labels without crowdsourcing. International Journal of Machine
Learning and Cybernetics, 9:1307-1319, 2018.

[48] Ming Liu. Weak Supervision and Active Learning for Natural Language Processing. PhD thesis,
Monash University, 2019.

[49] Shahd Alahdal. Diary mining: predicting emotion from activities, people and places. PhD thesis,
Cardiff University, 2020.

[50] Wenlong Fu, Bing Xue, Xiaoying Gao, and Mengjie Zhang. Genetic programming based transfer
learning for document classification with self-taught and ensemble learning. In 2019 IEEE Congress
on Evolutionary Computation (CEC), pages 2260-2267. IEEE, 2019.



Inteligencia Artificial 72(2023) 111

[51]

Yi Zhu, Ehsan Shareghi, Yingzhen Li, Roi Reichart, and Anna Korhonen. Combining deep generative

models and multi-lingual pretraining for semi-supervised document classification. arXiv preprint
arXw:2101.10717, 2021.

Zichao Yang. Incorporating structural bias into neural networks for natural language processing,

2019.

Mazen Mohammed, Lasheng Yu, Ali Aldhubri, and Gamil RS Qaid. Study on sentiment classification
strategies based on the fuzzy logic with crow search algorithm. 2022.

Shuo Yang, Ran Wei, Jingzhi Guo, and Hengliang Tan. Chinese semantic document classification
based on strategies of semantic similarity computation and correlation analysis. Journal of Web

Semantics, 63:100578, 2020.

Zhengtong Pan, Patrick Soong, and Setareh Rafatirad. Ontology-driven scientific literature classifi-
cation using clustering and self-supervised learning. In Data Management, Analytics and Innovation:
Proceedings of ICDMAI 2022, pages 133-155. Springer, 2022.

Shun Guo and Nianmin Yao. Document vector extension for documents classification. IEEE Transac-
tions on Knowledge and Data Engineering, 33(8):3062-3074, 2019.

Farhan Hassan Khan, Usman Qamar, and Saba Bashir. Enhanced cross-domain sentiment classifi-
cation utilizing a multi-source transfer learning approach. Soft Computing, 23:5431-5442, 2019.

Deqing Wang, Junjie Wu, Jingyuan Yang, Baoyu Jing, Wenjie Zhang, Xiaonan He, and Hui Zhang.
Cross-lingual knowledge transferring by structural correspondence and space transfer. IEEE Transac-
tions on Cybernetics, 52(7):6555-6566, 2021.

Xiaoting Du, Zenghui Zhou, Beibei Yin, and Guanping Xiao. Cross-project bug type prediction
based on transfer learning. Software Quality Journal, 28:39-57, 2020.



