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Universidad Nacional de Educación a Distancia

Memoria de Tesis de Máster
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web

Arkaitz Zubiaga Mendialdua

Ingeniero en Informática
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ÍNDICE GENERAL 7

3.4.1. Colecciones de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
3.4.2. Implementación de los métodos . . . . . . . . . . . . . 65
3.4.3. Medidas de evaluación . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

3.5. Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

4. Conclusiones y trabajo futuro 75

5. Publicaciones del autor relacionadas con el trabajo 77

6. Agradecimientos 79
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Resumen

En este trabajo se presenta un estudio realizado sobre clasificación au-
tomática de páginas web, para lo que se han estudiado diferentes técnicas de
aprendizaje automático, desde métodos supervisados hasta semisupervisa-
dos. Se ha considerado una tarea t́ıpica de clasificación de páginas web como
un problema multiclase, donde el número de clases es mayor que dos, y como
un problema de aprendizaje semisupervisado, ya que el porcentaje de docu-
mentos previamente etiquetados acostumbra a ser reducido en este entorno.
Se escogieron las máquinas de vectores de soporte (Support Vector Machi-
nes, SVM), las cuales han demostrado en los últimos años una gran efec-
tividad para clasificación automática de textos. No obstante, la naturaleza
dicotómica y supervisada de esta técnica planteó la necesidad de trasladar-
la a este entorno semisupervisado, integrando la capacidad de entrenar con
documentos no etiquetados, y teniendo en cuenta que la taxonomı́a definida
es, a priori, mayor que la que presentan los problemas binarios. Aśı, este
trabajo propone y compara diferentes aproximaciones, combinando tanto
clasificadores semisupervisados binarios como supervisados multiclase, pa-
ra resolver el problema planteado, mostrando los resultados obtenidos tras
las experimentaciones realizadas sobre tres colecciones de páginas web de
referencia. Las experimentaciones muestran que las combinaciones de cla-
sificadores supervisados multiclase obtienen unos resultados notablemente
superiores a las de semisupervisados binarios.





Caṕıtulo 1

Introducción y objetivos

El aumento exponencial de la información disponible en formato digital
durante los últimos años y las expectativas de crecimiento futuro hacen
necesaria la organización de todo este contenido, con el fin de mejorar la
búsqueda y acceso a la información. Con este fin, adquiere importancia la
investigación de la clasificación automática de textos, y más especificamente
la de páginas web.

La clasificación automática de textos se basaba, en sus inicios, en técnicas
de ingenieŕıa del conocimiento, donde un experto defińıa de forma manual
las reglas que cada documento deb́ıa cumplir para pertenecer a una u otra
categoŕıa. No obstante, el gran coste que supońıa esto, junto con los avances
que se hab́ıan realizado en el área de la inteligencia artificial, dieron lugar
en la década de los 80 a la utilización de técnicas de aprendizaje automático
para estos propósitos Sebastiani (2002). Desde entonces, han sido muchos
los métodos utilizados para clasificación automática de textos, una parte de
los cuales se resumen en este trabajo.

El aprendizaje automático trata de obtener, de forma automatizada, las
caracteŕısticas que debe cumplir un objeto para ser clasificado en una deter-
minada categoŕıa, basándose para ello en una colección inicial de documentos
preclasificados. Aśı, una vez que se han obtenido los descriptores para cada
clase, el sistema los utiliza para crear un clasificador, pudiendo clasificar
nuevos documentos.

Actualmente la mayoŕıa de las técnicas para la construcción de clasifi-
cadores automáticos se basan en aprendizaje automático. Este aprendizaje
puede ser de tres tipos diferentes, según su base de conocimiento:

Aprendizaje supervisado: a partir de una colección de entrena-
miento se aprenden las caracteŕısticas que debe cumplir un documento
para pertenecer a una u otra clase, creando posteriormente el clasifica-
dor. Una vez terminada esta fase de entrenamiento, el clasificador final
está definido, el cual se utiliza para la categorización de documentos
de los que no se conoce su clase.
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Aprendizaje semisupervisado: la fase de creación del clasificador
utiliza la colección de entrenamiento como base, pero se sigue refinando
con documentos sin clasificar. En estos casos, el número de documentos
sin clasificar suele ser mucho mayor que el de los ya clasificados. Este
tipo de aprendizaje hace que la disposición de un número reducido
de documentos preclasificados no sea un problema para la clasifica-
ción automática, y se evite el trabajo costoso de tener que etiquetar o
conseguir una gran colección preetiquetada, pero generalmente es más
cŕıtica la creación de un buen clasificador.

Aprendizaje no supervisado: en estos casos se extraen los patrones
de clasificación sin la disposición de una colección de documentos pre-
clasificados. La clasificación es, por tanto, una agrupación en grupos
sin etiquetar, lo que se denomina clustering. En el presente trabajo no
se estudia este caso, al no considerarlo como un problema de clasifica-
ción propiamente dicho.

Asimismo, en los últimos años ha crecido notablemente el interés por
aplicar estas técnicas de clasificación a las páginas web, lo que supone el tras-
lado desde colecciones controladas de texto a un entorno tan heterogéneo y
abierto como la Web. Ante esta problemática, se están aplicando las mismas
técnicas que ya se veńıan utilizando para texto plano, aunque ahora surge
la necesidad de considerar otros aspectos que antes no se teńıan en cuenta.

Las técnicas de aprendizaje automático utilizadas inicialmente eran en
su mayoŕıa supervisadas, lo que supone la disposición de grandes colecciones
de documentos previamente etiquetados para la fase de entrenamiento. La
realidad es la que fuerza a la utilización de técnicas de aprendizaje semisu-
pervisado, ya que las colecciones etiquetadas para páginas web suelen ser
muy pequeñas en comparación con el tamaño de la Web.

En los últimos años, las máquinas de vectores de soporte (Support Vec-
tor Machines, SVM), en vista de los buenos resultados ofrecidos, se perfilan
como una buena solución para los problemas de clasificación automática. Sin
embargo, la naturaleza dicotómica y supervisada de este algoritmo de cla-
sificación hace necesario e interesante el estudio de su aplicación a entornos
semisupervisados multiclase como la Web.

Teniendo en cuenta todo ello, se ha considerado la tarea de clasifica-
ción de páginas web como un problema multiclase, donde generalmente se
dispone de una taxonomı́a de más de dos categoŕıas, y en la que la utiliza-
ción de documentos no etiquetados para el aprendizaje mediante métodos
semisupervisados podŕıa resultar útil, ya que resulta complicado disponer
de grandes colecciones previamente etiquetadas de páginas web.

Este trabajo presenta y compara diferentes aproximaciones a la utiliza-
ción de SVM para clasificación de páginas web. Se centra en la obtención
del algoritmo SVM semisupervisado multiclase apropiado, considerando ini-
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cialmente el texto de las páginas, dejando para el futuro la inclusión de
caracteŕısticas propias de HTML.

El trabajo está estructurado de la siguiente manera. En el caṕıtulo 2
(página 19) se expone el estado del arte en lo que a clasificación automática
de textos se refiere, poniendo el foco en la tarea espećıfica vinculada a las
páginas web. Se presentan diferentes algoritmos que se han utilizado para
clasificación automática, tanto en el ámbito del aprendizaje supervisado,
como en el del aprendizaje semisupervisado. Además, se detallan las aplica-
ciones que originadas por este tipo de tareas, donde se muestra su utilidad.

En el caṕıtulo 3 (página 53) se presenta el trabajo comparativo realizado
durante este peŕıodo. Se exponen las justificaciones que han llevado a la
utilización de técnicas basadas en SVM, y se detallan las aproximaciones en
las que se ha basado esta comparativa. Se describe toda la configuración,
caracteŕısticas y colecciones utilizadas para la experimentación llevada a
cabo, y se presentan y analizan los resultados obtenidos en ésta.

Finalmente, en el caṕıtulo 4 (página 75) se concluye con las ideas ex-
tráıdas de la realización de este trabajo, explicando también las ĺıneas que
quedan abiertas para el futuro.
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Caṕıtulo 2

Clasificación automática de
textos

En este caṕıtulo se presenta una revisión de los trabajos que se han realizado
hasta la actualidad en el área de la clasificación automática de textos, poniendo
el foco especialmente en la clasificación de páginas web. Por un lado, se analizan
los diferentes tipos de clasificación existentes y las caracteŕısticas que pueden
definir una tarea de este tipo, además de listar las múltiples aplicaciones que
pueden hacer uso de estas técnicas. Por otro lado, se exponen las técnicas
más conocidas que han sido utilizadas en la literatura, tanto para aprendizaje
supervisado como para semisupervisado. Además, se presentan diversas técnicas
utilizadas para la representación de los documentos y su posterior evaluación.

En general, se conoce como clasificación automática a la tarea de asignar
una o varias categoŕıas predefinidas sobre una colección de instancias a cla-
sificar. Para ello, se asigna un valor booleano T o F para cada par (dj , ci),
siendo dj cualquier documento de la colección de documentos D = d1, ..., dn,
y ci cualquier categoŕıa del conjunto de categoŕıas predefinidas C = c1, ..., ck.

La tarea de la clasificación automática suele estar compuesta, general-
mente, de las siguientes subtareas:

Representación: Los documentos de texto o las instancias que com-
ponen la colección de datos a clasificar debe ser transformado a un
formato comprensible para el sistema de clasificación que se vaya a uti-
lizar. Para ello, se deben identificar las caracteŕısticas representativas
para los documentos, con el fin de que la representación sea adecuada
(Ver sección 2.4).

Clasificación: La subtarea de clasificación puede dividirse, a su vez,
en dos fases: entrenamiento y test. En la fase de entrenamiento se
alimenta el sistema de clasificación con los documentos que ya han
pasado la fase de representación, con el fin de extraer los descriptores
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de clase. Una vez realizado esto, la fase de test se ocupa de predecir
las categoŕıas correspondientes para los documentos por clasificar (Ver
sección 2.5).

Evaluación: Finalmente, tras haber predicho las categoŕıas corres-
pondientes a los documentos por clasificar, se procede a evaluar los
resultados, para comprobar su calidad (Ver sección 2.6).

2.1. Clasificación textual vs clasificación de pági-
nas web

La mayor parte de los estudios sobre clasificación documental se han
centrado, hasta ahora, en texto plano, basándose sobre todo en las ocurren-
cias de los términos. No obstante, los estudios en torno a la clasificación de
documentos estructurados, como es el caso de las páginas web, son mucho
más reducidos, y no han tenido la debida atención hasta el momento.

En los trabajos realizados hasta la actualidad sobre clasificación de pági-
nas web se han destacado múltiples caracteŕısticas de este tipo de documen-
tos que pueden resultar muy útiles:

Estructura del documento: Kwon & Lee (2000, 2003) fueron unos
de los primeros en dar importancia a las etiquetas HTML que com-
pońıan las páginas web, mediante un método que las agrupaba en tres
grupos, asignando diferentes pesos a cada uno de ellos. Otros trabajos
posteriores han ido más allá. Kan (2004) y Kan & Thi (2005) de-
mostraron que en algunos casos es posible clasificar documentos web
disponiendo únicamente de su URL; esto puede resultar útil cuando
puede resultar costoso obtener el contenido de todas las páginas. Golub
& Ardō (2005), por su parte, utilizan cuatro partes de los documen-
tos para el análisis: t́ıtulo, cabeceras, metadatos y el propio contenido.
Los estudios realizados mostraron que una combinación de los cuatro
elementos ofrećıa los mejores resultados.

Estructura visual: Además de la estructura que componen las eti-
quetas HTML, algunos estudios han ido más allá mediante el análisis
de su visualización. Kovacevic et al. (2004) utilizan un grafo de ad-
yacencia para representar la posición espacial de cada objeto HTML,
ofreciendo mejores resultados que para el basado únicamente en ocu-
rrencias de términos. Ven necesario el análisis de la estructura visual
del documento, ya que diferentes etiquetados de HTML pueden dar
lugar al mismo resultado visual.

Vecindad: Ésta ha sido una de las caracteŕısticas más utilizadas en
el análisis de páginas web a la hora de su clasificación. En la mayoŕıa
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de los casos (Fürnkranz (1999, 2001); Glover et al. (2002); Sun et
al. (2002); Cohen (2002)) se ha usado el texto con el que se enlaza
desde otras páginas como información adicional, aunque también se ha
utilizado en ciertas ocasiones (Attardi et al. (1999); Sun et al. (2002))
el texto ı́ntegro que conteńıan aquellas páginas.

Otros estudios más recientes se basan en el contenido de más pági-
nas, además de las que las enlazan directamente (padres). Calado et
al. (2003) tienen en cuenta la clasificación de diversas páginas que la
rodean para categorizarla: abuelos (los que enlazan a sus padres), pa-
dres, hermanos (aquéllos a los que sus padres también enlazan), hijos,
nietos y cónyuges (aquéllos que también enlazan a los hijos) (ver figu-
ra 2.1). Angelova & Weikum (2006) y Qi & Davison (2006) se basan
tanto en la clasificación correspondiente como en el contenido de las
páginas que la rodean.

Varios estudios (Chakrabarti et al. (1998); Ghani et al. (2001); Yang
et al. (2002)) muestran que la inclusión ı́ntegra del contenido de los
padres e hijos es perjudicial, y no beneficia en la clasificación, aunque
esto no significa que aquellas páginas no puedan resultar útiles. Aśı,
Oh et al. (2000) filtran aquellos padres e hijos que mantengan cierta
similitud con la página objetivo.

Otra de las ideas que se ha estudiado últimamente es la clasificación de
sitios web. Ester et al. (2002) presentaron un estudio en el que se mostraba
que los t́ıtulos de las páginas que componen un sitio pueden ayudar de forma
considerable en la clasificación de éste. No se ha realizado ningún estudio
hasta el momento de forma inversa, donde se pruebe si la clasificación de un
sitio web puede ayudar a la categorización de cada una de sus páginas.

