Aprendizaje Generalizado de Cero Ejemplos:
Revision de Estado del Arte y Estudio Preliminar
de la Influencia del Preprocesamiento

Juan José Herrera Aranda*, Francisco Herrera*, Isaac Triguero*,Jr
*Instituto Andaluz Interuniversitario en Data Science and Computational Intelligence,
Departamento de Ciencias de la Computacion e Inteligencia Artificial, Universidad de Granada
tSchool of Computer Science, University of Nottingham, Nottingham, NG8 1BB, United Kingdom
Email: {juanjoha, herrera, isaaktriguero} @ugr.es

Resumen—La inteligencia artificial de propésito general es uno
de los objetivos mas ambiciosos en la actualidad. Para alcanzarlo
se requiere de nuevas técnicas, especialmente en un contexto de
mundo abierto, en el que nuevas tareas y cambios en el entorno
pueden aparecer, necesitando mas dinamismo de estos sistemas.
Entre ellas destaca el Aprendizaje de Cero Ejemplos, siendo til
para muchas areas en las que los conjuntos de entrenamiento y
prueba tienen etiquetas disjuntas, aunque existe una version mas
general en la que la interseccion en el conjunto de prueba ya
no es disjunta, presentando nuevos retos dada su complejidad.
Esta contribucion propone una nueva perspectiva organizativa de
esta rama dada la reciente aparicion de propuestas basadas en
grandes modelos del lenguaje, las cuales abren nuevas lineas de
investigacion. Una de ellas es el uso de datos tabulares, los cuales
han pasado desapercibidos hasta el momento. Ademas, se explora
una nueva linea de investigacion en la que el foco no esta tanto
en la técnica de aprendizaje, como la mayoria de contribuciones
existentes en la literatura, sino en el preprocesamiento del
espacio semantico mediante técnicas avanzadas para estudiar la
influencia en el rendimiento de los modelos. Para ello se realiza
un experimento preliminar que evidencia las posibilidades de
mejora basadas en preprocesamiento.

Palabras clave—Inteligencia Artificial de Proposito General,
Reconocimiento de Conjuntos Abiertos, Aprendizaje de Cero
Ejemplos, Aprendizaje de Cero Ejemplos Generalizado, Grandes
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I. INTRODUCCION

Hasta la fecha, la mayoria de las aplicaciones de Inteligencia
Artificial (IA) se disefian para propdsitos especificos, desta-
cando en la resolucién de tareas definidas, pero dependi-
endo usualmente de grandes cantidades de datos para un
rendimiento efectivo. A medida que la IA continda evolu-
cionando, surge una creciente demanda de aplicaciones que
requieren Sistemas de Inteligencia Artificial de Propésito
General (General-Purpose Artificial Intelligence, GPAIS) [1],
en particular, de aquellas que son de mundo abierto, en donde
los entornos son dindmicos con la aparicién de nuevos tipos
de datos y tareas a resolver.

En contraste con la suposicién de los GPAIS de mundo
cerrado, prevalente en escenarios donde no se puede gener-
alizar mas alld de los datos de entrenamiento, las aplicaciones
reales operan en entornos abiertos. En este contexto, el Re-
conocimiento de Conjunto Abierto (Open Set Recognition,

OSR) juega un papel crucial [2] por ser un paradigma que
permite tratar con situaciones desconocidas en la fase de
prueba. En el campo del Aprendizaje Automadtico (Machine
Learning, ML), el OSR engloba métodos que tratan de manejar
escenarios desconocidos que no se cubrieron durante la fase
de entrenamiento de un modelo. Una aplicacién directa de lo
anterior es la clasificaciéon de enfermedades de un paciente.
Aquellas detectadas como desconocidas alertan a los expertos
de la necesidad de un diagnéstico mds concreto.

