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Resumen

Dentro de la ingenieria legal se necesitan de agentes artificiales con la capa-
cidad de extraer conocimiento y patrones dentro de documentos legales para
crear aplicaciones que asistan a profesionales a realizar ciertas tareas, muchas
de las cuales necesitan ejecutarse en tiempo real, recuperando y analizando
normativas de los boletines oficiales.

Actualmente, la buisqueda de normativas relevantes para determinadas ac-
tividades dentro de una empresa se realiza manualmente e involucra numerosos
profesionales de distintas dreas dentro la misma. En el ambito industrial, la
anterior tarea es conocida como matriceria legal. En este trabajo se propone
un sistema de soporte en linea a la ingenieria legal con el objeto de transformar
la matriceria legal en una actividad semi-automaética.
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Capitulo 1

Introduccion

The ultimate measure of a man is not where he
stands in moments of comfort and convenience, but
where he stands at times of challenge and
controversy

— Martin Luther King, Jr.

En la era de la informacién, grandes volimenes de datos se encuentran
constantemente a nuestra disposicion para analizarlos y eventualmente to-
mar decisiones (Elgendy et al. [2014). Hoy en dia, casi cualquier aspecto de
la sociedad moderna se ve impactado por los grandes datos: negocios, salud,
administracién y gobierno, entre otros (Wang et al. [2016). La habilidad de
entender y crear valor dentro de largas cadenas de datos, generalmente no
estructurados, provenientes de diversas fuentes de informacién, se ha conver-
tido en una de las disciplinas mas importantes dentro de cualquier entidad,
principalmente dentro de empresas con fines de lucro (Merendino et al. 2018)).

En la actualidad, las empresas exploran con gran detalle grandes volimenes
de informacién para intentar descubrir hechos que no conocian en el pasado, o
intentar predecir futuros acontecimientos. La capacidad de aprovechar toda la
informacién que se dispone es considerada como una habilidad critica para el
éxito organizacional en una empresa (Olszak [2016). Una empresa que dedica
parte de sus ingresos a desarrollar esta capacidad, logra tomar decisiones mas
inteligentes y réapidas sobrepasando a sus competidores en el mercado.

Pero crear valor y descubrir conocimiento dentro de grandes datos no es
una tarea sencilla. La variabilidad de las fuentes de informacioén junto con la
necesidad de combinar varias de estas y el uso de herramientas para encontrar
patrones dentro de estos masivos conjuntos de datos se considera una tarea
conjunta entre tecnologos, cientificos de datos y diversos departamentos dentro
de una organizacién (Janssen et al. 2017). Como se explica en (Garcia et
al. 2016|), se debe tener en cuenta que la calidad del conocimiento extraido
depende en gran medida de la calidad de los datos de entrada: por lo general,
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estos datos se ven afectados por factores negativos como el ruido, valores
perdidos e inconsistencias.

Ahora bien, la informacién de texto juega un rol esencial en nuestras vidas,
ya que nos comunicamos utilizando lenguajes naturales, producimos y consu-
mimos enormes cantidades de datos textuales (pdginas web, noticias, emails,
etc.) todos los dias y en diferentes circunstancias (Baggio [2016]). La explo-
sién de la informacién de texto, principalmente en la World Wide Web (o,
simplemente, la web), hace que consumir y entender informacién en tiempo
real sea una tarea practicamente imposible para el ser humano. Con lo cual,
se necesitan de agentes artificiales que asistan a la recuperacién y andlisis
de informacién de forma rapida y precisa dentro de enormes repositorios de
documentos de texto.

Particularmente, los documentos legales, como las normas legislativas y
fallos judiciales, son documentos de texto escritos por el ser humano para la
propia emisién en distintas comunidades dentro de un gobierno. Estos son de
suma importancia para el orden de una comunidad de personas. Por naturale-
za, la practica de la Ley necesariamente involucra el andlisis y la interpretacién
del lenguaje natural. Una actividad diaria la cual debe procesar largas cade-
nas de documentos legales y tomar decisiones acerca de la relevancia de los
mismos acorde al contexto de una empresa es la llamada matriceria legal y se
presenta a continuacién.

1.1. Matriceria legal

Si vemos nuestra sociedad como un sistema, los documentos normativos
forman parte de su especiﬁcaciérﬂ Una rama de las ingenierias que estudia
estos sistemas es la denominada ingenieria legal. En (Shimazu et al. [2014])
se define ingenierfa legal como un campo de estudio que aplica ciencias de
la informacién, ingenieria de software, e inteligencia artificial a documentos
legales con el fin de apoyar a la legislacién.

En especial, la matriceria legal (ML) es una actividad que se considera
perteneciente a la ingenieria legal y se realiza diariamente en distintas empre-
sas con diversos contextos. Si bien no existe una definicién formal y universal
sobre esta actividad, se adopta, de ahora en mas, la siguiente:

La ML es la actividad que se encarga de la compilacion de normas
legislativas exigibles a una entidad (organizacion o empresa) acorde
con las actividades propias e inherentes de su actividad productiva.

En pocas palabras, la ML en una empresa es el proceso de clasificar docu-
mentos normativos (leyes, decisiones administrativas, decretos, resoluciones,

1Se considera especificacion de un sistema a descripciones abstractas del mismo
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disposiciones, acordadas y todo acto administrativo publicado en boletines ofi-
cialesﬂ) acorde a las tareas que ésta realiza. Aqui, el gran flujo de informacién
consta de cientos de normativas publicadas de forma diaria por los distintos
boletines oficiales del gobierno. Cabe destacar que la ML es una tarea verda-
deramente importante: una errénea realizacion de la misma puede ocasionar
desde penalizaciones del gobierno hasta la toma de malas decisiones en la rea-
lizacién de procesos industriales. Por lo general, esta actividad es realizada
de forma periédica y cautelosa por un conjunto de profesionales (ingenieros
ambientales, ingenieros industriales, abogados y documentalistas, entre otros)
expertos en las actividades que la empresa realiza en la cotidianidad.

Como se detall6 anteriormente, las fuentes de informacion que se utilizan
a la hora de realizar la ML son los distintos boletines oficiales del gobierno;
es decir, el Boletin Oficial de la Republica Argentina, los boletines oficiales
provinciales, y los boletines oficiales municipales. Estas fuentes son las encar-
gadas de publicar, electronicamente, documentos normativos correspondientes
a sus respectivas jurisdicciones.

Los profesionales encargados en realizar la ML en una empresa poseen un
basto conocimiento acerca del context(ﬂ de la misma y, por lo tanto, brindan
importancia a ciertas ramas del Derech(ﬁ las cuales se consideran que estan
frecuentemente relacionadas con las actividades que la respectiva empresa eje-
cuta. Este punto es sumamente importante de destacar ya que cuando se posee
un nuevo conjunto de normativas a catalogar, los profesionales encargados de
la realizacién de la ML prestan atencién, primeramente, a aquellas que perte-
necen a determinadas ramas del Derecho sustanciales para la empresa. Luego,
los mencionados expertos, corroboran que las normativas seleccionadas en el
paso anterior sean verdaderamente relevantes para el contexto de la empre-
sa; es decir, evaliuan la importancia de las normativas con respecto a ciertas
tematicas las cuales, por lo general, se encuentran estrechamente relacionadas
con las actividades ejecutadas por ésta. A continuacién, a modo de resumen,
se enumeran los pasos realizados diariamente por los profesionales encargados
de la ML en una empresa e:

1. Dependiendo la jurisdiccién de e, se recuperan todos los documentos
normativos del dia de la fecha de distintos boletines oficiales.

2. Se seleccionan aquellas normativas, recuperadas del paso anterior, que
se consideran pertenecientes a ciertas ramas del Derecho de principal
interés para e.

2Comtnmente, se hars referencia a los documentos normativos como normativas

3Segin la Real Academia Espaifiola, el contexto es “el entorno fisico o de situacién,
politico, histérico, cultural o de cualquier otra indole, en el que se considera un hecho”

4En esta tesina, se consideran ramas del Derecho a las divisiones del Derecho en distintas
subdisciplinas las cuales atienden a distintos criterios, como su ambito de aplicacién
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3. De los documentos anteriores y considerando especificamente las activi-
dades que e ejecuta, los expertos realizan una evaluaciéon de contenido
mas detallista con el objeto de aplicar una seleccién de normativas mas
refinada.

4. Las normativas seleccionadas del paso anterior son finalmente almace-
nadas en un repositorio el cual se denomina matriz legal o matriz de
requisitos legales de e.

Mientras se construye y actualiza diariamente la matriz legal de una empresa,
se debe realizar un seguimiento de las normativas pertenecientes a dicha matriz
para verificar si, efectivamente, dicha empresa esta cumpliendo con todos y
cada uno de los documentos que se encuentran en la matriz.

La ML es una actividad engorrosa de realizar para el ser humano dado
que, ademads de ser un ejercicio diario, cada boletin oficial publica alrededor
de 60 normativas diarias. La clasificacién de los anteriores documentos norma-
tivos en una empresa, actualmente, depende exclusivamente de un conjunto
de profesionales especialistas en distintas areas del Derecho, asi como también
en diversas actividades ejecutadas por ésta. El niimero de profesionales invo-
lucrados en la ML tiende a crecer en funcién de la magnitud de la empresa.
Este proceso, por lo tanto, se considera costoso en tiempo y dinero.

Con la finalidad de dar soporte a los expertos encargados de desarrollar la
ML en la actualidad, en esta tesina se propone un sistema de recomendacion,
en tiempo real, de documentos normativos utilizando técnicas de recuperacion
de informacién de texto y procesamiento del lenguaje natural. Este sistema
tiene como objeto intentar emular el procedimiento que realiza todo experto
encargado de la ML en una empresa. Se podra notar, mas adelante en el traba-
jo, que la cuestién maés problemaética a la hora de construir un sistema de estas
caracteristicas es como identificar y modelar el contexto de una empresa para
luego utilizarlo artificialmente en la evaluacién de relevancia de documentos
normativos.

Durante el desarrollo de esta tesina, se destaca que no se han podido en-
contrar servicios informéticos comerciales, en la Argentina, que solventen el
problema de la ML de forma automatica o semi-automética. Se debe mencio-
nar que se ha obtenido informacién sobre la existencia de empresas particulares
que realizan la ML de forma manual mediante grupos de aproximadamente
10 personas por rama del Derecho.

Ahora bien, en los ultimos anos la ingenieria legal ha motivado cientificos
en diversos puntos del planeta y se han estudiado e implementado distintas
propuestas. A continuacion, se presentan algunas de ellas.



1.2. ESTADO DEL ARTE )

1.2. Estado del arte

Como se ha mencionado, se considera que el instrumento principal e in-
dispensable de la Ley es el lenguaje natural. Mediante el lenguaje natural,
los profesionales de la Ley comunican normativas las cuales debemos atender
para pertenecer a una comunidad la cual mantenga la estabilidad social. Por
lo tanto, no es sorprendente que la gran mayoria de las aplicaciones de la inge-
nierfa legal tengan como nicleo al procesamiento del lenguaje natural (PLN),
area que se introduce mas adelante en el trabajo.

La aplicacién del PLN, junto con otras técnicas de la inteligencia artificial
en el ambito legal no es algo nuevo. Los primeros sistemas para la bisqueda
en linea de contenido legal aparecieron entre los afios 1960s y 1970s; mientras
que los agentes legales artificiales fueron un tépico de discusion fuerte entre
los anos 1970s y 1980s (Dale [2019)).

La necesidad de intercalar el razonamiento legal con aquellos métodos
computacionales como la mineria de datos y el andlisis de grandes colecciones
de documentos legales ha provocado, en los tltimos anos, un gran interés entre
investigadores de la inteligencia artificial y profesionales de la Ley. Esto ha
generado la implementacién de sofisticadas técnicas del PLN para ser aplicadas
en grandes volumenes de informacion juridica y de esta forma, brindar a la
sociedad herramientas simples para una mejor comprensién de la informacion
legal disponible en diversas fuentes gubernamentales de libre acceso (Robaldo
et al. [2019).

En la actualidad, es posible encontrar diversas aplicaciones del PLN a
documentos legales: clasificacién, representacién de conocimiento, extraccién
de informacién, recuperaciéon de informacién y populacién de ontologias. A
continuacién se nombran algunos trabajos relevantes:

= Segun una reciente encuesta sobre el comportamiento de la lectura de
politicas de servicio en contratos en la web, se revelé que los consumi-
dores rara vez leen en profundidad contratos que requieren de su acep-
tacién. En (Lippi et al. 2019) se propone un sistema de aprendizaje
automatizado con la intencién de detectar clausulas injustas dentro de
largos contratos electrénicos.

= Durante el proceso de analizar un caso particular, los profesionales de
la Ley (abogados y jueces, entre otros) dependen de informacién acer-
ca de casos similares. Estos documentos son largos y lingiiisticamente
complicados; por lo tanto, leer cada uno de ellos de forma detallada se
considera una tarea particularmente desafiante. Con el objeto de afron-
tar este problema, en (Yamada et al. 2019) se propone un método de
resumen de documentos legales.

» En (Neil et al. 2019) se presenta un enfoque para modelar argumentos
legales, de potencial uso para la defensa o por la fiscalia durante un
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juicio, utilizando redes Bayesianas.

» En (Waltl et al. 2019) se compara el rendimiento de la clasificacién de
normativas del Derecho Civil alemdn utilizando distintas técnicas de
clasificacion de texto.

Los trabajos anteriores son sélo un breve resumen de la importancia y el
enorme potencial de la ingenieria legal en la actualidad en diversos dominios
tales como la sociedad en general y en industrias.

Con el proposito de reunir investigadores y profesionales de todo el mundo
que desarrollan técnicas de PLN en el dominio legal, se organizé (por pri-
mera vez, en el mes de junio de 2019 en Estados Unidos) el taller Natural
Legal Language Processmglﬂ en el cual participaron lingiiistas computaciona-
les, cientificos de datos, profesionales de la inteligencia artificial y profesionales
de la Ley, entre otros, para debatir nuevos problemas de la ingenieria legal y
como afrontarlos utilizando, principalmente, herramientas del PLN.

Shttp://nllpw.org



Capitulo 2

Conceptos preliminares

A continuacidn, se introducen conceptos y definiciones de importancia para
lo que resta del trabajo.

En la Seccién se introducen conceptos generales de los sistemas de
informacién de texto, principalmente un modelo algebraico utilizado para re-
presentar documentos de forma vectorial. En la Seccién [2.2|se realiza un breve
resumen acerca de principales nociones del aprendizaje automatizado. Estos
conceptos son necesarios de aplicar para poseer la potencial habilidad de en-
tender grandes conjuntos de datos. Finalmente, en la Seccién [2.3] se presentan
los sistemas de recomendacién. Estos sistemas utilizan técnicas de las ante-
riores secciones con el objeto de sugerir informacién potencialmente relevante
para un usuario en particular.

2.1. Sistemas de informacion de texto

Antes de introducir los sistemas de informacién de texto (SIT), es conve-
niente presentar conceptos generales de la recuperacién de informacién (RI).

La RI es un area de estudio relevante en la era de la informaciéon y toma
muchas y diversas formas en la cotidianidad: se considera un area de estudio
dentro de las ciencias de la computacién y se encarga de la representacién, al-
macenamiento, organizacién y el acceso a items de informacién (Baeza-Yates
et al. 1999). Un ditem puede tomar cualquier forma: documentos de texto,
archivos de audio, iméagenes, entre otras. La RI trata, por lo general, con in-
formacién no estructurada: informacién que no posee esquemas bien definidos
y consecuentemente, no se considera relativamente facil de manipular por una
magquina.

El objetivo de un sistema de RI es asistir al ser humano en encontrar in-
formacién relevante dentro de grandes colecciones de datos, en tanto satisfaga
su necesidad de informacién (Manning et al. [2008]). Por lo general, en un siste-
ma de estas caracteristicas, los items son retornados por érden de relevancia;
es decir, generalmente no existe un item que sea la respuesta exacta a cierta

7
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consulta, a comparacion de la tradicional recuperacion de datos (Baeza-Yates
et al. [1999). A modo de ejemplo, Google Searchﬂ es el sistema de RI mas
popular de la actualidad. Se destaca que los usuarios que hacen uso de un sis-
tema de RI, por lo general, no suelen tener una idea bien formada acerca de la
informacién que necesitan encontrar. Por lo tanto, estos ultimos no tienen la
capacidad de expresar su particular necesidad de informacién en una estrategia
de buisqueda correcta. Esta particularidad es uno de los mayores desafios en el
area de recuperacion de informacién. Para afrontarlo existen diversas técnicas
de aprendizaje, implicitas y explicitas, con el objetivo de refinar una consulta
en base a la necesidad de informacién de un usuario. Entre las heuristicas
mas utilizadas para afrontar este problema se puede nombrar la denominada
Retroalimentacién de Relevancia (Ruthven et al. 2003). Resumidamente, es
posible formalizar un sistema S de RI como sigue:

(I>Q) ?IR

donde I es el conjunto de toda la informacién que se dispone, ¢ es la necesidad
de informacion del usuario resumida en una consulta, e Iz C I es el conjunto
de informacion que S considera como relevante ante gq.

