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Introduccion

Para una organizacién dedicada a emitir opinion juridica sobre tematicas diversas, una tarea
fundamental es la busqueda de jurisprudencia y antecedentes sobre lo ya escrito en la materia,
para consultar los criterios vertidos en casos andlogos y utilizarlos como referencia para la
elaboracion del dictamen. Esta busqueda puede resultar dificultosa si los dictamenes de la
organizacion no se encuentran guardados o categorizados por tOpicos 0 voces que permitan
identificar con exactitud los temas sobre los que versan. La tarea de categorizar los dictdmenes
suscriptos en algunas organizaciones la realiza equipos especializados dedicados a la guarda de
estos documentos por voces o0 temas, no solo para la busqueda interna sino también para
bdsquedas académicas.

En el caso analizado la base de datos de la Organizacion cuenta con aproximadamente un millon
de dictamenes juridicos en formato digital. En su labor diaria los y las agentes requieren la
busqueda de jurisprudencia, para lo cual utilizan un sistema interno que cuenta con un buscador,
en el que pueden filtrar por fecha y tema, siendo el tema una etiqueta cargada de forma manual
por cada agente segln un criterio personal, y no por un equipo especializado. Esta particularidad
dificulta en reiteradas ocasiones la efectividad del buscador, haciendo depender el éxito de la
busqueda de la coincidencia de criterios entre quien puso el tema del dictamen y quien lo esta
buscando, y representa ademas un obstaculo para la apertura de los dictdmenes en un buscador
publico para investigadores y su consulta por voces. Para solucionar este problema surge la
posibilidad de explotar los textos de la base de datos con técnicas de Procesamiento de Lenguaje
Natural (NPL o PLN) y analizarlos aplicando metodologias de aprendizaje automatico que
permitan identificar los topicos o temas que componen cada documento sin depender del
criterio de los y las agentes, posibilitando ademas en un solo proceso categorizar todos los
documentos de la base de datos.

Las areas de investigacion del PLN incluyen: recuperacion y extraccion de informacion,
mineria de datos, traduccion automatica, sistemas de bldsquedas de respuestas, generacion de
resimenes automaticos, clasificacion automatica de textos, analisis de sentimientos, entre otras.
La solucidn del problema identificado se enmarca en el area de clasificacién automatica de
textos que es la operacidn de asignar un topico a un determinado texto, con el fin de agrupar,
estructurar y categorizar automaticamente cualquier tipo de documento, permitiendo identificar
grupos de documentos que pueden categorizarse dentro de una misma clase.

De los sistemas desarrollados en clasificacion automatica de texto, se abordarén

especificamente aquellos basados en aprendizaje automatico no supervisado que puedan
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asignar los topicos basandose en las observaciones pasadas a través del entrenamiento y puedan
reconocer las asociaciones entre los fragmentos de texto y proponer una determinada categoria
para cada texto. Existen diversas técnicas que pueden ser usadas para obtener estos topicos, el
algoritmo que seré utilizado en este trabajo es el modelo latent dirichlet allocation (LDA).

e Objetivo general: Identificar de manera automatica los topicos presentes en los
dictamenes juridicos emitidos por la organizacion estudiada aplicando el algoritmo de
LDA, para luego clasificar los dictamenes de la base de datos de manera de obtener para
cada documento una composicion de esos tdpicos que lo identifique por completo.

e Objetivos especificos: Hallar clusters de dictdmenes juridicos con el fin de identificar
el volumen trabajado en cada tematica por la organizacion y representar la composicion
de cada tépico con las principales palabras que lo componen.

La implementacion de estos procesos en un buscador de documentos inteligente significaria un
progreso sustancial en la busqueda de jurisprudencia que los y las agentes realizan diariamente
lo que implica un mejor y mas veloz servicio para la organizacion, y una eventual oportunidad

de apertura de este sistema de busqueda para fines académicos.
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1. El Procesamiento de Lenguaje Natural en el ambito juridico

El objetivo de este primer apartado es realizar un andlisis sobre la aplicacion del procesamiento
de lenguaje natural dentro del &mbito juridico. Para cumplir con este objetivo se desarrollaran
tres subapartados: en el primero se abordara el estudio del lenguaje natural desde la perspectiva
de la inteligencia artificial que actie como marco conceptual desde donde abordar el estudio
del procesamiento de lenguaje natural; en el segundo se estudiaran en detalle las aplicaciones
ya existentes de PLN en el &mbito juridico para poder comprender las potencialidades de estas
técnicas en el mundo del derecho; y en el tercero se analizaran los métodos que utiliza el PLN
para realizar la clasificacion automatica de documentos con el objetivo de describir el

funcionamiento del algoritmo y su forma de identificar los temas de un documento.

1.1 El estudio del lenguaje natural desde la perspectiva de la 1A

En la actualidad, el uso de los recursos industriales, naturales o humanos dependen de un
manejo eficiente de la informacién y el conocimiento. En la historia de la humanidad, el
conocimiento ha ido incrementandose a pasos agigantados; con la llegada de las computadoras
el incremento ha sido ain mayor. Buena parte del saber humano se encuentra en forma digital
en distintos tipos de colecciones de datos, segun la International Data Corporation para el 2025
los datos en el mundo creceran un 65% a 175 zettabytes. Sin embargo, lo que es conocimiento
para los seres humanos no lo es para las computadoras.

Un lenguaje se puede definir desde el punto de vista funcional lingiistico como una funcién
gue expresa pensamientos y comunicaciones entre la gente; desde un punto de vista formal
como un conjunto de frases que se forma con combinaciones de elementos tomados de un
conjunto llamado alfabeto, respetando un conjunto de reglas de formacion y de sentido
(Vésquez, Quispe & Huayna 2009). Ademas de las caracteristicas fundamentales, debe
considerarse que sea funcional, es decir, el lenguaje debe permitirnos expresar nuestras ideas.
Podemos distinguir entre dos clases de lenguajes: los lenguajes naturales que son los que han
evolucionado con el tiempo para fines de comunicacion humana (espafiol, inglés, etcétera.) y
los lenguajes formales (matematico, programable etc.) Una de las tareas fundamentales de la
Inteligencia Artificial (IA) es la manipulacion de lenguajes naturales usando herramientas de
computacion, los lenguajes de programacion juegan un papel importante ya que forman el
enlace necesario entre los lenguajes naturales y su manipulacion por una maquina.

Se denomina Procesamiento de Lenguaje Natural (de aqui en adelante PLN) al estudio de las

interacciones entre las computadoras y el lenguaje natural. Desde la perspectiva de la



UBAeconomicas posgrado

EN /2P Escuela de Negocios y Administracion Pablica

inteligencia artificial (I1A), el estudio del lenguaje natural tiene dos objetivos: modelar los
procesos cognoscitivos que entran en juego en la comprension del lenguaje para disefiar
sistemas que realicen tareas linglisticas complejas y facilitar la comunicacion con la
computadora para que puedan acceder a ella usuarios no especializados (Vasquez, Quispe &
Huayna 2009). Este trabajo se enmarca en el primer objetivo, donde el lenguaje utilizado dentro
de un corpus de dictamenes juridicos es el objeto de estudio, y se busca comprender los procesos
que forman dicho lenguaje para obtener mediante el uso de un lenguaje de programacion los
topicos, temas, 0 voces que conforman el corpus.

