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Resumen
En el ámbito del tratamiento de denuncias penales, especialmente aquellas que involucran
situaciones de violencia de género, existe una necesidad cada vez mayor de optimizar el
proceso de análisis y respuesta judicial. Estas denuncias suelen implicar situaciones de
violencia continua, lo que incrementa el riesgo para las víctimas y añade complejidad a su
abordaje. Ante este panorama, el desarrollo de herramientas tecnológicas avanzadas tiene el
potencial de identificar patrones y apoyar la toma de decisiones, contribuyendo a procesos
más ágiles y eficientes. El uso de la Inteligencia Artificial en el análisis automatizado de
textos podría representar una herramienta para apoyar a las autoridades judiciales, con el
objetivo de explorar mejoras en la calidad del análisis y la rapidez en la respuesta.

La presente tesina se enfoca en el desarrollo de un modelo basado en Inteligencia Artificial
para apoyar el análisis de denuncias de violencia de género en la Provincia del Chubut. A
partir de datos reales suministrados por el Superior Tribunal de Justicia, se implementó un
modelo de Procesamiento de Lenguaje Natural orientado a la predicción de medidas
judiciales potencialmente adecuadas para cada denuncia, buscando contribuir al apoyo de los
magistrados en sus procesos de toma de decisiones.

Se ha abordado la implementación y ajuste fino de un modelo BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers), optimizado específicamente para el análisis de
denuncias de violencia de género, con la limitación de realizar predicciones de algunas
medidas legales. Asimismo, se desarrolló una API REST que facilita la aplicación del modelo
para predecir medidas judiciales en nuevas denuncias. Para asegurar una interpretación
adecuada por parte del modelo, se llevó a cabo un proceso detallado de preprocesamiento de
los relatos de las denuncias, ajustando los datos proporcionados por el Superior Tribunal de
Justicia. Este proceso incluyó una cuidadosa definición de las tareas de ajuste del modelo, lo
que busco optimizar su capacidad para sugerir medidas judiciales potencialmente adecuadas
en cada caso, dentro de las limitaciones del modelo.

La validación del modelo se realizó mediante dos enfoques complementarios, donde en
primer lugar se llevó a cabo una validación cuantitativa basada en métricas para identificar el
modelo con mejor desempeño en términos predictivos, y en segundo lugar, se exploró una
validación cualitativa en colaboración con jueces en ejercicio, quienes revisaron y aportaron
una retroalimentación sobre las medidas propuestas por el modelo en denuncias reales.

Finalmente, se presentan el análisis de los resultados obtenidos y las conclusiones resaltan el
potencial del desarrollo, al tiempo que identifican oportunidades para perfeccionar los
modelos y evaluar su eventual integración en los sistemas existentes del Poder Judicial. A
partir de este análisis, se presentan las líneas de investigación propuestas, orientadas a
explorar nuevas técnicas de análisis y evaluar formas de optimizar el modelo, con el objetivo
de considerar su posible aplicación en el ámbito judicial.
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Organización de los Contenidos

Capítulo 1: Introducción. En este capítulo se introduce el tema principal, la motivación y
análisis contextual, propuesta de desarrollo, y objetivos en el estudio. Aquí se presenta una
visión general del trabajo y se establecen las bases para su desarrollo.

Capítulo 2: Marco Teórico. Se presenta una visión exhaustiva de los fundamentos teóricos
que sustentan el desarrollo propuesto, abarcando temas legales y contexto Judicial en Chubut.

Capítulo 3: Modelos Inteligentes de Lenguajes. Aborda los Modelos Inteligentes de
Lenguajes en el contexto de la Inteligencia Artificial y el Procesamiento de Lenguaje Natural,
detallando técnicas clave de preprocesamiento como tokenización, lematización y eliminación
de ruido, que preparan los datos para ser analizados por los modelos. También se incluyen
enfoques avanzados de aprendizaje como BERT y GPT, que permiten interpretar y generar
texto de manera más eficiente.

Capítulo 4: IA y Justicia. Se exponen las investigaciones realizadas a nivel global, nacional
y provincial sobre el concepto de Justicia 4.0, junto con las aplicaciones específicas
desarrolladas para su implementación en el sector. Además, se discuten los desafíos y
obstáculos que enfrentan los juzgados en la actualidad respecto a la adopción de esta nueva
tecnología.

Capítulo 5: Datos, Modelo y Desarrollo Realizado. Se detalla el proceso de obtención y
limpieza de los datos provenientes de fuentes públicas, junto con la descripción de los análisis
estadísticos y visuales realizados. También se aborda el entrenamiento y la comparación de
modelos para la predicción de los distintos casos de estudio en una API REST, así como
también de las tecnologías utilizadas para el posterior desarrollo.

Capítulo 6: Conclusiones. Se ofrece un resumen del trabajo realizado, revisando los
objetivos planteados al inicio del proyecto.

Capítulo 7: Trabajos Futuros. Debido a la magnitud de la problemática abordada en el
proyecto y al tiempo limitado disponible, se ha destinado este apartado para presentar algunas
posibles líneas de investigación futura. Estas propuestas buscan ofrecer direcciones
adicionales para continuar profundizando en el tema planteado y expandir los alcances del
estudio en investigaciones posteriores.
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Glosario
AUC (Area Under Curve)
API (Application Programming Interface)
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
BETO (Modelo BERT ajustado al español)
Dataset (Conjunto de datos estructurados)
DL (Deep Learning)
ELMo (Embeddings From Language Model)
EPV-R (Escala de Riesgo de Violencia Grave)
EPV-R (Escala de Riesgo de Violencia Grave)
GPU (Unidad de Procesamiento de Gráficos)
GPT (Generative Pre-trained Transformer)
IA (Inteligencia Artificial)
LGBTIQ+ (Lesbianas, Gays, Bisexuales, Trans, Intersexuales, Queer, y otras identidades no
binarias)
Llama (Large Language Model Meta AI)
LLM (Modelo de Grandes Lenguajes)
ML (Machine Learning)
MPF (Ministerio Público Fiscal)
Named Entity Recognition (NER)
NLG (Natural Language Generation)
NLP (Natural Language Processing)
NLU (Natural Language Understanding)
OTC (Over-the-Counter)
REST (Representational State Transfer)
STEM (Science, Technology, Engineering, and Mathematics)
STJ (Superior Tribunal de Justicia)
SUI (Sistema Único Interjurisdiccional)
T5 (Text-to-Text Transfer Transformer)
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Capítulo 1: Introducción

1.1 Objetivo General
La presente tesina tiene como objetivo general el estudio aplicado de la Inteligencia Artificial
(que usualmente se abreviará como “IA” a lo largo del documento) en el marco de las
denuncias de género existentes a la actualidad en la Provincia del Chubut, generando a partir
de las mismas un resumen, la detección de ciertas entidades y la determinación de una
clasificación para brindar un pre análisis por medio de un sistema informático que sirva como
aporte para futuras experimentaciones.

1.2 Objetivos Específicos
Los objetivos específicos de la tesina son los siguientes:

● Investigar, estudiar y documentar el marco teórico de referencia.
● Estudiar y documentar herramientas disponibles de Inteligencia Artificial en especial

aquellas que hagan uso del análisis de lenguaje natural, el aprendizaje profundo y sus
distintos campos de aplicación.

● Definir uno o más modelos de Inteligencia Artificial que contribuyan al análisis de
denuncias de género tales como identificar ciertas entidades que permitan una
posterior clasificación, brindar un resumen de los relatos de las denuncias, y también
aquellas aplicaciones útiles que surjan a raíz del estudio y uso de las herramientas de
IA.

● Generar componentes que puedan brindar un panorama actual de cómo podría ser o
prototipar, para que colabore con la toma de decisiones utilizando los modelos
entrenados.

● Realizar y documentar el software desarrollado que utilice los modelos de Inteligencia
Artificial entrenados.

1.3 Alcance y límites

La propuesta de trabajo de tesina plantea el desarrollo de una API REST haciendo uso de
herramientas basadas en el Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP), en el marco de la
Inteligencia Artificial, que puedan interpretar, resumir y clasificar las denuncias de violencia
de género realizadas en las comisarías. De esta manera se procura brindar una
experimentación que sirva al Poder Judicial de Chubut como una primera iteración al proceso
de tratamiento de las denuncias mencionadas.
Esta API internamente utilizará un modelo de Inteligencia Artificial que estará entrenado por
los datos que aportará el Superior Tribunal de Justicia que consta de las denuncias de
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violencia de género realizadas, con las correspondientes medidas tomadas por el magistrado
interviniente y la clasificación que tuvo a través de la Oficina de la Mujer.

1.4 Resultados esperados

Al finalizar la tesina se espera haber desarrollado una aplicación informática que utilice
diferentes tecnologías de Inteligencia Artificial que brinde soporte a la toma de decisiones
implicadas en el proceso y análisis de la información presentada en las denuncias, con el fin
de explorar en el campo de la predicción de las acciones legales o medidas correspondientes
que deben tomarse en el campo jurídico de la Provincia del Chubut, y en lo donde la misma
pueda ser integrada a la infraestructura de otras aplicaciones existentes que están involucradas
en el proceso judicial.

Se debe tener en cuenta que dada la heterogeneidad de los datos, su naturaleza diversa y el
dominio con que se cuenta, que variarán en formato, calidad o consistencia, son factores que
afectan el rendimiento del sistema en los modelos de Inteligencia Artificial. Los resultados,
por consiguiente, dependen en gran parte de la calidad de los datos disponibles al momento
del desarrollo. Como ocurre con otros modelos similares en la disciplina, se puede observar
un perfeccionamiento de la precisión a medida que se agreguen datos a lo largo del tiempo.

Independientemente de los resultados obtenidos con la aplicación, el proceso permitirá
profundizar y ampliar los conocimientos adquiridos a lo largo de la carrera, especialmente en
áreas como Inteligencia Artificial, visualización de información y desarrollo de sistemas de
soporte para la toma de decisiones.

1.5 Metodología

El trabajo a desarrollar se guiará por la metodología utilizada tradicionalmente en las Ciencias
de la Computación, siguiendo los principios del método científico para ciencias básicas y
aplicadas. Para alcanzar el objetivo definido en este trabajo, se requiere realizar un estudio
sobre las características y aplicaciones de la Inteligencia Artificial en general, sus modelos y
el funcionamiento técnico, para así poder realizar un entrenamiento apropiado para una
aplicación. Para dicho entrenamiento, será necesario conocer los parámetros responsables del
proceso de aprendizaje propio del Procesamiento de Lenguaje Natural y optimizarlos de tal
manera que permita conseguir datos precisos con los recursos que se disponen.

Para la realización de este trabajo se propuso tomar como punto de partida un modelo de
BERT para el análisis automatizado de las denuncias, y posteriormente el desarrollo una API
REST que utilice ese modelo entrenado.
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1.6 Motivación

La motivación detrás de este proyecto es la contribución de la Inteligencia Artificial a los
procesos cotidianos de la sociedad. En particular se centra en aportar una posible mejora a los
procesos intervinientes en el Poder Judicial de la Provincia del Chubut a través de diferentes
organismos que en conjunto trabajan para tratar las denuncias penales. Gracias a la
implementación de avances tecnológicos, especialmente en el contexto de la Industria 4.0 y el
auge de las herramientas basadas en Inteligencia Artificial, entre otros avances, es posible
integrar dichos conocimientos en el pre-análisis de denuncias siendo un paso crucial en la
dirección de modernizar y agilizar estos procesos judiciales actuales.

En especial, el aporte de esta investigación, resultando en un desarrollo prototípico de una
herramienta que utilice técnicas de IA para pre-analizar denuncias tiene como objetivo
proporcionar un resumen detallado, clasificar la denuncia y extraer las entidades principales
como nombres, direcciones, entre otros datos relevantes. Esto permitiría una evaluación más
rápida y precisa de cada caso, facilitando la toma de decisiones y la asignación de recursos de
manera más eficiente, a medida que se refine en trabajos posteriores y con validaciones
adecuadas.

A lo largo de los principales hitos tecnológicos, se ha observado una evolución significativa:
que va desde la gestión completamente en papel, pasando por la digitalización y su
integración en los sistemas de información, hasta la actual incursión de la Inteligencia
Artificial. Este nuevo avance no solo permite optimizar el tiempo y los recursos empleados en
el procesamiento de denuncias, sino que también contribuye a establecer un entorno más
seguro y confiable para la gestión de información sensible, particularmente en lo que respecta
a la protección de las víctimas.

Cabe destacar que la colaboración con el Poder Judicial en este proyecto no sólo representa
un avance en términos tecnológicos, sino que también refleja un compromiso profesional y
ético con la búsqueda de soluciones innovadoras para afrontar los casos de violencia de
género. Este precedente busca promover e incentivar la aplicación de estas tecnologías en
procesos que demandan una respuesta rápida [1].

1.7 Contexto Judicial

En el ámbito del tratamiento de denuncias penales, resulta fundamental comprender la
complejidad inherente al proceso de recepción, análisis y derivación de las mismas. El
análisis inicial de una denuncia, muchas veces, implica la identificación de aspectos
relevantes para su tratamiento posterior, tarea que no siempre resulta sencilla.

Es importante destacar que dentro de las denuncias recibidas, adquieren especial relevancia
aquellas que exponen situaciones de violencia, siendo la violencia de género uno de los
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fenómenos que la sociedad actual observa con mayor atención. Esta violencia puede
manifestarse en diferentes contextos, desde el ámbito laboral hasta el hogar, siendo la
violencia doméstica una de las más frecuentes. En muchos casos, la violencia denunciada no
se limita a un evento aislado, sino que persiste, y la víctima enfrenta el riesgo de sufrir hechos
de violencia posteriores, especialmente en casos de violencia doméstica.

Ante este panorama, resulta pertinente explorar los aportes de los avances recientes en
Inteligencia Artificial para el procesamiento de esas denuncias. Dichos avances pueden
aportar a los oficiales de la Justicia y al Ministerio Público Fiscal una maqueta o en cierta
manera una idea que facilite la atención del caso. Es en este contexto que se hace necesario
indagar sobre cómo la Inteligencia Artificial puede optimizar el abordaje de las denuncias,
ofreciendo herramientas que agilicen la identificación, análisis y seguimiento de los casos, en
aras de una respuesta más eficiente y efectiva ante situaciones de violencia y vulneración de
derechos.

Dicho de otra manera, esta problemática ha llevado a que la Justicia tenga el desafío de poder
responder en cada uno de los diversos casos de denuncias que existen, de una manera más
rápida y eficiente para poder resolver los conflictos entre las partes, más allá de los cuidados
que hay que tener en el tratamiento de estas denuncias y sus complejidades. Pero, sucede que
esta tarea a veces resulta dificultosa al requerir de una gran inversión de recursos humanos y
tiempos que puede mejorarse si se cuenta con la asistencia tecnológica apropiada.

Lo anterior ha motivado a ciertos organismos de la Justicia de la Provincia de Chubut a
apoyarse en las tecnologías relacionadas a la Inteligencia Artificial para realizar un
preprocesamiento de las denuncias que surjan y que el magistrado interviniente cuente con
una ayuda para resolver los casos. Típicamente en jerga informática se trata de un sistema que
dé soporte a la toma de decisiones [2].

El Informe está organizado siguiendo en el próximo capítulo donde se explica el marco
teórico de las denuncias de violencia de género y el circuito que tienen para su tratamiento,
así como el marco legal existente. En el Capítulo 3 enfocado en los formalismos de
Inteligencia Artificial y el Procesamiento de Lenguaje Natural, así como aspectos del
Aprendizaje profundo y los Grandes Modelos de Lenguajes. En el Capítulo 4 se analizan
brevemente algunos avances recientes en el uso de herramientas de IA en la Justicia. En el
Capítulo 5 se explican los aspectos técnicos de la propuesta desarrollada, como la preparación
de los datos, el procedimiento de entrenamiento de los modelos y la implementación de la
API REST. En el Capítulo 6 se detallan las conclusiones finales. Finalmente, en el Capítulo 7
se plantean posibles futuras líneas de investigación.
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Capítulo 2: Marco Teórico

La violencia de género es una expresión de relaciones desiguales de poder que afecta la
integridad, dignidad y seguridad de mujeres y personas del colectivo LGBTIQ+ mediante
acciones, omisiones o amenazas, tanto en espacios públicos como privados. Esta problemática
ha adquirido creciente relevancia social, motivando investigaciones y acciones por parte de
estados y organizaciones.

Estudios internacionales y locales demuestran que las mujeres y otras identidades feminizadas
enfrentan altos niveles de violencia, con consecuencias que trascienden el hecho puntual,
incluyendo impactos negativos en la salud debido, entre otros factores, a los extensos tiempos
de respuesta de los organismos intervinientes.

En esta tesina, se aborda el problema de la demora en el tratamiento de denuncias de violencia
de género mediante el uso de herramientas de Inteligencia Artificial. Se propone un modelo
entrenado para identificar medidas aplicables a una denuncia de forma inmediata. El
desarrollo se basa en un dataset derivado de datos reales proporcionados por el Superior
Tribunal de Justicia de la Provincia del Chubut, construido a partir de aproximadamente 7000
denuncias registradas entre 2023 y 2024 en el sistema "Amuyen" de la Oficina de la Mujer.
Este dataset fue sometido a procesos de depuración, completado y optimización para
garantizar su calidad.

El proyecto seguirá la metodología estándar del Aprendizaje Automatizado, evaluando
diferentes métricas para maximizar la precisión y confiabilidad del modelo. Los resultados
obtenidos permitirán avanzar en las etapas subsiguientes con mayor certeza. Finalmente, el
análisis detallado de los resultados y los errores del modelo, junto con la evaluación final,
serán presentados en capítulos posteriores, donde se explorarán los desafíos específicos de
este enfoque.

2.1 Denuncias de Género

Las denuncias de género, particularmente aquellas relacionadas con violencia doméstica y
abuso, representan una parte significativa del trabajo en comisarías y juzgados. Estas
denuncias requieren una atención especial debido a la complejidad emocional y social
involucrada. La premisa de este trabajo es que los sistemas de IA pueden ayudar a identificar
patrones y proporcionar una respuesta rápida y adecuada.

En particular se deben mencionar dos leyes que son las que enmarcan estos conceptos de
denuncias de género a nivel Nacional y Provincial.

● LEY Nº 26.485 - VIOLENCIA CONTRA LA MUJER (Nacional) - Artículo 4º:
“Definición.- Se entiende por violencia contra las mujeres toda conducta, acción u
omisión, que de manera directa o indirecta, tanto en el ámbito público como en el
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privado, basada en una relación desigual de poder, afecte su vida, libertad, dignidad,
integridad física, psicológica, sexual, económica o patrimonial, como así también su
seguridad personal. Quedan comprendidas las perpetradas desde el Estado o por sus
agentes.
Se considera violencia indirecta, a los efectos de la presente ley, toda conducta,
acción u omisión, disposición, criterio o práctica discriminatoria que ponga a la
mujer en desventaja con respecto al varón.” [A-C2-5].

● LEY XV – Nº 26 (Provincial) - Artículo 2°: “Definición: Violencia de Género contra
la mujer y personas que conforman el colectivo LGBTIQ+. Para los efectos de esta
Ley debe entenderse por violencia de Género la ejercida contra la mujer adulta, niña,
adolescente, adulta mayor, lesbianas, gais, bisexuales, trans, intersexuales, Queer, que
conforman el colectivo LGBTIQ+, de cualquier acción, conducta u omisión, inclusive
las amenazas, que basadas en su género, identidad de género o su orientación sexual,
cause muerte, daño o sufrimiento físico, sexual o psicológico, tanto en el ámbito
público como en el privado” [A-C2-6].

2.1.1 Cuestiones de Derecho Relacionadas

Cuando se presentó la oportunidad de trabajar en un proyecto interdisciplinario con un área
tan relevante como el ámbito judicial, fue necesario interiorizarse con algunos conceptos que
se consideraron relevantes para el inicio del trabajo, especialmente aquellos relacionados con
el Derecho. A continuación, y a modo introductorio, se detallan los conceptos más
importantes, teniendo en cuenta la labor en la que se está involucrando el equipo y el proceso
de familiarización con un léxico específico, que puede diferir del utilizado en el ámbito
académico de nuestra carrera.

El Derecho Penal Argentino es la rama del derecho que regula las conductas consideradas
delitos en el país y establece las penas o medidas correctivas para quienes las cometen. Se
encarga de definir qué acciones u omisiones son ilícitas y merecen sanción, con el objetivo de
proteger bienes jurídicos esenciales como la vida, la libertad, la propiedad, y el orden público.
Se encuentra codificado principalmente en el Código Penal de la Nación, aunque también
existen leyes complementarias y provinciales que amplían y detallan ciertas áreas del derecho
penal. Se puede afirmar que este aspecto se inscribe de manera coherente en el marco de la
presente tesina, dado que abarca específicamente el tipo de denuncias objeto de nuestro
estudio.

En las denuncias se identifican “Actores Intervinientes”, cuya razón de ser debe ser
comprendida, y es especialmente importante que cada uno de estos actores sea conocido para
que tanto el circuito como el proceso en el cual se está involucrado sean entendidos
adecuadamente. Esto se debe a que, en los textos de las denuncias, suelen realizarse
aclaraciones sobre un efectivo policial u otro actor, siendo relevante para que el contexto en el
cual la denuncia es producida sea entendido. Los actores en este caso son los siguientes:
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● Denunciantes: generalmente, las víctimas de violencia de género o sus representantes
legales.

● Oficiales de Policía: los primeros en recibir la denuncia y recopilar información
básica.

● Magistrados y Jueces: quienes revisan las denuncias y toman decisiones judiciales.
● Asistentes Sociales y Psicólogos: proveen apoyo emocional y asesoramiento a las

víctimas.
● Abogados: representan a las víctimas y/o acusados en el proceso judicial.
● Organismos de Protección: instituciones gubernamentales u ONGs que ofrecen

refugio y apoyo a las víctimas.

El proceso de la denuncia está debidamente normado y existen instrucciones específicas en el
tratamiento de diferentes situaciones de violencia, como se explica a continuación.

2.1.2 La Instrucción N° 001/14 PG

La Instrucción N° 001/14 PG es un documento proporcionado por la Oficina de la Mujer, que
se centra en la implementación de un protocolo para la evaluación de riesgo en casos de
violencia familiar. Este documento es parte de una iniciativa para uniformar y mejorar la
respuesta institucional a las denuncias de violencia intrafamiliar, asegurando la aplicación
efectiva y urgente de medidas de protección para las víctimas.

En esta etapa, se consideró relevante mencionar la existencia de este documento para un
mejor entendimiento de los datos futuros, pues el "Anexo II - Instrucción 0114" establece un
protocolo de evaluación de riesgo para víctimas de violencia familiar, con el objetivo de
optimizar las respuestas de los Servicios de Asistencia a la Víctima del Delito (SAVD) y del
Ministerio Público Fiscal (MPF). Este protocolo, incluye un instructivo detallado para la
elaboración del informe de evaluación de riesgo, abarcando la recopilación de datos
personales de la víctima, la evaluación del tipo de violencia, y la aplicación de una escala de
riesgo adaptada para determinar la gravedad de la situación.

El documento también resalta la importancia de la evaluación temprana y la necesidad de
adoptar medidas de protección urgentes, basándose en la escala de riesgo de violencia grave
EPV-R, la cual ha sido validada científicamente. Se subraya que la implementación de este
protocolo tiene como objetivo no sólo la protección inmediata de las víctimas, sino también la
contención y el acompañamiento a lo largo del proceso judicial. En pocas palabras, unifica la
evaluación de riesgo, proporcionando una metodología clara y consistente para que los
profesionales puedan evaluar el riesgo al que están expuestas las víctimas de violencia
familiar. Algunos aspectos claves de esta Instrucción y sus anexos que se quiere resaltar son
los siguientes:

● Aplicación de Medidas de Protección: basándose en la evaluación de riesgo, el
protocolo guía la implementación de medidas de protección adecuadas para
salvaguardar la integridad de las víctimas.
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● Contención y Acompañamiento: además de las medidas de protección, el documento
enfatiza la importancia de brindar apoyo emocional y acompañamiento a las víctimas
durante todo el proceso judicial.

● Contenido Clave del Protocolo:
○ Tipos de Violencia: define y clasifica las diferentes formas de violencia

familiar, incluyendo la física, sexual, psicológica y patrimonial, entre otras.
○ Etapas y Ciclos de la Violencia: describe las fases típicas en las que se

desarrolla la violencia en el entorno familiar, como la acumulación de tensión,
la explosión violenta y la llamada "luna de miel" o fase de reconciliación.

○ Escaladas de Violencia: analiza cómo la violencia puede intensificarse en
términos de frecuencia y gravedad, proporcionando indicadores para
identificar estas escaladas.

○ Herramientas de Evaluación: presenta instrumentos como la Escala de
Riesgo EPV-R, adaptada para el contexto local, que ayuda a los profesionales a
cuantificar el nivel de riesgo y tomar decisiones informadas.

○ Guía de Uso: ofrece instrucciones detalladas sobre cómo aplicar las
herramientas de evaluación, interpretar los resultados y proceder con las
acciones recomendadas [A-C2-1].

En el contexto de denuncias de violencia la importancia del documento es fundamental para
garantizar que las intervenciones en casos de violencia familiar sean sistemáticas, basadas en
evidencia y centradas en la protección de las víctimas. Al estandarizar los procedimientos y
proporcionar herramientas claras, se busca reducir la subjetividad en la toma de decisiones y
asegurar que todas las víctimas reciban un trato justo y eficaz.

2.1.3 Circuito de una denuncia

En el marco de la presente tesina, se ha recopilado información proveniente de distintos
sistemas y procedimientos metodológicos que utiliza el Ministerio Público Fiscal (MPF) para
la recepción de denuncias, con especial énfasis en el sistema COIRON. Los datos fueron
proporcionados por personal de la Oficina de la Mujer, quienes, tras su extracción, los
pusieron a disposición para el desarrollo de esta investigación. Comprender el "Circuito
Crítico de las Medidas de Protección" resulta fundamental en esta etapa, dado que se centra
en la gestión y coordinación de las medidas de protección para víctimas de violencia familiar
en la Provincia del Chubut, Argentina. Este trabajo describe los procedimientos, los sistemas
de información y la comunicación entre las diversas entidades involucradas en la
implementación y supervisión de dichas medidas, proponiendo además mejoras tecnológicas
y organizativas para optimizar los procesos actuales. La Figura 2.1.3 muestra como es el
circuito básico de la denuncia.

En las próximas secciones se expondrán de manera introductoria, cómo es el circuito de las
medidas de protección, entre otros temas de interés en este momento.
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Figura 2.1.3 - Elaboración Propia - Circuito básico de una denuncia

2.1.3.1 Desde el Ministerio Público Fiscal (MPF)

Los fiscales encargados de instruir las causas solicitan las medidas de protección ante el juez
penal y, de manera coordinada con la Comisaría de la Mujer, se supervisa la correcta
implementación de las medidas otorgadas. Esta coordinación es esencial para garantizar que
las órdenes de protección se ejecuten de manera efectiva y oportuna.

2.1.3.2 Desde el Juzgado de Familia

Las medidas de protección también pueden ser emitidas por los jueces de familia, a solicitud
de diversas entidades como la Defensoría Pública o la Asesoría de Familia. La comunicación
entre estas instituciones se realiza mediante sistemas internos y otros medios de
comunicación, con el fin de asegurar una intervención integral y coordinada.

2.1.3.3 Sistemas de Información

El SUI (Sistema Único Interjurisdiccional de Denuncias y Medidas de Protección) es un
sistema integrado, que permite unificar toda la información relativa a denuncias y medidas de
protección, facilitando así su acceso y gestión por parte de los fueros penal y civil. Este
sistema centraliza y mejora la fluidez en la toma de decisiones y en la ejecución de las
medidas, al garantizar una visión completa y actualizada de los casos.

2.1.3.4 Integración de Datos y Perspectiva de Género

El SUI deberá incorporar datos críticos sobre antecedentes de violencia, uso de armas,
consumo de sustancias y otros factores relevantes que permitan aplicar una perspectiva de
género en la toma de decisiones judiciales. Esto contribuirá a un análisis más preciso de los
riesgos y a la adopción de medidas de protección más adecuadas para las víctimas.
Este enfoque integral y tecnológico es clave para mejorar la eficiencia de los procesos
judiciales relacionados con la protección de las víctimas, asegurando un sistema más ágil,
seguro y ajustado a las necesidades actuales.

2.1.4 Flujo de Información y Comunicación
Existe naturalmente un flujo de información entre las partes del proceso, estos son:
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● Carga y Gestión de Datos: las comisarías y/o fiscalías son las responsables de cargar
la información sobre denuncias y medidas de protección en el SUI diariamente. Esta
información se utiliza para mantener un mapa de medidas y para evitar duplicaciones
o colisiones en las decisiones judiciales.

● Notificación y Control: se enfatiza la importancia de la notificación y control de las
medidas, especialmente para evitar colisiones entre órdenes emitidas por diferentes
jueces.

Se puede observar de manera gráfica el “flujo del circuito de una denuncia” [A-C2-1-1].
Además en el Anexo [A-C2-1] se puede ver la descripción detallada de ejemplo de la carga
de una denuncia en sistema COIRON.

Tabla T-2.1.4 - Conjunto de medidas del Anexo [A-C2-1]

Id Descripciones

1 Exclusión Del Hogar

2 Prohibición De Acceso

3 Prohibición De Acercamiento

4 Prohibición De Hostigamiento / Cese De Hostigamiento

5 Cualquier Otra Orden De Protección

6 Reintegro Al Domicilio

7 Restitución De Objetos Personales

8 Orden Atribución De Inmueble Y Muebles / Orden De Inventario De Bienes

9 Prohibición De Disposición, Destrucción O Traslado De Bienes Gananciales, Condominio Y Herramientas De Trabajo

10 Prohibición De Compra Y Tenencia De Armas

11 Fijación De Alimentos Provisorios / Retención Porcentual De Salario

12 Percepción De Asignaciones A Cargo De La Víctima

13 Otorgamiento De Cuidado Personal

14 Disposición De Sistemas De Apoyo

15 Suspensión De Régimen De Comunicación

16 Provisión De Dispositivos Electrónicos De Protección

17 Notificación De Medida Al Trabajo Del Denunciado U Otra Institución

18 Disposición De Medidas De Asistencia A La Víctima, Familia Y Entorno

19 Orden De Tratamiento Terapéutico / Asistencia A Programas Específicos

20 Reubicación En Casa Refugio A Damnificada

21 Embargo De Bienes

22 Anotación De Medida En Libreta De Embarque

23 Traslado Del Centro De Vida

24 Medida Sin Plazo

La Tabla T-2.1.4 muestra las principales “Descripciones” que puede tomar un juez como
medidas de prevención ante alguna denuncia ingresada en una comisaría o fiscalía; hay que
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aclarar también que el juez puede dictar otra orden de protección, según crea conveniente y
dadas las circunstancias como se menciona en el anexo [A-C2-2].

Se cuenta con material de alta calidad para entender cómo se actúa cuando una víctima está en
condiciones de realizar una denuncia, cómo interviene la justicia para intentar ayudar y cómo
concluye esa ayuda, mediante las diferentes medidas que un juez puede tomar en el caso,
como se puede observar en el anexo [A-C2-3]; es por eso que el desarrollo de una herramienta
de IA para el pre-análisis de las denuncias en comisarías tiene el potencial de transformar
significativamente la eficiencia y efectividad del sistema judicial, especialmente en casos de
violencia de género, donde se pensó que se requiere una urgencia en la mayoría de los casos.
La integración de técnicas avanzadas de Procesamiento de Lenguaje Natural , la clasificación
y extracción de entidades puede proporcionar a los magistrados una herramienta poderosa
para tomar decisiones informadas y justas. Sin embargo, es fundamental abordar los desafíos
éticos y técnicos para garantizar que la implementación de estas tecnologías sea justa, segura
y respetuosa de los derechos de todas las partes involucradas.

Es importante aclarar un aspecto clave en el análisis de las denuncias: dado que estas pueden
incluir múltiples medidas dictadas por un juez, no es posible aplicar un esquema de
asignación única como en una clasificación binaria o multiclase, donde cada denuncia se
asociaría con una única categoría de medida. En su lugar, se presenta un escenario de
clasificación multi-etiqueta, en el que una misma denuncia es vinculada simultáneamente a
varias medidas, configurándose una estructura de uno a muchos. Este enfoque de clasificación
multi-etiqueta se trata con mayor profundidad en los capítulos siguientes.
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3 Modelos Inteligentes de Lenguajes
3.1 Introducción a la Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial se ha convertido en una tecnología disruptiva con un impacto
creciente en múltiples áreas, debido a su capacidad para replicar funciones cognitivas
humanas y procesar grandes cantidades de datos para generar resultados autónomos. Esta
capacidad es posible gracias a los algoritmos que permiten tomar decisiones basadas en
patrones identificados en los datos, optimizando tareas que van desde la revisión de contratos
legales hasta la conducción autónoma de vehículos y la interacción con dispositivos móviles.
A medida que la IA avanza, su influencia en la vida cotidiana y en sectores como la
educación, salud, economía y seguridad, destaca su importancia como herramienta de
automatización y análisis inteligente [17].

La IA es una disciplina extensa dentro de las Ciencias de la Computación y una revisión
completa escapa de los objetivos de esta tesina. En el contexto de este trabajo, es fundamental
analizar cómo la IA utiliza grandes volúmenes de datos para generar modelos predictivos que
permitan resolver problemas específicos en distintas áreas. Además, se deben explorar los
avances en técnicas de Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL) que son responsables
de este procesamiento autónomo de información. En esta área de la ciencia, la IA no solo
responde a consignas ya programadas, sino que también es capaz de aprender y mejorar sus
resultados mediante el uso de datos externos para maximizar el éxito de las tareas asignadas
[4].

La presente tesina se enfocará en la implementación de técnicas y herramientas de IA en el
análisis de datos, considerando su capacidad para identificar patrones y generar modelos
precisos. Por ejemplo, en el ámbito legal, el uso de la IA para automatizar la revisión de
contratos no sólo reduce la intervención humana, sino que también disminuye
significativamente los riesgos asociados a la identificación de cláusulas inconsistentes o
problemáticas [17]. Estos desarrollos son especialmente útiles en sistemas que requieren alta
precisión y eficiencia, como la clasificación de documentos legales o la toma de decisiones
basadas en información compleja.

Al estar basada en la capacidad de analizar, interpretar y organizar datos de manera autónoma,
presenta una oportunidad única para su integración en sistemas avanzados que optimicen
tareas cognitivas. En este contexto, se podría profundizar en cómo los sistemas de IA pueden
ser diseñados e implementados para resolver problemas específicos en áreas como el análisis
de denuncias o la automatización de procesos legales, destacando la importancia de los
algoritmos y los modelos predictivos en estos desarrollos [17]. Estas problemáticas serán
abordadas más adelante.

Como ya se mencionó con anterioridad, la Inteligencia Artificial, es el campo más amplio que
engloba el desarrollo de máquinas y sistemas capaces de realizar tareas que requieren
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inteligencia humana. Dentro de este campo se encuentran subdisciplinas como el Machine
Learning y el Deep Learning.

El primero es un subcampo de la IA que permite a las máquinas aprender de los datos y
mejorar su rendimiento sin estar programadas explícitamente para cada tarea. En el contexto
de Procesamiento de Lenguaje Natural, los modelos ML se entrenan para realizar tareas como
clasificación de texto o traducción.

El Deep Learning, por su parte, es la rama del ML que se basa en redes neuronales profundas,
siendo una técnica clave en muchos avances recientes de NLP, ya que permite el análisis y
procesamiento de grandes volúmenes de datos no estructurados, como el lenguaje.

Como se explicó anteriormente, el Procesamiento de Lenguaje Natural, es una intersección
entre la IA y la Lingüística, y se refiere a la capacidad de las máquinas para entender y
generar lenguaje humano. La Lingüística, es el estudio del lenguaje en sí mismo y sus reglas,
y proporciona la base teórica para comprender cómo se estructuran los lenguajes. Aunque no
es parte de la IA, la Lingüística está fuertemente conectada con NLP.

Dentro de NLP, se subdividen:
- Natural Language Understanding (NLU), se refiere a la comprensión del significado

del lenguaje por parte de las máquinas, abarcando tareas como la clasificación de
texto, extracción de entidades, y análisis de sentimiento.

- Natural Language Generation (NLG), se enfoca en la generación de texto coherente y
natural por parte de las máquinas, como en la creación de resúmenes o generación de
respuestas en chatbots.

Estos conceptos serán utilizados para desarrollar sistemas de clasificación automática de
texto, en el contexto de denuncias de violencia de género, donde NLU ayudaría a entender el
texto de las denuncias, y NLG podría asistir en la generación de reportes o resúmenes
automáticos.

La Figura 3.1 ilustra la relación entre varias disciplinas dentro de la Inteligencia Artificial y la
lingüística, centradas en el Procesamiento del Lenguaje Natural. Nótese que el NLP es el
punto de intersección clave entre la IA y la Lingüística, ya que aprovecha tanto los avances en
modelos de IA como la teoría lingüística para procesar, entender y generar lenguaje natural.
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Figura 3.1 - Elaboración Propia - Relación de la IA, la Lingüística y el NLP

En el ámbito jurídico, la Inteligencia Artificial es asimilada paulatinamente como una
herramienta de asistencia. Su aplicación inicial se ha centrado en tareas administrativas como
la gestión de casos, revisión de contratos e investigación legal, optimizando procesos y
permitiendo a los abogados enfocarse en aspectos más complejos. A medida que estas
herramientas avanzan, surge una segunda ola de IA orientada a funciones sustantivas, como el
razonamiento jurídico, que enfrenta desafíos importantes, entre ellos la necesidad de
estructurar los datos legales para que sean comprensibles y útiles para los algoritmos de IA
[61]. El análisis de grandes volúmenes de datos legales (Big Legal Data) también está
ganando protagonismo, ayudando a identificar tendencias y comportamientos que influyen en
las decisiones legales y estratégicas de los abogados [21].

Otro aspecto relevante es el debate sobre la personalidad jurídica de los sistemas de IA,
especialmente en casos donde se busca compensación por daños causados por estos sistemas.
Mientras que el enfoque predominante en la Unión Europea ha sido rechazar la idea de
otorgarles personalidad jurídica, favoreciendo un modelo de responsabilidad, este modelo
plantea dificultades prácticas para identificar a las partes responsables en sistemas cada vez
más complejos. A medida que las IA autónomas, como los vehículos autónomos, toman
decisiones sin intervención humana, se hace necesario reevaluar las estructuras legales
actuales para garantizar una compensación justa en casos de daños [3][4].