Ahora bien, un tipo de datos que juega un importante papel en grandes
y conocidos repositorios de informaciéon como lo es la web, es la informacién
textual. El texto es la forma preferida de los seres humanos para expresar
informacién (Baggio 2016). Por lo tanto, se necesita de agentes artificiales que
ayuden a procesar y explotar enormes volimenes de datos textuales. Prime-
ramente, se debe poseer herramientas que puedan recuperar informacién de
grandes repositorios de datos textuales para luego, emplear agentes artificiales
que tengan la capacidad de descubrir conocimiento en informacién de texto y
hacer uso del mismo en diversas aplicaciones. El comentario anterior se puede
resumir mediante el siguiente diagrama:

I - Ip - conocimiento —» aplicaciones (2.1)

donde I es un repositorio (conjunto) de documentos textuales de gran vo-
lumen, S es un sistema de recuperaciéon de texto, Ir C I es una primera
identificacién de documentos recuperados de I potencialmente relevantes pa-
ra una tarea en particular y A es un agente artificial con la capacidad de
realizar una evaluacién de texto mas exhaustiva con el propésito de descubrir
conocimiento y patrones. Con los conocimientos que se aprenden gracias a A,
se construyen aplicaciones que asisten al humano para una mejor comprensién
del contenido textual de los documentos en Ir. Por lo general, estas aplicacio-
nes suelen estar enfocadas en la asistencia a usuarios con respecto a la toma
de decisién.

"http://google.com
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A diferencia de datos estructurados, que son aquellos que poseen esquemas
bien definidos, el texto se considera desafiante a la hora de buscar patrones
dentro del mismo. Como consecuencia, el analisis de texto automatico se ha
convertido en un area de estudio emergente dentro de la linglifstica y las
ciencias de la computacién: el procesamiento del lenguaje natural (PLN) es
una importante rama de estudio en la actualidad (Singh 2018)) y se encarga
de utilizar métodos computacionales para procesar el habla o el texto escrito
en forma libre (Assal et al. 2011)).

Ahora bien, un SIT es aquel que cumple con los dos primeros pasos del
diagrama es decir, posee las siguientes dos capacidades:

1. Acceso a la informacién. Esta primer etapa consiste en identificar,
dentro de grandes colecciones de documentos de texto, documentos que
se consideren potencialmente relevantes para la realizacion de cierta ta-
rea de usuario. Aqui, simplemente, los documentos son retornados en su
forma original: es decir, no se realiza ningin procedimiento de analisis
de texto con el objeto de descubrir conocimiento para seguir asistiendo
al usuario a digerir la informacién retornada. En estas circunstancias,
con la falta de técnicas de andlisis de texto, el usuario debe proceder con
la ardua tarea de leer todos los documentos devueltos con la finalidad
de descubrir informacién més especifica (es decir, informacién mas rele-
vante con respecto su necesidad de informacién). Segin (Cybenko et al.
1999), se puede clasificar al acceso de informacién en dos modos:

» Pull: el usuario es quien inicia la bisqueda de informacién en el
sistema mediante una consulta que aparenta representar su necesi-
dad de informacion. El sistema espera a que el usuario realice una
consulta para devolver documentos potencialmente relevantes. Se
dice que el sistema juega un rol pasivo y que el usuario tiene una
necesidad de informaciéon temporaria.

» Push: aqui, es el sistema (agente inteligente) quien recomienda un
conjunto de documentos al usuario. En este caso, la necesidad de
informacién del usuario puede ser relativamente estable. Dado una
cadena de documentos dindmica (es decir, aquella que cambia fre-
cuentemente), el sistema es quien selecciona algunos de ellos en base
a la necesidad de informacién estable del usuario y se los presenta
como resultado final. Este modo de acceso es importante ya que se
empleard para construir, mas adelante, el sistema propuesto para
afrontar la problematica de la matriceria legal en la actualidad.

2. Anadlisis de texto. El andlisis de texto es la capacidad de descubrir
patrones de forma automatica en documentos de texto, permitiendo al
usuario descubrir conocimiento y tomar decisiones mas rapidamente,
sin la necesidad de leer cada uno de los documentos recuperados en el
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item anterior. La clasificacién de texto es una de las herramientas mas
importantes dentro del andlisis de texto y se presenta una introduccién
en el Capitulo [3

En lo que resta de la presente seccion se hace foco en conceptos importantes
acerca del acceso a la informacion de un SIT. Particularmente, se presenta el
modelo de recuperacion de texto denominado FEspacio-Vectorial.

2.1.1. El modelo Espacio-Vectorial

La herramienta més importante en el acceso a la informacién de texto es
el motor de busqueda: éste brinda soporte para consultar y recuperar infor-
macién en repositorios de documentos de texto y ademas puede ser facilmente
extendido para implementar un sistema recomendador. Generalmente, desde
el punto de vista del usuario, el problema de la recuperacién texto es el de
utilizar una consulta para encontrar documentos relevantes en una coleccién.

Durante décadas, se han estudiado diversos modelos de recuperacion de
texto. Estos se pueden categorizar en tres ramas (Hai Dong et al. 2008): los
basados en la teoria de conjuntos, los algebraicos, y los probabilisticos. Uno
de los modelos de recuperacion de texto mas utilizado por su sencillez y efec-
tividad es el modelo algebraico llamado Espacio-Vectorial (MEV) (Nath et al.
2013) (Aggarwal et al. 2012). E1 MEV se propuso por primera vez en (Salton
et al. [1975), y se describe en la presente seccién.

Primeramente, se definen los siguientes dos conceptos bésicos de un siste-
ma de informacién de texto en el cual, por simplicidad, se considera que un
término es andlogo a una palabra.

Definicién 2.1.1 (Coleccién de documentos). Se define por coleccion de do-
cumentos, o corpus, a un conjunto de documentos ¢ = {di,ds,...,d,}, para
algin n € N.

Definicién 2.1.2 (Vocabulario). Sea € una coleccién de documentos. Se de-
fine vocabulario de € (Vi) al diccionario de todos los términos utilizados en
la coleccién. Se nota t; y |Vi| al i-ésimo término del diccionario y al nimero
total de términos del mismo, respectivamente.

Dada una coleccién de documentos ¥ y un documento d cualquiera, el
MEV representa a d como un vector #; donde cada dimension corresponde a
-dimensional

un término del vocabulario Vi; por lo tanto, ¢y es un vector |Vi
(Manning et al. 2008). A cada término t en d se le otorga cierto peso wy 4 el
cual, principalmente, depende del niimero de ocurrencias de t en d:

Vd = (wt1,d7 wtz,d7 o )wt‘vcg‘,d)'

Se destaca que en el caso de que existan términos en d que no se encuentren en
el vocabulario Vi, éstos se descartan. Por lo general, ¥; es ralo: los documentos
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no utilizan todo el vocabulario de . Esta forma de representar documentos
se denomina bolsa de palabras: aqui, el orden exacto de los términos en un
documento es ignorado y sélo se retiene informacion acerca de la ocurrencia
de los términos. En particular, si el procedimiento anterior se realiza para
todo documento d € ¥, se obtiene una matriz término-documento, My, la
cual posee |V filas y |€| columnas:

Wy ,dy Wiy ,dy - - - Wty ,d)<
Wty,dy Wty ,dg - - - Wty ,d)|
My = .
Wty pdi Wty pyde - Wy dieg

Una de las formas mas sencillas de otorgar los anteriores pesos es mediante
el cémputo del nimero de ocurrencias del término en el documento. Este
esquema de pesaje se denomina frecuencia de términos y se nota tf; 4. De
esta forma:

Ui = (tfryds thipds -+ iy, a) € NIV

El esquema de pesaje anterior sufre del siguiente problema: todos los
términos son considerados igualmente importantes cuando en realidad, sélo
un puiniado de éstos brindan informacion significativa sobre el contenido del
mismo. Por lo tanto, a lo largo de las ultimas décadas, se han propuesto di-
versas formas de refinar esquemas de pesaje para una mejor representacion de
documentos de texto en el MEV. El esquema més aceptado en la comunidad
cientifica es calcular el peso de un término ¢ mediante el producto de un peso
local y un peso global (Manning et al. 2008]):

wi = wig x wf (22)

Una instancia del esquema de pesaje es el denominado frecuencia de
término—frecuencia inversa de documentoﬂ (tf-idf ). Antes de presentar el ante-
rior esquema, se definen los conceptos de frecuencia de documento y frecuencia
de documento inversa.

Definicién 2.1.3 (Frecuencia de documento). Sean % una coleccién de docu-
mentos y ¢ un término. La frecuencia de documento de t en € (df;) se define
como el nimero de documentos en % que contienen el término ¢. Es decir:

dfi = {d € % | t € d}

Definicién 2.1.4 (Frecuencia de documento inversa). Sean % una coleccién

de documentos y t un término. La frecuencia de documento inversa de t en €
(idf;) se define como sigue:

: i

idf; = log <—>

dfy

2Del inglés, term frequency—inverse document frequency
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Luego, el esquema tf-idf se define como sigue:

: lobal
tf-idfq = wi%" x wf oba

= tft,d X idfy

Como se puede observar, la finalidad de idf en la definicién es reducir
los pesos de los términos que aparecen en muchos documentos de %, ya que
se consideran menos informativos que los que aparecen en una porcién méas
pequena de la coleccién. Como se explica en (Manning et al. 2008), sean ¢ un
término y d un documento, entonces:

(2.3)

» |1 tf-idf;q cuando t ocurre muchas veces dentro de un subconjunto
pequenio de documentos de %’;

» | tf-idfs q cuando t ocurre pocas veces en d, o ocurre en muchos docu-
mentos de %’;

» || tf-idf 4 cuando t ocurre en, practicamente, cada documento de €.

Los términos “raros” son aquellos que poseen un peso superior al resto, ya
que se consideran mas relevantes y proporcionan mas informacién acerca del
contenido seméntico del mismo. Por lo tanto, dado un documento d, se dice
que el vector

gd == (tf'idftl,dv tf_idftz,dv ) 7tf_idft|vcg|,d)

intenta capturar la relevancia de los términos de Vi que ocurren en el docu-
mento d. A lo largo de este trabajo se utiliza tf-idf como esquema de pesaje.

Ahora, dado que todo documento es representado mediante un vector |V
dimensional, la similitud del coseno se usa de manera estandar para cuantificar
la similitud entre las representaciones vectoriales (Aggarwal et al. 2012) y es la
cual se utiliza a lo largo de esta tesina. Sean d; y do documentos cualesquiera,
entonces:

sim(dy,ds) = sim(da,dy) = cos(Uyg,, Va,) = M = gy  Vdys

1y (11|, |

donde ||-|| es la norma euclidea. En la Figura se ilustra una representacion
de la similitud entre dos documentos con un vocabulario de dos términos. La
similitud del coseno resulta de gran interés en un motor de recuperacién de
texto por las siguientes razones:

= Rango acotado de similitud. Dado que toda componente de un vector
representacion de un documento es no negativo (por consecuencia tri-
vial del esquema tf-idf), la similitud del coseno entre dos documentos
cualesquiera pertenecerd al subconjunto de los niimeros reales [0, 1].
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to

A \ Ud2

\

1,000  t

Figura 2.1: Ejemplo de representacion, en el MEV, de dos documentos d;
y d2 con un vocabulario de dos términos: ¢; y t3. Particularmente, los vec-
tores representacién de ambos documentos se encuentran normalizados con
el proposito de compensar sus longitudes. sim(dy, d2) = cos(6) representa la
similitud seméantica entre ambos documentos.

= Normalizacién de longitud de documentos. Sean d; y ds documentos,
junto con sus respectivos vectores representacién vy, vy Ug,. Una forma
trivial de cuantificar la similitud entre ambos documentos es calcular la
magnitud del vector diferencia entre los vectores Uy, y vy,. Esto sufre de
una gran desventaja: si se supone que dj y de poseen un contenido similar
pero di es mucho més largo que dao; entonces, la magnitud del vector
diferencia entre ambos vectores serd significativa, cuando en realidad
ambos documentos son similares. Por definicion, la similitud del coseno
compensa el efecto de la longitud de los documentos dividiendo a cada
uno de estos por su longitud.

Para finalizar, el MEV es un modelo que (1) aprende un vector |Vi
dimensional de pesos globales de términos (dy) con el cual (2) transforma
documentos a su representacion vectorial. Sean % una coleccién de documentos
vy d un documento cualquiera, entonces:

< lobal lobal
c — 5%:(21)?1 ,...,wtgn YVt € Vg
aprender
d  — U= (Wl wid) ©6e YV t; € Vg
transformarg(g ’ ’

donde ® es el producto de Hadamardﬂy Vi es el vocabulario de . Esta forma
de tratar al MEV como un modelo de aprendizaje y transformacion serd de
utilidad mas adelante.

3Sean A y B dos matrices de dimensién m x n, el producto de Hadamard A ® B es una
matriz de misma dimensionalidad que A y B donde sus elementos se calculan de la siguiente
forma (A ©® B)i,; = (A)i;(B)i;
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2.1.2. Preprocesamiento de texto

El objetivo principal del preprocesamiento de texto es determinar el voca-
bulario de términos (Manning et al. [2008). La mencionada tarea es realizada
mediante una composicion de operaciones lingiiisticas y debe realizarse antes
de recuperar y analizar documentos. Por lo general, el orden en el cual se apli-
can estas operaciones es el siguiente: (1) tokenizaciénEl, (2) normalizacién, (3)
supresién de palabras vacias y (4) stemming. Si d es un documento, el resulta-
do de aplicar en orden los procedimientos anteriores es una lista de términos
[t1,...,ts], para algin n € N. Estas operaciones se describen a continuacién.

Tokenizacién

Es el procedimiento de cortar largas cadenas de texto para obtener pe-
quenas cadenas las cuales se denominan términos. El problema principal es
determinar cudles son los términos correctos a utilizar. Particularmente, en el
idioma espanol, el procedimiento es sencillo: se descartan los espacios en blan-
co y los signos de puntuacién. Esto no sucede en muchos otros idiomas (Kaplen
2005). Lo mismo sucede con el resto de las técnicas de preprocesamiento de
texto. Notamos tok a la funcién tokenizacién.

Ejemplo.

d = “Lo que uno puede llegar a ser, uno debe serlo.”
tok(d) = [‘'Lo’, ‘que’, ‘uno’, ‘puede’, ‘llegar’, ‘a’, ‘ser’,

‘uno’, ‘debe’, ‘serlo’]

Normalizacion

La normalizaciéon toma cada término y lo lleva a una forma normal o
canoénica.

Ejemplo. Sea t = U.N.R. un término que referencia a la Universi-
dad Nacional de Rosario, luego:

t— unr

Dentro de la normalizacion, por lo general, se realizan las siguientes operacio-
nes en conjunto para lograr un resultado final: transformacién de todo token a
minusculas, supresién de valores numéricos y supresiéon de signos diacriticosﬂ
Notamos norm a la funciéon normalizaciéon de términos.

Ejemplo.

4Del inglés, tokenization

5 7 . . 7y . ’ .

°El término diacritico se refiere a un signo ortografico que sirve para dar a una letra o
a una palabra algin valor distintivo
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d = “Una buena decision se basa en el conocimiento, y
no en los nameros.”
(normotok)(d) = [‘una’, ‘buena’, ‘decision’, ‘se’, ‘basa’,

‘en’, ‘el’, ‘conocimiento’, ‘y’, ‘no’, ‘en’, ‘los’, ‘numeros’]

Supresion de palabras vacias

Las palabras vacz”wﬂ son aquellos términos, de cierto lenguaje, que son ex-
tremadamente frecuentes y por lo tanto, la presencia de ellas en un documento
es insignificante. Es decir, las palabras vacias de un lenguaje no brindan in-
formacién acerca del contenido semdantico de un documento (Rajaraman et
al. 2011)). Las siguientes son simplemente algunas de las palabras vacias del
idioma espanol:

de, la, que, el, en, y, a, los, del, se, las, por, un, para, con, no,
una

Notamos rem a la supresion de palabras vacias.

Stemming

El stemming es una técnica lingiiistica la cual se encarga de la estanda-
rizacién y la correcta representacién de los rasgos semanticos descriptores de
los documentos (Eraso et al. |2011). En otras palabras, como se explica en
(Manning et al. 2008)), el stemming es el proceso que reduce un conjunto de
palabras a su raiz léxica comun.

Ejemplo.

univers es la raiz léxica de universidad, universidades
y universo, entre otros.

Uno de los algoritmos de stemming maéas utilizado y el cual es aplicado a lo
largo de este trabajo, es el algoritmo de Porter propuesto en (Porter |1997)).
Existen diversas modificiones del mencionado algoritmo para distintos idio-
mas, incluido el espaﬁo]m Notamos stem a la funciéon de stemming.