El campo del PLN ha tenido un gran crecimiento en los ultimos afios; sus areas de investigacion
incluyen: recuperacion y extraccion de informacion, mineria de datos, traduccion automatica,
sistemas de busquedas de respuestas, generacion de resimenes automaticos, clasificacion
automatica de textos, analisis de sentimientos, entre otras. (Herndndez, Gomez 2013). El area
de investigacion en la que se desarrolla este trabajo es la de clasificacion automatica de textos,
por lo que se presentan conceptos y herramientas de PLN con el propésito de extraer
informacién relevante de un conjunto de dictamenes juridicos que pueda ser usada para
diferentes aplicaciones. Por ejemplo, desarrollar un clasificador que permita categorizar esos
dictdmenes y recomendar etiquetas y a partir de ello crear un buscador de jurisprudencia. En el
siguiente subapartado se estudia en detalle las aplicaciones de PLN en el ambito juridico.

1.2 El uso del PLN en el ambito juridico

Desde una perspectiva juridica, Goretty Martinez! sefiala que la informatica en el ambito
juridico tiene tres reas de desarrollo que son: la documentaria, la de control y gestion y la
metadocumentaria. Estos desarrollos pueden ser aplicados en cuatro areas del derecho (Rincon
y Martinez, 2021:3): 1. Modelos para la argumentacion y toma de decisiones. 2. Clasificacion
de textos legales. 3. Extraccién de informacion de textos legales. 4. Creacion y planificacion de
un sistema legislativo.

Existen precedentes en el &mbito internacional que muestran la eficacia en el uso de la 1A
aplicada al campo del derecho y los sistemas de justicia. A manera de ejemplos, en China se

cuenta con el primer asistente de 1A en los juzgados, llamado Xiao Fa, el cual ofrece

1<[...)la informética juridica, como instrumento del derecho, tiene tres areas: la informatica juridica

documentaria, la informatica de control y gestion, y la informéatica metadocumentaria. La informatica
metadocumentaria se traduce en los sistemas expertos legales constituidos por una base de conocimiento,
mecanismos de inferencia y la interfase entre el usuario y la méaquina, pero basicamente estamos hablando de la
inteligencia artificial aplicada al mundo del derecho y que tienen vertientes muy educativas porque
eventualmente puede coadyuvar en los procesos de educacidn, de investigacion y para la toma de decisiones
judiciales” cf. en (Martinez, 2012:828).
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asesoramiento legal. Por su parte, en el Reino Unido desde el 2014 esta en marcha el programa
de reforma de las Cortes y Tribunales de Su Majestad (Rodriguez Carrillo, Barron Gonzalez
2022). En Argentina desde noviembre de 2017 funciona Prometea, un software que aplica 1A
para preparar automaticamente dictdmenes judiciales: “Prometea esta asociado con un nuevo
enfoque de trabajo, que procura aplicar 1A en el desempefio de diferentes tareas vinculadas a la
préctica del sistema de justicia. En particular, se trata de un sistema de software que tiene como
cometido principal la automatizacion de tareas reiterativas y la aplicacion de 1A para la
elaboracion automatica de dictdmenes juridicos basandose en casos analogos para cuya
solucidn ya existen precedentes judiciales reiterados. El disefio y la implementacién del sistema
se enmarcaron dentro del Plan Estratégicos de la Fiscalia, como acciones proactivas para
mejorar la eficiencia y la calidad del trabajo de la entidad” (Estevez, Linares & Fillottrani
2020:10).

Estos precedentes mencionados, y el caso argentino en particular, se enmarcan en el area de
modelos de argumentacion y toma de decisiones definido por Rincon y Martinez entre las
posibles para aplicar IA en el ambito de derecho. El presente trabajo en cambio se desarrolla en
el area de clasificacion de textos legales y extraccion de informacion, buscando incorporar
nuevas técnicas que permitan extraer topicos de manera automatica de un corpus de dictdmenes
juridicos. En el siguiente subapartado se desarrollan los métodos de PLN para la clasificacion

automatica de textos.

1.3 Clasificacion automatica de textos mediante PLN
La clasificacion de texto en PLN es la operacién de asignar una categoria a un determinado
texto, con el fin de agrupar, estructurar y categorizar automaticamente cualquier tipo de
documento. En grandes volimenes de informacién, la clasificacion de texto en PLN permite
identificar rapidamente grupos de textos que pueden categorizarse dentro de una misma clase,
aun cuando el tema de cada texto sea diferente. Incluso, puede detectar mas de una forma de
categorizacion o clasificacion de un conjunto de documentos. La clasificacion de textos permite
analizar, organizar y extraer automaticamente informacién precisa y relevante para una
organizacion.
Se pueden distinguir tres métodos o enfoques de clasificacion automatica de documentos:

e Sistemas basados en reglas: realizan su tarea de organizacion basandose en un grupo de

reglas lingisticas elaboradas a mano, cada una de las cuales proporciona una categoria

prefijada y, en conjunto, guian al sistema para identificar las categorias relevantes.
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e Sistemas basados en aprendizaje automatico: estos sistemas no operan con reglas sino
que son algoritmos que aprenden a categorizar basandose en las observaciones pasadas
a través del entrenamiento y aprenden a reconocer las asociaciones entre los fragmentos
de texto y a arrojar una determinada categoria para un texto de entrada en particular.
¢ Sistemas hibridos: constan de un clasificador base que puede entrenarse y de un sistema
que responde a reglas.
El modelado de topicos es una técnica no-supervisada de aprendizaje automatico que permite
inferir temas o topicos latentes en una coleccion de documentos considerando la distribucion
probable de palabras, sin que el investigador introduzca de antemano mas informacién sobre el
corpus (Grimmer & Stewart, 2013). Parte de la idea de que los documentos son mezclas de
topicos, en los que un tdpico es una distribucion de probabilidad sobre palabras. Se basa en
reglas de muestreo probabilistico que describen cémo las palabras en los documentos podrian
pertenecer a diferentes variables latentes. Durante el ajuste del modelo el objetivo es encontrar
el mejor conjunto de variables latentes que pueden explicar los datos observados.
Existen diversas técnicas que pueden ser usadas para obtener estos topicos. El principal
algoritmo y que ademas sera el utilizado en este trabajo, es el modelo latent dirichlet allocation
(LDA), propuesto por David Blei, que devuelve por un lado los diferentes topicos que
componen la coleccion de documentos y por otro lado qué porcentaje de cada topico esta
presente en cada documento. Los tdpicos consisten en una distribucion de probabilidades de
aparicion de las distintas palabras del vocabulario. EI LDA es un modelo probabilistico que
parte de la base de que las palabras de un documento pueden asociarse a un tema o topico dentro
del mismo. Calcula la probabilidad de que un tema genere determinadas palabras, asi como la
frecuencia con la que éstas se distribuyen. Esto, a su vez, le permite determinar las palabras que
se asocian con el grupo de temas de un documento y, a continuacion, agrupar el documento con
otros documentos que contienen un grupo de temas similar.
Como sefiala Blei en el articulo donde presenta el modelo, los investigadores en el campo de la
recuperacion de informacion (RI) habian logrado avances en la modelacion de corpus de
documentos. La metodologia propuesta por estos reduce cada documento del corpus a un vector
de numeros reales, cada uno de los cuales representa frecuencias de conteo. En el esquema
término-frecuencia/frecuencia inversa del documento representado como tf-idf (Salton vy
McGill, 1983), un vocabulario basico de “palabras” o “términos” se elige y se forma un
recuento de los naimeros de ocurrencias de cada palabra en cada documento. Tras una
normalizacion, este recuento de términos en el documento se compara con un conteo de

frecuencia del término en todo el corpus. Al final se obtiene una matriz cuyas columnas contiene
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los valores tf-idf para cada uno de los documentos en el corpus, reduciendo documentos de
longitud arbitraria a listas de numeros de longitud fija. Blei sefiala que si bien la reduccion tf-
idf tiene algunas caracteristicas atractivas, especialmente en su identificacion basica de
conjuntos de palabras, el enfoque también proporciona una cantidad relativamente pequefia de
reduccion en la longitud de la descripcion y revela poco en cuanto a la estructura estadistica
entre documentos o dentro del mismo documento.