3.2 Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP)

Las denuncias de violencia de género suelen ser narrativas escritas por los denunciantes,
donde describen situaciones de abuso físico, psicológico, económico o sexual, entre otros.
Estas narrativas contienen información valiosa no sólo para comprender el contexto de cada
caso, sino también para detectar patrones y dinámicas recurrentes en la violencia de género.
Sin embargo, el volumen y la complejidad de estos textos representan un desafío considerable
para su análisis manual. Antes de poder realizar un análisis profundo de estas denuncias es
necesario adentrarse en una de las ramas de la Inteligencia Artificial, que a su vez es uno de
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los puntos fuertes de este proyecto de tesina, como lo es el Procesamiento de Lenguaje
Natural, que se centra en la interacción entre las computadoras y el lenguaje humano
utilizando técnicas de ML y DL, permitiendo así analizar de manera eficiente grandes
volúmenes de información, extrayendo características relevantes y patrones ocultos que
pueden estar asociadas a las denuncias. Es por ello que se verán distintos conceptos, técnicas
y algoritmos, entre otras cosas, que son relevantes a la hora de comprender cómo se procesa el
lenguaje humano en sistemas informáticos.

El NLP puede definirse como un campo interdisciplinario que combina la Lingüística, la
Informática y la Inteligencia Artificial para permitir que las máquinas comprendan,
interpreten y generen el lenguaje humano de manera útil. Su propósito es desarrollar modelos
y algoritmos que faciliten la interacción entre humanos y computadoras a través del lenguaje
natural, abarcando aplicaciones como la traducción automática, análisis de sentimientos,
reconocimiento de voz y generación de texto, entre otros. En este contexto, el término
"lenguaje natural" se refiere al lenguaje que los seres humanos utilizan para comunicarse
cotidianamente, a diferencia de los lenguajes formales o computacionales que se emplean
para programar máquinas. Este tipo de lenguaje es inherentemente ambiguo, variable y
dependiente del contexto, lo que lo hace complejo de modelar y procesar por los sistemas
informáticos, por lo será necesario comprender distintos componentes del mismo en las
siguientes secciones.

3.2.1 Componentes del Lenguaje

A través del lenguaje no sólo es posible comunicar información, sino también expresar
emociones, construir realidades sociales y establecer relaciones. Esta capacidad se sustenta
por una serie de componentes fundamentales del mismo, cada uno de los cuales desempeña
un rol en el proceso de codificación, transmisión e interpretación de los mensajes. Cada uno
de ellos aborda un aspecto específico del lenguaje, desde los sonidos individuales que forman
las palabras hasta el significado que se construye en un contexto interactivo, como se describe
a continuación:

● Fonología: se ocupa de los sonidos del lenguaje y cómo estos se organizan dentro de
un idioma para crear significado. Por ejemplo, aunque en español los sonidos "p" y
"b" son diferentes, en otros idiomas pueden ser considerados variantes de un mismo
sonido. La fonología estudia estos patrones para entender mejor cómo los humanos
perciben y producen sonidos [6].

● Morfología: analiza cómo las palabras están formadas. Cada palabra está compuesta
por unidades más pequeñas llamadas morfemas, que son las partículas mínimas que
llevan significado [6].
Por ejemplo, la palabra “amenazas” tiene dos morfemas: “amenaza” (expresa el acto
de intimidación o coacción) y “-s” (indica pluralidad, lo que sugiere que se han
recibido múltiples actos de intimidación).
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● Léxico: es el estudio del vocabulario de un idioma, incluye todas las palabras y
expresiones disponibles en un idioma y cómo estas se organizan mentalmente. Esto
ayuda a entender cómo se almacena y recupera palabras cuando se habla o escribe [6].
En el contexto de una denuncia de violencia, el léxico se refiere a las palabras y
expresiones específicas que se utilizan para describir los hechos, y cómo estas
palabras son recuperadas y organizadas mentalmente por la víctima para expresar lo
sucedido. Un ejemplo de cómo se aplica el léxico en este contexto podría ser el uso de
términos como "agresión", "acoso", "amenaza", "golpear", "abusar".

● Sintaxis: se refiere a las reglas que rigen cómo se combinan las palabras para formar
oraciones coherentes. Cada idioma tiene un conjunto único de reglas que determinan
el orden y la estructura de las palabras en una oración [6].
Una sintaxis adecuada sería la organización correcta de las palabras en una oración
para transmitir la secuencia y relación entre los eventos. Por ejemplo en una
declaración de una víctima con la frase "El agresor me empujó contra la pared y luego
me amenazó con un cuchillo", la estructura sintáctica sigue las reglas del español,
donde el sujeto ("El agresor"), el verbo ("empujó" y "amenazó"), y los complementos
("contra la pared" y "con un cuchillo") están dispuestos de forma que la oración es
coherente y fácil de entender dando un orden lógico de los eventos permitiendo que se
comprenda que primero hubo un empujón y luego una amenaza. En cambio si la frase
hubiese sido “Con un cuchillo me amenazó el agresor después de empujarme contra
la pared”, dificultará la comprensión rápida de los hechos, especialmente en un
contexto de denuncia, donde la claridad es fundamental.

● Semántica: estudia el significado de las palabras y las oraciones. No solo se ocupa del
significado literal, sino también de cómo las palabras pueden cambiar de significado
según el contexto [6]. Por ejemplo, la frase "protección de datos personales" en una
ley puede referirse a la confidencialidad de la información en un contexto de
privacidad en línea, mientras que podría significar la protección de datos médicos en
un entorno de salud.

● Discurso: analiza el lenguaje en uso más allá de la oración individual. El discurso
examina cómo las oraciones se conectan para formar textos coherentes, ya sea en una
conversación, un artículo o una novela. También estudia cómo se estructuran los
textos para comunicar de manera efectiva [6].

● Pragmática: va más allá del significado literal de las palabras y se adentra en cómo se
interpreta el lenguaje según el contexto y las intenciones del hablante. La pragmática
estudia, por ejemplo, cómo se entiende una ironía o un cumplido, incluso cuando las
palabras no lo expresan directamente [6].

● Diálogo: se refiere al intercambio de palabras entre dos o más personas. El estudio del
diálogo implica observar cómo se turnan los hablantes, cómo se interpretan
mutuamente y cómo se construye el significado en la interacción [6].
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3.2.2 Aplicaciones principales

En esta sección del capítulo, se presentan las aplicaciones fundamentales de NLP, como lo son
la traducción automática, recuperación de información, respuesta a preguntas, sistemas de
diálogo y reconocimiento de voz. Algunas de las aplicaciones mencionadas no son alcanzadas
en esta tesina, pero se incluyeron por ser relevantes al campo de estudio y podrían ser
consideradas en futuras líneas de investigación.

3.2.2.1 Traducción automática

En el contexto de la traducción automática (MT, del inglés Machine Translation), el uso de
computadoras para traducir de un idioma a otro ha evolucionado significativamente, como se
ve en la Figura 3.1.2.1 de Google Translate, un ejemplo de uso cotidiano. Aunque la
traducción literaria y poética sigue siendo un esfuerzo profundamente humano y complejo, la
MT se enfoca en tareas prácticas, principalmente en el acceso a la información. Ejemplos de
esto incluyen la traducción de recetas, instrucciones en la web, artículos de noticias, o páginas
en idiomas extranjeros. Google Translate es un ejemplo popular que traduce miles de
millones de palabras diariamente entre más de 100 idiomas.

Figura 3.1.2.1 - Google Translate

La MT es crucial para reducir la brecha digital, ya que mucho más contenido está disponible
en inglés y otros idiomas hablados en países ricos. De este modo, la traducción de calidad
puede proporcionar acceso a información en lenguas con menos recursos. Otra aplicación
común de la MT es en la traducción asistida por computadora (CAT, del inglés Computer
Assisted Translation), donde se genera un borrador traducido que un humano luego revisa y
edita. Esto es fundamental para la localización, adaptando contenido para comunidades
lingüísticas específicas. Más recientemente, la MT también se ha utilizado en situaciones de
comunicación en tiempo real, como la traducción de discurso en simultáneo o la traducción de
imágenes usando reconocimiento óptico de caracteres (OCR, del inglés Optical Character
Recognition) para menús o señales.

El algoritmo estándar para MT es la red Encoder-Decoder [65], que es capaz de manejar
secuencias de palabras que varían en número y orden entre el idioma fuente y el idioma
objetivo. Este tipo de arquitectura permite traducir secuencias complejas, ajustándose a las
diferencias lingüísticas, como ocurre entre el inglés y el japonés, o entre el inglés y el chino,
donde el orden, el uso de pronombres, y otros detalles varían significativamente.
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La evaluación de la MT se realiza a través de métricas como el chrF [65], que mide la
precisión de las traducciones. Esta tecnología sigue siendo un campo clave dentro de la
Inteligencia Artificial y el Procesamiento del Lenguaje Natural, aunque hay que aclarar que
no aplica para el trabajo desarrollado en la presente tesina [5].

3.2.2.2 Respuesta a preguntas y recuperación de información

La búsqueda del conocimiento es una característica profundamente humana, por lo que no
sorprende que, casi desde el inicio de la existencia de las computadoras, se haya intentado
utilizarlas para responder preguntas. A principios de los años 60, se desarrollaron dos
paradigmas principales para los sistemas de respuesta a preguntas: el basado en la
recuperación de información y el basado en el conocimiento, aplicados para responder
preguntas sobre estadísticas deportivas o hechos científicos.

Un ejemplo famoso es el sistema Watson de IBM, que en 2011 ganó el concurso de televisión
Jeopardy!, superando a los humanos al responder preguntas complejas. Los sistemas de
respuesta a preguntas están diseñados para satisfacer las necesidades de información de las
personas, como las que surgen al interactuar con asistentes virtuales, motores de búsqueda o
bases de datos. Estos sistemas a menudo se enfocan en preguntas factuales, que pueden ser
respondidas con hechos simples, como "¿Dónde está ubicado el Museo del Louvre?".

Una de las formas de responder preguntas es a través de grandes modelos de lenguaje (LLM,
del inglés Large Language Model), que han leído una gran cantidad de datos en su etapa de
pre-entrenamiento. Sin embargo, estos modelos presentan problemas, ya que a menudo
generan respuestas incorrectas o "alucinadas", debido a una mala calibración de su confianza
en las respuestas. Además, no pueden acceder a datos privados o actualizados en tiempo real,
lo que limita su utilidad en ciertos contextos, como documentos legales o médicos.

Por estas razones, el enfoque dominante en la actualidad es el modelo de recuperación/lectura.
Este modelo utiliza técnicas de recuperación de información para encontrar documentos
relevantes y luego extrae respuestas basadas en esos documentos. Esta aproximación
garantiza que las respuestas estén fundamentadas en datos concretos, lo que aumenta la
precisión y confiabilidad de las respuestas.

El proceso comienza con la recuperación de información, que implica seleccionar los
documentos más relevantes basados en una consulta del usuario. Tradicionalmente, esto se
hacía mediante técnicas como tf-idf, pero los enfoques modernos utilizan representaciones
neuronales, como BERT [21], para obtener representaciones densas de los documentos y las
consultas, mejorando la precisión de la recuperación de información. La Figura 3.1.2.2,
muestra un diagrama aproximado de los pasos que se siguen en dicho proceso.

Finalmente, el modelo de recuperación/lectura puede aplicar dos tipos de lectores: extractores
de spans (porciones de texto) o generación aumentada por recuperación, para generar
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respuestas utilizando los documentos recuperados, lo que puede aplicarse a dominios abiertos
como internet o a colecciones de datos privados.

Esta combinación de técnicas permite resolver los problemas de los modelos de lenguaje
grandes, asegurando que las respuestas estén respaldadas por documentos relevantes y
brindando un contexto que permite al usuario confiar en la información proporcionada [8].

Figura 3.1.2.2 - Elaboración Propia - Proceso de Respuesta a Preguntas

3.2.2.3 Chatbots y sistemas de diálogo

La interacción conversacional entre humanos ha sido discutida como una preocupación
constante en la literatura fantástica, donde objetos inanimados adquieren la capacidad de
hablar, como en el mito de Pigmalión o en "Frankenstein". Este deseo de entablar
conversación con objetos refleja la importancia del lenguaje como marca de la humanidad y la
conciencia. Desde la infancia, el diálogo es una de las primeras formas de lenguaje que se
aprende y que, posteriormente, se utiliza a diario en diversas interacciones.

En el campo de la Inteligencia Artificial, los sistemas de diálogo permiten a los usuarios
interactuar con máquinas de manera fluida. Existen dos tipos de arquitecturas principales: los
sistemas orientados a tareas y los chatbots. Los sistemas orientados a tareas, como, por
ejemplo, los asistentes digitales (Siri, Alexa), utilizan una estructura llamada "frame" para
gestionar la información que necesitan obtener del usuario y completar tareas específicas,
como ajustar una alarma. Por otro lado, los chatbots están diseñados para simular
conversaciones largas y menos estructuradas, como las que ocurren entre humanos.

Uno de los primeros chatbots fue ELIZA, desarrollado en 1966, que simulaba a un psicólogo
utilizando reglas simples basadas en expresiones regulares para interactuar con los usuarios.
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A pesar de su simplicidad, ELIZA generaba respuestas que parecían humanamente empáticas,
lo que llevó a las personas a involucrarse emocionalmente con el sistema, llegando incluso a
compartir información personal. Este fenómeno subraya dos cuestiones clave en el diseño de
chatbots: el impacto emocional que estos sistemas pueden tener en los usuarios y los
problemas de privacidad que surgen al interactuar con ellos. Dado que los chatbots pueden
acceder a información sensible durante las conversaciones, es crucial regular su uso y
proteger la privacidad de los usuarios [5].

3.2.2.4 Reconocimiento automático de voz y conversión de texto a voz

El reconocimiento automático del habla (ASR, del inglés Automatic Speech Recognition) ha
sido uno de los primeros objetivos en el Procesamiento del Lenguaje Natural. Su historia se
remonta a décadas antes del surgimiento de las computadoras. Un ejemplo temprano de
reconocimiento de voz fue "Radio Rex", un juguete de los años 1920 (El juguete se ve en la
Figura 3.1.2.4) que respondía a la palabra "Rex" gracias a la energía acústica a 500 Hz,
frecuencia cercana a la primera formante de la vocal “eh”. Aunque primitivo, este dispositivo
muestra el potencial de la tecnología de reconocimiento de voz.

Figura 3.1.2.4 - Radio Rex, juguete de los años 1920

En la actualidad, el ASR ha avanzado considerablemente, aunque aún enfrenta desafíos al
intentar transcribir discursos en diferentes entornos y de diversos hablantes. Sin embargo, ya
se utiliza en aplicaciones prácticas como asistentes personales, dispositivos inteligentes,
enrutamiento de llamadas telefónicas, y sistemas de transcripción para generar subtítulos
automáticos en videos o grabaciones.

El ASR también tiene importancia en campos como el derecho, donde el dictado y
transcripción de documentos es crucial. Asimismo, se emplea en sistemas de comunicación
aumentativa, facilitando la interacción entre personas con discapacidades y dispositivos, por
ejemplo como lo utiliza el sistema “PROMETEA” que será explicado en el Capítulo 4.

En cuanto a la síntesis de voz, o TTS (del inglés Text-To-Speech), su desarrollo tiene una
historia aún más antigua. Wolfgang von Kempelen creó el primer sintetizador de voz
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completo en el siglo XVIII, que simulaba el aparato vocal humano mediante fuelles, bocas de
caucho y otros mecanismos. Hoy en día, la síntesis de voz se utiliza en aplicaciones como
agentes conversacionales, lectores para personas con discapacidades visuales, y en
dispositivos para personas con trastornos neurológicos, como el caso del astrofísico Stephen
Hawking.

Los avances modernos en ASR y TTS emplean modelos de Inteligencia Artificial como los
codificadores-decodificadores. Estas técnicas permiten transformar las ondas acústicas en
texto (ASR) y, a la inversa, convertir texto en sonido (TTS). Estos modelos emplean
funciones de pérdida específicas (CTC, del inglés Connectionist Temporal Classification), y
se evalúan mediante métricas como la tasa de error de palabras (WER, del inglés Word Error
Rates) [8].

3.2.3 Desafíos del NLP

El Procesamiento del Lenguaje Natural es una de las áreas más innovadoras y complejas
dentro de la Inteligencia Artificial. Esta disciplina se enfoca en permitir que las máquinas
comprendan, interpreten y generen lenguaje humano, lo que tiene aplicaciones en múltiples
campos, desde la atención al cliente y la traducción automática, hasta la medicina y el análisis
de sentimientos en redes sociales. Sin embargo, el desarrollo de sistemas que puedan
interactuar eficazmente con el lenguaje presenta una serie de desafíos tanto técnicos como
éticos. En el marco de esta tesina, es fundamental analizar estos desafíos para entender no
sólo las limitaciones actuales de la tecnología, sino también las oportunidades de mejora e
investigación futura.

Uno de los principales desafíos del NLP es la ambigüedad inherente del lenguaje. El lenguaje
humano es ambiguo por naturaleza, lo que significa que una palabra o una oración puede
tener múltiples interpretaciones dependiendo del contexto. Por ejemplo, el término "banco"
puede referirse a una institución financiera o a un asiento, y la correcta interpretación sólo es
posible considerando el contexto. Esto exige que los modelos de NLP no solo procesen
palabras individuales, sino que sean capaces de identificar las relaciones semánticas entre
ellas para desambiguar el significado de una oración [23].

Relacionado con lo anterior, otro gran reto es la comprensión del contexto y el conocimiento
implícito. Las conversaciones humanas a menudo implican referencias a información que no
se menciona explícitamente, pero que es comprendida por los interlocutores debido a un
conocimiento común o de fondo. Este conocimiento implícito puede incluir experiencias
culturales, referencias históricas o sentido común que los modelos de NLP no siempre
capturan adecuadamente. La falta de capacidad para interpretar el contexto en profundidad
puede llevar a malentendidos y respuestas incorrectas, limitando la efectividad de los sistemas
actuales [24].
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La escasez de datos etiquetados es otro factor limitante significativo en el desarrollo de
modelos de NLP. A pesar de los avances recientes, los modelos de aprendizaje profundo
requieren grandes cantidades de datos etiquetados para entrenarse adecuadamente. Sin
embargo, la anotación manual de datos es un proceso costoso y que requiere mucho tiempo, lo
que complica el desarrollo de aplicaciones para idiomas o dominios especializados que no
cuentan con grandes corpus de datos disponibles. Además, la falta de representación de
ciertos dialectos o lenguas en estos datos provoca que los modelos tengan un rendimiento
desigual entre diferentes idiomas.

Otro aspecto crítico relacionado con los modelos de procesamiento de lenguaje natural (NLP)
es la interpretabilidad y transparencia. Los modelos recientes basados en arquitecturas de
redes neuronales profundas o transformadores (por ejemplo, GPT o BERT), han demostrado
un gran potencial, aunque su complejidad plantea desafíos significativos. Esta complejidad
dificulta que los investigadores o usuarios comprendan cómo y por qué estos modelos
generan una salida o toman una decisión determinada. En aplicaciones sensibles, como la
medicina o el ámbito legal, donde es fundamental explicar el razonamiento detrás de una
predicción, la falta de interpretabilidad representa un desafío serio que aún no ha sido resuelto
completamente.
Si bien el rendimiento de estos modelos ha sido alentador en este trabajo, es importante
considerar enfoques más simples, como SVM u otros modelos, en futuros estudios. Estas
alternativas podrían ofrecer una mayor transparencia, permitiendo una evaluación más
equilibrada entre la precisión del modelo y su capacidad para ser interpretado, especialmente
en tareas críticas como las abordadas en este estudio [72].

En términos de ética, uno de los problemas más discutidos es el sesgo en los modelos de NLP.
Los modelos de lenguaje se entrenan con grandes volúmenes de datos textuales, los cuales
pueden contener sesgos implícitos relacionados con género, etnicidad, religión u otras
características demográficas. Estos sesgos pueden ser absorbidos y amplificados por los
modelos, resultando en respuestas discriminatorias o estereotipadas. El desafío aquí radica en
desarrollar métodos efectivos para detectar y mitigar estos sesgos, garantizando que las
aplicaciones de NLP sean justas y no perpetúen inequidades sociales.

Además, la diversidad lingüística representa un reto particular para el NLP. La mayoría de los
avances en el procesamiento del lenguaje se han centrado en un pequeño grupo de idiomas,
principalmente el inglés. Esto ha llevado a un desfase en la capacidad de los modelos para
manejar de manera efectiva idiomas con menos recursos o estructuras gramaticales muy
diferentes [24]. Adaptar las técnicas de NLP para lenguas con menos datos disponibles, o con
estructuras sintácticas y semánticas únicas, es una tarea pendiente que limitará la expansión
global de estas tecnologías si no se resuelve adecuadamente.

Finalmente, la evolución del lenguaje es un desafío continuo. El lenguaje humano está en
constante cambio, con nuevas palabras, expresiones y modismos que emergen
constantemente, especialmente en plataformas digitales y redes sociales [23]. Los modelos de
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NLP que no se actualizan con frecuencia pueden volverse obsoletos o ineficaces al no captar
estos cambios, lo que implica que deben ser lo suficientemente flexibles para adaptarse al
lenguaje en evolución sin perder precisión.

Está claro que el campo del Procesamiento del Lenguaje Natural ha logrado avances notables
en los últimos años, pero enfrenta una serie de desafíos complejos que aún necesitan ser
superados. Entre ellos, la ambigüedad del lenguaje, la comprensión contextual, la
interpretabilidad de los modelos, la mitigación del sesgo y el procesamiento de múltiples
idiomas son problemas críticos que limitan el pleno desarrollo de aplicaciones robustas y
equitativas. Estos desafíos ofrecen valiosas oportunidades para la investigación y la
innovación, y su resolución será clave para el futuro del NLP [23].

3.2.4 Técnicas de Preprocesamiento para el análisis de texto

Las técnicas de preprocesamiento para el análisis de texto son un conjunto de pasos
necesarios para preparar los datos textuales antes de aplicar modelos de aprendizaje
automático o de Inteligencia Artificial. En el marco de esta tesina de grado sobre el análisis de
denuncias de violencia de género, estas técnicas ayudan a convertir los textos en un formato
que pueda ser entendido y procesado por un modelo.

Algunas de las técnicas de preprocesamiento más comunes son:

1. Lematización: consiste en reducir las palabras a su forma básica o raíz (el "lema").
Por ejemplo, las palabras "corriendo" y "corrió" se reducen a su forma base "correr".
Esto ayuda a que el modelo trate todas las formas de una palabra de manera uniforme.

2. Tokenización: es el proceso de dividir el texto en palabras, frases o fragmentos más
pequeños (llamados tokens). Esto permite analizar cada token individualmente. En una
denuncia, se puede dividir el texto en palabras o en oraciones para hacer el análisis
más manejable.

3. Eliminación de Stopwords: las stopwords son palabras comunes como "el", "y",
"de", que no aportan mucho valor para el análisis y pueden ser eliminadas para reducir
el tamaño del texto y mejorar el enfoque en las palabras más importantes. Aunque en
algunos casos, como en las denuncias, es importante considerar si se pierden detalles
relevantes.

4. Normalización de texto: implica convertir todo el texto a un formato estándar, por
ejemplo, transformando todas las letras a minúsculas para evitar que "Violencia" y
"violencia" sean interpretadas como palabras diferentes.

5. Eliminación de caracteres especiales y puntuación: muchas veces los signos de
puntuación o caracteres como "#", "%", "!" no son relevantes para el análisis, por lo
que se eliminan para hacer el texto más limpio y claro para el modelo.

Estas técnicas son clave para garantizar que el texto esté en un formato estructurado y
optimizado para que los modelos de aprendizaje automático puedan aprender de manera
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eficiente. En el caso de la actual tesina, aplicar estos métodos permitirá que el modelo de
clasificación de denuncias de violencia de género identifique patrones más fácilmente, es por
eso que en las próximas secciones se desarrollan más en detalle.

3.2.4.1 Normalización

La normalización es una técnica de preprocesamiento en la que se transforma el texto para
que siga un formato coherente y uniforme. Esto es crucial en el trabajo con modelos de
Inteligencia Artificial, ya que estos modelos no diferencian entre mayúsculas y minúsculas o
pequeñas variaciones en el formato de las palabras, lo que puede generar inconsistencias
durante el análisis. En términos sencillos, asegura que los datos textuales estén estandarizados
para evitar confusiones. Dentro de la normalización, se encuentran técnicas como:

3.2.4.1.1 Lowercasing

Dentro de las tareas de normalización de texto, esta representa una de las más comunes,
sencillas y populares. Consiste en convertir todas las letras en minúsculas para evitar que las
variaciones de mayúsculas y minúsculas influyan en el análisis del texto, garantizando así que
términos que son idénticos en significado, pero que se escriben con diferentes combinaciones
de mayúsculas y minúsculas, se procesen de la misma manera [7].

En el capítulo 5.2, se podrá observar que fue una de las técnicas elegidas para el
preprocesamiento de las denuncias, ya que para el entrenamiento del modelo de clasificación
de denuncias esto era un factor que podría influir, no solo para la interpretación de la
descripción de cada denuncia, sino también en la medidas que cada una de ellas le podía
corresponder. De esta manera, las medidas como “Prohibición de acercamiento”, “Prohibición
de Acercamiento” o “PROHIBICIÓN DE ACERCAMIENTO”, corresponden a una misma
medida que se va a interpretar como “prohibición de acercamiento”.

3.2.4.1.2 Lematización

La lematización (del inglés “Lemmatization”) es la tarea de determinar que dos palabras
tienen la misma raíz, a pesar de sus diferencias superficiales [8], así determinadas las palabras
de un texto se terminan reduciendo o transformando por medio de la información morfológica
y gramatical a su forma base o lema. Esto permite que diferentes variaciones de una palabra
se traten como una sola, facilitando el análisis de textos, la búsqueda de información o la
extracción de patrones de manera más efectiva.
Tomando como referencia un conjunto de denuncias en las que las víctimas usan diferentes
formas verbales y variantes de las mismas palabras, por medio de esta técnica, se podría
reducir en los ejemplos que se mencionan en la tabla T-3.1.4.1.2.
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Tabla T-3.1.4.1.2 - Ejemplos de Lematización

Denuncia original Denuncia transformada

El agresor me amenazó varias veces El agresor me amenazar varias veces

Él siempre me amenaza con hacerme daño Él siempre me amenazar con hacerme daño

Me siento vulnerable porque me ha amenazado
repetidamente

Me siento vulnerable porque me ha amenazar
repetidamente

En principio fue una de las técnicas que se optó por utilizar en las denuncias, pero que luego
se desestimó, puesto que su aplicación no aportó incrementos significativos en ninguna
métrica.

3.2.4.1.3 Derivación

Como una manera alternativa a la técnica anterior, más rápida pero menos precisa, está la
derivación (o en inglés “stemming”) que consiste principalmente en eliminar los afijos finales
de la palabra [8]. Dicho de otra manera, reduce las palabras a su raíz o "stem", eliminando
sufijos y prefijos, sin tener en cuenta el significado o la morfología de la palabra, obteniendo
así una versión simplificada de la palabra que puede agrupar diferentes formas derivadas bajo
una misma raíz, aunque esta raíz no necesariamente sea una palabra completa o correcta en el
idioma.

3.2.4.2 Limpieza

La limpieza es una técnica de preprocesamiento que elimina elementos innecesarios o
erróneos del texto para mejorar su calidad. En el contexto de esta tesina, la limpieza ayuda a
que los datos de las denuncias de violencia de género sean más claros y fáciles de analizar por
el modelo. La limpieza engloba las siguientes tareas:

3.2.4.2.1 Puntuación

En muchas aplicaciones, como clasificación de texto, análisis de sentimientos o modelos de
lenguaje, las palabras utilizadas en el texto son importantes y la puntuación no tiene
relevancia para la aplicación. La puntuación se puede eliminar mediante una expresión
regular [7]. Esta técnica consiste en eliminar todos los signos de puntuación (como puntos,
comas, signos de interrogación, etc.) de los textos antes de realizar el análisis, esto simplifica
los datos, ya que la puntuación no suele tener un impacto significativo en el significado del
texto durante procesos como el entrenamiento de modelos de Machine Learning o modelos de
Deep Learning de clasificación (como se lleva a cabo en la presente tesina), donde lo que
importa es el contenido semántico de las palabras y no tanto su estructura gramatical.

Dentro del dataset de denuncias proporcionado por el Poder Judicial, se encontraron
descripciones en las que se utilizaban caracteres para separar el texto o signos de puntuación
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innecesarios que no aportan valor a las declaraciones de las víctimas para el modelo, por lo
que fueron eliminados mediante el uso de expresiones regulares.

3.2.4.2.2 Palabras vacías

Las palabras vacías (stopwords) son aquellas que aparecen con frecuencia en los textos y que
ayudan a conectar términos relevantes en una oración para que tenga sentido [7]. Las
stopwords pueden considerarse como artículos, preposiciones, pronombres, conjunciones,
pero que no aportan un significado relevante por lo que pueden eliminarse y permitir así que
el análisis del texto se centre en las palabras que tienen mayor valor informativo.

3.2.4.3 Segmentación

La segmentación es una técnica de preprocesamiento que consiste en dividir el texto en partes
más pequeñas, llamadas segmentos o tokens, para facilitar su análisis. Es por esto que la
segmentación es útil para descomponer las denuncias de violencia de género en unidades más
manejables, como palabras o frases.

Por ejemplo, el texto: "La víctima denunció violencia física y amenazas", la segmentación lo
separaría en palabras individuales: ["La", "víctima", "denunció", "violencia", "física", "y",
"amenazas"].

Esto permite que el modelo procese cada palabra o frase por separado y encuentre patrones
más fácilmente, lo que mejora la precisión en la clasificación de las denuncias.

3.2.4.3.1 Tokenización

La tokenización es un proceso fundamental en el campo del Procesamiento del Lenguaje
Natural y la minería de textos. Se refiere a la segmentación de una cadena de texto en
unidades más pequeñas y manejables, conocidas como "tokens". Estos tokens pueden ser
palabras, frases, oraciones o incluso caracteres individuales, dependiendo del nivel de
granularidad que se desee.

La tokenización es una etapa preliminar crucial en muchas aplicaciones de NLP, ya que
permite que el texto sea tratado de manera estructurada para su análisis posterior. Sin una
adecuada tokenización, muchas técnicas de NLP no funcionan correctamente, ya que
dependen de la identificación precisa de las unidades de significado dentro del texto [18].

En la figura 3.1.4.3.1 se observa un ejemplo gráfico de cómo es la tokenización en forma
práctica.
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Figura 3.1.4.3.1 - Elaboración Propia - Ejemplo de Tokenización

3.2.4.3.2 Tipos de Tokenización

En el Procesamiento del Lenguaje Natural, uno de los pasos fundamentales es la tokenización,
el proceso mediante el cual se segmenta un texto en unidades más pequeñas, llamadas tokens.
Dependiendo del enfoque, estas unidades pueden ser palabras, oraciones, caracteres o partes
de palabras. La elección del tipo de tokenización afecta significativamente la forma en que los
algoritmos de aprendizaje automático procesan los datos textuales. A continuación, se
describen los diferentes tipos de tokenización y sus aplicaciones en proyectos de NLP.

La Tokenización Basada en Palabras es uno de los enfoques más comunes en NLP. En este
método, el texto se divide en palabras individuales, lo que facilita el análisis de cada término
como una entidad separada. Es particularmente útil cuando se necesita trabajar con el
significado de palabras individuales dentro de un contexto más amplio. Un ejemplo podría ser
con la oración "La Inteligencia Artificial es fascinante.", que se tokenizaría como:

["La", "Inteligencia", "Artificial", "es", "fascinante"].

Para ciertas aplicaciones, como la traducción automática o el análisis de la estructura de un
documento, es más útil dividir el texto en oraciones completas, conocido como Tokenización
Basada en Oraciones. Este enfoque permite que los modelos consideren la estructura
sintáctica de las oraciones y capten mejor la relación entre ellas. Un ejemplo podría ser con la
frase "Hola. ¿Cómo estás?" que se tokenizaría como:

["Hola.", "¿Cómo estás?"].

En algunos casos, es necesario procesar el texto a un nivel más granular, dividiéndolo en
caracteres individuales, que se conoce como Tokenización Basada en Caracteres. Este
enfoque se utiliza comúnmente en tareas como la generación de texto, la corrección
ortográfica o para idiomas donde los límites entre palabras no son claros. Un ejemplo podría
ser la palabra "Hola" que se tokenizaría como:

["H", "o", "l", "a"].

Por último, la Tokenización Basada en Subpalabras es crucial en tareas donde el vocabulario
puede ser muy extenso o donde es necesario capturar patrones morfológicos dentro de las
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palabras. Este método divide las palabras en unidades más pequeñas, como prefijos, sufijos o
subunidades fonéticas, permitiendo que los modelos manejen términos desconocidos o
infrecuentes con mayor eficacia. Un ejemplo podría ser la palabra "artificialmente" que podría
tokenizarse como:

["arti", "ficial", "mente"].

Cuando se aplica un algoritmo de tokenización para dividir las denuncias en palabras o frases
relevantes, se debe tener en cuenta que este proceso no es un fin en sí mismo. En realidad, la
tokenización es el primer paso hacia un análisis más complejo, conocido como Análisis
Posterior. Los tokens generados sirven para construir vectores de características, los cuales
alimentan a los modelos de aprendizaje automático que se utilizan para la clasificación y
análisis de las denuncias.

En definitiva, la tokenización es un componente clave en cualquier proyecto de NLP ya que
facilita el manejo y análisis del texto. Comprender y aplicar correctamente las diferentes
técnicas de tokenización puede mejorar de manera considerable la calidad y precisión de los
modelos de Inteligencia Artificial, así como el análisis de datos textuales en general, es por
eso que fue desarrollado en la presente tesina.

3.2.5 Enfoques del Procesamiento de Lenguaje Natural

Los problemas de Procesamiento de Lenguaje Natural pueden abordarse utilizando diferentes
enfoques, que comúnmente se agrupan en tres categorías principales: heurísticas, aprendizaje
automático (Machine Learning), y aprendizaje profundo (Deep Learning). Cada uno de estos
enfoques ofrece métodos distintos para tratar con la complejidad del lenguaje humano, desde
técnicas simples y manuales hasta soluciones altamente automatizadas e inteligentes [9].

● Heurísticas: son reglas o procedimientos diseñados manualmente para resolver
problemas específicos, por medio de reglas creadas basadas en el conocimiento del
lenguaje y los patrones lingüísticos. Estas reglas suelen ser simples y funcionan bien
para tareas limitadas o controladas, pero a menudo no generalizan bien a casos más
complejos o con mayor variabilidad.

● Machine Learning: este enfoque implica el uso de algoritmos que aprenden patrones
a partir de datos. En lugar de definir reglas manuales, se entrena a un modelo con un
conjunto de datos etiquetados para que reconozca patrones y haga predicciones. A
medida que los modelos son entrenados con más datos, se vuelven más precisos. Sin
embargo, uno de los desafíos es que requieren una cantidad considerable de datos
etiquetados y puede que no siempre generalicen bien en dominios para los que no
fueron entrenados.

● Deep Learning: esta es una subcategoría del aprendizaje automático que utiliza redes
neuronales profundas para aprender representaciones complejas del lenguaje. Los
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modelos de aprendizaje profundo, como los Transformers y las Redes Neuronales
Recurrentes (RNN, Recurrent Neural Network), son capaces de capturar relaciones
contextuales entre palabras y frases en textos largos. El entrenamiento requiere una
gran cantidad de datos y potencia computacional.

La Figura 3.1.5, muestra los tipos de aprendizajes actuales de Machine Learning, de manera
integrada, para tener una amplia visión de las principales ramas de esta disciplina y las tareas
asociadas con cada una de ellas, como lo son el Aprendizaje Supervisado (Supervised
Learning) que permite tareas como clasificación de imágenes, detección de fraudes y
retención de clientes, predicciones, optimización de procesos y generación de nuevos
conocimientos.

A la izquierda en el gráfico está el Aprendizaje No Supervisado (Unsupervised Learning),
donde se destaca el Clustering, donde algunos ejemplos pueden ser la segmentación de
clientes, marketing dirigido y sistemas de recomendación, compresión de datos y
visualización de grandes volúmenes de datos.

Por último, a mano derecha del gráfico está el Aprendizaje por Refuerzo (Reinforcement
Learning), más relacionado a tareas como decisiones en tiempo real, IA para juegos,
navegación de robots y adquisición de habilidades.
Se ve cómo cada uno de estos enfoques aborda distintos tipos de problemas dentro del
aprendizaje automático. Es importante saber estos conceptos, para entender dónde se
encuentra el presente proyecto.

Figura 3.1.5 - Tipos de Aprendizajes en Machine Learning (Revista “MetalMecanica” [63])
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Dada la temática de la presente tesina, se consideró que el uso de arquitecturas Transformer
(enfoque del Deep Learning) podría ser una opción eficiente y adecuada, que se detallará en
la Sección 3.4, para las tareas que más adelante se describirá como lo es la clasificación de
denuncias de violencia de género y la generación de resúmenes automáticos.
Las redes Transformers son altamente eficaces para capturar contextos complejos y relaciones
semánticas entre palabras en textos largos y no estructurados, lo que es esencial en denuncias
donde los detalles y matices del lenguaje juegan un papel clave. Esto es crucial en el contexto
de las denuncias de violencia de género, donde los textos pueden ser largos, ambiguos y
cargados de detalles emocionales y legales que deben ser interpretados correctamente.
Otra cuestión destacable en el uso de estos modelos es que son capaces de manejar tareas
multietiqueta, permitiendo clasificar una denuncia en varias categorías al mismo tiempo,
como "prohibición de acercamiento" y "exclusión del hogar", o bien, como sucede en otros
casos denuncias que tienen varias medidas dictadas por un juez. Y, en el caso de la generación
de resúmenes, que estos puedan ser coherentes destacando los aspectos más relevantes de una
denuncia, que a diferencia de enfoques tradicionales, los Transformers no requieren reglas
manuales, lo que los hace más flexibles y precisos en textos variados y complejos.

Finalmente, la capacidad para transferir conocimiento preentrenado y ajustarse a dominios
específicos hace que estos modelos sean escalables y eficientes, incluso cuando se enfrentan a
datos desequilibrados, como ocurre en muchas categorías de denuncias.

3.3 Fundamentos de Deep Learning

Machine Learning ha sido una de las principales herramientas para construir modelos
predictivos en diferentes campos. En términos generales, este enfoque consiste en la creación
de algoritmos que aprenden de los datos, mejorando su desempeño conforme reciben más
información. Técnicas como regresión lineal, árboles de decisión, máquinas de soporte
vectorial (SVM) y k-means son algunas de las más utilizadas dentro de este marco. Sin
embargo, a pesar de su éxito en tareas específicas, el Machine Learning presenta varias
limitaciones.