Siguiendo con la clasificación automática de sitios web, Amitay et al.
(2003) mostraron que existe una relación entre la estructura de enlaces que
compone un sitio web y su funcionalidad. Basándose en esta misma idea,
Lindemann & Littig (2006) analizaron esta relación y su aportación a la
clasificación automática. Un análisis reciente sobre clasificación de páginas
web lo realizan Qi & Davison (2007).

2.2. Tipos de clasificación automática

Dependiendo de los aspectos que se tengan en cuenta, la clasificación se
puede catalogar en diferentes tipos, que se mencionan a continuación. Estos
tipos son aplicables a la clasificación basada en el aprendizaje automático
de forma general, y no únicamente a la clasificación de textos.
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Figura 2.1: Muestra de vecindad para una página web

2.2.1. Clasificación single-label vs multi-label

Dependiendo de la aplicación, la clasificación de un documento puede
variar en función de las categoŕıas a las que pertenezca. Aśı, se denomina
clasificación single-label cuando cada uno de los documentos de la colección
debe tener una y sólo una categoŕıa asignada, y clasificación multi-label
cuando el número de categoŕıas puede variar desde 0 hasta el número total de
clases. Aplicaciones concretas de la clasificación multi-label pueden requerir
que cada uno de los documentos corresponda a un número constante k de
categoŕıas.

Un caso concreto de la clasificación single-label es la clasificación binaria,
asignando un T o F a cada documento. Aśı, una aplicación de filtro de spam
asignará T a un documento si es spam, y F en caso de que no lo sea. De
todas formas, la clasificación binaria se puede utilizar también en el caso del
multi-label, asignando un T o F para cada par documento-categoŕıa.
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2.2.2. Clasificación sobre categoŕıas vs clasificación sobre do-
cumentos

La clasificación se puede realizar analizando cada uno de los documen-
tos y asignando sus correspondiente categoŕıas (document-pivoted classifi-
cation) o recorriendo cada una de las categoŕıas e introduciendo todos los
documentos relevantes en ella (category-pivoted classification). Es impor-
tante seleccionar el método de clasificación, dependiendo de si inicialmente
se dispone de todos los documentos o no.

2.2.3. Clasificación ’hard’ vs clasificación en ranking

A la hora de establecer la pertenencia de un documento a cierta cate-
goŕıa, existen dos posibilidades. Por una parte, se puede tomar una decisión
’hard’, es decir, decidir directamente si un documento pertenece o no a una
categoŕıa; y por otra parte, se puede generar un ranking, en el que se posicio-
nan los documentos con una puntuación según su adecuación a la categoŕıa.
En el primer caso se obtiene el listado no ordenado de documentos que perte-
nece a cada categoŕıa, mientras que en el segundo el resultado es un ranking
según los grados de coincidencia.

2.2.4. Clasificación fast-feature vs clasificación full-feature

Kules et al. (2006) distinguen dos tipos diferentes de clasificación depen-
diendo de las caracteŕısticas en las que se basa. Se conoce como fast-feature
cuando la única información utilizada para la clasificación es la que se in-
cluye en el propio documento, sin tener en cuenta información externa al
documento como puede ser el texto de los enlaces salientes. En el caso de la
clasificación full-feature, sin embargo, se requieren caracteŕısticas adiciona-
les, externas al documento.

En el caso espećıfico de la clasificación de documentos de texto, puede
ser muy interesante la inclusión de técnicas full-feature cuando el texto pue-
de tener su propia estructura y estar vinculado con otros documentos, como
puede ocurrir en el caso del hipertexto en las páginas web, o los art́ıculos de
investigación que hacen referencia a otros. Fisher & Everson (2003) anali-
zan cuándo es interesante la consideración de los enlaces entre documentos,
mientras que Calado et al. (2003) proponen un método para combinar ca-
racteŕısticas textuales con los proporcionados por los enlaces.

2.2.5. Categoŕıas simples (lean) y complejas (rich)

Kules et al. (2006) distinguen dos tipos de categoŕıas. Denominan como
simples (lean) a las categoŕıas fácilmente clasificables, entre los que podŕıan
estar, por ejemplo, en el caso de páginas web, categoŕıas como el tipo de
archivo, dominio al que pertenece, o diferentes rangos de tamaño de archivo.
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Las categoŕıas complejas (rich) agrupan a aquellas que clasifican taxonomı́as,
ontoloǵıas o estructuras de conocimiento más complejas, para los que es
necesario un mayor análisis del texto.

2.2.6. Clasificadores multilingües

La gran mayoŕıa de los estudios relativos a la clasificación automática se
han basado en colecciones de documentos en inglés, y todav́ıa son pocos los
estudios dirigidos a otras lenguas. Además, puede darse el caso de que las
colecciones se compongan de textos en múltiples lenguajes, cuyo objetivo
puede ser la de clasificarlos todos en la misma serie de categoŕıas. Al hablar
de colecciones de documentos multilingües, es probable que en muchos casos
se desconozca el idioma en el que se encuentra cada texto, por lo que puede
ser necesaria una fase previa de identificación de lenguaje.

Ante las diferentes posibilidades de clasificar los documentos de una co-
lección multilingüe, Garćıa Adeva et al. (2005) comparan tres formas di-
ferentes de hacerlo: un único procesamiento neutral de los documentos con
un solo clasificador (utilizando una representación única en lengua ancla),
procesamiento espećıfico para cada lenguaje con un solo clasificador (repre-
sentación independiente para cada lengua), y procesamiento espećıfico para
cada lenguaje con un clasificador para cada idioma. Los mejores resultados
obtenidos fueron para este último caso. Otros estudios recientes en esta ĺınea
son de˜Melo & Siersdorfer (2007), Gliozzo & Strapparava (n.d., 2006), Ri-
gutini et al. (2005), Amine & Mimoun (2007), Lee et al. (2006) y Lee &
Yang (2007).

2.3. Aplicaciones de la clasificación automática

La clasificación automática se ha empleado en múltiples aplicaciones de
diferentes tipos. A continuación se explican algunas de ellas.

2.3.1. Indexación automática para sistemas de recuperación
de información

La indexación automática se suele utilizar basándose en un diccionario
controlado, con lo que se extrae una serie de términos que podŕıan clasificar
a cada uno de los documentos como si fueran palabras clave que los definen,
mejorando aśı su acceso desde sistemas de recuperación de información. Esta
aplicación está vinculada a la generación automática de metadatos.

2.3.2. Organización de documentos

Cuando se dispone de una colección de documentos muy grande, la cla-
sificación de éstos de forma manual se convierte en una tarea que puede



2.3 Aplicaciones de la clasificación automática 25

resultar imposible. Es por ello que éste es un caso habitual de la utilización
de técnicas de clasificación automática, que facilitan esta tarea de organiza-
ción.

2.3.3. Filtrado de textos

Belkin & Croft (1992) definen el filtrado de textos como la clasificación
de una serie de documentos entrantes mediante la distribución aśıncrona
de un productor de información hacia el receptor. Es habitualmente una
clasificación del tipo single-label, en el que se diferencian los documentos
relevantes e irrelevantes, aunque en algunos casos puede resultar interesante
realizar una clasificación adicional entre los documentos no descartados. En
el caso del filtrado adaptativo (Liddy et al. (1994)), el aprendizaje se realiza
sobre cada uno de los perfiles de usuario, ampliando aśı las posibilidades de
personalización.

Una de las aplicaciones más habituales del filtrado de textos es la de
los sistemas de detección de spam, como en el caso de Androutsopoulos et
al. (2000) y Drucker et al. (1999). Puede encontrarse un estudio sobre la
materia en Gomez et al. (2004).

2.3.4. Desambiguación de significados de palabras (WSD)

Estos sistemas clasifican las palabras polisémicas según su significado,
pudiendo determinar aśı a cual de los significados se refiere en cada uno
de los casos. Éste es un problema de clasificación single-label. Gale et al.
(1993), Escudero et al. (2000), Carpuat et al. (2004) y de˜Loupy et al.
(2000) son algunos de los que han basado su sistema de desambiguación de
palabras en técnicas de clasificación automática.

2.3.5. Directorios web

En el caso de un buscador web, puede resultar muy útil la disposición
de una categorización jerárquica de las páginas web indexadas, también
conocido como directorio web, con el fin de poder restringir la colección
de documentos sobre los que aplicar la consulta. El método más utilizado
suele ser la clasificación sobre categoŕıas, dando posibilidad a la creación de
nuevas y a la eliminación de otras innecesarias, para lo que muchas veces
se establecen un número mı́nimo y un número máximo de documentos para
cada categoŕıa.

A la hora de clasificar páginas web, existen dos caracteŕısticas de la Web
que pueden tenerse en cuenta:

1. Estructura de la Web basada en enlaces, por lo que el contenido del do-
cumento referenciado por los enlaces puede afectar en la clasificación.
Yang et al. (2002) ofrecen una comparativa de diferentes sistemas que
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aprovechan esta caracteŕıstica, aunque son muy pocos los que lo hacen.
Posteriormente, Calado et al. (2003), Lu & Getoor (2003), Fisher &
Everson (2003) y Karamon et al. (2007), entre otros, han estudiado
también esta caracteŕıstica.

2. Estructura jerárquica de las categoŕıas, por lo que el problema se puede
dividir en otros de menor dimensión. Dumais & Chen (2000), Ruiz
& Srinivasan (2002) y Weigend et al. (1999) son algunos ejemplos
que utilizan esta caracteŕıstica. Ceci & Malerba (2007) estudian este
aspecto en profundidad.

2.3.6. Mejoras en la calidad de los resultados

Un sistema de categorización jerárquica de páginas web puede servir, a
su vez, para mejorar los resultados ofrecidos por un buscador web, gracias
a los metadatos que puede ofrecer. Chekuri et al. (1996) proponen un sis-
tema de clasificación automática de páginas web, donde el usuario puede
especificar la(s) categoŕıa(s) sobre la que desea obtener resultados a la hora
de la consulta sobre el buscador web. Este método puede funcionar cuando
el usuario tiene claro la categoŕıa sobre la que quiere buscar, aunque existen
casos en los que el usuario no lo tiene tan claro y la técnica anterior puede
no resultar tan útil.

Dumais & Chen (2000) proponen la muestra de resultados al usuario
en forma de árbol, estructurados en categoŕıas. Esto evita que el usuario
deba seleccionar la categoŕıa deseada, pero la necesidad de estructuración
de los resultados en el momento de la consulta hace que no pueda ser tan
eficiente como se hubiera deseado. Käki (2005) propone un sistema similar,
mostrando que en muchos casos los usuarios pueden preferir visualizar los
resultados de esta manera, en lugar del habitual ranking de resultados.

Otras técnicas como Haveliwala (2002) y Nie et al. (2006) añaden técni-
cas de clasificación automática al algoritmo de ranking PageRank (Page et
al. (1998)), haciendo que éste sea sensible a la categoŕıa que pertenece.

2.3.7. Soporte a sistemas de respuesta a preguntas

Un sistema de respuesta a preguntas puede utilizar técnicas de clasi-
ficación automática para mejorar sus resultados. Yang & Chua (2004b,a)
proponen una solución para responder preguntas que solicitan listas de ele-
mentos, como puede ser la lista de estados de los Estados Unidos. Para ello,
se realizan múltiples consultas sobre un buscador web, clasificando de la
siguiente manera los resultados: páginas de colección (que contienen listas
de elementos), páginas temáticas, páginas relevantes y páginas irrelevantes.
Posteriormente, se realiza un proceso de clustering, extrayendo de ah́ı los
resultados.
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Otros estudios anteriores (Harabagiu et al. (2000); Hermjakob (2001);
Kwok et al. (2001); Zhang & Lee (2003)) ya hab́ıan propuestos ideas simi-
lares.

2.3.8. Buscadores verticales o temáticos

Cuando se quieren desarrollar buscadores web verticales (espećıficos so-
bre un tema), realizar un crawling de toda la web es una tarea ineficiente.
Ante esto, Chakrabarti et al. (1998) proponen una técnica denominada fo-
cused crawling, donde sólo se rastrean documentos relevantes sobre el tema
deseado. Para ello, se emplea un clasificador automático para determinar la
relevancia de un documento web.

2.3.9. Identificación de lenguaje

La Web es una gran colección de documentos en la que éstos se en-
cuentran en muchos lenguajes diferentes, y en algunos casos puede resultar
interesante la identificación del idioma. Una aplicación de la clasificación
automática de textos puede ser la que clasifica éstos en función de su len-
guaje, que ha ofrecido sus mejores resultados hasta la actualidad mediante
la extracción de n-gramas. Aśı, Cavnar & Trenkle (1994) presentaron un
algoritmo que posteriormente dio lugar a la implementación de TextCat, un
sistema de identificación de lenguajes que ofrece muy buenos resultados, y
que aún en la actualidad se sigue utilizando.

2.3.10. Clasificación de noticias

El gran número de noticias que existe en la Web en la actualidad es cada
vez mayor, lo que complica su indexación y clasificación. La clasificación de
noticias podŕıa considerarse como una aplicación concreta de la clasificación
de documentos, en la que los documentos a clasificar son noticias. Ésta
es una de las lineas sobre las que más estudios se han realizado hasta la
actualidad, debido a la existencia de multitud de colecciones de documentos
etiquetados. Algunos de los sistemas más conocidos de este tipo son Google
News y Newsblaster. El primero, además de clasificar las noticias por temas,
agrupa noticias de diferentes medios que tratan de lo mismo, facilitando la
lectura al usuario.