Para abordar estas deficiencias, los investigadores de RI propusieron otras técnicas de reduccion
de dimensionalidad, la méas notable es la indexacion semantica latente (LSI) (Deerwester et al.,
1990). LSI utiliza una descomposicion de valores singulares de la matriz para identificar un
subespacio lineal en el espacio de caracteristicas tf-idf que capture la mayor parte de la variacion
en la coleccion. Este enfoque puede lograr una compresion significativa en grandes colecciones.
Luego Hofmann (1999) present6 el modelo probabilistico de Latent Semantic Analysis (de
ahora en adelante pLSA) que modela cada palabra en un documento como una muestra de un
modelo de mezcla, donde los componentes de la mezcla son variables aleatorias multinomiales
gue pueden ser vistas como representaciones de temas. De esta manera cada palabra es generada
por un solo tema, y cada documento se representa como una lista de proporciones de esa mezcla
(o temas) y por lo tanto es reducido a una probabilidad de distribucién de un conjunto fijo de
temas.

Blei sefiala que si bien el trabajo de Hofmann es un paso util hacia el modelado probabilistico
del texto, estd incompleto ya que no proporciona un modelo probabilistico a nivel de
documentos. En pLSA, cada documento es representado como una lista de nimeros (las
proporciones de mezcla para los temas), y no hay un modelo generativo probabilistico para
estos numeros., lo que lleva a dos problemas: el nimero de parametros en el modelo crece
linealmente con el tamafio del corpus generando problemas de sobreajuste, y no esta claro como
asignar probabilidad a un documento fuera del conjunto de entrenamiento.

Los métodos de reduccion de dimensionalidad se basan en la suposicion de ‘bolsa de palabras’
en la cual se puede descuidar el orden de las palabras en un documento, en la teoria de la
probabilidad esta es una suposicion de intercambiabilidad de palabras. Ademas suponen
también que los documentos son intercambiables, es decir el orden especifico de los
documentos del corpus también se puede descuidar. Siguiendo el teorema de representacion de
Finetti (1990) que establece que cualquier coleccion de variables aleatorias intercambiables se
puede representar como una distribucion de mezcla, Blei entiende que para trabajar con
representaciones intercambiables de palabras y documentos es necesario considerar modelos

mixtos que capturen esa intercambiabilidad tanto de palabras como de documentos. Esta linea

9
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de razonamiento es la que lo lleva al desarrollo del modelo LDA, donde se demuestra que a
través del teorema de Finetti se puede obtener una estructura estadistica significativa
intradocumento mediante la distribucion de la mezcla.

Con el objetivo de analizar las aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural en el ambito
juridico, en este apartado se comenzo repasando a grandes rasgos las caracteristicas de los
diferentes tipos de lenguaje para introducir luego al PLN como el estudio de la interaccion entre
las computadoras y el lenguaje natural, y presentar sus diferentes campos de aplicacién. Como
paso siguiente se identificaron las aplicaciones de PLN en el ambito juridico, y se destacaron
algunos casos que ya se encuentran en funcionamiento. Por ultimo y ya en el dmbito de
clasificacion de textos legales y extraccion de informacion, se destacaron los diferentes métodos
dentro del PLN que permiten realizar esas tareas, y se profundiz6 sobre la técnica no
supervisada de aprendizaje automatico de modelado de tdpicos, especificamente sobre el
algoritmo LDA. En el siguiente apartado se desarrollara la forma en que trabaja el algoritmo
para obtener tépicos sobre un corpus de documentos.

10
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2. Deteccién automatica de tépicos mediante el algoritmo de Latent
Dirichlet Allocation
El objetivo de este segundo apartado es explicar el funcionamiento del algoritmo de Latent
Dirichlet Allocation para comprender la forma en que detecta los topicos presentes en un corpus
de documentos. Para cumplir con este objetivo se desarrollaran tres subapartados: en el primero
se abordara la técnica de modelado de topicos resaltando la diferencia entre un proceso
generativo y un proceso de inferencia estadistica; en el segundo se presentara el fundamento
teorico del algoritmo de LDA y su funcionamiento; y en el tercero se detallaran las formas de

visualizacion, las métricas de evaluacion y las formas de interpretacion del modelo.

2.1 El modelado de topicos: proceso generativo e inferencia estadistica

Dentro del PNL, el modelado de tdpicos basa su funcionamiento en la representacion de
documentos mediante un Modelo de Espacio Vectorial 0 VSM (Salton et al, 1975). VSM utiliza
un enfoque léxico que analiza las palabras de un documento individualmente, y no establece
relaciones semanticas entre palabras. Por lo tanto no importa su orden de aparicién en el
documento.

Como primer paso se determina el conjunto de palabras que componen el vocabulario. Cada
documento de texto queda definido como una secuencia de palabras (bolsa de palabras). Cada
documento es una bolsa de palabras o un subconjunto del vocabulario. Entonces, dado un
vocabulario V de tamafio N, se representa cada documento como un vector de tamafio N, donde
en cada posicién aparece la frecuencia de término de esa palabra para ese documento. EIl valor
numeérico que se emplea para indicar la importancia de la palabra es la frecuencia de término.
El corpus queda representado como una matriz de tamafio DxN, donde D es el nimero de
documentos del corpus. Cada fila de esta matriz es un documento representado en VSM.
Como se mencion0 en el apartado anterior, Blei destacd que en el modelo de pLSA cada
documento es representado como una lista de nimeros (las proporciones de mezcla para los
temas), y no hay un modelo generativo probabilistico para estos nimeros lo que genera dos
problemas: el nimero de parametros en el modelo crece linealmente con el tamafio del corpus,
lo que lleva a serios problemas con sobreajuste; y no queda claro cémo asignar probabilidad a
un documento fuera del conjunto de entrenamiento. Un modelo de tdpicos es, en cambio, un
modelo generativo de documentos. Los modelos de topicos se basan en la idea de que los
documentos son mezclas de topicos, en los que un tépico es una distribucion de probabilidad
de palabras. Para hacer un documento, se opta por una distribucién de tdpicos, posteriormente

cada palabra en el documento se elige de un topico. Técnicas estadisticas se pueden utilizar para

11
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invertir este proceso: inferir el conjunto de topicos que son responsables de la generacion de
una coleccion de documentos.