Una de las principales restricciones del Machine Learning clásico es su capacidad limitada
para manejar datos no estructurados, como imágenes, texto o sonido. A menudo requiere un
preprocesamiento extenso y la extracción manual de características, lo cual puede ser
complicado y propenso a errores. Además, la capacidad de estos modelos para generalizar en
escenarios complejos es limitada debido a la simplicidad de las funciones utilizadas para
capturar las relaciones entre las variables.

Debido a estas limitaciones, el Deep Learning ha ganado terreno como una solución más
robusta para trabajar con datos complejos y no estructurados. A diferencia del ML, el Deep
Learning emplea redes neuronales profundas con múltiples capas, lo que le permite aprender
automáticamente representaciones de alto nivel y relaciones complejas en los datos. Este
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enfoque ha demostrado ser efectivo en áreas como visión por computadora, Procesamiento
del Lenguaje Natural y reconocimiento de voz, donde el Machine Learning convencional
tiende a quedarse corto.

El uso de redes neuronales permite que el modelo ajuste pesos y sesgos (bias) en sus capas,
optimizando la minimización de los errores entre las predicciones y los valores reales. Esto es
posible gracias a técnicas de backpropagation y el uso de funciones de activación, las cuales
son cruciales para introducir no linealidades en el modelo, permitiendo que éste capture
patrones más complejos.

3.3.1 Estructura y Componentes de las Redes Neuronales

En el ámbito del Deep Learning, es fundamental entender los conceptos clave relacionados
con las redes neuronales y su estructura, las cuales están formadas principalmente por
Neuronas Artificiales. La primera Neurona Artificial, conocida como la "Neurona de
McCulloch-Pitts", fue desarrollada en 1943 por el neurólogo y cibernético Warren Sturgis
McCulloch y el matemático Walter Harry Pitts [18]. Posteriormente, en 1958, el psicólogo
Frank Rosenblatt mejoró este modelo al desarrollar el "Perceptrón" [13].

Figura 3.2.1-1 - Elaboración Propia - Estructura y Activación de una Neurona Perceptrón

Como se muestra en la Figura 3.2.1-1, el Perceptrón recibe "n" señales de entrada x1,x2,..,xn,
(es decir, un vector x de “n” elementos, siendo 4 en el ejemplo), donde las señales deben ser
binarias (valores 0 o 1). A cada señal de entrada se le asigna un peso correspondiente
w1,w2,…,wn, los cuales se establecen durante la configuración de la neurona. Cuando se
presenta un vector de entrada x, la neurona multiplica cada valor xi​ por su peso asociado wi,
luego suma los productos resultantes y compara el total con un umbral θ, que representa la

Alumnos: Conti, Martin - Foletto, Lucas. Tutor: Dr. Martinez, Diego - Co Tutor: Mg. Wahler, Sebastián Wahler 43/254



Universidad Nacional de la Patagonia San Juan Bosco - Facultad de Ingeniería - Departamento de Informática - Sede Trelew
Licenciatura en Sistemas Orientación P.G. y C.P.I. - Tesina de grado - Año 2024
Análisis inteligente de denuncias penales: una aplicación de aprendizaje automatizado a denuncias de género

sensibilidad de la neurona. Si el resultado es igual o mayor que dicho umbral, la neurona se
activa y genera una salida de 1. De lo contrario, si el resultado es inferior al umbral θ, la
neurona no se activa y produce una salida de 0 [18]. La activación o no de cada neurona se
debe a la función de activación que la compone, que se detalla más adelante.

Estas redes neuronales, inspiradas en el cerebro humano, están compuestas por Neuronas
Artificiales organizadas en capas, como se puede observar en la Figura 3.2.1-2. Cada neurona
recibe entradas, las procesa mediante una combinación de pesos y sesgos, y produce una
salida que puede ser utilizada por otras neuronas en capas posteriores.

Figura 3.2.1-2 - Elaboración Propia - Arquitectura de una Red Neuronal Multicapa

En primer lugar, la capa de entrada es la responsable
de recibir los datos iniciales. A continuación, las
capas ocultas realizan el procesamiento más
complejo; en el contexto de las Redes Neuronales
Profundas, estas capas son más de una. Finalmente,
la capa de salida es la encargada de generar el
resultado final, ya sea una predicción o una
clasificación. Es importante señalar que durante el
proceso de aprendizaje, los pesos y sesgos se ajustan
continuamente para optimizar el rendimiento del
modelo.

En la Sección 3.2.5 se describieron los distintos tipos
de aprendizaje de las redes neuronales, incluyendo el
supervisado, no supervisado y el aprendizaje por
refuerzo. Estos procesos de aprendizaje pueden involucrar dos fases: la propagación hacia
adelante y la propagación hacia atrás. En la primera, los datos fluyen desde la capa de entrada

Alumnos: Conti, Martin - Foletto, Lucas. Tutor: Dr. Martinez, Diego - Co Tutor: Mg. Wahler, Sebastián Wahler 44/254



Universidad Nacional de la Patagonia San Juan Bosco - Facultad de Ingeniería - Departamento de Informática - Sede Trelew
Licenciatura en Sistemas Orientación P.G. y C.P.I. - Tesina de grado - Año 2024
Análisis inteligente de denuncias penales: una aplicación de aprendizaje automatizado a denuncias de género

hasta la de salida, donde las entradas son transformadas mediante funciones de activación que
introducen no linealidades, permitiendo que la red capte patrones complejos. En la segunda, el
error de predicción se propaga hacia atrás para ajustar los pesos y sesgos, utilizando
algoritmos de optimización, lo que permite que la red minimice los errores con cada iteración.

Dado que el perceptrón es la unidad fundamental de una red neuronal, recibe un vector de
entradas con valores reales, multiplica cada entrada por su peso correspondiente, suma los
valores ponderados y luego aplica una función de activación al resultado. Los perceptrones
pueden interconectarse con otras unidades para formar arquitecturas más complejas, como
Redes de Retroalimentación, Redes Residuales (ResNet), Redes Neuronales Recurrentes
(RNN), Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y Redes Transformers, entre otras. Cada
una de estas arquitecturas presenta ventajas y limitaciones específicas.

Por ejemplo, las Redes de Propagación hacia Adelante, que no retroalimentan información
entre capas, son especialmente eficaces para resolver problemas de clasificación y regresión
en datos estructurados. Por otro lado, las RNN son más adecuadas para el manejo de datos
secuenciales como texto, audio o video, aunque posteriormente fueron superadas en estas
tareas por las Redes Transformers, que utilizan mecanismos de atención, tal como se explicará
en la Sección 3.4.2.

Figura 3.2.1-4 - Elaboración Propia - Componentes y Proceso de Entrenamiento en Redes Neuronales

En el diseño y funcionamiento de las redes neuronales, existen componentes claves que no
solo forman parte de su estructura interna, sino que también actúan como mecanismos
fundamentales para el aprendizaje y la mejora continua del modelo en cuanto al
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procesamiento de la información, ajustando sus parámetros y optimizando el rendimiento a lo
largo del entrenamiento como se detalla en la Figura 3.2.1-4. En las siguientes secciones se
detallarán tres componentes esenciales: las Funciones de Activación, que determinan cómo se
propaga la información entre las capas; las Funciones de Pérdida, que miden el error del
modelo respecto a las predicciones; y los Algoritmos de Optimización, encargados de ajustar
los pesos para mejorar el rendimiento del modelo en cada iteración.

3.3.2 Funciones de Activación

Las Funciones de Activación son funciones matemáticas, detalladas en la Tabla T-3.2.2, que
determinan si una neurona debe activarse en función de los datos de entrada, y su impacto
puede manifestarse en las capas de entrada, ocultas o de salida de una red neuronal. Son un
componente clave para el rendimiento de las redes neuronales, ya que permiten que estas
'aprendan' características sobre un conjunto de datos no solo en cuanto a las relaciones
lineales, sino también las relaciones no lineales, lo que les permite captar patrones más
complejos [26].

Tabla T-3.2.2 - Elaboración Propia - Funciones de activación

Sigmoid Tanh ReLU Leaky ReLU

𝑔(𝑧) =  1

1 +𝑒−𝑧 𝑔(𝑧) =  𝑒𝑧−𝑒−𝑧

𝑒𝑧+𝑒−𝑧
𝑔(𝑧) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑧) 𝑔(𝑧) = 𝑚𝑎𝑥(ϵ𝑧, 𝑧) 

𝑐𝑜𝑛 ϵ ≪ 1

Estas funciones transforman la salida de cada neurona en una entrada que alimenta las
siguientes capas ocultas de la red o se utiliza como salida final del modelo. Estas funciones
pueden variar entre las capas, y en particular, la función de activación en la capa de salida
suele seleccionarse según la tarea o propósito del modelo. Sin la incorporación de las
funciones, una red neuronal no podría aprender patrones no lineales en los datos, lo que
limitaría su capacidad para resolver problemas complejos. En otras palabras, una red neuronal
multicapa, sin funciones de activación, se reduciría a una simple variante de una red de una
sola capa, perdiendo así la potencia y versatilidad que las redes profundas ofrecen [8, p.
144-145].
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3.3.3 Funciones de Pérdida

La Función de Pérdida (también conocida como Función de Costo o Función de Error) es
una herramienta matemática fundamental en el entrenamiento de modelos de aprendizaje
profundo, ya que mide qué tan alejadas están las predicciones del modelo respecto a los
valores reales, asignando una puntuación de pérdida. En otras palabras, cuantifica el error o la
“penalización” asociada a las predicciones del modelo. Esta función es esencial porque
proporciona al Optimizador (que se detalla más adelante) una guía para ajustar los parámetros
del modelo. Además, actúa como un mecanismo de retroalimentación, ya que el valor de la
pérdida indica si el modelo está mejorando o no en su capacidad para realizar predicciones
precisas.

Una de las funciones de pérdida más comunes es
la Entropía Cruzada, que evalúa qué tan cercanas
están las predicciones de un clasificador a las
etiquetas verdaderas. En otras palabras, mide la
discrepancia entre lo que el modelo predice y lo
que realmente es correcto. Si el modelo asigna
una probabilidad alta a la clase correcta, la
entropía cruzada es baja, lo que indica una buena
predicción. En cambio, si el modelo asigna una
probabilidad alta a una clase incorrecta, la
entropía cruzada es alta, penalizando al modelo
por su error. De esta manera, al minimizar la
entropía cruzada durante el entrenamiento, se

ajustan los parámetros del modelo para que las predicciones sean cada vez más precisas,
acercando las probabilidades predichas a las etiquetas verdaderas [8, p. 92].

En las Redes Transformers, que se abordarán en las siguientes secciones, la función de
pérdida más utilizada es la Entropía Cruzada, especialmente en tareas de Procesamiento de
Lenguaje Natural, como la clasificación o la generación de texto (por ejemplo, en resúmenes).
En estos casos, el objetivo del modelo es predecir la siguiente palabra o token en una
secuencia, lo que se puede interpretar como un problema de clasificación. Dado que la salida
del modelo es una distribución de probabilidad sobre un extenso vocabulario de palabras o
tokens posibles, la entropía cruzada se emplea para comparar las probabilidades predichas con
la palabra o token correcto que debería continuar en el texto.

3.3.4 Algoritmos de Optimización

La métrica de puntuación pérdida u error dada por la Función de Pérdida antes descrita, es útil
como señal de retroalimentación para ajustar los pesos en las distintas capas. De este ajuste se
encarga el Optimizador, que implementa lo que se denomina algoritmo de retropropagación.
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Durante el proceso de optimización en el
entrenamiento de una red neuronal, los pesos
iniciales de la red se asignan de manera
aleatoria. Esto significa que, al principio, la
red aplica transformaciones completamente
aleatorias a los datos de entrada, lo que da
como resultado predicciones muy alejadas de
las esperadas. En consecuencia, la función de
pérdida arroja un valor alto, indicando un error
significativo. Sin embargo, con cada nuevo
ejemplo que la red procesa, los pesos se
ajustan gradualmente en la dirección correcta,
reduciendo poco a poco la pérdida. Este
proceso iterativo de ajuste de los pesos
continúa a lo largo de muchas iteraciones y

sobre el conjunto completo de ejemplos, lo que permite que la red aprenda y ajuste sus
parámetros para minimizar la pérdida [25].

El algoritmo de optimización más ampliamente conocido, utilizado en el desarrollo del
modelo de la presente tesina, es el Gradiente Descendente. Este algoritmo ajusta los
parámetros del modelo en la dirección del gradiente negativo de la función de pérdida como
se observa en la Figura 3.2.4-2, lo que implica que en cada iteración los pesos se modifican
para reducir el error [8, p. 94]. Aunque el gradiente descendente es eficaz para minimizar la
función de pérdida, su desempeño puede ser lento cuando se trabaja con grandes volúmenes
de datos o funciones de pérdida complejas, lo que a veces requiere métodos adicionales para
acelerar el proceso.

Figura 3.2.4-2 - Elaboración Propia - Proceso de búsqueda del peso óptimo, desde w0 a w3, ajustando los
pesos en pequeños pasos hacia el mínimo de la función de pérdida, siguiendo la dirección opuesta al

gradiente en cada iteración.
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En el algoritmo de Gradiente Descendente, la Tasa de Aprendizaje [8, p. 94] es un parámetro
que controla el tamaño de los pasos con los que el algoritmo ajusta los pesos en cada
iteración. Específicamente, el cambio en los pesos (W) se calcula multiplicando el valor del
gradiente (la pendiente de la función de pérdida) por la tasa de aprendizaje. Este parámetro
determina qué tan rápido o lento el algoritmo ajusta los pesos. Una tasa de aprendizaje alta
puede hacer que el algoritmo avance rápidamente hacia el mínimo de la función, pero si es
demasiado alta, puede sobrepasarlo, oscilando alrededor del óptimo sin converger. Por el
contrario, una tasa de aprendizaje baja asegura pasos más pequeños y precisos, aunque esto
puede ralentizar significativamente el proceso, haciendo que tarde mucho en alcanzar el
mínimo. En la Sección 5.5.1.4 se describen las configuraciones de los hiperparámetros de
entrenamiento del modelo, donde se incluyeron ajustes tanto del algoritmo de optimización
como de la tasa de aprendizaje.

3.4 Redes Transformers

En el Procesamiento del Lenguaje Natural, antes del surgimiento de los Transformers, las
RNN eran ampliamente utilizadas para desarrollar modelos avanzados. Estas redes procesan
los datos de entrada de manera secuencial, es decir, si se tiene en cuenta una tarea de
traducción automática, el procesamiento de la oración de entrada es palabra por palabra,
traduciendo una palabra a la vez, haciendo que el orden de las palabras sea crucial. Sin
embargo, este enfoque de traducción palabra por palabra no siempre genera una oración
correcta cuando se traduce una oración de un idioma a otro. Por lo tanto, si bien puede ser
efectivo para tareas como la predicción de la siguiente palabra, presenta limitaciones
importantes en la traducción automática.

Otra de las limitaciones que presentaban las Redes Recurrentes al procesar datos de manera
secuencial, era que resultaba difícil manejar textos extensos y paralelizar el proceso (aún
utilizando GPU), lo que ralentiza el entrenamiento en grandes conjuntos de datos. Es por eso
que las Redes Transformers han revolucionado el campo del Procesamiento del Lenguaje
Natural y otras áreas de la Inteligencia Artificial.

3.4.1 Introducción a las Redes Transformers

Las redes transformers fueron introducidas en el artículo "Attention is All You Need" [19] y
han sido utilizadas exitosamente en una variedad de tareas, incluyendo la traducción
automática, el análisis de sentimientos, y la generación de texto. El concepto central es el uso
del mecanismo de atención, que permite a la red enfocarse en diferentes partes de una
secuencia de entrada, sin importar su posición relativa.
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3.4.2 Mecanismo de Atención

El corazón de las redes Transformers es el mecanismo de atención, específicamente la
atención autocodificada o Self Attention. Este mecanismo permite que el modelo asigna
diferentes pesos a distintas palabras en una oración o secuencia, dependiendo de su relevancia
en un contexto dado. Esto se diferencia de las redes recurrentes, donde cada palabra o token
se procesa en secuencia. En el Transformer, todos los elementos de la entrada se procesan en
paralelo, lo que mejora el rendimiento computacional y la capacidad de manejar dependencias
a largo plazo en secuencias largas.

El cálculo de la atención se realiza mediante las matrices Q (queries), K (keys) y V (values).
Estos vectores se obtienen a partir de la transformación lineal de la entrada. El producto entre
Q y K determina cuánto debe enfocarse la red en cada parte de la secuencia, y luego el
resultado se combina con V para generar la salida ponderada [20].

3.4.3 Arquitectura del Transformer
La arquitectura estándar del Transformer consta de dos partes principales: el Codificador
(Encoder) y el Decodificador (Decoder). Ambos componentes están formados por capas de
autoatención y redes neuronales completamente conectadas, con normalización de capas y
mecanismos de retropropagación.

● El Codificador procesa la entrada completa y genera representaciones contextuales
para cada palabra o token.

● El Decodificador toma estas representaciones y, utilizando un mecanismo de atención
adicional sobre la salida del codificador, genera las predicciones (por ejemplo, las
palabras de una traducción).

Uno de los avances clave del Transformer es que, a diferencia de las redes recurrentes, no
necesita procesar la entrada de manera secuencial. Esto reduce la complejidad computacional
de O(n²) a O(n) en comparación con los modelos LSTM (del inglés Long Short-Term Memory)
y GRU (del inglés Gated Recurrent Unit).
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Figura 3.3.3 - Arquitectura de Redes Transformers (“Attention Is All You Need” [19])

El transformador sigue esta arquitectura general utilizando autoatención apilada y capas
totalmente conectadas puntualmente tanto para el codificador como para el decodificador, que
se muestran en las mitades izquierda y derecha de la Figura 3.3.3, respectivamente [19].

3.4.4 Embeddings

Los embeddings en las redes Transformers son representaciones densas y continuas de datos,
especialmente utilizadas en el NLP. Un embedding convierte las palabras o tokens en vectores
numéricos de dimensiones fijas, permitiendo que las redes neuronales trabajan con texto de
manera eficiente. A diferencia de las representaciones discretas tradicionales (como el one-hot
encoding), que son esparcidas y de alta dimensionalidad, los embeddings capturan
información semántica en un espacio de baja dimensionalidad, donde palabras con
significados similares están representadas por vectores cercanos entre sí.

En el contexto de las redes Transformers, como BERT o GPT, los embeddings juegan un rol
crucial en la fase de entrada del modelo. Cuando un texto es procesado por un Transformer,
cada palabra o subpalabra (después de la tokenización) es primero convertida a su embedding.
Estos vectores de embedding contienen información sobre la posición de los tokens en el texto
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(usando positional embeddings) y las relaciones semánticas entre ellos. Así, el modelo es
capaz de captar tanto el significado de los tokens como su orden en la oración.

Figura 3.3.4 - Modelo de Embeddings en distintos tipos de datos [64]

Un aspecto clave de los embeddings en los Transformers es que son aprendidos durante el
entrenamiento del modelo, lo que significa que se ajustan para mejorar la precisión de las
tareas específicas, como la clasificación de texto o la traducción automática. Esto permite que
los modelos generalicen mejor y captan matices más sutiles del lenguaje. En la Figura 3.3.4,
se observa de manera muy superficial y gráfica cómo es el funcionamiento del Embedding
Model.

La capacidad de los embeddings para representar contextos complejos es una de las razones
por las cuales las redes Transformers han superado a los modelos tradicionales en múltiples
tareas de NLP. En resumen, los embeddings en los Transformers no solo reducen la
dimensionalidad de los datos de entrada, sino que también encapsulan una rica representación
semántica que permite que los modelos entiendan el lenguaje de una manera más sofisticada
[11].

3.4.5 Atención Multicabezal

Otra innovación en los transformers es el uso de la Atención Multicabezal (del inglés
Multi-Head Attention). En lugar de calcular una única atención entre los tokens, se calculan
varias atenciones en paralelo, cada una enfocándose en diferentes partes de la secuencia. Esto
permite que el modelo aprenda diferentes relaciones entre las palabras y enriquezca las
representaciones obtenidas.

Cada "cabeza" de atención opera sobre subconjuntos de la secuencia y los resultados se
concatenan y transforman mediante una capa lineal, permitiendo al modelo obtener
representaciones más ricas y diversas [19]. En la Figura 3.3.5, se puede observar a la
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izquierda la “Atención de producto escalable”, y a la derecha “La atención de múltiples
cabezas consta de varias capas de atención que se ejecutan en paralelo”.

Figura 3.3.5 - Atención de producto escalable (izquierda). La atención de múltiples cabezas consta de varias capas de
atención que se ejecutan en paralelo (derecha) - “Attention Is All You Need” [19]

3.4.6 Positional Encoding

Dado que las Redes Transformers no procesan las secuencias en orden como las redes
recurrentes, es necesario agregar información sobre el orden de los tokens a la entrada. Esto
se hace mediante los positional encodings, que son vectores agregados a las representaciones
de los tokens para indicar su posición relativa en la secuencia. Este enfoque garantiza que la
red sepa en qué parte de la secuencia está trabajando, permitiendo que el modelo capture la
estructura de la oración o texto.

3.4.7 Ventajas de los Transformers sobre otros Modelos

Sin duda que las redes Transformer han marcado un punto de inflexión en el Procesamiento
del Lenguaje Natural, abordando muchas de las limitaciones inherentes a las RNN. Este nuevo
enfoque permite trabajar de manera más eficiente con grandes volúmenes de texto, sin
procesar secuencialmente cada palabra, lo que abre nuevas posibilidades para tareas
complejas. Es esencial comprender los fundamentos teóricos de este modelo para analizar su
impacto transformador en el campo de la Inteligencia Artificial, por lo que se detecta estas
ventajas:

● Paralelización: Los Transformers permiten la paralelización de datos, lo que los hace
más rápidos que los modelos secuenciales como LSTM o GRU.

● Atención a dependencias a largo plazo: Gracias al mecanismo de atención, los
Transformers pueden capturar relaciones de largo alcance en secuencias de entrada.

● Escalabilidad: La arquitectura Transformer es fácilmente escalable a grandes
volúmenes de datos, como se evidencia en modelos masivos como GPT y BERT [20].
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Un ejemplo de la visualizaciones del mecanismo de atención, mencionado anteriormente, se
muestra en la figura 3.3.7-1 se puede ver un ejemplo del mecanismo de atención que sigue
dependencias de larga distancia en la autoatención del codificador en la capa 5 de 6. Muchas
de las cabezas de atención se enfocan en una dependencia distante del verbo "hacer",
completando la frase "hacer... más difícil". Las atenciones aquí se muestran sólo para la
palabra "hacer". Los diferentes colores representan diferentes cabezas [19].

Figura 3.3.7-1 - Elaboración Propia - Visualizaciones de Atención I
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Figura 3.3.7-2 - Elaboración Propia - Visualizaciones de Atención II

En la Figura 3.3.7-2 se presentan dos cabezas de atención que parecen estar involucradas en la
resolución de anáforas. En particular, se destacan las atenciones aisladas correspondientes a la
palabra "su", evidenciando un patrón notablemente definido. Este comportamiento sugiere
que dichas cabezas han aprendido a identificar relaciones específicas en el contexto
lingüístico, lo cual resulta relevante para la interpretación semántica [19].
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Figura 3.3.7-3 - Elaboración Propia - Visualizaciones de Atención III

Finalmente, en la figura 3.3.7-3 se observa que varias de las cabezas de atención presentan
comportamientos que parecen estar relacionados con la estructura de las oraciones. Como se
ilustra en los ejemplos proporcionados, correspondientes a dos cabezas distintas del
mecanismo de autoatención del codificador, se evidencia que estas capturan patrones
específicos. Los resultados sugieren que las cabezas de atención han aprendido a desempeñar
funciones diferenciadas, optimizadas para distintas tareas lingüísticas [19].

3.4.8 Modelos Basados en Transformers
Los Transformers han dado origen a varios modelos de gran impacto en el NLP, como:

● BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): utiliza un
enfoque bidireccional para comprender el contexto completo de una palabra
observando tanto la izquierda como la derecha [21].

● GPT (Generative Pre-trained Transformer): modelo unidireccional que se especializa
en la generación de texto [36].

● T5 (Text-to-Text Transfer Transformer): modelo que trata todas las tareas de NLP
como un problema de traducción de texto a texto [34].
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Las Redes Transformers representan un avance significativo en el campo del aprendizaje
profundo, especialmente en aplicaciones de Procesamiento del Lenguaje Natural. Su
capacidad para manejar dependencias a largo plazo y procesar secuencias de manera eficiente
ha permitido desarrollar modelos de estado del arte como BERT y GPT, que están
revolucionando cómo las máquinas entienden y generan lenguaje.

3.4.9 Transfer Learning

El Transfer Learning (aprendizaje por transferencia) es una técnica en aprendizaje automático
que permite reutilizar un modelo previamente entrenado en una tarea fuente para mejorar el
desempeño en una tarea diferente pero relacionada. En lugar de entrenar un modelo desde
cero, se aprovechan los patrones y características generales aprendidas en el modelo original,
ajustándolas para que puedan aplicarse a la nueva tarea. Esta técnica es particularmente útil
cuando se cuenta con pocos datos en la tarea destino, ya que el modelo ya tiene un
conocimiento general que puede adaptarse con un menor esfuerzo computacional y de datos.

El proceso de Transfer Learning generalmente involucra el entrenamiento de un modelo en
una tarea fuente, seguido de un ajuste fino (Fine-Tuning) en la tarea destino. En este ajuste, se
reutilizan las representaciones aprendidas por el modelo preentrenado y se entrenan solo
algunas capas o todo el modelo utilizando los datos de la nueva tarea. Esta técnica ha sido
especialmente útil en campos como la visión por computadora y el procesamiento de lenguaje
natural, donde se pueden usar modelos preentrenados en grandes conjuntos de datos generales
para abordar tareas específicas con menos datos [67].

El aprendizaje por transferencia permite un entrenamiento más rápido y eficiente, además de
mejorar el rendimiento cuando los datos para la tarea destino son limitados. Modelos como
BERT para procesamiento de lenguaje natural es un ejemplo de cómo el Transfer Learning ha
revolucionado el aprendizaje automático en diversas áreas.

3.5 Modelos de Grandes Lenguajes (LLM)

Los Modelos de Grandes Lenguajes (LLM, por sus siglas en inglés) son una clase de modelos
de Inteligencia Artificial que han sido entrenados en grandes cantidades de datos textuales.
Estos modelos se destacan por su capacidad para comprender, generar y manipular lenguaje
natural a un nivel sin precedentes. Su arquitectura se basa en redes neuronales profundas,
principalmente en transformadores, y son fundamentales para tareas de Procesamiento de
Lenguaje Natural como la clasificación de texto, generación de lenguaje, y traducción
automática.

En el marco de esta tesina, centrada en la clasificación de denuncias de violencia de género de
la Oficina de la Mujer, los LLM permiten procesar grandes volúmenes de texto de manera
eficiente y precisa. Al implementar un clasificador multietiqueta, un LLM puede aprender a
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identificar distintas categorías de violencia de género y asociarlas correctamente a cada
denuncia. A lo largo de este capítulo, se explicarán los modelos estudiados, con fundamentos
teóricos y sustentados en la experiencia obtenida a partir del trabajo con datos reales [21]
[22].

3.5.1 Modelo BERT - Encoder

BERT es un modelo de lenguaje basado en la arquitectura de transformadores. A diferencia de
modelos anteriores que procesaban el texto de manera unidireccional, BERT utiliza un
enfoque bidireccional [21], permitiendo que cada palabra del texto sea influenciada tanto por
las palabras anteriores como por las siguientes. Esto resulta en una comprensión más profunda
del contexto y mejora significativamente la precisión en tareas como la clasificación de texto.

Para la clasificación de denuncias de violencia, BERT puede ser utilizado como el
componente principal del clasificador, aprovechando su capacidad para entender el contexto
de las palabras clave dentro de las denuncias y categorizarlas de manera efectiva.

Es un innovador modelo propuesto por investigadores de Google AI Language que ha
marcado un hito en la comunidad de Aprendizaje Automático, logrando avances significativos
en diversas tareas de procesamiento de lenguaje natural, tales como respuesta a preguntas e
inferencia del lenguaje natural (MNLI, del inglés Multi-Genre Natural Language Inference).

La innovación clave de BERT radica en su enfoque de entrenamiento bidireccional utilizando
Transformers. A diferencia de los modelos anteriores que procesaban el texto en una sola
dirección (de izquierda a derecha o de derecha a izquierda), BERT permite que cada palabra
en una secuencia sea influenciada tanto por las palabras anteriores como por las posteriores,
capturando así un contexto más rico y preciso. Esta capacidad de modelado bidireccional se
logra mediante una técnica novedosa denominada Modelos de Lenguajes Enmascarados
(MLM, del inglés Masked Language Model), la cual permite entrenar el modelo utilizando
una visión completa del contexto en lugar de un análisis direccional.

En el ámbito de la visión por computadora, el aprendizaje por transferencia ha demostrado ser
una técnica poderosa, permitiendo el preentrenamiento de modelos en tareas conocidas, como
ImageNet, y su posterior ajuste para aplicaciones específicas. Este enfoque ha sido adaptado
con éxito a las tareas de NLP, donde modelos preentrenados, como BERT, se ajustan para
tareas específicas mediante técnicas de fine-tuning.

Otro enfoque notable en NLP es el entrenamiento basado en características, ejemplificado por
el modelo ELMo (del inglés Embeddings From Language Model). En este método, una red
neuronal preentrenada genera incrustaciones de palabras que se utilizan como características
en modelos posteriores [21].
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En cuanto al preentrenamiento de BERT, este se basa en dos tareas principales: la predicción
de palabras enmascaradas y la predicción de la siguiente oración en pares de frases. Este
proceso permite que BERT desarrolle una comprensión profunda del lenguaje antes de ser
ajustado para tareas específicas. Al usar BERT para la clasificación de denuncias, el pre
entrenamiento le da al modelo la capacidad de reconocer y comprender patrones de lenguaje
complejos en los textos de las denuncias [21].

En pocas palabras el funcionamiento de BERT, se basa en la arquitectura Transformer
(explicada en la Sección 3.3.3), un mecanismo de atención que aprende las relaciones
contextuales entre las palabras o subpalabras de un texto. Transformer incluye dos
componentes principales: un codificador que procesa el texto de entrada y un decodificador
que genera predicciones para la tarea en cuestión. Sin embargo, dado que el objetivo de BERT
es construir un modelo lingüístico, sólo se emplea el codificador.

A diferencia de los modelos direccionales, que procesan el texto secuencialmente, el
codificador de BERT analiza la secuencia completa de palabras simultáneamente, lo que le
permite captar el contexto de una palabra en función de todas las palabras circundantes, tanto
a la izquierda como a la derecha, como se mencionó antes.

Un desafío clave en el entrenamiento de modelos lingüísticos es definir un objetivo de
predicción adecuado. Muchos modelos predicen la siguiente palabra en una secuencia; (por
ejemplo, "El niño llegó a casa de ___"), lo que implica un enfoque direccional y limita la
capacidad de captar el contexto completo. Para superar esta limitación, BERT emplea dos
estrategias de entrenamiento “Modelo de Lenguaje Enmascarado” (MLM) y la “Predicción
de la Siguiente Oración” (NSP) que se detallará a continuación.

3.5.1.1 Masked Language Model (MLM)

Antes de procesar las secuencias de palabras en BERT, el 15% de las palabras de cada
secuencia son reemplazadas por un token [MASK]. El modelo debe predecir el valor original
de estas palabras enmascaradas basándose en el contexto proporcionado por las demás
palabras no enmascaradas en la secuencia. Para lograrlo, se añade una capa de clasificación
sobre la salida del codificador, se multiplican los vectores de salida por la matriz de
incrustación para transformarlos en la dimensión del vocabulario, y se calcula la probabilidad
de cada palabra en el vocabulario mediante la función de activación denominada Softmax. La
función de pérdida de BERT solo considera las predicciones de las palabras enmascaradas, lo
que ralentiza la convergencia del modelo pero permite un conocimiento contextual más
profundo. En la práctica, BERT no reemplaza todas las palabras enmascaradas del 15%, lo
que introduce cierta variabilidad y robustez en el entrenamiento.
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3.5.1.2 Next Sentence Prediction (NSP)

Durante el entrenamiento de BERT, el modelo recibe pares de frases como entrada y aprende
a predecir si la segunda frase en el par sigue a la primera en el texto original. En el 50% de los
casos, la segunda frase es la continuación natural de la primera, mientras que en el otro 50%
se selecciona una frase aleatoria del corpus, sin relación con la primera frase. Para facilitar
este proceso, se inserta un token [CLS] al inicio de la primera frase y un token [SEP] al final
de cada frase, y se añaden incrustaciones que indican si un token pertenece a la frase A o B,
junto con una incrustación posicional que señala la ubicación del token en la secuencia.

El modelo Transformer procesa toda la secuencia de entrada y la salida del token [CLS] se
transforma en un vector de forma 2x1 mediante una capa de clasificación simple. Luego, se
calcula la probabilidad de que la segunda frase sea la continuación de la primera usando
Softmax, como se mencionó anteriormente.

Durante el entrenamiento de BERT, tanto el MLM como el NSP se optimizan conjuntamente,
minimizando una función de pérdida combinada que permite al modelo aprender tanto las
relaciones contextuales dentro de una frase como las relaciones entre frases, como lo muestra
la Figura 3.4.1.2.

Esta capacidad de BERT para comprender y modelar el lenguaje en un contexto bidireccional
lo posiciona como una herramienta destacada para la clasificación de denuncias de violencia,
ya que permite interpretar con precisión las declaraciones y facilita la identificación de
patrones y categorías relevantes. No obstante, podrían explorarse otros modelos que se
adapten mejor a este tipo de tareas.

Figura 3.4.1.2 - Token Embeddings [28]

3.5.2 GPT (Generative Pre-trained Transformer) - Decoder

GPT es un modelo de lenguaje desarrollado por OpenAI que se enfoca en la generación de texto a
partir de una entrada dada. Se diferencia de otros modelos como BERT y T5 porque utiliza un
enfoque de decodificación unidireccional. En el contexto de la clasificación de denuncias,
GPT puede generar textos que simulan respuestas o clasificaciones automáticas basadas en las
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entradas de las denuncias [27]. Está basado en la arquitectura GPT (Generative Pretrained
Transformer). Estos modelos están diseñados para comprender y generar texto de manera
coherente, lo que les permite participar en conversaciones, responder preguntas, escribir
ensayos y realizar una variedad de tareas relacionadas con el lenguaje.

OpenAI es la organización detrás de GPT y otros modelos avanzados de Inteligencia
Artificial. La organización ha sido pionera en modelos de lenguaje avanzados, los cuales
pueden ser aplicados a tareas como la clasificación de denuncias de violencia de género [22].

La principal capacidad es la generación de texto coherente, mantenimiento de contextos en
conversaciones prolongadas, traducción automática, resumen de textos, y más.

GPT se basa en la arquitectura transformer, que utiliza mecanismos de autoatención para
procesar secuencias de datos de manera más eficiente que modelos anteriores como RNNs o
LSTMs. El transformer permite que el modelo asigne pesos a diferentes partes de la secuencia
de entrada, mejorando la capacidad de comprender el contexto.

Los modelos GPT se entrenan utilizando un gran corpus de texto no supervisado, lo que
significa que no requieren etiquetas específicas para aprender. Se entrenan para predecir la
siguiente palabra en una secuencia dada, lo que les permite generar texto que fluye de manera
natural.

Figura 3.4.2 - Arquitectura de GPT [28]

La arquitectura de GPT incluye un codificador y un decodificador, similar a la arquitectura de
transformador tradicional, explicada anteriormente. El codificador está compuesto por
múltiples capas de redes neuronales de autoatención y de retroalimentación, que se utilizan
para procesar y comprender el texto de entrada. El decodificador también está compuesto por
múltiples capas de redes neuronales de autoatención y de retroalimentación, que se utilizan
para generar el texto de salida.
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El modelo también incluye un modelo de lenguaje principal, que es una capa lineal con pesos
que se aprenden durante el preentrenamiento y que se utiliza para predecir el siguiente token
en la secuencia, dados los tokens anteriores.

Además, GPT también incluye un cabezal de generación de diálogos, que es una capa lineal
con pesos que se aprenden durante el ajuste fino del modelo en los datos de conversación. El
cabezal de generación de diálogos se utiliza para generar la respuesta a un mensaje dado en el
contexto de un diálogo.
En síntesis, la arquitectura de GPT está diseñada para generar texto similar al humano y
utiliza una arquitectura de red neuronal basada en transformadores que incluye un codificador,
un decodificador, un cabezal de modelo de lenguaje y un cabezal de generación de diálogo.

3.5.3 Prompting para la generación de nuevos datos

Prompting es una técnica utilizada en modelos de lenguaje para guiar el modelo en la
generación o clasificación de texto. En el contexto de la creación automatizada de denuncias
mediante Inteligencia Artificial, el uso de prompts ha emergido como una técnica clave para
guiar modelos de lenguaje en la generación de texto estructurado y coherente. Un prompt
consiste en una instrucción o entrada inicial que define el marco y los parámetros bajo los
cuales el modelo debe generar contenido. Para la creación de denuncias por ejemplo, los
prompts pueden diseñarse para solicitar información específica sobre el incidente, los actores
involucrados, el tipo de violencia o delito, y las circunstancias en las que ocurrieron los
hechos, o incluso usar otras denuncias reales para explotar más las posibilidades. Esta técnica
no solo permite capturar datos precisos y relevantes, sino que también facilita la clasificación
y el análisis automatizado de las denuncias.

La efectividad de los prompts depende de la claridad y estructura. En el caso de denuncias, es
fundamental que el prompt oriente al sistema hacia la obtención de detalles esenciales, como
fechas, nombres, ubicaciones y descripciones de los hechos, entre otros parámetros. Además,
estos prompts deben ser ajustados para diferentes tipos de denuncias, como violencia de
género, acoso laboral o violencia doméstica, lo que requiere la implementación de modelos
capaces de entender y generar respuestas alineadas con los contextos legales. De esta manera,
los prompts no solo actúan como una guía para la generación de texto, sino también como un
componente crucial para asegurar la integridad y precisión de la denuncia.

3.5.3.1 Comunicación efectiva

En el contexto de la creación de denuncias utilizando prompts, hay varios aspectos
adicionales que se pueden explorar para enriquecer el texto, como se menciona a
continuación:

Tipos de prompts: Es importante mencionar que existen diferentes tipos de prompts que se
pueden aplicar en la creación de denuncias. Por ejemplo, prompts abiertos permiten al modelo
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generar texto más flexible y detallado, mientras que los prompts cerrados o guiados delimitan
las posibles respuestas para obtener información más específica y estructurada.

Ajuste y optimización de prompts: Un aspecto crucial es la necesidad de ajustar y optimizar
los prompts para mejorar la calidad de las respuestas generadas. Esto incluye la
experimentación con diferentes formulaciones, el orden de las preguntas o el contexto
adicional que se le puede proporcionar al modelo. Por ejemplo, cambiar la formulación del
prompt puede alterar significativamente el nivel de detalle o la exactitud de los hechos
reportados en la denuncia.