Algunos ejemplos de estos tipos de sistemas se proponen en Mitterma-
yer & Knolmayer (2006), Wermter & Hung (2002) y Maria & Silva (2001),
mientras que Billsus & Pazzani (2000) y Dörfler et al. (2001) presentan
soluciones adaptativas al perfil del usuario.
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2.3.11. Recuperación de información translingüe (CLIR)

Recientemente han crecido de forma considerable los estudios en clasifi-
cación automática con documentos en diferentes lenguas como colección a
clasificar (ver sección 2.2.6). Esta nueva ĺınea de investigación ha dado lugar
a la creación de nuevas aplicaciones basadas en la clasificación automática,
que ampĺıan sus posibilidades a entornos multilingües. Entre las aplicacio-
nes destacables está la de Ruch (2004), que propone basar la traducción de
consultas de un sistema de recuperación de información translingüe en la
clasificación de éstas mediante términos listados de un vocabulario contro-
lado. No obstante, éste ha sido un caso único hasta el momento, que no ha
dado lugar a nuevos experimentos.

2.3.12. Clasificación de sentimientos

La clasificación automática se centra, habitualmente, en los temas que
tratan los documentos. No obstante, cuando esta clasificación se realiza
basándose en el enfoque de los documentos, se denomina clasificación de
sentimientos. Algunos tipos de sentimientos por los que se puede clasificar
pueden ser, por ejemplo, la positividad o negatividad de una opinión, o una
actitud o situación emocional ante algo.

Entre los estudios realizados hasta la actualidad, Kennedy & Inkpen
(2005, 2006) presentan un método para la clasificación sentimental de cŕıti-
cas sobre peĺıculas y otro tipo de productos, mientras que Cui et al. (2006)
simplifican el problema presentando una solución para clasificar cŕıticas po-
sitivas y negativas. Otros ejemplos se pueden encontrar en Aue & Gamon
(2005), Goldberg & Zhu (2004), Pang & Lee (2005), Pang et al. (2002),
Turney (2001), y Blitzer et al. (2007).

2.4. Representación

La representación del contenido de un documento es la fase en la que
un texto escrito en lenguaje natural se transforma en un formato que posi-
bilite su tratamiento y posterior clasificación. La indexación, por su parte,
es la extracción de rasgos (habitualmente términos) para cada documento
y su posterior almacenamiento en un formato fácilmente procesable por el
sistema.

La problemática de la representación se centra en la captura del conte-
nido de los documentos. La elección de una forma de representación para el
texto incluye tanto la selección de las unidades textuales como la de las re-
glas de combinación de estas unidades. No obstante, esta última no se tiene
en cuenta en muchos casos. Aśı, las principales diferencias entre los métodos
de representación se suelen limitar a los siguientes aspectos:
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Diferentes tratamientos de lo que es un término. Lo más ha-
bitual es seleccionar como términos a palabras únicas, y en algunos
experimentos (Apté et al. (1994); Dumais et al. (1998); Lewis (1992))
se ha demostrado que otras opciones no ofrecen unos resultados muy
superiores. Una buena opción puede ser la combinación de diferentes
métodos de indexación (Tzeras & Hartmann (1993)). Yu & Liu (2004)
proponen un método basado en la selección de rasgos que caracterizan
a los documentos según su relevancia y redundancia, y Mej́ıa-Lavalle
et al. (2006) proponen un nuevo método que añade eficiencia.

Diferentes formas de asignar pesos a los términos. Los pesos
asignados a cada uno de los términos suelen ser entre 0 y 1, para lo
que el método más utilizado es el tfidf1, con lo que cuanto más fre-
cuente es un término en un documento, más relevante es, y cuanto
más documentos contienen el término, menos discriminatorio es y, por
tanto, menos relevante respecto al contenido textual. Uno de los pro-
blemas de este sistema es que no se tiene en cuenta la semántica de
los términos, con lo que no tiene ninguna importancia la posición en
la que salen ni la relación con otros términos.

Otras técnicas pueden ser utilizadas cuando no se dispone inicialmente
de todos los documentos, y por lo tanto es imposible obtener el valor idf.

Antes de realizar estas operaciones, se utilizan técnicas de eliminación
de stopwords, que son aquellas palabras muy comunes en el texto que no
resultan discriminantes para este tipo de tareas, y en algunos casos de stem-
ming, que es una aproximación a la extracción de la ráız de las palabras,
aunque en algún caso se ha demostrado que el stemming puede afectar de
forma negativa en el rendimiento del sistema (Baker & McCallum (1998)).

2.4.1. Darmstadt Indexing Approach

Darmstadt Indexing Approach (DIA) es el método de indexación que se
utilizó para el proyecto AIR (Fuhr et al. (1991)). Este método se basa en
la indexación de términos incluidos en un vocabulario controlado. Posterior-
mente, se tienen en cuenta ciertas propiedades (de términos, de la relación
entre término y documento, de los documentos, y de las categoŕıas). De esta
manera, se crean unos vectores de descripción de relevancia para cada par
documento-categoŕıa.

Sin embargo, no se volvió a utilizar esta técnica con posterioridad, por
lo que no existen referencias más recientes.

1El sistema de pesado tf-idf (term frequency-inverse document frequency) es una me-
dida estad́ıstica que evalúa la importancia de un término en una colección.
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2.4.2. Representación basada en n-gramas

Los n-gramas son cadenas de n caracteres que aparecen uno seguido
de otro, que pueden ser parte de una cadena mayor. Cavnar & Trenkle
(1994) propusieron un método basado en la similitud de n-gramas para la
clasificación automática de textos. Se realizaron pruebas tanto con fines
de identificación de idioma del texto como para clasificación por temas,
ofreciendo unos buenos resultados. Este algoritmo puede resultar útil, sobre
todo, en el caso de identificadores de idioma y sistemas de filtrado.

Nather (2005) presentó un nuevo sistema basado en n-gramas para la cla-
sificación temática de textos, con peores resultados de los esperados, aunque
la falta de disponibilidad de una buena colección de documentos hace que
las pruebas no fueran suficientes.

2.4.3. Reducción de dimensión

El número de términos encontrado en una colección puede ser muy am-
plio, y por eso puede resultar interesante en algunos casos su reducción.
Fuhr & Buckley (1991) proponen que el número de documentos en la colec-
ción por cada término debe estar entre 50 y 100. Esto hace que el peligro
de sobreajuste (overfitting) sea menor, es decir, hace que el entrenamiento
no converja demasiado rápido o que éste se estanque debido a un ajuste
excesivo. Aún aśı, se debe de tener cuidado con no eliminar información
relevante.

La reducción de dimensión puede ser de forma local o global:

Reducción local: cuando se selecciona un conjunto reducido de térmi-
nos para cada una de las categoŕıas.

Reducción global: cuando se selecciona un conjunto reducido de
términos para el conjunto de todas las categoŕıas.

Otra distinción se puede destacar en la forma de realizar la reducción:

Reducción de dimensión por reducción de términos.

Reducción de dimensión por extracción de términos.

2.4.3.1. Reducción de dimensión por reducción de términos

Se trata de reducir el número de términos que componen la colección
mediante la selección de los términos que ofrecen una mejor efectividad.
Dos son las aproximaciones más conocidas para ello:

Aproximación superficial (wrapper approach)(Moulinier et al. (1996),
Kohavi & John (1998)). Cada vez que se extrae o se añade un término
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del conjunto, el mismo método de aprendizaje que servirá para la cla-
sificación es utilizado para su evaluación, por lo que se estima si el
nuevo conjunto de términos es mejor que el anterior o no. La colección
de términos que mejores resultados da es la escogida. Tiene la ventaja
de que la evaluación de la colección de términos se basa en el mismo
método de aprendizaje que servirá para el sistema de aprendizaje, pero
el gran número de colecciones de términos que se deben evaluar hacen
que sea muy costoso computacionalmente. La idea de esta técnica se
ha seguido utilizando hasta la actualidad, como por ejemplo en Farmer
& Jain (2004).

Aproximación por filtrado (filtering approach). Algunos términos
se extraen mediante la aplicación de una función que hace de filtro que
mide la importancia de los términos, que puede ser:

• Frecuencia documental: sólo se mantienen los términos que ocu-
rren en un gran número de documentos. Yang & Pedersen (1997)
demostraron que para la colección de documentos que emplearon
se puede reducir la dimensión hasta una décima parte, sin perder
efectividad.

• Funciones probabiĺısticas: también se pueden utilizar métodos
probabiĺısticos, que se basan en que los términos óptimos para
cada categoŕıa son aquéllos que están distribuidos de forma dife-
rente en los ejemplos positivos y en los negativos.

Varios experimentos (Caropreso et al. (2001); Galavotti et al. (2000);
Mladenić (1998); Yang & Pedersen (1997)) han comparado ambos
métodos de reducción por filtrado, y son muchas las funciones proba-
biĺısticas que han superado los resultados de la frecuencia documental.

2.4.3.2. Reducción de dimensión por extracción de términos

Teniendo en cuenta los problemas que pueden originar la polisemia, la
homonimia y la sinonimia, mediante la extracción de términos se crean nue-
vos términos que pueden no existir en el documento, pero que no vaŕıan su
semántica. Existen diferentes métodos para ello:

Clustering de términos: el objetivo del clustering de términos es la
agrupación de palabras con grandes parecidos semánticos. Tanto Le-
wis (1992) como Li & Jain (1998) han utilizado técnicas de clustering,
las cuales no se ha demostrado que tengan un resultado superior que
sin su utilización. Baker & McCallum (1998) definieron técnicas de
clustering que utilizan información previa, realizando agrupaciones de
términos para aquellos que coinciden en categoŕıas; este último, junto
con posteriores pruebas de Slonim & Tishby (2001), demostró tener
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únicamente un 2 % de reducción en efectividad. Algunos estudios re-
cientes (Wang & Wang (2005)) incluyen también esta técnica.

Latent Semantic Indexing: esta técnica se basa en la representación
de los documentos teniendo en cuenta la coocurrencia de términos co-
mo factores que permiten reducir el número de dimensiones. Lo que se
obtiene como resultado es una representación vectorial de una dimen-
sión inferior, gracias a las agrupaciones de términos que coaparecen en
los documentos. Wiener et al. (1995) y Schütze et al. (1995) han pre-
sentado diferentes soluciones, que han demostrado obtener resultados
muy superiores a los de las técnicas de reducción de términos; además,
la extracción de términos local (realizándose sobre cada una de las ca-
tegoŕıas) dio mejores resultados que la extracción de términos global
(sobre todas las categoŕıas de forma conjunta). Éste es, actualmente,
uno de los métodos de indexación más utilizados, debido a sus buenos
resultados, con ejemplos como Lee & Yang (2007), Wang et al. (2005)
o Slonim & Tishby (2001).

Utilización de ontoloǵıas: Algunos estudios recientes proponen el
uso de ontoloǵıas para la indexación de los documentos y poder redu-
cir aśı su dimensión terminológica mediante la búsqueda de relaciones
entre términos. Aunque técnicas como el Latent Semantic Indexing
ofrecen buenos resultados, Wu et al. (2003) aseguran que los resulta-
dos de un sistema basado en ontoloǵıas pueden ser superiores, siendo
posible, además, la edición manual de los ı́ndices, lo que puede facilitar
la realización de pequeñas correcciones; de˜Melo & Siersdorfer (2007)
utilizan también técnicas basadas en ontoloǵıas.

2.5. Algoritmos de clasificación

2.5.1. Colección inicial

Las técnicas de aprendizaje automático centran su base de aprendizaje en
el corpus inicial de documentos que se dispone. Una vez que el clasificador ha
sido construido, es conveniente poder validarlo, por lo que antes de generar
el clasificador se divide la colección inicial en dos subcolecciones:

Subcolección de entrenamiento: estos documentos son utilizados para
analizar sus caracteŕısticas y poder crear aśı el clasificador.

Subcolección de prueba o test: se utiliza para comprobar la calidad de
los clasificadores generados tras la fase de entrenamiento.

Además de la comprobación utilizando la colección de prueba, se suele
realizar un test adicional con la colección inicial completa. Los resultados
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de todas estas fases deben ser similares, lo que confirma su correcto fun-
cionamiento ante diferentes subcolecciones. Esta técnica se conoce como
entrenamiento-y-prueba (train-and-test).

Basándose en la anterior técnica, se utiliza frecuentemente también la
denominada k-fold cross-validation, que construye k clasificadores diferen-
tes, para después aplicar el entrenamiento-y-prueba a cada uno de ellos,
quedándose con el que mejores resultados ofrece o realizar una combinación
entre ellos.

En algunos casos se puede llegar a dividir la colección de entrenamiento
en dos colecciones más pequeñas, creando una nueva colección de validación.
En estos casos, se utiliza la colección de entrenamiento para la generación
del clasificador, y la colección de validación para su posterior optimización;
finalmente, se comprueban los resultados con la colección de prueba.

También se puede obtener el valor de generalidad (generality) para cada
una de las categoŕıas, siendo éste el valor que define el porcentaje de do-
cumentos de la colección que pertenece a tal categoŕıa. Se pueden obtener
valores parejos para cada una de las subcolecciones definidas.

Para la definición del umbral que establece las categoŕıas que corres-
ponden o no a cada documento, son tres las técnicas más utilizadas, como
explica Yang (2001):

RCut, o umbralización basada en el ranking: para cada uno de los
documentos, se ordenan las categoŕıas según la puntuación obtenida,
para después quedarse con las k mejor posicionadas como candidatas.