Un modelo generativo de documentos se basa en reglas de muestreo probabilistico que
describen como las palabras en los documentos podrian ser generadas sobre la base de variables
latentes (escondidas). Durante el ajuste de un modelo generativo, el objetivo es encontrar el
mejor conjunto de variables latentes que pueden explicar los datos observados (las palabras en
los documentos)

En las imagenes que siguen, se presenta el enfoque de modelado de topicos de dos formas
distintas: como un modelo generativo y como un problema de inferencia estadistica. La Imagen
1 muestra el proceso generativo que se ilustra con los topicos 0 y 2, tematicamente relacionados
con “registro de personas” y ‘“convenios”, que se muestran como bolsas que contienen
distribuciones sobre palabras. Diferentes documentos pueden ser producidos escogiendo las
palabras de un tépico en funcion del peso dado al topico. Por ejemplo, los documentos 0y 2 se
generaron mediante el muestreo solo de los topicos 0 y 2 respectivamente, mientras que el
documento 1 se generd por una mezcla de los dos tdpicos. No hay exclusividad de que las
palabras formen parte de un solo topico, esto permite que los modelos de topicos sirvan para
captar la polisemia, donde la misma palabra tiene varios significados.

Como se mencion6 con anterioridad, el proceso generativo no hace ninguna suposicién sobre
el orden de las palabras que aparecen en los documentos. La Unica informacidn relevante para
el modelo es el nimero de veces que se producen las palabras.

En la Imagen 2 se presenta el problema de la inferencia estadistica. Teniendo en cuenta las
palabras observadas en un conjunto de documentos, se desea saber los topicos mas probables
gue hayan generado los datos. Esto implica inferir la distribucién de probabilidad de palabras

asociadas con cada tépico y la distribucién de los topicos para cada documento.
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Imagen 1: Modelado de tépicos-Proceso generativo

Proceso Generativo

Topico O
e inscripgidn .

o ca rame DOCO
"...lainscripcidn de la persona
luego de su nacimiento...”

médico nacional , PErsona
salud
erecnO:
nacimiento poc1
"...el convenio para certificar
Topico 2 la identidad nacional..."

mexu de salud..."

desarroLLo

Fuente: Elaboracion propia

Doc2
"...la cldusula del convenio
pr r

Imagen 2: Modelado de topicos-Inferencia estadistica

Inferencia Estadistica

Topico 0

Doco
"...la inscripcidn de la persona
luego de su nacimiento..."

DOC1
"...el convenio para certificar
laidentidad nacional..."

Topico 2

DoCc2
"... la clausula del convenio
de salud..."

SAVAY

Fuente: Elaboracién propia

En el presente trabajo se presenta una aplicacion de inferencia estadistica mediante el algoritmo
LDA, el objetivo sera inferir el conjunto de tépicos que son responsables de la generacion de
una coleccion de dictdmenes. En el siguiente subapartado se explica en detalle el

funcionamiento del algoritmo de Latent Dirichlet Allocation

2.2 El funcionamiento del algoritmo de Latent Dirichlet Allocation
Una variedad de modelos probabilisticos de topicos se ha utilizado para analizar el contenido

de los documentos y el significado de las palabras. Todos estos modelos utilizan la misma idea
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fundamental, que un documento es una mezcla de tdpicos, pero hacen ligeramente diferentes
supuestos estadisticos. En LDA si las observaciones son palabras en documentos, cada
documento puede verse como una mezcla de varios topicos. Esto es similar a pLSA excepto
que en LDA se asume que la distribucion de topicos tiene una distribucion de Dirichlet. En
teoria de la probabilidad y estadistica, la distribucion de Dirichlet (en honor a Peter Gustav
Lejeune Dirichlet), generalmente denotada Dir(a), es una familia de distribuciones de
probabilidad continuas multivariada, parametrizadas por un vector alfa (a) perteneciente al
conjunto de los numeros reales positivos. Las distribuciones de Dirichlet frecuentemente se
utilizan como distribuciones a priori en estadistica Bayesiana.

Para explicar el funcionamiento de este modelo se presenta la notacién de placas de la Imagen
3. Este sistema de placas se utiliza a menudo para representar modelos graficos probabilisticos
lo que permite que las dependencias entre las muchas variables se puedan capturar de manera
concisa. La placa exterior representa los documentos, mientras que la placa interior representa
las posiciones de palabras repetidas en un documento determinado; cada posicion esta asociada
con una eleccion de topico y palabra. Los nombres de las variables se definen segun lo indica
la Tabla 1.

Tabla 1: Variables del modelo LDA

Variable Significado
K Numero de tépicos
M Numero de documentos
N Numero de palabras en cada documento (el documento i tiene Ni palabras)
o Parametro de la distribucion de Dirichlet en las distribuciones de tépicos por documento
B Pardametro de la distribucion de Dirichlet en las distribuciones de palabras por tépico
0i Es la distribucidn de tépicos para el documento i
@k Es la distribucion de palabras para el tépico k
Zij Es el tépico para la j-ésima palabra en el documento i
Wij Es la palabra especifica

Fuente: Elaboracion propia

En la Imagen 3 el hecho de que W esté sombreado significa que las palabras Wij son las Unicas
variables observables y las otras variables son variables latentes. Como propone Blei en el
articulo original, se puede utilizar la distribucion de Dirichlet a priori para modelar la
distribucion topico-palabra, siguiendo la intuicion de que la distribucion de probabilidad sobre
las palabras en un tépico esta sesgada, de modo que solo un pequefio conjunto de palabras tiene
alta probabilidad. EI modelo resultante es la variante de LDA mas aplicada en la actualidad,

donde K es el numero de topicos y los @ son vectores V-dimensionales que almacenan los
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parametros de las distribuciones palabras-topico donde V es el nimero de palabras. Es util
pensar en las entidades representadas por © y ¢ como matrices creadas al descomponer la matriz
original palabra-documento que representa el corpus de documentos que esta siendo modelado.
En esta imagen O consta de filas definidas por documentos y columnas definidas por topicos,
mientras que ¢ consta de filas definidas por topicos y columnas definidas por palabras. De esta
forma cada ¢ se refiere a un conjunto de filas cada una de los cuales es una distribucion de
palabras y cada O se refiera a un conjunto de filas cada una de las cuales es una distribucion de
topicos.

De acuerdo con lo expuesto por Blei y Jordan en el articulo citado, los parametros oy B de
Dirichlet suelen ser parametros definidos a priori que pueden tomar valores dentro del intervalo
abierto (0,1). Si se presupone que el documento esta categorizado, se recomienda valores de o
pequefios; mientras que si se presupone que un documento va a tratar sobre varios temas, se
recomienda poner un valor de a grande. El valor  depende de la cantidad de palabras que
definen un tdpico, se recomienda que si un topico necesita de pocas palabras el valor de B sea
préximo a 0; por el contrario si un topico requiere muchas palabras, se recomienda que  tome

un valor préximo a 1.