Evaluación de calidad de los resultados generados: En un sistema que utiliza prompts para la
creación de denuncias, es esencial evaluar la calidad de las respuestas generadas. Esto implica
definir métricas para medir la coherencia, completitud, relevancia y alineación con los
estándares legales. Revisiones humanas suele ser la técnica más común para validar las
denuncias generadas por el modelo, al menos a pequeña escala [22].

Estos puntos proporcionan un enfoque más completo y detallado sobre cómo los prompts
serán utilizados para la creación de denuncias más adelante, asegurando que se entiendan sus
implicaciones técnicas, éticas y legales.

3.5.4 Contexto - Ventanas de contextos

En los modelos de lenguaje de gran escala (Large Language Models, LLM), como GPT,
BERT o T5, el Contexto se refiere a la cantidad de tokens (palabras, subpalabras o caracteres)
que el modelo puede procesar simultáneamente. Esto se gestiona a través de las llamadas
Ventanas de Contexto, que determinan la longitud máxima de la secuencia que el modelo
puede manejar en una sola pasada (Figura 3.4.4). Cuanto mayor sea la ventana de contexto,
más información puede procesar el modelo de manera directa, pero cuando el contexto supera
el límite, el modelo puede perder información relevante o tener dificultades para mantener
coherencia, especialmente en tareas que requieren mantener referencias a largo plazo.
Algunos puntos a tener en cuenta sobre el impacto de la ventana contexto son:

● Limitación de la memoria a largo plazo: en modelos con ventanas de contexto
cortas, como los primeros GPT (con una capacidad de contexto de 512 a 2048 tokens),
si el texto generado o procesado es más extenso que esta ventana, el modelo no puede
"recordar" información previa, lo que puede llevar a incoherencias o a una pérdida de
detalles relevantes. Esto es especialmente problemático en textos extensos o en tareas
de seguimiento, como diálogos o generación de documentos largos, como denuncias o
reportes detallados.

● Fragmentación de la información: cuando un modelo tiene que procesar más texto
del que cabe en su ventana de contexto, es común que los datos se dividan en
fragmentos que se analizan de manera aislada, lo que puede llevar a una pérdida de
conexiones semánticas importantes. Este es un desafío clave en tareas que requieren
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una interpretación global del contenido, donde la información fuera de la ventana de
contexto puede perderse.

● Atención reducida a detalles pasados: en los modelos basados en atención, cómo
Transformer, la atención decrece para los elementos más distantes en la secuencia.
Incluso dentro de una ventana de contexto relativamente grande, los elementos al
principio de la ventana pueden tener menos influencia en las predicciones futuras si el
modelo prioriza información más reciente. Esto impacta en tareas donde la
secuencialidad y las relaciones entre eventos distantes son importantes.

● Aumento en la complejidad computacional: a medida que las ventanas de contexto
aumentan, la complejidad computacional se incrementa, dado que los modelos de
atención tienden a operar en tiempo cuadrático respecto al tamaño del contexto.
Modelos recientes como GPT-4 o Claude han extendido las ventanas de contexto a
decenas de miles de tokens, lo que permite un mayor manejo de información
contextual pero a un costo computacional elevado.

Existen varias técnicas para mitigar los problemas del recorte de contexto (context
truncation), como retener sólo las partes más relevantes del texto, o emplear memorias
externas que permiten al modelo almacenar y consultar información más allá de su ventana de
contexto. Además, métodos como el encadenamiento de prompts y el uso de memoria a largo
plazo ayudan a mejorar la retención y la coherencia en secuencias extensas [22].

Figura 3.4.4 - Elaboración Propia - Ejemplo de ventana de contexto

3.6 Métricas de validación
En el contexto de ajustar finamente (Fine-Tuning) un modelo BERT para una tarea de
clasificación multietiqueta, es fundamental el cálculo de métricas durante el entrenamiento
utilizando los conjuntos de datos de Entrenamiento y Validación, y el cálculo de métricas
después del entrenamiento utilizando el conjunto de datos de Prueba (Test). Ambos cálculos
de métricas son cruciales para evaluar correctamente el rendimiento del modelo y garantizar
que generalice bien a datos no vistos. En el recorrido de este capítulo se explicaran cada una
de estas etapas, con sus métricas teóricas que mejor caracterizan el dominio de la presente
tesina.
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3.6.1 Balanceo y Manejo de Desequilibrios en la Clasificación Multietiqueta

Sería deseable un correcto balance de las etiquetas asegurándose de que todas (por ejemplo,
'prohibición de acercamiento', 'exclusión del hogar', etc.) estén representadas adecuadamente
en cada conjunto de datos, para que el modelo pueda aprender a clasificarlas correctamente.

El manejo de desequilibrios, también es muy importante ya que algunas medidas de
protección pueden ser menos frecuentes, es importante aplicar técnicas como el muestreo
estratificado para mantener la proporción de etiquetas en una forma más balanceada.

3.6.2 Métricas para evaluar modelo entrenado

Utilizar métricas que reflejen la naturaleza multietiqueta del problema, evaluando tanto el
rendimiento global como el rendimiento a nivel de cada medida de protección, serán
abordadas adecuadamente en el Capítulo 4 en referencia a los datos del conjunto completo.

Para problemas de clasificación multietiqueta usando BERT, se pueden utilizar diversas
métricas específicas para evaluar la calidad del modelo. Estas métricas toman en cuenta la
naturaleza de que una instancia puede pertenecer a múltiples clases simultáneamente. Por lo
que en esta sección se verán diferentes métricas útiles para evaluar el rendimiento de un
modelo.

3.6.2.1 Matriz de Confusión

La matriz de confusión representa la suma de valores predichos y los valores reales. Ayuda a
entender cuántas de las muestras han sido clasificadas de manera correcta e incorrecta en cada
una de las clases. La Tabla T-3.5.2.1, muestra la clásica “Matriz de confusión para un
problema de clasificación binaria”.

Tabla T-3.5.2.1 - Matriz de confusión para un problema de clasificación binaria

Realmente es Positivo Realmente es Negativo

Predicho como positivo Verdaderos Positivos (VP) Falsos Positivos (FP)

Predicho como negativo Falsos Negativos (FN) Verdaderos Negativos (VN)

La matriz tiene cuatro cuadrantes:

● Verdaderos Positivos (VP): número de muestras que realmente pertenecen a la clase
positiva y que han sido clasificadas correctamente como positiva.

● Verdaderos Negativos (VN): número de muestras que realmente pertenecen a la clase
negativa y que han sido clasificadas correctamente como negativa.
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● Falsos Positivos (FP): número de muestras que realmente pertenecen a la clase
negativa y que han sido clasificadas incorrectamente como positiva, a este error se le
conoce como Error de tipo I, que se refiere al rechazo incorrecto de la hipótesis nula.

● Falsos Negativos (FN): número de muestras que realmente pertenecen a la clase
positiva y que han sido clasificadas incorrectamente como negativa. Este error se
conoce como Error de tipo II, que se refiere al error de no rechazar la hipótesis nula
[13].

En general, el objetivo de cualquier modelo es el de maximizar el número de VP y VN y, por
lo tanto, minimizar el de FP y FN.

𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑠 = 𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁

Para sacar el número total de muestras o predicciones, se deben sumar los valores de los
cuatro cuadrantes:

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝑉𝑃+𝑉𝑁
𝑉𝑃+𝑉𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 = 𝐹𝑃+𝐹𝑁
𝑉𝑃+𝑉𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁

3.6.2.2. Evaluación de pérdida

La evaluación de la función de pérdida es una métrica fundamental que cuantifica la
capacidad de un modelo para realizar predicciones precisas sobre un conjunto de datos de
validación o prueba. Esta métrica proporciona una medida del grado de ajuste del modelo a
los datos.

En el contexto del aprendizaje supervisado, la función de pérdida (o loss function) evalúa la
discrepancia entre las predicciones generadas por el modelo y los valores reales esperados. En
problemas de clasificación, es común emplear la función de pérdida por entropía cruzada
(cross-entropy loss), mientras que en problemas de regresión se utiliza el error cuadrático
medio (mean squared error) [13]. Un valor más bajo de la función de pérdida indica un mejor
desempeño del modelo, reflejando una menor diferencia entre las predicciones y los valores
reales.

La evaluación de la pérdida es crucial porque permite diagnosticar si el modelo está
subajustado (cuando la función de pérdida tiene un valor elevado) o sobreajustado (cuando el
valor de pérdida es bajo en el conjunto de entrenamiento pero elevado en el conjunto de
validación), lo que influye directamente en la capacidad generalizadora del modelo sobre
datos no vistos.
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3.6.2.3 Metrica F1

El puntaje F1 es una métrica que combina la precisión y la exhaustividad (recall) en un único
valor, y es especialmente útil en escenarios de clasificación con clases desbalanceadas. Se
define como la media armónica entre precisión y exhaustividad:

𝐹1 =  2 •  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 ·𝐸𝑥ℎ𝑎𝑢𝑠𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 + 𝐸𝑥ℎ𝑎𝑢𝑠𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑

Precisión se refiere al número de verdaderos positivos divididos por el número total de
predicciones positivas (verdaderos positivos + falsos positivos), mientras que la
Exhaustividad mide cuántos de los ejemplos positivos reales fueron correctamente
identificados por el modelo [13]. Es útil cuando los datos están desequilibrados, ya que una
alta precisión o una alta exhaustividad por sí solas no son suficientes para evaluar
adecuadamente el rendimiento del modelo. El puntaje F1 proporciona una visión más
equilibrada de ambos aspectos.

3.6.2.4 Area bajo la Curva (AUC)

La métrica AUC (Area Under The Curve) ROC (Receiver Operating Characteristic) es
ampliamente utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificación binaria en
distintos umbrales de decisión. La curva ROC gráfica la relación entre la tasa de verdaderos
positivos y la tasa de falsos positivos para varios umbrales, proporcionando una visión
completa del comportamiento del modelo. La Figura 3.5.2.4 muestra un ejemplo teórico del
gráfico de la métrica AUC.

El valor de AUC representa el área bajo esta curva y oscila entre 0 y 1. Un AUC de 0.5 indica
que el modelo no tiene mejor desempeño que una clasificación aleatoria, mientras que un
valor de 1.0 refleja un rendimiento perfecto [12].

AUC ROC se destaca como una métrica robusta para la evaluación de clasificadores, ya que
no está influenciada por un umbral específico de decisión. Su utilidad es especialmente
evidente en escenarios de clasificación desequilibrada, donde las clases pueden no estar
representadas de manera equitativa en los datos, permitiendo una evaluación más integral del
desempeño del modelo.
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Figura 3.5.2.4 - Elaboración Propia - Representación de la Curva ROC y Área Bajo la Curva (AUC)

3.6.2.5 Precisión

La Precisión (en inglés Accuracy) es la métrica que mide el porcentaje de predicciones
correctas que realiza el modelo, tanto para problemas de clasificación como de regresión. Se
calcula como el número de predicciones correctas dividido por el número total de
predicciones realizadas:

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 = 𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑎𝑠
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠

Aunque es una métrica sencilla y fácil de interpretar, puede ser engañosa en escenarios donde
las clases están desbalanceadas, ya que un modelo podría tener alta precisión simplemente
prediciendo siempre la clase mayoritaria [13].

3.6.3 Métricas de rendimiento en las predicciones del modelo

Más adelante en este documento, en el Capítulo 5.6.1, se presentará la validación técnica del
modelo, un aspecto fundamental en todo proyecto de ciencia de datos. La evaluación del
rendimiento de las predicciones es clave para garantizar la eficacia del modelo y su capacidad
para generalizar correctamente a nuevos datos. En este sentido, se emplearán diversas
métricas de rendimiento que permitirán cuantificar la precisión y calidad de las predicciones
realizadas por el modelo.

La validación técnica no solo implica revisar cómo se comporta el modelo ante los datos de
prueba, sino también asegurarse de que las decisiones tomadas durante su desarrollo sean
coherentes con los objetivos del proyecto. Esto permitirá identificar posibles áreas de mejora
y optimizar el modelo en función de las necesidades del análisis. Este proceso asegura que el
modelo no solo sea capaz de ajustarse correctamente a los datos de entrenamiento, sino
también de mantener un rendimiento sólido ante datos no vistos, garantizando su aplicabilidad
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en escenarios reales, es por eso que en el desarrollo de esta sección se desarrollarán algunas
de las mejores métricas para dicho labor.

3.6.3.1 Exact Match Ratio

En clasificación multi-etiqueta, el Exact Match Ratio (también conocido como Subset
Accuracy) mide la fracción de instancias en las que el conjunto de etiquetas predicho coincide
exactamente con el conjunto de etiquetas reales. Es una métrica muy estricta porque requiere
que todas las etiquetas predichas sean correctas para que una instancia se considere acertada.

La fórmula está dada por , donde 1 es una función indicadora, ​ es el1
𝑁

𝑖=1

𝑁

∑ 1(𝑦
𝑖

= 𝑦
𝑖
) 𝑦

𝑖

conjunto de etiquetas reales y es el conjunto de etiquetas predicho para la i-ésima instancia𝑦
𝑖

[14].

3.6.3.2 Hamming Loss

El Hamming Loss mide la fracción de etiquetas mal clasificadas (falsos positivos y falsos
negativos) respecto al total de etiquetas, y es útil para problemas de clasificación
multi-etiqueta. Considera la diferencia entre el conjunto de etiquetas reales y el predicho.

Fórmula: donde L es el número de etiquetas posibles [15].1
𝑁·𝐿

𝑖=1

𝑁

∑
𝑗=1

𝐿

∑ 1(𝑦
𝑖𝑗

≠ 𝑦
𝑖𝑗

)

3.6.3.3 Micro Precision

En problemas de clasificación con múltiples clases o etiquetas, Micro Precision calcula la
precisión considerando todas las etiquetas de todas las instancias de forma conjunta, es decir,
computa una sola tasa de verdaderos positivos, falsos positivos, etc. Es útil cuando el tamaño

de las clases es desequilibrado. La fórmula está dada por , donde VP son los
∑𝑉𝑃

∑𝑉𝑃+∑𝐹𝑃

verdaderos positivos y FP son los falsos positivos [15].

3.6.3.4 Micro Recall

Micro Recall mide la habilidad de un modelo para capturar las etiquetas correctas sobre todas
las instancias, considerando todas las etiquetas en conjunto. Se centra en maximizar la tasa de
verdaderos positivos frente a los falsos negativos. La fórmula está dada por:

∑𝑉𝑃

∑𝑉𝑃+∑𝐹𝑁
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donde VP son los verdaderos positivos y FN son falsos negativos [15].

3.6.3.5 Micro F1

Micro F1 es el promedio armónico de Micro Precision y Micro Recall, y es útil en problemas
donde se busca un equilibrio entre precisión y exhaustividad a nivel global (todas las
instancias y etiquetas consideradas). La fórmula es la siguiente:

𝐹1 = 2 · 𝑀𝑖𝑐𝑟𝑜 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  · 𝑀𝑖𝑐𝑟𝑜 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑀𝑖𝑐𝑟𝑜 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑀𝑖𝑐𝑟𝑜 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

3.6.3.6 Macro Precision

En problemas multi-etiqueta, Macro Precision calcula la precisión de cada clase de forma
individual y luego computa el promedio. No considera las clases según su tamaño, por lo que
puede dar igual peso a clases raras. La formula de la Macro Precision es:

, donde L es el número de etiquetas.1
𝐿

𝑗=1

𝐿

∑
𝑉𝑃

𝑗

𝑉𝑃
𝑗
+𝐹𝑃

𝑗

3.6.3.7 Macro Recall

Similar a Macro Precision, pero enfocada en la tasa de recuperación (Recall). Macro Recall es
el promedio de la Recall de cada clase sin ponderar por el tamaño de la clase [15]. La
fórmula está dada por la siguiente ecuación:

1
𝐿

𝑗=1

𝐿

∑
𝑉𝑃

𝑗

𝑉𝑃
𝑗
+𝐹𝑁

𝑗

3.6.3.8 Macro F1

Macro F1 es el promedio de las puntuaciones F1 calculadas para cada etiqueta de manera
independiente. Como las métricas macro no ponderan las clases según su tamaño, este tipo de
F1 puede ser sensible a clases poco representadas [15]. Se muestra la fórmula característica

𝐹1 = 1
𝐿

𝑗=1

𝐿

∑ 2 ·
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑗
·𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑗

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
𝑗
+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑗

3.6.3.9 Jaccard Index (o Coeficiente de Jaccard)

El Índice de Jaccard mide la similitud entre dos conjuntos. En clasificación multi-etiqueta, se
utiliza para comparar el conjunto de etiquetas predicho con el conjunto real. Se define como
el tamaño de la intersección dividido por el tamaño de la unión de los conjuntos de etiquetas.
[16]. La fórmula es la siguiente:

𝐽(𝑦
𝑖
 ,  𝑦

𝑖
) =  

𝑦
𝑖
 ⋂ 𝑦

𝑖

||||

||||

𝑦
𝑖
 ⋃ 𝑦

𝑖

||||
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3.6.3.10 Coverage Error Value

El Coverage Error mide cuántas etiquetas es necesario cubrir para capturar todas las etiquetas
verdaderas. En clasificación multi-etiqueta, indica la distancia promedio que se debe recorrer
en la lista de etiquetas ordenadas por confianza para cubrir todas las etiquetas verdaderas [16].
La fórmula es la siguiente:

donde es la posición en la lista ordenada por probabilidad.1
𝑁

𝑖=1

𝑁

∑ 𝑚𝑎𝑥
𝑗:𝑦

𝑖𝑗
=1

 𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑦
𝑖𝑗

),  𝑟𝑎𝑛𝑘 (𝑦
𝑖𝑗

)

En este capítulo se ha desarrollado una base sólida de conceptos clave para comprender los
fundamentos teóricos que sustentan la investigación. Desde los principios del Procesamiento
de Lenguaje Natural y el Aprendizaje Automático, hasta los avances en el uso de modelos
como BERT para la clasificación de texto y se ha establecido un marco que permite no solo
analizar grandes volúmenes de información, sino también optimizar el proceso de toma de
decisiones en áreas críticas, como el sistema judicial. El análisis detallado de modelos
fundacionales y sus aplicaciones ha demostrado su capacidad para abordar tareas complejas
como la anonimización de datos y la clasificación de múltiples etiquetas, aspectos esenciales
para la justicia y la protección de víctimas.

En el siguiente capítulo se profundizará en la intersección entre la Inteligencia Artificial y el
sistema de Justicia. Se explorará el impacto real de las tecnologías de IA en el ámbito judicial,
evaluando tanto los logros alcanzados como los desafíos que aún persisten. Esta revisión
crítica servirá para contextualizar las oportunidades y limitaciones de la IA en la
automatización de procesos legales, y cómo la tecnología puede ser un factor clave en la
administración de justicia.
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Capítulo 4: IA y Justicia
En el presente capítulo, se expondrán las bases teóricas que sustentan la presente tesina. Se
iniciará con una revisión de las publicaciones sobre IA y como la justicia se encamina hacia
las Industrias 4.0. En las últimas secciones, se abordarán, de forma más técnica, conceptos
como los Modelos de Grandes Lenguajes (LLM), y los Sistemas de Soporte para la Toma de
Decisiones (DSS).

4.1 Análisis de las Publicaciones

4.1.1 ¿Cuáles son los países líderes en investigación?

La investigación sobre IA y Derecho es un área en crecimiento que abarca múltiples
disciplinas, como la informática, el derecho, la ética y las ciencias sociales. Existen varios
países que lideran en este campo, tanto por la cantidad de publicaciones académicas como por
la calidad y el impacto de sus investigaciones.

Estados Unidos es sin duda uno de los principales actores en la investigación de IA y el
derecho debido a su robusto ecosistema de universidades, centros de investigación y grandes
corporaciones tecnológicas como Google, Microsoft, y IBM, que tienen iniciativas específicas
en IA y ética legal, según un estudio del 2018 sobre las “Transacciones Filosóficas de la
Royal Society A: Ciencias Matemáticas, Físicas y de Ingeniería”, Instituciones como Stanford
University, Harvard University, y el MIT han producido una cantidad significativa de
publicaciones y proyectos sobre la intersección entre IA y Derecho [30].

Otros países en menor escala son el Reino Unido, que ha desarrollado un enfoque estratégico
hacia la regulación y el desarrollo de IA, con instituciones como la University of Oxford y la
University of Cambridge a la vanguardia de la investigación. La creación del Centre for AI &
Public Policy en Oxford y el Leverhulme Centre for the Future of Intelligence en Cambridge
destacan el compromiso del Reino Unido con la investigación en este campo [31].

Alemania se distingue por su enfoque en la IA ética y el derecho, influenciada por la tradición
legal europea y su fuerte sector industrial. Universidades como la LMU Munich y la
Humboldt University de Berlín son activas en la investigación de IA y su impacto legal y
social. Luego están China, Canadá con excelentes investigaciones.

Estos países no sólo lideran en cuanto a la cantidad de investigación producida, sino también
en la profundidad y diversidad de enfoques sobre cómo la Inteligencia Artificial está siendo
integrada y regulada dentro del marco legal. Sus contribuciones han establecido las bases para
debates éticos y legales globales en torno a la IA. En la Figura 4.1.1 se observa como los 5
países mencionados, relacionados con la Inteligencia Artificial han realizado más
publicaciones.
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Figura 4.1.1 - Elaboración Propia - Países líderes en investigación en IA

En la Figura 4.1.1, la Argentina no se ve reflejada en el mapa de publicaciones, lo que indica
una presencia relativamente baja en el campo en cuestión, en comparación con otros países.

Según los datos obtenidos desde diferentes fuentes, el número de publicaciones relacionadas
con la Inteligencia Artificial ha mostrado un crecimiento anual significativo, pasando de
pocas publicaciones en 2010 a multiplicarse en más de 10 veces en 2023 [30] [31]. En la
Figura 4.1.2 se observa dicho crecimiento.

Figura 4.1.2 - Elaboración Propia - Publicaciones a nivel mundial

Se observa en el gráfico, una línea ascendente que representa el crecimiento constante de las
publicaciones científicas en IA y Derecho a lo largo de los años, con un incremento más
pronunciado a partir de 2015. Este gráfico visualiza la tendencia de aumento en la
investigación en este campo, reflejando cómo ha ganado importancia en la última década,
como se mencionó en capítulos anteriores.

4.1.2 Desarrollos en Argentina

El desarrollo de investigaciones sobre Inteligencia Artificial y Derecho en Argentina ha
crecido en los últimos años, impulsado por la creciente digitalización y los desafíos que la IA
plantea en términos de regulación y ética. Sin embargo, a diferencia de países como Estados
Unidos o el Reino Unido, donde hay una mayor cantidad de estudios sistematizados sobre IA
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y Derecho, en Argentina la investigación en este campo aún está en evolución y no es tan
extensa ni regionalmente cuantificada.

Algunas referencias y estudios relevantes sobre IA y Derecho en Argentina fueron destacados,
aunque al momento no existe una clasificación clara por provincias en términos de
producción científica. Sin embargo, se puede destacar algunas instituciones y regiones que
han avanzado en la investigación de este campo.

En Argentina, la investigación sobre IA y Derecho está concentrada en grandes universidades
como la Universidad de Buenos Aires (UBA), Universidad Nacional de Córdoba (UNC),
Universidad Nacional del Litoral (UNL), y la Universidad Nacional de Cuyo (UNCuyo), que
lideran el campo tanto en áreas técnicas como legales. Utilizando repositorios nacionales
como CONICET Digital y el Sistema Nacional de Repositorios Digitales se encontró algunas
investigaciones, entre las destacadas se encuentran las mencionadas en la Tabla T-4.1.2.

Tabla T-4.1.2 - Documentos IA y Derecho

TÍTULO DEL DOCUMENTO AUTORES AÑO ACCESO

¿Puede la Inteligencia Artificial ser un
nuevo sujeto de derecho?

Grandi, Nicolás Mario 2020 Abierto

Robots reporteros y fake news: una
mirada sobre la responsabilidad jurídica
de la Inteligencia Artificial en el campo
de la desinformación

Grandi, Nicolás Mario 2020 Abierto

Nuevas tecnologías y derecho penal : la
responsabilidad penal en la era de la
Inteligencia Artificial

Raffo, Francisca Emilia 2020 Abierto

An generative AI solve Geometry
problems? Strengths and weaknesses of
LLMs for geometric reasoning in
Spanish

Parra, Verónica Ester; Sureda
Figueroa, Diana Patricia; Corica, Ana
Rosa; Schiaffino, Silvia Noemi;
Godoy, Daniela Lis

2024 Abierto

A modo de resumen, se destaca la siguiente información más relevante:

- La IA como sujeto de derecho: se plantea la cuestión de si la IA, especialmente
cuando actúa de manera autónoma, podría ser reconocida como un nuevo sujeto de
derecho. Esto implica la creación de una "persona electrónica" que podría tener
derechos y obligaciones propios, lo cual es una novedad dentro del derecho civil,
penal, laboral y tributario​.

- Responsabilidad jurídica y ética de la IA: existen debates sobre la responsabilidad en
caso de que una IA tome decisiones o cause daños. En el ámbito civil, se discuten los
posibles regímenes de responsabilidad, considerando la autonomía y capacidad de
aprendizaje de la IA. También se debate si los sistemas avanzados de IA podrían ser
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responsables penalmente por sus acciones en el futuro, dependiendo de su nivel de
conciencia y libre albedrío​​.

- Propiedad intelectual de obras creadas por IA: otro punto de debate importante es la
propiedad intelectual en relación con las creaciones de la IA. En la actualidad, las
leyes de la mayoría de los países no reconocen a la IA como sujeto titular de derechos
de autor, lo que plantea el dilema de quién debe ser considerado propietario de las
obras generadas por algoritmos​​.

- Impacto de la IA en el derecho laboral y tributario: se discute el impacto de la IA en el
ámbito laboral, con propuestas que van desde la posibilidad de que los robots paguen
impuestos por su trabajo hasta el riesgo de que los humanos pierdan sus empleos
debido a la automatización. Este impacto en el empleo y la economía genera la
necesidad de nuevas regulaciones​.

Sin duda son temas muy interesantes y tienen cierta relación con los temas centrales de la
presente tesina pero en nuestro conocimiento, al momento de escribir estas líneas, no existen
proyectos actuales de notoria relevancia sobre el uso de los LLM, y menos de la clasificación
de denuncias; lo que resalta la originalidad de nuestra propuesta.

4.2 La Clasificación Multietiqueta y la Justicia

El análisis inteligente multietiqueta es un campo emergente dentro del ámbito de la
Inteligencia Artificial que ha experimentado un crecimiento significativo en los últimos años.
En la actualidad, existen múltiples enfoques tecnológicos que permiten clasificar, predecir y
gestionar grandes volúmenes de datos en diversos dominios, como el análisis de textos,
imágenes y otros tipos de datos no estructurados. Estas herramientas se aplican para mejorar
la precisión en la categorización automática, optimizar los procesos de toma de decisiones y
proporcionar un análisis más profundo en contextos complejos. Entre las soluciones recientes
más destacadas se encuentran los LLM, como BERT, GPT y T5, que serán discutidos más
adelante en este capítulo y que han revolucionado la manera en que se procesan y
comprenden los textos, permitiendo identificar múltiples etiquetas en documentos complejos
como denuncias, informes médicos o resoluciones legales.

Asimismo, el uso de algoritmos de aprendizaje profundo, Redes Neuronales Recurrentes y
técnicas avanzadas de aprendizaje supervisado y no supervisado ha incrementado la
capacidad de los sistemas para detectar patrones, extraer entidades clave y predecir etiquetas
relevantes de manera simultánea. Estas tecnologías no solo aumentan la eficiencia en el
análisis de datos, sino que también reducen errores, permitiendo a las organizaciones tomar
decisiones más informadas y basadas en datos. A continuación, se explorarán las herramientas
más innovadoras y relevantes en el ámbito del análisis inteligente multietiqueta.
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4.2.1 Fundamentos de la Justicia 4.0

La Industria 4.0, caracterizada por la integración de tecnologías avanzadas como la
Inteligencia Artificial, Internet of Things, Robótica y Big Data, está transformando
profundamente las organizaciones y la forma en que operan. Este cambio no sólo optimiza la
producción, sino que también mejora la eficiencia y la flexibilidad en la respuesta a las
demandas del mercado. Además, esta revolución digital tiene el potencial de impactar todos
los sectores, incluyendo la justicia, donde el uso de tecnologías digitales puede mejorar la
gestión de información y la experiencia de los usuarios [3].

La evolución de la justicia ha pasado por varias etapas, desde la Justicia 1.0, centrada en
procesos en papel, hasta la Justicia 3.0, que introduce herramientas digitales para gestionar los
expedientes judiciales en línea. La Justicia 4.0, sin embargo, representa un cambio más radical
al integrar tecnologías disruptivas como la Inteligencia Artificial y Blockchain, permitiendo
un sistema judicial más eficiente, transparente y autónomo. Este último paradigma está en el
corazón de la transformación judicial moderna, con el objetivo de mejorar significativamente
la gestión y el acceso a la información [3].

La Inteligencia Artificial ya está siendo utilizada en el sistema judicial, como lo demuestra el
caso del proyecto "Prometea". Esta herramienta busca optimizar la toma de decisiones y
reducir los sesgos mediante el uso de algoritmos inteligentes que procesan grandes volúmenes
de datos. Además, la IA está siendo adoptada por el sector público, lo que abre la puerta a lo
que podría denominarse una "Burocracia 4.0", donde la Inteligencia Artificial y la humana
trabajan juntas para mejorar la eficiencia y gobernanza del sistema Judicial [27].

4.2.2 El MPF de CABA. El caso “Prometea”

Prometea, según estudios documentados [27], representa un avance significativo en el ámbito
de la Inteligencia Artificial, desarrollada en Argentina dentro del Ministerio Público Fiscal de
la Ciudad Autónoma de Buenos Aires. Esta IA combina la capacidad predictiva con múltiples
capas de asistencia digital y se ha implementado en tres procesos dentro de la Corte
Interamericana de Derechos Humanos, siendo presentada en instituciones de renombre a
nivel mundial [27].

Utilizando la técnica de aprendizaje automático supervisado, Prometea se destaca como una
optimizadora eficiente de los procesos burocráticos. Su diseño incorpora tres capas de
innovación interconectadas. Primero, emplea una interfaz de pantalla integrada que simplifica
el flujo de trabajo al eliminar la necesidad de múltiples ventanas o clics en el ordenador,
proporcionando al usuario todos los recursos necesarios en una sola pantalla. Segundo,
funciona como un asistente virtual que puede operar mediante reconocimiento de voz o
Procesamiento de Lenguaje Natural, similar a un chatbot, para gestionar plazos y formatos en
expedientes judiciales ante el Superior Tribunal de Justicia de la Ciudad de Buenos Aires. Por
ejemplo, puede completar un dictamen fiscal con solo cinco preguntas relacionadas con un
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recurso extemporáneo. Tercero, opera de manera predictiva, siendo capaz de obtener la
solución aplicable a un caso dado en unos 20 segundos, basándose en el análisis y
reconocimiento de patrones de decisiones judiciales anteriores disponibles en la web [27].

La implementación de sistemas como Prometea ejemplifica la posibilidad y utilidad de la
Justicia 4.0, ofreciendo una experiencia innovadora que puede extenderse a otros procesos
dentro del Poder Judicial. Estos sistemas de Inteligencia Artificial en la interfaz pueden servir
como asistentes virtuales, facilitando una interacción intuitiva y amigable entre los
ciudadanos y el sistema judicial, promoviendo así una apertura asistida de la justicia. Aunque
inicialmente se diseñó para el uso de agentes públicos en el back office, se prevé su desarrollo
futuro para brindar asistencia virtual directa al ciudadano en el front office [27].

4.2.3 Agentes conversacionales y Sistemas expertos jurídicos

De acuerdo con la investigación realizada, si una persona desea acceder a una sentencia o
información estadística sobre la resolución de un caso según criterios comunes, ahora puede
hacerlo comunicándose e interactuando con un Agente Conversacional, similar a Siri en el
iPhone o al asistente de Waze para el tráfico. Después de responder algunas preguntas, el
sistema proporciona la información para su lectura o descarga en cualquier lugar. Esta
simplificación del acceso a la justicia es notablemente innovadora desde el punto de vista
tecnológico, aunque compleja desde otros ángulos, como garantizar la interoperabilidad de la
información, una gobernanza de datos adecuada, acceso a internet y capacitación para
adaptarse a estas interacciones, entre otros aspectos [27].

La lógica de un Agente Conversacional, también conocido como Chatbot, surge como un
nuevo paradigma desarrollado a finales de la década pasada. Uno de sus impulsores es Tom
Gruber, cofundador de Siri Inc. (2007), que luego fue adquirida por Apple en 2010. Este
concepto de asistente personal basado en Inteligencia Artificial se relaciona con la
"inteligencia en la interfaz", donde la interfaz comprende al usuario en contexto, es proactiva
y mejora con la experiencia [27].

Se describen diferentes modelos de avance en la interacción con la tecnología, desde la
selección de recorridos hasta la lógica de motores de búsqueda, hasta llegar al paradigma de la
inteligencia en la interfaz, donde la tecnología resuelve problemas a partir de la interacción
natural con el usuario, dando lugar a los agentes conversacionales.

Se mencionan tres grandes sistemas de agentes conversacionales, desde los más básicos hasta
los más sofisticados, que utilizan Inteligencia Artificial avanzada para generar diálogos
abiertos y contextualizados. Estos agentes virtuales están ganando importancia en la
organización 4.0 al proporcionar acceso rápido a la información, organizar tareas y mejorar la
experiencia ciudadana en la interacción con los servicios estatales [27]. Este podría ser un
buen avance si se señalara la característica principal de esta tesina, que es entender el lenguaje
natural y realizar una tarea sobre el mismo.
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Si bien los Agentes Conversacionales brindan al usuario acceso a información básica sobre un
caso o un conjunto de precedentes, existen los Sistema Experto Jurídicos (SEJ) que pueden
profundizar en el análisis de la situación particular, aplicando principios legales para ofrecer
recomendaciones más precisas y fundamentadas.

Un Sistema Experto en el ámbito judicial es un programa computacional diseñado para imitar
el razonamiento de un juez en la toma de decisiones jurídicas. Estos sistemas están basados en
una combinación de reglas de decisión, conocimientos legales y modelos de inferencia, lo que
les permite proporcionar soluciones a problemas específicos dentro del marco legal.

Un Sistema Experto Judicial utiliza una base de conocimientos que contiene información
sobre leyes, jurisprudencia y principios jurídicos. Cuando se le presenta un caso, el sistema
plantea preguntas y analiza las respuestas en función de las reglas predefinidas. Aunque estos
sistemas no reemplazan a los jueces, son herramientas útiles que permiten evaluar pruebas,
aplicar criterios jurídicos y ofrecer recomendaciones o soluciones a casos complejos. Este
enfoque permite asistir a los jueces en la toma de decisiones, especialmente en áreas donde
los problemas tienen múltiples posibles soluciones, como en controversias legales.

Los sistemas expertos ayudan a identificar el problema y brindan apoyo en la toma de
decisiones, proporcionando análisis objetivos y consistentes que son valiosos en situaciones
donde el volumen de información es elevado y el tiempo para emitir juicios es limitado​.

Estos conceptos son muy importantes, ya que nuestro producto final los combina dando lugar
a un sistema que ayude a la toma de decisiones y de alguna manera agilice los tiempos de las
oficinas judiciales intervinientes [29].

4.2.4 Regulaciones

Particularmente UNESCO ha desarrollado dos estudios preliminares sobre la regulación de
la Inteligencia Artificial. También en la Unión Europea se ha desarrollado un modelo
de regulación para el desarrollo de IA en Europa, concordante con el plan de e-justicia
proyectado 2019-2023 [33].

En diciembre de 2018, el Grupo de Trabajo sobre la Calidad de la Justicia
(CEPEJ-GT-QUAL) del Consejo de Europa adoptó la “Carta Ética Europea sobre el uso de la
Inteligencia Artificial en los sistemas judiciales y su entorno”, que establece cinco principios
fundamentales: respeto por los derechos fundamentales, no discriminación, calidad y
seguridad, transparencia, imparcialidad y justicia, y control del usuario [33]. Aunque la Carta
Ética no constituye el eje central de esta tesina, resulta pertinente mencionar que sus
principios fueron tenidos en cuenta durante el desarrollo de la investigación, ya que
proporcionan un marco ético relevante para la regulación de la inteligencia artificial en el
ámbito judicial.
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El presente capítulo abordó el estado actual de la relación entre la Inteligencia Artificial y la
Justicia, destacando cómo se enmarca en la transición hacia la Justicia 4.0. Se realizó un
análisis de las publicaciones científicas sobre IA y Derecho, señalando a Estados Unidos,
Reino Unido y Alemania como los países líderes en investigación, debido a su infraestructura
académica y técnica avanzada. Además, se observó un crecimiento global en las
publicaciones desde 2010, aunque en Argentina la investigación en este campo está en
desarrollo, con algunas contribuciones desde universidades nacionales.

Asimismo, se profundizó en aspectos técnicos, como los Modelos de Grandes Lenguajes y los
Sistemas de Soporte para la Toma de Decisiones (DSS), explicando cómo estas herramientas
están transformando la Justicia a través de la clasificación multietiqueta y la automatización
de procesos judiciales. La IA, aplicada en proyectos como "Prometea" y otros ya ha
demostrado su utilidad en la mejora de la eficiencia y la transparencia en el sistema judicial y
finalmente, se discutieron los avances en tecnologías disruptivas relacionadas al tema en
cuestión que prometen una mayor accesibilidad y precisión en los procesos legales.
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Capítulo 5: Datos, Modelo y Desarrollo
En este capítulo se describe finalmente el proceso integral para el desarrollo de un único
modelo de Inteligencia Artificial orientado a la clasificación de denuncias de violencia de
género. Este modelo se construye a partir de un conjunto de datos que combina la información
proveniente tanto de la Oficina de la Mujer como del Superior Tribunal de Justicia de
Chubut, fusionando ambos para enriquecer la base de datos y garantizar un análisis más
exhaustivo y preciso.

El capítulo detalla el proceso de obtención y preparación de estos datos, incluyendo las etapas
de limpieza, transformación y adaptación necesarias para su aplicación en modelos de Deep
Learning. Se recuerda que el objetivo del trabajo no es desarrollar una aplicación completa
independiente, sino una interfaz, en específico una API, que permitirá la interacción del
modelo con otros sistemas ya existentes, facilitando su integración en flujos de trabajo
judiciales.