PCut, o umbralización proporcional: para cada una de las ca-
tegoŕıas, se ordenan los documentos por puntuación, multiplicándolo
después por un valor kj . El valor de kj se define de la siguiente manera:

kj = P (cj) · x ·m

donde:

P (cj) es la probabilidad que tiene cualquier documento de perte-
necer a la categoŕıa j,

x es el número medio de categoŕıas que el sistema establecerá a
cada documento, y

m es el factor que representa el tamaño de la colección de docu-
mentos

SCut, o umbralización basada en la puntuación: cuando se rea-
liza la fase de validación con la colección de validación, se puntúan
los documentos para cada una de las categoŕıas, y se definen unos
umbrales locales en base a esas puntuaciones.
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2.5.2. Técnicas de aprendizaje supervisado

La gran mayoŕıa de los estudios realizados hasta la actualidad en torno
a la clasificación automática se ha basado en técnicas de aprendizaje super-
visado, para lo cual se han utilizado múltiples algoritmos diferentes. Estos
métodos son muy eficientes cuando se dispone de una colección considera-
ble de instancias etiquetadas, aunque pueden haber problemas cuando el
tamaño de ésta es pequeña sobre la colección completa a etiquetar.

2.5.2.1. Clasificadores probabiĺısticos

Los clasificadores probabiĺısticos se basan en el teorema de Bayes para
establecer si un documento pertenece a una categoŕıa:

P (ci|~dj) =
P (ci) · P (~dj |ci)

P (~dj)

Sin embargo, la dificultad de calcular el valor P (ci|dj) hace que en mu-
chos casos se tenga que recurrir a la suposición de independencia que asume
el modelo espacio vectorial (VSM), lo que conlleva que dos coordenadas
cualquiera del vector de representación del documento son estad́ısticamente
independientes. Aunque en la teoŕıa la aplicación de la suposición de la in-
dependencia no es del todo correcta, en la práctica facilita en gran medida la
complejidad del clasificador, y la reducción del rendimiento es muy pequeña.
A este algoritmo se le denomina el clasificador de Näıve Bayes, utilizado, en-
tre otros, por Joachims (1998), Li & Jain (1998) y Lewis (1992):

P (dj |ci) =
|T |∏
k=1

P (ωkj |ci)

2.5.2.2. Clasificadores basados en árboles de decisión

En el contexto de la clasificación automática de textos, un árbol de de-
cisión (Mitchell (1997), caṕıtulo 3) es un árbol cuyos nodos internos están
etiquetados por términos, las ramas salientes están etiquetadas por los pesos
de éstas, y las hojas corresponden a categoŕıas. Aśı, se recorre el árbol de
arriba a abajo para cada uno de los documentos, hasta llegar a una de las
hojas, es decir, hasta asignar una categoŕıa.

Fuhr et al. (1991), Lewis & Catlett (1994), Lewis & Ringuette (1994),
Cohen & Singer (1999), Joachims (1998), Li & Jain (1998), Schapire &
Singer (2000), y Weiss et al. (1999) son algunos ejemplos de utilización
de clasificadores basados en árboles de decisión. Ésta es, no obstante, una
técnica que no se utiliza apenas en la actualidad.
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2.5.2.3. Clasificadores basados en reglas

Los clasificadores basados en reglas son muy similares a los basados en
árboles de decisión, con la diferencia de que se trata de definir una serie
de reglas DNF (forma normal disyuntiva) para cada una de las categoŕıas.
Aśı, se consigue una forma más compacta de clasificar los documentos, sin
la necesidad de recorrer el árbol completo.

Moulinier & Ganascia (1996), Li & Yamanishi (2002), Cohen (1995),
Cohen & Hirsh (1998), Cohen & Singer (1999), Moulinier et al. (1996) y
Apté et al. (1994) han presentado diferentes soluciones con clasificadores
basados en reglas. Posteriormente, la utilización de este método se redujo de
forma considerable, dando lugar al uso de otras técnicas con menor necesidad
de interacción por parte de expertos.

2.5.2.4. Métodos de regresión

La función ideal de clasificación es aquélla que clasificaŕıa todas las ins-
tancias de forma correcta. Aśı, los métodos de regresión se basan en la
creación de una aproximación a la función ideal de clasificación con valores
reales en lugar de binarios, mediante la que se ajustan los valores de entrena-
miento. El método de regresión más conocido es el Linear Least-Squares Fit,
empleado por Yang & Chute (1994). En él, se asignan dos vectores a cada
documento: un vector de entrada que representa los pesos de los términos,
y otro vector de salida que representa los pesos de las categoŕıas. Con estos
vectores se crean unas matrices para que posteriormente sean procesadas.
La clasificación se realiza mediante la multiplicación de ambas matrices (ca-
tegoŕıas y términos). Aunque se ha demostrado que este método ofrece muy
buenos resultados, los costes de computación son muy elevados; es por ello
que hoy en d́ıa apenas se utiliza esta técnica.

2.5.2.5. Métodos on-line

Un clasificador lineal utiliza un vector para cada categoŕıa existente y
otro para cada documento, los cuales están formados por los pesos de ca-
da uno de los términos de la colección sobre esa categoŕıa o documento:
~ci = 〈ω1i, ..., ω|T |i〉 y ~dj = 〈ω′1j , ..., ω′|T |j〉, siendo |T | el número de términos
existente. Aśı, el valor que un documento dj obtiene para cierta categoŕıa ci
es el resultado del sumatorio

∑|T |
k=1 ωki · ω′kj , teniendo en cuenta el peso que

cada uno de los términos tiene sobre ese documento y sobre esa categoŕıa.
Este cálculo debe realizarse para cada par documento-categoŕıa. Entre los
métodos lineales se pueden distinguir los que se ejecutan por lote (batch),
donde se analiza toda la colección de entrenamiento a la vez, y los métodos
on-line (o incremental), donde se empieza a construir el clasificador con el
primer documento de entrenamiento, y se va refinando conforme se van ana-
lizando nuevos. Uno de los métodos más comunes entre los incrementales es
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el perceptron (Dagan et al. (1997); Ng et al. (1997)), que va ajustando los
pesos según va descubriendo nuevas entradas, sumando para casos positivos,
y restando para casos negativos.

2.5.2.6. Métodos Rocchio

El método Rocchio se basa en un clasificador lineal que utiliza perfiles.
Este método lo introdujo Hull (1994) en la clasificación automática de tex-
tos, que fue utilizado con frecuencia posteriormente (Joachims (1997, 1998);
Sable & Hatzivassiloglou (2000); Cohen & Singer (1999); Larkey & Croft
(1996)), aunque actualmente ya no se utiliza mucho. Esta técnica se basa
en el acercamiento hacia los casos positivos (|POS|), y el alejamiento de
los casos negativos (|NEG|), asignando una ponderación para cada uno de
estos casos; un valor β asigna un peso a la aproximación hacia los positivos,
mientras que un valor γ lo hace para alejarse de los negativos. Para ello,
se realiza una suma de los casos positivos y una resta de los casos nega-
tivos, ambos con su correspondiente ponderación, definido por la siguiente
fórmula:

ωki = β ·
∑

dj∈|POSi|

ωkj
|POSi|

− γ ·
∑

dj∈|NEGi|

ωkj
|NEGi|

Una de las mejoras que se puede realizar a la fórmula de Rocchio es la de
tener en cuenta los ejemplos que están cerca de los positivos (|NPOS|), en
lugar de todos los negativos, con lo que la fórmula resultaŕıa de la siguiente
manera:

ωki = β ·
∑

dj∈|POSi|

ωkj
|POSi|

− γ ·
∑

dj∈|NPOSi|

ωkj
|NPOSi|

El método de Rocchio se ha utilizado para el denominado Relevance
Feedback, es decir, el sistema que utilizan los motores de búsqueda web para
mejorar los resultados de búsqueda según las opciones seleccionadas por los
usuarios (Buckley et al. (1994)).

2.5.2.7. Redes neuronales

Una red neuronal es una red de unidades, donde las unidades de entrada
representan diferentes caracteŕısticas, las de salida representan las categoŕıas
resultantes, y el conjunto de pesos de las conexiones representa las relaciones.
Un método conocido es el perceptron (ver sección 2.5.2.5).

Un método de entrenamiento de redes neuronales es la retropropagación,
donde se cargan los pesos de los términos como unidades de entrada, y se
retrocede en caso de una clasificación incorrecta, volviendo a probar cam-
biando los parámetros de la red, con el fin de minimizar el error.
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Por otra parte, las redes neuronales no lineales (Lam & Lee (1999),
Ruiz & Srinivasan (2002), Weigend et al. (1999), Yang & Liu (1999), Ruiz
& Srinivasan (2002)) son aquellas que disponen de una o más capas entre
las unidades de entrada y de salida. Sin embargo, esto parece que no ofrece
mejoras (Schütze et al. (1995)), o éstas son mı́nimas (Wiener et al. (1995)),
respecto a las redes lineales.

Otros trabajos que utilizan redes neuronales para el proceso de aprendi-
zaje son Selamat & Omatu (2004) y Chen et al. (2005).

2.5.2.8. Clasificadores basados en ejemplos

Los métodos basados en ejemplos clasifican los documentos en sus ca-
tegoŕıas correspondientes según sus parecidos a los documentos de entrena-
miento utilizados como ejemplos. En este aspecto, el método más utilizado
para la clasificación automática ha sido el denominado k-Nearest Neighbor-
hood, o simplemente k-NN. Este algoritmo, a la hora de decidir qué do-
cumentos pertenecen a cierta categoŕıa, seleccionan los k documentos más
similares al utilizado como ejemplo. Por tanto, este método requiere la de-
finición previa de un valor k.

Galavotti et al. (2000) propusieron una variante de k-NN, en el que
no se descarta la información cuando un documento no pertenece a cierta
categoŕıa, sino que esta puntúa negativamente.

Por otro lado, Lam & Ho (1998) presentaron un método que combina el
uso de ejemplos con los perfiles, basándose en instancias generalizadas (GIs)
en lugar de entrenar documentos. En él, se realiza el siguiente proceso:

Agrupar mediante clustering la colección de entrenamiento.

Crear un perfil G(kiz) para cada grupo, mediante algún algoritmo de
aprendizaje lineal.

Aplicar k-NN sobre los perfiles en lugar de entrenar los documentos.

2.5.2.9. Máquinas de Vectores de Soporte o Support Vector Ma-
chines (SVM)

Joachims (1998, 1999) utilizó las máquinas de vectores de soporte por
primera vez en clasificación automática. Las máquinas de vectores de soporte
se basan en un espacio de dimensión |T |, siendo |T | el número de términos
existente, y tratan de obtener la superficie o capa que distingue los ejemplos
positivos de los negativos para cada categoŕıa en ese espacio de dimensión
|T |. Para establecer estas superficies de decisión se utiliza una colección de
ejemplos de entrenamiento, denominados vectores de soporte; aśı, de todas
las posibilidades obtenidas como resultados, se escoge la capa que mayor
margen tiene sobre las clases.
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Para el caso de un problema con únicamente dos categoŕıas separables
linealmente, la función que decida la clasificación de cada instancia será del
siguiente tipo:

f(x) = ω · x+ b

Figura 2.2: Clasificación con SVM

En el ejemplo de la figura 2.2, se muestra la representación y selección
de dicha ĺınea, donde el resultado es aquél que maximiza el margen hacia
los puntos más cercanos de cada una de las dos clases existentes. Además,
se tiene en cuenta que ningún punto se encuentre dentro de este margen.

La función anteriormente citada es muy dif́ıcil de optimizar computacio-
nalmente, por lo que el problema se suele centrar en la optimización de la
siguiente función equivalente (Boser et al. (1992), Cortes & Vapnik (1995)):

mı́n
1
2
||ω||2 + C ·

n∑
i=1

ξdi

Sujeto a:

yi(ω · xi + b) ≥ 1− ξi, ξi ≥ 0

donde:

ξ es el margen de error entre el punto i y la capa de separación,

C es el parámetro definido para asignar un peso sobre cada categoŕıa,
y
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d tiene un valor de 1 para un coste lineal, y un valor de 2 para un coste
cuadrático

De manera similar al ejemplo anterior, cualquier problema linealmente
separable que se aplique a un espacio de dimensión |T | puede resolverse
mediante una capa de dimensión |T | − 1.

Aunque el anterior ejemplo muestre un problema lineal, las máquinas de
vectores de soporte pueden utilizarse también cuando las categoŕıas no son
linealmente separables. Es necesaria la utilización de una función de kernel
para estos casos, que sirva para definir la separación.

Las máquinas de soporte vectorial ofrecen, principalmente, dos ventajas
a la clasificación automática Joachims (1998):

No se requiere la selección de términos, aunque su aplicación puede
resultar interesante.

No es necesario realizar un esfuerzo de ajuste de parámetros en el
caso de problemas linealmente separables, ya que dispone de su propio
método para ello.

Las máquinas de soporte vectorial son actualmente el método más utili-
zado para el aprendizaje automático en sistemas de clasificación automática
de textos. Entre los estudios recientes realizados mediante la utilización de
este método se encuentran Kolcz & Chowdhury (2007), Lee & Yang (2007),
Qi & Davison (2006), y Mittermayer & Knolmayer (2006). Cabe destacar
que las SVM se limitan, en principio, a la clasificación binaria, donde única-
mente pueden existir dos clases, aunque tal y como se explicará en el caṕıtulo
3, existen soluciones para problemas multiclase.

2.5.2.10. Clasificadores unificados (Classifier Commitees)

La idea de los clasificadores unificados es la de construir un sistema de
clasificadores, combinando posteriormente los resultados obtenidos de todos
ellos. Esto supone en primer lugar la selección de un número determinado
k de clasificadores, y la decisión de un método para combinar los resulta-
dos. Se supone que cada uno de los clasificadores devuelve un valor CSV
(Classification Score Value) para cada par documento-categoŕıa, que valora
su pertenencia o no.

La selección de los clasificadores puede ser totalmente libre en cada uno
de los casos, escogiendo algunos que den buenos resultados. En cuanto a la
decisión del método de combinación de resultados, son varias las opciones
que se han utilizado hasta ahora:

Por mayoŕıa absoluta: se obtienen los valores binarios devueltos por
los clasificadores, y la opción con más votos (0/1) será escogida.
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Combinación lineal de los pesos: la suma de los valores CSV de
todos los clasificadores da como resultado el valor CSV global, lo que
se utiliza para la clasificación final.