Otro paradigma significativo que aborda situaciones de-
sconocidas en la fase de prueba y que ha cobrado importancia
recientemente es el Aprendizaje de Cero Ejemplos (Zero-Shot
Learning, ZSL). Mientras que el OSR es capaz de detectar
Unicamente aquellas situaciones con las que el modelo no ha
sido entrenado, ZSL. va mas all4, ya que las clasifica. Para
ello, sin embargo, necesita de informacidén semdntica, esto
es, informacién auxiliar con descripciones (p.ej. atributos) del
mundo en el que opera el sistema. La hipdtesis en ZSL es
que las etiquetas de las clases de entrenamiento (clases vistas)
son disjuntas de las etiquetas de las clases de prueba (clases
no vistas). Sin embargo, en la practica, es comin encontrar
ejemplos tanto de las clases vistas como de las no vistas en la
fase de test [3]. Este paso mas alld del ZSL se conoce como
Aprendizaje de Cero Ejemplos Generalizado (Generalised
Zero-Shot Learning, GZSL). La coexistencia entre estos dos
tipos de clases en la fase de prueba implica nuevos desafios
debido a la tendencia a predecir lo ya conocido. En [3], se
realiza una extensa revisién y categorizacién de la literatura.
No obstante, esta drea avanza a tal velocidad que las dltimas
tendencias basadas en Grandes Modelos de Lenguaje (Large
Language Models, 1L1LLMs) [4] no estdn incluidas.

En esta contribucién, se explora las propuestas recientes
de la literatura basadas en LLMs. Estos enfoques no han
sido cubiertos en otras revisiones bibliograficas y actualmente
estdn remodelando el campo, abriendo un nuevo abanico de
oportunidades. Por esta razén, es esencial documentar estos
nuevos enfoques y proponer una nueva perspectiva organiza-
tiva ademas de una categorizacién en lo que respecta espacios
semanticos. También, se discuten otros aspectos criticos que
a menudo se han pasado por alto, como por ejemplo, la



posibilidad de que un LLM conozca de antemano el conjunto
de datos sobre al que se va a aplicar. En lo que respecto
al tipo de datos usados, mientras que la mayoria de los
estudios se centran en imdagenes, texto y videos, los datos
tabulares han pasado desapercibidos. Sin embargo, la aparicién
de estas nuevas propuestas basadas en LLMs han abierto
nuevas posibilidades y desafios que serdn analizados.

Por otra parte, la mayoria de las contribuciones actuales se
centran en la creacién de modelos, y pocos estudios se han
centrado en la importancia del preprocesamiento para GZSL.
Si bien algunas propuestas recientes tratan esta temdtica, no
ha sido el objetivo principal, como por ejemplo en [5] que
se centra en la fusién de datos. En este trabajo, se estudia
la posibilidad de preprocesar la informacién semantica para
mejorar el rendimiento. Recientemente, en [6], se analiza
la importancia de los atributos del espacio semadntico, a
posteriori, sin realizar preprocesamiento antes de entrenar
un modelo. En esta contribucién se explora la importancia
del preprocesamiento, mediante un experimento inicial que
usa el algoritmo de seleccion de caracteristicas Recursive
Feature Elimination (RFE) [7] en el espacio semdntico, para
posteriormente integrarlo con la propuesta dada por [8] basada
en autocodificadores donde el espacio latente es dicho espacio
semantico.

Este trabajo se organiza como sigue. La Seccion II habla
sobre el trabajo relacionado con las revisiones bibliograficas
actuales, subrayando la necesidad de actualizarlas. La Seccion
IIT introduce la notacién y el contexto del ZSL/GZSL, ademads
provee una nueva categorizacion de los espacios semdnticos
para dar cabida a literatura reciente. Seguidamente, la Seccién
IV plantea un experimento preliminar para mostrar el potencial
que tiene el preprocesamiento del espacio semdntico. Final-
mente, la Seccién V concluye este trabajo discutiendo los retos
a los que se enfrentan ZSL/GZSL, y trabajo futuro.

II. TRABAJO RELACIONADO

Esta seccioén proporciona una revision de los estudios bibli-
ograficos tanto en ZSL como en GZSL. Se identifican areas en
las que no se ha trabajado en la literatura. Ademads, se exam-
inan las diversas categorizaciones existentes, proporcionando
una visiéon mds clara de los enfoques utilizados. Por dltimo,
se comentard la necesidad de actualizarlos debido al avance
experimentado en los tdltimos afios.

En el contexto de clasificacion en presencia de clases
desconocidas, han surgido muchas metodologias que tratan
de abordar esto de una manera u otra, como podria ser el
clasificador de una clase (One-Class Classification, OCC) [9],
la deteccion de fuera de la distribucién (Out-of-Distribution,
OO0OD) [10], OSR [11] y ZSL [12] entre otros, dando lugar a
cierta confusién debido a la falta de consenso en la comunidad
que delimite similitudes y diferencias entre ellas.