Además, se destaca la doble validación del modelo: por un lado, la validación técnica, que se
llevará a cabo mediante métricas de rendimiento durante el entrenamiento, como aquellas
calculadas en la etapa posterior para evaluar el comportamiento del modelo y poder así elegir
el modelo más óptimo; y por otro, una validación cualitativa en cuanto al aspecto legal, en la
que un juez evaluará la coherencia y aplicabilidad de los resultados generados por el modelo
en el contexto jurídico. Este enfoque garantiza tanto la calidad técnica como la conformidad
legal del sistema propuesto.

5.1 Datos privados - Contexto del Convenio

Es necesario aclarar que para el desarrollo y entrenamiento de herramientas de Inteligencia
Artificial como las estudiadas en esta tesina es necesario contar con una muy buena cantidad
de datos, de correcta estructuración. En este sentido es fundamental trabajar sobre auténticas
denuncias penales, las cuales estuvieron accesibles en el marco del convenio entre la
Universidad Nacional de la Patagonia San Juan Bosco y el Poder Judicial de Chubut Este
acuerdo permite a los investigadores de la universidad acceder a datos reales proporcionados
por el Poder Judicial, con el objetivo de desarrollar herramientas tecnológicas que mejoren el
tratamiento y análisis de estas denuncias.

5.1.1 Fuentes de Datos

Las denuncias judiciales fueron recopiladas a partir de los datos de violencia de género
registrados en el Sistema Judicial de Chubut, obtenidos a través de sistemas internos que se
integran en diversas bases de datos institucionales. Estos datos provienen de bases
gestionadas por el Poder Judicial, que contienen información detallada sobre las denuncias,
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incluyendo datos relevantes, descripciones de los incidentes y las medidas tomadas, como es
el caso del sistema COIRON.

5.1.2 Proceso de Acceso a los Datos

Para acceder a los datos de las denuncias, al ser información de alta sensibilidad y bajo
regulaciones estrictas de confidencialidad, fue necesario gestionar un acuerdo formal con las
instituciones involucradas. Este acuerdo asegura que el acceso a los datos cumpla con todas
las normativas legales vigentes en materia de privacidad y protección de datos, como las
estipuladas en la Ley 25.326 de Protección de Datos Personales. Se establecieron medidas
específicas para garantizar que la manipulación de esta información no vulnerara los derechos
de las víctimas ni de las partes involucradas en los casos.

El acceso a los datos se realiza exclusivamente a través de canales seguros, asegurando que su
transferencia y almacenamiento sean gestionados bajo estrictos controles de seguridad,
evitando cualquier acceso no autorizado. El proceso de análisis y clasificación de las
denuncias comienza con un cuidadoso preprocesamiento de los datos, que incluye su limpieza
y normalización para asegurar que sean de alta calidad y consistencia antes de ser analizados.
Esto es fundamental para que las herramientas de Inteligencia Artificial funcionen
correctamente.

Dado que se trata de datos extremadamente sensibles, es necesario observar estrictamente la
protección de los datos personales. Esto incluye la aplicación de técnicas avanzadas de
anonimización para proteger la identidad de las personas involucradas, así como la
implementación de métodos de encriptación robustos, que garantizan la seguridad de los datos
tanto en su almacenamiento como en su transmisión.

El manejo de estos datos se realiza siempre en cumplimiento de las normativas y legislaciones
vigentes a nivel local, nacional e internacional en cuanto a privacidad y protección de datos,
asegurando que el proceso sea completamente legal y ético. Además, se respetan estrictos
principios éticos, garantizando el respeto y la dignidad de las personas cuyas denuncias son
objeto de análisis.

El trabajo con datos reales presenta desafíos significativos, especialmente en términos de
calidad y consistencia, ya que pueden contener errores, inconsistencias o estar incompletos.
Por ello, es necesario un esfuerzo considerable en su limpieza y normalización para asegurar
la precisión de los resultados. Además, la sensibilidad de los datos relacionados con
denuncias de violencia de género requiere medidas de protección adicionales, para evitar
cualquier riesgo de revictimización y garantizar la integridad de la información durante todo
el proceso.

Dado que este análisis involucra aspectos legales, tecnológicos y sociales, se hace necesario
un enfoque interdisciplinario, que involucre la colaboración de expertos en áreas como
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derecho, informática y psicología, para abordar de manera integral las complejidades de
trabajar con este tipo de información.

5.1.3 Datos de las denuncias

El proceso de recolección de datos es un componente esencial en el aprendizaje automático,
ya que requiere la obtención de información de múltiples fuentes, como portales web, bases
de datos, servicios en la nube, aplicaciones y dispositivos. En este estudio, los datos fueron
obtenidos exclusivamente de la Oficina de la Mujer. Aunque fundamental, esta tarea puede
ser compleja y laboriosa debido a la variedad de formatos y tipos de datos. Además, el
constante incremento en el volumen de datos presenta un desafío adicional para su
integración. Sin embargo, una recolección de datos efectiva es vital para el éxito del
aprendizaje automático, ya que permite extraer información valiosa y relevante.

Una denuncia de violencia de género es una notificación formal realizada por una persona que
afirma haber sido víctima de actos de violencia basados en el género, que puede incluir
violencia física, psicológica, sexual, económica o patrimonial, entre otros tipos. En el
contexto de la Oficina de la Mujer, estas denuncias se registran y procesan para brindar
protección y asistencia a las víctimas, así como para iniciar los procedimientos legales
correspondientes.

Se recuerda que la estructuración correcta de los datos es esencial para encarar una tarea de
aprendizaje automatizado. En el contexto de una denuncia de violencia de género presentada
ante la Oficina de la Mujer, el relato puede contener varios elementos cruciales. Estos
elementos son fundamentales tanto para el procesamiento legal como para el análisis de datos
en una tesina de grado de la carrera de sistemas. A continuación, se detallan los elementos
más relevantes:

Datos del Denunciante:
● Nombre Completo: Identificación precisa del denunciante.
● Edad: Edad del denunciante, importante para clasificar y analizar patrones de

violencia.
● Género: Información de género, relevante para estudios de violencia de género.
● Domicilio: Dirección, útil para análisis geográfico y patrones de distribución.
● Contacto: Número de teléfono y/o correo electrónico.

Datos del Agresor:
● Nombre Completo: Identificación del agresor.
● Relación con la Víctima: Relación del agresor con el denunciante (pareja, ex pareja,

familiar, etc.).
● Antecedentes: Información sobre denuncias previas o antecedentes de violencia.

Detalles del Incidente:
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● Fecha y Hora: Momento exacto del incidente, crucial para la cronología de eventos.
● Lugar del Incidente: Ubicación específica donde ocurrió el incidente.
● Descripción del Hecho: Relato detallado del incidente, incluyendo acciones del

agresor y respuesta de la víctima.
● Tipo de Violencia: Clasificación (física, psicológica, sexual, económica, etc.).

Evidencias Presentadas:
● Documentos: Certificados médicos, fotos, mensajes, correos electrónicos, etc.
● Testigos: Información sobre testigos presenciales, si los hubiera.
● Medidas y Acciones Tomadas.
● Medidas Cautelares: Órdenes de restricción, protección, etc.
● Acciones Judiciales: Estado de la denuncia en el sistema judicial (investigación,

juicio, sentencia, etc.).

Intervención de Servicios:
● Asistencia Psicológica: Detalles sobre la ayuda psicológica proporcionada.
● Asistencia Legal: Información sobre asesoramiento legal y representación.
● Refugios: Información sobre alojamiento temporal si la víctima fue desplazada.

Contexto Adicional:
● Circunstancias Previas: Información sobre eventos previos al incidente.
● Impacto en la Víctima: Efectos físicos, psicológicos y sociales sobre la víctima.

5.1.3.1 Medidas de un juez en una denuncia

La medida de un juez se refiere a una decisión o resolución judicial tomada por un juez en el
ejercicio de sus funciones. Estas medidas pueden variar ampliamente en naturaleza y
propósito, dependiendo del contexto y del tipo de caso que se esté tratando. Algunas de las
medidas más comunes que un juez puede tomar incluyen:

- Sentencias: Decisiones finales sobre el fondo de un litigio, resolviendo el caso y
estableciendo los derechos y obligaciones de las partes involucradas.

- Autos: Resoluciones que deciden cuestiones procesales o incidentales durante el curso
del juicio, como la admisión de pruebas o la suspensión de un procedimiento.

- Providencias: Resoluciones de trámite que no requieren un razonamiento jurídico
extenso, como la admisión de escritos o la citación de partes.

- Medidas cautelares: Decisiones provisionales que buscan asegurar el cumplimiento de
una eventual sentencia, como embargos, órdenes de restricción o medidas de
protección.

- Resoluciones interlocutorias: Decisiones que resuelven cuestiones incidentales
durante el curso del juicio, sin poner fin al proceso.
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- Mandamientos: Órdenes específicas que un juez emite para que se cumpla una
determinada acción, como la entrega de bienes, el desalojo de una propiedad, o la
ejecución de una sentencia.

Estas medidas son fundamentales para el desarrollo del proceso judicial y para garantizar que
los derechos de las partes sean protegidos y que se haga justicia de manera efectiva y
oportuna. Por lo que representan un punto clave en nuestro dataset, ya que cierran un circuito,
en cuanto a lo que es tener una “denuncia” inicial, y luego una “resolución” de esa denuncia,
mediante la medida que toma un juez en un cierre.

5.2 Tecnologías utilizadas
En esta sección se enuncian las principales tecnologías de programación utilizadas en nuestro
desarrollo.

5.2.1 Python

El dominio de la Ciencia de Datos exige herramientas poderosas y versátiles para el análisis y
la extracción de información a partir de grandes conjuntos de datos. Entre la amplia gama de
lenguajes de programación disponibles, Python se ha posicionado como una opción
preeminente debido a su sintaxis clara, legibilidad, multiparadigma y amplia gama de
bibliotecas especializadas. En este trabajo, se exploraron las características y ventajas de
Python en el contexto de la ciencia de datos, destacando su rol como catalizador de la
productividad y la innovación en este campo.

Uno de los principales atributos de Python reside en su sintaxis intuitiva, la cual se asemeja al
lenguaje natural, como el inglés. Esta característica facilita la lectura y comprensión del
código, incluso para aquellos con poca experiencia en programación. A diferencia de
lenguajes con sintaxis complejas y redundantes, Python promueve un enfoque minimalista
que reduce la curva de aprendizaje y permite a los científicos de datos concentrarse en la
lógica y el análisis en lugar de las complejidades sintácticas.

Python no solo destaca por su legibilidad, sino también por su capacidad para optimizar la
productividad de los desarrolladores. Su sintaxis concisa y estructuras de datos bien definidas
permiten la creación de código con menos líneas, en comparación con otros lenguajes. Esta
eficiencia se traduce en un menor tiempo de desarrollo y una mayor agilidad para abordar
problemas complejos.

Python cuenta con una vasta biblioteca estándar que contiene módulos y funciones
preconstruidas para un sinfín de tareas relacionadas con la ciencia de datos. Esta extensa
colección de herramientas elimina la necesidad de "reinventar la rueda", permitiendo a los
científicos de datos enfocarse en los aspectos más desafiantes del análisis y la extracción de
conocimiento.
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Cabe destacar que la comunidad de Python es una de las más activas y comprometidas en el
panorama del desarrollo de software. Desarrolladores alrededor del mundo contribuyen y
colaboran en el lenguaje, creando nuevas bibliotecas, compartiendo soluciones y brindando
soporte a los usuarios. Esta dinámica comunidad garantiza que los científicos de datos tengan
acceso a una red de expertos dispuestos a ofrecer asistencia ante cualquier eventualidad [57].

Python es ampliamente reconocido en la ciencia de datos debido a su flexibilidad y su extensa
colección de bibliotecas y herramientas, que facilitan la carga de datos, visualización, análisis
estadístico, procesamiento del lenguaje natural, procesamiento de imágenes, entre otros. Estas
características brindan a los científicos de datos un conjunto amplio y especializado de
funciones para su labor. Una ventaja clave de Python es la capacidad de interactuar
directamente con el código a través de un terminal o herramientas como Jupyter Notebook, lo
que permite una iteración rápida y una interacción directa con los datos. En el contexto del
aprendizaje automático y el análisis de datos, la posibilidad de realizar iteraciones rápidas es
crucial, ya que el análisis está impulsado por los datos. Además, Python permite la creación
de interfaces gráficas de usuario complejas y servicios web, así como la integración con
sistemas existentes, lo que lo convierte en una herramienta valiosa para desarrollar soluciones
de análisis de datos y aprendizaje automático en un entorno ágil y eficiente. [40], [41], [42].

5.2.2 Librerías

Una librería en Python es un conjunto de módulos y funciones predefinidas que permiten
realizar tareas específicas sin necesidad de escribir código desde cero. Estas librerías
simplifican y aceleran el desarrollo de proyectos, ya que ofrecen soluciones optimizadas y
reutilizables para diversas aplicaciones, como visualización de datos (Matplotlib), análisis de
datos (Pandas), o Procesamiento de Lenguaje Natural (SpaCy). Las librerías son esenciales
para implementar rápidamente técnicas avanzadas de análisis y modelado, optimizando
tiempo y recursos. En las próximas secciones del presente capítulo se desarrollaran.

2.2.2.1 Pandas (librería)

En el ámbito del análisis de datos, Pandas se destaca como una biblioteca de Python diseñada
específicamente para la manipulación y el análisis de datos. La estructura de datos
fundamental que utiliza, el DataFrame, se asemeja a una tabla de una hoja de cálculo de
Excel, lo cual facilita un manejo de datos intuitivo y eficiente. Pandas proporciona una amplia
gama de métodos para modificar y operar sobre los datos contenidos en un DataFrame,
incluyendo la capacidad de realizar consultas y uniones de tablas similares a las de SQL. A
diferencia de NumPy, que requiere que todos los elementos de una matriz sean del mismo

Alumnos: Conti, Martin - Foletto, Lucas. Tutor: Dr. Martinez, Diego - Co Tutor: Mg. Wahler, Sebastián Wahler 85/254



Universidad Nacional de la Patagonia San Juan Bosco - Facultad de Ingeniería - Departamento de Informática - Sede Trelew
Licenciatura en Sistemas Orientación P.G. y C.P.I. - Tesina de grado - Año 2024
Análisis inteligente de denuncias penales: una aplicación de aprendizaje automatizado a denuncias de género

tipo, Pandas permite que cada columna de un DataFrame tenga un tipo de dato diferente,
como enteros, fechas, números decimales y cadenas de texto. Además, Pandas puede trabajar
con datos provenientes de diversos formatos de archivo y bases de datos, tales como SQL,
archivos de Excel y archivos de valores separados por comas (CSV). Esta versatilidad
convierte a Pandas en una herramienta valiosa para la limpieza y preparación de datos [46].

5.2.2.2 Numpy

NumPy es una librería fundamental para la computación científica en Python. Es ampliamente
utilizada en el análisis de datos, Machine Learning y otras áreas que requieren cálculos
numéricos eficientes. NumPy proporciona soporte para arrays multidimensionales, que son
una estructura de datos esencial para el almacenamiento y la manipulación de grandes
conjuntos de datos de manera eficiente.

Una de las características más importantes de NumPy, que es para lo que más se utiliza, es su
capacidad para realizar operaciones vectorizadas, lo que significa que las operaciones
aritméticas y matemáticas se aplican a arrays completos sin la necesidad de escribir bucles
explícitos en Python. Esto simplifica el código, incluyendo muchas funciones matemáticas,
lógicas, de clasificación, entre otras. Esta versatilidad hace que NumPy sea una herramienta
indispensable para cualquier proyecto que implique análisis y manipulación de datos a gran
escala.

Se destaca que NumPy se integra con otras bibliotecas populares de Python, como Pandas,
Matplotlib y SciPy, y se amplifica aún más su utilidad y la convierte en una piedra angular del
ecosistema de ciencia de datos en Python [51].

5.2.2.3 Scikit-learn

Scikit-learn es una librería de Python específicamente desarrollada para llevar a cabo tareas
de aprendizaje automático (Machine Learning). Es altamente reconocida y utilizada en la
comunidad de ciencia de datos por su simplicidad, eficiencia y por soportar una amplia gama
de algoritmos de Machine Learning. Ofrece implementaciones tanto para algoritmos de
aprendizaje supervisado como no supervisado. Entre los algoritmos supervisados que soporta
se encuentran la regresión lineal, regresión logística, árboles de decisión y máquinas de
soporte vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machine). En cuanto a los algoritmos no
supervisados, incluye opciones como k-means, clustering jerárquico y análisis de
componentes principales (PCA, del inglés Principal Component Analysis), utilizados en el
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presente proyecto, a la hora de manipular los datasets que luego servirán para entrenar los
modelos (dividir el dataset en 3 grandes set de datos, entrenamiento, validación y prueba).

Al igual que otras de las librerías usadas y explicadas en este capítulo, se destaca su
integración con otras librerías del ecosistema de Python utilizadas en ciencia de datos, como
NumPy, SciPy y Matplotlib. Esta integración permite una transición fluida desde la
manipulación y preprocesamiento de datos hasta el entrenamiento y evaluación de modelos.

El diseño de Scikit-learn sigue el principio de "ajustar y predecir" (fit-predict), lo que
simplifica el flujo de trabajo en Machine Learning. Este enfoque consiste en dividir los datos
en conjuntos de entrenamiento y prueba, ajustar un modelo a los datos de entrenamiento y
luego utilizar este modelo para hacer predicciones sobre los datos de prueba. Además,
Scikit-learn incluye herramientas para la evaluación de modelos, como métricas de precisión,
matrices de confusión y validación cruzada [52].

5.2.2.4 Matplotlib

Matplotlib es una biblioteca de Python ampliamente utilizada para crear visualizaciones de
datos en 2D. Es extremadamente versátil, permitiendo a los desarrolladores generar una
amplia variedad de gráficos, desde simples líneas y puntos hasta gráficos complejos y
detallados. La simplicidad de su API facilita la creación de gráficos básicos con pocas líneas
de código, mientras que su flexibilidad permite personalizaciones avanzadas para cumplir con
requerimientos específicos. Matplotlib es especialmente útil en el análisis de datos, ya que
permite visualizar de manera clara y efectiva patrones y tendencias dentro de los conjuntos de
datos, facilitando la interpretación y comunicación de los resultados [53].

5.2.2.5 Seaborn

Seaborn es una biblioteca de visualización de datos en Python que se construye sobre
Matplotlib y está optimizada para el análisis estadístico. Seaborn es una herramienta clave
para crear visualizaciones que permiten explorar y comunicar patrones en los datos de manera
clara y efectiva.

Una de las principales ventajas de Seaborn es su capacidad para generar gráficos de alto nivel
con un código mínimo, lo que facilita la creación de visualizaciones complejas como gráficos
de correlación, distribuciones, gráficos de barras, boxplots, entre otros. Además, Seaborn está
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especialmente diseñado para trabajar con estructuras de datos como DataFrames de Pandas,
lo que lo convierte en una opción natural para proyectos que implican análisis y manipulación
de grandes volúmenes de datos.

Seaborn puede ser utilizado para visualizar el comportamiento de los datos antes y después
del preprocesamiento, analizar la distribución de las características utilizadas en los modelos
de Machine Learning o interpretar los resultados de las métricas de validación. Por ejemplo,
si se está desarrollando un modelo de clasificación de denuncias de violencia de género,
Seaborn permitiría visualizar la distribución de las clases, los valores predichos frente a los
reales, o incluso las métricas de rendimiento del modelo, facilitando la interpretación y
presentación de los resultados obtenidos durante la investigación [38].

5.2.2.6 Spacy

SpaCy es una biblioteca avanzada de Procesamiento de Lenguaje Natural en Python, diseñada
para ser rápida, eficiente y fácil de usar en aplicaciones a gran escala. SpaCy se utiliza para
llevar a cabo tareas de análisis de texto, tales como el Reconocimiento de Entidades
Nombradas (NER, del inglés Named Entity Recognition), lematización, etiquetado gramatical
y análisis de dependencias, siendo ideal para procesar grandes volúmenes de datos textuales
de forma eficiente.

Una de las características más destacadas de SpaCy es que viene preentrenada con modelos
listos para usar en múltiples idiomas, lo que permite que los desarrolladores apliquen técnicas
de NLP sin necesidad de entrenar modelos desde cero. Esto es particularmente útil en
proyectos de clasificación o análisis de textos, como el caso de esta tesina que aborde la
clasificación de denuncias de violencia de género, donde SpaCy podría utilizarse para
identificar y extraer entidades clave como nombres, fechas y ubicaciones en los textos de las
denuncias.

Además, SpaCy permite integrar fácilmente modelos de Machine Learning y técnicas de
Deep Learning, facilitando la combinación de enfoques tradicionales de NLP con métodos
más modernos como Transformers. SpaCy podría ser fundamental para preprocesar los textos
de las denuncias, realizar análisis lingüísticos, o incluso para entrenar un modelo de
clasificación que utilice información semántica y gramatical extraída de los datos textuales.
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5.2.2.7 iterative-stratification

La librería iterative-stratification en Python es una herramienta especializada para la partición
estratificada en problemas de clasificación multietiqueta. A diferencia de la estratificación
tradicional, que asegura que cada clase esté representada proporcionalmente en los conjuntos
de entrenamiento y prueba, iterative-stratification extiende este concepto para manejar
múltiples etiquetas asociadas a cada instancia de manera eficiente.

Esta librería es fundamental cuando se trabaja con datasets donde cada ejemplo puede
pertenecer a más de una clase al mismo tiempo, como es el caso de la clasificación de
denuncias de violencia de género, donde una denuncia puede involucrar múltiples tipos de
violencia o medidas judiciales. iterative-stratification garantiza que estas combinaciones de
etiquetas se distribuyan de manera equilibrada en los conjuntos de datos de entrenamiento,
validación y prueba, mejorando la capacidad del modelo para generalizar en escenarios reales.

Su uso es crucial para evitar sesgos en la partición de datos, asegurando que el modelo esté
expuesto a una diversidad representativa de combinaciones de etiquetas durante el
entrenamiento y la validación. Esto mejora la precisión y estabilidad de los modelos de
Machine Learning en tareas multietiqueta [39].

5.2.3 Frameworks

5.2.3.1 Pytorch

PyTorch es una biblioteca de código abierto utilizada para el aprendizaje automático,
ofreciendo una estructura versátil y eficiente para desarrollar e implementar modelos de
Machine Learning y Deep Learning. Esta herramienta, desarrollada principalmente por el
laboratorio de investigación en Inteligencia Artificial de Facebook (FAIR), se distingue por su
facilidad de uso y su capacidad para realizar cálculos complejos en gráficos computacionales.

Una característica esencial de PyTorch es su utilización de tensores, que son similares a los
arrays de NumPy pero con la ventaja adicional de poder ser procesados en unidades de
procesamiento gráfico (GPUs). Esto permite realizar cálculos de manera mucho más rápida,
lo cual es crucial para entrenar modelos de Deep Learning con grandes volúmenes de datos.

Además, PyTorch incluye una variedad de funciones y herramientas que simplifican la
creación de redes neuronales. Por ejemplo, cuenta con una biblioteca denominada Torch.nn
que facilita la construcción de capas neuronales, y una herramienta de Autograd que
automatiza el cálculo de gradientes necesarios para la optimización de los modelos.

Otra ventaja significativa de PyTorch es su flexibilidad y dinamismo. A diferencia de otras
bibliotecas de Deep Learning, PyTorch emplea gráficos computacionales dinámicos, lo que
significa que los gráficos se crean y modifican en tiempo real. Esto permite una mayor
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flexibilidad y facilidad para experimentar con diferentes configuraciones de modelos y
depurar el código [43].

5.2.3.2 Langchain

LangChain es un marco de desarrollo diseñado para la creación de aplicaciones basadas en
modelos de lenguaje natural de gran tamaño, como GPT o BERT. LangChain resulta
especialmente útil para integrar y coordinar diversas funcionalidades de Procesamiento de
Lenguaje Natural en un flujo de trabajo coherente.

El valor principal de LangChain radica en su capacidad para manejar las interacciones entre
distintos componentes en aplicaciones de NLP, como la recuperación de información, el
análisis de texto y la toma de decisiones basada en Inteligencia Artificial. Permite enlazar
LLMs con bases de datos, fuentes externas de información y herramientas de
preprocesamiento de datos, facilitando el desarrollo de soluciones que requieren respuestas
complejas basadas en consultas textuales.

LangChain puede utilizarse para construir sistemas que automaticen tareas relacionadas con
la clasificación de texto, generación de resúmenes, o extracción de entidades, integrando
múltiples modelos y técnicas en una única arquitectura funcional. Además, proporciona
herramientas que permiten a los desarrolladores gestionar tanto la interacción con los modelos
como la optimización del rendimiento de las aplicaciones basadas en texto.

5.2.3.3 OpenAI

OpenAI es una organización de investigación en Inteligencia Artificial que ha desarrollado
algunos de los modelos de lenguaje más avanzados y ampliamente utilizados, como GPT.
OpenAI se refiere comúnmente tanto a la organización como a las herramientas y modelos
que ha puesto a disposición, siendo estos fundamentales para el desarrollo de aplicaciones de
procesamiento de lenguaje natural, análisis de datos y generación de texto.

Los modelos desarrollados por OpenAI, como GPT, son capaces de procesar y generar
lenguaje humano de manera coherente y contextualmente precisa. Estos modelos se entrenan
en grandes cantidades de datos textuales y aprenden patrones complejos del lenguaje, lo que
permite su uso en tareas como clasificación de textos, generación automática de resúmenes,
chatbots, traducción automática y más.
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OpenAI puede jugar un rol crucial cuando se necesitan implementar técnicas avanzadas de
NLP. Por ejemplo, el uso de GPT o modelos similares puede facilitar la clasificación
automática de denuncias, la creación de resúmenes de documentos extensos o la generación
de texto automatizado. Además, la API de OpenAI permite integrar fácilmente estos modelos
en aplicaciones a través de interfaces de programación, lo que resulta útil para
experimentación, pruebas y desarrollo de soluciones escalables en tiempo real.

5.2.3.4 FastAPI

FastAPI es un marco web moderno y de alto rendimiento diseñado para construir APIs en
Python, siendo una herramienta especialmente relevante en el desarrollo de aplicaciones de
Inteligencia Artificial y procesamiento de datos en tiempo real. FastAPI, además es útil para
implementar y exponer modelos de Machine Learning o Procesamiento de Lenguaje Natural a
través de una interfaz web, permitiendo que otros sistemas interactúen con ellos de manera
eficiente.

Una de las principales ventajas de FastAPI es su velocidad y simplicidad. Está optimizado
para trabajar con aplicaciones asincrónicas, lo que le permite manejar múltiples solicitudes de
manera simultánea y con un rendimiento sobresaliente en comparación con otros frameworks
como Flask o Django. Además, FastAPI permite la validación automática de datos de entrada
y genera automáticamente documentación interactiva de la API, facilitando el desarrollo,
pruebas y colaboración en proyectos de software.

FastAPI puede ser la herramienta elegida para exponer un modelo de clasificación de
denuncias de violencia de género. A través de la API, el modelo podría recibir datos de texto
como entrada, procesarlos y devolver una respuesta con la clasificación correspondiente. Este
enfoque facilita la integración del modelo con otros sistemas judiciales o herramientas de
análisis, permitiendo su uso en un entorno real y escalable.

5.2.4 Herramientas

A continuación se detalla el conjunto de herramientas más importantes utilizados a lo largo
del proyecto, que sirvieron de base para trabajar.

5.2.4.1 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook es una herramienta de software libre que facilita la creación de documentos
interactivos que combinan texto, código ejecutable, gráficos y otros elementos multimedia.
Esta herramienta es compatible con varios lenguajes de programación, lo que la convierte en
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una opción extremadamente versátil y útil para cualquier proyecto relacionado con la
programación. Los documentos generados con Jupyter Notebook, conocidos como
"cuadernos", pueden compartirse fácilmente con otros usuarios, lo que los hace ideales para la
colaboración en proyectos de ciencia de datos.

En un cuaderno Jupyter, cada celda puede contener texto en formato Markdown o código
ejecutable, lo que permite a los usuarios documentar y explicar su trabajo a medida que
avanzan en el proceso de análisis de datos. Jupyter Notebook proporciona un entorno
interactivo para la ejecución del código, permitiendo a los usuarios ver los resultados en
tiempo real. Además, se integra de manera eficiente con otras herramientas populares de
ciencia de datos como NumPy, Pandas, Matplotlib y Scikit-learn, ofreciendo una plataforma
completa para el análisis y visualización de datos [44].

5.2.3.2 Google Colab

Google Colab, abreviatura de Google Colaboratory, es una plataforma basada en la nube que
permite la ejecución de código Python en un entorno interactivo de cuadernos Jupyter. En el
contexto de la presente tesina de grado, su uso resulta particularmente relevante para
proyectos que implican el desarrollo de modelos de Inteligencia Artificial, análisis de datos o
Procesamiento del Lenguaje Natural, ya que ofrece un entorno accesible y potente sin la
necesidad de configurar infraestructura local.

Una de las principales ventajas de Google Colab es su capacidad para ejecutar código en
GPUs (Unidades de Procesamiento Gráfico) y TPUs (Unidades de Procesamiento Tensorial)
de manera gratuita, lo que facilita el entrenamiento de modelos complejos de Machine
Learning y Deep Learning a gran escala. Además, Colab permite la integración con Google
Drive, proporcionando un espacio de almacenamiento colaborativo y simplificando la carga y
gestión de datos.

En el marco de la tesina, Google Colab se utiliza para llevar a cabo experimentos con grandes
conjuntos de datos y entrenar modelos, aprovechando su compatibilidad con bibliotecas de
Machine Learning como TensorFlow, Keras y PyTorch. Esto permite un flujo de trabajo ágil,
accesible desde cualquier dispositivo con conexión a internet, y es especialmente útil para
realizar pruebas experimentales y compartir resultados con asesores o colaboradores en
tiempo real.
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5.2.3.3 Hugging Face - Transformers

Hugging Face es una empresa tecnológica destacada por desarrollar herramientas y
bibliotecas avanzadas para el NLP. Su producto más reconocido es la biblioteca de código
abierto Transformers, que ofrece acceso a una amplia gama de modelos preentrenados de
última generación, diseñados para tareas como traducción automática, generación de texto,
análisis de sentimientos y clasificación de texto.

La biblioteca Transformers facilita el uso de estos modelos avanzados al proporcionar una
API intuitiva y bien documentada, lo que permite a desarrolladores e investigadores integrar
modelos de Deep Learning, como BERT y GPT, en sus proyectos sin necesidad de
conocimientos especializados en aprendizaje automático. Además, los modelos pueden
utilizarse directamente o ajustarse mediante Fine-Tuning para personalizarlos en función de
tareas específicas, aprovechando datos más pequeños y específicos.

Hugging Face también ofrece la plataforma Hugging Face Hub, que promueve la
colaboración y el intercambio de recursos entre usuarios. Esta plataforma permite compartir
modelos y conjuntos de datos, fomentando el desarrollo y la innovación en la comunidad de
investigación y desarrollo en NLP [45].

5.2.4.4 PostgreSQL

PostgreSQL es un sistema de gestión de bases de datos relacional y objeto altamente
sofisticado, conocido por su robustez, escalabilidad y cumplimiento de estándares. Esta
herramienta se destaca por su capacidad para manejar grandes volúmenes de datos y su
soporte para consultas complejas, lo que la convierte en una opción popular para desarrollar
aplicaciones que requieren una base de datos confiable.

En el contexto de una API, PostgreSQL proporciona una serie de características que facilitan
la integración y el manejo eficiente de datos, además de resultar ser muy cercana ya que fue
utilizada en muchas materias de nuestra carrera. Su arquitectura permite la implementación de
transacciones ACID (atomicidad, coherencia, aislamiento y durabilidad), garantizando la
integridad y consistencia de los datos, lo cual es fundamental en aplicaciones críticas.
Además, su lenguaje de consulta, SQL, es poderoso y flexible, lo que permite a los
desarrolladores realizar operaciones complejas de manera sencilla. [56]

La capacidad de PostgreSQL para soportar tipos de datos avanzados y su extensibilidad,
mediante la creación de funciones personalizadas y el uso de extensiones como PostGIS para
datos geoespaciales, amplía aún más su utilidad. Al utilizar PostgreSQL como base para una
API, los desarrolladores pueden construir aplicaciones escalables que manejan datos de
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manera eficiente y ofrecen un rendimiento óptimo, asegurando una experiencia de usuario
fluida y efectiva.

5.3 Preprocesamiento y creación de dataset de denuncias

En los primeros pasos de este proyecto, se obtuvo acceso a un conjunto de datos sobre
denuncias proporcionado por la Oficina de la Mujer. Este conjunto de datos incluía
información sobre denuncias recepcionadas (preventivos), algunas resoluciones,
ampliaciones, contravenciones, tipos de violencia, medidas tomadas por los jueces, entre otros
datos de interés. Con esta información, se buscó analizar y explotar el conjunto de datos
considerando la normativa, leyes y reglamentaciones vigentes, para comprender mejor el
contexto de los datos, identificar patrones y características relevantes, y así obtener una
interpretación más precisa y resultados más significativos.

Además, se realizó una recopilación de datos públicos disponibles en Internet sobre la
problemática de violencia de género en Chubut para complementar el conjunto de datos
inicial, más específicamente Ley Nacional 26.485 de Protección Integral de las Mujeres
[A-C2-6] y de LEY XV – Provincial No 26 (Ley de Protección Integral e Igualdad de
Oportunidades y Equidad de Género) [A-C2-5], que enriquecieron la idea central y sobre todo
el dominio complejo del proyecto. Estos datos, específicamente del dataset provenientes del
último año y medio, fueron sometidos a un proceso de limpieza que redujo su tamaño total,
pero incrementó su calidad y relevancia.

En esta sección, se describe el proceso llevado a cabo para preparar los datos necesarios para
entrenar el modelo de Inteligencia Artificial y que posteriormente será utilizada en la API
desarrollada. La preparación de los datos se considera una tarea extensa que implica una serie
de pasos, comenzando con la recopilación, seguida de la limpieza y depuración, y culminando
con la validación y visualización de los datos.

De la Oficina de la Mujer, se obtuvo un archivo con los datos de las denuncias, ya depurados
en formato CSV. Al ser analizados, en cada uno de los diferentes campos, se intentó no
eliminar nada de todas las observaciones que no contenían datos, hasta una etapa más
avanzada, para intentar exprimir los datos lo mejor posible. En resumen, originalmente fueron
recibidas 6310 denuncias, de las cuales, si se dividen efectivamente por el tipo de ampliación,
fueron:

● 62 ampliaciones de denuncias.
● 33 contravenciones.
● 3788 preventivos (lo que se denomina denuncia en sí)
● 2427 cierres (resultado de una denuncia, medida tomada por un juez)
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Como resultado, el número de filas en el archivo CSV se redujo, dado que en esta etapa de la
investigación no son relevantes las “ampliaciones” y las “contravenciones”. Además, se
identificaron registros de “preventivos” sin “cierres” y viceversa, los cuales no podían ser
utilizados en este momento debido a limitaciones en el procesamiento de los datos. También
fueron encontrados cierres incorrectamente cargados y registros duplicados, producto de un
error en la exportación de los datos desde el origen.

Después de eliminar las denuncias vacías, se realizó una mirada más general de los datos,
intentando apuntar cuáles eran las siguientes tareas a realizar y si era posible usar el set de
datos como había quedado; claramente faltaba completar más, sobre todo datos faltantes, que
tal vez si estaban descritos en el relato de la medida del Juez (“Cierre”), pero no habían sido
colocados en la celda correspondiente de la medida tomada; lo que llevó a pensar que una
gran cantidad de datos debía ser corroborada para poder avanzar. Es por eso que se completó
la columna de “medidas”, de cada una de las denuncias, según el relato del Juez (el “Cierre”)
correspondiente en aquellas denuncias donde faltaba. Fue así que se detectó algunas medidas
que estaban fuera de las que estipula la ley, lo cual si bien resulta válido, porque está
contemplado en el artículo 46° [A-C2-6] de la Ley XV-26 no estaban detectadas en un
principio. Es por eso que se procedió a agregar más medidas de las que estipula la ley como
forma de enriquecer el dataset, y tratando de no perder denuncias, porque de un principio
sabíamos que era un dataset más bien pequeño. Es por eso que se optó en este punto en
agregar a las medidas clásicas que estipula la ley, las medidas de:

- Multa
- Medida sin Plazo
- Sin Medida

En principio, pareció la mejor idea para no perder datos, como se mencionó anteriormente; sin
embargo, tras analizar todo el dataset, se corroboró que existían muy pocas ocurrencias y que
esto generaba más ruido del que podía aportar. Un ejemplo de ello es que de las medidas
'Multa' (en referencia a aplicar una multa económica), solo se detectaron cuatro casos; por
este motivo, estas medidas tuvieron que ser desestimadas, ya que generaban un desbalance y
resultaban poco significativas. Una de las decisiones de diseño consistió en unificar ciertas
medidas que, según los jueces consultados, podrían agruparse bajo la categoría de “medidas
similares”. Entre estas se incluyen la prohibición de contacto y la abstención de
comunicación, previamente consideradas por separado, así como la restricción sobre la
realización de publicaciones en redes sociales. Esta unificación fue diseñada para simplificar
y clarificar las directrices, facilitando su aplicación en el ámbito judicial.

5.3.1 Limpieza y depuración de las denuncias.
La calidad y confiabilidad de los datos son aspectos cruciales en cualquier proyecto de
aprendizaje automático. Datos que no están debidamente limpios y no son confiables pueden
resultar en consecuencias graves, que van desde la ineficacia en el uso de recursos hasta
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riesgos para la vida humana. La limpieza de datos es una etapa vital en este proceso, ya que
permite corregir errores y completar datos faltantes, asegurando así su calidad; etapa además
que requiere de mucha precisión en las tareas, para realizarlas de manera ordenada y prolija,
de forma metódica y certera. Tras la limpieza, es necesario transformar los datos a un formato
consistente. Esto puede implicar la conversión de campos como fechas y monedas, ajustes en
las convenciones de nomenclatura y la normalización de valores y unidades de medida para
asegurar su coherencia. La limpieza de datos incluye la detección y corrección de errores,
omisiones e inconsistencias en un conjunto de datos, y se divide en dos procesos
independientes: la depuración de datos y el llenado de datos faltantes [47].

También, como se explica más adelante en la presente tesina, al trabajar con datos de
denuncias reales, sería muy imprudente que esos datos crudos fuera subidos y trabajados en la
web, debido a posibles filtraciones; lo que llevó a que nombres, apellidos, fechas, direcciones
y datos sensibles que podrían perjudicar el acuerdo de confidencialidad fueran anonimizados.

