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Resumen
Este artículo describe, brevemente, las ta­

reas de investigación que nuestro grupo está 
llevando a cabo en el área de Detección An­
ticipada de Riesgos (DAR) en la Web . Es­
ta línea de investigación comenzó en el año 
2017 con la participación de nuestro grupo 
en la tarea eRisk 2017: Pilot Task on Early 
Detection of Depression donde se obtuvo el 
mejor desempeño (de acuerdo a la medida 
ERDE50) sobre un total de 30 contribucio­
nes de 8 instituciones diferentes de Francia, 
Alemania, USA, México, Argentina, Canadá 
y Rusia. A patir de ese evento, se continuó 
participando en forma ininterrumpida en este 
evento en otras tareas de DAR vinculadas a 
depresión, anorexia, y auto-lesiones con dis­
tintos enfoques surgidos de los trabajos de 
postgrado de 5 tesistas de Maestría y Docto­
rado. En todas las participaciones del grupo, 
se han presentado propuestas que consituyen 
en la actualidad el estado del arte del área 
con más de 12 publicaciones en el tema.
Palabras claves: Minería de Textos, Pro­
cesamiento del Lenguaje Natural, De­

tección Anticipada de Riesgos, Siste­
mas Inteligentes para la Web

Contexto
La Detección Anticipada de Riesgos en la 

Web se está abordando dentro de la línea 
de investigación “Minería de Textos y de la 
Web” en el marco del Proyecto de Investiga­
ción Consolidado titulado “Aprendizaje au­
tomático y toma de decisiones en sistemas in­
teligentes para la Web” (PROICO 03-0620). 
El proyecto, aprobado por evaluadores exter­
nos a la UNSL, se desarrolla en el Laboratorio 
de Investigación y Desarrollo en Inteligencia 
Computacional (LIDIC) de la UNSL y ha si­
do financiado en forma directa por la UNSL 
y en forma indirecta por el Programa de In­
centivos (22/F637), el CONICET, a través 
de un investigador adjunto y 4 becas de doc­
torado y una beca de postgrado de la UNSL.

1. Introducción
La Detección Anticipada de Riesgos (DAR) 

puede considerarse como un problema multi- 
objetivo en el que el desafío es encontrar un 
balance adecuado entre dos aspectos diferen­
tes y relacionados: 1) la precisión en la iden- 
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tifie-ación de usuarios de riesgo y, 2) el tiem­
po mínimo que requiere la detección de un 
usuario de riesgo para ser confiable. El pri­
mer aspecto es generalmente abordado co­
mo un problema de clasificación típico y eva­
luado con métricas de clasificación estándar 
como precisión (en inglés precisión), alcan­
ce/ cobertura (en inglés recall) y FR El segun­
do implica una política para decidir cuándo 
la información de un usuario catalogado co­
mo de riesgo es suficiente para dar la alar- 
ma/alerta y suele ser evaluado penalizando 
al retraso en tomar esa decisión. De hecho, 
las métricas de evaluación temporal utiliza­
das en DAR como ERDEe y F¡atency combi­
nan ambos aspectos de diferentes maneras.

La DAR ha sido abordada en el contexto 
del Laboratorio de Predicción Temprana de 
Riesgos en Internet (eRisk) el cual se ocupa 
de la exploración de nuevos modelos de de­
tección temprana de riesgos y metodologías 
de evaluación con impacto directo en aspec­
tos sociales y de la salud [8]. El laboratorio 
comenzó en 2017 abordando el problema de 
la detección temprana de depresión en usua­
rios de un foro en línea (Reddit) [9]. En 2018, 
la detección temprana de signos de anorexia 
se agregó como un nuevo desafío para el labo­
ratorio, junto con una versión ampliada de la 
tarea del año anterior [10]. Los datos de prue­
ba se organizaron en 10 fragmentos (chunks) 
y fueron proporcionados a cada equipo frag­
mento a fragemento. Los modelos de los par­
ticipantes se evaluaron utilizando la métrica 
de evaluación ERDE introducida por Losa­
da y otros [8] para considerar tanto la co­
rrección de la clasificación como la demora 
incurrida por el sistema para tomar la deci­
sión. En 2019, la tarea de detección temprana 
de depresión fué reemplazada por dos nuevos 
desafíos: la detección temprana de signos de 
autolesiones (en inglés self-harm) y medir la 
gravedad de los signos de depresión [11], Pa­
ra esa edición del laboratorio, se considera­
ron nuevas medidas de desempeño. Primero, 
la medida de rendimiento F¡atency propuesta 
por Sadeque y otros [15] se incorporó como 
medida complementaria al ERDE. Por otro 
lado, se agregaron métricas de evaluación ba­

sadas en ranking para ayudar a los profesio­
nales a tomar sus decisiones en problemas de 
la vida real. Ese año también marcó el final 
del procesamiento de datos basado en frag­
mentos. A partir de ese año, se utilizó un en­
foque publicación por publicación (post-by- 
post) para las distintas tareas, que se aseme­
ja a un escenario de la vida real donde los 
usuarios escriben sus mensajes de a uno por 
vez. En 2020 se eliminó la tarea de detec­
ción temprana de signos de anorexia pero las 
demás tareas se mantuvieron [12], Finalmen­
te, en 2021, se introdujo la tarea de detec­
ción temprana de signos de juego patológico 
mostrándose a continuación una breve des­
cripción de las dos tareas en las que participó 
nuestro grupo de investigación:

■ Tarea 1: Detección anticipada de sig­
nos de juego patológico. Para esta ta­
rea, el objetivo era detectar, tan pron­
to como sea posible, a los usuarios que 
fueran jugadores compulsivos o que tu­
vieran patrones tempranos de juego pa­
tológico. Los datos de la tarea consistían 
en una serie de escritos de usuarios de 
medios sociales recopilados en orden cro­
nológico. No se proporcionaron datos 
de entrenamiento, por lo que cada equi­
po tuvo que construir su propio corpus 
para entrenar sus modelos.