Ahora bien, se puede considerar al preprocesamiento de texto como la
composicién preproc = stemonormoremotok. Es decir, dado un documento
d,

preproc(d) = (stem o norm o rem o tok)(d) o4

= [t1,...,tn], para algun n € N. (24)

A modo de ejemplo, el siguiente es un caso de aplicaciéon del preprocesamiento
de texto a un documento concreto:

5Del inglés, stop words
"Proyecto Snowball: https://snowballstem.org/
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d = “A veces sentimos que lo que estamos haciendo es sélo una
gota en el océano. Pero si esa gota no estuviera en el océano, el
océano seria menos por no tenerla.”

preproc(d) = [‘sent’, ‘got’, ‘ocean’, ‘got’, ‘ocean’, ‘ocean’, ‘ten’]

2.1.3. Propiedades del texto

A continuacién, se mencionan dos importantes propiedades del texto cuan-
do se emplea el MEV como modelo de recuperacién:

= Espacio vectorial de gran dimensionalidad. Como se detall6 ante-
riormente, todo vector representacion de un documento es |V |-dimensional,
donde cada dimensién representa un término del vocabulario. Para com-
prender la magnitud de |V, existe una ley empirica denominada ley de
Heaps. Esta ley estima el nimero de términos distintos en una coleccién
de documentos:
V| = kT?,

donde T es el niimero de términos en la coleccion. Tipicamente, 30 <
k <100y b~ 0.5 (Manning et al. [2008).

s Pocos términos irrelevantes. Una forma de evitar espacios vectoria-
les de gran dimensionalidad es asumir que muchas de las caracteristicas
son irrelevantes y utilizar técnicas de seleccion de caracteristicas para in-
tentar excluir aquellas irrelevantes. Como se explica en (Joachims 2002]),
en el dominio del texto muy pocos términos se consideran irrelevantes
y aplicar técnicas de seleccion de caracteristicas puede provocar pérdida
de informacién. Como se describe en (Aggarwal et al. 2012)), en el texto,
la remocién de palabras vacias y el empleo de idf se consideran técnicas
de seleccion de caracteristicas. De igual forma, las anteriores técnicas,
no logran disminuir en gran porcentaje el nimero de términos del vo-
cabulario y, por lo tanto, el espacio vectorial continda siendo de gran
dimensionalidad. Como se comentard en el Capitulo [3| esta particula-
ridad de la representaciéon de texto en el MEV, logra que sea atractiva
para ciertos algoritmos de aprendizaje automatizado.

2.2. Aprendizaje automatizado

En la presente seccion, se repasan nociones elementales del aprendizaje
automatizado.

El aprendizaje automatizado es un area inherentemente multidisciplinaria
que incluye nociones y resultados de areas de estudio como la inteligencia arti-
ficial, probabilidad y estadistica, teoria de la informacién y ciencias cognitivas,
entre otras. Una de las definiciones mas aceptadas en la literatura es la que se
propone en (Mitchell 1997):
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“Se dice que un programa de computadora aprende de la expe-
riencia E con respecto a un conjunto de tareas 7' y medida de
rendimiento P, si su rendimiento en las tareas de T" medidas por
P, mejora con la experiencia E”.

El aprendizaje automatizado es necesario en casos en los que no es directamen-
te posible escribir un programa de computadora para resolver cierto problema
y por lo tanto, la alternativa es aprender de ejemplos o experiencias pasadas
(Alpaydin 2010)).

En otras palabras, el aprendizaje automatizado consiste en programar
computadoras para optimizar un criterio de rendimiento utilizando datos de
ejemplo o experiencias pasadas: por lo general, se posee un modelo matemati-
co definido hasta ciertos parametros y el aprendizaje se define como la eje-
cucién de un programa o procedimiento de computadora el cual optimiza los
parametros del modelo utilizando datos de entrenamiento o experiencia pasa-
da (Alpaydin 2010)). Al procedimiento anterior se lo denomina algoritmo de
aprendizaje o método de aprendizaje.

2.2.1. Aprendizaje supervisado

En la préactica, por lo general, se dispone de un conjunto de n pares entrada-
salida 2 = {(Z;, ;) }I_; donde cada y; fue generado por una funcién descono-
cida

y = f(z). (2.5)

Se define observacion a todo par (Z,y;) € Z, paraalgin j € {1,...,n}. Aqui,
Z; se denomina vector de caracteristicas. Un vector de caracteristicas es un
vector p-dimensional, para algin p € N, en el cual cada dimensién contiene
un valor que describe el ejemplo de cierta forma. y; se denomina etiqueta y
es la medida resultado con respecto a ;. Esta medida puede ser categérica o
cuantitativa. Esta distincién en el tipo de salida ha llevado a una convencion de
nomenclatura para tareas de prediccién: se denominan problemas de regresion
a aquellos que involucran respuestas cuantitativas y problemas de clasificacion
a aquellos que involucran respuestas cualitativas (Alpaydin 2010)). El objetivo
del aprendizaje supervisado es aplicar un algoritmo de aprendizaje al conjunto
de entrenamiento para aprender una funcién, o modelo, f tal que sea una
aproximacién de la funcién (Hastie et al. 2009). Para medir el desempeno
de f , ésta misma se aplica a un conjunto de prueba disjunto del conjunto de
entrenamiento. La habilidad de predecir correctamente ejemplos del conjunto
de prueba es conocida como generalizacién (Bishop 2006).

El aprendizaje se dice que es supervisado porque todo ejemplo ¥; € 2
posee una medida de respuesta asociada y;, con j € {1,...,n}. Mientras
que en el denominado aprendizaje no supervisado los vectores caracteristicas
carecen de una respuesta asociada. Segun (James et al. 2013), la mayoria de
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los métodos de aprendizaje pueden ser categorizados como paramétricos o no
parameétricos:

1. Los métodos paramétricos se basan en los siguientes dos procedimientos.

a) Se asume la forma de f. Por ejemplo, si se asume la existencia
de una relacién lineal en el conjunto de entrenamiento, entonces f
tendra la forma:

f(@) =wTZ+0,
donde @ = (wy,...,w,)T y &= (z1,...,2,)T, para algin p € N.

b) Se ejecuta un algoritmo de aprendizaje el cual utiliza las observacio-
nes de entrenamiento (Z, y) disponibles para ajustar los parametros
Wy b tales que

Yy~ Z+b

Esta forma de proceder simplifica el problema de estimar f, ya que sélo
se deben estimar un conjunto de parametros. Por lo general, el mode-
lo que se elige para f no es el modelo matematico verdadero que la
representa. Para solventar esta dificultad, se eligen modelos mas flexi-
bles: estos pueden ajustar diferentes formas de f pero se consideran mas
complejos de entender y deben estimar un gran nimero de parametros.
Ahora bien, usualmente, los modelos mas flexibles suelen ocasionar el
fenémeno conocido como sobreajusteﬂ el cual se produce cuando el mo-
delo brinda demasiada importancia a observaciones ruidosas, o errores,
del conjunto de entrenamiento y, de esta forma, carecerd de una buena
generalizacion.

2. En los métodos no paramétricos, en cambio, no se asume la forma de f:
estos intentan estimarla, lo mejor posible, siguiendo las observaciones del
conjunto de entrenamiento. Como consecuencia, en este caso, se necesita
de un gran numero de observaciones de entrenamiento.

2.2.2. Evaluacién de modelos

Durante la presente tesina, soélo se considerard el problema del aprendi-
zaje supervisado de un modelo clasificador. Es decir, escenarios en los cua-
les se tiene a disposicion un conjunto de observaciones de entrenamiento
2 = {(#;,y;)}}—,, donde y; es una medicién cualitativa, para todo i. Apli-
cando en Z un algoritmo de aprendizaje supervisado, se aprende un modelo
clasificador f.

Una de las formas de evaluar el rendimiento del modelo aprendido es me-

diante la tasa de error de entrenamiento:

1 n
entrenamiento — I i Az' =A I 7 Ai 5 2.6
€ent ' n; (yi # 9i) = Ave(I(yi # i) (2.6)

8Del inglés, overfitting
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donde g; es la clase predicha para la i-ésima observacion de & utilizando f ,y
I(y; # y;) es igual a 1 si y; # ;, e igual a 0 en caso contrario; es decir, la defi-
nicién [2.6] calcula el promedio de las clasificaciones incorrectas realizadas por
f . Generalmente, no es interesante calcular el desempeno de f en el conjunto
de entrenamiento, dado que un modelo con €gptrenamiento CEFCano a cero suele
estar sobreajustado a las observaciones de entrenamiento y, comtunmente, ca-
recera de una buena generalizacién (Hastie et al. 2009). Por lo tanto, lo que en
realidad interesa es estimar el error de generalizacion del modelo aprendido:
es decir, estimar la exactitud de las predicciones que se obtiene cuando el mo-
delo es aplicado a datos no vistos durante entrenamiento (James et al. |[2013]).
Una forma de estimar el error de generalizacién es calculando la tasa de error
en un conjunto de ejemplos de prueba no visto por el método de aprendizaje
durante la fase de entrenamiento. Es decir, dado un conjunto de pares (x*, y*)
de observaciones de prueba no vistas durante la fase de aprendizaje, la tasa
de error de prueba es el promedio:

Eprueba = AU@(I(y* 7& g*))

En la préactica, el objetivo es aprender un modelo clasificador para el cual la
tasa de error de prueba es pequena. La Figura muestra el comportamiento
tipico de €cptrenamiento Y €prueba €0 cuanto a la variaciéon de la flexibilidad del
modelo. El error de entrenamiento tiende a disminuir cada vez que se aumenta
la complejidad del modelo; es decir, cada vez que se ajusta mas la informacion:
el modelo se adapta demasiado a las observaciones de entrenamiento y como
resultado, por lo general, no generalizard bien (se dice que se incrementa la
varianza y se reduce el sesgo). En cambio, si el modelo no es lo suficientemente
complejo, provocara el fenémeno denominado subajuste, lo que nuevamente
resultard en una generalizacién deficiente (se dice que se incrementa el sesgo
y se reduce la varianza) (Hastie et al. |2009). Como ejemplo, en la Figura
[2.3] se puede observar dos modelos de clasificacién aprendidos donde uno de
ellos aprendié a la perfeccion los patrones del conjunto de observaciones de
entrenamiento, mientras que el otro aprendié un modelo méas regularizado.
Por lo general, en la préactica, se desea aprender un modelo no tan flexible ya
que éstos comunmente generalizan mejor.

En algunas situaciones se disponen de grandes conjuntos de prueba con el
fin de estimar el error de generalizacién del modelo. El inconveniente sucede
cuando lo anterior no sucede. Para afrontar la mencionada problemaética, se
suele utilizar el método de la validacion cruzadd| (CV).

Validacion cruzada

La validacién cruzada es un método de remuestreo para la estimacion del
error de prueba. En la ausencia de grandes conjuntos de ejemplos de prueba,

9Del inglés, cross validation



20 CAPITULO 2. CONCEPTOS PRELIMINARES

error

— entrenamiento
--- validacién

flexibilidad del modelo

Figura 2.2: Comportamiento tipico del error de prueba y entrenamiento en
funcién de la flexibilidad del modelo.

Figura 2.3: Ejemplo de dos modelos de clasificacion aprendidos.

la CV utiliza las observaciones de entrenamiento para estimar la tasa del error.
Existen diversos métodos de CV: k-fold C VIE es uno de ellos. Como se explica
en (Hastie et al. 2009), k-fold CV usa parte del conjunto de entrenamiento
para entrenar el modelo y una parte distinta para probarlo. Precisamente,
este método divide aleatoriamente el conjunto de entrenamiento en k folds de
aproximadamente igual tamano. El primer fold es asignado como el conjunto
de validacion y el método de aprendizaje es entrenado con los k& — 1 folds
restantes. El error de prueba es calculado utilizando las observaciones en el
fold apartado. Este procedimiento se repite k veces: en cada iteracién, un
grupo diferente de observaciones es tratado como el conjunto de validacién o
conjunto de prueba. Por lo tanto, el proceso devuelve k estimaciones del error

10 Fold se traduce al espafiol como plieque o grupo
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Conjunto de entrenamiento

Iteracién 1 | Validacién

Iteracién 2 Validacion

Iteracién 3 Validacion

Iteracién 4 Validacion

Iteracién 5 Validacion

Figura 2.4: 5-fold CV.

(1) (k)

de prueba; es decir, €prucba’ > Eprucba- Luego, la estimacion de k-fold CV es

el promedio de las anteriores mediciones; es decir:

k
1 .
k _ Z (@)
Cvf - E - €prueba

La Figura ilustra el método cuando k = 5. Como se detalla en (Hastie et
al. 2009) y en (Kuhn et al. 2013), en la prictica es recomendable configurar
k=50 k=10.

Métricas

A continuacién, se presentan algunas métricas importantes a la hora de
evaluar un clasificador mediante un conjunto de observaciones de prueba. Sean
C el conjunto de clases C = {+1, -1} y f un clasificador binario discret el
rendimiento de f con respecto a un conjunto de prueba se registra tipicamente
en una matriz denominada matriz de confusion (Japkowicz et al. 2011) y se
ilustra en la Figura En la respectiva matriz, las mediciones TP, FP, FN,
y TN[T_ZI hacen referencia a los verdaderos positivos, los falsos positivos, los
falsos negativos y los verdaderos negativos, respectivamente. Esta matriz es
rica en informacién, dado que de la misma se pueden obtener otras métricas
valiosas en el problema de la clasificaciéon binaria (Tharwat 2018)):

» FEzactitud (ACC) es, probablemente, la métrica més utilizada para medir
el desempeno de la clasificacién. Esta es la fraccién de predicciones que
el modelo realiz6 correctamente, es decir:

TP+TN 1
=1—c¢
TP+TN + FP + FN prucba
" Un clasificador discreto genera una etiqueta de clase por cada ejemplo de prueba (Jap-
kowicz et al. [2011])
2Por true positives, false positives, false negatives, y true negatives en inglés, respectiva-
mente

ACC =
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Predicho
-1 +1
= -1 TN FP
Q
2 +1 FN TP

Figura 2.5: Matriz de confusién de f

Esta métrica suele brindar resultados enganosos cuando ambas clases
estan significativamente desbalanceadaﬂ (Borovicka et al. |2012).

» Recall (REC), o sensibilidad, es la fraccién de ejemplos positivos que
han sido correctamente clasificados:

TP

REC = TP+ FN

» FEspecificidad es la fraccion de ejemplos negativos que han sido correc-
tamente clasificados:

TN

B icidad — — 1V

speci ficida FPLTN

» Precision (PREC) es la fraccién de ejemplos recuperados que son posi-
tivos:

TP

P - -
REC TP+ FP

Ahora bien, existen los denominados clasificadores binarios continuos: es-
tos retornan una probabilidad o un puntaje que representa el grado el cual
una instancia de prueba es miembro de una clase. Estos valores pueden ser
probabilidades que respetan teoremas estédndares de probabilidad o pueden
ser simplemente puntuaciones numéricas no calibradas. Un clasificador con la
anterior propiedad puede ser utilizado junto a un umbral de decisién, o punto
de operacion, para producir un clasificador binario discreto (Japkowicz et al.
2011)): si la respuesta del clasificador se encuentra por encima del umbral, el
clasificador retorna +1, en otro caso —1. Existen métodos de andlisis graficos
de evaluacién para modelos clasificadores binarios continuos que permiten la
visualizacion de rendimiento en un rango de umbrales de decisién. Una de las
anteriores herramientas es la denominada curva RO La curva ROC es un
grafico bidimensional en el cual el eje horizontal denota 1 — Especi ficidad (o
la tasa de falsos positivos) y el eje vertical denota Sensibilidad (0o REC) del
modelo clasificador. Por lo tanto, se dice que la mencionada curva estudia la

13Un conjunto de observaciones esté balanceado cuando todas las clases estdn represen-
tadas con la misma proporcién (Borovicka et al. |2012)

1 . 2, . . L,

4Del inglés, receiver operating characteristics
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relacion entre la sensibilidad y la especificidad de un modelo para distintos
umbrales de decisién (Japkowicz et al. 2011)). Cada uno de estos puntos de
operacion tiene asociada una matriz de confusion que resume el rendimiento
del clasificador en dicho punto. La seleccién del umbral de decisién depende
del conocimiento del dominio como de objetivos de negocio especificos. La Fi-

1,

0.8

0.6 1

0.4

Sensibilidad

0.2

0,

T T
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
1 — Especificidad

Figura 2.6: Ejemplo de curva ROC un modelo clasificador

gura presenta un ejemplo de curva ROC de cierto modelo clasificador con
respecto a un conjunto de prueba. Cualquier curva ROC generada mediante
un conjunto finito de ejemplos de prueba es, en realidad, una funcién escalén,
la cual se aproxima a una verdadera curva mientras el niimero de ejemplos
de prueba se aproxima al infinito (Fawcett 2006]). La curva gris de la Figura
muestra, ademas, el rendimiento de la clasificacién perfecta; mientras que
la linea punteada corresponde a la curva ROC de un clasificador que predice
clases al azar. Como se explica en (Tharwat [2018), cualquier clasificador en
el triangulo inferior derecho posee peor rendimiento que cualquier clasificador
en el tridngulo superior izquierdo.

2.3. Sistemas de recomendacion

Los sistemas recomendadores son herramientas que proporcionan sugeren-
cias de items potencialmente interesantes para un usuario en particular (Ricci
et al. 2015). Para realizar esta tarea, estos sistemas recopilan informacién de
los usuarios con respecto a sus preferencias y esta informacion es analizada
con el fin de estimar sus intereses ante distintos items. La recopilacién de in-
formacién de preferencia de los usuarios puede ser obtenida de forma explicita
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(recolectando opiniones de los usuarios) o de forma implicita (por ejemplo,
observando el comportamiento de los mismos) (Ricci et al. 2015).

