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Resumen: En este art́ıculo se realiza un estudio sobre clasificación semisupervisa-
da multiclase de páginas web mediante SVM. Se propone tanto la combinación de
clasificadores binarios semisupervisados como la de clasificadores multiclase supervi-
sados. Los experimentos demuestran un gran rendimiento para los primeros, siendo
en algunas ocasiones una mejor opción la no utilización de documentos no etiqueta-
dos en la fase de aprendizaje, y basarse directamente en algoritmos supervisados.
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Abstract: In this paper we present a study for semi-supervised multiclass web page
classification using SVM. We propose not only combining binary semi-supervised
classifiers, but also multiclass supervised ones. Our experiments show great perfor-
mance for the latter method, where ignoring unlabeled documents could be better
for some cases, using only labeled documents for the learning task, directly based
on supervised algorithms.
Keywords: SVM, multiclass, semi-supervised, web page classification

1. Introducción

El número de documentos web está cre-
ciendo rápidamente en los últimos años, lo
que hace que su organización resulte cada vez
más complicada. Es por ello que, actualmen-
te, la clasificación de páginas web se ha con-
vertido en una tarea necesaria.

La clasificación de páginas web puede de-
finirse como la tarea que organiza una serie
de documentos web etiquetándolos con sus
correspondientes categoŕıas prefijadas. Aun-
que se han realizado múltiples estudios para
clasificación de textos, sobre todo en la ra-
ma de noticias, su aplicación a las páginas
web está aún por profundizar (Qi y Davison,
2007).

En este trabajo se pone el foco en la clasi-
ficación de páginas web enmarcada dentro del
paradigma del aprendizaje automático (Mit-
chell, 1997). Los problemas de clasificación se
pueden dividir en diferentes tipos. Por una
parte, la clasificación puede ser binaria, don-

de únicamente existen dos categoŕıas posibles
para cada documento, o puede ser multiclase,
donde se dispone de tres o más categoŕıas; y
por otra, el sistema de aprendizaje con el que
se alimenta el clasificador puede ser supervi-
sado, donde todos los documentos de entrena-
miento están previamente etiquetados, o se-
misupervisado, donde se aprende con una co-
lección de entrenamiento que está compuesta
por algunos documentos etiquetados y mu-
chos no etiquetados.

Se han aplicado diferentes algoritmos al
problema de la clasificación de textos (Se-
bastiani, 2002). Ante esta problemática, las
máquinas de vectores de soporte (SVM, Sup-
port Vector Machines (Joachims, 1998)) se
perfilan como una buena alternativa. Tenien-
do en cuenta que la clasificación de páginas
web es, generalmente, un problema multicla-
se, y que el número de documentos etique-
tados del que se dispone, comparado con las
dimensiones de la Web, es muy reducido, el



problema se convierte en multiclase y semi-
supervisado.

Existen diversos estudios referentes tanto
a SVM multiclase como a SVM semisuper-
visado, pero apenas se ha investigado en la
unión de ambos casos. Este art́ıculo propo-
ne y evalúa diferentes aproximaciones para la
implementación de un método de SVM mul-
ticlase y semisupervisado.

En la sección 2 se explican los avances ob-
tenidos en los últimos años en la clasificación
mediante SVM, tanto para aprendizaje semi-
supervisado como para taxonomı́as multicla-
se, además de presentar alternativas para cla-
sificación semisupervisada multiclase. En la
sección 3, se muestran los detalles de la expe-
rimentación realizada, para seguir en la sec-
ción 4 con el análisis de los resultados de ésta.
En la sección 5, para finalizar, se exponen las
conclusiones deducidas tras el proceso.

2. Clasificación con SVM

En la última década, SVM se ha converti-
do en una de las técnicas más utilizadas para
clasificación, debido a los buenos resultados
que se han obtenido. Esta técnica se basa en
la representación de los documentos en un
modelo espacio vectorial, y asume que los do-
cumentos de cada clase se agrupan en regio-
nes separables del espacio de representación;
en base a ello, trata de buscar un hiperplano
que separe ambas clases, el cual maximice la
distancia entre los documentos de cada clase
y el propio hiperplano, lo que se denomina
margen. Este hiperplano se define mediante
la siguiente función:

f(x) = w · x + b

Esto supondŕıa tener en cuenta todos los
valores posibles para la función, para después
quedarse con los que maximicen los márge-
nes. Esto resulta muy dif́ıcil de optimizar, por
lo que se utiliza la siguiente función de opti-
mización equivalente:

mı́n
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Sujeto a: yi(w · xi + b) ≥ 1− ξi, ξi ≥ 0

donde C es el parámetro de penalización
y ξi es la distancia entre el hiperplano y el
documento i.