Selección dinámica del clasificador: de todos los clasificadores
utilizados, se comprueba cuál de ellos es el más eficiente en la fase de
validación, y su decisión es la que se toma por válida.

Combinación adaptativa de clasificadores: se suman las decisio-
nes de todos los clasificadores, pero su valor es ponderado en función
del resultado obtenido en la fase de validación por cada clasificador.

Una variante de los clasificadores unificados es el boosting (Schapire et al.
(1998); Schapire & Singer (2000)), donde todos los clasificadores aprenden
bajo el mismo método de aprendizaje, y la unión de éstas se va realizando
de forma incremental, construyendo un clasificador más firme mediante la
unión de varios sencillos.

2.5.2.11. Otras técnicas de clasificación supervisada

Aunque en esta sección se han comentado las técnicas más habituales
para la clasificación automática de documentos, también se han utilizado
otros métodos como las redes de inferencia bayesianas (Dumais et al. (1998),
Lam et al. (1997), Tzeras & Hartmann (1993)), los algoritmos genéticos
(Clack et al. (1997), Masand (1994)) o el modelado de entroṕıa máxima
(Manning & Schütze (1999)).

2.5.3. Técnicas de aprendizaje semisupervisado

En el aprendizaje semisupervisado se dispone, generalmente, de una co-
lección limitada de instancias etiquetadas, por lo que un aprendizaje adicio-
nal al supervisado es requerido. Aśı, estas técnicas de aprendizaje utilizan la
colección no etiquetada para seguir aprendiendo y, por lo tanto, refinando el
clasificador. La disposición de grandes colecciones de documentos y la gran
dificultad para el proceso de etiquetado de una parte significativa de éstos,
hace que estas técnicas sean cada vez más utilizadas.

Entre las diferentes técnicas de aprendizaje semisupervisado se pueden
distinguir las transductivas y las inductivas:

Aprendizaje inductivo: (ver figura 2.3) tras la fase de aprendizaje
realizada sobre la colección de entrenamiento, se genera un modelo, lo
que se conoce como inducción. Posteriormente, este modelo se utiliza
para clasificar la colección de test, a lo que se denomina deducción. El
inconveniente de este tipo de técnicas de aprendizaje es que al definir
un modelo fijo, éste no se va refinando en la fase de test, aunque por su
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parte positiva ofrece la posibilidad de manejar documentos no vistos,
ya que existe este modelo definido.

Figura 2.3: Aprendizaje inductivo

Aprendizaje transductivo: (ver figura 2.4) en este tipo de apren-
dizaje, la función de clasificación se va modificando mientras se va
procesando la colección de entrenamiento, y se sigue refinando cuando
se procesa la colección de test. Este proceso se conoce como inferen-
cia transductiva. Ofrece la ventaja del refinamiento continuo durante
la fase de test, aunque este tipo de aprendizaje no es capaz de ma-
nejar posteriormente documentos no vistos, al no existir un modelo
previamente definido.

Figura 2.4: Aprendizaje transductivo
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2.5.3.1. Autoentrenamiento

El método de autoentrenamiento es uno de los primeros que se comenzó a
utilizar entre las técnicas semisupervisadas, también conocido con el nombre
de bootstrapping. En primer lugar se realiza un entrenamiento básico basado
en la pequeña colección de documentos etiquetados de la que se dispone.
Posteriormente, se va incrementando eses entrenamiento mediante la selec-
ción de los resultados más fiables entre los documentos no etiquetados. Se
repite este proceso hasta que todos los documentos están etiquetados.

Éste es el método más simple de los que se utiliza en el entorno se-
misupervisado, de uso frecuente en el área del procesamiento del lenguaje
natural, aunque su mayor problema es que los errores iniciales realizados
pueden dar lugar a la convergencia hacia una clasificación errónea.

Esta técnica ha sido utilizada por Yarowsky (1995) para desambiguación
de significados, por Riloff et al. (2003) para identificación del sujeto y por
Maeireizo et al. (2004) para clasificación de diálogos como emocionales o
no emocionales, entre otros.

2.5.3.2. Co-entrenamiento

Para aplicar la técnica de co-entrenamiento (Blum & Mitchell (1998)),
previamente se realiza una de división de las caracteŕısticas, para lo que se
supone que:

Las caracteŕısticas se pueden agrupar en dos subconjuntos.

Cada uno de los subconjuntos de caracteŕısticas puede ser válido para
realizar la clasificación.

Cada uno de los subconjuntos de caracteŕısticas es independientes so-
bre el otro.

Un ejemplo de este tipo de caracteŕısticas se puede dar en el caso de las
páginas web, donde una de las caracteŕısticas puede ser el propio contenido
de la página, y la otra puede ser el texto con el que otras páginas la en-
lazan, siendo ambas totalmente independientes. Generalmente se crean dos
subconjuntos de caracteŕısticas, con alguna excepción como la de Zhou & Li
(2005), con tres subconjuntos, denominándolo como tri-entrenamiento.

Inicialmente se realiza un entrenamiento con la colección etiquetada para
cada uno de los subconjuntos de caracteŕısticas. Posteriormente, se clasifican
las instancias de la colección no etiquetada, cuyos resultados más fiables se
utilizan para entrenarse mutuamente los clasificadores. Aśı, lo que un clasi-
ficador aprende es transmitido a los otros, realizando el co-entrenamiento.

Este método requiere que todos los conjuntos de caracteŕısticas utilizados
sean adecuados para la clasificación, ya que en caso contrario el resultado
no seŕıa correcto.
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Nigam & Ghani (2000) proponen una alternativa al co-entrenamiento,
que trata de realizar una clasificación probabiĺıstica sobre la colección no
etiquetada en lugar de basarse en los resultados más fiables. Esto se conoce
también como co-EM.

Goldman & Zhou (2000) proponen también otra variante al co-entrenamiento,
en el que utilizando dos clasificadores diferentes sobre todo el conjunto de
caracteŕısticas, se realiza un entrenamiento mutuo de la misma manera. Co-
llins & Singer (1999) y Jones (2005), entre otros, han utilizado este tipo de
técnicas.

De manera similar, el aprendizaje multivista o multiview tiene en
cuenta la coincidencia entre clasificadores para el aprendizaje. Los prerrequi-
sitos del co-entrenamiento no son necesarios, ya que son diferentes sistemas
de aprendizaje inductivo los que se entrenan sobre la misma colección eti-
quetada, y deben ir coincidiendo en las predicciones realizadas sobre las
instancias no etiquetadas. de˜Sa (1993) introdujo este sistema, aunque pos-
teriormente se ha utilizado en múltiples ocasiones (Sindhwani et al. (2005b),
Brefeld & Scheffer (2006)).

2.5.3.3. Modelos generativos

Los modelos generativos se basan en la suposición p(x, y) = p(y) ·p(x|y),
donde p(x|y) es una distribución mixta identificable, entre los que los más
utilizados son el Modelo Mixto de Gauss, Näıve Bayes o el Modelo Oculto
de Markov; en los modelos discriminativos, por otro lado, se trabaja directa-
mente sobre el cálculo de p(y|x). Un único ejemplo de cada tipo, y un gran
número de instancias sin etiquetar pueden ser suficientes para la aplicación
de este modelo. Es un requisito importante que el modelo sea identificable
(Ratsaby & Venkatesh (1995), Corduneanu & Jaakkola (2001)), ya que en
caso contrario no es aplicable.

Nigam et al. (2000) y Fujino et al. (2008), entre otros, han utilizado
técnicas basadas en modelos generativos.

Una conocida variante de este método es el denominado cluster-and-label
(Demiriz et al. (1999), Dara et al. (2002)), que utiliza técnicas de clustering
para agrupar la colección completa, etiquetándola posteriormente basándose
en los ejemplos etiquetados.

2.5.3.4. Máquinas de Vectores de Soporte semisupervisadas (S3VM)

Esta técnica basada en las máquinas de vectores de soporte (SVM)
es conocida también como máquinas de vectores de soporte transductivas
(TSVM), aunque debido a la naturaleza inductiva que sus variantes han
adquirido en alguna ocasión, es más correcto el nombre de máquinas de
vectores de soporte semisupervisadas (S3VM), ya que el aprendizaje que
realizan no tiene porqué ser transductivo.
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Es, básicamente, una adaptación del método supervisado de las SVM ha-
cia las técnicas de aprendizaje semisupervisado, donde la fase de aprendizaje
se extiende a las instancias no etiquetadas. El objetivo es el de obtener unos
ĺımites de decisión en regiones poco pobladas, que maximicen los márgenes
entre las áreas más pobladas, definidas por las instancias etiquetadas y no
etiquetadas.

La función objetivo sigue siendo la misma que para las SVM supervisa-
das:

f(x) = ω · x+ b

No obstante, se añade un parámetro adicional a la función simplificada
empleada para la optimización:

mı́n
1
2
· ||ω||2 + C ·

l∑
i=1

ξdi + C∗ ·
u∑
j=1

ξ∗
d

j

Sujeto a:

yli(ω · xli + b) ≥ 1− ξi, ξi ≥ 0

y∗uj
(ω · x∗uj

+ b) ≥ 1− ξ∗j , ξ∗j ≥ 0

2.5.3.5. Algoritmo de expectación-maximización (EM)

La idea básica del algoritmo de expectación-maximización (Dempster et
al. (1977)) es entrenar un clasificador usando solo ejemplos etiquetados,
usando posteriormente ese clasificador para asignar probabilidades-pesos de
etiquetas a los ejemplos no etiquetados. Después se entrena un nuevo clasi-
ficador usando esas estimaciones y se vuelven a asignar pesos.

El algoritmo de expectación-maximización se puede realizar, por ejem-
plo, basándose en el método Näıve Bayes. Por lo tanto, dadas unas instancias
etiquetadas y otras no etiquetadas, se crea un clasificador inicial con las no
etiquetadas. Posteriormente es cuando se comienza a realizar una serie de
iteraciones EM hasta su convergencia:

Paso E: Se utiliza el clasificador para estimar la categorización de los
documentos no etiquetados.

Paso M: Basándose en todos los documentos disponibles (ya etique-
tados), se redefinen los parámetros del clasificador.

Uno de los problemas que pueden surgir de la utilización de este algo-
ritmo puede ser su convergencia hacia máximos locales. Uno de los moti-
vos puede ser la disposición de pequeñas colecciones etiquetadas, como es
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frecuente en aprendizaje semisupervisado, y su gran influencia hacia una
convergencia incorrecta. Una de las soluciones empleadas para que esto no
ocurra suele ser la asignación de un peso inferior a los documentos de la
colección no etiquetada, por lo que los documentos ya etiquetados siempre
tendrán un peso mayor. Otra de las variantes utilizadas es la extracción de
componentes que determinan cada clase desde las instancias etiquetadas,
clasificando después según las probabilidades de éstos.

Se pueden encontrar unos estudios recientes sobre este algoritmo en Pres-
cher (2005) y Borman (2004).

2.5.3.6. Métodos basados en grafos

Los métodos basados en grafos definen un grafo en el que los nodos son
instancias, tanto etiquetadas como no etiquetadas, y los v́ınculos que los
conectan definen la similitud entre ellos, al que generalmente se asigna un
peso que valora su similitud en cuanto a clasificación, aunque en algunos
casos puede limitarse a la definición de valores binarios 0 y 1, mediante los
cuales se define su igualdad o no, sin valorar el grado. Basándose en ello,
son varios los métodos que se han utilizado hasta la actualidad, aunque el
estudio realizado en la construcción de los grafos es aún muy reducido, tal
y como explica Zhu (2005).

Los grafos se suelen representar en forma de matriz de pesos W de di-
mensión n x n, siendo n el número de instancias. Cada uno de los valores
Wij de esta matriz indica el peso de la unión entre ambas instancias, el cual
será 0 para todo i = j.

Técnicas de regularización Muchas técnicas basadas en grafos se basan
en la estimación de una función f para representar el grafo mediante la regu-
larización del grafo, es decir, que cada nodo de éste tenga el mismo número
de aristas en śı. Esta función debe aproximarse a las etiquetas definidas en
los nodos etiquetados mediante una función de pérdida, y se debe conseguir
que sea uniforme en todo el grafo mediante un regularizador.

Una de las ideas más utilizadas para la aproximación hacia esa función
es la de conseguir que no existan demasiados saltos entre nodos, para que
los caminos sean cortos. Para ello, frecuentemente se define el problema
mediante un grafo Laplaciano. Esto se produce mediante la creación de
la matriz diagonal D, cuyos valores Dii corresponden a

∑n
j=1Wij . Para la

creación de la matriz resultante entre W y D se opta por dos opciones
diferentes:

Laplaciano no normalizado: L = D −W

Laplaciano normalizado: ζ = I −D−1/2 ·W ·D−1/2
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Se han utilizado diversos métodos que definen una función de pérdida y
un regularizador; entre ellos, los siguientes:

Mincut: Este algoritmo fue propuesto por Blum & Chawla (2001).
Únicamente permite la clasificación de las instancias de forma binaria,
es decir, sobre dos categoŕıas, como puede ser la de los casos positivos
y negativos. Su idea principal es la de partir el grafo en unos deter-
minados subgrafos en los que se minimiza la suma de los pesos de sus
uniones, denominados mincut, lo cual minimiza el número de los pares
de ejemplos similares que difieren en su categorización. Posteriormen-
te, Blum et al. (2004) y Pang & Lee (2004) han utilizado también
este algoritmo.