■ Tarea 2: Detección temprana de signos 
de autolesión. Para esta tarea, el obje­
tivo era el mismo que con las ediciones 
de eRisk 2019 y 2020, es decir, procesar 
secuencialmente las evidencias y detec­
tar rastros tempranos de autolesión tan 
pronto como sea posible. Ese año, los 
datos de entrenamiento fueron la com­
binación de los datos de entrenamiento 
y prueba de la edición 2020.

El desempeño en ambas tareas se evaluó 
utilizando medidas de clasificación estándar 
(precisión, cobertura, y Ffi, medidas que pe­
nalizan el retraso en la respuesta (ERDE y 
Fiatency), y métricas de evaluación basadas en 
rankings. Las valores de Fx y F¡atency se cal­
cularon con respecto a la clase positiva. Para 
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calcular estas medidas, para cada publicación 
de cada usuario, a los modelos participantes 
se les pidió que proporcionaran una decisión, 
que indicaba si el usuario estaba en riesgo 
(indicado con un uno) o no (indicado con un 
cero), y una puntuación, que representaba el 
nivel de riesgo del usuario (estimado de la 
evidencia vista hasta ese momento). En ese 
contexto, si un usuario fue clasificado como 
de riesgo, las decisiones posteriores no fueron 
consideradas.

2. Líneas de Investigación 
y Desarrollo

Nuestros trabajos en la DAR, se relacio­
nan con trabajos previos que abordaban el 
problema de procesar datos en forma secuen- 
cial y clasificarlos lo antes posible [14], En el 
área específica de DAR, los principales enfo­
ques utilizados fueron:

■ Enfoque Temporal Variation of Terms 
(TVT) [5]

■ Enfoque Flexible Temporal Variation of 
Terms (FTVT) [6]

■ Enfoque Sequential-Incremental Classi- 
fication (SIC) [6]

■ Enfoque k-TVT [4]

■ Enfoque <S'5'5>[1, 2, 3]

■ Enfoque EarlyModel[13]

- Enfoque EARLIEST[13, 7]

2.1. Resultados Obtenidos
En 2017, en el marco de la Conference 

and Labs of the Evaluation Forum (CLEF 
2017), nuestro grupo participa en el eRisk 
2017 (https://early.irlab.org/2017/index.html) 
con un método diseñado específicamente pa­
ra este tipo de tarea (TVT) obteniendo el 
mejor valor en la medida ERDE50 [16, 5]. En 
2018, se utilizan los enfoques FTVT y SIC 
obteniéndose los mejores valores de ERDE§ 

tanto en anorexia como depresión y el va­
lor más alto de precisión en anorexia 0.91
[6].  En los años 2019 y 2020 se participó en 
ambos casos con el enfoque SS3 [1,2, 3] ob­
teniéndose resultados del estado del arte en 
el área. En 2021 [13], y a diferencia de las 
participaciones anteriores en los eRisk Labs, 
el énfasis se puso en las políticas de alerta 
temprana que deciden si un usuario catalo­
gado como de riesgo debe ser efectivamen­
te reportado como tal. Allí, propusimos tres 
políticas diferentes de alerta temprana para 
la detección temprana del riesgo de juego pa­
tológico y detección temprana del riesgo de 
autolesiones. El primer enfoque utiliza mo­
delos de clasificación estándar para identifi­
car a los usuarios de riesgo y una política 
de alerta temprana simple (manual) basada 
en reglas. El segundo enfoque es un mode­
lo de aprendizaje profundo entrenado de ex­
tremo a extremo (end-to-end) que aprende 
simultáneamente a identificar a los usuarios 
de riesgo y la política de alerta temprana a 
través de un enfoque de aprendizaje por re­
fuerzo. Finalmente, el último enfoque consis­
te en un modelo simple e interpretable que 
identifica a los usuarios de riesgo, integrado 
con una política global de alerta temprana. 
Esa política, basada en el nivel de riesgo esti­
mado (global) para todos los usuarios proce­
sados, decide qué usuarios deben informarse 
como riesgosos. Con respecto a los resulta­
dos alcanzados, nuestros modelos obtuvieron 
el mejor rendimiento en términos de métri­
cas de rendimiento basadas en decisiones (Fx, 
ERDE50, F¡atency) así como en términos de 
medidas de rendimiento basadas en ranking, 
para ambas tareas. Además, en términos de 
la medida de Fiatency, el rendimiento obteni­
do en la primera tarea fue el doble que el 
segundo mejor equipo.

3. Formación de Recursos 
Humanos

Trabajos de tesis vinculados con las te­
máticas descritas previamente:
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■ 1 tesis de Maestría en ejecución con be­
ca de postgrado de la UNSL.

■ 3 tesis de Doctorado en ejecución con 
becas de CONICET.

■ 1 tesis de Doctorado finalizada con be­
ca de CONICET.
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