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MOTIVACION

La creciente cantidad de documentos digitales ha generado desafios importantes en su clasificacion y organizacién. Esto impacta directamente en la busqueda de informacion y en la
toma de decisiones en distintos ambitos. Las técnicas de procesamiento de lenguaje natural buscan responder a esta problematica de manera eficiente. Sin embargo, los modelos
supervisados dependen de datos etiquetados, cuya disponibilidad suele ser limitada. Por otro lado, los modelos no supervisados carecen de precision para clasificaciones mas detalladas.
Ante ello, los enfoques semi-supervisados (SSL) surgen como una alternativa que combina ambos métodos, sin embargo, se identifican las siguientes limitantes: La escasez de andlisis
comparativos de modelos semi-supervisados limita la comprensiéon de su desemperfio en la clasificacién de documentos, dificultando la seleccion de técnicas adecuadas; las limitaciones
de los modelos SSL, especialmente en contextos con pocos datos etiquetados, afectan su precisiéon y eficacia, reduciendo la calidad de los resultados obtenidos; la adaptacion de dominio
evidencian dificultades en la generalizacion de estos modelos hacia nuevos contextos de datos, la falta de técnicas robustas de transferencia de aprendizaje limita la capacidad de
aprovechar conocimiento previo; finalmente, el limite de decision que introduce ambigiiedad en el etiquetado de documentos, particularmente en aquellos ubicados en los bordes de las
agrupaciones, esto afecta negativamente la precision e incrementa la incertidumbre en la asignaciéon de categorias. En respuesta a estas limitaciones, se propone el desarrollo de un
marco comparativo que evalte el desempefio de modelos SSL en distintos contextos de clasificacion documental. Se plantea la implementacién de un modelo combinado denominado
COTRA que integre las mejores practicas de distintos enfoques SSL, en este modelo se propone la aplicacién fusionada de técnicas de transferencia de aprendizaje y redundancia en la
toma de decisiones de clasificacion para mitigar la adaptacion de dominios y limite de decision respectivamente.
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LINEAS FUTURAS

El modelo COTRA presenta ciertos desafios que podrian abordarse en futuras investigaciones. Una de sus principales limitaciones radica en la necesidad de un ajuste fino adecuado, ya
que un entrenamiento ineficiente podria llevar al modelo a sobreajustarse a las caracteristicas del dominio fuente, lo que afecta su capacidad de generalizaciéon en el dominio destino.
Otro desafio radica en la complejidad computacional generada por la estructura combinada utilizada para gestionar los documentos etiquetados entre las distintas vistas y los conjuntos
preentrenados. La integracion del transformer y el co-entrenamiento simultaneo aumentan los requerimientos de memoria y procesamiento, lo cual puede dificultar la implementacion
en entornos con recursos limitados. También, se podrian explorar distintos enfoques para analizar la eficiencia en la clasificacién de documentos cientificos mediante la estructura del
modelo COTRA. Por ejemplo, en lugar de las técnicas de co-entrenamiento, seria posible evaluar el rendimiento utilizando técnicas de ensamblado de modelos, combinando multiples
clasificadores para gestionar las predicciones. Asimismo, se podria experimentar con técnicas de aprendizaje activo, permitiendo que el modelo seleccione proactivamente los ejemplos
mas informativos para su etiquetado. Ademas, seria relevante extender la aplicacion del modelo COTRA a otros dominios que presenten caracteristicas similares a los documentos
cientificos, como articulos de prensa, literatura médica, documentos legales, informes técnicos u otros. La capacidad del modelo para manejar datos no estructurados y transferir
conocimiento entre dominios podria resultar beneficiosa en tareas de analisis de contenido, recuperacion de informacion y generacion de resimenes automaticos.