Campos Aleatorios Discretos de Markov: Zhu & Ghahramani
(2002) y Getz et al. (2005) han utilizado estrategias basadas en el
cálculo de probabilidades marginales de los campos aleatorios discretos
de Markov. Aunque puede resultar una buena opción, el problema de
inferencia es muy complicado.

Consistencia Local y Global: El método de consistencia local y
global (Zhou et al. (2004)) utiliza la función de pérdida y el Laplaciano
normalizado como regularizador.

Regularización de Tikhonov (Bauer et al. (2007)).

Regularización de Manifold (Belkin et al. (2006)).

Inducción en los métodos basados en grafos La mayoŕıa de las técni-
cas basadas en grafos son de naturaleza transductiva, por lo que su aplicación
a instancias que no se encuentran en la colección etiquetada y no etiquetada
inicial puede resultar complicado. Aún aśı, recientemente se han realizado
algunas propuestas para que estos métodos puedan ser inductivos y tra-
bajar con nuevas instancias no vistas. La mayoŕıa de las técnicas actuales
se centran en la idea de mantener el grafo obtenido con la colección ini-
cial de instancias etiquetadas y no etiquetadas, suponiendo que los ejemplos
no vistos no alterarán la estructura del grafo. Esta suposición no tiene por
qué ser real, pero se ahorra el gran coste computacional que supondŕıa la
reestructuración del grafo por cada nuevo ejemplo visto.

Algunas de las primeras propuestas con este objetivo fueron Zhu et
al. (2003b), que propońıan la utilización de técnicas de k-NN (ver sec-
ción 2.5.2.8) con los ejemplos no vistos, y Chapelle et al. (2003), que utiliza
una combinación lineal de los ejemplos etiquetados y no etiquetados para la
aproximación de las instancias no vistas. Delalleau et al. (2005) proponen la
aplicación del método Nyström (Fowlkes et al. (2004)) para la clasificación
de ejemplos no vistos:
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f(x) =
∑
i∈L∪U ωxi · f(xi)∑

i∈L∪U ωxi

donde:

L es el número de documentos etiquetados (labeled), y

U es el número de documentos no etiquetados (unlabeled)

Por otra parte, Belkin et al. (2006) utilizan la regularización de grafos
combinada con un algoritmo inductivo, en este caso SVM, con el fin de apro-
vechar las ventajas de cada uno. En trabajos derivados, Krishnapuram et
al. (2005) se basan en la regresión loǵıstica para la regularización, mientras
que Sindhwani et al. (2005a) presentan una técnica en la que el kernel del
clasificador se define sobre todo el espacio, no únicamente sobre los ejemplos
de entrenamiento.

Otras ideas de los métodos basados en grafos Existen otras ideas
adicionales que se han aplicado a los métodos basados en grafos, con el fin
de mejorar su rendimiento. Entre ellas está la de añadir enlaces entre nodos
disimilares, además de los que comparten similitud, basándose en la idea de
que eso es información adicional. La opción más sencilla podŕıa ser la de
asignar pesos negativos a los casos disimilares, pero esa no seŕıa una buena
opción, ya que los valores de la función no tendŕıan ĺımites y ésta dejaŕıa
de ser convexa. Goldberg et al. (2007) definen una función que tiene en
cuenta los casos disimilares. La siguiente función es la que define el peso de
los enlaces del grafo:

ωij · (f(xi) + f(xj))2

Aśı, en caso de que dos instancias sean disimilares, f(xi) y f(xj) tendrán
signos opuestos con valores absolutos similares, lo que minimizará el resul-
tado.

Otra de las ideas es la utilización, en algún caso, de grafos dirigidos.
Por ejemplo, Zhou & Li (2005) realizan una aproximación a la filosof́ıa de
hubs y authorities del algoritmo HITS (Kleinberg (1999)) mediante grafos
dirigidos, donde los primeros apuntan a los segundos, y Lu & Getoor (2003)
utilizan también este tipo de representación para una estructura de enlaces
de la Web.

2.5.3.7. Otros aspectos a tener en cuenta en aprendizaje semisu-
pervisado

Además de todo lo mencionado anteriormente, existen otras ideas que, de
forma general sobre diferentes algoritmos de aprendizaje semisupervisado,
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se han aplicado en algunas ocasiones. Es el caso de la definición de propor-
ciones por clases. Ante el posible problema de que el aprendizaje realizado
sobre las instancias etiquetadas dé lugar a la clasificación de todas las no
etiquetadas sobre la misma categoŕıa, o que alguna de ellas quede discrimi-
nada, se han utilizado técnicas basadas en la definición de proporciones por
clases, pudiendo establecer un determinado porcentaje de instancias para
cada clase. Esta necesidad puede aparecer, sobretodo, cuando la separación
entre clases es mı́nima. Con esta idea, Zhu et al. (2003a), por ejemplo, utili-
zan el procedimiento llamado class mass normalization (CMN ), donde una
instancia dj pertenecerá a una clase si:

q · f(dj)∑
j f(dj)

> (1− q) · 1− f(dj)∑
j(1− f(dj))

siendo q el porcentaje de instancias que pertenecen a esa categoŕıa entre
las etiquetadas, y f(dj) el valor devuelto por la función de clasificación.
Cumpliendo esta condición se consigue que cada categoŕıa tenga un mı́nimo
de instancias en śı.

En el caso del S3VM, por ejemplo, no hace falta la definición de propor-
ciones, ya que se realiza de forma expĺıcita.

Otra de las ideas que alguna vez se ha utilizado en aprendizaje semisuper-
visado es la de utilizar las instancias no etiquetadas para la representación.
En primer lugar, se utilizan las instancias no etiquetadas para aprender los
rasgos que los caracterizan, para poder representar después las instancias
etiquetadas mediante éstos. Como ejemplo, Ando & Zhang (2005) y Ando
& Zhang (2007) presentan un sistema capaz de separar los rasgos de una co-
lección en dos subconjuntos independientes entre śı, aunque a diferencia del
co-entrenamiento (ver sección 2.5.3.2) éstos no tienen porqué ser suficientes
para la clasificación por śı solos. A partir de ah́ı, crean un clasificador que
predice la función de uno de los subconjuntos desde la perspectiva del otro.

2.6. Evaluación

La evaluación de un sistema de clasificación se suele basar, comúnmente,
en los valores TP (positivos correctos), FP (falsos positivos), TN (negativos
correctos) y FN (falsos negativos). No obstante, la importancia de cada uno
de estos valores puede variar de forma significativa, por lo que su forma de
evaluación puede cambiar. Por ejemplo, en un sistema de filtro de spam,
adquiere mucha mayor importancia los FN (correo descartado que no es
spam) que los FP (spam que no se ha considerado como tal). Asimismo,
para la comparación de diferentes sistemas de clasificación, conviene que el
cálculo de estos valores se realice sobre la misma colección de documentos.
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2.6.1. Colecciones de documentos

Existen algunas colecciones de documentos que han sido las que más se
han utilizado en la investigación entorno a la clasificación automática. El he-
cho de disponer de unas colecciones comunes y poder presentar unos análisis
basados en los mismos documentos, hace que se puedan realizar compara-
tivas, y valorar qué algoritmos ofrecen mejores resultados. Aśı, la colección
de documentos más utilizada hasta la actualidad ha sido la Reuters-215781,
una colección liberada por Reuters, que contiene noticias correctamente eti-
quetadas.

No obstante, existen otras colecciones de documentos que se está uti-
lizando cada vez más. Son dos colecciones liberadas también por Reuters:
Reuters Corpus Volume 12 (RCV1, con unas 810.000 noticias en inglés) y
Reuters Corpus Volume 2 (RCV2, con unas 487.000 noticias en 13 idiomas).
La primera se liberó en 2000 y la segunda en 2005, pero al ser su objeti-
vo exclusivamente para investigación, actualmente hay que rellenar algunos
formularios para solicitar las colecciones, después de que Reuters decidiera
impedir su libre descarga en 2004.

2.6.1.1. Colecciones web

Son pocas las colecciones de datos de referencia existentes que estén
basadas en páginas web. El hecho de que sea un área en el que se ha trabajado
menos que en texto plano supone que las colecciones disponibles sean más
reducidas. A continuación se mencionan algunas de las más extendidas:

BankSearch (Sinka & Corne (2002)), compuesta por 10.000 páginas
web sobre 10 clases: bancos comerciales, construcción, agencias asegu-
radoras, java, C, visual basic, astronomı́a, bioloǵıa, fútbol y motoci-
clismo.

WebKB 2, formada por 4.518 documentos extráıdos de 4 sitios uni-
versitarios y clasificados sobre 7 clases (estudiante, facultad, personal,
departamento, curso, proyecto y miscelanea).

Yahoo! Science (Tan et al. (2002)), que tiene 788 documentos cient́ıfi-
cos, clasificados sobre 6 ámbitos diferentes de la ciencia (agricultura,
bioloǵıa, ciencias terrestres, matemáticas, qúımica y otros).

2.6.2. Métodos de evaluación

Se han utilizado diferentes técnicas a la hora de evaluar la calidad de un
sistema de clasificación automática, debido a que en cada uno de los casos
el objetivo que se busca es diferente. Las más conocidas son la efectividad,
la eficiencia y la utilidad, que se detallan a continuación.

2http://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/project/theo-20/www/data/
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2.6.2.1. Efectividad

Los valores más utilizados para el cálculo de la efectividad de un sistema
de clasificación son la precisión y la cobertura, aunque en algunas ocasiones
pueden resultar útiles otros valores como la exactitud o el error, que se
mencionan a continuación.

Precisión y cobertura (Medida F) La técnica más utilizada para la
evaluación de la efectividad de diferentes clasificadores es la denominada
Fβ, o más concretamente F1. Esta aproximación se basa en el cálculo de la
precisión (π) y la cobertura (ρ):

π =
TP

TP + FP

ρ =
TP

TP + FN

Cabe destacar, sin embargo, que el cálculo de la precisión y la cobertura
se puede realizar de dos maneras diferentes:

Micromedia (Microaveraging): los cálculos se basan en la suma
de todos los valores individuales.

Macromedia (Macroaveraging): los cálculos se basan en la suma
local de los valores para cada categoŕıa, obteniendo después la media
total.

El cálculo de Fβ se basa en la asignación de pesos a los valores de la
precisión y la cobertura:

Fβ =
(β2 + 1) · π · ρ

β2π + ρ

El caso más habitual suele ser cuando se asigna el valor 1 a β, obteniendo
F1:

F1 =
2 · π · ρ
π + ρ

Generalmente se obtiene un valor óptimo de F1 cuando la precisión y la
cobertura tienen un valor parecido, pero muchas veces se puede complicar
el cálculo de este punto óptimo.
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Exactitud y error La exactitud (Â) y el error (Ê) son dos valores rela-
cionados entre śı, que aunque son frecuentemente utilizados en el área del
aprendizaje automático, no lo son tanto en el entorno de la clasificación au-
tomática. Yang (1999) explica que habitualmente no son apropiados estos
valores en la clasificación automática, debido al gran valor que adquiere el
denominador de la división, haciendo que las diferencias en los resultados
no sean significativas en muchos casos. El cálculo se realiza de la siguiente
manera:

Â =
TP + TN

TP + TN + FP + FN

Ê = 1− Â =
FP + FN

TP + TN + FP + FN

2.6.2.2. Eficiencia

La efectividad es, con diferencia, el valor de evaluación más utilizado. La
eficiencia es un valor que se calcula con mucha menor frecuencia, aunque en
algunos casos puede servir para diferenciar entre sistemas con una efectivi-
dad similar. Para calcular la eficiencia debe tenerse en cuenta la eficiencia
de entrenamiento y la eficiencia de clasificación.

2.6.2.3. Utilidad

La utilidad es un valor que trata de medir desde el aspecto económico las
ganancias o pérdidas que un sistema puede suponer. Para ello, los valores
de las ganancias uTP , uFP , uFN y uTN para uno de los casos deben ser
ponderados de manera relativa al sistema espećıfico, para aśı obtener su
utilidad.
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Caṕıtulo 3

Experimentos

Este caṕıtulo presenta el estudio comparativo realizado en este trabajo. Para
comenzar, se exponen los motivos que han llevado a la decisión de utilizar SVM
como técnica de clasificación, al margen de otras aproximaciones. Posteriormen-
te, se detalla la configuración y caracteŕısticas de la experimentación llevada a
cabo, con el fin de comparar diferentes aproximaciones a la resolución del pro-
blema de clasificación de páginas web como tarea semisupervisada multiclase.
Para finalizar, se muestran y analizan los resultados obtenidos tras la realización
de la experimentación.

3.1. ¿Por qué SVM?

Las técnicas basadas en SVM están dando lugar al desarrollo de múlti-
ples estudios sobre clasificación de textos, tal y como lo muestra la literatura
en estos últimos años (Bolelli et al. (2007); Bordes et al. (2007); Sun et al.
(2007); Wang et al. (2007a,b); Zien et al. (2007); Heymann et al. (2008)).
Asimismo, debido al gran interés que ha creado, son muchas las implemen-
taciones que se pueden encontrar de las variantes de este algoritmo1.

SVM se basa en un modelo espacio vectorial (VSM) al igual que muchas
otras técnicas de aprendizaje, pero aporta algunas ventajas sobre las demás,
tal y como explica Joachims (1998):

No se requiere una selección o reducción de términos. En caso de que
una clase se distribuya en áreas separadas del espacio vectorial, será la
redimensión mediante la función de kernel la que se ocupe de solucio-
narlo.

No es necesario realizar un esfuerzo de ajuste de parámetros en el
caso de problemas linealmente separables, ya que dispone de su propio
método para ello.

1http://www.svms.org/software.html
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Otra de las ventajas que ofrece SVM es que su transformación a apren-
dizaje semisupervisado se convierte, generalmente, en un comportamiento
transductivo, lo que posibilita el máximo refinamiento en la definición del
clasificador.