Los sistemas de recomendacion ayudan a las personas en la toma de deci-
siones en diversos escenarios. Son herramientas de suma importancia ya que
con el incremento de la informacién en la web en la actualidad, un andlisis
constante de toda nueva informacién es practicamente imposible para el ser
humano. El desarrollo de estos sistemas involucra la interseccién de muchas
disciplinas: inteligencia artificial, interaccién humano-méaquina, minado de da-
tos, estadistica, aprendizaje automatizado y ciencias cognitivas (Ricci et al.
2015)). Los sistemas recomendadores se basan en la idea de que solemos con-
siderar las recomendaciones proporcionadas por otros para tomar decisiones
rutinarias (Shardanand et al.|1995)). Actualmente, los sistemas de recomenda-
cién son empleados para resolver diversas probleméticas de cualquier aspecto
de la vida moderna, tales como viajes, musica, peliculas y libros. Cada dia méas
empresas se dedican a desarrollar sus propios sistemas recomendadores para
brindar un mejor servicio a sus usuarios, lo cual les otorga una ventaja sobre
la competencia. Entre los casos de éxitos mas populares se pueden nombrar:

Netﬂixﬁ y Amazorm

2.3.1. Modelos de recomendacion

En la literatura, existen numerosos modelos o técnicas de recomendacién
de items. En esta tesina se introducen tres técnicas.

Los modelos basicos de sistemas de recomendacién, cominmente, trabajan
con dos tipos de datos (Aggarwal 2016):

(a) Las interacciones usuario-item (tales como mtings{ﬂ o comportamientos
de compra), y

(b) caracteristicas de usuarios e {tems.

Los modelos que utilizan @ son referidos como métodos basados en filtrado
colaborativo, mientras los sistemas que utilizan @ son denominados basados
en contenido. Los sistemas que dependen de fuentes de conocimiento distintas
a las enunciadas se conocen como basados en conocimiento.

Basados en filtrado colaborativo

El filtrado colaborativo es el proceso de filtrar o evaluar items mediante
las opiniones de otras personas (Schafer et al. [2007). En la web se puede des-
cubrir no sélo la opinién de un conjunto reducido de personas, sino de cientos

https://netflix.com

Ynttps://amazon. com

Y7 Valoraciones, en espafol. Estas, por lo general, pertenecen al intervalo [0,5] de los
numeros naturales, o son valoraciones categéricas como “relevante” o “no relevante”
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de miles de ellas. La velocidad de las computadoras permite analizar opiniones
practicamente en tiempo real. La idea fundamental de todo sistema de reco-
mendacién basado en filtrado colaborativo consiste en que la valoracién de
cierto usuario con respecto a un item en particular es similar a la valoracién
que le brindd otro usuario si ambos usuarios, en el pasado, han valorado otros
items de forma similar (Ricci et al. 2015). A diferencia de los sistemas basa-
dos en contenido, estos sistemas utilizan la premisa de que las personas con
gustos similares valoraran nuevos items de manera similar. Mientras que los
sistemas de recomendacion basados en contenido suponen que items con simi-
lares caracteristicas seran valorados de forma similar. En los sistemas basados
en filtrado colaborativo, la similitud entre usuarios es utilizada para predecir
calificaciones faltantes en la matriz usuario-item (comtinmente denominada
matriz de utilidad).

Existen dos tipos de métodos utilizados en la presente técnica de recupe-
racion (Aggarwal [2016]):

= Basados en memoria. Estos métodos, también denominados basados
en vecinos, se consideran los mas comunes a la hora de implementar
un sistema basado en filtrado colaborativo. Esta estrategia utiliza la
matriz usuario-item para calcular similitudes entre usuarios o items. Esta
metodologia se diversifica en las siguientes dos modalidades. Sea u un
usuario:

e Filtrado colaborativo basado en usuarios. Se procede a encontrar
un conjunto S, de usuarios similares a v y aproximar calificaciones
faltantes del mencionado usuario hacia cierto item 7 computando
el promedio de las calificaciones de los usuarios de S, con respecto
a 1.

o Filtrado colaborativo basado en items. Con el objetivo de predecir
la calificacién de u hacia i se determina un conjunto S} de items
similares a ¢, los cuales el mencionado usuario ya ha calificado en
el pasado, y se procede a computar el promedio entre todas las
calificaciones de los items en S}' para obtener una aproximacién de
la calificacién de u hacia el item i.

= Basados en modelos. Aqui se implementan diversos modelos de apren-
dizaje automatizado o minado de datos con el objetivo de predecir la
calificacién de {tems atn no calificados. Una de las técnicas mas utiliza-
das es la indexacion semaéntica latente.

Basados en contenido

Los sistemas recomendadores basados en contenido recomiendan items a
cierto usuario en base a la descripcion de los respectivos items y en base al
perfil de intereses del usuario (Pazzani et al. |2007)). Si v es un usuario que
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utiliza un sistema que implementa esta técnica de recomendacién, el sistema
analiza un conjunto de descripciones de items previamente evaluados por u y
construye su perfil. Este perfil se considera una representacién de intereses de
u y se utiliza para recomendar nuevos items potencialmente relevantes para
el usuario en cuestién (Aggarwal 2016). Por lo general, un perfil de usuario se
conforma mediante:

(a) Un conjunto de n € N observaciones de entrenamiento
2 = {(descr(i1),val(iy)), ..., (descr (i), val(iy))},

donde descr(i;) y val(ij) es la descripcion y la valuacién (cuantitativa
o categdérica) del item j, respectivamente; junto con

(b) un modelo de clasificacién o regresién aprendido mediante 2.

En estos modelos no es necesario la experiencia de otros usuarios, como si
sucede en los basados en filtrado colaborativo. Los basados en contenido se
enfocan en (i) la informacién de relevancia que el usuario brind6 a cierto
conjunto de items a lo largo del tiempo y (ii) en los atributos de estos tltimos.

Los modelos basados en contenido son utilizados, comtinmente, en situacio-
nes en las cuales se puede representar cada ftem mediante un gran ntimero de
atributos. Por lo general, los atributos son términos que se extraen de la des-
cripcién textual de los items. Por consecuencia, los sistemas de recomendacion
basados en contenido son utilizados en dominios ricos en informacion textual.
Un ejemplo clésico es la recomendacién de articulos de noticias (Kompan et
al. [2010)). En este trabajo, la clasificacién de texto es de suma importancia y
se introduce en el Capitulo

Como se explica en (Aggarwal 2016)), los principales componentes de un
sistema basado en contenido incluyen una parte de preprocesamiento y ex-
traccién de atributos (offline), una parte de aprendizaje (offline) y la parte de
predicciéon de respuestas en tiempo real. Aqui, las partes que se consideran
offline se utilizan para aprender un modelo de clasificacién o regresion. Luego,
este modelo se utiliza para la generacién en linea de recomendaciones para
usuarios. Es posible resumir cada etapa como sigue:

1. Preprocesamiento y extraccion de atributos: de cada item se ex-
trae un conjunto de atributos con el objetivo de caracterizarlo lo mejor
posible. Este paso se encarga de transformar todo item en su represen-
tacion vectorial y es el primer paso que debe realizarse en un sistema de
recomendacion.

2. Aprendizaje del perfil de usuario: se debe construir un modelo con
el objetivo de predecir, lo més fielmente, el interés del usuario acerca
de cualquier item para los cuales este 1ltimo atin no ha calificado. Estos
modelos se basan en el historial de intereses del usuario. Si el concepto de
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relevancia utilizado fue cuantitativo, se aprende un modelo de regresién;
mientras que en el caso contrario se aprende un modelo de clasificacién.
El modelo aprendido, usualmente, se denomina perfil del usuario porque
relaciona intereses del respectivo usuario con caracteristicas de items.

3. Recomendacién de items: este paso se considera el Ultimo en aplicar
en un sistema recomendador. Consiste en utilizar el modelo aprendido
para predecir la calificacién del usuario con respecto a un nuevo item.

Por lo general, los sistemas recomendadores basados en contenido se em-
plean en situaciones en donde (i) no hay demasiada informacién de validacién
de usuarios con respecto a items y por lo tanto, no es viable considerar im-
plementar un sistema de recomendacion basado en filtrado colaborativo; y
(ii) cuando se puede extraer un numero significativo de caracteristicas de los
items. Se considera que estos modelos afrontan de forma parcial el problema
del arranque en friﬂ cuando el nimero de usuarios en el sistema es relativa-
mente pequeno. Pero, por otro lado, el mencionado problema ocurre cuando
se presentan nuevos usuarios en el sistema. Utilizar sistemas de recomenda-
cion basados en contenido en el caso anterior, por lo general, brinda pobres
resultados ya que al comienzo se carece de largos historiales de intereses de
los usuarios. Por lo tanto, se dice que los sistemas recomendadores basados
en contenido pueden afrontar el problema del arranque en frio con respecto a
nuevos items, pero no son capaces de hacerlo con respecto a nuevos usuarios.

Hasta aqui, se ha presentado una técnica de recomendacién con la cual
aprender modelos especificos para un usuario en base a sus intereses y de
esta manera, llevar a cabo la tarea de recomendacion. El modelo aprendido
serd capaz de estimar la calificaciéon del usuario ante nuevos items. Se nota
que ningun sistema recomendador basado en contenido puede brindar buenas
recomendaciones si el historial de intereses del usuario no contiene suficiente
informacién (Pazzani et al. 2007). En estos casos, los sistemas basados en
filtrado colaborativo tienden a brindar mejores resultados (Schafer et al.|[2007]).

Ahora bien, si 7y es el perfil del usuario aprendido, luego:

S — v — Skg,

donde S es un conjunto de items y Sg C S es el conjunto de aquellos {tems
potencialmente relevantes para el usuario.

Los sistemas recomendadores son capaces de recolectar opiniones de los
usuarios acerca de los items que son recomendados. Por lo tanto, el usuario
suele brindar su critica o feedback, de forma explicita y categérica, acerca de
cada item recomendado por el sistema:

S S v
— Rfee?dﬁgack o X

8FEn un sistema recomendador, el problema del arranque en frio estd relacionado con la
escasez de informacién para usuarios y elementos disponibles en el algoritmo de recomenda-
cién (Lika et al. |[2014)
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Con esta informacion recolectada, eventualmente, se aprende un perfil del
usuario mas robusto.

Basados en conocimiento

Las técnicas de recomendacién anteriores son, por lo general, las mas apli-
cadas en un sistema de recomendacion. Ahora bien, existen casos en los cuales
no se posee largos historiales de preferencias de usuarios con respecto a items,
o interacciones usuario-item como sucede en los sistemas basado en contenido
y filtrado colaborativo, respectivamente. Los sistemas basados en conocimiento
asisten al modelado del perfil del usuario utilizando otras fuentes de conoci-
miento distintas a las anteriormente nombradas (Felfernig et al. 2008). Esta
técnica de recomendacién es usualmente utilizada en situaciones donde el do-
minio en el cual yacen los items es complejo; por ejemplo, la compra de autos
y bienes raices.

Los sistemas basados en conocimiento solicitan explicitamente los reque-
rimientos de los usuarios mediante una interaccién tipicamente modelada en
forma de didlogo (Aggarwal 2016). Como se ha comentado, el dominio de los
items suele ser complejo; por lo tanto, resulta dificil para los usuarios enun-
ciar o incluso comprender como sus requisitos coinciden con la disponibilidad
de los items. Para intentar solventar la anterior dificultad, durante el dialogo
que se establece entre el sistema y el usuario, el sistema utiliza bases de co-
nocimiento que describen el dominio de los items con el propésito de intentar
facilitar la recuperacién y exploracién de requerimientos.



Capitulo 3

Introduccion a la clasificacion
de texto

El presente capitulo se enfoca en una de las herramientas mas importantes
del procesamiento del lenguaje natural (PLN): la clasificacién de texto (CT).
La CT, las nociones de los sistemas de informacién de texto y los conceptos
de los sistemas de recomendacién son fundamentales para el sistema que se
propone en esta tesina para enfrentar la problemaética de la matriceria legal.

Durante el desarrollo de los capitulos anteriores, se ha comentado la im-
portancia de la informacién textual en la cotidianidad, principalmente en la
web. Ademads, se ha destacado que si bien el texto puede ser extremadamente
rico en informacién, la naturaleza no estructurada del mismo dificulta la ex-
traccién de conocimiento. Por lo tanto, analizar texto de forma artificial se ha
convertido en uno de los dos componentes mas importantes en un sistema de
informacién de texto (el componente restante es el acceso a la informacién) y
uno de los instrumentos clave en el anélisis de texto es su clasificacion.

El PLN atin no ha llegado al punto en el cual automdaticamente logre
entender documentos de texto en su totalidad. La CT, como herramienta, no
escapa del problema anterior. Con lo cual, aprender a clasificar documentos
de forma artificial, por lo general, requiere de la ayuda explicita o implicita
del humano.

A continuacion, se define el problema de la clasificacién de texto. Particu-
larmente, el presente capitulo introduce uno de los algoritmos de aprendizaje
mas utilizado en la CT: el clasificador de vectores soporte.

3.1. El problema de la clasificaciéon de texto

En las dltimas décadas, el problema de la CT ha sido foco de estudio en
el minado de datos, aprendizaje automatizado, y recuperacién de informacion
(Aggarwal et al. 2012). En la actualidad, la CT se aplica en diversas cir-
cunstancias: deteccién automadtica de noticias falsas (Pérez-Rosas et al.|[2017)),

29
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analisis de sentimiento de usuarios con respecto a peliculas, libros y hoteles
(Hussein 2018) y el filtrado de spam en casillas de correo electrénico (Zhang
et al. 2007)), entre otras numerosas aplicaciones.

Como se explica en (Sebastiani 2002)), la CT es la actividad de etiquetar
documentos de texto escritos en lenguaje natural con categorias tematicas
pertenecientes a un conjunto predefinido. En (Manning et al. 2008), la CT se
define formalmente como sigue. Sean d € X la descripcién de un documento de
texto, C = {¢1, 2, ..., ¢y} un conjunto predefinido de J clases y Z un conjunto
de entrenamiento de pares (d,c) € X x C. Luego, mediante la informacién que
se dispone en el conjunto & y utilizando algtin algoritmo de aprendizaje, se
aprende un clasificador v que mapea documentos a clases; es decir:

v:X->C

Como se observa, la CT es una técnica de aprendizaje supervisado: si I' es un
algoritmo de aprendizaje supervisado, luego v = I'(Z). Si d es un documento
el cual se desconoce su clase, se procede a utilizar el clasificador aprendido
para predecirla; es decir: y(d) = ¢, para algin ¢ € C.

La definiciéon de CT presentada indica que todo documento es miembro de,
exactamente, una sola clase. Este tipo de problema se denomina clasificacién
multi-clase (Manning et al. |2008). Por lo general, en la recuperacién de in-
formacidn, se utiliza la clasificacién multi-valor: aqui, cada documento puede
pertenecer a una sola clase, a varias clases de forma simultianea o a ninguna. A
partir de este momento, sélo se considera el problema de clasificacién multi-
clase. Méas adelante en el trabajo, se hace foco en el escenario multi-valor,
indispensable para el modelado del sistema que se propone en esta tesina.

A lo largo del presente capitulo se estudia la CT en el modelo Espacio-
Vectorial; particularmente, modelos de clasificacién lineal: dada la naturaleza
propia del texto, en esta tesina se detalla que los modelos de clasificacién
lineal son, por lo general, los que brindan mejores resultados a la hora de la
clasificacion de texto. Si bien, en este trabajo, se considera que la CT en el
MEV es la més importante de introducir, en la literatura existen otros modelos
de clasificacién que se consideran apropiados para la CT como, por ejemplo,
los clasificadores basados en reglas y el clasificador de k vecinos méas cercanos
(Aggarwal 2018)).

3.2. Clasificacion en el modelo Espacio-Vectorial

A lo largo de esta seccién se utilizan conceptos del MEV. En este ultimo,
como se ha detallado anteriormente, todo documento d, luego de su respectivo
preprocesamiento de texto, tiene su representacién vectorial ¥y mediante la
adopcién del esquema de pesaje tf-idf; es decir:

- . . . V]
Vg = (tf_detl,da tf_detz,da s 7tf_7’dft|v|,d) € Ra_ )
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donde V' es un vocabulario de términos.

Dado que la representacion del texto en el MEV se encuentra en un espacio
de alta dimensionalidad, los modelos lineales de clasificacién se consideran
especialmente atractivos a la hora de la CT (Aggarwal [2018) (Yuan et al.
2012)) (Pilaszy [2005).

3.2.1. Clasificacion lineal

A lo largo de esta seccién, con el propdsito de simplificar el problema de
la CT, sblo se considerard el problema de la clasificacién binaria, donde el
conjunto de clases se define como C = {41, —1}. Mas adelante, se describe
cémo utilizar clasificadores binarios en un escenario multi-valor, cuando |C| >
2. Con esta simplificacién, en (Manning et al. 2008) se define un clasificador
lineal como un clasificador binario v que decide la membresia de clase de un
ejemplo de prueba mediante la comparacién de una combinacién lineal de las
caracteristicas del ejemplo con un umbral de decisién:

1 siaTZ4b>0
+(7) = signo(@TF + b) = {+ S (3.1)

—1 en otro caso
En otras palabras, un clasificador lineal es una funcién de la forma
. . T
Z — signo(w”' T + b)

que etiqueta positivamente todos los puntos que yacen en un lado del hiper-
plano W’ Z + b = 0 y negativamente a todos los demésﬂ (Mohri et al. 2018).
Al hiperplano que se utiliza en la definicién [3.1] se lo denomina hiperplano de
separacion o hiperplano de decision (Hastie et al. 2009): los pardmetros & y b
se aprenden mediante las observaciones en el conjunto de entrenamiento. En
la literatura, existen diferentes algoritmos que ajustan estos parametros y en
la presente seccion se introducen algunos de ellos.