Con el fin de aclarar bajo qué configuraciones pueden operar
algunos de estos paradigmas, en [2] se distingue entre cuatro
categorias bdsicas de clases, recalcando la diferencia entre
OSR y ZSL. Sin embargo, dicha diferencia puede resultar
un poco confusa atendiendo a [13], donde se proponen una

serie de configuraciones bajo las cuales puede operar ZSL.
Estas configuraciones son inductivas (la informacién no estd
disponible) o transductivas (la informacion estd disponible)
tanto en instancias (refiriéndose a las instancias de fest, ya
que las de entrenamiento estan siempre disponibles) como de
clase (refiriéndose al espacio semantico del conjunto de test)
en lo que respecta a la fase de entrenamiento.

La distincién principal no radica tanto en aspectos técnicos,
sino en el propdsito previsto. Los modelos de OSR se han
centrado en discernir entre aquellas situaciones que ya se
conocen y aquellas que no, sin profundizar en estas ultimas.
Mientras que los modelos ZSL se usan para hacer distinciones
dentro del conjunto de clases que no se conocen. No obstante,
en GZSL se pueden aplicar una combinacién de técnicas de
OSR o deteccién de elementos fuera de la distribucién con
ZSL para abordar estos problemas [3].

En la literatura, se pueden encontrar varios estudios bib-
liograficos tanto de ZSL como de GZSL [3], [13], [14]. En
[13], se distinguen dos tipos principales de métodos: basados
en clasificadores y basados en instancias. Los primeros se
centran en aprender un clasificador que sea capaz de identificar
elementos de clases no vistas. Los segundos se basan en
asignar etiquetas a los elementos de las clases no vistas
para posteriormente usarlas en el aprendizaje. Asimismo, se
clasifican los espacios semanticos en otros dos tipos: espacios
semanticos disenados y aprendidos. La diferencia fundamen-
tal radica en que los primeros son disefiados por humanos,
mientras que los segundos se obtienen a partir de la salida de
un modelo de aprendizaje automatico.

A diferencia de otras revisiones, [3] profundiza en las
diferencias de GZSL. En particular, el GZSL se aborda fun-
damentalmente desde una perspectiva inductiva de instancia,
dado que segin los autores, es mds realista que una perspectiva
transductiva de instancia, ya que bajo la primera no se tiene
informacion de los elementos del conjunto de test, mientras
que en la otra si. La categorizacién propuesta se centra en
coémo transferir conocimiento entre clases vistas y no vistas, y
en como hacer que el modelo aprenda a reconocer imagenes
de ambas clases sin tener informacién de las etiquetas de las
clases no vistas. De acuerdo a esto, se distingue entre métodos
basados en espacios embebidos y métodos generativos.

o Métodos basados en espacios embebidos: Aprenden un
espacio embebido para asociar las caracteristicas de bajo
nivel de las clases vistas con sus correspondientes vec-
tores semdnticos. Posteriormente, se aprende una funcién
proyectora para reconocer nuevas clases, midiendo la
similitud entre los vectores semdanticos verdaderos y los
predichos de las muestras en el espacio de embebimiento.
Estos métodos a su vez se categorizan en: basados en de-
teccion de elementos fuera de la distribucidn, basados en
grafos, basados en meta aprendizaje, basados en atencion,
aprendizaje bidireccional, basados en autocodificadores.

o Métodos generativos: El modelo trata de generar
imagenes o representaciones visuales de las carac-
teristicas no vistas basadas en los elementos de las clases
vistas, convirtiendo asi el GZSL en un problema de



clasificacién supervisada convencional. Estos métodos no
pueden ser puramente inductivos, ya que al menos se
necesita informacién semdntica de las clases no vistas
para poder operar. Estos métodos se dividen en Redes
Adversarias Generativas, Autocodificadores Variacionales
y sus combinaciones.

El intenso avance en los dltimos afios ha impulsado el desar-
rollo de nuevos métodos, particularmente aquellos basados en
LLMs y Transformers, que no estan recogidos en las categorias
anteriores. La siguiente seccién ahonda en estos métodos.

III. REVISION DEL ESTADO DEL ARTE EN (G)ZSL

En esta seccién se presenta una nueva estructura organiza-
tiva incorporando a los LLMs a la categorizacién dada por [3].
La Subseccién III-A define formalmente el problema de ZSL y
GZSL. La Subseccion III-B expone una nueva categorizacion
para espacios semanticos y se comentan las implicaciones de
usar los LLMs. Finalmente, la Subseccion III-C explora la
principal linea de investigacion que abren las LLMs en lo que
respecta al tipo de datos para problemas de ZSL y GZSL.