Por tanto, SVM fue la opción escogida para este trabajo, considerando
estas y otras ventajas que ofrece. Además, más adelante se muestran los
resultados de la experimentación comparativa que se ha llevado a cabo en
este trabajo sobre otras técnicas de clasificación, lo cual muestra su gran
efectividad ante este tipo de problemas.

No obstante, la naturaleza propia de SVM se limita a la clasificación
binaria supervisada, lo que hace interesante el estudio de llevarlo más allá,
tal y como se explica a continuación.

3.2. Problemática de SVM

En la última década, SVM se ha convertido en una de las técnicas más
utilizadas para clasificación automática, 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 documentos de cada clase
son separables en el espacio de representación; en base a ello, trata de buscar
un hiperplano que separe ambas clases. Entre todos los hiperplanos posibles
que separan las clases, SVM se queda con aquélla que maximiza la distancia
entre los documentos de cada clase y el propio hiperplano, lo que se denomina
margen.

Figura 3.1: Selección de hiperplano que maximiza el margen con SVM

Este hiperplano se define mediante la siguiente función:
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f(x) = w · x+ b

En caso de que el conjunto de datos sea separable, la función anterior
obtendrá una correcta clasificación cuando yi(w · xi + b) > 0 ∀i. Esta rela-
ción, además, puede ser reescalada con el fin de obtener su forma canónica,
de tal forma que w · x+ b = 1 defina el hiperplano de margen de una clase,
y w · x+ b = −1 defina las de la otra.

Figura 3.2: Función de clasificación para SVM

Esta función es la que define el hiperplano de separación entre las clases.
No obstante, esto supondŕıa tener en cuenta todos los valores posibles para la
función, para después quedarse con los que maximicen los márgenes, lo que
resulta muy dif́ıcil de optimizar, y se complica aún más cuando el conjunto
de datos no es fácilmente separable, por lo que se utiliza la siguiente función
de optimización equivalente (Boser et al. (1992); Cortes & Vapnik (1995)):

mı́n
1
2
||w||2 + C

l∑
i=1

ξdi

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

donde:
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C es el parámetro de penalización,

ξi es la distancia entre el hiperplano y el documento i, y

d tiene un valor de 1 para un coste lineal, y un valor de 2 para un coste
cuadrático

La utilización de esta función śı que resulta óptima, y el coste compu-
tacional se reduce de forma considerable. El inconveniente que plantea es que
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 obte-
nido śı que resulta linealmente separable. Posteriormente, la redimensión se
deshace, de modo que el hiperplano encontrado será transformado al espacio
original, constituyendo la función de clasificación. Las funciones de kernel
más conocidas utilizadas hasta la actualidad son las siguientes(Campbell
(2000)):

Lineal:
K(xi, xj) = xi · xj

Polinomial:
K(xi, xj) = (γ · xTi · xj + r)d, γ > 0

Radial Basis Function (RBF):

K(xi, xj) = e(−γ·||xi−xj ||2)

Sigmoidea:
K(xi, xj) = tanh(γ · xTi · xj + r)

Es importante destacar que esta función únicamente puede resolver pro-
blemas binarios, ya que el hiperplano obtenido sólo es capaz de separar dos
subespacios.

3.2.1. SVM multiclase

Debido a la naturaleza dicotómica de SVM, surgió la necesidad de im-
plementar nuevos métodos que pudieran resolver problemas multiclase. Con
este objetivo, se han propuesto diferentes aproximaciones. Por una parte,
como aproximación directa, Weston & Watkins (1998) proponen una modi-
ficación de la función de optimización que tiene en cuenta todas las clases:

mı́n
1
2

n∑
m=1

||wm||2 + C
l∑

i=1

∑
m 6=yi

ξmi
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Sujeto a:
wyi · xi + byi ≥ wm · xi + bm + 2− ξmi , ξmi ≥ 0

Por otra parte, diversas técnicas para la aproximación a SVM multiclase
de k clases se han basado en la combinación de clasificadores binarios (Hsu
& Lin (2001)):

one-against-all construye k clasificadores que definen otros tantos hi-
perplanos que separan la clase i de los k-1 restantes. Por ejemplo,
para un problema de 4 clases, se crean los clasificadores 1 vs 2-3-4, 2
vs 1-3-4, 3 vs 1-2-4 y 4 vs 1-2-3. Al recibir nuevos documentos, éstos
son sometidos a los k clasificadores, escogiendo como resulta aquélla
que maximiza el margen:

Ĉi = arg máx
i=1,...,k

(wix+ bi)

Figura 3.3: Clasificación one-against-all

one-against-one construye k(k−1)
2 clasificadores, uno para cada par de

clases posible, enfrentando aśı a todas las clases una a una. Por ejem-
plo, un problema con 4 clases generaŕıa los siguientes clasificadores: 1
vs 2, 1 vs 3, 1 vs 4, 2 vs 3, 2 vs 4 y 3 vs 4. Una vez realizado esto, se
somete a cada documento de la colección de test a todos estos clasifi-
cadores, donde se añade un voto a la clase ganadora para cada caso.
Finalmente, aquélla que más votos obtenga será la clase propuesta por
el sistema.

Existen otras aproximaciones derivadas, entre las que destaca la deno-
minada Directly Acyclic Graph SVM (DAGSVM) (Platt et al. (2000)), que
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Figura 3.4: Clasificación one-against-one

se basa en la aproximación one-against-one, aunque modifica el proceso de
decisión durante la fase de clasificación. En ella, se crea un grafo en forma
de árbol con k(k−1)

2 nodos, donde k nodos son finales. Recorriendo los nodos
de este árbol se decide la clase a la que pertenece la instancia.

3.2.2. Aprendizaje semisupervisado para SVM (S3VM)

Las técnicas basadas en aprendizaje semisupervisado se diferencian en la
fase de aprendizaje, ya que hacen uso también de las predicciones realizadas
sobre documentos no etiquetados además de los documentos etiquetados que
ya se utilizan en aprendizaje supervisado Joachims (1999). Tener en cuenta
los documentos no etiquetados puede mejorar los resultados de la tarea
de clasificación, como muestra la figura 3.5, sobre todo cuando el número
de documentos etiquetados del que se dispone es muy reducido respecto a
la colección. Las SVM semisupervisadas se conocen también por las siglas
S3VM (Semi-Supervised Support Vector Machines).

Las S3VM pueden ser de naturaleza tanto inductiva como transducti-
va (ver sección 2.5.3). Inicialmente estas técnicas eran conocidas como las
máquinas de vectores de soporte transductivas (TSVM), aunque su aplica-
ción inductiva en algunos casos hizo que se comentara a utilizar el nom-
bre de S3VM, al ser más correcto. Al enfrentar ambas técnicas entre śı, se
mostró que las técnicas transductivas superan a las inductivas (Demiriz &
Bennett (2000)).

La transformación de SVM a aprendizaje semisupervisado requiere la
inclusión de un nuevo término en la función de optimización:
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mı́n
1
2
· ||ω||2 + C ·

l∑
i=1

ξdi + C∗ ·
u∑
j=1

ξ∗
d

j

El objetivo que busca SVM se basa en una función convexa, mientras
que el de S3VM se define con una función no convexa, lo que hace que sea
un problema NP-duro. Ésta puede disponer de varios mı́nimos locales, lo
que puede dar lugar a la obtención de un resultado que no sea el óptimo.
Ante esto, se ha trabajado en la búsqueda de soluciones eficientes que se
aproximaran. Joachims (1999) fue de los primeros en presentar una solución
basada en este método, con el software SVM-light, aunque posteriormente
son muchos los que han seguido trabajando con este tipo de técnicas, y son
múltiples las aproximaciones propuestas para relajar el problema, destacan-
do las que se mencionan a continuación:

5S3VM: Chapelle & Zien (2005) proponen esta técnica que utiliza el
algoritmo de descenso de gradiente para buscar los ĺımites para cada
clase. Estos ĺımites evitan las regiones de alta densidad, mediante la
búsqueda de mı́nimos locales. Este método se basa en la suposición
de clusters, lo que significa que un punto perteneciente a un cluster
únicamente corresponde a una clase.

Continuation method: Esta técnica propuesta por Chapelle et al.
(2006b) utiliza algoritmos de suavizado (smoothing) para la simplifi-
cación de la función no convexa y convertirla en convexa, después de
varias iteraciones de suavizado. El suavizado consta, básicamente, de
unos algoritmos de obtención de patrones importantes desde los datos,
dejando a un lado el ruido.

Concave-Convex Procedure (CCCP): (Collobert et al. , 2006)
proponen la optimización de la función no convexa mediante la utili-
zación del Concave-Convex Procedure (CCCP) (Yuille & Rangarajan
(2003)). Esta técnica asume que dicha función puede ser representada
como la suma de su parte convexa y de su parte cóncava; se realizan
varias iteraciones de este proceso hasta su convergencia.

Ramificación y Poda (Branch and Bound): Chapelle et al. (2006a)
proponen la integración de esta técnica sobre S3VM. El algoritmo clási-
co de Ramificación y Poda enumera inicialmente todas las soluciones
candidatas (ramificación), eliminando posteriormente las no óptimas
mediante la utilización de ĺımites superiores e inferiores que optimicen
el resultado (poda). Su aplicación a las S3VM se aplica de la siguien-
te manera, con el fin de minimizar la función f representada sobre el
espacio X:
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• Ramificación: el espacio X se divide de forma recursiva en subes-
pacios más pequeños, con lo que resulta una estructura en forma
de árbol donde cada nodo es un subespacio.

• Poda: se procede a la eliminación de subespacios. Para ello, se
escogen dos subespacios A y B ⊂ X . Suponiendo que se conoce
un ĺımite superior (en adelante a) que es el valor más alto de
la función f para el espacio A, y se conoce un ĺımite inferior
(en adelante b) que es el valor más bajo de la función f para el
espacio B, y se obtiene que a < b, se sabe que hay un elemento
en A con menor valor que cualquier elemento de B. Por tanto, en
la búsqueda del mı́nimo global, se pueden eliminar los elementos
de B; en consecuencia, se poda el subespacio B. Este proceso se
repite hasta la obtención del mı́nimo local.

Esta técnica ofrece una exactitud alta sobre pequeñas colecciones, aun-
que tal y como sus autores comentan puede no resultar útil para gran-
des colecciones.

Recocido determińıstico (Deterministic annealing): Sindhwani
et al. (2006) proponen esta técnica basada en la homotoṕıa, es decir,
en la deformación de la función inicial mapeándolo sobre un espacio
más reducido. El algoritmo realiza dos pasos:

• En primer lugar, las variables discretas son tratadas como varia-
bles aleatorias, sobre las que se define un espacio de distribuciones
probabiĺısticas.

• Posteriormente, se reemplaza la función original por una función
continua optimizada sobre el nuevo espacio definido que minimiza
el resultado de la función objetivo. Esta optimización se realiza
mediante la utilización de la homotoṕıa.

Programación semidefinida (Semi-definite programming): Bie
& Cristianini (2004, 2006) y Xu & Schuurmans (2005) han utilizado
técnicas de programación semidefinida basadas en matrices semidefini-
das positivas, cuyo mayor inconveniente es el gran coste computacional
que suponen.

De todas maneras, la mayoŕıa del trabajo realizado sobre S3VM se ha
centrado en clasificación binaria, y apenas se ha investigado en su aplicación
a problemas de clasificación multiclase.

3.2.3. S3VM multiclase

En los problemas donde la taxonomı́a dispone de más de dos categoŕıas
y el número de documentos previamente etiquetados es muy pequeño, se
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Figura 3.5: SVM vs S3VM, donde los ćırculos blancos representan documen-
tos no etiquetados.

precisa la combinación de las dos técnicas anteriormente expuestas, lo que
supone un método de S3VM multiclase. 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
etiquetados de la que se dispone normalmente implica 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 & Kuo (2006), con una técnica que trasla-
da la función multiclase directa al entorno semisupervisado. La función de
optimización resultante es la siguiente:

mı́n(
1
2

h∑
i=1

βi
T
K−1βi + C

l∑
j=1

∑
i 6=yj

máx{0, 1− (βyj

j − β
i
j)}2)

donde β representa el producto entre un vector de variables y una matriz
de kernel definidas por el autor.

Esta función de optimización, sin embargo, puede resultar muy costosa,
debido a la cantidad de variables que se deben tener en cuenta en el pro-
ceso de minimización de la misma, lo que hace interesante el problema de
encontrar otros enfoques a S3VM multiclase.

3.3. Propuestas para S3VM multiclase

Ante la escasez de propuestas para la implementación de métodos de
S3VM multiclase, nuestro objetivo es el de proponer y comparar diversas
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técnicas aplicables a este entorno, basándose en las ya utilizadas para pro-
blemas supervisados multiclase y semisupervisados binarios.