De esta manera únicamente se resuelven
problemas linealmente separables, por lo que

en muchos casos se requiere de la utilización
de una función de kernel para la redimensión
del espacio; de este modo, el nuevo espacio
obtenido śı que resulta linealmente separa-
ble. Posteriormente, la redimensión se des-
hace, de modo que el hiperplano encontrado
será transformado al espacio original, consti-
tuyendo la función de clasificación.

Es importante destacar que esta función
únicamente puede resover problemas bina-
rios.

2.1. SVM multiclase

Debido a la naturaleza dicotómica de
SVM, surgió la necesidad de implementar
nuevos métodos que pudieran resolver proble-
mas multiclase. Como aproximación directa,
(Weston y Watkins, 1999) proponen una mo-
dificación de la función de optimización que
tiene en cuenta todas las clases:
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Sujeto a:

wyi · xi + byi ≥ wm · xi + bm + 2− ξm
i , ξm
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Otras técnicas para la aproximación a
SVM multiclase de k clases se han basado
en la combinación de clasificadores binarios
(Hsu y Lin, 2002):

one-against-all construye k clasificado-
res que definen otros tantos hiperplanos
que separan la clase i de los k-1 restan-
tes, donde a cada nuevo documento se le
asigna la clase cuyo clasificador maximi-
ce el margen:

Ĉi = arg máx
i=1,...,k

(wix + bi)

one-against-one construye k(k−1)
2 clasifi-

cadores, uno para cada par de clases po-
sible. Posteriormente, clasifica cada nue-
vo documento mediante todos los clasifi-
cadores, donde se añade un voto a la cla-
se ganadora para cada caso, resultando
la que más votos sume la clase propues-
ta.

2.2. Aprendizaje semisupervisado
para SVM (S3VM)

Las técnicas de aprendizaje semisupervi-
sado se diferencian en que, además de los do-



cumentos previamente etiquetados, se utili-
zan documentos no etiquetados para la fa-
se de entrenamiento (Joachims, 1999). Las
SVM semisupervisadas se conocen también
por sus iniciales S3VM. En el caso de SVM,
su adaptación a aprendizaje semisupervisa-
do supone un gran coste computacional, ya
que la función resultante no es convexa, para
lo que es mucho más complicado obtener el
mı́nimo. Para relajar la computación de es-
ta función, se suelen utilizar técnicas de op-
timización convexa (Xu et al., 2007), donde
la obtención del mı́nimo para la función re-
sultante es mucho más sencilla. No obstante,
casi todo el trabajo existente en la literatura
relativa a este aspecto ha sido para clasifica-
ciones binarias.

Figura 1: SVM vs S3VM, donde +/- represen-
tan documentos etiquetados, y los puntos, no
etiquetados

2.3. S3VM multiclase

En los problemas donde la taxonomı́a dis-
pone de más de dos categoŕıas y el número de
documentos previamente etiquetados es muy
pequeño, se precisa la combinación de las dos
técnicas anteriormente expuestas, lo que su-
pone un método de S3VM. Los problemas
reales de clasificación de páginas web suelen
cumplir con estas caracteŕısticas, ya que el
número de categoŕıas suele ser mayor que dos,
y la pequeña colección de documentos etique-
tados de la que se dispone normalmente im-
plica la necesidad de utilizar documentos no
clasificados en la fase de entrenamiento.

La única aproximación a S3VM multiclase
encontrada en la literatura ha sido propuesta
por (Yajima y Kuo, 2006), con una técnica
que traslada la función multiclase directa al
entorno semisupervisado. La función de opti-
mización resultante es la siguiente:
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donde β representa el producto entre un
vector de variables y una matriz de kernel
definidas por el autor.

Esta función de optimización, sin embar-
go, puede resultar muy costosa, debido a la
cantidad de variables que se deben tener en
cuenta en el proceso de minimización de la
misma, lo que hace interesante el problema
de encontrar otros enfoques a S3VM multi-
clase.
2.3.1. Alternativas para S3VM

multiclase
Ante la escasez de propuestas para la im-

plementación de métodos de S3VM multicla-
se, nuestro objetivo es el de proponer y com-
parar diversas técnicas aplicables a este en-
torno, basándose en las ya utilizadas para
problemas supervisados multiclase y semisu-
pervisados binarios.