Ahora, sea Z un conjunto de observaciones de entrenamiento, si existe
un hiperplano que separa perfectamente las dos clases, entonces se dice que
ambas clases son linealmente separables (Manning et al. 2008). De hecho, si
la separabilidad lineal se satisface, existen infinitos hiperplanos que separan
ambas clases. En la Figura[3.1]se observa un ejemplo de dos clases linealmente
separables. Usualmente, la CT se considera un problema lineal: con el incre-
mento de la dimensionalidad, la probabilidad de separar linealmente ambas
clases incrementa (Manning et al. [2008]) (Aggarwal 2018).

En la presente tesina, como metodologia, primero se presentard el escenario
en que toda observacién de un conjunto de entrenamiento puede ser perfec-
tamente clasificada por un clasificador lineal para, mas tarde, introducir el
problema general en el cual ambas clases son linealmente cuasi-separables.

'En un espacio p-dimensional, un hiperplano € : W' & + b = 0 es un subespacio afin de

dimensién p — 1 (James et al. [2013). @, denominado vector normal, regula la orientacién de
J€ y b es un escalar que regula la distancia del mismo hacia el origen
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o

Figura 3.1: Ejemplo de dos clases linealmente separables. 1, l2, y I3 son ejem-
plos de hiperplanos de decision que separan ambas clases.

Como se ha comentado, cuando ambas clases son linealmente separables, se
necesita un criterio para elegir uno de los infinitos hiperplanos de separacion.
El denominado clasificador de vectores soporte propone uno de estos criterios y
es considerado, en la literatura, como uno de los algoritmos de aprendizaje con
mejores resultados en la CT (Aggarwal 2015|) (Aggarwal et al.[2012)) (Manning
et al. 2008) (Joachims 2001)).

Clasificador de vectores soporte

Sea Z un conjunto de observaciones de entrenamiento linealmente separa-
ble definido como

Luego, tal como se comentd, se necesita un criterio para seleccionar uno de
los infinitos hiperplanos de separacién. Una de las opciones més aceptadas en
la literatura es elegir el hiperplano de decisién que se encuentre mas alejado
de las observaciones de entrenamiento y se conoce como hiperplano separador
de margen mdzximo o hiperplano de separacion optimo. En otras palabras, el
hiperplano de separaciéon de margen méximo es aquel que separa las dos clases
y maximiza la distancia (perpendicular) al punto més cercano desde cualquier
clase (Hastie et al. 2009). A continuacién, se describe cémo encontrar dicho
hiperplano.

Dado que Z es linealmente separable, existe un hiperplano .7 : @' Z+b =
0 que separa perfectamente ambas clases. Ahora, con respecto a ¢, es posi-
ble construir dos hiperplanos paralelos, 72 1 y 1, que toquen los datos de
entrenamiento de clases opuestas a cada lado, y entre ellos no existan obser-
vaciones de entrenamiento. 5771 y 41 se denominan hiperplanos marginales
y a las observaciones que yacen en cada uno de ellos se las llama wvectores
soporte. La distancia entre los hiperplanos marginales es denominada margen
y 2, el hiperplano de decision, se encuentra exactamente en el medio de los
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dos hiperplanos marginales para lograr la clasificaciéon més precisa (Aggarwal
2015)). Ahora bien, los coeficientes @ = (wy,...,w,)T y b del hiperplano J#
deben ser ajustados mediante las observaciones de entrenamiento con el obje-
to de maximizar el mencionado margen. Los anteriores coeficientes se hallan
mediante la resolucién de un problema de optimizacién, el cual se describe y
formula como sigue.

Primeramente, dado que # separa linealmente ambas clases, se satisfacen
las siguientes restricciones:

GrZ+b>0Vi:y =+1
BT +b<0Viy =—1

Es decir, todas las observaciones de entrenamiento etiquetadas con la clase
positiva se encuentran de un lado de .77, mientras que los datos de entrena-
miento de clase negativa se encuentran del otro lado del hiperplano. Como
se ha comentado anteriormente, se asume que 5 se encuentra exactamente
en el medio de los hiperplanos marginales 7.1 y 71, los cuales son para-
lelos al mencionado hiperplano de separaciéon y pasan por las observaciones
de entrenamiento maés cercanas de las clases positivas y negativas. Luego, las
ecuaciones de los hiperplanos marginales son:

Hoyy W E+b=+1
T E+b=—1
En los dos hiperplanos anteriores yacen los vectores soporte de cada clase,
respectivamente. Se asume, ademds, que no existen observaciones de entrena-
miento en la region de decision que se forma entre los mencionados hiperplanos
marginales y que todas las observaciones de entrenamiento para cada clase son
mapeados a una de las dos regiones extremas. Estas restricciones, denomina-
das restricciones del margen, se formulan como sigue:
G 4+b> +1 Vi y = +1 (3.2a)
WTE A b< —1Viy =1 (3.2b)

Las restricciones se pueden formular en una tnica restriccién observando
las siguientes particularidades:

WrE+b< —1

=y (W Z + b) > yi(—1) (3.3)
= (T +b) > +1Viy =—1
GTE 0> 1
= yi(W F +b) > yi(+1) (3.4)

= (0T F b)) > 1Yy =1
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Por lo tanto, combinando [3.3]y [3.4] se tiene que:
yi (Wl +b)>1Vi:1<i<n

Ahora bien, el objetivo, entonces, es maximizar la distancia entre los hi-
perplanos J#_1 y %1, ya que la distancia entre ellos es lo que se define como
margen. Se puede demostrar que la distancia entre ambos hiperplanos mar-
ginales es Tl *H’ por lo tanto, el problema de la maximizacién del margen se

reduce a solucionar el siguiente problema de optimizaciérP}

2
maximizar ——-
@b ||| (3.5)
sujeto a (u‘imz+b)21W:1§i§n

Dado que maximizar ﬁ es equivalente a minimizar 3||@||?, el problema de
la maximizacién del margen se transforma en un problema de minimizacién,
conocido como problema de optimizacién primal (Mohri et al. 2018):
o 1 T
minimizar -~
Wb 2 (3.6)
sujeto a (W F +b)>1Vi:1<i<n

La ventaja de con respecto a es que en la primera se optimiza una
funcién cuadratica sujeto a restricciones lineales y se puede resolver mediante
la programacién cuadratica, concepto fuera del alcance de esta tesina.

Una vez resuelto el problema de optimizacion especificado en el cla-
sificador de margen maximo queda definido mediante el hiperplano 7 es
decir:

y(Z) = signo(w! & + b)

En la Figura se ilustra un ejemplo de clasificador de margen méximo
en donde se observan, exactamente, tres vectores soporte. Como se explica en
(James et al.|2013), el hiperplano de margen maximo depende directamente de
los vectores soporte y no de los demas: cualquier modificacion de los vectores
soporte implica un cambio en el hiperplano de decisién de margen maximo,
mientras que las modificaciones en las demds observaciones no impactan en la
definicién de dicho hiperplano.

Anteriormente se ha comentado que el problema de la CT se considera
un problema lineal. Ahora bien, en la practica, usualmente las observaciones
del conjunto de entrenamiento son linealmente cuasi-separables: observaciones
tales como aquellas mal etiquetadas o valores atipicos violan la separacién
lineal. Una manera de afrontar el anterior escenario es maximizar el margen
pero permitir que algunas observaciones de entrenamiento se encuentren del
lado incorrecto del mismo. Para esto, existe una extensién del clasificador de

2”” es la norma euclidea
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Figura 3.2: Ejemplo de clasificador de margen méximo. ¢ es el hiperplano
serparador de margen maximo. Los hiperplanos marginales, 71 y 1, son
representados mediante lineas punteadas. Se observan exactamente tres vec-
tores soporte.

margen maximo denominada clasificador de vectores soporte, o clasificacion
de margen blando (Hastie et al. |2009) la cual se presenta a continuacién.

En la clasificacién de margen blando la nocién de margen se transforma
en una mas liviana porque se permite que las observaciones de entrenamiento
violen las restricciones del margen a expensas de una penalizacién (Aggarwal
2015). Dada una observacién de entrenamiento 7;, se cuantifica su respectiva
violacién de margen mediante la variable & > 0. La Variableﬂ &; represen-
ta la distancia (perpendicular) de la observacién de entrenamiento #; a su
correspondiente hiperplano de separacién cuando Z; se encuentra en el lado
incorrecto de este ultimo: es decir, &; es la distancia por la que Z; sobrepasa
la desigualdad deseada y;(w”#; + b) > 1. La Figura ilustra la situacién
anterior. Los valores de estas variables son iguales a cero cuando las respec-
tivas observaciones de entrenamiento se encuentran en el lado correcto de los
hiperplanos marginales. Luego, las nuevas restricciones de margen se formulan
de la siguiente forma:

—

W +b>+1—& Viy =+1
W +b< 146 Viy=—1,

donde & > 0 Vi : 1 <1¢ < n. Las anteriores restricciones se pueden escribir en
una tnica restriccion:

yi (W2 +0)>1 -6 Vi:1<i<n, (3.7)

3Las variables ¢ se suelen llamar variables slack
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Figura 3.3: Ejemplo de un clasificador de vectores soporte. El hiperplano se-
parador, o hiperplano de decision, clasifica incorrectamente a la observacién
#; y correctamente a 2 (aunque con margen menor a 1).

donde & >0Vi:1<i<n.

Las violaciones de méargenes son penalizadas por un hiperparémetroﬁ de
regularizacién C. Luego, el objetivo final es obtener un margen lo mas largo
posible y, al mismo tiempo, mantener el niimero de observaciones con £ > 0
lo més pequeno posible. Por lo tanto, el hiperplano que define el clasificador
de vectores soporte es la solucién del siguiente problema de optimizacion:

o I 7.
minimizar S @ +C Z &
(2

@ b,E (3.8)

sujetoa & >0, yi(@ ZH+b)>1-&Vi:1<i<n

Configurar pequenos valores de C resultan en mérgenes més holgados (mayor
regularizacién), mientras que configurar grandes valores resultan en margenes
més angostos (menor regularizacién) y se tendrd un comportamiento similar al
clasificador de margen méximcﬂ Se dice que el hiperparametro C' determina la
compensacion, o tradeoff, entre la maximizacién del margen y la minimizacion
del error (3, &), y su valor es tipicamente configurado mediante validacién
cruzada (Alpaydin 2010).

4Un hiperpardmetro es un pardmetro cuyo valor no puede estimarse directamente a partir
de las observaciones de entrenamiento (Kuhn et al.[2013). Estos deben ser configurados antes
de comenzar el proceso de aprendizaje y existen diversas técnicas para encontrar buenos
valores

®Como se detalla en (Hastie et al. [2009), el caso separable corresponde cuando C' = oo
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Como se explica en (James et al. [2013), si #* es un ejemplo de prueba, la
distancia con signo f(Z) = @’ ¥ + b indica el grado de confianza de la asigna-
cién de clase para z*: es decir, si f (x_:k) es un valor lejano al cero, la confianza
acerca de la asignacién de clase para z* aumenta; en cambio, si f (ZU_:") es cer-
cano al cero, entonces la observacién se encuentra cercana al hiperplano de
decisién y la certeza acerca de la asignacién de clase para 2* decrece. En la
literatura, se dice que el umbral de decisién por defecto del clasificador de vec-
tores soporte es el valor cero (Shanahan et al. [2003)) (Yu et al. 2010). Ahora
bien, como se detalla en (Lin et al. 2013), cuando se posee un conjunto de
observaciones de entrenamiento con clases significativamente desbalanceadas
el clasificador de vectores soporte tiende a favorecer a la clase mayoritaria,
resultando en una pobre exactitud (ACC) en la prediccién de la clase minori-
taria. Para solventar lo anterior, existen dos principales técnicas de correcciéon
para mejorar el rendimiento del clasificador (Chen et al. [2006):

= Técnicas de muestreo. Estas son las mas comunes de emplear en la
practica y segun (Lin et al. 2013]) se considera la estrategia de correccién
més utilizada con respecto al clasificador de vectores soporte. El objeti-
vo de estos métodos es cambiar las distribuciones de clases aumentando
el nimero de observaciones de la clase minoritaria (sobremuestreo) o
disminuyendo el nimero de observaciones de la clase mayoritaria (sub-
muestreo). Estas técnicas no modifican el algoritmo de clasificacion.

» Ajuste del umbral de decisién. Como se describe en (Lin et al.
2013)), usar el umbral de decisién por defecto en el clasificador de vecto-
res soporte en un problema de clases significativamente desbalanceadas
producira una medicién alta con respecto a la exactitud en la prediccién
de la clase mayoritaria y una medicién baja con respecto a la exactitud
en la prediccion de la clase minoritaria. La técnica de ajuste del umbral
de decisién, como se explica en (Chen et al. 2006), se realiza mediante
el analisis de la curva ROC y modifica el umbral de decisiéon por defecto
del algoritmo de clasificacién con el propédsito de aumentar sensibilidad
y decrementar especificidad, o viceversa, sujeto a condiciones u objetivos
de estudio especificos.

Hasta aqui, se ha visto que el clasificador de vectores soporte es una ex-
tensién del clasificador de margen maximo. En la practica, aunque & sea
linealmente separable, se recomienda aprender un hiperplano de margen blan-
do dado que el clasificador de margen méximo suele sobreajustar las obser-
vaciones de entrenamiento y provocar sensibilidad en cuanto a observaciones
individuales (James et al. 2013).

Gracias a la naturaleza del texto en el modelo Espacio-Vectorial y al hiper-
parametro de regularizacion del clasificador de vectores soporte, este ultimo es
sumamente atractivo de emplear en la CT, dado que se prefiere una solucién
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que separe la mayor parte de las observaciones mientras ignora algunos do-
cumentos ruidosos (Manning et al. [2008]). Ahora bien, cuando se aprende un
clasificador de texto, por lo general, se poseen muchas menos observaciones
de entrenamiento que dimensiones en el espacio vectorial. Particularmente,
en (Joachims 2002)) se explica cémo el clasificador de vectores soporte pue-
de evitar la “maldicién de dimensionalidad” en la CT incluso sin aplicar un
paso de seleccién de caracteristicas, lo cual es esencial para muchos métodos
convencionales.

El clasificador de margen méaximo y el clasificador de vectores soporte
pertenecen a un conjunto de algoritmos de aprendizaje llamado mdquinas
de vectores soporte (SVM, del inglés Support Vector Machines) (Hastie et
al. [2009). En especial, la mdquina de vectores soporte es una extension del
clasificador de vectores soporte para problemas de clasificacién no lineales.
Aunque el desarrollo de la maquina de vectores soporte queda fuera del alcance
de la presente tesina, este método utiliza una técnica denominada truco del
kernel para construir una frontera de decisién no lineal en el espacio vectorial
original mediante el mapeo de las observaciones del conjunto de entrenamiento
a un espacio de producto escalar en el cual las clases son linealmente separables
(Aggarwal et al. 2012).

La méaquina de vectores soporte es un método de aprendizaje méas flexible
que el clasificador de vectores soporte. Nuevamente, debido al espacio de alta
dimensionalidad en el cual se encuentra el texto, por lo general en la CT no
se suele aprender una frontera de decisiéon no lineal, ya que un algoritmo de
aprendizaje con la posibilidad de aprender un margen blando, como lo hace el
clasificador de vectores soporte, suele generalizar bien (Pildszy [2005) (Hastie
et al. [2009)). Es decir, en el problema de la CT, la complejidad adicional de la
clasificacién no lineal no tiende a brindar mejores resultados que la clasificacién
lineal: se considera que los modelos de clasificacién lineal son lo suficientemente
expresivos para emplear en la CT (Aggarwal et al. 2012)) (Yuan et al. 2012)).

A lo largo del presente trabajo se notara linSVMIﬂ al algoritmo de apren-
dizaje del clasificador de vectores soporte.

3.2.2. Clasificacion multi-valor

Para simplificar la presentacién de la clasificacion lineal sélo se ha consi-
derado la clasificacién binaria. A continuacion, se presenta como extender los
clasificadores binarios cuando [C| = J > 2 y las clases no son mutuamente
excluyentes. Presentar este escenario es realmente importante en la CT dado
que, por lo general, un documento puede ser relevante a muchos tépicos de
forma simultdnea. En la clasificacién multi-valor un documento puede perte-
necer a varias clases simultdneamente, a una sola clase, o a ninguna de ellas.
Aqui, como se explica en (Manning et al. 2008)), se aprenden J clasificadores

SEn la literatura, la méquina de vectores soporte con kernel lineal es equivalente al
clasificador de vectores soporte
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binarios «y; distintos, donde cada uno de estos retorna c; o ¢;. El procedimiento
es como sigue:

1. Se aprende un clasificador por cada clase de C, donde el conjunto de
observaciones de entrenamiento consiste en el conjunto de documentos
de la clase (etiquetas positivas) y su complemento (es decir, las etiquetas
negativas).