2-steps-SVM: Hemos denominado aśı a la técnica que se basa en
la aproximación supervisada multiclase explicada en la sección 3.2.1.
Este método trabaja, en el primer paso, sobre la colección de entre-
namiento, aprendiendo con los documentos etiquetados y prediciendo
los no etiquetados; a posteriori, se etiquetan estos últimos según las
predicciones obtenidas. Como segundo paso, se realiza la clasificación
habitual para este método, ya que ahora la colección se ha convertido
en supervisada, con todos los ejemplos de entrenamiento etiquetados.

one-against-all-S3VM y one-against-one-S3VM son propuestas
basadas en la combinación de clasificadores binarios semisupervisados,
que aunque se han utilizado en colecciones supervisadas, nunca han
sido experimentadas sobre colecciones con documentos no etiquetados.
Sin embargo, el enfoque one-against-one-S3VM plantea un problema
intŕınseco de ruido en la fase de entrenamiento con los documentos
no etiquetados, ya que cada clasificador para un par de categoŕıas
únicamente debe ser alimentado por documentos que le correspondan,
y el problema radica en la imposibilidad de excluir aquellos ejemplos
no etiquetados que no debeŕıan incluirse.

all-against-all-S3VM: Aparte de los dos anteriores, en este trabajo
se presenta una nueva propuesta de combinación de clasificadores bi-
narios, que hemos denominado all-against-all-S3VM, y que podŕıa ser
utilizada tanto para aprendizaje supervisado como semisupervisado.
En ella se definen 2n−1− 1 clasificadores, correspondientes a todos los
enfrentamientos posibles entre las clases, teniendo en cuenta que todas
las clases deben caer en uno u otro lado. Por ejemplo, para un proble-
ma de cuatro clases, se generarán los clasificadores 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 some-
terá a cada uno de los clasificadores generados. Una vez obtenidos
esos resultados, el sistema debe predecir la clase a la que asigna ca-
da documento. Para ello, se probaron y compararon cuatro métodos
diferentes de decisión, los cuales se basan en diferentes criterios de vo-
tación. Estos sistemas de votación se centran en las predicciones de los
diferentes clasificadores y, en base a ello, premian a aquellas clases que
quedan en la parte ganadora del clasificador con cierta puntuación.
Esta puntuación puede ser diferente en base al criterio de votación
utilizado:

• Votación simple: El voto añadido a las clases ganadoras tiene
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un valor de 1:
VCi = VCi + 1

• Votación por margen: Se añade un voto que tiene un valor
equivalente al margen positivo (|ξ|) entre el documento y el hi-
perplano de separación, por lo que cuanto más lejos estén supone
una clasificación más clara.

VCi = VCi + |ξ|

• Votación por rivalidad: El valor del voto que se añade vaŕıa
en función de la rivalidad existente en el clasificador. Es decir,
tiene un mayor peso que sobre el clasificador 1 vs 2-3-4 gane la
clase 1, que cualquiera de las tres restantes, por la importancia
que tiene que gane el sólo y por la mayor probabilidad que hay,
generalmente, de que caiga en la parte restante.

VCi = VCi +
k − kw
k

siendo k el número total de clases, y kw el número de clases que
están en la parte ganadora.

• Votación combinada: Se añade un voto que tiene el valor del
producto entre el margen y la rivalidad.

VCi = VCi + |ξ| · k − kw
k

Estos criterios de votación ofrecen una puntuación final para cada una
de las clases, tras lo que el sistema se queda con aquélla que tiene la
mayor puntuación, siendo esta la clase predicha.

Ĉ = máxVCi , ∀i ∈ [1, .., k]

Tras múltiples pruebas sobre las colecciones utilizadas, se comprobó que
la votación simple era superada por las otras tres técnicas, por lo que
fue la primera en descartarse. Entre las tres técnicas restantes, se ob-
tuvieron unos resultados notablemente superiores para el sistema de
votación por margen, por lo que se optó por seguir utilizando este
criterio de decisión.

3.4. Experimentación

Para la realización de la experimentación se ha procedido a la imple-
mentación de los algoritmos descritos en el apartado anterior, y su ejecu-
ción sobre las colecciones de datos escogidas. Todos los documentos de las
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colecciones utilizadas están etiquetados, por lo que cada una de ellas se ha
dividido en una colección de entrenamiento, que sirve para que el clasificador
aprenda, y otra de test, que sirve para que el sistema cree las predicciones y
se pueda evaluar su rendimiento. A continuación se explican con más detalle
las caracteŕısticas de la experimentación llevada a cabo.

3.4.1. Colecciones de datos

Para esta experimentación se han utilizado colecciones de páginas web
de referencia que ya han sido probadas anteriormente en problemas de cla-
sificación:

BankSearch (Sinka & Corne (2002)), compuesta por 10.000 páginas
web sobre 10 clases, de muy diversos temas: bancos comerciales, cons-
trucción, agencias aseguradoras, java, C, visual basic, astronomı́a, bio-
loǵıa, fútbol y motociclismo. 4.000 ejemplos han sido asignados a la
colección de entrenamiento, y los 6.000 restantes a la de test.

WebKB 2, formada por 4.518 documentos extráıdos de 4 sitios uni-
versitarios y clasificados sobre 7 clases (estudiante, facultad, personal,
departamento, curso, proyecto y miscelánea). La clase miscelánea se
ha eliminado de la colección debido a la ambigüedad, resultando 6 ca-
tegoŕıas. De todos los ejemplos que componen 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 cient́ıfi-
cos, clasificados sobre 6 ámbitos diferentes de la ciencia (agricultura,
bioloǵıa, ciencias terrestres, 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 dife-
rentes versiones, entre las que vaŕıa el número de documentos etiquetados,
dejando el resto como no etiquetados, pudiendo probar aśı las diferentes
aproximaciones semisupervisadas.

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

Cabe destacar las diferencias existentes entre las colecciones utilizadas,
ya que los temas contenidos en ellos y su organización vaŕıa de forma con-
siderable. La colección BankSearch es la más heterogénea de todas, ya que
sus categoŕıas son de ámbitos muy diferentes, y su clasificación puede resul-
tar, por tanto, más sencilla. En el otro extremo está WebKB, una colección

2http://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/project/theo-20/www/data/



3.5 Resultados 65

muy homogénea, al tratarse de documentos de carácter académico, por lo
que la similitud entre las categoŕıas es mucho mayor. En el medio quedaŕıa
Yahoo! Science, que aunque todas sus categoŕıas son sobre ciencia, abarcan
diferentes ramas de ésta.

3.4.2. Implementación de los métodos

Para la implementación de los diferentes métodos de clasificación des-
critos en la sección 3.3, se requieren un clasificador semisupervisado binario
y otro supervisado multiclase, para después combinarlos. Para el primero,
se ha escogido SVMlight3, y para el segundo, su derivado SVMmulticlass.
Basándose en ambos algoritmos, se han implementado los correspondientes
métodos para el comportamiento 2-steps-SVM supervisado y las técnicas
one-against-all-S3VM, one-against-one-S3VM y all-against-all-S3VM semi-
supervisadas. Todos ellos están basados en aprendizaje transductivo (ver
sección 2.5.3), por lo que utilizan los documentos de la colección de test
para seguir refinando la función de clasificación.

Finalmente, además de los algoritmos comentados, se ha simplificado el
algoritmo 2-steps-SVM a un solo paso, 1-step-SVM, donde utilizando úni-
camente un clasificador supervisado multiclase se entrena con los ejemplos
etiquetados y se predicen los ejemplos de test, ignorando por tanto los ejem-
plos no etiquetados. Este método sirve para evaluar la aportación de los
documentos no etiquetados en el aprendizaje.

3.4.3. 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 automática de textos. El acierto mide el por-
centaje que comprende el número de predicciones correctas 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 importancia respecto a
las demás, por lo que no existe ponderación alguna en la evaluación.

3.5. Resultados

En primer lugar, con el fin de escoger una técnica semisupervisada que
fuera adecuada para la clasificación automática de páginas web, se proce-
dió a realizar una comparativa entre diferentes metódos. Para ello, debido a
que no se dispońıa de ninguna técnica para la experimentación de SVM en
un entorno semisupervisado multiclase, se implementó la primera aproxima-
ción propuesta para este propósito, la denominada 2-steps-SVM. Además de

3http://svmlight.joachims.org
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éste, se tuvieron en cuenta un algoritmo de bootstrapping, y otro basado en
métodos probabiĺısticos de Naive Bayes.

Los resultados obtenidos para esta comparativa se muestran en las figuras
3.6, 3.7 y 3.8. Éstas gráficas muestran de forma clara la superioridad de
SVM frente a las otras dos técnicas seleccionadas. Por tanto, se optó por
la utilización de técnicas basadas en SVM para la resolución del problema,
descartando las otras opciones.

Figura 3.6: Resultados para BankSearch: Comparativa de técnicas semisu-
pervisadas

En cuanto a la comparativa entre las técnicas propuestas para la trans-
formación de SVM en multiclase y semisupervisado, en las figuras 3.9, 3.10 y
3.11 se muestran los resultados de la clasificación para las colecciones Bank-
Search, WebKB y Yahoo! Science, respectivamente, en función del tamaño
de la muestra etiquetada. Cabe destacar que para cada una de estas mues-
tras se realizaron 9 ejecuciones, y se obtuvo la media de todas ellas, que es
la que se representa en las gráficas.

Los resultados obtenidos tras el análisis de las gráficas pueden resumirse
en las siguientes ideas:

En todos los casos el mejor comportamiento se obtiene para uno de
los algoritmos basados en clasificadores multiclase supervisados, bien
sea el 1-step-SVM o el 2-steps-SVM ; incluso en los casos con menos
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Figura 3.7: Resultados para WebKB: Comparativa de técnicas semisupervi-
sadas

documentos etiquetados, destacan sobre los basados en clasificadores
semisupervisados binarios.

De las tres técnicas semisupervisadas comparadas, destaca la propues-
ta all-against-all-S3VM, ligeramente superior a one-against-all-S3VM,
y muy superior a one-against-one-S3VM. 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 1-step-SVM, que ignora los documentos no etiquetados pa-
ra la fase de aprendizaje, muestra unos resultados similares a los de
2-steps-SVM para las colecciones BankSearch y Yahoo! Science, pero
notablemente superiores para WebKB, donde las clases son más ho-
mogéneas. En este caso es donde mejor resulta ignorar los documentos
no etiquetados, mediante el método 1-step-SVM.

Para todas las colecciones, según se aumenta el número de documentos
etiquetados, se mantiene el ranking obtenido por los algoritmos.
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Figura 3.8: Resultados para Yahoo! Science: Comparativa de técnicas semi-
supervisadas
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té
cn

ic
as

S3
V

M
m

ul
ti

cl
as

e



74 Experimentos

h
h

h
h

h
h

h
h

h
h

h
h

h
h

h
hh

núm
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Caṕıtulo 4

Conclusiones y trabajo
futuro

En este trabajo se ha realizado un estudio comparativo de clasificación
semisupervisada multiclase de páginas web mediante SVM. Ante la pro-
blemática de la clasificación de páginas web, la cual se ha considerado una
tarea semisupervisada y multiclase, se ha visto la necesidad de proponer
técnicas que se adapten a este entorno, ya que SVM únicamente soluciona
problemas supervisados y binarios por naturaleza, y apenas existen solucio-
nes en la literatura.

En primer lugar, se han comparado los resultados ofrecidos por SVM con
los de otras conocidas técnicas semisupervisadas. Los resultados muestran
que la efectividad de SVM es superior a la del resto.

Con el objetivo de proponer una técnica apropiada para la trasforma-
ción de SVM a semisupervisado y multiclase, se han comparado y evaluado
múltiples aproximaciones. Por una parte, se han introducido dos nuevas
técnicas para S3VM multiclase: 2-steps-SVM, basado en SVM supervisado
multiclase, y all-against-all-S3VM, que combina clasificadores SVM semi-
supervisados binarios. Por otra parte, se han aplicado por primera vez las
técnicas one-against-all y one-against-one sobre clasificación semisupervi-
sada, con sus variantes one-against-all-S3VM y one-against-one-S3VM, res-
pectivamente, gracias a la combinación de clasificadores semisupervisados
binarios.

Entre los métodos mencionados arriba, el denominado 2-steps-SVM, ba-
sado en la aplicación de un SVM supervisado multiclase dos veces, muestra
una clara superioridad respecto a las demás. Los peores resultados han sido
para one-against-one-S3VM, debido a la existencia de ruido en su proceso
de aprendizaje, por lo que no se considera adecuada su aplicación a entornos
semisupervisados.

Por otro lado, la no inclusión de documentos no etiquetados en la fase
de aprendizaje, aplicada mediante la técnica supervisada multiclase 1-step-
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SVM, ha mostrado que en algunas ocasiones puede afectar de forma positiva.
Ignorar los documentos no etiquetados para aprender ha resultado mejor
cuando las clases son más homogéneas. Para colecciones heterogéneas, sin
embargo, los resultados de 2-steps-SVM son ligeramente superiores.

Entre los algoritmos que combinan clasificadores binarios, all-against-
all-S3VM ha demostrado 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 resultaŕıa un interesante avance.

Como conclusión, cabe destacar la superioridad de los métodos que com-
binan clasificadores supervisados multiclase ante los que combinan clasifica-
dores semisupervisados binarios ante este tipo de tareas. La gran efectividad
obtenida mediante aquellos metodos hace que sea interesante su aplicación
a los problemas de clasificación semisupervisada multiclase de páginas web.
Además, los buenos resultados mostrados por la técnica 1-step-SVM mues-
tran que la inclusión de documentos no etiquetados en fase de aprendizaje
para entornos semisupervisados puede no ser adecuada para problemas mul-
ticlase.

Como trabajo futuro, quedan por comparar los resultados respecto al
algoritmo semisupervisado multiclase nativo introducido por Yajima & Kuo
(2006).
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Blum, Avrim, & Mitchell, Tom. 1998. Combining labeled and unlabe-
led data with co-training. Pages 92–100 of: Colt’ 98: Proceedings of the
eleventh annual conference on computational learning theory. New York,
NY, USA: ACM.

Blum, Avrim, Lafferty, John, Rwebangira, Mugizi Robert, &
Reddy, Rajashekar. 2004. Semi-supervised learning using randomized
mincuts. Page 13 of: Icml ’04: Proceedings of the twenty-first internatio-
nal conference on machine learning. New York, NY, USA: ACM.

Bolelli, Levent, Ertekin, Seyda, Zhou, Ding, & Giles, C. Lee.
2007. A clustering method for web data with multi-type interrelated
components. Pages 1121–1122 of: Www ’07: Proceedings of the 16th in-
ternational conference on world wide web. New York, NY, USA: ACM.
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