2 steps: Hemos denominado aśı a la
técnica que se basa en la aproximación
supervisada multiclase explicada en la
sección 2.1. Este método trabaja, en el
primer paso, sobre la colección de entre-
namiento, aprendiendo con los documen-
tos etiquetados y prediciendo los no eti-
quetados; a posteriori, se etiquetan estos
últimos según las predicciones obtenidas.
Como segundo paso, se realiza la clasi-
ficación habitual para este método, ya
que ahora la colección se ha convertido
en supervisada, con todos los ejemplos
de entrenamiento etiquetados.

one-against-all y one-against-one son
propuestas basadas en la combinación de
clasificadores binarios semisupervisados,
que aunque se han utilizado en coleccio-
nes supervisadas, nunca han sido expe-
rimentadas a colecciones con documen-
tos no etiquetados. Sin embargo, el enfo-
que one-against-one plantea un proble-
ma intŕınseco de ruido en la fase de en-
trenamiento con los documentos no eti-
quetados, ya que cada clasificador para
un par de categoŕıas únicamente debe ser
alimentado por documentos que le co-
rrespondan, y el problema radica en la



imposibilidad de excluir aquellos ejem-
plos no etiquetados que no debeŕıan in-
cluirse.

all-against-all : Aparte de los dos anterio-
res, en este trabajo se presenta una nue-
va propuesta de combinación de clasifi-
cadores binarios, que hemos denominado
all-against-all, y que podŕıa ser utilizada
tanto para aprendizaje supervisado co-
mo semisupervisado. En ella se definen
2n−1− 1 clasificadores, correspondientes
a todos los enfrentamientos posibles en-
tre las clases, teniendo en cuenta que to-
das las clases deben caer en uno u otro
lado. Por ejemplo, para un problema de
cuatro clases, se generarán los clasifica-
dores 1 vs 2-3-4, 1-2 vs 3-4, 1-2-3 vs 4,
1-3 vs 2-4, 1-4 vs 2-3, 1-2-4 vs 3 y 1-3-
4 vs 2. Cada nuevo documento recibido
en la fase de clasificación se someterá a
cada uno de los clasificadores generados,
sumando, como voto, el valor del margen
obtenido en cada caso para las clases en
el lado positivo. Una vez realizado esto,
se asignará la clase para la que mayor
votación ha obtenido cada documento.
Esta aproximación puede ser muy costo-
sa para grandes taxonomı́as, ya que el
número de clasificadores aumentaŕıa de
forma considerable, pero se podŕıa espe-
rar un buen rendimiento para cantidades
de clases reducidas.

3. Diseño de la experimentación

Para la realización de la experimentación
se ha procedido a la implementación de los
algoritmos descritos en el apartado anterior,
y su ejecución sobre las colecciones de datos
escogidas. Todos los documentos de las colec-
ciones utilizadas están etiquetados, por lo que
cada una de ellas se ha dividido en una colec-
ción de entrenamiento, que sirve para que el
clasificador aprenda, y otra de test, que sir-
va para que el sistema cree las predicciones
y se pueda evaluar su rendimiento. A conti-
nuación se explican con más detalle las ca-
racteŕısticas de la experimentación llevada a
cabo.

3.1. Colecciones de datos

Para esta experimentación se han utiliza-
do colecciones de páginas web que ya han si-
do probadas anteriormente en problemas de
clasificación:

BankSearch (Sinka y Corne, 2002), com-
puesta por 10.000 páginas web sobre 10
clases, de muy diversos temas: bancos
comerciales, construcción, agencias ase-
guradoras, java, C, visual basic, astro-
nomı́a, bioloǵıa, fútbol y motociclismo.
4.000 ejemplos han sido asignados a la
colección de entrenamiento, y los 6.000
restantes a la de test.

WebKB 1, formada por 4.518 documen-
tos extráıdos de 4 sitios universitarios
y clasificados sobre 7 clases (estudiante,
facultad, personal, departamento, curso,
proyecto y miscelanea). La clase misce-
lanea se ha eliminado de la colección de-
bido a la ambigüedad, resultando 6 cate-
goŕıas. De todos los ejemplos que compo-
nen la colección, 2.000 se han asignado
al entrenamiento y 2.518 al de test.

Yahoo! Science (Tan et al., 2002), que
tiene 788 documentos cient́ıficos, clasi-
ficados sobre 6 ámbitos diferentes de la
ciencia (agricultura, bioloǵıa, ciencias te-
rrestres, matemáticas, qúımica y otros).
Se han definido 200 documentos para el
entrenamiento, y 588 para el test.

Desde la colección de entrenamiento, para
cada caso, se han creado diferentes versiones,
entre las que vaŕıa el número de documen-
tos etiquetados, dejando el resto como no eti-
quetados, pudiendo probar aśı las diferentes
aproximaciones semisupervisadas.

Para la representación vectorial de los do-
cumentos que componen cada colección, se ha
basado en los valores tf-idf de los unitérminos
encontrados en los textos, excluyendo las de
mayor y menor frecuencia. Los unitérminos
resultantes han sido los que han definido las
dimensiones del espacio vectorial.