A. Preliminares y notacion

Dados N,, N, € N, se definen los conjuntos, S = {cf}fisl
y U2 {c}N como las clases vistas y no vistas, respec-
tivamente, cumpliendo ademas que S NU = (). El espacio
de caracteristicas serd un espacio d-dimensional de nimeros
reales, X = R%, del cual se extraerdn un conjunto de muestras
Ny, Nt € N asociadas a S y U, conformando los conjuntos

de entrenamiento y test, respectivamente,

Xra T cex : c(x) €S} (1)
X2 T ex @ c(zx) eU} )

donde ¢(+) : X — SUU es la funcién que dada una instancia
devuelve su etiqueta correspondiente. En caso de estar bajo el
paradigma de GZSL el conjunto de fest incluird elementos
tanto de S como de U.

El espacio semantico se definird también como un espacio
de nimeros reales m-dimensional, 7 £ R™ y sus elemen-
tos serdn llamados prototipos. Cada clase tendrd asociada,
mediante la funcién proyectora II(-) : SUU — T, un tdnico
prototipo. Por lo que se define un espacio seméntico especifico
para el conjunto de clases vistas, 7° £ {ﬁ}iisl y otro para el
conjunto de clases no vistas, 7V = {t;‘}f\iﬁ.

De cara a la explicacién del método de GZSL que se usa
experimentacion, se definen también los conjuntos

Tr={(Moc)(z):ze€ X} (3)
T ={(Iloc)(z): x € X'} 4)

que representan los prototipos asociados a las instancias de
entrenamiento y fest respectivamente.

Dado el conjunto de entrenamiento (X c¢(X')) y su
respectiva informacién semdntica asociada 7", la tarea de
ZSL consiste en aprender un clasificador f“(-) : X' — U,
que asigna una etiqueta de la clase no vista a cada elemento
del conjunto de test. Bajo el contexto de GZSL, el clasificador

tendra un dominio y codominio mas amplio, f(-) : X — SUU.
De hecho, se puede entender ZSL como un caso particular
de GZSL en donde f“ = f/xtc_y. Por ultimo, comentar
que dependiendo de si se estd en un contexto inductivo o
transductivo, en la fase de entrenamiento se tendria también
acceso a T (contexto inductivo de instancia y transductivo
semdntico) o a X*¢, 7' (puramente transductivo).

B. Nueva categorizacion de Espacios Semdnticos e Implica-
ciones al usar LLMs

Como se indicd anteriormente, hasta el momento se han
considerado dos tipos de espacios semanticos: disefiados y
aprendidos. Partiendo de la categorizacion de [13], se plantea
una extension que incorpora las nuevas contribuciones basadas
en LLMs, afiadiendo asi un tercer tipo de espacio semdntico.
Entre los estudios mds recientes destaca [6], donde se compara
su propuesta con Chat-GPT3 [15] para tareas de ZSL. Otras
aproximaciones, como [5], aplican LLMs para consolidar
varias bases de datos en una tUnica y posteriormente aprender
un modelo que les sirva en tareas de aprendizaje de pocos
datos (conocido en inglés como few-shot learning). De hecho,
en [16] ya se propone un estudio para profundizar mas en el
conocimiento oculto dentro de los LLMs.

Para dar cabida a estos trabajos, se propone distinguir entre
espacios semdanticos explicitos e implicitos (Ver Figura 1).

o Espacios semanticos explicitos: Son aquellos a los que
el ingeniero puede acceder y modificar. Esta categoria
incluye los espacios tanto disefiados como aprendidos
junto con todos sus subtipos tratados en [13]

o Espacios semanticos implicitos: Vienen incorporados
por los LLMs y se caracterizan por no tener acceso ni
poder ser modificados por parte del desarrollador del
modelo de ZSL/GZLS, ya que actiian como cajas negras.
Dado que los LLMs se entrenan con enormes cantidades
de datos, se especula que en ZSL/GZSL, tienen un espa-
cio semantico mas rico que cualquier espacio explicito,
pudiendo mejorar considerablemente los resultados.

Muestras:

Clase: Tiburén Capibara Agaporni
-
-
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Color: Marrén @ 0 06w i
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Fig. 1. Ampliacién de la categorizacion propuesta en [13] de los espacios
semdnticos. La aportacion de este trabajo corresponde a la inclusién de los
espacios implicitos dentro de la categorizacion anterior.