5.3.1.1 Depuración de datos de denuncias

La depuración de datos es un proceso crítico que persigue varios objetivos clave. En primer
lugar, busca identificar y eliminar datos que sean atípicos, inexactos, incompletos, irrelevantes
o corruptos antes de su procesamiento. Este paso asegura que solo los datos más precisos y
relevantes sean utilizados, por ejemplo se encontraron denuncias con un intento de separación
de párrafos con múltiples guiones (“---------------”), o con errores de ortografía dentro de las
distintas clasificaciones, lo que hacía que se clasifique como tal vez 2 clases distintas, pero
eran las mismas, generando más ruido. Además, la depuración implica el análisis y la
extracción de información valiosa de los datos, así como la validación de su formato para
garantizar que sea adecuado para su uso posterior. Por último, los datos son normalizados,
para facilitar su manejo y análisis. Una depuración de datos rigurosa es esencial para
garantizar que los datos empleados en el análisis y la toma de decisiones sean de alta calidad
y confiabilidad [48].

5.3.1.2 Manejo de Valores Ausentes y Datos Atípicos

Los algoritmos de aprendizaje automático suelen enfrentar dificultades cuando se encuentran
con valores ausentes, causando errores o resultados erróneos. Entender la razón detrás de
estos valores faltantes es crucial, ya que puede deberse a errores aleatorios, fallas sistemáticas
o ruido en las cargas de datos en origen. Identificar la causa subyacente permite abordar el
problema de manera adecuada. Entre las estrategias utilizadas se incluyeron:

- Eliminar atributos: Esta estrategia resultó ser útil cuando un atributo tiene muchos
valores ausentes, es constante o está altamente correlacionado con otro atributo.

- Asignar un valor especial (Null-N/D): En ciertos casos, se puede asignar un valor
especial como "N/D" (no disponible) o "N/A" (no aplicable) o NULL, para los valores
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ausentes. Esta opción resultó ser útil cuando la ausencia de datos se debe a la
imposibilidad de medir o definir un valor específico.

- Eliminación de denuncias repetidas: Se encontraron casos de denuncias repetidas,
posiblemente por una incorrecta exportación inicial del dataset.

- Completado de los datos de “cierres” o medidas, en base a lo que decía
explícitamente el texto del “cierre” y no estaba cargado en la columna
correspondiente.

- Unificación de denuncias con medidas.
- Homogeneización de algunas categorías de medidas conforme a las clasificaciones que

fue suministrado por la Oficina de la Mujer, que están relacionadas a la ley.
- Se agregaron nuevas categorías que no estaban previstas en las proporcionadas por la

ley, con el objetivo de no descartar medidas.

Abordar adecuadamente los valores faltantes es fundamental para mejorar la precisión y
eficacia de los modelos de aprendizaje automático [49].

Los datos que no son típicos, son valores extremos que aparecen en ciertas observaciones del
conjunto de datos, de manera mucho menos frecuente. En situaciones donde se dispone de un
amplio número de observaciones, puede ser viable eliminar aquellos registros que contengan
datos que no son típicos. Sin embargo, cuando el número de observaciones es limitado como
podría considerarse nuestro caso, es preferible aplicar transformaciones a estos valores
extremos en lugar de eliminarlos, para no reducir el tamaño del conjunto de datos general.

En conclusión, es fundamental tratar tanto los valores ausentes como los datos no típicos en
cualquier proyecto de aprendizaje automático. Esto asegura la integridad y calidad de los
datos, lo cual es esencial para obtener resultados precisos y confiables [50].

5.3.1.3 Datos en minúscula - Lowercasing

Como se explicó en el apartado 3.2.4.1.1, una de las técnicas de preprocesamiento aplicadas a
las denuncias de violencia fue la conversión de texto a minúsculas, o lowercasing. Este
proceso se implementó tanto para la descripción de los hechos como para las medidas
impuestas por los jueces. La razón principal es que, durante el entrenamiento del modelo, una
misma palabra puede interpretarse de manera diferente si aparece en mayúsculas, minúsculas
o en una combinación de ambas. Esto afecta la consistencia en la interpretación del modelo,
generando posibles diferencias en la clasificación de las denuncias. Asimismo, en el caso de
las medidas dictadas por los jueces, algunas se encontraban en minúsculas y otras en
mayúsculas, a pesar de que el significado era idéntico en ambos casos. Por lo tanto, era
crucial que el modelo comprendiera que estas medidas eran equivalentes, independientemente
de cómo estuvieran escritas, garantizando así una predicción coherente y precisa.

Para mencionar un ejemplo de la técnica empleada, se toma una porción de texto extraído de
una denuncia y su correspondiente medida:
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● Descripción de los hechos: “Me hago presente en esta dependencia para denunciar a
mi ex pareja con quien me encuentro separada hace nueve años y tenemos dos hijas
en común las cuales viven con él.... Quiero dejar denunciado lo expuesto ya que estoy
cansada de estas situaciones y que estas dos personas siempre me estén buscando o
me increpen, me insulten, ya que no es la primera vez…”.
Medida tomada: “Prohibición de acercamiento”.

● Nueva descripción de los hechos (técnica lowercasing): …“quiero dejar denunciado
lo expuesto ya que estoy cansada de estas situaciones y que estas dos personas
siempre me estén buscando o me increpen, me insulten, ya que no es la primera
vez…”.
Nueva medida tomada (técnica lowercasing): “prohibición de acercamiento”.

5.3.1.4 Desestimacion de tecnicas usadas

En el marco de la presente tesina de grado, se evaluó el uso de StopWords como una técnica
de Procesamiento del Lenguaje Natural al momento de crear el dataset de denuncias, como se
mencionó en la Sección 3.2.4 de “Técnicas de Preprocesamiento para el análisis de texto”.
Inicialmente, se aplicaron estas técnicas para reducir el tamaño de los textos provenientes de
las denuncias preventivas, lo cual facilitaba su procesamiento y análisis.

Sin embargo, a medida que avanzó el proyecto, se observó que el uso de StopWords no
resultaba del todo adecuado para este tipo de datos. Si bien en las primeras versiones
contribuyó a disminuir el volumen textual, también implicaba una pérdida de contexto
importante en el relato de las denuncias. Al eliminar estas palabras, la narrativa de los hechos
perdía coherencia, lo que afectaba la capacidad del modelo para interpretar correctamente la
información y realizar una clasificación precisa.

Por esta razón, se optó por desestimar su uso en las versiones posteriores del dataset,
priorizando la preservación del contexto completo de las denuncias para garantizar una
interpretación más precisa y coherente del contenido.

También se realizó una prueba experimental del uso de lematización como parte del
preprocesamiento de datos para la clasificación de denuncias de violencia de género, como
fue desarrollado en la Sección 3.2.4.1.2. La lematización se evaluó debido a su capacidad para
reducir las palabras a su forma base o lema, lo que podría haber facilitado la unificación de
términos con significados similares pero diferentes morfologías. Este proceso suele ser
ventajoso en aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural, ya que puede mejorar la
consistencia semántica y reducir la dimensionalidad del vocabulario.

Sin embargo, tras los experimentos iniciales, se decidió no incorporar la lematización en el
flujo final de preprocesamiento. Las razones principales se relacionan con dos factores claves.
Primero, la lematización no aportó mejoras significativas en las métricas de rendimiento del
modelo. Dado que los modelos de aprendizaje automático modernos, como los basados en
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Transformers, son capaces de capturar las relaciones entre palabras en diferentes formas
morfológicas, la lematización no ofreció un valor añadido claro.

En segundo lugar, la lematización presentó ciertos desafíos técnicos específicos del contexto
de las denuncias, donde la semántica legal y particularidades de algunos términos podrían
verse afectadas al reducirse a formas lematizadas, lo que podía alterar su significado en un
entorno crítico como el jurídico. Por estas razones, se optó por prescindir de la lematización y
mantener un enfoque que preservara la forma original de los términos, confiando en la
capacidad del modelo para gestionar la complejidad del lenguaje natural en este dominio
específico.

5.3.2 Anonimización de denuncias

Resulta fundamental examinar las implicancias legales derivadas de una filtración de datos en
un contexto de anonimización de denuncias y la posterior subida de datasets a herramientas
colaborativas en línea, específicamente dentro del marco legal argentino. La filtración de
datos sensibles puede conllevar la violación de varias normativas nacionales, cuyo objetivo es
proteger los derechos a la privacidad y la protección de los datos personales.

● Ley de Protección de Datos Personales (Ley N° 25.326)
● Ley de Delitos Informáticos (Ley N° 26.388)

Por un lado la Ley N° 25.326, conocida como la Ley de Protección de los Datos Personales,
es el principal marco normativo en Argentina en relación con la protección de los datos de los
ciudadanos. El propósito de esta Ley es garantizar la protección de los datos personales
almacenados en bases de datos, sean estos públicos o privados, y asegurar que el tratamiento
de los mismos respete la privacidad de las personas.

En un contexto de anonimización de denuncias, esta Ley resulta especialmente relevante, ya
que establece estrictos lineamientos sobre cómo deben ser manejados los datos sensibles y los
derechos de los titulares de esos datos. Los artículos clave que se podrían violar en caso de
filtración son:

● Artículo 2: Datos sensibles.
● Artículo 9: Seguridad de los datos.
● Artículo 10: Deber de confidencialidad.
● Artículo 11: Transferencia de datos.

En cuanto a la Ley de Delitos Informáticos (Ley N° 26.388), en caso de que la filtración de
datos involucra un acceso no autorizado o vulneración de sistemas informáticos, la Ley N°
26.388, que modificó el Código Penal Argentino para tipificar los delitos informáticos,
también se ve aplicable.
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La filtración de datos anonimizados relacionados con denuncias, en un contexto de subida de
datasets a herramientas colaborativas en línea, puede vulnerar varias leyes argentinas,
principalmente la Ley de Protección de Datos Personales (N° 25.326), pero también la Ley de
Delitos Informáticos (N° 26.388) y el derecho constitucional de acceso y rectificación de
datos a través de habeas data. Si no se toman medidas adecuadas para garantizar la seguridad
de los datos y evitar la identificación de los denunciantes, se corre el riesgo de infringir
normativas esenciales que protegen la privacidad y los derechos fundamentales de los
ciudadanos.

Por tanto, en el desarrollo del presente proyecto que obviamente implica el manejo de
información sensible, como lo son las denuncias, es crucial implementar sólidas técnicas de
anonimización y respetar las leyes vigentes. No es el objetivo de esta tesina profundizar en la
problemática de la anonimización automatizada de documentos, porque es un área compleja
en sí misma. Además de las cuestiones legales mencionadas, deben observarse otras
características, como la cultura, los regionalismos y sus nombres habituales, la preservación
del contexto semántico y la posible pérdida de conexión entre documentos en la misma causa
civil o criminal. Para los interesados en obtener mayores detalles sobre la anonimización de
documentos y sus técnicas recientes, los artículos [68][69] son buenos puntos de partida.

En nuestro trabajo, para llevar a cabo la anonimización, se utilizó una de las técnicas de NLP
conocida como Reconocimiento de Entidades Nombradas, empleando la librería spaCy y un
modelo entrenado con grandes conjuntos de datos [54]. Este modelo es capaz de reconocer en
los textos entidades como personas, localidades, organizaciones, entre otras. Para mejorar la
precisión de este modelo en la identificación de información sensible, se incorporaron
datasets publicados [55] por el gobierno nacional que incluyen listas actualizadas de calles,
nombres y localidades de la región que no están presentes en modelos genéricos.

Los datos agregados enriquecieron el modelo utilizado, permitiendo reconocer entidades que
de manera estándar no podría detectar. Para lograr esto, se optó por readaptar estos datos y
configurarlos como patrones personalizados, facilitando su reconocimiento y anonimización.
Esta técnica no fue la única opción explorada; también se consideró la posibilidad de realizar
un reentrenamiento o fine-tuning del modelo. Sin embargo, debido a la complejidad, el costo
del entrenamiento y el alcance de la tesina, esta alternativa no fue implementada.
Para ejemplificar la readaptación de los diferentes tipos de datos, la forma en que fueron
ajustados fue de la siguiente manera:

● {"label": "LOCALIDAD", "pattern": "Trelew"}

● {"label": "CALLE", "pattern": "25 de Mayo"}

● {"label": "PERSONA", "pattern": "horacio julio"}

Una vez identificadas las entidades antes nombradas, es necesario realizar la sustitución de
información sensible por etiquetas genéricas como “[PERSONA]”, “[CALLE]”
“[LOCALIDAD]”, “[FECHA]”, entre otras. Este enfoque mantiene el contexto y la coherencia
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del relato original, permitiendo que los datos sigan siendo útiles para ser analizados, pero sin
exponer detalles que puedan revelar la identidad de las personas involucradas. Utilizar
etiquetas genéricas además permite que en el proceso de Fine-Tuning del LLM de BERT (para
ser específicos BETO) se puedan aprender patrones lingüísticos y contextuales sin la
necesidad de datos personales.

La anonimización de datos numéricos ha sido igualmente importante en este proceso,
pudiendo estos corresponder a diferentes tipos de documentos de identidad, números de
teléfono o direcciones exactas, los cuales fueron sustituídos por una etiqueta genérica como
“[NUMERO]”. Si bien, spaCy reconocía en las denuncias documentos de la forma “DNI
XX.XXX.XXX”, en el dataset provisto por el STJ no siempre se cumplía ese patron por lo que
el modelo de esta librería no los reconocía como entidad a anonimizar.

Otra de las herramientas utilizadas fueron las expresiones regulares para la limpieza y
normalización del texto como paso final para asegurar la calidad y coherencia de los datos
anonimizados. Los datos originales tenían espacios adicionales o inconsistencias en la
estructura del texto, por lo que mediante algunas técnicas de procesamiento se eliminaron
espacios extra, se corrigieron errores tipográficos para que el texto resultante sea un poco más
legible.

A modo de ejemplo, algunas porciones de los relatos de denuncia luego ser anonimizado
quedaron de la forma:

● “Me hago presente en esta dependencia para denunciar a [PERSONA],a quien ya
denuncié varias veces…”.

● “denunciar a mi expareja [NOMBRE] con dirección [CALLE] [NÚMERO], DNI Nº
[NUMERO], CEL [NUMERO] nos separamos hace aproximadamente…”.

También es necesario mencionar que aunque se aplicaron procesos automatizados de
anonimización, se encontró que algunos datos sensibles no fueron completamente sustituídos
por una etiqueta genérica. Por ello, fue necesario realizar una revisión manual para identificar
y anonimizar información personal que los algoritmos no detectaron, asegurando así una
protección total de la privacidad en los textos de las denuncias. Esto permitió manipular y
utilizar estos datos en los servicios ofrecidos por OpenAI y Google.

5.4 Búsqueda y elección de modelo fundacional (LLM)

La búsqueda y elección de un Modelo Fundacional (LLM) implica seleccionar un modelo de
lenguaje de gran escala preentrenado en vastos conjuntos de datos. Esta tarea requiere evaluar
la capacidad del modelo para adaptarse a casos de uso específicos, balanceando el
rendimiento, la complejidad y los recursos computacionales necesarios. La elección adecuada
permite optimizar aplicaciones como generación de texto, análisis de lenguaje o clasificación,
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asegurando precisión y eficiencia en su implementación. Es por eso que en esta sección del
capítulo se desarrollarán dichos conceptos.

5.4.1 BETO

En el ámbito del Procesamiento de Lenguaje Natural, los modelos basados en BERT y sus
variantes han demostrado un desempeño destacado en tareas de clasificación multietiqueta en
general, lo que sugiere su potencial para ser aplicados a denuncias de violencia de género y a
las diversas medidas cautelares asociadas. Variantes como BETO, RoBERTa y Robertuito son
especialmente adecuados para la clasificación de textos en español, debido a su capacidad
para ajustarse finamente (fine-tuning) a las características específicas de este tipo de datos.
Sin embargo, es importante señalar que, aunque BERT ha mostrado un desempeño superior
frente a otros modelos transformadores en esta tarea, como los basados en GPT en versiones
anteriores, los avances recientes en modelos de lenguaje de propósito general, como GPT-4 u
otras versiones recientes, abren la posibilidad de que puedan alcanzar o incluso superar el
rendimiento de BERT en tareas específicas como esta. Una comparación más exhaustiva entre
estos enfoques constituye un tema relevante para estudios futuros.

Algunos aspectos que se pueden destacar del modelo de BERT y sus variantes son los
siguientes:

● Compatibilidad con el idioma español: BETO es una variante de BERT preentrenada
exclusivamente en español. A diferencia de BERT multilingüe, que está entrenado en
varias lenguas, BETO maximiza el rendimiento en tareas específicas del español, lo
cual es crucial para el análisis de denuncias. Por otro lado, RoBERTa y Robertuito son
mejoras basadas en BERT que optimizan el preentrenamiento mediante el uso de datos
adicionales y técnicas avanzadas como el uso de máscaras dinámicas y la capacidad
para manejar secuencias más largas. Esto es particularmente útil para el análisis de
textos extensos, como los que se encuentran en las denuncias.

● Tareas de clasificación multietiqueta: los modelos BERT y sus variantes destacan en la
clasificación multietiqueta, un escenario común en las denuncias de violencia de
género donde una denuncia puede implicar múltiples medidas simultáneamente (por
ejemplo, "prohibición de acercamiento" y "exclusión del hogar"). Estos modelos
permiten predecir varias etiquetas en paralelo con alta precisión. El ajuste fino
(Fine-tuning) en un corpus específico de denuncias permite que los modelos aprendan
representaciones semánticas adaptadas a la violencia de género, incrementando la
exactitud de las predicciones.

● Manejo de textos extensos y desbalance de clases: las denuncias de violencia suelen
tener una narrativa extensa y compleja, lo que requiere modelos capaces de gestionar
secuencias largas y captar las relaciones contextuales presentes. BETO y RoBERTa
están diseñados para manejar mejor estas características en comparación con modelos
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tradicionales. Además, estos modelos pueden adaptarse para enfrentar problemas de
desbalanceo de clases, como la falta de suficientes muestras en ciertas categorías de
denuncias. Técnicas como la aumentación de datos o la generación de datos sintéticos,
abordadas en la Sección 5.5.2.3, ayudan a mejorar la precisión de las predicciones en
categorías menos representadas.

● Transferencia de aprendizaje y ajuste fino: el Fine-Tuning en modelos como BETO
permite que se ajusten a patrones específicos del texto en las denuncias, lo que
incrementa la precisión en la clasificación. Debido a que estos modelos ya tienen un
sólido entendimiento del español, el proceso de ajuste fino los adapta aún más a las
características particulares del corpus, como el uso de terminología legal o el lenguaje
informal utilizado por las víctimas.

Para la tarea de clasificación de denuncias de violencia de género, BETO fue elegido como el
modelo más adecuado debido a su preentrenamiento exclusivo en español. Esto le otorga una
ventaja considerable frente a modelos multilingües o aquellos entrenados principalmente en
inglés. Su especialización en el idioma español le permite captar con mayor precisión las
sutilezas lingüísticas y culturales necesarias para interpretar correctamente las denuncias,
mejorando el rendimiento en la clasificación de textos complejos y sensibles.

5.4.2 GPT-4o y GPT-4o-MINI

GPT-4, desarrollado por OpenAI, es un modelo de lenguaje de última generación basado en la
arquitectura Transformer como se explicó en el Capítulo 3; además está clasificado como un
LLM. Se destaca por su capacidad para comprender y generar texto de manera coherente,
fluida y contextual, superando a sus predecesores en diversas tareas de Procesamiento del
Lenguaje Natural.

Una de las características más destacadas de GPT-4 es su entrenamiento en grandes
volúmenes de datos textuales, lo que le permite captar con precisión los matices del lenguaje.
Esto le otorga la habilidad para realizar tareas complejas como la traducción automática, la
generación de texto, el análisis de sentimientos y la síntesis de resúmenes automáticos. En
particular, GPT-4 ha mejorado en aspectos clave, tales como la gestión de conversaciones
largas, la comprensión de instrucciones complejas, y la capacidad para generar respuestas más
detalladas y contextualmente adecuadas.

Al seleccionar un modelo fundacional como GPT-4, es esencial considerar su versatilidad en
tareas de NLP, su amplia documentación y soporte, así como su capacidad para el
Fine-Tuning, lo cual permite adaptarlo a tareas específicas, como la clasificación de denuncias
o la extracción de entidades clave.
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GPT-4-MINI y su Aplicación en la Síntesis de Denuncias

Esta es una versión optimizada del modelo GPT-4, diseñada específicamente para tareas que
requieren un procesamiento eficiente y una generación precisa de texto, como la síntesis de
textos. Este modelo es particularmente adecuado para manejar datos sensibles, como
denuncias de violencia de género, donde es crucial generar textos claros y concisos que
conserven la esencia de la información original, sin omitir detalles importantes.

Al ser una versión reducida ("mini"), GPT-4-MINI está configurado para utilizar menos
recursos computacionales, lo que lo hace más accesible en términos de implementación, sin
comprometer significativamente la calidad de los resultados. Su principal ventaja radica en su
capacidad para generar texto de alta calidad, optimizando al mismo tiempo el uso de recursos,
lo que resulta especialmente útil en entornos con limitaciones computacionales. Esta
eficiencia lo convierte en una opción idónea para tareas como la creación de resúmenes,
donde se priorizan la precisión, la rapidez y la adaptabilidad a dominios específicos.

5.5 Fine Tuning del modelo de BERT

El Fine-Tuning del modelo BERT consiste en ajustar un modelo previamente entrenado en
una gran cantidad de datos de texto general para una tarea específica. En las próximas
secciones se detalla el proceso.

5.5.1 Procedimiento de Fine-Tuning

El proceso de ajuste fino del modelo BETO, previamente discutido y seleccionado, consistió
en adaptar este modelo de lenguaje a la tarea específica de clasificación de textos relacionados
con denuncias, en el contexto de una tarea de NLP. El Fine-Tuning permite personalizar, o
especificar, el modelo preentrenado utilizando un conjunto de datos etiquetados; en este caso,
se emplearon denuncias previamente preprocesadas que contienen las medidas judiciales
determinadas para cada situación.

A continuación, se ofrece una descripción general de las etapas llevadas a cabo durante el
proceso de entrenamiento y Fine-Tuning del modelo, con el propósito de presentar un orden
lógico que facilite su comprensión. Aunque cada paso técnico puede implicar mayor
profundidad, esta explicación busca proporcionar una visión clara del flujo general de trabajo.
El proceso incluye desde la preparación y preprocesamiento de los datos, hasta la
configuración de los hiperparámetros y la evaluación del rendimiento del modelo, asegurando
que los resultados sean precisos y relevantes para el contexto del estudio.

5.5.1.1 Creación del dataset de entrenamiento

En primera instancia se procedió a cargar el conjunto de datos preprocesados previamente y
realizar una serie de transformaciones para adecuarlo al uso que se le iba a dar en el proceso
del Fine-Tuning del modelo. Este proceso incluye varias etapas:
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a. Eliminación de campos innecesarios: aquellas columnas que no eran relevantes para
el proceso de entrenamiento del modelo se eliminaron, reduciendo así el ruido en los
datos y optimizando el rendimiento durante el entrenamiento. Solo fue necesario
conservar de las denuncias los identificadores, las descripciones de los hechos y las
medidas tomadas (si las hubo).

b. Renombrado de columnas: en el conjunto de datos ya reducido se renombraron las
columnas para asegurar una mayor claridad y consistencia, facilitando el acceso a los
datos durante las fases posteriores de procesamiento y entrenamiento.

c. Separación de denuncias: puesto que dentro del conjunto de datos recibido se tenía
denuncias que tenían medidas de jueces, y otras que no, se las dividió en dos grupos.
Este paso es esencial para la tarea de clasificación, ya que el objetivo es predecir las
medidas para cada denuncia, por lo que para la fase de entrenamiento solo se
utilizarán las denuncias que tienen las medidas otorgadas.

d. Ordenamiento de las medidas: se ordenan alfabéticamente las medidas legales que
pueden estar asociadas a una denuncia, para establecer un formato estandarizado y
coherente a la hora de crear las etiquetas correspondientes.

e. Creación de columnas de etiquetas: para cada denuncia del conjunto de denuncias
con medidas, se les agregó nuevas columnas, una columna por cada medida existente.
Cada columna representa una etiqueta, y su valor “VERDADERO” o “FALSO” indica
si la denuncia tiene asociada esa medida, permitiendo así que los datos estén
preparados para la tarea de clasificación multietiqueta que se va a realizar durante el
entrenamiento. Finalmente, el campo o columna que agrupaba todas las medidas se
eliminó del dataset.

f. División del conjunto de datos con medidas: una vez el dataset de denuncias con
medidas fue preprocesado, se lo dividió en tres conjuntos: entrenamiento, validación y
prueba. Este paso es crucial para evaluar correctamente el modelo. El conjunto de
entrenamiento se utiliza para ajustar los parámetros del modelo, el de validación para
afinar los hiperparámetros, y el de prueba para evaluar el rendimiento final del
modelo.

Cabe señalar que durante ese proceso se asegura que el conjunto de datos esté en el formato
adecuado para realizar el ajuste fino del modelo BETO, teniendo en cuenta las librerías
utilizadas. Este proceso además optimiza el proceso de aprendizaje y la capacidad del modelo
para predecir etiquetas correspondientes a las medidas legales de cada denuncia.

5.5.1.2 Transformación de texto a tensores

En esta etapa, el texto de las denuncias se prepara para ser utilizado por el modelo BERT y se
adapta al formato necesario para luego ser utilizado:
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a. Tokenización: se divide el texto de las denuncias en tokens individuales o
subpalabras, por medio de un tokenizador compatible con BERT. Esta tokenización
también convierte las palabras en IDs numéricos que el modelo BERT puede procesar,
y en donde se añaden tokens especiales como [CLS] (al inicio) y [SEP] (al final) para
delimitar cada texto.

b. Longitud de secuencias: se establece un límite en la longitud de las descripciones de
los hechos de cada denuncia, por lo que los textos que son demasiado largos se
recortan (truncation), mientras que los textos más cortos se rellenan con padding hasta
la longitud máxima permitida por el modelo.

c. Conversión a tensores: a los textos tokenizados, se los transforma en tensores de
PyTorch, que son la estructura de datos que el modelo utilizará para realizar los
cálculos durante el entrenamiento y la inferencia. Esta conversión es necesaria para
que el modelo pueda trabajar eficientemente con los datos y aplicar las operaciones
matemáticas de manera óptima en el entorno de PyTorch. Básicamente los tensores
consta de tres vectores que trabajan juntos para proporcionar al modelo la información
necesaria para procesar y entender el texto de entrada correctamente, estos son:

i. IDs de entrada (Input IDs): contiene los identificadores numéricos de los
tokens que representan el texto de entrada, es decir, de cada palabra o
subpalabras que han sido tokenizadas y mapeadas a índices en el vocabulario
del modelo (teniendo en cuenta que es un vocabulario que el LLM ha
aprendido durante su fase de pre-entrenamiento).

ii. Máscara de atención (Attention Mask): indica al modelo cuáles tokens
deben ser atendidos (procesados) y cuáles son simplemente relleno (padding).
Los tokens relevantes tienen un valor de 1, y los tokens de relleno tienen un
valor de 0. Esto es esencial para que el modelo ignore el relleno y se concentre
en la información útil.

iii. Tipos de token (Token Type IDs): indica al modelo a qué segmento pertenece
cada token.

Este proceso asegura que los textos están en el formato adecuado para ser procesados
por el modelo BERT, permitiendo que éste genere las representaciones vectoriales
(embeddings) necesarias para la tarea de clasificación.

5.5.1.3 Carga del LLM y configuración de etiquetas

El modelo BETO se carga y se configura para la tarea de clasificación de las denuncias con
medidas multietiqueta. Los pasos que se llevan a cabo son los siguientes:
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a. Carga del Modelo BETO: por medio del uso de la librería de Transformers se
descarga del repositorio de Hugging Face el modelo a utilizar, el cual ha sido
previamente entrenado con grandes volúmenes de texto en español.

b. Asignación de etiquetas (medidas) a IDs: se configura el mapeo de las etiquetas de
las diferentes medidas legales presentes en las denuncias a IDs numéricos, que son los
que el modelo usará durante el entrenamiento. Cada etiqueta representa una medida o
acción legal relacionada con la denuncia, y este proceso es fundamental para que el
modelo aprenda a asociar cada denuncia con sus correspondientes medidas.

c. Conversión de IDs a etiquetas: se configura el proceso inverso, donde se crea un
diccionario o estructura que permite convertir los IDs numéricos de vuelta a las
etiquetas. Esto es esencial para poder interpretar las predicciones del modelo al final
del entrenamiento, es decir, cuando el modelo predice un conjunto de IDs, estos
pueden ser traducidos nuevamente a sus etiquetas originales.

d. Definición del número de etiquetas: se establece la cantidad de etiquetas que el
modelo tendrá que predecir durante el entrenamiento, que es directamente
proporcional a la cantidad de medidas diferentes que se tiene dentro del conjunto de
datos de entrenamiento. Esto define el tamaño de la capa de salida del modelo BETO,
que será ajustada para esta tarea de clasificación multietiqueta.

Este proceso asegura que el modelo al que se le va a realizar el ajuste fino esté correctamente
configurado para la tarea específica de clasificación de denuncias de violencia de género,
vinculando cada denuncia con las medidas legales correspondientes a través de un proceso de
mapeo entre etiquetas e IDs.

5.5.1.4 Configuración de hiperparámetros de entrenamiento.

En esta etapa del proceso se ajustan los pesos del modelo preentrenado para que se especialice
en la predicción de las medidas legales asociadas a las denuncias. A continuación, se detallan
algunos de los aspectos más relevantes:

a. Tasa de aprendizaje (Learning Rate): se configura en 2e-5, un valor comúnmente
utilizado para el Fine-Tuning de modelos preentrenados. Esta tasa es lo
suficientemente baja para permitir que el modelo ajuste sus pesos de manera gradual,
evitando cambios bruscos que podrían llevar a un sobreajuste (overfitting).

b. Cantidad de épocas: el entrenamiento se lleva a cabo durante 6 épocas, lo que
asegura que el modelo tenga suficientes iteraciones para aprender las relaciones entre
las denuncias y las medidas, sin llegar a sobreentrenarse.

c. Tamaño de lote (Batch Size): se utiliza un tamaño de lote de 8 muestras por lote, lo
cual equilibra el uso de la memoria disponible en la GPU y la eficiencia en el
entrenamiento.
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d. Regularización (Weight Decay): se implementa una tasa de weight decay de 0.01
para reducir el riesgo de sobreajuste. Esta técnica (o estrategia) de regularización
penaliza los grandes pesos en el modelo.

e. Optimización con AdamW: es una variante mejorada del optimizador Adam,
diseñado específicamente para el ajuste fino de modelos como BERT y sus derivados.
No solo se calcula adaptativamente los gradientes, sino que se incorpora una
corrección precisa del decaimiento de los pesos (weight decay), que previene el
sobreajuste en redes neuronales profundas. Esta corrección garantiza que el
decaimiento de los pesos se aplique de manera adecuada, separando su efecto del
ajuste de los gradientes, lo que mejora el rendimiento del modelo. De esta manera, se
actualizan los pesos del modelo minimizando la función de pérdida mediante el
algoritmo de descenso de gradiente (ver Sección 3.3.4).

f. Estrategia de evaluación: el rendimiento del modelo se mide después de cada época
mediante una estrategia de evaluación por épocas, evaluando el modelo en el conjunto
de validación. Se utiliza el F1-score como métrica principal para identificar el mejor
modelo (para asegurar un balance óptimo entre precisión y recall), y otras métricas
como evaluación de pérdida, curva roc (área bajo la curva), y precisión.

5.5.1.5 Entrenamiento del modelo.

En esta etapa el modelo es entrenado a lo largo de varias épocas, donde en cada una se ajustan
los pesos para minimizar una función de pérdida, dado que se trata de una tarea de
clasificación multietiqueta. Después de cada época, el rendimiento del modelo se evalúa en un
conjunto de validación, para medir cómo generaliza a nuevos datos. Se monitorean métricas
como la Precisión, el Recall y el F1-score para cada una de las etiquetas, asegurándose de que
el modelo esté funcionando correctamente para todas las categorías de interés. Observando
estas métricas, es posible tener indicios de cómo se comporta el modelo en las predicciones de
las denuncias a pesar de que utilizan datos conocidos.

5.5.1.6 Evaluación del Modelo

Una vez entrenado el modelo, se realiza una evaluación final utilizando el conjunto de
pruebas en el que existen datos desconocidos para el modelo (tercer conjunto que se reserva
para esta etapa final, ver Sección 5.5.1.1 punto f.). Esto implica generar predicciones y
compararlas con las etiquetas reales, en donde se presta especial atención a cómo el modelo
equilibra las predicciones para todas las categorías, buscando evitar sesgos hacia las clases
más frecuentes. En esta etapa además se realiza el cálculo de distintas métricas que permiten
evaluar el rendimiento final del modelo, y que da cierta noción de cómo se comportaría el
modelo en una situación real (ver Secciones 5.6.1.2 y 5.6.1.3).
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5.5.2 Implementación de mejoras para el Fine-Tuning del Modelo

Al desarrollar un modelo para predecir denuncias y sus medidas asociadas, es fundamental
contar con un conjunto de datos de entrenamiento de alta calidad y representatividad. Con el
objetivo de mejorar los resultados del ajuste fino del modelo y potenciar su capacidad
predictiva, se implementaron diversas mejoras en el conjunto de datos de entrenamiento,
todas ellas afectando la etapa antes mencionada en la Sección 5.4.1.1 “Creación del dataset de
entrenamiento”. Estas mejoras abordaron limitaciones como la escasez de denuncias en
ciertas categorías y el desequilibrio en la distribución de datos, permitiendo enriquecer y
equilibrar la información disponible.

Como resultado, se optimizó el rendimiento del modelo, obteniendo predicciones más
precisas y confiables de las denuncias y sus medidas correspondientes.

5.5.2.1 Generación de resumen de denuncias

Una de las situaciones que debió ser confrontada a la hora de realizar el Fine-Tuning al
modelo de BERT, es que los textos proporcionados de las denuncias superaban el límite de los
512 tokens, siendo esto una de las restricciones técnicas inherentes al diseño del modelo
preetrenado. Cuando se introducían textos que excedían ese límite, el modelo no podía
procesar correctamente las denuncias, lo que impedía un correcto entrenamiento y
predicciones efectivas. Esto sucedía así porque la configuración que tenía el Tokenizador era
la de truncar aquellos textos que sobrepasaban esta limitación (ver Sección 5.5.1.2).

El truncamiento de las denuncias conlleva la pérdida de información esencial para la
comprensión y el análisis del caso. Esto sucede debido a que algunas denuncias son muy
extensas en sus relatos (dependiendo del relato de las víctimas) y contienen detalles
importantes dispersos a lo largo del texto. Esta pérdida de información resulta en un contexto
incompleto, lo cual es crítico para un modelo de BERT, ya que depende de este para
comprender y procesar el lenguaje natural. Al acortar el texto, se puede omitir la información
necesaria y el contexto para que el modelo interprete adecuadamente las relaciones entre las
diferentes partes de la descripción de los hechos de cada denuncia.

Para ilustrar cómo la longitud en caracteres de las denuncias provocaba su truncamiento al
alimentar el modelo, se presenta un ejemplo en el que el token especial [SEP] del tokenizador
BERT interrumpe la descripción de la denuncia:

“[CLS] mi presencia en esta dependencia es para denunciar a mi padrastro hija de
[NOMBRE] nacido [FECHA], estado civil soltero vendedor ambulante”... “se deja
constancia que se le da conocimiento a la asesora la quien dispone que se le dé conocimiento
al servicio de protección de derecho se hace presente en esta dependencia personal de la
misma el se deja constancia que la menor se queda a cargo [SEP]”
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Para resolver esta problemática, se procedió a realizar los resúmenes de cada uno de los
relatos de las denuncias utilizando los servicios de OpenIA y el modelo GPT-4o-mini
(detallado en Sección 5.3.2). Esta estrategia permite condensar la información esencial de los
textos largos en una versión más corta que se ajusta al límite de 512 tokens impuesto por
BERT, enfocándose en extraer los puntos clave y detalles cruciales de cada denuncia,
asegurando que el modelo tenga acceso a la información más importante para el análisis y la
toma de decisiones. Estos resúmenes ayudan a eliminar información redundante o menos
relevante, lo que puede mejorar la eficiencia del modelo al enfocarse en datos más
significativos, garantizando que todas las denuncias no superen el límite que permite el
modelo y que se procesen completamente sin necesidad de truncamiento que pudiera omitir
información crítica [A-C4-7].

El prompt utilizado para realizar las denuncias fue: “Eres un asistente experto en resumir
textos de denuncias de víctimas de violencia con precisión, sin agregar ni modificar
información. Tu objetivo es crear resúmenes concisos que no excedan los 512 tokens,
adecuados para su uso en un modelo de BERT. El texto a resumir es el siguiente {denuncia}”.
En este prompt se puede destacar algunas particularidades definidas para obtener óptimos
resultados:

● Definición de rol: se establece que el asistente es un experto en resumir textos de
denuncias, se está enfocado exclusivamente en denuncias de víctimas de violencia, lo
que sugiere una comprensión profunda de la sensibilidad y particularidades de estos
casos.

● Precisión y fidelidad con denuncias originales: los resúmenes deben ser con
precisión, asegurándose que la información esencial se mantenga intacta, es decir, se
está indicando que no se debe agregar ni modificar información, garantizando que el
resumen refleje fielmente el contenido original de la denuncia.
Cabe señalar que dentro de las implementación realizada, en el uso del modelo
GPT-4o-MINI, uno de los parámetros que colaboró para que no se inventen datos fue
la temperatura establecida en 0 (menor creatividad en la creación del resumen y mayor
fidelidad al texto original).

● Resúmenes concisos: implica eliminar redundancias y enfocarse en los puntos clave
sin perder la esencia del mensaje

● Adecuación al modelo de BERT: indica que los resúmenes sean aptos para luego
procesarse en el ajuste fino a realizar al modelo, esto es, que las denuncias no superen
aproximadamente los 2100 caracteres.

Continuando con el ejemplo anterior, la misma denuncia luego de ser resumida tiene la
siguiente forma:

“[CLS] la denunciante, hija de su padrastro, presenta una denuncia por abuso sexual. su
padrastro, vendedor ambulante, vive en un domicilio específico”... “la denunciante solicitó
medidas cautelares, específicamente una orden de prohibición de acceso y acercamiento
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hacia ella”... "se notificó a la asesora correspondiente.[SEP] [PAD] [PAD] [PAD] [PAD]
[PAD] [PAD] [PAD] [PAD]...”.

En primer lugar, se observa que el token especial [SEP] no interrumpe el relato completo de la
víctima, y que además, la presencia de tokens [PAD] (de relleno) indica que aún había espacio
disponible para extender la descripción de la denuncia. En segundo lugar, se destaca que no se
pierde información esencial, tal como la solicitud de la víctima para que se otorguen medidas
de prohibición de acceso y acercamiento, elementos esenciales para enriquecer el modelo. Por
lo que al utilizar un modelo GPT para resumir las denuncias, se evita el truncamiento causado
por la limitación de caracteres del tokenizador BERT, preservando así datos importantes para
una clasificación más precisa.