Imagen 3: Notacion de placas modelo LDA

N

M

Fuente: Ghahramani, Zoubin (August 2007). Graphical models

El proceso generativo que realiza el modelo de LDA para un corpus D compuesto de M

documentos cada uno de Ni longitud, puede resumirse en los siguientes pasos:
1- Elige ©i~Dir(a) donde i € {1,...., M} y Dir(a) es una distribucion de Dirichlet con un

parametro simétrico o (o<1)
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2- Elige ok~Dir(p) donde k € {1,...., K}

3- Para cada una de las posiciones de las palabras i, j, dondei € {1,....., M}y] € {1,....,

N}

a- Elige un topico Zij ~ Multinomial (©)

b- Elige una palabra Wij ~ Multinomial (¢)
Para el caso de inferencia estadistica la implementacion de un modelo LDA transforma los
datos de entrada y establece la siguiente representacion:

e Topicos: LDA devuelve una matriz de tamafio KxV, es decir, se define cada topico ki:
{i € (0, K-1)} como una composicion del aporte de cada palabra del vocabulario V en
el tépico.

e Documentos: LDA devuelve una matriz de tamafio DxK, es decir, se define cada
documento di: {i € (0, D-1)} como una composicion del aporte de cada tépico del
conjunto K en el documento.

Detallado el mecanismo mediante el cual el modelo LDA infiere los topicos latentes en un
conjunto de documentos, en el siguiente subapartado se introduce una técnica que permite
representar visualmente los resultados obtenidos del modelo, y colabora con la interpretacion

de estos.

2.3 Visualizacion del modelo de tépicos, métricas de evaluacion e interpretacion del modelo
Para representar los datos de salida del modelo y poder interpretarlos se utilizan técnicas de
visualizacion de topicos. Chaney y Blei en su trabajo sobre visualizacidn de datos destacan que
los objetivos de este proceso deben ser: resumir el corpus estudiado visualizando la
composicion de los tdpicos, presentar las relaciones entre los documentos evaluados y los
topicos descubiertos y evidenciar relaciones entre los documentos evaluados. Estos objetivos
establecen las bases de la extraccion de informacion de una coleccion de documentos
empleando un modelo de tdpicos.

Una de las técnicas utilizadas en este trabajo es el algoritmo de nube de palabras, una técnica
visual que manifiesta la importancia del conjunto de palabras de cada topico. Para mostrar la
nube de palabras se usa el médulo Matplotlib.pyplot y WordCloud de Python que posibilita el
disefio de la grafica.

Por otro lado, Sievert y Shirley proponen el método LDAVvis para visualizar la composicion de
los topicos. Este método propone una visualizacion interactiva que permite observar los topicos

representados mediante circulos en un plano de dos dimensiones, donde el area de cada circulo
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representa qué tan significativo es cada tdpico en el corpus. La posicion de cada topico se
calcula mediante la distancia entre topicos proyectadas al plano de dos dimensiones. A su vez
se presenta mediante un grafico de barras las palabras méas relevantes para el tdpico
seleccionado, superponiéndose una barra azul y una roja, que indican el nimero de veces que

se repite la palabra en el corpus y la preponderancia en el topico seleccionado.

Imagen 4: Vista general de la herramienta LDAvis

Selected Topic: |3 | | Previous Topic | | Mext Topic || Clear Topic | Slide to adjust relevance metric:= ]

0.0 oz [T 0.E 08 10

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms'

Fuente: Elaboracion propia mediante Python

El diagrama de barras de la Imagen 4, en la que no se ha seleccionado ningun tépico, se
representa las 30 palabras con mayor prominencia en el corpus. La medida de prominencia se

corresponde con la propuesta por Chuang et al. y se calcula de acuerdo con la siguiente férmula:

: : _ K-1 plkilw)
Prominencia(w) = Tfeorpusw) * Zizo P(kilw) *log (7 =5)
i
Como se observa en la Imagen 5, cuando se selecciona un topico se presentan sobre el diagrama
de barras las medidas antes explicadas. La Imagen 6 ilustra que si seleccionamos una palabra
concreta, podemos ver graficamente a que topicos pertenece, el area de los circulos pasa a

indicar el grado de pertenencia de la palabra al tépico. Por Gltimo cabe mencionar que, como
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se observa en la parte superior izquierda de la herramienta de visualizacion LDAvis, hay un
parametro libre A € (0,1). Este parametro influye a la hora de ordenar las palabras méas
relevantes de cada topico y se extrae de un aporte de Sievert y Shirley, que propone una medida

de la relevancia de una palabra en un topico k de acuerdo a la siguiente férmula:

Relevancia(w|k) = & « log [p(w]k)] + (1 — A) = log [p,::;ﬂ;}]

Como se puede observar el pardmetro A determina el peso dado a la probabilidad del término
w bajo el topico k respecto a su lift (caracteristica de interés que mide hasta qué punto ocurre
conjuntamente w y k si fuesen independientes). Si A=1 la relevancia queda definida por la
probabilidad de la palabra w dado el topico k.

En la evaluacion de los modelos de topicos se suele asumir que el espacio latente de topicos es
semanticamente significativo. Bajo este supuesto se puede implementar una medida de
evaluacion llamada ‘Perplejidad del modelo probabilistico’. Sin embargo como establece
Chang et al. estas medidas no evaltan lo significativo seméanticamente que es el modelo. Si bien
evallan lo bueno que es el modelo predictivo probabilistico, no abordan objetivos de evaluacion
humana. EI Modelado de Toépicos debe evaluarse también desde la perspectiva del
entendimiento humano, los topicos deben poder expresar informacion entendible y coherente,
por lo que el andlisis del modelo debe ser cualitativo y cuantitativo. En cuanto a lo relativo a la
presente investigacion los documentos a evaluar son dictdmenes juridicos, la heterogeneidad de
este tipo de documentos en cuanto a su tematica hace que sea complejo evaluar
cuantitativamente el nimero 6ptimo de tdpicos. Por este motivo, se emplearan valoraciones
cualitativas, presentando la composicion de los topicos con LDAvis a los profesionales
encargados de elaborar los dictamenes juridicos quienes determinardn si los topicos
identificados por el modelo tienen sentido para los dictamenes evaluados, y si la cantidad de
topicos es la adecuada para representar el total de dictamenes.

Con el objetivo de explicar el funcionamiento del algoritmo de Latent Dirichlet Allocation para
comprender la forma en que detecta los topicos presentes en un corpus de documentos, en este
apartado se comenzo introduciendo la técnica de modelado de topicos diferenciando entre un
modelo generativo y uno de inferencia estadistica. Como paso siguiente se desarrolld el
fundamento tedrico del algoritmo de LDA para echar luz sobre el funcionamiento del mismo.
Por ultimo se presentaron técnicas de visualizacion que permiten interpretar los resultados del
modelo. En el siguiente apartado se desarrollara la aplicacion de este algoritmo sobre el corpus

de dictamenes juridicos seleccionado para este trabajo.
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Imagen 5: Vista de seleccidon de un tdpico con la herramienta LDAvis

Selected Topic: [2 | [ Previcus Topic | [ Mext Topic | [ Clear Topic | Slide to adjust relevance metric:@ 9
A=1 oo oz 04 0 o8 10
Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 2 {19.7% of tokens)
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Fuente: Elaboracion propia mediante Python

Imagen 6: Vista de seleccion de una palabra con la herramienta LDAVvis
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Fuente: Elaboracion propia mediante Python
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3 Laaplicacion del algoritmo de LDA sobre un corpus de dictamenes

juridicos

El objetivo de este tercer apartado es desarrollar la aplicacion del algoritmo de LDA sobre
el corpus de dictamenes juridicos estudiados en el trabajo y presentar los resultados
obtenidos. Para cumplir con este objetivo se desarrollaran tres subapartados: en el primero
se explicaran las tareas llevadas a cabo en limpieza y preprocesamiento de datos,
fundamentales para el éxito del modelo; en el segundo se presentaran los resultados
obtenidos detallando los pasos que llevaron a la eleccion de los topicos éptimos para el caso
estudiado; y en el tercero se analizaran los resultados obtenidos en detalle y se realizara una

interpretacion de estos.

