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Clasificacion anticipada de textos

Modelo predictivo capaz de determinar la
clase a la que pertenece un documento tan
pronto como sea posible.

Documentos procesados secuencialmente.

El objetivo es intentar hacer predicciones
confiables de |la categoria de los textos con la
minima informacion.




Motivacion y posibles aplicaciones

Motivacion:

* Necesidad de respuesta rapida en entornos de streaming.

* Beneficio (cientifico, econdmico o social) de tener respuesta
temprana de la categorizacion.

mmm POsibles aplicaciones:

e Deteccion de predadores sexuales en conversaciones de chat.
e Prevencion de hostigamiento cibernético.

e Descubrimiento de topicos que se convertiran en tendencia en
redes sociales.

e Deteccion de discurso suicida.
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Resultados CTIP y DMC

100 —

= No es necesario procesar todo
el documento para llegar al
punto de “saturacion”.
= Aveces, la lectura completa de
los documentos trae una
T oo ® disminucion en el desempeifio.
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Modelo Precision  Exhaustividad Medida F, muestra un mejor desem peﬁo,
Kridge 54,46 % 57,52 % 55,94
Bayes Ingenuo 56,19 % 56,79 % 56,48
Gentleboost 60,12 % 78,87 % 68,23




Resultados modelo lineal
versus modelo temporal

Promedio de

Tipo de Modelo Medida F, Términos no EDT(*
Leidos
Estandar 85,97 0 0,73
Temporal 78,99 41,21 0,57

= Reduccion en el desempeio (Medida F;) frente al modelo lineal
relacionada a no procesar la totalidad del documento.

=  Disminucion considerable de la cantidad de términos leidos.

= Valor de medida temporal muy favorable.



Conclusiones
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Trabajos a futuro

N\

Analisis impacto de diferentes representaciones de documentos sobre
las distintas partes de la arquitectura.
» \{

"

Evaluar el desempefio de la arquitectura usando modelos clasicos de
aprendizaje automatico como las maquinas de soporte vectorial.

S

Utilizar otros corpus de datos para evaluar el modelo, por ejemplo el
) creado para la competencia ERISK 2017 (http://early.irlab.org/).

Analizar la medida de desempefio temporal para problemas de distinta
caracteristicas (cantidad de clases, cantidad de documentos, etc.).
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Corpus de datos R8

="Documentos que aparecieron en el servicio de noticias de Reuters y que
fueron categorizados manualmente por el personal de Reuter Ltd.

=Ocho clases distintas.
=Pre-procesado.
=Distribucion de documentos entre clases bastante sesgada.

=L ongitud de documentos muy diversas.



Pre-procesado corpus de
datos

1. Sustituir los caracteres de TAB, NUEVA-LINEA y RETORNO por un
caracter de ESPACIO;

2. Mantener las letras Unicamente, es decir, convertir los caracteres de
puntuacion, numeros, etcétera en un caracter de ESPACIO;

3. Pasar todas las letras a minuscula;

4. Transformar multiples caracteres de ESPACIO consecutivos en un
unico caracter de ESPACIO;

5. El titulo y subtitulo de cada documento se agrega al comienzo del
documento.



Corpus de datos R8
Numero de documentos de cada
clase para entrenamiento




Corpus de datos R8
Numero de documentos de cada
clase para testeo




Corpus de datos R8
Cantidad de términos para cada
documento en entrenamiento




Corpus de datos R8
Cantidad de términos para cada
documento en testeo




Medidas de desempeno que
consideran el tiempo

Crp cuando la decision d es positiva pero es incorrecta
Cn cuando la decisién d es negativa pero es incorrecta
ERDE,(d, k) = <

leo(k) - cpp cuando la decisién d es positiva y es correcta

0 cuando la decision d es negativa y es correcta

Donde d es el documento actual, k es el tiempo (medido en cantidad
de términos), Cfps Crn Y Cpp SON los costos asociados a una decision FP,
FN, VP respectivamente. El factor Ic,(k) € [0,1] representa el costo
asociado al retraso en detectar los verdaderos positivos.

lc,(k) =1— T oFo



Ejemplo lc,(k) cono = 10




Adaptacion medida de
desempeno temporal para mas
de dos clases

"c}p ifitisa FP;
c}ﬂ if it is a F'V;
ERDE,(d, k, i) = { |
leo(k) - ¢ty if it is a T'P;
L0 if it is a T'V;
C|
EDE,(d.k) = > ERDE,(d. k.i)
i=1

(leo(F) - ci‘_p when the category ¢ chosen by CPI is correct

EDE,(d, k) = < C}n -+ C'}p when the category j chosen by CPI is incorrect

L and the category [ was correct.



Gentleboost (Gentle
AdaBoost)

| a salida de los otros algoritmos de aprendizaje ("aprendices débiles") se
combina en una suma ponderada que representa la salida final del
clasificador potenciado.

=AdaBoost es adaptativo en el sentido de que los aprendices débiles
posteriores son ajustados en favor de aquellas instancias mal clasificadas
por los clasificadores anteriores.

=AdaBoost es sensible a datos ruidosos y valores atipicos.

"Gentleboost no minimiza el error de testeo de forma codiciosa sino que lo
hace en pasos limitados.



Kridge

=Kernel ridge regression combina la Ridge Regression (minimos
cuadrados lineales con la regularizacion de la norma [2) con el truco del
kernel.