2. Dado un documento de prueba, se aplica de forma separada cada clasi-
ficador binario aprendido en el paso anterior. La decisién de uno de los
clasificadores no tiene influencia con las decisiones de los demas clasifi-
cadores.

La clasificaciéon de texto multi-valor se considera la méas empleada en la
recuperacion de informacion y se utilizard, mas adelante, en el sistema pro-
puesto.

3.2.3. Aprendizaje y prediccion en la practica

Para culminar con la CT en el MEV, se presenta el flujo de los proce-
dimientos que se emplearan en este trabajo para (1) dada una coleccién de
documentos junto con sus respectivas etiquetas aprender un clasificador bina-
rio mediante un algoritmo de aprendizaje supervisado y (2) dado un conjunto
de documentos de prueba, predecir sus etiquetas utilizando el modelo apren-
dido.

Sean ¢ = {d;}!"_; una coleccién de documentos, C un conjunto de dos cla-
ses, £ = {l4,}I"_, el conjunto de las respectivas etiquetas de los documentos
de €, donde l4, € C para todo i € {1,...,n}, I' un algoritmo de aprendizaje
supervisado y ¥ = {g;}i"; un conjunto de documentos de prueba. Luego, se
realizan de forma ordenada los procedimientos de aprendizaje y prediccion,
los cuales se detallan en las Figuras y respectivamente. En dichas
figuras, v es un clasificador binario de texto, preproc() es la aplicacién del
preprocesamiento de texto detallada en la Seccién y 5g es el vector de
pesos globales aprendido mediante el andlisis de la coleccion de documentos
de entrenamiento % . Se asume, a modo de simplificacién, que la etapa trans-
formar del MEV es ademaés la encargada de la normalizacion de los vectores
representacion a sus vectores unidad con la finalidad de la compensacion de
longitudes.

Particularmente, como nota final, se destaca que las descritas etapas de
aprendizaje y prediccién se emplean en cada iteracién de aprendizaje y valida-
ciérﬂ de un clasificador de texto con el propdsito de prevenir la fuga de datos.
Como se explica en (Kaufman et al. [2012), la fuga de datos, en el aprendizaje

"Se considera necesario resaltar que, durante el presente trabajo, la metodologia pro-
puesta es particularmente empleada al momento de aplicar k-fold CV
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automatizado, se refiere cuando se utiliza informacion externa al conjunto de
datos de entrenamiento para aprender un modelo.

€ —>preproc() — X(K 9{ﬁdi}?:l_>9 = {(ﬁdw ldi)}?:la F(@) —"
S
&
g X
O&“
xQ
<

Figura 3.4: Etapa de aprendizaje de un modelo clasificador de texto, -y, apli-
cando el algoritmo de aprendizaje supervisado I' en una colecciéon de docu-
mentos etiquetados de entrenamiento. aprender y trans formarg(g son etapas
del MEV descritas en la Seccién

¥ —> preproc() —={0y, }iL  —{7(0g,) }i2y
$ &
& &
I\ S

&) S
\Q)

\§®

Figura 3.5: Etapa de prediccién de etiquetas de un conjunto de prueba ¥.
es el clasificador de texto aprendido en el procedimiento inmediato anterior
ilustrado en la Figura &g, el vector de pesos globales de €, se utiliza para
transformar todo documento de ¥ a su representacién vectorial.



Capitulo 4

Sistema propuesto

s Qué seria la vida si no tuviéramos el valor de
intentar algo?

— Vincent van Gogh

En este capitulo se presenta la propuesta de un asistente artificial a la
matriceria legal (ML). La propuesta consiste en un sistema de informacién
de texto implementado mediante el modelo Espacio-Vectorial: principalmen-
te, consiste en un sistema recomendador de documentos de texto que utiliza
nociones de los sistemas de recomendacién basados en contenido y basados en
conocimiento.

Segun (Russell et al.2016), los agentes artificiales son aquellos que intentan
imitar tareas cognitivas que los seres humanos realizan como por ejemplo,
aprender y resolver problemas. Con este propdsito se modela el sistema que
se propone a lo largo del presente capitulo. Dada una empresa e, este agente
se ejecuta a diario con la finalidad de poblar la matriz legal de dicha empresa
imitando los pasos que se describieron en la Seccién Particularmente, el
mencionado agente recupera normativas publicadas en boletines oficiales del
gobierno y las clasifica en distintas ramas del Derecho de interés para e con el
objeto de detectar aquellas que potencialmente traten acerca de actividades
relevantes para la empresa en cuestion.

Como se ha detallado anteriormente, la ML es realizada por un conjunto
de expertos en diversas tematicas. El objetivo principal del sistema que se
propone es alivianar esta tarea reduciendo el conjunto de expertos que ac-
tualmente la ejecutan a sélo un encargado. Este ultimo es quien evalia las
normativas sugeridas por el sistema y posee la decision final acerca de agregar
tales documentos a la matriz legal de la empresa.

Con el propésito de presentar la propuesta del sistema asistente a la ML,
a continuacién se propone una arquitectura conceptual de un asistente de
soporte artificial en linea denominado Sistema de Soporte a la Ingenieria Legal
(SiSIL) y se ilustra en la Figura[4.1] Este analiza periédicamente documentos

41
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Boletines
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Figura 4.1: Arquitectura conceptual de un asistente, en linea, a la ingenieria
legal.

normativos de numerosos boletines oficiales del gobierno con el objetivo de
obtener cierta informacién y, de esta manera, asistir al humano experto en
realizar determinadas actividades relacionadas a la ingenieria legal. SiSIL se
compone de los siguientes tres moédulos:

1. Recuperaciéon de normativas. Los documentos normativos, como se
ha detallado anteriormente, son publicados por diversos boletines oficia-
les del gobierno, dependiendo la jurisdicciéon. Cada uno de estos boletines
oficiales posee su correspondiente portal web. Estos portales publican
toda normativa en formato HTMIE] pero, a su vez, no comparten una
formalidad a la hora de estructurar cada una de ellas; es decir, cada
boletin emplea su propia forma de publicar normativas utilizando el
mencionado lenguaje de marcado. No existe hasta el momento un pro-
tocolo comiin entre todos los boletines oficiales del gobierno sobre cémo
publicar electréonicamente documentos normativos. Ademds, estos por-
tales no poseen interfaces de programacion de aplicaciones; por lo tanto,
la recuperaciéon debe ser realizada mediante la ejecuciéon diaria de dis-
tintos web crawlers. Estos crawlers se deben construir especificamente
para cada fuente de informacién. Se puede notar que algunos de estos
portales emplean una estructuracion HTML maés fina y mejor lograda,
mientras que otros implementan una estructuracién considerablemente
menos robusta logrando que la extraccion de informacién mediante web
crawlers sea una tarea compleja la cual involucra el empleo de técnicas
de lenguajes formales.

! Hypertext markup language
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2. Semi-estructuracién de normativas. Los documentos normativos re-
cuperados en el paso anterior son luego semi-estructurados utilizando los
metadatos parseados por los distintos crawlers. Los metadatos de im-
portancia suelen ser el tipo de normativa (ley, decreto, etc.), el niimero,
el titulo, el organismo emisor, fecha de sanciéon o de emisién, fecha de
promulgacién, fecha de publicacién, texto completo y anexos. Esta infor-
macién, por lo general, no se encuentra etiquetada especificamente en el
c6digo HTML de las normativas, por lo tanto se deben definir expresio-
nes regulares con el fin de encontrar patrones en cadenas de caracteres.
Las normativas semi-estructuradas son inmediatamente almacenadas en
una base de datos.

3. Anadlisis. Aqui, dependiendo la problematica, se aplican diversos méto-
dos de extraccién de conocimiento y minado de datos a las normativas
semi-estructuradas del paso anterior y se obtiene cierta informacién.
Utilizando esta informacién disponible, desarrolladores pueden imple-
mentar aplicaciones de usuario especificas de soporte a la decisién legal.
Este médulo es considerado el nicleo de SiSIL, dado que emplea la in-
teligencia necesaria para descubrir patrones que serdn luego explotados
en diversas aplicaciones.

El usuario final puede brindar su critica o feedback acerca de la calidad de
los resultados retornados por la aplicacién final. El feedback, sea explicito o
implicito, se utiliza para que el asistente obtenga una mejor comprension de
la necesidad de informacién de la problemaética y, asi, pueda refinar la in-
formacién retornada. Por ejemplo, reentrenando modelos de aprendizaje au-
tomatizado utilizados en el médulo de andlisis. Este concepto propuesto de
recuperacion y andlisis deja abierta la posibilidad de incluir distintas formas
de analisis de documentos normativos de mayor complejidad, asi también co-
mo nuevas aplicaciones de usuario con la finalidad de asistir a la toma de
decision legal.

En esta tesina se propone utilizar SiSIL para implementar un asistente a la
ML. Por lo tanto, en la Seccion se propone un diseno especifico del médulo
Andlisis con el fin de satisfacer parcialmente la necesidad de informacién en
la ML y apoyar a expertos industriales en la mencionada actividad. Esta
propuesta se ilustra en la Figura [4.2

No todas las normativas publicadas por los diversos boletines oficiales son
relevantes para toda empresa. El contexto de la empresa cumple un rol esen-
cial en la seleccién de documentos normativos: se debe poseer un basto conoci-
miento acerca de las actividades usualmente ejecutadas por la empresa con el
propésito de una recuperacién de informacién mas refinada y especifica. Con
la intencién de afrontar la anterior problematica, en este trabajo se propone la
construccion de un perfil de empresa. Sea e una empresa, el mencionado perfil
se nota {2, y la configuraciéon del mismo queda a cargo de un experto en las
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Figura 4.2: Propuesta de asistente a la ML con respecto a una empresa e.

actividades ejecutadas por e. Particularmente, €2, es utilizado por SiSIL con
el objeto comprender, de manera parcial, el contexto de e y utilizarlo durante
los procedimientos de recuperacion de informacién y andlisis de normativas.
La actividad de la ML involucra ciertas ramas del Derecho de interés para
la empresa en el proceso de seleccion y evaluacién de documentos normati-
vos. La empresa suele interesarse por ciertas ramas por la razén de que las
actividades cominmente ejecutadas por ésta se encuentran inherentemente
involucradas en el dominio de dichas ramas. Ahora bien, la construccién del
mencionado perfil es una tarea designada a un usuario experto en el contexto
de la empresa en cuestion. Esta tarea puede ser dificultosa de llevar a cabo ya
que entender y modelar el contexto de una empresa es considerada una tarea
compleja. Es decir, en escenarios tan complejos y diversos como los contextos
de empresas de diferentes indoles, se considera trabajoso para los usuarios
enunciar sus requerimientos. Para solventar lo anterior, en este trabajo se
propone aplicar nociones de los sistemas recomendadores basados en conoci-
miento; es decir, emplear un didlogo entre el sistema propuesto y el usuario
experto con la finalidad de recopilar requisitos y construir un perfil que re-
presente lo mas adecuadamente posible el contexto de la empresa. El dialogo
anterior se divide en dos etapas, las cuales suceden en orden: (1) la seleccién
de ramas del Derecho de principal interés para la empresa y (2) la exploracién
del dominio de cada rama escogida. Particularmente, durante las anteriores
dos etapas, el sistema que se propone en esta tesina hace uso de una fuente
de conocimiento externa: el Tesauro del Derecho Argentind? (TDA), desarro-
llado por el Sistema Argentino de Informacién Juridicaﬂ (SALJ). El TDA es

2http://admin.tcda.infojus.gov.ar/saij/sobre.php

3Base de datos de documentacién juridica dependiente de la Secretarfa de Justicia del
Ministerio de Justicia y Derechos Humanos de la Nacién. Su portal web se encuentra en
http://wuw.saij.gob.ar
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Figura 4.3: Primera etapa del didlogo entre el usuario experto y el sistema
asistente.

un vocabulario controlado el cual comprende 16 ramas del Derecho. Més pre-
cisamente, el TDA es un sistema de organizacién del conocimiento de ramas
del Derecho y tiene como propésito asistir la biisqueda temética de la base de
datos de documentos legales del SAIJ. Un sistema de organizacién de conoci-
miento es un conjunto de elementos, usualmente estructurados y controlados,
utilizado para describir objetos y explorar colecciones. Los tesauros, principal-
mente, se utilizan para implementar interfaces de busqueda mas inteligentes
y organizar el conocimiento de cierto dominio (Yu [2011). Especialmente, el
TDA est4 implementado mediante el estandar SKOS| de la Web Seméntical’|

A continuacidén, se describe el mencionado didlogo entre el sistema asis-
tente y un usuario u experto en el contexto de cierta empresa e con el fin de
construir el perfil €2.. En la primer etapa del dialogo, el sistema presenta a u
las 16 ramas del Derecho disponibles en base a la organizaciéon de la doctrina
que se especifica en el TDA. De las anteriores ramas, u selecciona aquellas
principalmente relevantes acorde a las actividades que e suele ejecutar. En la
Figura [£.3] se ilustra un ejemplo de la mencionada primera etapa del didlogo.
Esta informacion brindada por el usuario se utiliza con el fin de seleccionar,
primeramente, aquellas normativas consideradas pertenecientes a alguna o al-
gunas de dichas ramas, dentro de una cadena de normativas recuperadas de
distintos boletines oficiales. Ahora bien, es importante recalcar que no todas
las normativas categorizadas mediante alguna rama del Derecho de interés
son del todo relevantes para e. La ML aplica un criterio més selectivo a la
hora de decidir si un documento normativo es exigible a una empresa: para
esto, los encargados de realizar la mencionada actividad se sumergen en el

4Del inglés Simple Knowledge Organization System, SKOS es un vocabulario para repre-
sentar sistemas de organizacién de conocimiento para su publicacién en la web (Yu 2011
Shttp://wuw.w3.org/standards/semanticweb/
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contexto en el cual e se involucra con la finalidad de refinar su criterio de se-
leccion de normativas. Como se ha comentado anteriormente, las actividades
que realiza la empresa en el dia a dia son las que definen el contexto de la
misma. Ademads, como se noté al comienzo, estas actividades se encuentran
inherentemente involucradas en el dominio de cada rama del Derecho. Por lo
tanto, en esta tesina se propone refinar la seleccién de normativas mediante
una exploraciéon algo mdas exhaustiva con respecto a cada rama del Derecho
escogida por u en la etapa anterior. Para llevar a cabo la respectiva tarea, el
sistema utiliza, nuevamente, el TDA como base de conocimiento. El mencio-
nado tesauro organiza el conocimiento del dominio de cada rama del Derecho
empleando una jerarquia de términos especiﬁcosﬁ Esta segunda etapa del
didlogo entre u y el sistema se considera similar a la primera, s6lo que ahora
se presentan distintos términos especificos para cada rama escogida por u du-
rante la mencionada primer etapa. Un ejemplo de la recientemente detallada
segunda etapa del didlogo, en donde se considera solo dos ramas del Derecho,
se ilustra en la Figura [4.4] En este caso, se puede observar la asistencia del
sistema en la exploracion de terminologia especifica del Derecho Laboral y
el Derecho Civil. Esta metodologia propuesta de exploracién del dominio de
cada rama del Derecho de interés, tiene como objetivo refinar el proceso de
seleccion de normativas mediante la deteccién de topicos potencialmente rele-
vantes con respecto a ciertas actividades de e. Para ejemplificar lo anterior, si
e es una metaldrgica, sus empleados se ven eventualmente implicados en di-
versos accidentes ocasionados por distintas maquinarias dentro de la empresa.
Por lo tanto, e estd sumamente interesada en detectar normativas que traten
acerca del tépico “accidentes de trabajo”, término especifico del dominio del
Derecho Laboral. En cambio, se puede considerar que el anterior tépico no es
sumamente relevante en empresas de, por ejemplo, indole informética.

Sea D el conjunto de las 16 ramas del Derecho consideradas por el TDA,
el perfil 2. se especifica como la tupla

Qe = (RaMaB)a

donde:

» R es un conjunto de pares (r,T), en donde r € D es una rama de interés
seleccionada por u junto con su respectivo conjunto T de términos maés
especificos escogidos durante el didlogo de solicitud de requerimientos.
Particularmente, en este trabajo se utilizan las siguientes dos notaciones:
R ={reD| (r,T) € R, pa. T} y T" como el conjunto T" tal que
(r,T) € R.

5Por ejemplo, “ley procesal” es uno de los términos més especificos del Derecho Procesal
segun el TDA
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Figura 4.4: Ejemplo de la segunda etapa del didlogo entre el usuario experto
y el sistema asistente. El usuario experto optd por explorar dos ramas del
Derecho.

» M =U,cp{M;} es el repositorio inicia]ﬂ de normativas relevantes para
e; es decir, M es la matriz legal de e, donde d € M; si d es categorizada
como del Derecho j.

= B es el conjunto de boletines oficiales considerados por e.

En las Secciones[d.1]y [4.2]se describe la tarea que realiza el médulo Andlisis
de SiSIL y la aplicacién de usuario final, respectivamente, con el propédsito de
semi-automatizar la actividad de la matriceria legal.