3.1 Limpieza y preprocesamiento de datos

Para llevar a cabo el trabajo el primer paso consiste en la recopilacién de los datos de una
manera que sea posible explotarlos en un entorno utilizando lenguajes de programacion. En
la organizacion analizada cada dictamen que se suscribe acompafiando un expediente queda
almacenado en su version Word en el sistema interno del Organismo. Mediante un proceso
coordinado con el equipo de informética se exporta a un archivo de extension csv una
muestra significativa de dictdmenes, de manera que en la primera columna queda
establecido el indice mientras que en la segunda se extiende en cada celda el dictamen
completo en formato texto. Cabe destacar que este trabajo se realiza en una primera
instancia sobre una muestra de 400 dictamenes tomados de una de las Secretarias de la
Organizacion ya que corresponde a un periodo de prueba. La Secretaria en cuestion tiene
una delegacion de tematicas amplias pero especifica, que no abarca el total de temas tratados
por la Organizacion.

Cargado el archivo en un entorno de programacion se comienzan las tareas de modeling
sobre los dictdmenes que van a entrenar el modelo de LDA. El primer paso es la limpieza y
el preprocesado de los dictamenes, este paso requiere no solo de herramientas de
programacion sino de conocimiento sobre la tematica y trabajo en conjunto con quienes
elaboran los documentos, para asegurar que las palabras que se conserven en la limpieza
sean las adecuadas para interpretar el contenido del dictamen y evitar que palabras
importantes para la interpretacion sean eliminadas en la limpieza previa.

La limpieza del corpus comienza por aplicar una funcion a todo el conjunto. Esta funcion

le aplica a la columna que contiene el texto del dictamen cuatro modificaciones: elimina los
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caracteres especiales, elimina las palabras de un solo caracter (generalmente conectores),
elimina los espacios en blanco dobles, y lleva todo el texto a minuscula. Finalmente se
guarda el texto resultante de esta funcion en una nueva columna, a la que se le aplica la
funcioén ‘tokenizer’ la cual lleva a cabo la division del texto obtenido en ‘tokens’ o términos
individuales.

Una vez obtenida la columna con el texto limpio y organizado en tokens, se le aplica la
funcion ‘stopwords’ o palabras vacias de la libreria NLTK, que elimina aquellas palabras
que carecen de sentido cuando se las escribe solas o sin la palabra clave. Las palabras que
pueden ser consideradas ‘stopwords’ dependen del idioma, para el idioma espafiol esta
funcion considera un poco més de 300 palabras. Son, basicamente, conjunciones, articulos,
preposiciones y adverbios. Esta lista fue revisada por los profesionales encargados de la
elaboracion de los dictdmenes quienes no identificaron ninguna palabra para quitar de la
lista.

Filtradas las ‘stopwords’ se aplica una funcion de lematizacion sobre los tokens. Esta
técnica sirve para reducir variantes morfoldgicas de la forma de una palabra a raices
comunes o lexemas; con el fin de, por ejemplo, mejorar la habilidad de los motores de
bdsqueda para mejorar las consultas en documentos. Basicamente consiste en remover el
plural, el tiempo, o los atributos finales de la palabra.

Realizada la lematizacion se lleva a cabo la confeccidn de un diccionario que contenga todas
las palabras que no fueron filtradas una unica vez. Los diccionarios son objetos que asignan
un identificador numérico a cada palabra Unica y se pueden usar para obtener el
identificador a partir de la palabra y viceversa. Para esto se utiliza la libreria Gensim que
crea un objeto de tipo Dictionary pasandole como argumento las listas de palabras de la
columna modificada y tokenizada en los pasos previos.

Con el diccionario creado se limpian las palabras mas raras o demasiado frecuentes. Para
esto se aplica la funcion ‘filter extremes’, que mantiene Unicamente en el diccionario
aquellos tokens que se encuentran en al menos n dictamenes (no_below) y los que estan
contenidos en no mas del n% de dictdmenes (no_above). Este paso consiste en un ensayo
de prueba y error crucial para el éxito del modelo, en el cual los integrantes de la
Organizacion tienen un rol fundamental ya que son los que conocen la tematica de los
dictamenes que alimentan el modelo. Realizadas las pruebas se decide conservar aquellas
palabras que se registren en al menos 20 dictamenes y en no mas del 60% del total de

documentos.
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Tras la limpieza y el preprocesamiento de datos el conjunto quedd en condiciones para ser
utilizado por el modelo. En el siguiente subapartado se detalla el proceso llevado a cabo

para la ejecucion del modelo de LDA y la obtencion de tdpicos.

3.2 La obtencidn de tépicos sobre un corpus de dictamenes juridicos

Finalizada la limpieza del corpus y obtenidos los tokens para cada dictamen, se crea un
modelo LdaModel de la libreria Gensim al que se le pasan como argumento el corpus creado
con la bolsa de palabras de cada dictamen y el diccionario con todas las palabras del corpus,
y se le indica adicionalmente los siguientes pardmetros: numero de topicos, nimero de
documentos que sera utilizado en cada pasada de entrenamiento, nimero de pasadas por el
corpus durante el entrenamiento y la densidad de topicos por documento (un mayor valor
de este parametro implica que los documentos estén compuestos de mas topicos). Se entrena
el modelo y se obtiene como resultados los n topicos indicados.

Como primer paso se corre el modelo indicando un solo tépico para todo el corpus, con el
objetivo de identificar las palabras con mayor relevancia para el total de dictamenes. Se
aplica la técnica mencionada de nube de palabras para este Unico topico, obteniendo los
resultados que se muestran en la Imagen 7. A mayor tamafio de la palabra, mayor relevancia

en el corpus.

Imagen 7: Nube de palabras del corpus

Topico 0
p(’" sSOna )yroyecto

PErSonas:sexe
LO .der echol

inscripcion na C ]_Ona
1d€ﬂtldad

cldusula acuerdo

Fuente: Elaboracién propia mediante Python.

De la figura se destacan palabras como “identidad”, “nacional” y “nacimiento” relacionadas
a temas registrales tratados por la organizacion que son los que mayor volumen implican,
por lo que cobra sentido que al tomar s6lo un topico sean las que predominen. Con este

topico general como parametro se realizé un proceso iterativo, donde se ejecuto el modelo
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aumentando de a un topico por paso, y se consultd con los profesionales encargados de
elaborar el dictamen la coherencia de los resultados obtenidos. Se identificd que a partir de
los 5 tdpicos las palabras que componen cada toépico comienzan a repetirse sin cambiar su
significado. Por esto se tomd 4 topicos como el éptimo para el corpus de dictamenes
analizados.