A pesar del rendimiento que demuestran las LLMs para tar-
eas de ZSL, estas puede acarrear varios problemas. Las bases
de datos usadas por la comunidad cientifica para ZSL son de
libre acceso y bastante conocidas. Por lo que especulamos que
los LLMs pueden llegar a conocer los datos que se usan en
test, provocando asi una contaminacién en los resultados. En
estudios recientes en GZSL como [5], [6] no tienen en cuenta
esta posible fuga de informacion.

C. GZSL para Datos Tabulares

La mayorfa de los estudios en ZSL/GZSL se centran en
imagenes [17] y videos [18], pero no en datos tabulares. La
razén principal es que las imagenes cuentan informacién local-
espacial, lo que resulta en un espacio de caracteristicas mas
flexible y rico para entrenar modelos en comparacién con los
datos tabulares. Ademads, la creacién de espacios semdnticos
para imdgenes o videos ha sido una tarea natural para mejorar
la expresividad de los mismos, lo que ha favorecido el uso de
este tipo de datos. No obstante, estan surgiendo enfoques que
trabajan con datos tabulares, gracias al potencial de técnicas
basadas en Transformers [19], [20] y LLMs [5], [6].

Para utilizar un LLM para datos tabulares, estos han de
serializarse en una representacion de texto natural. Es impor-
tante destacar el rendimiento de los LLMs es muy sensible a la
manera en la que se presenta la entrada en formato de lenguaje
natural [21]. En [6], se evalian varios métodos que generan
texto natural para crear entradas que se acerquen mds a la
distribucién de entrenamiento del LLM. Utilizan un modelo
LLM preentrenado y aplican un ajuste fino para realizar tareas
de pocos y cero ejemplos en conjuntos de datos tabulares bien
conocidos. Los resultados en la tarea ZSL fueron bastante
satisfactorios, superando incluso los resultados de ChatGPT3.

IV. PREPROCESAMIENTO DEL ESPACIO SEMANTICO: UN
EXPERIMENTO INICIAL

Gran parte de los trabajos en ZSL/GZSL se centran en las
técnicas de aprendizaje. Sin embargo, hay poca literatura que
se relacione con el preprocesamiento (instancias o espacio
semantico). Este trabajo se centra en el espacio semdantico
(explicito), ya que hasta el momento se ha asumido que
los espacios disefiados o aprendidos son Optimos para la
creacién de un modelo. En algunas contribuciones como [6]
hacen un estudio sobre la importancia de los atributos del
espacio semdntico, pero no lo aplican como una tarea de
preprocesamiento.

Esta experimentacién preliminar tiene el propdsito de
mostrar la necesidad de aplicar un preprocesamiento al espacio
semadntico para mejorar los resultados de los modelos. Para ello
se ha adaptado la propuesta dada en [8] detallada en la Sub-
seccion IV-A y aplicada sobre el dataset Caltech-UCSD Birds-
200-2011 (CUB200-2011) [22], explicado en la Subseccion
IV-B. Posteriormente, en la Subseccion IV-C se detallara el
preprocesamiento aplicado en el espacio semadntico. Final-
mente, en la Subseccion IV-D se analizaran los resultados.

A. Autocodificador Semdntico

Para este experimento, se ha elegido un Autocodificador
Semantico (Semantic Autoencoder, SAE) [8] que pertenece
a la categoria métodos basados en espacios embebidos,
como método ampliamente usado en el drea. Estd basado
en el paradigma codificador-decodificador. Por una parte, el
codificador proyecta las caracteristicas de X" en el espacio
semdntico 7" por medio de una transformacién lineal cuyos
pardmetros vienen dado por una matriz W € R™*?, Por otra
parte, el decodificador, partiendo de 7", intenta reconstruir las
caracteristicas lo mas fielmente a las originales, produciendo
un nuevo espacio de caracteristicas X'". Se incluye una
restricciéon adicional: la matriz dada por la transformacién
lineal del decodificador ha de ser la matriz traspuesta de la
transformada que aplicada el codificador. La formulacién del
problema es la que sigue:

IX -WIWXT|% st WXT=T" (5

min

W, Wt

Dicha ecuacién se resuelve relajando la restriccion dura

wWXT = 7tr por una restriccion mas suave, reformulando
lo anterior como:

min | X — WWXT |5 + NWXT = T3 (6)
W,Wt

donde A\ es un coeficiente que controla la importancia del
segundo término repercutiendo en mayor o menor cantidad
a la hora de calcular los pesos. Es importante notar que un
mayor valor de A\ dard mucho mds peso al segundo término,
obligando a que WXT = T, mientras que un valor mds
bajo, relajard la restriccién en favor del segundo. Un buen
ajuste de A serd crucial.