4.1. Clasificacion artificial de normativas

Sea e una empresa; luego, la necesidad de informacion en la ML es estatica
y se puede describir como sigue:

“Obtener, de determinados boletines oficiales, documentos norma-
tivos potencialmente relevantes a las actividades propias e inhe-
rentes a la actividad productiva de e”.

Como se detall6 anteriormente, en este trabajo se utiliza SiSIL para modelar
la propuesta de un agente asistente a la ML; por lo tanto, a lo largo de la
presente seccién se propone un diseno especifico del médulo Andlisis con la
finalidad de afrontar la anterior necesidad de informacién. Este médulo es
quien evaltia cada normativa recuperada de los boletines oficiales configurados
en (2. (precisamente en el conjunto B) con el fin de predecir la relevancia con

"Documentos normativos relevantes para la empresa hasta la fecha
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respecto al contexto de e. Particularmente, en esta tesina se propone que
dicho médulo sea el responsable de (1) la clasificacién de normativas en ramas
del Derecho de interés para e y (2) la deteccién de tépicos potencialmente
relevantes al contexto de e con respecto al dominio de dichas ramas.

4.1.1. Clasificacién en ramas del Derecho

Las ramas del Derecho, conjunto D, no son mutuamente excluyenteﬂ
Luego, la clasificacion de documentos normativos en ramas del Derecho es
un problema de clasificacién multi-valor: se deben aprender |D| clasificadores
binarios; es decir, un clasificador binario de texto =, para cada r € D. La
metodologia para aprender cada uno de estos clasificadores es la misma y se
propone como sigue.

Como primer medida, se recuperan normativas para cada clase de D. A
lo largo de este trabajo, al conjunto anterior se lo nota A. Es decir, A es
un conjunto de pares (d,e) donde d es un documento normativo y e € D
es una rama del Derecho a la cual d pertenece. Ademads, se supondra que
el anterior conjunto es una particién: J,epAr = Ay (),ep Ar = 0, donde
A, ={d]| (d,r) € A}

Ahora bien, sea r € D, con el fin de aprender un clasificador de texto
v tal que ~,.(d) € {r,7}, se procede con la construccién de un conjunto de
observaciones positivas (las normativas categorizadas mediante la rama r) y
observaciones negativas (muestras aleatorias de documentos de los restantes
|D| — 1 conjuntos de normativas A;, con i # r). Luego, se define un conjunto
de observaciones Yy, = @XT U %, , donde:

‘@/—\i = {<d77") ‘ de Ar}
- _ ~ |A| A
Dy, {(d,7) | de U rand( 7‘]])’ — A},

i€D—{r}

y rand se define como

rand(n, C) S C C aleatorio tal que |S| =n  sin <|C]|,

C en otro caso.

Esta propuesta de construccién del conjunto Z,, tal que posea todas las obser-
vaciones positivas y un subconjunto aleatorio de observaciones negativas tiene
como proposito la construccion de un conjunto aproximadamente balanceado,
en un escenario de clases desbalanceadas. La Figura |4.5|ilustra la mencionada
propuesta. La estrategia anterior se puede considerar derivada de la técnica
denominada submuestreo aleatorid?]

8Por ejemplo, el decreto nacional 720/2014 es considerado por el SALJ como perteneciente
al Derecho Ambiental y al Derecho Civil

9La técnica de submuestreo aleatorio equilibra las distribuciones de clase descartando,
al azar, instancias de la clase mayoritaria (Borovicka et al. |[2012)
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Figura 4.5: Construccién del conjunto aproximadamente balanceado de obser-
vaciones Yy, .

Una vez construido Z,,., se procede con el aprendizaje y validacién de v,
utilizando las metodologias descritas en la Seccion aplicando linSV M
como algoritmo de aprendizaje. Particularmente, se propone realizar los si-
guientes pasos:

1. Particién del conjunto total. Se procede con la particién de %y,
de forma aleatoria y estratiﬁcadalﬂ en conjuntos disjuntos de entrena-
miento y validacién, los cuales se notan 7 y ¥, respectivamente. ¥ es
totalmente aislado de proceso de aprendizaje y se utiliza para estimar el
error de generalizacién del modelo aprendido.

2. Ajuste del hiperparametro de regularizacién. Como se detall6 en
la Seccion linSV M posee un hiperparametro de regularizacién
denominado C. Sea Vo un conjunto de posibles configuraciones de C.
Utilizando cada configuracion de V¢, se aplica k-fold CV estratiﬁcadﬂ
en el conjunto de entrenamiento .7 resultando en miiltiples modelos y es-
timaciones de errores de generalizacién. Este procedimiento, usualmente,
se denomina busqueda en cuadricula.

3. Entrenamiento. En este paso, como primer medida se toma la con-
figuracién del hiperparametro C' con mejor resultado de generalizaciéon
del paso anterior. Luego, configurando C' con el valor anterior, se apli-
ca el algoritmo de aprendizaje linSV M en el conjunto de observa-
ciones de entrenamiento 7 para obtener el clasificador ~,; es decir,

Y =UinSVM(T).

4. Validacién. Utilizando el conjunto de observaciones ¥ apartado al co-
mienzo, se evalta la generalizacién del modelo aprendido, 7., utilizando
métricas presentadas en la Seccién [2.2

°En un problema de clasificacién, el término estratificacidn se referiere a que ambos
conjuntos de entrenamiento y prueba contengan aproximadamente el mismo porcentaje de
muestras de cada clase que el conjunto completo (Alpaydin 2010))

Uy fold CV estratificado es una variacién del método k-fold CV en la cual cada fold
contiene aproximadamente el mismo porcentaje de muestras de cada clase
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Esta propuesta de aprendizaje de clasificadores binarios en ramas del De-
recho se utiliza para aprender todo v, tal que v;(d) € {j,j} con j € D.

4.1.2. Deteccién de topicos relevantes

Una vez clasificada cada normativa recuperada de los boletines oficiales en
ramas del Derecho de interés para la empresa, en el siguiente paso se continta
analizando cada una de las normativas con el objetivo de encontrar patrones
que indiquen potencial relevancia con respecto a las actividades que la em-
presa ejecuta para llevar a cabo, de esta forma, una seleccién de normativas
mas refinada. Para afrontar esta problemética, como se comentd al comienzo
del presente capitulo, en esta tesina se propone que el usuario experto en el
contexto de la empresa explore el dominio de cada rama del Derecho de interés
mediante la ayuda del TDA como base de conocimiento. De esta manera, se
considera que el sistema obtendrd mas informacién acerca de las actividades
que la empresa realiza y seleccionard aquellas normativas las cuales poten-
cialmente traten sobre términos mé&s especificos de cada rama del Derecho
escogidos por el usuario experto.

Partiendo del perfil €2, construido para la empresa e, para cada r € R*, se
aprende un clasificador de texto o], tal que o} (d) € {t,t}, para cada t € T".
Es decir, por cada rama r € R*, se aprende un clasificador por cada término
mas especifico del dominio de r escogido por el usuario en el didlogo de so-
licitud de requerimientos. Cada uno de los anteriores modelos se aprende de
manera analoga construyendo un conjunto de observaciones %; utilizando sélo
los documentos del conjunto A,., ya que se busca aprender sobre un término
especifico del dominio del Derecho r. Por lo tanto, se debe enfrentar nueva-
mente un problema de clases desbalanceadas: la cardinalidad del conjunto de
todos los d € A, tales que ademds estan etiquetados mediante la clase ¢ (ob-
servaciones positivas), notado A%, serd menor que la cardinalidad del conjunto
de los restantes documentos normativos del conjunto A, (observaciones ne-
gativas). La Figura intenta ilustrar la anterior problematica. Con lo cual,
se propone aplicar submuestreo aleatorio a la clase mayoritaria; es decir, a la
clase negativa. De esta forma, se construye 2, = %, U &, , donde:

(dt) | de AL}
(d.D) | d € rand(|AL], A, — AL},

7" =A
Iy =A

Se puede notar que Z; C A,.

Una vez construido Z se procede con el aprendizaje del clasificador binario
de texto of para luego validarlo tal como se explicé en la seccién anterior,
utilizando nuevamente [inSV M como algoritmo de aprendizaje.
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Figura 4.6: Ejemplo ilustrativo del conjunto AL. Este conjunto contiene todas
las normativas de A, etiquetadas mediante el término méas especifico ¢ del
dominio del Derecho r.

4.1.3. Implementacion

Hasta aqui, se han descrito las tareas asignadas al médulo Andlisis de Si-
SIL para afrontar la necesidad de informacion en la ML. Estos procedimientos
analiticos se aplican a cada normativa recuperada de los configurados boleti-
nes oficiales. El pseudocédigo del Algoritmo [I| propone lo anterior. La Figura
es un diagrama meramente ilustrativo del mencionado algoritmo, donde
{r1,...,mn} € R* y la notacién ¢" indica que el término especifico ¢ pertenece
al conjunto 7", con r € R*. En la mencionada figura se puede observar cémo
se procede con una clasificacién mas exhaustiva de la normativa d a partir
de que esta ultima es, primeramente, clasificada mediante alguna rama del
Derecho de interés para la empresa. Esta clasificacién tiene como propdsito
una seleccidon mas refinada de documentos normativos para afrontar la pro-
blemética de la ML: una normativa se considera potencialmente relevante si
ademads de ser categorizada por una rama r € R* se considera que trata sobre
algin tépico mas especifico del dominio de r.

A continuacion, se hace foco en el disenio e implementacion de la aplica-
cion de usuario; es decir, la interaccion entre la informacién brindada por la
presente etapa de analisis y el usuario experto.

4.2. La matriceria legal como aplicacién de usuario

La informacién brindada por el médulo Andlisis de SiSIL acerca de ca-
da normativa recuperada de los distintos boletines oficiales es utilizada en
la sugerencia de documentos; es decir, en la aplicaciéon final de usuario. El
pseudocddigo de la aplicacion, la cual se ejecuta diariamente e involucra a
un experto en el contexto de la empresa, se propone en el Algoritmo [2, en
donde el procedimiento andalisis() hace referencia al Algoritmo |l Un ejemplo
ilustrativo del mencionado algoritmo se presenta en la Figura En dicha
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Algoritmo 1: Andlisis de documento normativo

Datos: d, documento normativo en texto plano; 2., perfil de la
empresa €; {V }rers ¥ {07 }rere e, clasificadores aprendidos
offline

Resultado: I, conjunto de pares (r,7) € R* x T" donde r indica que d

fue categorizado como perteneciente a la rama r del
Derecho y T' # () contiene los términos més especificos del
dominio de r acerca de los cuales el documento d
potencialmente trata
11+0
// Clasificacién multi-valor de normativa en ramas del
Derecho de interés
M+ {r e R* | v(d) =r}
para cada r € M hacer
// Deteccién de tépicos especificos con respecto a la
rama r del Derecho
4 M «— {teT"|oj(d) =t}
// S8i la normativa no trata sobre algin tépico més
especifico, se decide descartarla
5 si M’ # () entonces
6 | T+ Tu{(r,M")}
7 fin
8
9

w N

fin
devolver [

Detecciéon de
1 _>t' . 1 t : :
opicos relevanted, :
/ % Ntﬁ
Clasificacion en :

—>ramas del Derechq

de interés i
~> 1
\ Deteccion de ﬂ _

Tn—=>, .
topicos relevanteg

Figura 4.7: Propuesta de proceso de andlisis de una normativa d. Las hojas
del arbol son la respuesta de clasificacién de d con respecto al dominio de cada
rama del Derecho de interés para la empresa.
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Algoritmo 2: Matriceria legal

Datos: Q. = (R, M, B), perfil de e construido por usuario experto

// Recuperacién de normativas de boletines configurados

S « crawl(B)

para cada d € S hacer

// Andlisis de la normativa con respecto a los
requerimientos de la empresa

3 I « analisis(d, )

si I # () entonces

// El sistema considera que d es potencialmente
relevante y, por lo tanto, se presenta al usuario

N =

junto a la respectiva informacién obtenida
presentar N ormativa(d, I)
si usuarioSelecciona(d) entonces
// El usuario considera que d es realmente
relevante. Luego, el documento se agrega al
repositorio junto con sus etiquetas
7 actualizar MatrizLegal(M, (d, I))
fin

10 fin

figura se supone que la empresa e estd interesada en el Derecho Ambiental
y el Derecho Laboral y, en especial, en ciertos términos (tépicos) especificos,
respectivamente. El usuario interactiia constantemente con los documentos
sugeridos por el sistema y selecciona aquellos que a su criterio son relevantes
para el contexto de e.

El pseudocddigo de la aplicacion de la ML, Algoritmo 2], se puede resumir
en lenguaje natural como sigue. Sean e un empresa, u el usuario encargado en
utilizar el sistema, Q. = (R, M, B) el perfil de e y S una cadena de normativas
recuperadas luego, para cada d € S:

1. El sistema evalua d, como se detall6 en el Algoritmo [I} con el objeto
de detectar si el documento se considera potencialmente perteneciente a
alguna o algunas de las ramas del Derecho de interés para e y, en el caso
que lo haga, detectar qué término o términos especificos en particular. En
el caso de que el analisis de d no haya detectado informacién relevante
para el contexto de e, la normativa se descarta. En caso contrario, se
procede al siguiente paso.

2. La normativa, junto con sus respectivas etiquetas, es presentada a u
mediante una interfaz de usuario, tal como se ilustra en la Figura
Aqui, u evalda la relevancia de d aplicando sus conocimientos acerca del
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Figura 4.8: Ejemplo ilustrativo de la aplicacién de la matriceria legal en una
empresa e utilizando SiSIL como agente de soporte artificial. e sélo estd in-
teresada en el Derecho Ambiental (DA) y el Derecho Laboral (DL) y especifi-
camente sobre ciertos topicos para cada rama en particular.

contexto de la empresa y considerando la informacién obtenida mediante
las etiquetas otorgadas por el respectivo andlisis artificial aplicado a la
normativa. En el caso de que u no considere relevante a d, esta ultima
se descarta. En caso contrario, el sistema se encarga de actualizar la
matriz legal de e incluyendo la nueva normativa y haciendo uso de sus
etiquetas. Por ejemplo, si una normativa fue etiquetada mediante una
rama r € R* junto con dos términos més especificos t1,ts € T", luego
M, < M, U{(d,{t1,t2})} donde M, € M.

Cabe destacar que la funcién usuarioSelecciona(), mediante el comporta-
miento del usuario (es decir, mediante la seleccién o el descarte de normativas
sugeridas), es la encargada de enviar feedback a SiSIL con la finalidad de una
futura mejor comprensién acerca de los requerimientos del usuario. Es decir, en
este caso, las normativas que son consideradas potencialmente relevantes por
SiSIL pero que luego son descartadas por el usuario, en realidad se almacenan
en un repositorio distinto a la matriz legal de e para, eventualmente, refinar
el andlisis de futuros documentos normativos reentrenando clasificadores de
texto.



Capitulo 5

Experimentacion

Con el proposito de aprender los distintos clasificadores de texto descri-
tos en el capitulo anterior, en la Figura [5.1| se presenta informacion sobre la
recuperacion de documentos normativos de la base de datos legislativa del Sis-
tema Argentino de Informacién Juridica (SALJ) con respecto a las 16 ramas
del Derecho mencionadas en el Capitulo[4l Los 16 conjuntos de normativas son
disjuntos. En total, se dispone de 26520 documentos normativos para expe-
rimentacién, los cuales se encuentran distribuidos aproximadamente entre los
anos 1900 y 2019. Dado que el SAIJ no dispone de una interfaz de programa-
cion de aplicacionesp_-] con la cual realizar consultas y recuperar normativas, se
opté por implementar especialmente un web crawler mediante la herramienta
Serapyfl

La descripcién de un ejemplo de empresa junto con los resultados de vali-
dacién de distintos clasificadores se presenta a continuacion.

5.1. Caso de estudio

La fase de experimentacion de la presente tesina se desarrollé en conjunto
con un grupo de profesionales de la Ley, los cuales configuraron un determi-
nado perfil de empresa. Dicha empresa, la cual se notara e, es una industria
aceitera localizada en la ciudad de San Lorenzo, Santa Fe, Argentina. El perfil
de e, Q. = (R, M, B), fue configurado como sigue:

= Kl conjunto R estd formado por los siguientes dos pares:

e (Derecho Ambiental,{desechos peligrosos}) y
e (Derecho Laboral,{accidentes de trabajo}).

Es decir, la empresa estd interesada en la recuperacion de normativas
)
pertenecientes al Derecho Ambiental y al Derecho Laboral pero, princi-

'Del inglés, application programming interface (API)
2Scrapy es un framework de web crawling, de cédigo abierto, escrito en Python
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2942
414
1814
1400
2096
2088
1754
17
385
439
2704
2358
1917
1792
2174

2128

Figura 5.1: Numero de normativas legislativas recuperadas para cada una de
las 16 ramas del Derecho consideradas por el Tesauro del Derecho Argentino

del SALJ.

palmente, en aquellas que traten sobre desechos peligrosos y accidentes

de trabajo, respectivamente.

s La matriz legal inicial de e, M, se compone por 33 y 36 documentos
normativos del Derecho Ambiental y Derecho Laboral, respectivamente.
Estos documentos pertenecen al repositorio de normativas, hasta la fe-
cha, relevantes para e y fueron brindados por los mencionados expertos.