La generación de resúmenes en el contexto judicial, especialmente en el caso de las denuncias
de género, no posee aún métricas preestablecidas que permitan evaluar la calidad de los
resúmenes generados. La determinación de este tipo de métricas es interesante, pero escapa a
los objetivos de la presente tesina y constituye una línea de investigación en sí misma, con
fuerte contenido interdisciplinario dadas las características del tema. Aquí se optó por aplicar
un modelo convencional, lo cual no afecta el experimento pues es una funcionalidad modular
en el sistema que puede reemplazarse por futuros métodos con otros grados de precisión o
estilo de narrativa en los resúmenes.

Las métricas convencionales de evaluación, como ROUGE o BLEU, aunque ampliamente
utilizadas en otras áreas del Procesamiento del Lenguaje Natural, pueden no ser adecuadas
para este tipo de contenido sensible. Estas métricas tienden a centrarse en la coincidencia de
n-gramas y pueden no capturar adecuadamente la complejidad y las sutilezas del lenguaje
utilizado en denuncias de violencia. Además, el contexto legal y emocional de estas denuncias
requiere un enfoque más matizado que las métricas tradicionales no pueden proporcionar.

Un enfoque innovador en la valoración de textos generados, como los resúmenes de
denuncias, utiliza LLMs como evaluadores para calificar la calidad de las salidas generadas
por otros LLMs [70]. Este método aprovecha las capacidades avanzadas de comprensión y
consistencia de los LLMs, los cuales pueden evaluar incluso textos complejos de manera
escalable y eficiente. El proceso se basa en criterios claros de evaluación, definidos mediante
métricas específicas y aplicados a través de estrategias como el razonamiento en cadena
(COT, del inglés chain-of-thought). Estos criterios se utilizan para generar una escala de
puntuación que mide aspectos como la coherencia, relevancia y precisión del texto generado.
Herramientas como el framework G-Eval [71] han demostrado que este enfoque puede
superar métodos tradicionales, alcanzando una alta correlación con la evaluación humana y
mejorando la consistencia y precisión del análisis.

Por lo tanto, dado que un análisis exhaustivo de las métricas y enfoques mencionados excede
los alcances de esta tesina, se ha optado por evaluar los resúmenes generados a través de un
enfoque cualitativo, priorizando su coherencia y relevancia. Esta decisión está alineada con el
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objetivo de avanzar en la investigación y contribuir al desarrollo de herramientas que faciliten
la comprensión y el análisis de denuncias de violencia de género. Se considera que el enfoque
adoptado ofrece una base significativa para futuras investigaciones, incluyendo la creación de
métodos específicos de evaluación.

5.5.2.2 Reducción de medidas en denuncias

Considerando la importancia de la calidad y representatividad del conjunto de datos de
entrenamiento, se decidió reducir el conjunto de medidas para el ajuste fino del modelo y que
el mismo pueda predecir. Esto se debe a que, dentro del universo de medidas existentes en el
conjunto de datos proporcionado por el STJ, habían muy pocas denuncias registradas en
donde algunas medidas fueron aplicadas (tal como se ve en la Figura 5.5.2.2-1).

Esta eliminación de medidas de denuncias, o reducción, con datos escasos se vuelve necesaria
ya que sino se produce un desbalance significativo entre diferentes clases que el modelo
puede predecir o clasificar. En los modelos de aprendizaje profundo, como BERT, se tienden a
aprender patrones dominantes de las clases más representadas. De no reducir las medidas que
se pueden predecir, el modelo puede volverse sesgado, prediciendo constantemente las clases
mayoritarias y fallando en reconocer correctamente las clases minoritarias. Esto disminuye la
capacidad del modelo para generalizar y afecta negativamente su rendimiento en la tarea de
clasificación multietiqueta como lo es el caso de las denuncias en donde cada una de ellas
puede contener múltiples medidas.

Figura 5.5.2.2-1 - Elaboración Propia - Cantidad de ocurrencias por Categoría de Medidas

Esta escasez de ciertas medidas (o presencia de clases de medidas con pocos datos) no solo
afectaba el aprendizaje del modelo, sino que distorsiona las métricas de evaluación del
modelo que fue detectado durante los períodos del entrenamiento realizados (conforme a se
detallo en la Sección 5.5.1), además de que se aumentaba innecesariamente la complejidad del
modelo y el tiempo de entrenamiento sin aportar beneficios significativos.
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El hecho de eliminar esas medidas, hizo que se simplifique el espacio de búsqueda y que el
modelo se concentre en aprender patrones más robustos de las medidas que estaban mejor
representadas. Por consiguiente el conjunto de datos de entrenamiento final con sus medidas
se detalla en la siguiente Figura 5.5.2.2-2, donde se ve la disminución de las medidas que
menos ocurrencias tenía:

Figura 5.5.2.2-2 - Elaboración Propia - Cantidad de ocurrencias por Categoría de Medidas II

5.5.2.3 Generación de denuncias sintéticas

A pesar de la decisión de reducir las categorías de medidas de las denuncias menos
representadas (detallado en la Sección 5.4.2.2), aún persistían algunas clases con baja
representación en las que el modelo no lograba realizar buenas predicciones. Ante la
imposibilidad de obtener más datos reales del Superior Tribunal de Justicia, se optó por
generar datos sintéticos de denuncias para fortalecer aquellas categorías de medidas con
menos representación.

La generación de datos sintéticos consiste en crear datos completamente nuevos que no
existen en el conjunto original pero que están diseñados para imitar sus características. Esta
técnica es especialmente útil en escenarios donde se tienen pocas muestras en algunas
categorías de etiquetas y cuando se trata de problemas de clasificación de texto multietiqueta.
En contraste, la técnica de aumentación de datos presenta ciertas limitaciones al aplicarse a
textos, ya que suele incluir solo cambios como la sustitución por sinónimos, el
reordenamiento de palabras o la inserción de ruido.

Utilizando los servicios ofrecidos por OpenAI, se configuró un modelo GPT personalizado al
que se le suministró un subconjunto de datos de denuncias que estaba orientado solamente en
las medidas menos representadas. A pesar de ello, las denuncias suministradas con las
medidas menos representadas no estaban de forma aislada, sino que estaban acompañadas por
otras medidas aplicables a las denuncias. Por ello, se consideró necesario e importante
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conservar todas las medidas asociadas a cada denuncia para mantener la integridad y
coherencia de los datos. El hecho de eliminar o modificar estas medidas podría afectar
negativamente el proceso de ajuste fino (Fine-Tuning) del modelo, introduciendo ruido en el
aprendizaje y perjudicando su entrenamiento y desempeño.

Por otro lado, además del archivo de datos de denuncias proporcionado, se especificó el
prompt utilizado para la generación de las denuncias, el cual, después de varios ajustes, quedó
de la siguiente manera:

“Eres un asistente experto en generar textos de denuncias de víctimas de violencia. Vas a
usar el dataset de denuncias que te voy a proporcionar con sus clasificaciones, de las cuales
por cada fila tenes que generar 10 variaciones del mismo tema, conservando todas las
clasificaciones originales de las denuncias. Las denuncias deben ser lo más extensas posible
dentro del límite de 512 tokens que admite el modelo de BERT, manteniendo la coherencia del
texto. Evita crear oraciones sin sentido o repeticiones innecesarias para alargar el texto.
Realiza una revisión de las denuncias generadas para asegurarte de que sean comprensibles
y fieles a la clasificación indicada como principal. Finalmente, exporta las denuncias en un
archivo Excel.”. En este prompt se puede destacar algunas particularidades definidas para
obtener óptimos resultados:

● Definición de rol: se establece que el asistente es un experto en generar textos de
denuncias, se está enfocado exclusivamente en denuncias de víctimas de violencia, lo
que sugiere una comprensión profunda de la sensibilidad y particularidades de estos
casos.

● Uso del dataset: Las denuncias generadas están estrechamente relacionadas con el
conjunto de datos originales (resumidas), asegurando coherencia en su contenido. Sin
embargo, en varias ocasiones, a pesar de las indicaciones en el prompt, las denuncias
generadas no correspondían a las originales. Esto era manifestado por el asistente de
ChatGPT con la advertencia: 'La denuncia sintética no proviene directamente del
dataset proporcionado'. Como solución, se decidió incorporar explícitamente en el
prompt la instrucción de “generar 10 variaciones del mismo tema” para mejorar la
consistencia.

● Adecuación al modelo de BERT: las denuncias generadas se deben poder procesar en
el ajuste fino a realizar al modelo haciendo que no deban superar los 2100 caracteres
aproximadamente, y que mantengan coherencia en la redacción del texto. Esto
requirió afinamientos, ya que inicialmente no siempre se obtuvieron denuncias
sintéticas bien redactadas.

● Fidelidad a la clasificación original: se prioriza la conservación de las medidas
originales, pudiendo ser una, dos o más.
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Los datos de denuncias sintéticas finalmente obtenido se pueden observar en la siguiente
tabla:

Tabla T-5.5.2.3 - Denuncias sintéticas generadas por tipo de medida

Denuncias sintéticas generadas por tipo de medida

Medida Cantidad

prohibición de acercamiento 270

exclusión del hogar 0

prohibición contacto / abstención de comunicación 70

prohibición de acceso 120

prohibición de hostigamiento / cese de hostigamiento 116

cualquier otra orden de protección 434

disposición de medidas de asistencia a la víctima, familia y entorno 90

restitución de objetos personales 328

Luego esas denuncias sintéticas generadas fueron añadidas a las denuncias reales existentes, y
el dataset de entrenamiento quedó de la siguiente manera (comparar con Figura 5.5.2.2-2):

Figura 5.5.2.3 - Elaboración Propia - Generación de denuncias sintéticas

Resulta importante destacar que para el proceso de Fine-Tuning del modelo, las denuncias
generadas sintéticamente no se consideraron al momento de dividir el dataset de denuncias
original en los conjuntos de datos de Entrenamiento, Validación y Test. En su lugar, después
de realizar la división, las denuncias sintéticas se agregaron únicamente al conjunto de datos
de Entrenamiento. Este enfoque tenía como objetivo optimizar los ajustes del modelo durante
el entrenamiento utilizando sólo datos reales en el conjunto de datos de Validación,
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garantizando así una validación más efectiva. Al mantener los conjuntos de datos de
Validación y Test libres de datos sintéticos, las predicciones realizadas sobre el conjunto de
Test podían compararse de manera más precisa, reflejando el rendimiento real del modelo sin
la influencia de Datos Artificiales.

5.6 Validación de modelo obtenido

Para evaluar el desempeño del modelo obtenido desde una perspectiva tanto técnica como
práctica, se propone un enfoque de validación doble que permita medir no solo el rendimiento
cuantitativo del modelo, sino también cualitativo o lo que sería su aplicabilidad en un entorno
real del sistema de justicia.

En primer lugar, se realiza una validación técnica, en la cual se analizan las métricas clave
obtenidas durante el proceso de entrenamiento y las comparadas con el rendimiento en el
conjunto de denuncias de prueba. Específicamente, se evalúa cómo el modelo, entrenado con
un conjunto de denuncias, responde frente a casos de denuncias en el conjunto de prueba que
desconoce. Esta validación técnica es determinante para seleccionar el mejor modelo obtenido
basado en su rendimiento, asegurando que sea robusto y eficiente para manejar casos nuevos
y diversos de manera efectiva.

Una vez seleccionado el modelo óptimo, este se utiliza para predecir medidas sobre denuncias
del dataset original proporcionado por el STJ, en las cuales no se habían otorgado medidas
previamente. Este proceso da lugar a la segunda fase de validación, llevada a cabo por
expertos en el área legal, como jueces. En esta etapa, los jueces analizarán las predicciones
del modelo sobre denuncias reales que no fueron utilizadas durante el entrenamiento, lo que
representa un escenario de validación cualitativa mucho más cercano a su aplicación en la
práctica judicial. El objetivo es evaluar si las medidas sugeridas por el modelo son coherentes
con las decisiones judiciales que podrían tomarse en esos casos, al tiempo que se identifican
posibles limitaciones o sesgos que el modelo pueda presentar en la interpretación del lenguaje
natural y la recomendación de medidas judiciales.

La combinación de una validación cuantitativa (técnica) y una validación cualitativa (legal)
realizada por jueces proporciona una visión integral sobre la viabilidad del modelo en el
ámbito del sistema judicial. Este proceso permitirá determinar si el modelo desarrollado es lo
suficientemente confiable y robusto para su implementación en situaciones reales. Así, se
garantiza que las predicciones del modelo no se apliquen directamente en decisiones
judiciales sin haber sido antes sometidas a un análisis un poco más exhaustivo, minimizando
los riesgos y asegurando su efectividad en la aplicación. En definitiva, la implementación
práctica del modelo dependerá de los resultados obtenidos en ambas validaciones, que
evaluarán tanto su rendimiento técnico como su coherencia con los principios y criterios del
ámbito judicial.
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5.6.1 Validación técnica

En esta sección se presentan las métricas cuantitativas obtenidas a partir de los distintos
entrenamientos realizados, siguiendo el procedimiento descrito en la Sección 5.5.1. El
objetivo es mostrar los resultados de cada modelo entrenado y realizar un análisis
comparativo para determinar cuál de ellos ofrece las mejores predicciones en cuanto a las
medidas legales aplicadas a las denuncias.

Tabla T-5.6.1 - Validación técnica

Datasets de denuncias para entrenamiento y evaluación de desempeño

Medidas
Datasets

Entrenamiento
(2299)

Validación
(286)

Test
(286)

prohibición de acercamiento 1466 256 261

exclusión del hogar 207 49 50

prohibición contacto / abstención de comunicación 331 59 50

prohibición de acceso 415 54 59

prohibición de hostigamiento / cese de hostigamiento 175 11 16

cualquier otra orden de protección 456 8 6

disposición de medidas de asistencia a la víctima, familia
y entorno 131 10 7

restitución de objetos personales 345 4 4

La tabla T-5.6.1 muestra los valores del Dataset de denuncias para entrenamiento y evaluación
de desempeño, que será explicado en las siguientes secciones como parte de la Validación
técnica realizada.

5.6.1.1 Métricas del entrenamiento durante el Fine-Tuning

Durante el proceso de ajuste fino del modelo BETO, con el objetivo de optimizar su capacidad
predictiva, se implementó una estrategia de entrenamiento basada en el uso de tres conjuntos
de datos distintos. Para cada uno de estos procesos de entrenamiento, se ajustó el umbral de
probabilidad utilizado para considerar una etiqueta como positiva, probando valores de 0.22,
0.35 y 0.5. Esta metodología resultó en la generación de nueve modelos diferentes, cuyos
desempeños fueron evaluados de manera sistemática con el fin de identificar el modelo más
adecuado para la tarea en cuestión.
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Los conjuntos de datos utilizados corresponden a denuncias con distintas características:
● Originales: denuncias originales que fueron anonimizadas.
● Resumidas: denuncias anonimizadas y además resumidas en su relato.
● Sintéticas: denuncias anonimizadas y resumidas, con el agregado de denuncias

generadas sintéticamente (ver Sección 5.5.2.3).

Las denuncias en los tres conjuntos eran las mismas en términos de casos, variando
únicamente en sus características de contenido. Cada conjunto se dividió de igual forma en
subconjuntos de entrenamiento, validación y prueba. Es importante destacar que, en el
conjunto sintéticas, las denuncias generadas sintéticamente se incluyeron únicamente en el
conjunto de entrenamiento y no en los de validación y prueba.

Durante el proceso de validación, se evaluaron métricas como la precisión, la exhaustividad
(recall) y la puntuación f1, comparando los resultados obtenidos para cada conjunto de datos.
Los resultados preliminares indicaron que las denuncias sintéticas, al estar mezcladas con las
denuncias resumidas, ofrecieron una mejora en la generalización del modelo, permitiendo
predicciones más precisas en casos donde los relatos originales presentaban información
limitada o incompleta.

Tabla T-5.6.1.1 - Métricas de evaluación obtenidas en el Fine-Tuning

Probabilidades 0.22 0.35 0.5

Métricas /
Datasets

Originales Resumidas Sinteticas Originales Resumidas Sinteticas Originales Resumidas Sinteticas

eval_loss 0,2399 0,2232 0,2090 0,2332 0,2240 0,2090 0,2334 0,2232 0,2090

f1_micro 0,7435 0,7438 0,7462 0,7758 0,7767 0,7879 0,7579 0,7821 0,7976

roc_auc_micro 0,8530 0,8648 0,8774 0,8496 0,8499 0,8739 0,8209 0,8439 0,8553

accuracy 0,5035 0,4895 0,4091 0,5909 0,5699 0,5699 0,5245 0,5629 0,5734

En la tabla T-5.6.1.1, se presentan las métricas de evaluación obtenidas a partir de los
diferentes entrenamientos realizados en cuanto al Fine-Tuning teniendo en cuenta la estrategia
antes mencionada. Algunos aspectos importantes que se pretenden destacar son:

❖ Pérdida de evaluación (eval_loss): un valor más bajo indica un mejor ajuste y que el
modelo está realizando buenas predicciones. En este contexto, se observa que en todos
los umbrales de probabilidad, el conjunto de datos con denuncias sintéticas muestra
consistentemente la menor pérdida, lo que sugiere que este conjunto de datos ayuda al
modelo a ajustarse mejor. Específicamente, con el umbral de probabilidad de 0.5 se
obtiene la pérdida más baja, alcanzando un valor de 0,2090, lo que indica que en este
caso el modelo realiza las mejores predicciones.
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❖ f1 micro (f1_micro): esta métrica combina la precisión y el recall, ponderado por la
cantidad de instancias, midiendo qué tan bien predice el modelo considerando el
balance entre falsos positivos y falsos negativos. Se observa de la tabla que el
conjunto “Sintéticas” alcanza los mejores valores de f1 micro en casi todos los casos,
especialmente cuando la probabilidad de 0.5 fue configurada para el entrenamiento en
donde se alcanza el valor 0,7976. Esto significa que el modelo está prediciendo con
mayor precisión y equilibrio en comparación con los otros datasets. En cuanto a el
rendimiento de las denuncias “Resumidas” es ligeramente inferior, pero mejora a
medida que la probabilidad de predicción aumenta.

❖ ROC AUC Micro (roc_auc_micro): mide la capacidad del modelo para distinguir
entre etiquetas o medidas, donde un valor más cercano a 1 es mejor. El valor de ROC
AUC micro toma en cuenta todas las etiquetas (o medidas) para un problema
multietiqueta. El conjunto “Sintéticas” nuevamente muestra un rendimiento superior,
alcanzando 0,8553 con un umbral de 0.5, lo que indica que es mejor en discriminar
correctamente entre las etiquetas.
Las denuncias “Resumidas” también logran buenos resultados, especialmente a un
umbral de 0.35 (0,8499), lo que sugiere que los textos resumidos están
proporcionando suficiente información para una clasificación precisa. Este valor está
cerca de 1, lo que refleja una alta capacidad de discriminación del modelo entre clases,
incluso en un problema multietiqueta.

❖ Precision (accuracy): mide el porcentaje de etiquetas o medidas correctamente
predichas en comparación con el total de etiquetas. El rendimiento del dataset
“Sintéticas” es consistente, alcanzando 0,5734 en un umbral de probabilidad de 0.5.
Esto indica que, cuando se utiliza este conjunto de datos, el modelo logra una
precisión superior en sus predicciones.
Cabe destacar que el dataset “Resumidas” tiene una precisión similar o incluso mejor
en ciertos puntos, alcanzando 0,5629 con un umbral de probabilidad 0.5, mientras que
el dataset “Originales” tiene un rendimiento más bajo en general, alcanzando su mejor
valor con un umbral de 0.35 (0,5909).

Alumnos: Conti, Martin - Foletto, Lucas. Tutor: Dr. Martinez, Diego - Co Tutor: Mg. Wahler, Sebastián Wahler 119/254



Universidad Nacional de la Patagonia San Juan Bosco - Facultad de Ingeniería - Departamento de Informática - Sede Trelew
Licenciatura en Sistemas Orientación P.G. y C.P.I. - Tesina de grado - Año 2024
Análisis inteligente de denuncias penales: una aplicación de aprendizaje automatizado a denuncias de género

Figura 5.6.1.1 - Elaboración Propia - Métricas del entrenamiento en el Fine-Tuning

El uso del conjunto de datos “Sintéticas” (denuncias resumidas con denuncias generadas
sintéticamente) ha demostrado ser el más eficaz para el proceso de Fine-Tuning del modelo,
tal como lo reflejan las métricas de eval_loss, f1_micro, roc_auc_micro y accuracy. En todas
estas métricas, el haber hecho uso de datos sintetizados posibilita obtener resultados
superiores, lo que sugiere que su inclusión ha permitido al modelo captar patrones adicionales
y optimizar su capacidad de clasificación. A medida que el umbral de probabilidad aumenta
de 0.22 a 0.5, el rendimiento general del modelo mejora, especialmente con el conjunto de
datos “Sintéticas”.

Por otro lado, el uso de datos del conjunto “Resumidas”, aunque no alcanzan el rendimiento
de los datos sintetizados, presentan resultados competitivos evidenciando que estos resúmenes
están bien estructurados, permitiendo al modelo mantener un buen desempeño en términos de
precisión y recall. En cuanto al conjunto de datos “Originales”, aunque ofrece un rendimiento
aceptable, no logra alcanzar los niveles de precisión y eficacia como el de los otros conjuntos,
como se ve en la Figura 5.6.1.1.

En conclusión, la combinación de datos de denuncias sintéticas y las denuncias resumidas
mejora significativamente la capacidad del modelo para predecir de manera precisa denuncias
multietiqueta (múltiples medidas simultáneamente), especialmente cuando se utiliza un
umbral de probabilidad más alto dentro de los valores aceptables.

5.6.1.2 Métricas de las predicciones utilizando distintos modelos

Para los nueve modelos mencionados anteriormente, aunque uno mostró un rendimiento
superior respecto a los demás, se decidió que cada uno realizara sus propias predicciones en el
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conjunto de datos de prueba. Los resultados obtenidos se describen a continuación a través de
las distintas métricas:

Tabla T-5.6.1.2 - Métricas en las predicciones utilizando distintos modelos

Probabilidades 0.22 0.35 0.5

Metricas/Datasets O R S O R S O R S

exact_match_ratio 0,4301 0,4615 0,4685 0,5524 0,5315 0,5734 0,5455 0,5664 0,6224

hamming_loss 0,1193 0,1115 0,1071 0,0922 0,0874 0,0787 0,0835 0,0765 0,0686

micro_precision 0,6711 0,6800 0,6812 0,7854 0,7991 0,8013 0,8808 0,8777 0,8874

micro_recall 0,7792 0,8256 0,8631 0,7351 0,7461 0,8013 0,6689 0,7130 0,7483

micro_f1 0,7211 0,7458 0,7614 0,7594 0,7717 0,8013 0,7604 0,7868 0,8120

macro_precision 0,4324 0,4406 0,6206 0,5518 0,5653 0,5818 0,3810 0,4889 0,6335

macro_recall 0,3884 0,4912 0,5824 0,3510 0,3286 0,4620 0,2216 0,2735 0,3845

macro_f1 0,3624 0,4467 0,5491 0,3921 0,3600 0,4957 0,2568 0,3084 0,4601

jaccard_index 0,6693 0,6990 0,7123 0,7342 0,7248 0,7596 0,7201 0,7405 0,7700

coverage_error_value 3,6748 3,3881 3,1713 3,6923 3,7273 3,3462 4,1364 3,8671 3,5769

*O=Originales, R=Resumidas, S=Sintéticas

En el rendimiento de cada modelo, representado por los valores de las distintas métricas, es
posible interpretar lo siguiente:

❖ Exact Match Ratio: mide el porcentaje de predicciones en las que todas las etiquetas
predichas coinciden exactamente con las etiquetas reales. El valor máximo alcanzado
es de 0,6224, lo indica que el modelo predice perfectamente todas las etiquetas
correctas en aproximadamente el 62% de los casos, siendo esto un buen resultado en
una tarea clasificación multietiqueta y en un contexto complejo como el de las
medidas judiciales en denuncias.

❖ Hamming Loss: indica el porcentaje de etiquetas mal predichas (ya sea porque falta
de medidas que deberían estar o porque hay medidas incorrectamente asignadas). En
el mejor de los casos (cuando su valor es bajo), dataset “Sintéticas” con probabilidad
0.5, el 6,86% de las medidas son incorrectas indicando así que el modelo está
haciendo buenas predicciones.

❖ Micro Precision: mide la fracción de etiquetas predichas correctamente sobre el total
de etiquetas predichas. En el modelo que se ejecuta con probabilidad 0.5 se alcanza un
89% de las etiquetas predichas correctamente.

❖ Micro Recall: indica la fracción de medidas reales que fueron correctamente
predichas por el modelo. Un valor de 0.7483 significa que el modelo está recuperando

Alumnos: Conti, Martin - Foletto, Lucas. Tutor: Dr. Martinez, Diego - Co Tutor: Mg. Wahler, Sebastián Wahler 121/254



Universidad Nacional de la Patagonia San Juan Bosco - Facultad de Ingeniería - Departamento de Informática - Sede Trelew
Licenciatura en Sistemas Orientación P.G. y C.P.I. - Tesina de grado - Año 2024
Análisis inteligente de denuncias penales: una aplicación de aprendizaje automatizado a denuncias de género

aproximadamente el 75% de las etiquetas correctas, lo cual es bueno, pero indica que
todavía hay espacio para mejorar en la identificación de todas las etiquetas correctas.

❖ Micro F1 Score: establece el balance entre precisión y recall. Un f1 de 0,812 indica
que el modelo tiene un buen equilibrio entre ambos, es decir, el modelo es preciso al
asignar las medidas, pero también es capaz de identificar una buena proporción de
medidas correctas.

❖ Macro Precision: esta métrica es el promedio de las precisiones calculadas por
medida, dándole igual importancia a todas ellas independientemente de su frecuencia.
Un valor de 0,6335 indica que, aunque el modelo tiene un buen rendimiento en
general, hay algunas medidas en donde la precisión es más baja.

❖ Macro Recall: representa el promedio de la capacidad del modelo para identificar
correctamente las medidas, asignando igual importancia a cada una de ellas,
independientemente de su frecuencia. En el modelo entrenado con el conjunto de
datos “Sintéticas” y un umbral de probabilidad de 0.5, que es el que ha mostrado el
mejor rendimiento general, el valor de 0.3845 es relativamente bajo. Esto indica que el
modelo enfrenta dificultades para identificar correctamente todas las medidas en
algunos casos, especialmente aquellas menos frecuentes.

❖ Macro F1: esta métrica que combina la precisión y el recall en su versión macro. Un
valor de 0.4601 sugiere que el modelo aún tiene un margen de mejora, especialmente
en la predicción de etiquetas menos comunes o más difíciles de identificar.

❖ Jaccard Index: mide la similitud entre el conjunto de etiquetas predichas y las
etiquetas reales. En promedio, dentro de la mejor versión de los distintos modelos, el
77% de las etiquetas predichas coinciden con las etiquetas reales, lo cual es bastante
alto y refleja una buena correspondencia entre las predicciones y la realidad.

❖ Coverage Error: indica el número promedio de etiquetas que deben revisarse para
cubrir todas las etiquetas correctas. Tomando en cuenta el último modelo entrenado y
el valor 3,577 , en promedio, se puede decir que el modelo necesita revisar un poco
más de 3 etiquetas para asegurar que cubre todas las etiquetas reales correctas.
Idealmente, este valor debería ser cercano a 1, pero dado el contexto multietiqueta y la
complejidad de las denuncias y medidas judiciales, este resultado podría ser aceptable.

A partir de los diversos análisis realizados sobre las métricas de rendimiento, se puede
concluir que el modelo con ajuste fino que presenta el mejor desempeño es aquel entrenado
con el conjunto de datos "Sintéticas", particularmente cuando se emplea un umbral de
probabilidad de predicción de 0.5. Este resultado evidencia que la inclusión de denuncias
sintetizadas en el proceso de entrenamiento contribuyó significativamente a mejorar la
capacidad del modelo para generalizar, permitiéndole realizar predicciones más precisas en
relación con las medidas correspondientes.
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5.6.1.3 Métricas de las predicciones utilizando el modelo óptimo

Como se ha mencionado anteriormente, las clasificaciones o predicciones que se pueden
realizar a las denuncias de violencia en cuanto a las medidas que deben ser otorgadas a una
víctima corresponde a lo que se conoce como un problema de clasificación multietiqueta. En
este sentido cada denuncia puede estar asociada simultáneamente a más de una medida o
etiqueta (clase), lo que introduce una complejidad adicional en la evaluación del rendimiento
del modelo. La matriz de confusión tradicional es comúnmente utilizada en problemas de
clasificación binaria o multiclase, y no es directamente aplicable en este contexto, ya que está
diseñada para escenarios en los que una instancia pertenece exclusivamente a una única
etiqueta (clase).

Sin embargo, es posible adaptar el concepto de la matriz de confusión para evaluar el
rendimiento del modelo obtenido en relación a la clasificación de denuncias, generando
matrices de confusión independientes para cada medida, es decir, como si fuera un problema
de clasificación binaria. Esta adaptación permite evaluar el rendimiento del modelo en
términos de aciertos y errores para cada medida individual, ofreciendo un análisis detallado de
su capacidad para gestionar múltiples medidas de manera simultánea. Además, este enfoque
complementa directamente el análisis de las métricas previamente mencionadas,
proporcionando una visión más integral del desempeño del modelo.

Figura 5.6.1.3-1 - Elaboración Propia - Matrices de Confusión por Medida Legal
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En la Figura 5.6.1.3-2 se observa que el rendimiento del modelo en relación con las
predicciones de algunas medidas, como “Cualquier Otra Orden de Protección” o “Restitución
de Objetos Personales”, ha sido nulo. Aunque el conjunto de datos de test contenía denuncias
con estos tipos de medidas, como se detalla en la Tabla T-5.6.1, la cantidad de ejemplos
disponibles en el conjunto de datos de entrenamiento no fue suficiente para que el modelo
pudiera aprender a predecir correctamente estas clases, lo que resultó en su incapacidad para
realizar predicciones de estas categorías durante la evaluación.

Figura 5.6.1.3-2 - Elaboración Propia - Matrices de Confusión por Medida Legal

De las matrices de confusión para cada tipo de medida a su vez es posible obtener distintas
métricas como para especificar y evaluar el comportamiento del modelo para cada tipo de
medida en particular.
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Así de los valores reales y predicciones surge la siguiente tabla T-5.6.1.3, que muestra un
resumen:

Tabla T-5.6.1.3 - Métricas del Modelo Óptimo en predicciones en Medidas Legales

Medidas / Métricas Accuracy Precision Recall f1

prohibición de acercamiento 0,9476 0,9522 0,9923 0,9719

exclusión del hogar 0,8916 0,8276 0,48 0,6076

prohibición contacto / abstención de
comunicación 0,8427 0,5926 0,32 0,4156

prohibición de acceso 0,8566 0,6957 0,5424 0,6095

prohibición de hostigamiento / cese de
hostigamiento 0,9615 1 0,3125 0,4762

cualquier otra orden de protección 0,979 0 0 0

disposición de medidas de asistencia a la
víctima, familia y entorno 0,986 1 0,4286 0,6

restitución de objetos personales 0,986 0 0 0

Por medio de las matrices de confusión y los datos las tablas con datos resumidos de las
métricas (ver Figuras 5.6.1.3-1 y 5.6.1.3-2) se tiene una evaluación más detallada del
rendimiento del modelo aplicado a la predicción de medidas judiciales en denuncias de
violencia de género. A nivel general, se observa que el modelo presenta un comportamiento
variable dependiendo de la etiqueta que se evalúe, lo que pone de manifiesto la complejidad
de esta tarea de clasificación o predicción, especialmente en un contexto de datos
desbalanceados y medidas que, en ocasiones, presentan solapamientos semánticos.

En el caso de la medida "prohibición de acercamiento", el modelo demuestra un desempeño
notable, con una precisión del 95.22%, un recall del 99.23%, y una métrica f1 del 97.19%.
Estos valores indican que el modelo no solo tiene una alta capacidad para identificar
correctamente los ejemplos positivos de esta categoría, sino también una baja tasa de falsos
negativos, lo que lo convierte en un modelo muy fiable para esta clase en particular. Estos
resultados óptimos se explican por el hecho de que la "prohibición de acercamiento" es la
medida mejor representada en el dataset original proporcionado por el STJ, donde de las 1461
denuncias totales, 650 corresponden exclusivamente a esta medida, lo que equivale al 44.49%
del total, y que esta representatividad fue trasladada para el entrenamiento del modelo donde
en el conjunto de datos de entrenamiento fueron utilizadas 1196 originales y 270 sintéticas.
Esta alta representatividad en los datos de entrenamiento facilita que el modelo aprenda con
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mayor precisión a identificar correctamente esta medida, lo que contribuye a su mejor
rendimiento en comparación con otras medidas menos representadas.

Figura 5.6.1.3-3 - Elaboración Propia - Matriz de Calor de Modelo Óptimo en Medidas Legales

Por otro lado, el rendimiento en etiquetas como "restitución de objetos personales" y
"cualquier otra orden de protección" es preocupante, ya que las métricas de Precisión, Recall
y F1 son nulas (0.00). Esto sugiere que el modelo no ha sido capaz de identificar ni una sola
denuncia de estas medidas, lo cual puede deberse a una combinación de factores, entre ellos la
escasez de ejemplos representativos en el conjunto de datos o la similitud contextual con otras
denuncias y medidas judiciales, lo que lleva a confusiones durante el proceso de clasificación.
A pesar de haber nutrido el dataset de entrenamiento con denuncias sintéticas, para estas
medidas en particular no fue suficiente y los resultados lo demuestran. En este sentido, del
dataset original proporcionado por el STJ solo 25 denuncias de "restitución de objetos
personales" y 36 denuncias eran de "cualquier otra orden de protección", de las cuales
tuvieron que ser repartidas para los conjuntos de Entrenamiento, Validación y Prueba (más
allá de las denuncias sintéticas generados que nutrieron al primer conjunto).

Categorías de medidas como "prohibición de acceso" y "exclusión del hogar" presentan
métricas intermedias, con precisiones de 69.57% y 82.76%, respectivamente, pero Recall
relativamente bajos (54.24% y 48.00%). Esto indica que el modelo puede estar
experimentando problemas para identificar de manera efectiva todas las instancias de estas
categorías, lo que podría estar asociado con una insuficiente distinción entre estas medidas y
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otras relacionadas. La métrica f1, que combina precisión y recall, muestra valores entre 0.60 y
0.61, lo que refleja que el modelo tiene margen para mejorar su capacidad de generalización
en estas etiquetas.

Adicionalmente, del análisis de las métricas es posible observar que de las medidas con alta
Precisión y bajo Recall como la medida de "prohibición de hostigamiento / cese de
hostigamiento", donde la precisión es perfecta (100%) pero el recall es muy bajo (31.25%), el
modelo se comporta de manera muy conservadora, es decir, solo etiqueta denuncias cuando
está extremadamente seguro, pero está dejando fuera una gran cantidad de ejemplos reales de
la medida. Sin embargo, es destacable que el modelo mejoró por las denuncias sintéticas
incorporadas para el entrenamiento, ya que solo se contaban con 86 denuncias del dataset
original con esta medida y fueron agregadas 116 denuncias sintéticas, haciendo que el modelo
haya hecho 5 predicciones correctas, como se observa en la Figura 4.6.1.3.

El LLM utilizado y que fue ajustado mediante Fine-Tuning, a diferencia de un modelo
clasificador tradicional, tienen capacidades avanzadas de comprensión del lenguaje natural y
generalización, permitiendo que se aprendan patrones complejos a través del análisis del
contexto semántico de los textos. Esto ayuda a mitigar parcialmente los efectos del
desbalance, ya que las predicciones no dependen solo de la frecuencia de las etiquetas. A
pesar de esto, el desbalance de clases sigue siendo un factor relevante, pudiendo generar un
sesgo en las métricas de evaluación, tal como sucede "prohibición de acercamiento", al estar
excesivamente representada.

Aunque el impacto del desbalance es menos severo en problemas de clasificación
multi-etiqueta que en problema de clasificación multi-clase, se reconoce que este desbalance
puede afectar las métricas de clases minoritarias, indicando además de que representa una
debilidad en el modelo obtenido. Es posible continuar explorando otras técnicas de balanceo
de datos, como oversampling de las clases minoritarias, o bien, realizar ajustes en la
ponderación de la pérdida y/o una nueva generación de denuncias sintéticas, con el fin de
mitigar este sesgo y mejorar la precisión en la clasificación de todas las etiquetas.

Desde una perspectiva técnica, las soluciones para mejorar el rendimiento del modelo
incluyen abordar de manera explícita el desbalance de clases a través de técnicas de muestreo,
ajustar hiperparámetros clave como la Tasa de Aprendizaje o el número de épocas, entre
otros. Si bien el modelo tiene un rendimiento sólido en clases mayoritarias, su aplicabilidad
en un entorno real en el ámbito de la Justicia requiere mejoras significativas en la detección
de categorías minoritarias, para garantizar que todas las medidas judiciales sean capturadas de
manera adecuada.

5.6.2 Validación de jueces por predicciones realizadas del modelo

En todo experimento similar al encarado en esta Tesina es importante realizar etapas de
validación de los resultados observados. Esto asegura que los modelos desarrollados no solo
funcionan bien en datos conocidos, sino que también generalizan a datos nuevos,
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garantizando su utilidad en el mundo real. En este caso, la evaluación de las predicciones
generadas por jueces constituye un paso clave para garantizar la precisión y confiabilidad del
modelo predictivo desarrollado, teniendo en cuenta que este presenta la limitación de analizar
denuncias y predecir medidas legales únicamente dentro de las ocho categorías seleccionadas
durante la etapa de entrenamiento. Esto se debe a que, como se detalla en la Sección 5.4.2.2,
algunas categorías de medidas fueron excluidas del conjunto de datos para fines de
experimentación, lo que restringe el alcance actual del modelo.

En esta etapa inicial, se pudo coordinar con dos jueces para que analizaran las predicciones
realizadas por el modelo, con el objetivo de determinar si las medidas legales asignadas a las
denuncias evaluadas eran correctas y completas.
El proceso se llevó a cabo teniendo en cuenta las siguientes consideraciones:

1) Selección de denuncias. Se seleccionaron de manera aleatoria 30 denuncias del
conjunto de datos para su evaluación. Estas denuncias fueron procesadas previamente
por el modelo predictivo y representaban una muestra diversa dentro de las categorías
tratadas. El conjunto de medidas legales que se incluyeron son:

● Prohibición de acercamiento.
● Exclusión del hogar.
● Prohibición de contacto o abstención de comunicación.
● Prohibición de acceso.
● Prohibición de hostigamiento o cese de hostigamiento.
● Disposición de medidas de asistencia a la víctima, familia y entorno.