3.2. Implementación de los
métodos

Para la implementación de los diferentes
métodos de clasificación descritos en la sec-
ción 2.3.1, se requieren un clasificador semi-
supervisado binario y otro supervisado mul-
ticlase, para después combinarlos. Para el
primero, se ha escogido SVMlight2, y pa-
ra el segundo, su derivado SVMmulticlass.

1http://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/project/theo-
20/www/data/

2http://svmlight.joachims.org



Basándose en ambos algoritmos, se han im-
plementado los correspondientes métodos pa-
ra el comportamiento 2 steps supervisado y
las técnicas one-against-all, one-against-one
y all-against-all semisupervisadas.

Finalmente, además de los algoritmos co-
mentados, se ha simplificado el algoritmo 2
steps a un solo paso, 1 step, donde utilizando
únicamente un clasificador supervisado mul-
ticlase se entrena con los ejemplos etiqueta-
dos y se predicen los ejemplos de test, igno-
rando por tanto los ejemplos no etiquetados.
Este método sirve para evaluar la aportación
de los documentos no etiquetados en el apren-
dizaje.

3.3. Medidas de evaluación

La medida de evaluación escogida para el
rendimiento de los algoritmos propuestos ha
sido el ”acierto” (accuracy), que es la que se
viene utilizando en el área de la clasificación
de textos. El acierto mide el porcentaje que
comprende el número de predicciones correc-
tas sobre el total de documentos testeados.

Se han considerado de la misma manera
los aciertos sobre cualquiera de las clases, sin
que ninguna de ellas tenga una mayor impor-
tancia respecto a las demás, por lo que no
existe ponderación alguna en la evaluación.

4. Análisis de los resultados

En las figuras 2, 3 y 4 se muestran los re-
sultados de la clasificación, en función del ta-
maño de la muestra etiquetada. Para cada
una de estas muestras, se realizaron 9 ejecu-
ciones, y se obtuvo la media de todas ellas,
que es la que se representa en las gráficas.

Figura 2: BankSearch

Figura 3: WebKB

Figura 4: Yahoo! Science

Los resultados obtenidos pueden resumir-
se en las siguientes ideas:

En todos los casos el mejor comporta-
miento se obtiene para uno de los algo-
ritmos basados en clasificadores multi-
clase supervisados, bien sea el 1step o el
2 steps; incluso en los casos con menos
documentos etiquetados, destacan sobre
los basados en clasificadores semisuper-
visados binarios.

De las tres técnicas semisupervisadas
comparadas, destaca la propuesta all-
against-all, ligeramente superior a one-
against-all, y muy superior a one-
against-one. Este último método, de he-
cho, demuestra que el ruido que se hab́ıa
previsto śı que existe, y que la calidad de
los resultados obtenidos es baja.

El método 1step, que ignora los docu-
mentos no etiquetados para la fase de



aprendizaje, muestra unos resultados si-
milares a los de 2 steps para las coleccio-
nes BankSearch y Yahoo! Science, pero
notablemente superiores para WebKB,
donde las clases son más homogeneas.
En este caso es donde mejor resulta igno-
rar los documentos no etiquetados, me-
diante el método 1step.

Para todas las colecciones, según se au-
menta el número de documentos etique-
tados, se mantiene el ranking obtenido
por los algoritmos.

5. Conclusiones

En este trabajo se ha realizado un estudio
comparativo de clasificación multiclase semi-
supervisada de páginas web mediante SVM.
Se han introducido dos nuevas técnicas pa-
ra S3VM multiclase, 2 steps y all-against-all,
siendo los que mejores resultados han ofreci-
do. Además, se han aplicado por primera vez
las técnicas one-against-all y one-against-one
sobre clasificación semisupervisada, con unos
resultados considerables para el primero de
ellos, pero inferiores para el segundo.

Por otro lado, la no inclusión de documen-
tos no etiquetados en la fase de aprendizaje,
aplicada mediante la técnica 1step, ha mos-
trado que en algunas ocasiones puede afectar
de forma positiva. Ignorar los documentos no
etiquetados para aprender ha resultado mejor
cuando las clases son más heterogeneas. Que-
da pendiente, por tanto, su aplicación sobre
otras colecciones más extensas y con más di-
versos temas.

Entre los algoritmos que combinan clasi-
ficadores binarios, all-against-all ha demos-
trado la mayor efectividad, aunque el gran
número de clasificadores a considerar hace
que su coste computacional aumente, por lo
que su mejora en cuanto a eficiencia resul-
taŕıa un interesante avance.

Como trabajo futuro, quedan por compa-
rar los resultados respecto al algoritmo semi-
supervisado multiclase nativo.
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