= El Boletin Oficial de la Reptblica Argentinaf’] el Boletin Oficial de la
Provincia de Santa Fd']y el Boletin Oficial de la Ciudad de San Lorenzd’}
Provincia de Santa Fe, son las tres fuentes de informacién configuradas

en el conjunto B.

3http://www.boletinoficial.gob.ar/
‘http://www.santafe.gob.ar/boletinoficial/
"http://sanlorenzo.gob.ar/ordenanzas/
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Como primer medida, se implementaron tres crawlers para cada portal
web de los boletines en B. Estos crawlers se implementaron, nuevamente, uti-
lizando la herramienta Scrapy. Estos se ejecutan de forma automaética para
recuperar todas las normativas del dia e inmediatamente almacenarlas en una
base de datosﬂ Como se ha detallado en el Capitulo 4} el sistema propuesto
para asistir a la ML en la empresa e utiliza el Sistema de Apoyo a la Ingenieria
Legal (SiSIL) propuesto, para sugerir documentos normativos en tiempo real.
SiSIL analiza periddicamente un conjunto de documentos de entrada median-
te la aplicacién de diversos clasificadores de texto. En este caso de ejemplo
particular, debido a los requerimientos de la empresa especificados en €2, se
aprendieron cuatro modelos clasificadores de texto:

» Con respecto al Derecho Ambiental (DA), se aprendieron dos modelos
clasificadores binarios de texto ypa y (TdeA, donde el primero detecta
normativas potencialmente pertenecientes al DA y el segundo detecta
normativas potencialmente relevantes al topico especifico “desechos pe-
ligrosos” (dp).

» De forma andloga, con respecto al Derecho Laboral (DL), se aprendieron
dos modelos clasificadores de texto ypr, y o2F, donde at hace referencia

al término mas especifico “accidentes de trabajo”.

Cada uno de los anteriores modelos se aprendieron y validaron tal como se
describe en la Seccién En el Cuadro se presenta informacion acerca
de la construccion de los conjuntos de observaciones utilizados para el apren-
dizaje y validacién de los mencionados modelos. En la Seccién y

Cuadro 5.1: Informacién de los conjuntos de observaciones utilizados.

’ Conjunto de observaciones \ # obs. positivas \ # obs. negativas ‘

Derecho Ambiental 1814 1797
Desechos peligrosos 241 241
Derecho Laboral 2358 2315
Accidentes de trabajo 228 228

se presentan los resultados de validacién obtenidos de los cuatro modelos cla-
sificadores. En cada caso, se determiné una configuraciéon para el valor del
hiperpardmetro C de [linSV M realizando la busqueda en cuadricula en el
conjunto de Valoreeﬂ {0.01,0.1,1,10, 100} aplicando 10-fold CV estratificado
en el conjunto de observaciones designado como entrenamiento, tal como se
especifico en la Seccién Gracias a la metodologia que se propuso durante

SParticularmente, se utilizé una base de datos NoSQL
"En la préctica, utilizar una escala logaritmica de posibles valores se considera un método
répido para identificar buenas configuraciones para el hiperpardmetro C' (Alpaydin [2010))
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Figura 5.2: Curva ROC del modelo vp 4

la mencionada seccién acerca de como entrenar y validar cada modelo clasifi-
cador, los conjuntos de observaciones para validar cada uno de ellos resultan
aproximadamente balanceados; con lo cual, se considera que el resultado de
la medicién de la exactitud (ACC) en el umbral de decisién por defecto de
linSV M (es decir, t = 0) es la mds atractiva para resumir el rendimiento del
clasificador. Se destaca que no se opt6é por modificar el umbral de decisién por
defecto de cada modelo aprendido por la razon de que, a lo largo de la experi-
mentacion del presente trabajo, no se dispuso de forma concreta de un modelo
de utilidadﬁ del usuario a partir del cual modificar dicho umbral. Igualmente,
a modo de resumen, para cada uno de los modelos aprendidos se presenta la
curva ROC como medida grafica de rendimiento general.

5.1.1. Derecho Ambiental

El modelo ypa se entrend configurando el hiperpardmetro C' = 1. En la
Figura[5.2|se presenta la curva ROC del modelo aprendido, evaluado utilizando
~ 30% de las observaciones del conjunto total. La matriz de confusién que
resume el rendimiento del clasificador vpa en el umbral de decisiéon t = 0 se
ilustra en la Figura [5.3] De esta matriz se estima que ACC = 0.91, REC =

0.90 y PREC = 0.92.

De forma similar, aé?)A se entrend configurando C' = 1y en la Figura se

ilustra su respectiva curva ROC del modelo evaluado con ~ 25 % del conjunto
total. En la Figuralb.5|se ilustra la matriz de confusiéon del modelo en el umbral

8 Aquel que especifica los requerimientos y expectativas de un usuario en un sistema de
informacién
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Predicho
DA DA  total
DA 494 45 539
Real
DA 52 493 545
total 546 538

Figura 5.3: Matriz de confusién de yp4 en el umbral de decisién ¢ = 0.
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Figura 5.4: Curva ROC del modelo UZA.

de decisién t = 0 y se estima que ACC = 0.87, REC =0.83 y PREC = 0.89.

5.1.2. Derecho Laboral

Con respecto al dominio del Derecho Laboral, ypr, se entrené configurando
el hiperparametro C' = 1. La Figura ilustra la curva ROC del mencionado
modelo clasificador, evaluado utilizando ~ 30 % de las observaciones del con-
junto total. La matriz de confusién que resume el clasificador en el umbral de
decisién ¢ = 0 se presenta en la Figura Mediante esta matriz, se estima
ACC =0.88, REC =0.87y PREC = 0.89.

Ahora bien, el modelo o5* se entrené configurando C = 10 y en la Figura
5.8se ilustra la grafica ROC de dicho modelo evaluado con el 25 % del conjunto
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Predicho
dp dp  total
dp 54 6 60
Real
dp 10 50 60
total 64 56

Figura 5.5: Matriz de confusién de adgA en el umbral de decisiéon ¢ = 0.
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Figura 5.6: Curva ROC del modelo vpr..

Predicho
DL DL  total
DL 619 76 695
Real
DL 94 613 707
total 713 689

Figura 5.7: Matriz de confusién de ypy, en el umbral de decisiéon ¢t = 0.



5.1. CASO DE ESTUDIO 61

1,

0.8

0.6 1

0.4

Sensibilidad

0.2

T T
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
1 — Especificidad

Figura 5.8: Curva ROC del modelo o5%.

Predicho
at at total
at 48 9 57
Real
at 5 52 57
total 53 61

Figura 5.9: Matriz de confusién de o5}* en el umbral de decisién ¢ = 0.

total de observaciones. Luego, en la Figura [5.9] se presenta la correspondiente
matriz de confusién en el umbral de decisién ¢ = 0. Mediante la informacién
que brinda la anterior matriz, se estima que ACC = 0.88, REC = 0.91 y
PREC = 0.85.

5.1.3. Resultados

Con el propésito de aplicar el caso de estudio a normativas no incluidas
en los conjuntos de datos construidos para entrenar y validar los modelos cla-
sificadores presentados anteriormente, se recopilaron documentos normativos
de las tres fuentes de informacion configuradas en .. Estos documentos, no
etiquetados, fueron publicados desde principios del mes de enero hasta fines
de mayo de 2019. De las anteriores normativas, se decidié trabajar sobre 4766
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documentos publicados por el Boletin Oficial de la Repiblica Argentina. A
continuacién, se presentan los resultados de la simulacién offline de los docu-
mentos candidatos a poblar la matriz legal de la empresa, considerando por
separado el Derecho Ambiental y el Derecho Laboral en el Cuadro y
respectivamente. Dado que sélo se seleccionan aquellos documentos que tra-
tan sobre términos mas especificos de los dominios de las mencionadas dos
ramas del Derecho, el resultado final estd compuesto, entonces, por 54 nor-
mativas del Derecho Ambiental y 177 del Derecho Laboral. Estos documentos
fueron parcialmente evaluados por los profesionales expertos y los resultados
fueron prometedores, destacando la alta reduccion del niimero de normativas
a revisar.

Cuadro 5.2: Flujo de clasificacién artificial de normativas en el dominio del
Derecho Ambiental.

’ # total de normativas ‘ # Derecho Ambiental ‘ # desechos peligrosos ‘
y 4766 \ 185 \ 54 \

Cuadro 5.3: Flujo de clasificacién artificial de normativas en el dominio del
Derecho Laboral.

’ # total de normativas ‘ # Derecho Laboral ‘ # accidentes de trabajo ‘
| 4766 \ 1049 \ 177 |

Por parte de los profesionales, se destaca principalmente un muy buen ren-
dimiento con respecto a la deteccién artificial de normativas correspondientes
al Derecho Ambiental y al Derecho Laboral.

Ahora bien, en cuanto a la deteccién de documentos normativos con res-
pecto a las tematicas de desechos peligrosos y accidentes de trabajo, aunque
los resultados obtenidos por dichos clasificadores no se consideraron desalenta-
dores, ya que reducen mucho el niimero de documentos plausibles para poblar
la matriz legal, se deben agregar otras herramientas de filtrado para mejorar
la precisién de los resultados.
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Conclusiones

“I wish it need not have happened in my time,” said
Frodo. “So do I,” said Gandalf, “and so do all who
live to see such times. But that is not for them to
decide. All we have to decide is what to do with the
time that is given us.”

— J. R. R. Tolkien, The Fellowship of the Ring

El texto es uno de los principales métodos de comunicacién que poseemos
como seres humanos y es el protagonista indiscutible de la web actual. La in-
formacién textual disponible se encuentra en constante interaccién con nuestro
entorno, logrando que el manejo y la extraccion de informacion relevante para
la eventual toma de decisiones dentro de enormes flujos de documentos de
texto sea una tarea practicamente imposible tanto para individuos como para
organizaciones. La naturaleza no estructurada del texto, no entendible com-
pletamente por maquinas, complejiza atin mas la extraccion artificial de infor-
macioén del mismo. Las herramientas del procesamiento del lenguaje natural,
principalmente los clasificadores de texto, han demostrado ser fundamentales
a la hora de tratar documentos y son sumamente atractivas de emplear en
diversas empresas en las cuales sus sistemas de recomendacién son el corazén
del servicio que ofrecen.

Particularmente, la ingenieria legal es una rama de las ingenierias con la
misién de crear herramientas capaces de consumir, analizar y obtener patro-
nes de documentos legales para asistir tanto a profesionales de la Ley como
a individuos en la toma de decisién y en la bisqueda de informacién legal
especifica. Los documentos legislativos son textos escritos por representantes
de una comunidad para que sus respectivos ciudadanos y organismos cumplan
con las responsabilidades que se les otorga. En la actualidad, estos numerosos
documentos son publicados diariamente de forma electrénica mediante distin-
tos boletines oficiales del gobierno. Las empresas, particularmente, necesitan
del continuo analisis de documentos normativos con el fin de corroborar su
cumplimiento acorde a las actividades que éstas realizan y de esta manera,
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prevenir posibles sanciones del Estado. La anterior actividad es la que se de-
nomina matriceria legal.

En este trabajo se ha propuesto una arquitectura conceptual, denominada
Sistema de Soporte a la Ingenieria Legal (SiSIL) con el fin de asistir en tiempo
real, a profesionales en la realizacién de diversas tareas de la ingenieria legal,
en donde el flujo de informacién consiste en numerosas normativas publicadas
periédicamente por diversos boletines oficiales del gobierno. SiSIL presenta
una arquitectura base que permite el desarrollo de nuevas y diversas aplica-
ciones de soporte a la toma de decisién legal. Esta propuesta deja abierta
la posibilidad de incluir distintas formas de anélisis de normativas de mayor
complejidad, tal como nuevas aplicaciones de acuerdo a las necesidades del
usuario. Estas aplicaciones pueden asistir no sélo a empresas, sino también a
la comunidad en general para que esta ultima se involucre en una Justicia méas
abierta e inclusiva, en el marco del programa Justicia 2020E| del Ministerio de
Justicia y Derechos Humanos de la Republica Argentina.

En esta tesina se propuso una implementacién de un asistente soporte a
la matriceria legal. SiSIL analiza todo documento normativo recuperado de
determinados boletines oficiales del gobierno y sugiere aquellos que poten-
cialmente satisfacen la necesidad de informacion con respecto a una empresa
previamente especificada. Para realizar este andlisis, como primer instancia y
con el proposito de obtener los requisitos de la empresa, el sistema de soporte
y el usuario experto en el contexto de la empresa se sumergen en un didlo-
go exploratorio del dominio de las principales ramas del Derecho de interés
para dicha empresa. De esta forma, mediante la obtencion de términos méas
especificos del dominio de ciertas ramas, el sistema recaba informacién acer-
ca de las actividades que la empresa ejecuta. El andlisis empleado por SiSIL
a toda normativa recuperada consta de una evaluacién de contenido textual
mediante la aplicaciéon en cadena de distintos clasificadores binarios de texto
con el objeto de detectar contenido relevante con respecto a términos especifi-
cos de las distintas ramas del Derecho de interés. La informacién extraida
mediante el andlisis en tiempo real de documentos normativos es utilizada,
finalmente, por una aplicaciéon de usuario en donde este tiltimo interactia con
los documentos potencialmente relevantes sugeridos por el sistema y decide la
verdadera relevancia de dichos documentos. Esta aplicacién de usuario, junto
con el sistema disefiado para el soporte a la decisién en tiempo real a la inge-
nieria legal, tiene como principal finalidad asistir y alivianar la periddica tarea
de profesionales encargados de la seleccién diaria de documentos normativos
exigibles a una empresa. En esta tesina se ha logrado un primer prototipo de
esta aplicacién con resultados preliminares promisorios, los cuales podran ser
mejorados explorando distintas lineas de trabajo.

"http://wuw. justicia2020.gob.ar/
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6.1. Trabajo futuro

A continuacion, se enuncian diversas lineas de trabajo para un futuro refi-
namiento y complemento de la aplicacion de soporte a la matriceria legal que
se propuso en la presente tesina:

» Extraccién de entidades. Los documentos normativos son largos do-
cumentos de texto en los cuales es muy dificil para el humano identificar
rapidamente términos importantes como, por ejemplo, organizaciones,
fechas, regiones geogréficas, nombres de personas, expresiones numeéri-
cas como dinero y ntmeros de normas a las cuales hace referencia, etc.
Seguin (Shaalan 2014)), el reconocimiento de entidades es una herramien-
ta del procesamiento del lenguaje natural con la habilidad de clasificar
entidades que estan presentes en el texto en categorias predefinidas. Apli-
car la anterior técnica en documentos normativos con el fin de destacar
en el texto las entidades reconocidas, posiblemente transforme el proceso
de evaluacién de un usuario experto con respecto a la relevancia de una
normativa en una tarea visual mas rapida y agil.

» Aprendizaje en linea. Dado que se ha planteado a la matriceria legal
como una actividad en tiempo real en donde el usuario brinda explicita-
mente su feedback cada vez que acepta o descarta un documento sugerido
por el sistema propuesto, una posibilidad a explorar es emplear métodos
de aprendizaje automatizado en linea como, por ejemplo, el algoritmo
Passive-Agressive descrito en (Crammer et al. 2006).

= Sobremuestreo de texto. Como se ha podido notar a lo largo del
trabajo, al momento de aprender modelos clasificadores de texto se sufre
del problema de clases desbalanceadas. El problema es severo cuando los
requerimientos del usuario son cada vez masg especificos; es decir, se posee
mucha menos informacién positiva que negativa de la cual aprender.
En estos casos, aplicar sobremuestreo de informacion suele solventar
parcialmente esta dificultad. Pero en el dominio del texto, a comparacién
de otras areas, el sobremuestreo no se considera sencillo y en los tltimos
anos han surgido técnicas como las que se presentan en (Liu et al. 2009)
y (Iglesias et al. 2013) las cuales pueden ser aplicables en el problema
de la matriceria legal.

= Clasificacién por organismos del Estado. Analizando la matriz legal
inicial del caso de estudio explorado en esta tesina, se ha podido observar
que existen ciertos organismos del Estado, encargados de emitir ciertos
tipos de normativas especificas, que poseen mas frecuencia dentro de
la matriz. En la Argentina existen alrededor de 200 organismos; por lo
tanto, es relevante utilizar esta informacién con la finalidad de modelar
un filtrado de documentos maés refinado.
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s Clasificacién basado en reglas. Como se comentd, a medida que el
usuario experto explora en profundidad los dominios de las ramas del
Derecho se dispone de menos informacion positiva para aprender clasifi-
cadores binarios. Para solventar lo anterior, se evaliia obtener k términos
mas relevantes (utilizando tf-idf como esquema de pesaje en el modelo
Espacio-Vectorial) de los pocos documentos disponibles, con la finalidad
de crear conjuntos de reglas especificas para determinar la clase de una
normativa. El antecedente de cada regla indica los términos que deben
estar presente en un documento para que la misma se encienda. Se espera
utilizar el algoritmo de aprendizaje Word2Vec, detallado en (Mikolov et
al.2013), para aumentar el antecedente de toda regla mediante términos
similares a los ya especificados.
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