Definido el nimero de tdpicos en 4 para el caso de andlisis, se definieron los pardmetros
especificos del modelo y se lo ejecutd. Acto seguido se imprimieron los tépicos obtenidos,
integrados por palabras claves que tienen ponderaciones conforme su importancia dentro

del tdpico, lo que posibilita etiquetarlos. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 2.

Tabla 2: Tokens ponderados para los topicos resultantes del modelo

item Tokens Ponderados
1 0.026 "identidad" + 0.016 "nacimiento" + 0.016 "nacional" + 0.014 "sexo" + 0.014 "derecho"
2 0.014 "convenio" + 0.010 "cldusula" + 0.008 "municipio" + 0.008 "obra" + 0.006 "infraestructura"
3 0.016 "programa" + 0.013 "politicas" + 0.012 "violencia" + 0.012 "género" + 0.011 "convenio"
4 0.012 "comunidad" + 0.011 "programa" + 0.009 "subvenciones" + 0.009 "instituto" + 0.007 "cldusula"

Fuente: Elaboracion propia

Observando la tabla se puede identificar cada topico segun las palabras que mayor
preponderancia tienen en €l. Asi los dictamenes que estén compuestos en mayor medida por
el topico 4 trataran tematicas de programas y subvenciones para la comunidad, los que estén
representados en mayor medida por el tépico 3 trataran cuestiones de género, los del tépico
2 convenios con municipios para obras e infraestructura y los del topico 1 cuestiones
registrales. Sin perjuicio de ello, cada dictamen puede versar sobre mas de un tdpico.

En el siguiente subapartado, con el objetivo de mejorar la interpretacion del algoritmo, se
complementa el andlisis con la herramienta visual que propone el mddulo mencionado
LDAVvis en Python, que permite el disefio de un grafico interactivo. Como evaluacién del
modelo se presentan ademas algunas pruebas realizadas con el equipo de profesionales de

la Secretaria mencionada.

3.3 Interpretacion de los resultados y evaluacion del modelo

Como se hizo mencidn en el segundo apartado, el método de visualizacion LDAVvis propone
una visualizacion interactiva que permite observar los tépicos mediante circulos en un plano
de dos dimensiones, donde el area de cada circulo representa qué tan significativo es cada

topico en el corpus. En la Imagen 8 se aprecia que el topico 1 identificado como tematicas
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registrales es el que esta presente en mayor cantidad de documentos, seguido por el topico
2 de convenios con municipios, el 3 de cuestiones de género y por ultimo el 4 de programas

y subvenciones.

Imagen 8: Visualizacion en LDAvis para los topicos obtenidos

Szlected Topic: [0 | [ Previcus Topic | [ Mext Topic | [ Clear Topic | Slide to adjust relevance metric:= ]

00 oz o4 0.8 os 140

Infertopic Distance Map (via multidimensicnal scaling) Top-30 Most Salient Terms'

Fuente: Elaboracion propia mediante Python

Como la posicidon de cada topico se calcula mediante la distancia entre topicos proyectadas al
plano de dos dimensiones, es interesante destacar en este resultado que solo dos tépicos se
encuentran superpuestos (el 2 y el 3) y son los Unicos en el cuarto cuadrante. Mientras que el
topico 4 es el Unico ubicado en el primer cuadrante y el topico 1 es el tnico en ocupar el segundo
y el tercer cuadrante. Esto indica que los circulos que guardan mayor distancia entre si se
refieren a temas diferentes, mientras que los que se encuentran superpuestos tratan temas
similares; en este caso los topicos 2 y 3 comparten la palabra convenio con un alto grado de
preponderancia lo que hace a los topicos cercanos, aungue el contenido que tramita cada tipo
de convenio sea diferente.

Del lado derecho del grafico se presenta informacion para cada topico que se quiera observar.
El grafico de barras indica un conjunto de 30 palabras que participan para la identificacion de
la tematica sobre la que versa el topico detallando la frecuencia de cada una de ellas, e indica
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en términos porcentuales la participacion relativa en el corpus del conjunto de tokens que
representan cada circulo. Por ejemplo, el tépico 2 seleccionado en la Imagen 9 incluye el 29.5%
de los tokens incluidos en el diccionario para conformar un tema mientras que el 4 posee una
participacion relativa del 9.7%.

La otra funcién mencionada que ofrece esta herramienta es la de seleccionar una de las palabras
del gréfico de barras para determinar a qué topicos pertenece. En la Imagen 10 se selecciond

la palabra ‘convenio’ mencionada anteriormente, se observa que pertenece principalmente a los

topicos 2y 3.
Imagen 9: Visualizacion en LDAvis para la seleccion de un tépico
Zslecied Topil:; 2 — F'rewin-us Tepic | | Mext Topic | | Clear Topic Slide to adjust relevance metric: & ]
A=1 a0 oz o4 0B os 1.0
Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 2 {29.5% of fokens)
|
.
1
oora [
I
<ox [
g ]
=l 000
reca |
rzo [
apicacir |
zox [
ecucir [
= I
- sracier |

gostier I

Marginal topic distrbauion
Cwsrall barm fregusney

I Estimatoo torm freguanc

1. salancyftarm w) = frecuancyiw) * [sum_t pdt | w) ™ b E | wiipit])] for topics £ see Chuang et. al (2012
pdw ] Sae Siavart & Shifay (20141

2. relavancalberm w | Bpe 13 = BT e | £+ (1 - AL piw

Fuente: Elaboracién propia mediante Python
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Imagen 10: Visualizacion en LDAvis para la seleccion de una palabra
Szlzcted T-:-pic_: 0 - Presious Topss | | Mext Topic | | Clear Topic Slide to adjust relevance metric: @ ]

0.0 oz o4 0B os 1.0

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms'

Fuente: Elaboracion propia mediante Python

Una vez interpretados los resultados y validados los tdpicos obtenidos con los profesionales de
la Organizacion, se realizaron una serie de pruebas para evaluar el modelo. La primera fue
tomar uno de los dictdmenes ya preprocesado que componen el corpus al azar, y consultarle al
modelo los tépicos que lo componen. El dictamen original tomado por el algoritmo tramita una
inscripcion tardia de un nacimiento, al que le atribuy6 una contribucion del 100% del tépico 1
como se observa en el grafico de la izquierda de la Imagen 11, lo cual fue considerado correcto
por los profesionales de la Organizacion.