Tras desarrollar (6), se llega la siguiente formulacion:

AW +WB=C (N

donde A = T (T, B=XXTXy C=(1+NT"X.
Dicha ecuacién se conoce como la ecuacién de Sylvester
y puede ser resuelta de manera eficiente. La complejidad
de (7) es O(k?®), dependiendo ctibicamente del nimero de
caracteristicas de X. Existen dos maneras de evaluar en
este método, segiin se aplique o bien la transformada del
codificador o bien la del decodificador. Se explicard el primer
método por ser el que se ha usado dado que en los experi-
mentos obtiene mejores resultados.

Al evaluar, se parte de un ejemplo de test x; € X y se
obtiene su proyeccioén t; = Wa;. Para clasificarlo, se calcula la
distancia entre #; y todas las representaciones en 7V, tomando
como clase el prototipo més cercano:

¢(x;) = arg minD(;, t}) (8)
J

B. Dataset: CUB200-2011
El conjunto de datos empleado, CUB200-2011 [22], es

una version ampliada de CUB200, duplicando el niimero de
imdgenes por categoria y afiadiendo nuevas anotaciones de



localizacién de partes sobre el conjunto original. Se tienen en
total 11.788 imégenes pertenecientes a 200 especies de aves
y 312 atributos semdnticos para cada una de las clases.

En lugar de partir de las imdgenes, se utilizan las carac-
teristicas obtenidas con la arquitectura ResNet101 implemen-
tada en [14]. De esta manera, cada imagen tendrd asociada un
vector de 2048 caracteristicas. Por otra parte, también se ha
seguido la misma particién que proponen estos autores para
seleccionar los conjuntos de entrenamiento, X", y test, X te, y
para determinar cudles serdn las clases vistas, S, y no vistas,
U. Se seleccionan 150 clases como vistas S y 50 como no
vistas, . Se tienen 7057 instancias de entrenamiento, todas
con etiquetas pertenecientes a S, y 4731 instancias para el
test, de las cuales 1764 tienen etiquetas pertenecientes a S
y 2967 etiquetas pertenecientes a U{. Ademds, se ha usado
como espacio semdntico los 312 atributos para cada unas de
las 200 clases. Asi, el conjunto de entrenamiento tendrd la
forma (X', 7', 8S) y el de test (X*¢, 7', SUU). Siguiendo
el enfoque mds comiin de la literatura, el espacio semantico
serd usado en su version continua, en la que cada atributo tiene
un ndmero real entre 0 y 100, asignado por una persona, que
considera cudnto del atributo estd presente en la clase.

C. Preprocesamiento

Las caracteristicas de los datos proporcionadas por
ResNetl101 son normalizadas, restando por su media y di-
vidiendo por la desviacién tipica de los conjuntos de entre-
namiento y fest, andlogo para el espacio semantico. Después,
se aplica una seleccion de caracteristicas al espacio semantico
por medio del RFE [7] cuyo estimador ha sido una una
maquina de soporte vectorial con un kernel lineal.

El conjunto de entrenamiento usado por el algoritmo RFE
ha sido 7%, que corresponde a los atributos del espacio
semantico asociados a cada instancia del conjunto de en-
trenamiento. Para evaluar el rendimiento del clasificador se
ha calculado la tasa de acierto. Se han aplicado en total 62
ejecuciones del algoritmo, seleccionando desde 10 hasta 312
caracteristicas del espacio semdntico con un incremento de
5 en 5 y seleccionando en cada iteracion las mejores. Tras
finalizar todas las iteraciones, el algoritmo devuelve aquella
seleccion de atributos que mayor porcentaje de acierto han
tenido al evaluar el modelo sobre el conjunto de validacion,
extraido del propio conjunto de entrenamiento.