Como segunda prueba se carg6 un dictamen nuevo, que no forma parte del corpus original que
el modelo utiliz6 para entrenar. Este dictamen trata de un convenio a realizarse entre una
organizacion y un municipio para crear un centro de atencion para casos de violencia de género.
Se realizaron sobre el dictamen los pasos de preprocesado que se aplicaron al corpus original,
y se consultaron los topicos resultantes. En este caso el resultado obtenido fue una contribucion
mayoritaria de los tépicos 3 y 2 como se observa en el grafico de la derecha de la Imagen 11,
gue habian sido identificados como tematicas de género y convenios con municipios
respectivamente. Nuevamente los resultados obtenidos fueron considerados correctos por los

agentes de la Organizacion.
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Imagen 11: Contribucion de tépicos para los dictdmenes de prueba

Resultados prueba 1 , Resultados prueba 2

mmm Contribucion

1.0 Contribucion
0.5 o

0.8

0.6
0.3

0.4 4 82 4
0.2 o014
0.0 . 0.0 -
1 3 2 4
Topico Topico

Fuente: Elaboracion propia mediante Python

Con el objetivo de desarrollar la aplicacion del algoritmo de LDA sobre el corpus de
dictdmenes juridicos estudiados en el trabajo y presentar los resultados obtenidos, en este
apartado se comenz6 detallando las técnicas de preprocesado y limpieza realizados sobre el
conjunto de dictdamenes. Como paso siguiente y con el corpus ya preprocesado se desarrollé la
aplicacion del algoritmo de LDA y se presentaron los tépicos obtenidos y la conformacién de
estos segun la importancia de las palabras. Por Gltimo se interpretaron los resultados mediante

técnicas de visualizacion y se realizaron distintas pruebas para comprobar el éxito del modelo.
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Conclusion

El principal resultado logrado a través del desarrollo del presente trabajo es la identificacion
automatica de los topicos que componen un corpus de dictdmenes juridicos, y la representacion
individual de cada dictamen como una composicion de los topicos hallados. La posibilidad de
categorizar el total de documentos emitidos por una organizacion con topicos que representen
fehacientemente las temaéticas tratadas, representa una oportunidad Unica para obtener
informacidn relevante que colabore en la toma de decisiones.

En linea con el objetivo general del presente se logré determinar los 4 topicos principales que
surgen de los dictdmenes emitidos, identificAndolos con los temas o voces tratados, para luego
obtener para cada documento una composicion de esos tépicos que lo identifique por completo.
En el trabajo inicialmente se identificaron diferentes campos de aplicacion del procesamiento
de lenguaje natural en el &mbito juridico, para luego profundizar en el &rea de clasificacion de
textos legales y extraccion de informacion, buscando incorporar nuevas técnicas que permitan
extraer topicos de manera automatica de un corpus de dictdmenes juridicos. Se desarrollaron
los diferentes enfoques desde donde abordar la clasificacion automatica de textos en PLN,
detectando en la técnica no-supervisada de Modelado de Tdpicos la indicada para elaborar el
trabajo, debido a que permite inferir temas o tdpicos latentes en una coleccion de documentos
considerando la distribucion probable de palabras; y se seleccion6 el algoritmo de Latent
Dirichlet Allocation (LDA) propuesto por David Blei para llevar a cabo el trabajo.

Como paso siguiente se explico el funcionamiento del algoritmo de Latent Dirichlet Allocation
para comprender la forma en que detecta los topicos presentes en un corpus de documentos. Se
comenzd diferenciando dentro del modelado de tépicos al proceso generativo del proceso de
inferencia estadistica, destacando que este ultimo es el que aplica en el trabajo. Luego se
describié conceptualmente el algoritmo de Latent Dirichlet Allocation, utilizando la notacion
de placas como apoyo grafico para el entendimiento del mismo, se presentaron técnicas de
visualizacidn que permiten interpretar los resultados del modelo como LDAvis y WordCloud,
y se determin6 que el modelo iba a ser evaluado cualitativamente por los profesionales de la
organizacion encargados de la elaboracion del dictamen.

Luego se aplicaron técnicas de preprocesamiento y limpieza de datos fundamentales para el
éxito del modelo, de los cuales se obtuvo un diccionario compuesto por todas las palabras
obtenidas tras la limpieza y un corpus que representa cada documento con las palabras que lo
componen y su frecuencia de aparicion. Se llevo a cabo la creacion del modelo y su aplicacion

sobre el corpus obtenido tras el preprocesamiento, de donde se obtuvieron los topicos que
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representan el conjunto de documentos. Por Gltimo se analizaron los resultados mediante las
técnicas de visualizacion mencionadas, y se realizaron diferentes pruebas para corroborar el
éxito de los topicos obtenidos.

Tras el desarrollo de cada uno de los capitulos, el trabajo final de especializacién realiza un
aporte de especial interés para la organizacién estudiada. Se pudo mostrar que la organizacion
puede recuperar los temas de los més de un millén de dictdmenes no categorizados que tiene en
su base de datos. Esta situacion manifiesta la necesidad de realizar una aplicacion integral de
este método de clasificacion, en la que se involucren todas las areas de la organizacion para
asegurar que los topicos obtenidos sean consecuentes con la composicién de los dictdmenes.
El trabajo presenta diversas posibilidades para continuar ampliando su alcance. Para
complementar el analisis realizado en este trabajo seria de utilidad incorporar algoritmos
complementarios como el reconocimiento de entidades nombradas. Al tratarse de una
organizacion que se desarrolla en el &mbito juridico, seria importante poder reconocer en cada
dictamen la normativa aplicada que no fue tenida en cuenta en este trabajo ya que en el
preprocesamiento se eliminaron los nimeros.

Para ello se propone como linea de trabajo indagar sobre el reconocimiento de entidades
nombradas y proponer un modelo que incluya a esta técnica para recuperar la normativa citada
en los dictamenes emitidos en afios anteriores. Sera necesario un desarrollo en conjunto con los
profesionales especializados en tematica juridica y posibilitara la posterior implementacion de

un buscador inteligente con la posibilidad de abrirlo a la comunidad cientifica para su consulta.
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“IDENTIFICACION DE TOPICOS EN DICTAMENES JURIDICOS. APLICACION DEL
MODELO LDA DE CLASIFICACION AUTOMATICA DE TEXTOS”

Autor: Santiago Prandini

Como mentora del presente Trabajo Final Integrador de Especializacion del alumno
Santiago Prandini, transmito mi opinidn sobre la investigacion realizada.

Con respecto al tema de analisis, considero que aborda una problematica relacionada con
la gestion de datos en organizaciones; en este caso organizacion dedicada a emitir opinion
juridica sobre tematicas diversas.

El alumno analiza un corpus de dictdmenes juridicos con una muestra de 400 dictamenes
tomados de una de las Secretarias de la Organizacion en la que se desarrolla el trabajo.

En la investigacion, se enmarca la gestion de datos en contextos de Big data sefialando la
posibilidad de explotar los textos de la base de datos con técnicas de Procesamiento de
Lenguaje Natural (NPL o PLN) y analizarlos aplicando metodologias de aprendizaje
automatico que permitan identificar los topicos o temas que componen cada documento sin
depender del criterio personal de los y las agentes y posibilitando ademas en un solo
proceso categorizar todos los documentos de la base de datos.

A partir del anélisis efectuado se deja en evidencia que la implementacion de estos procesos
en un buscador de documentos inteligente significaria un progreso sustancial en la
busqueda de jurisprudencia que los y las agentes realizan diariamente, mejorando el
servicio para la organizacion y generando la posibilidad de apertura de este sistema de
bdsqueda para fines académicos.

La coherencia del enfoque planteado, el uso de algoritmos de Mineria de Datos, la
pertinencia de las referencias bibliogréaficas y el correcto analisis de los resultados
obtenidos, permiten sefialar a este trabajo como un aporte relevante en el ambito juridico,

evidenciando la posibilidad de emprender futuras lineas de investigacion.

Dra. Silvia Vietri
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