D. Resultados

En este experimento, el mejor resultado se obtiene selec-
cionando 175 atributos de los 312, una reduccidén bastante
significativa. Tras ello, se evalia en el conjunto de test el
nuevo espacio semantico y se compara los resultados con
los del original en la Tabla I. Para entender cémo influye
el preprocesamiento del espacio semdntico en el rendimiento
del modelo, se distingue en fase de fest entre instancias
pertenecientes a S y a U, lo cual no se sabe en tiempo de
inferencia. En vista de los resultados dados por la Tabla I, se
aprecia una mejora de la tasa de acierto aplicando el espacio
semantico obtenido por el conjunto de atributos reducido para

las instancias de test correspondientes al conjunto S, pero por
otra, empeoran para U{. Este resultado tiene mucho sentido,
ya que la seleccién de atributos ha estado guiada por el
resultado en S sin tener en cuenta ninguna informacién de
U. Se plantean asi las siguientes cuestiones que requerirdn
trabajo futuro:

o (Existe un preprocesamiento que mejore los resultados
tanto para las clases vistas como las no vistas?

o (Puede darse el caso de que haya atributos que no tengan
relevancia en el conjunto S pero que si la tengan en U?

« Suponiendo que existiera dos preprocesamientos, uno que
mejorase los resultados de U/ y otro que mejorarse los de
S (Se podria crear un modelo que en tiempo de inferencia
sepa si la instancia viene de S o U para determinar que
tipo de preprocesamiento aplicar?

Para responder la primera pregunta, supdngase que existe un
oraculo que tiene acceso a la informacién del fest y propor-
ciona los resultados de aplicarlo a cada uno de los 62 espacios
semdnticos generados. Los resultados mds significativos se
recogen en la Tabla II. Se aprecia que el espacio semdntico
con 245 atributos mejora al espacio original en los dos tipos de
clases, mostrando asi lo pretendido. En Fig. 2 se puede ver la
evolucién del rendimiento de los distintos espacios semanticos
al aplicarle ambos conjuntos de festz. Ambos poseen una forma
similar, la grafica adquiere una tendencia creciente, hasta un
umbral a partir del cual permanecen oscilando, sugiriendo que
afadir més atributos no hace que haya mejoras significativas.
Es importante subrayar que pese a que existe una solucion,
no se puede llegar a ella, ya que para ello se ha necesitado
conocimiento del conjunto de fest, lo cual no es realista.

Con respecto a la segunda pregunta, la respuesta depende
del conjunto de datos. En aquellos que son de grano-fino,
como este, es posible que los atributos que tengan relevancia
para las instancias que pertenecen a S, también la tengan para
las de U/, ya que es un conjunto de datos con distintas especies
de aves, esto es, el conjunto de datos tiene una semdntica
homogénea. De hecho, en Fig. 2 se observa que las curvas
son muy parecidos en cuanto a la forma, siendo un indicativo
de lo dicho. En cambio, para otros conjuntos de datos con
semadnticas heterogéneas, como aquellos que tengan elementos
sin relacion entre si, podria darse el caso opuesto.

En respuesta a la tercera pregunta realizada, existen solu-
ciones que aplican técnicas de OOD, considerando a los
elementos dentro de la distribucién como las instancias con
etiquetas pertenecientes a S y los que estdn fuera como las in-
stancias con etiquetas pertenecientes a U [23]. De esta manera,
se podria saber en tiempo de inferencia qué preprocesamiento
aplicar al espacio semdntico de las instancias de cada tipo de
clase en caso de no tener uno tnico.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo, se ha realizado una revisién del estado
del arte en Clasificacion de Cero Ejemplos Generalizado. A
diferencia de trabajos anteriores, se han analizado las dltimas
propuestas basadas en modelos de lenguaje, junto con la posi-
bilidad de aplicarlos en conjuntos de datos tabulares. También



TABLA I
RESULTADOS OBTENIDOS TRAS LA EXPERIMENTACION.

Atributos S u

175 62,47 40,68

312 60,71 42,33
TABLA 1I

ALGUNOS DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS POR EL ORACULO

Atributos S u
245 61,39 44,49
312 60,71 42,33

se ha explicado que es posible que estos modelos conozcan
de antemano los datos de fest, siendo uno de sus princi-
pales inconvenientes. Ademds, se ha propuesto una nueva
manera de categorizar los espacios semanticos. Por ultimo,
se ha realizado un estudio preliminar sobre la influencia del
preprocesamiento del espacio semdntico, identificando que es
posible, pero de momento no alcanzable, abriendo asi una
nueva oportunidad de investigacion.
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