Las medidas no predichas por el modelo fueron descartadas de este análisis.

2) Evaluación por parte de los jueces. Se eligieron dos jueces con experiencia en casos
de denuncias de violencia de género, los cuales debían realizar las tarea:

● Validar predicciones: esto consistía en revisar cada denuncia anonimizada
junto con las medidas predichas por el modelo, evaluando si eran correctas en
su totalidad.

● Ajustar medidas: en caso de que consideraran que las predicciones eran
incorrectas o incompletas, los jueces debían indicar qué medidas debían
eliminarse o incorporarse.

Las denuncias y las predicciones fueron entregadas en un documento digital, diseñado
para facilitar la lectura y el registro de observaciones por parte de los jueces.

3) Plazos de revisión. Aunque no se estableció un plazo máximo, el proceso de
evaluación se llevó a cabo durante un período aproximado de catorce días,
adaptándose a la disponibilidad de los jueces.
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4) Resultado del proceso. El análisis permitió validar las predicciones realizadas por el
modelo y generar observaciones clave sobre su desempeño. Este ejercicio inicial sentó
las bases para continuar mejorando el sistema de predicción y expandir la validación a
muestras más amplias y variadas en el futuro.

Respecto a las muestras de denuncias que se seleccionaron, se puede observar en el siguiente
gráfico la distribución de medidas, siempre de acuerdo a los datos disponibles al momento del
desarrollo de la Tesina:

Figura 5.6.2-1 - Distribución de medidas en las muestras de denuncias seleccionadas

● Evaluación del Primer Juez

El primer Juez evaluó las primeras 15 predicciones generadas por el modelo, las
cuales fueron una extracción al azar. De estas, 13 fueron consideradas correctas, ya
que coincidían con las decisiones o medidas que él hubiera adoptado en dichas
situaciones. Las dos predicciones restantes fueron consideradas incorrectas, lo que
indica un margen de error bajo pero existente. Este margen podría atribuirse a
variables relevantes no capturadas en los datos de las denuncias o a diferencias de
criterio en las decisiones legales, aspectos que el modelo aún no ha aprendido a
interpretar con precisión.
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Figura 5.6.2-2 - Distribución de medidas en las muestra del primer juez

Entre las observaciones del primer Juez, éste mencionó “la importancia de la
ejecución de las astreintes (multas judiciales por incumplimiento) y el potencial de
remitir los casos a sede penal por el delito de desobediencia según el artículo 2039
del Código Penal”. Esto refleja que el modelo predijo correctamente el contexto legal
en la mayoría de los casos, pero requiere un mayor ajuste para captar correctamente
ciertos elementos adicionales como la implementación de sanciones accesorias y el
enfoque en la reciprocidad de las medidas impuestas.

Además, el Juez resaltó que el modelo informó adecuadamente a la víctima sobre la
reciprocidad de las medidas adoptadas, lo cual es clave en el proceso de justicia. Sin
embargo, destacó que sería necesario, en algunos casos, requerir informes al Equipo
Técnico Interdisciplinario (ETI) para analizar la necesidad de abordar relaciones
disfuncionales mediante terapia. Este tipo de ajustes podría servir como
retroalimentación para mejorar las recomendaciones futuras del modelo, integrando
sugerencias más personalizadas o adicionales según el contexto de cada caso.

● Evaluación del Segundo Juez

El segundo juez evaluó las 15 predicciones restantes y observó que, de manera
notable, todas coincidían plenamente con las decisiones que él habría tomado,
alcanzando un 100% de concordancia. Sin embargo, el juez señaló que, en ciertos
casos, sería posible incorporar medidas complementarias, lo que evidencia una
oportunidad para que el modelo amplíe su alcance al proporcionar recomendaciones
más integrales en contextos específicos.
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Figura 5.6.2-3 - Distribución de medidas en las muestra del segundo juez

Este resultado obtenido en las evaluaciones realizadas por los jueces son alentadores, ya que
indica que el modelo logrado tiene una buena tasa de éxito en la predicción de medidas
judiciales, reflejando una profunda comprensión del marco legal y de las decisiones tomadas
en contextos similares. Sin embargo, sugiere que el modelo aún tiene margen para
evolucionar hacia una mayor complejidad en casos más particulares o que involucren medidas
adicionales.

Figura 5.6.2 - Elaboración Propia - Predicciones Correctas e Incorrectas de ambos Jueces

El modelo ha demostrado un buen nivel de precisión, como lo muestra la Figura 5.6.2, en
relación a las evaluaciones realizadas por los jueces. Para simplificar la gráfica se sumaron las
predicciones totales (30 predicciones en total). Los resultados del segundo Juez, en particular,
son alentadores, mostrando que el modelo tiene potencial para obtener un nivel de
concordancia completo con decisiones humanas. El análisis también revela áreas de mejora,
como la integración de sugerencias de medidas adicionales o la mejora en la detección de
relaciones disfuncionales que podrían necesitar intervenciones terapéuticas.
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Si bien el proceso inicial de validación con jueces permitió obtener una aproximación inicial
sobre la calidad de las predicciones del modelo, se reconoce que el diseño experimental puede
incluir una etapa previa en la que los jueces evaluarán las denuncias de forma independiente,
sin conocer las predicciones del modelo. Esto puede proporcionar una comparación directa y
más rigurosa entre los juicios humanos y las salidas del modelo, fortaleciendo la metodología
de validación. Es importante destacar que las validaciones en este dominio requieren
intervenciones puntuales de magistrados del Poder Judicial del Chubut, lo que requiere una
agenda de trabajo que excede los tiempos de la tesina.

No obstante, era importante realizar al menos dos experiencias voluntarias que permitieran
presentar la propuesta y plantear los experimentos de validación a los magistrados para su
posterior consideración por las autoridades del Poder Judicial. Este esfuerzo representa los
primeros pasos en una línea de investigación más amplia que requiere un enfoque sistemático
y continuo, puesto que medida que se incrementen las fuentes de datos y el volumen de
denuncias procesadas, el sistema deberá ser monitoreado y validado regularmente para
asegurar su consistencia y precisión.

De cara al futuro, consideramos necesario extender esta experiencia inicial, incorporando
jueces de diferentes jurisdicciones, para garantizar que las evaluaciones reflejen una
diversidad de contextos. Este enfoque coordinado permitiría ajustar el sistema y asegurar su
adaptabilidad a las variaciones regionales, sentando las bases para una validación más robusta
y representativa. Esto requiere, sin duda, dirección y coordinación de las autoridades del
Poder Judicial.

5.7 Implementación de API con modelo entrenado

El Sistema Judicial ya dispone de una infraestructura que facilita el procesamiento y análisis
de denuncias, como se mencionó anteriormente en la Sección 2.1.3. En la Figura 5.7, se
muestra un esquema que ilustra el flujo de comunicación e interacción entre los sistemas
actuales y el papel de la API desarrollada para la gestión de denuncias y la predicción de
medidas legales a tomar.

Cuando una víctima realiza una denuncia en la Comisaría o Fiscalía, esta es registrada en el
sistema COIRON. Posteriormente, la denuncia es transferida al Juzgado de Familia a través
del sistema proporcionado por el Superior Tribunal de Justicia. En ese momento, este sistema
judicial solicita a la API desarrollada una recomendación sobre las medidas legales que deben
aplicarse para proteger a la víctima.
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Figura 5.7 - Elaboración Propia - Flujo de comunicación e interacción entre Sistemas para la gestión de denuncias

La API lleva a cabo varias funciones clave en el procesamiento:

1. La anonimización de la información personal sensible que está en el relato de
denuncia para salvaguardar la privacidad de la víctima y el denunciado.

2. El resumen de la denuncia empleando una API externa, en este caso de OpenAI,
para generar un resumen claro y preciso de la denuncia lo cual facilita su
procesamiento.

3. La predicción de medidas legales, teniendo en cuenta el resumen ya procesado y
anonimizado, la API utiliza el modelo de Inteligencia Artificial previamente entrenado
para predecir las medidas legales más adecuadas según la información proporcionada.

4. Registro en la Base de Datos “dbDenuncias” de los datos de la denuncia original,
resumen, medidas predichas, entre otros datos.

Una vez completado este proceso, la API responde al sistema del Juzgado de Familia con las
medidas legales sugeridas. El Juzgado, basándose en estas recomendaciones, emite la
notificación oficial de las medidas que deben aplicarse.

5.7.1 Detalle de servicios ofrecidos

En esta sección se ofrece una breve descripción de cada uno de los servicios proporcionados
por la API REST, los cuales son utilizados por las rutas expuestas en la capa de enrutamiento.
Estos servicios constituyen la lógica principal de la API, gestionando las operaciones
necesarias para que el sistema que actúa como cliente pueda realizar sus solicitudes de manera
eficiente.
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5.7.1.1 Servicios relacionados con Denuncias (DenunciaService)

Uno de los principales servicios existentes en la API es DenunciaService, que se encarga de
orquestar y coordinar la secuencia e interacción entre diversos servicios, incluyendo uno que
se conecta a una API externa. Su objetivo es procesar las solicitudes de predicción de medidas
legales en una denuncia. Además, proporciona información detallada sobre todas las
denuncias almacenadas en la base de datos. Entre las principales funcionalidades que
DenunciaService proporciona, se encuentran los siguientes servicios:

● Predicción de medidas en denuncias: este servicio gestiona el procesamiento de los
relatos de denuncias recibidas, utilizando otros servicios de la API. El proceso de
análisis de cada relato sigue tres etapas principales:

1. Anonimización de datos sensibles: el flujo comienza con la invocación del
servicio “AnonimizacionService”, que está configurado para anonimizar los
datos sensibles presentes en el relato teniendo en cuenta todo lo descrito en la
Sección 5.3.2. Este paso es fundamental para garantizar la protección de la
privacidad antes de cualquier procesamiento posterior, tal como exponer datos
sensibles a una API externa.

2. Resumen del relato: una vez anonimizada la denuncia, es enviada al servicio
“OpenAIService” , que se conecta a la API externa de OpenAI con las
instrucciones necesarias para generar un resumen del relato. Esta etapa
también es fundamental, ya que permite sintetizar la información evitando el
truncamiento de la misma y evitar omitir detalles importantes (ver Sección
5.4.2.1).

3. Predicción de medidas legales: finalmente, con la denuncia anonimizada y
resumida, se invoca al servicio “LLMServices”, que utiliza el modelo
previamente configurado para predecir las medidas legales más apropiadas
según el relato procesado. El modelo empleado puede ser el desarrollado en
esta tesina o cualquier otro modelo entrenado con el mismo fin.

● Listar denuncias: este servicio permite obtener y listar todas las denuncias
procesadas y almacenadas en la base de datos que utiliza la API. Cada denuncia
incluye datos específicos como:

○ ID: identificador único asociado a la denuncia que es otorgado al momento de
ser registrado en la base de datos.

○ Resumen de la denuncia: Un resumen generado del relato original de la
denuncia.

○ Fecha de carga: la fecha en la que la denuncia fue ingresada en el sistema.
○ Medidas originales: son aquellas medidas legales otorgadas por un juez.
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○ Medidas predichas: son aquellas medidas legales sugeridas por el modelo
entrenado.

Este servicio proporciona una vista detallada de las denuncias procesadas, facilitando
el acceso a la información tanto para su revisión como para su análisis. En versiones
futuras, este servicio puede mejorarse con la incorporación de funcionalidades como
filtros por diferentes campos (fecha, tipo de medida, etc.), opciones de ordenamiento y
paginación. Estas mejoras serían especialmente útiles para optimizar la experiencia de
usuario en una aplicación frontend que consuman estos datos.

● Visualización de detalles de una denuncia: este servicio permite consultar la
información completa de una denuncia específica mediante su identificador único.
Además de los datos proporcionados en el listado general mencionado anteriormente,
se pueden visualizar los siguientes detalles adicionales:

○ Relato de la denuncia: es la descripción del relato original de la denuncia, sin
los datos anonimizados.

○ Usuario de carga: información sobre el usuario que ingresó la denuncia en el
sistema.

○ Modelo de predicción: detalles del modelo empleado para realizar las
predicciones de las medidas legales (si las hubiera).

5.7.1.2 Servicios de Fine-Tuning de modelos (FineTuningService)

El servicio FineTuningService implementa la lógica necesaria para realizar nuevos
entrenamientos de modelos o ajustar los existentes, con el fin de especializarlos aún más en la
tarea de predicción de medidas legales. Además, proporciona tanto las métricas del proceso
de entrenamiento como las métricas de predicción, siendo estas últimas un indicador del
rendimiento de cada modelo y de cómo podría comportarse en situaciones reales. A
continuación, se detallan las funcionalidades que ofrece:

● Realizar Fine-Tune a un modelo: este servicio contiene la lógica del proceso de
ajuste fino sobre un modelo BERT base previamente seleccionado, permitiendo
continuar su entrenamiento a partir de un modelo preentrenado. A través de este ajuste
fino, el modelo puede ser optimizado para tareas específicas, utilizando tanto datos
originales como denuncias adicionales generadas de manera sintética o predichas por
otros modelos. Los parámetros clave para la solicitud de entrenamiento son los
siguientes:

○ ID del modelo base: Identificador único que determina el modelo
preentrenado sobre el cual se realizará el ajuste fino.

○ Nombre del modelo: nombre asignado al modelo resultante, lo que facilita su
identificación y posterior selección para utilizar en las predicciones de las
denuncias.
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○ Descripción del modelo: breve explicación del objetivo o propósito del
modelo entrenado, proporcionando contexto sobre su uso específico.

○ Versión: permite gestionar diferentes versiones del modelo, asegurando un
control adecuado sobre las mejoras que pueden ir surgiendo a un determinado
modelo.

○ Uso de denuncias predichas y sintéticas: habilita la inclusión de denuncias
adicionales en el proceso de entrenamiento, que pueden aquellas denuncias que
fueron predichas por modelos previos o creadas sintéticamente, ampliando así
el conjunto de datos disponible más allá de las denuncias originales.

○ Filtro de medidas: especifica una lista de medidas judiciales que guiarán el
enfoque del entrenamiento. Este filtro permite entrenar el modelo para que se
especialice en denuncias relacionadas con ciertas medidas legales específicas,
alineando mejor los resultados del modelo con el contexto judicial esperado.

Cuando se envía una solicitud a través de la API para realizar el ajuste fino de un
modelo, se crea automáticamente una entrada en la base de datos con los datos
previamente mencionados. Como respuesta, se devuelve un identificador único junto
con un número de estado, lo que permite consultar posteriormente el estado del
proceso. Una vez que el entrenamiento finaliza satisfactoriamente, el modelo puede
ser utilizado para realizar predicciones de medidas.
El proceso de entrenamiento se ejecuta como una tarea en segundo plano que abarca
todo el procedimiento descrito en la Sección 5.5.1, hasta el guardado del modelo en un
directorio específico y la actualización en la base de datos del estado que indica que el
proceso fue "exitoso" y la ruta del directorio donde fue alojado. Es importante destacar
que, durante el transcurso del entrenamiento, si se recibe otra solicitud de ajuste fino,
esta será rechazada debido a que el proceso de entrenamiento es costoso y requiere un
uso intensivo de la GPU. Cabe aclarar que es meramente una decisión de diseño
rechazar las solicitudes de entrenamiento mientras existe uno en ejecución y no
encolar las solicitudes para ser tratadas una vez que la GPU sea liberada, ambas
opciones son válidas, más allá de que la primera solución haya sido la implementada.

● Cálculo de métricas: durante cada proceso de Fine-Tuning de un modelo, se calculan
y registran las métricas clave de entrenamiento y predicción en la base de datos. Esto
permite monitorear el rendimiento del modelo y evaluar su precisión y eficacia en
diferentes contextos. Al seleccionar un modelo para la tarea de predicción de medidas
legales, esta información proporciona un respaldo fundamental para determinar cuál es
el más adecuado según las necesidades específicas y el contexto de uso.

Para utilizar este servicio de Fine-Tuning, es fundamental que el servidor donde se aloje la
API cuente con una GPU, dado que el proceso de entrenamiento es bastante demandante en
términos de recursos computacionales. Adicionalmente a esto, como cada modelo entrenado
se guarda en un directorio específico del servidor para que esté disponible para futuras
consultas o usos, un requerimiento adicional es contar con espacio de almacenamiento para

Alumnos: Conti, Martin - Foletto, Lucas. Tutor: Dr. Martinez, Diego - Co Tutor: Mg. Wahler, Sebastián Wahler 136/254



Universidad Nacional de la Patagonia San Juan Bosco - Facultad de Ingeniería - Departamento de Informática - Sede Trelew
Licenciatura en Sistemas Orientación P.G. y C.P.I. - Tesina de grado - Año 2024
Análisis inteligente de denuncias penales: una aplicación de aprendizaje automatizado a denuncias de género

los mismos dado que cada nuevo modelo ocupa una cantidad significativa de recursos en el
servidor.

5.7.1.3 Servicios relacionados con los modelos del sistema (LLMServices)

El servicio LLMServices es responsable de gestionar el uso del modelo entrenado para realizar
las predicciones de las medidas legales correspondientes a cada denuncia. Permite configurar
y cargar en la GPU del servidor el modelo más adecuado según las necesidades, además de
proporcionar información sobre los modelos disponibles para su selección. Entre los servicios
que ofrece se incluyen:

● Predicción de denuncia: este servicio utiliza un modelo previamente entrenado para
predecir las medidas asociadas a una denuncia. Se integra y es utilizado durante el
proceso de tres etapas que se sigue para gestionar una denuncia, generando
predicciones precisas sobre las medidas legales que pueden aplicarse en función de los
datos de la denuncia ingresada.

● Listar modelos disponibles: proporciona un listado con información detallada sobre
los modelos disponibles en la API, permitiendo a los usuarios seleccionar el modelo
adecuado para la predicción de medidas legales en denuncias. Además, permite
identificar modelos preentrenados que pueden ser utilizados como base para futuros
procesos de Fine-Tuning, facilitando la gestión y selección de modelos dentro del
sistema. Junto con la información básica del modelo, como nombre, descripción,
versión y probabilidad que se detallan en el servicio "Realizar Fine-Tune a un
modelo", se incluyen otros datos importantes:

○ ID: identificador único del modelo entrenado.
○ Activo: indica si el modelo está disponible o no para su uso.
○ Estado: especifica el estado actual del modelo, siendo "2000" cuando está

disponible para ser usado y "2001" cuando se encuentra en proceso de
entrenamiento.

● Reporte de métricas: este servicio permite consultar las métricas generadas durante
el proceso de entrenamiento, así como las métricas obtenidas a partir de las
predicciones realizadas. Estas métricas brindan una visión clara del rendimiento del
modelo, proporcionando una mejor comprensión de su comportamiento en escenarios
de uso real.

● Obtener y establecer el modelo de predicción: este servicio permite consultar la
información del modelo configurado o establecer un nuevo modelo para realizar las
predicciones de medidas legales. Para que el cambio tenga efecto, es necesario
reiniciar el servicio LLMService o, en su defecto, el servidor que aloja la API, ya que
el modelo debe ser recargado en la GPU para su correcta utilización..

● Establecer umbral de probabilidad de predicción: este servicio permite ajustar el
umbral de probabilidad utilizado en las predicciones de medidas legales para una
denuncia. Al modificar este valor, se ajusta la sensibilidad del modelo, lo que puede
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afectar la cantidad de medidas legales sugeridas para una misma denuncia.
Dependiendo del umbral configurado, el servicio “Predicción de medidas en
denuncias” puede otorgar un número diferente de medidas legales, adaptándose a las
necesidades de precisión o amplitud en las predicciones.

5.7.1.4 Servicio relacionado con los usuarios

Todos los servicios de la API están protegidos mediante un sistema de autenticación robusto
basado en el protocolo OAuth2. Para acceder a cualquier servicio, es obligatorio que el
usuario esté previamente registrado en el sistema, precisamente en la base de datos, utilizando
un nombre de usuario o correo electrónico acompañado de una contraseña segura. Durante el
proceso de autenticación, el usuario proporciona sus credenciales y una vez verificadas, recibe
un token de acceso con una validez temporal (tiempo que está definido en las variables de
configuración de la API). En la Figura 5.7.1.4, se esquematiza el proceso de autenticación y
obtención de un token de acceso:

Figura 5.7.1.4-1 - Elaboración Propia - Secuencia de autenticación del usuario

Este token de acceso debe incluirse en cada solicitud realizada a la API, como se observa en
la Figura 5.7.1.4-2, garantizando que únicamente los usuarios autenticados y autorizados
puedan interactuar con los recursos disponibles. En otras palabras, los endpoints de la API
están segurizados, asegurando que todas las operaciones se realicen de manera controlada y
conforme a los más altos estándares de seguridad.

Dado el manejo de información importante y sensible, esta política de seguridad protege
contra accesos no autorizados y asegura que los datos se gestionan de forma confidencial y
segura. Esto preserva fundamentalmente la integridad de las denuncias, considerando que
dichas denuncias serán utilizadas como base de conocimiento para futuros entrenamiento de
modelos que definirán las medidas legales correspondientes a otorgar.
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Figura 5.7.1.4-2 - Elaboración Propia - Secuencia de predicción de medidas de una denuncia

5.7.2 Arquitectura de API REST

La arquitectura de capas de la API REST desarrollada sigue un enfoque modular que facilita la
organización, mantenimiento y escalabilidad del sistema (ver Figura 5.7.2-1). Esta
arquitectura divide la aplicación en tres capas principales: la capa de enrutamiento, la capa de
servicios y la capa de acceso a datos. Cada capa tiene responsabilidades bien definidas, lo que
permite una separación clara de las preocupaciones, simplificando el desarrollo y la extensión
del sistema.

Figura 5.7.2-1 - Elaboración Propia - Estructura de capas de API REST

En la capa de enrutamiento se definieron las rutas que el cliente puede utilizar para
interactuar con la API de Denuncias, en este caso el cliente será el aplicativo que el STJ
utilizará para comunicarse y utilizar los distintos servicios ofrecidos. En esta capa se
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especificaron cada uno de los endpoints de los servicios que ofrece la API, de los cuales tiene
su correspondiente método HTTP (GET y POST). Además, en esta capa se validan los
parámetros de entrada, lo que garantiza que sólo las solicitudes válidas lleguen a la capa
inferior de servicios. FastAPI facilita este proceso de validación mediante el uso de tipos de
datos de Python y Pydantic [35], lo que permite definir modelos de datos para cada tipo de
solicitud y asegurar que la entrada cumpla con los requisitos establecidos. También en esta
capa se gestionan los aspectos relacionados con la seguridad, como la autenticación y
autorización mediante el uso de la dependencia relacionado con los Usuarios para la
verificación de tokens JWT, o bien, la dependencia que gestiona una sesión para
posteriormente poder acceder a los datos si fuera necesario. Una vez que se ha validado la
solicitud y verificado la identidad del usuario, la capa de enrutamiento se encarga de redirigir
la solicitud a la capa de servicios correspondiente. Básicamente la definición de una ruta está
dada por la Figura 5.7.2-2.

Figura 5.7.2-2 - Elaboración Propia - Definición método Predecir en la Capa de Enrutamiento

Un ejemplo de enrutamiento puede ser la definición de la ruta para predecir medidas legales a
partir de una denuncia, donde el endpoint recibe una descripción de la denuncia y devuelve un
conjunto de medidas legales, permitiendo además la opción de guardar la denuncia en la base
de datos si así se especifica. Así, la solicitud de cliente para realizar una predicción de
medidas puede verse de la siguiente forma:

Figura 5.7.2-3 - Elaboración Propia - Solicitud HTTP de método Predecir
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La capa de servicios es donde reside la lógica de negocio de la aplicación. Esta capa es
responsable de procesar las solicitudes que recibe de la capa de enrutamiento y ejecutar la
lógica requerida. Aquí se llevan a cabo procesos validaciones de datos más profundas, la
ejecución de reglas de negocio y, si es necesario, la coordinación con otros servicios o APIs
externas. Un ejemplo de una operación que se realizaría en esta capa es la predicción de
medidas legales a partir de la descripción de una denuncia, tal como fue descrito en Sección
5.7.1.1 donde a partir de un servicio se hace uso de otros servicios necesarios y de una API
externa (como fue mencionado el caso de la API externa de OpenIA) para lograr el objetivo
de poder brindar a la capa superior, los datos de las medidas legales que corresponden.
Esta capa también es responsable de gestionar cualquier error o excepción que ocurra durante
el proceso, devolviendo mensajes de error adecuados a la capa de enrutamiento para que el
cliente los reciba de forma coherente. Ejemplo de excepción, ocurre cuando se desea
establecer un modelo de predicción denuncia (servicio descrito en Sección 5.7.1.3) y este no
se encuentra activo, o bien, aún se encuentra en el proceso de entrenamiento o ajuste fino.

La capa de acceso a datos es la encargada de interactuar directamente con la base de datos.
Esta capa maneja todas las operaciones relacionadas con la persistencia de datos, como crear,
leer, actualizar y eliminar registros. Dado que el proyecto de la API fue construído en base al
framework FastAPI se utilizó el ORM SQLModel [37], que simplifica la interacción con la
base de datos relacional Postgres utilizada, posibilitando que las tablas de la misma se
representen como clases de Python. Esto facilita el acceso a la base de datos, ya que las
consultas SQL complejas se pueden abstraer en métodos simples de Python.
Esta capa también se encarga de mantener la consistencia y atomicidad de las transacciones,
asegurando que todas las operaciones relacionadas con la base de datos se realicen de forma
segura y eficiente. Siguiendo con el ejemplo de una predicción de las medidas de una
denuncia, si se necesita crear una nueva denuncia en la base de datos, la capa de acceso a
datos recibiría la información desde la capa de servicios y la guardará en la tabla “Denuncia”
(referenciando que se fue predicha con un modelo existente en la tabla “Modelo”), asegurando
que la operación se complete de manera transaccional y que, en caso de error, la base de datos
se mantenga en un estado consistente

En resumen, la arquitectura de capas de la API REST desarrollada con FastAPI proporciona
una separación de responsabilidades que mejora tanto la escalabilidad como la mantenibilidad
del sistema. La capa de enrutamiento actúa como la interfaz pública de la API, validando
solicitudes y dirigiéndolas a la capa de servicios adecuada. La capa de servicios procesa las
solicitudes aplicando la lógica de negocio y, cuando es necesario, interactúa con la capa de
acceso a datos para realizar operaciones de persistencia. La capa de acceso a datos maneja
directamente las operaciones sobre la base de datos utilizando el ORM SQLModel,
proporcionando una abstracción limpia entre los datos y las capas superiores de la aplicación.
Este enfoque modularizado, basado en una arquitectura de tres capas, facilita el flujo eficiente
de datos entre los distintos componentes de la API, garantizando que la aplicación sea fácil de
mantener, ampliar y escalar a medida que crezcan las necesidades. Además, esta estructura
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permite agregar nuevas funcionalidades de manera progresiva, lo que resulta clave para la
evolución del sistema. Conforme a las Líneas Futuras planteadas en el Capítulo 7, se establece
una base sólida que asegura que el proyecto podrá adaptarse y dar soporte a las nuevas
demandas y mejoras que se desarrollen.

5.7.3 Estructura del Proyecto
La estructura del proyecto está diseñada siguiendo las buenas
prácticas y recomendaciones proporcionadas por la
documentación oficial de FastAPI, lo que asegura una
organización clara y eficiente del código. Esta estructura
permite una fácil escalabilidad y mantenibilidad del sistema,
facilitando el desarrollo y la integración de nuevas
funcionalidades.

El directorio “routes” contiene los archivos responsables de
definir los endpoints o rutas de la API [66], los cuales actúan
como puntos de entrada para las solicitudes que realiza el
cliente. Cada archivo dentro de este directorio está
especializado en gestionar rutas específicas, como se puede
observar con los archivos denuncias.py, modelos.py, y
usuarios.py, los cuales manejan las solicitudes relacionadas
con denuncias, modelos y usuarios respectivamente (este
último está relacionado a la autenticación requerida para
obtener el token y operar con la API).

La carpeta “services” contiene la lógica de negocio de la
aplicación, donde se implementan las operaciones necesarias
para dar respuesta a las solicitudes que llegan desde la capa
de enrutamiento. Cada archivo en este directorio representa
un servicio específico que ejecuta una tarea en particular. Por
ejemplo, anonimizacion_service.py maneja la lógica

relacionada con la anonimización de datos, y openai_service.py se encarga de conectarse con
la API externa de OpenAI, ambos servicios no interactúan directamente con la capa de
enrutamiento, ya que su funcionalidad está enfocada en tareas internas o conexiones externas.
El resto de los servicios, sin embargo, interactúan con la capa de acceso a los datos,
gestionando consultas o modificaciones en la base de datos, para luego enviar las respuestas
procesadas de vuelta a la capa de enrutamiento.

La capa de acceso a los datos está representada por los archivos contenidos en el directorio
“repositories”, donde se encuentran los repositorios que interactúan directamente con la base
de datos PostgreSQL. En esta capa se realizan las operaciones CRUD (crear, leer, actualizar,
eliminar) sobre las entidades de la aplicación, utilizando SQLModel como ORM
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(Object-Relational Mapping). Este enfoque permite gestionar las interacciones con la base de
datos de manera eficiente y encapsulada, lo que mejora la mantenibilidad del sistema.
Además, esta abstracción permite que, en caso de necesitar cambiar el motor de base de datos
en un futuro, sólo sea necesario modificar los repositorios y, en algunos casos, cambiar el
ORM, sin que se vean afectadas las capas superiores de la aplicación, como la lógica de
negocio o las rutas.

Figura 5.7.3-2 - Elaboración Propia - Directorios de datos de la API Rest

Dentro de la carpeta “data” se encuentran todos los datos necesarios para el funcionamiento
de la API. Por un lado, está el directorio “models-ft”, que contiene los modelos entrenados,
listos para ser seleccionados y configurados con el fin de realizar predicciones sobre las
denuncias. Por otro lado, el directorio “NER” almacena los archivos JSON relacionados con
las entidades de nombres, calles y localidades, que se cargan junto con el modelo SpaCy para
ejecutar el proceso de anonimización de las denuncias, como se detalla en la Sección 5.2.3. La
intención de este directorio es también permitir el almacenamiento de todos aquellos archivos
estáticos que sean necesarios para la operación de la API, facilitando un acceso y gestión
centralizados.

Figura 5.7.3-3 - Elaboración Propia - Archivo de variables de configuración

Finalmente, en la Figura 5.6.3-3 se ve un archivo “.env” que contiene variables de
configuración esenciales para el funcionamiento de la API. Entre estas configuraciones se
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incluyen variables sobre la conexión a la base de datos (como el servidor, puerto, nombre de
la base de datos, usuario y contraseña), así como los aspectos de seguridad como la clave
secreta utilizada para firmar y verificar la autenticidad de los JWT (JSON Web Token).
Además, se especifican las rutas de los archivos relacionados con la carga de entidades
necesarias para el proceso de anonimización.
También en este archivo se incluyen configuraciones para la API externa de OpenAI, tales
como la clave de API (api key), el Prompt mencionado en la Sección 5.5.2.1, y el modelo
utilizado para realizar el resumen de una denuncia. Asimismo, se encuentran configuraciones
relacionadas con el proceso de Fine-Tune de modelos, incluyendo la ruta donde se almacenan
los modelos entrenados, los parámetros del tokenizador, y los hiperparámetros necesarios para
el proceso de entrenamiento, mencionados en la Sección 5.5.1.4.
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Capítulo 6: Conclusiones
6.1 Introducción

En esta tesina se desarrolló una herramienta de Inteligencia Artificial para la asistencia en la
toma de decisiones en el procesamiento de denuncias por violencia de género. Para ello es
necesario un claro conocimiento del dominio del problema, por lo que se estudió el marco
legal donde se encuadran las denuncias de este tipo en el ámbito judicial para comprender su
estructura, los mecanismos de protección existentes y las medidas aplicadas por los jueces en
este tipo de casos. Esto brindó una base inicial para comprender el contexto y explorar el
desarrollo de una solución para el análisis automatizado de las denuncias.

Para alcanzar este objetivo, se analizaron y aplicaron técnicas avanzadas de Procesamiento
del Lenguaje Natural, basadas en arquitecturas modernas de Inteligencia Artificial, como los
modelos Transformers, específicamente BERT y GPT. El uso de estos modelos permitió
abordar el desafío de analizar grandes volúmenes de relatos de denuncias, respetando su
complejidad y particularidades. A través de una implementación cuidadosa, se seleccionó el
modelo BETO, una variante de BERT adaptada al español, y se realizó un ajuste fino
(Fine-Tuning) para adaptarlo a las características de las denuncias de violencia de género, lo
que permitió optimizar la precisión de las predicciones sobre las medidas legales a tomar.

Una vez logradas las etapas mencionadas, se desarrolló un sistema automatizado capaz de
procesar las denuncias mediante un proceso que incluye la anonimización de datos sensibles,
la generación de resúmenes con herramientas de IA, y la predicción de medidas legales
sugeridas por el modelo. Para asegurar que este modelo pueda ser integrado en sistemas del
Poder Judicial, se implementó una API REST, detallada en el Capítulo 5, que facilita la
interacción con el modelo y sus predicciones. Esto no sólo permite que el modelo esté
disponible para su uso en aplicaciones reales, sino que también optimiza el análisis de datos
de denuncias y las decisiones judiciales relacionadas. Finalmente, se analizaron los resultados
obtenidos y se realizó un satisfactorio proceso de validación de la propuesta por parte de
jueces del Poder Judicial del Chubut.

El presente informe representa el cierre de una etapa de aprendizaje y crecimiento
profesional. La realización de esta tesina ha sido una experiencia enriquecedora que permitió
investigar diversos campos de estudio, adquirir nuevos conocimientos y profundizar en otros
ya adquiridos durante la carrera. Asimismo, se han desarrollado habilidades adicionales y se
ha aprendido a utilizar herramientas y técnicas actuales, aptitudes que serán valiosas en
nuestro futuro profesional.

Desde los inicios de la preparación de esta tesina, la elección del tema fue un desafío
importante. No solo se trataba de culminar una etapa académica o aplicar los conocimientos
teóricos y prácticos adquiridos a lo largo de la carrera, sino también estudiar cómo se puede
contribuir a la sociedad. En este sentido, el enfoque en la Inteligencia Artificial aplicada al
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ámbito jurídico, especialmente en áreas sensibles como la protección de personas vulnerables
que sufren distintos tipos de violencia, buscó abrir la puerta a posibles mejoras en la justicia
social. Nuestra intención fue demostrar cómo la tecnología podría servir como una
herramienta para promover la justicia y, potencialmente, mejorar la calidad de vida de quienes
más lo necesitan.

Además de la elección del tema, las distintas etapas del desarrollo de esta Tesina nos llevaron
a diseñar estrategias para enfrentar los obstáculos que surgieron. Un ejemplo representativo
fue el proceso de obtención de los datos de las denuncias, que requirió mantener reuniones
periódicas con el personal del Superior Tribunal de Justicia y el Ministerio Público Fiscal.
Estas reuniones fueron fundamentales para dimensionar el alcance del proyecto y llegar a un
acuerdo sobre los datos necesarios. Una vez obtenidos, se realizó un proceso detallado de
limpieza y adecuación, lo cual nos exigió familiarizarnos con conceptos previamente
desconocidos para comprender el marco legal vigente relacionado con la Justicia y las
denuncias de violencia de género, y poder así manejar los datos de manera adecuada sin
comprometer la sensibilidad de la información.

Considerando los objetivos específicos planteados desde el inicio, nos centramos en avanzar
en cada uno de ellos. A medida que los conocimientos se consolidaron y se maduraron los
resultados obtenidos, hemos establecido una base de conocimiento sobre las denuncias que,
con el tiempo, continuará creciendo. Esto podría abrir la posibilidad de generar modelos más
precisos para predecir medidas en futuras denuncias. Asimismo, sería factible realizar ajustes
en la API REST para adaptarla a la infraestructura de los sistemas del Poder Judicial,
facilitando así su implementación y optimizando el análisis de datos. Esta plataforma de
resultados no sólo inspirará a estudiantes, compañeros y futuros profesionales de la
Universidad, sino que también aportará significativamente al Poder Judicial y sus áreas
afines. Este avance podría continuar mejorándose con el objetivo de que, en el futuro, se
implemente en situaciones reales y beneficie a la sociedad.

6.2 Análisis de resultados

El estudio detallado de la Inteligencia Artificial orientado al campo del Procesamiento de
Lenguaje Natural, junto con la investigación de distintos modelos de lenguaje y herramientas
tecnológicas actuales, nos permitió establecer un marco preliminar para desarrollar un modelo
capaz de realizar predicciones sobre las medidas legales que podrían ser otorgadas en
denuncias reales.

Uno de los principales objetivos alcanzados fue la creación de un modelo de IA con
resultados satisfactorios en la predicción de dichas medidas, como lo indican las métricas
presentadas en las Secciones 5.5.1.1, 5.5.1.2 y 5.5.1.3. Esto fue posible gracias a un proceso
iterativo incremental, donde se realizaron refinamientos continuos y decisiones clave en el
diseño e implementación para mejorar la precisión de las predicciones. Es importante señalar
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que el desarrollo de este modelo requirió una inversión económica significativa, utilizando
herramientas de pago como la API de OpenAI para la generación de resúmenes y denuncias
sintéticas, así como Google Colab para el entrenamiento de los modelos.

Además de las métricas técnicas, un aspecto destacado de los resultados obtenidos fue la
validación realizada por jueces en ejercicio dentro del Poder Judicial, quienes emitieron una
evaluación positiva respecto a la precisión de las medidas legales sugeridas por el modelo
para denuncias reales. Este respaldo cualitativo sugiere la viabilidad de nuestro trabajo y su
posible aplicabilidad en el ámbito judicial, aunque siendo una fase inicial será necesario
realizar evaluaciones adicionales para validar su efectividad en contextos más amplios.
Es importante señalar que, si bien se alcanzó un modelo inicial con resultados prometedores,
su aplicación práctica requiere un mayor desarrollo. Para ser implementado efectivamente,
sería necesario profundizar en la construcción de un modelo capaz de predecir todo el
espectro de medidas legales existentes, incluidas aquellas que, por razones de
experimentación, fueron excluidas del conjunto de datos utilizado para el entrenamiento del
modelo. Además, debería contemplarse sobre cómo se podría adaptar a nuevas medidas que
puedan surgir conforme a cambios en las leyes vigentes. Este aspecto resulta esencial para
garantizar su utilidad y sostenibilidad en contextos reales.

Otro objetivo alcanzado fue la implementación de una API REST que utiliza el modelo
entrenado y ajustado, con diversos servicios detallados en la Sección 5.7.1. En esta API se
pone especial énfasis en la capacidad de realizar predicciones sobre nuevas denuncias no
vistas previamente por el sistema, así como la posibilidad de realizar Fine-Tuning a modelos
ya entrenados o ejecutar nuevos entrenamientos a partir de un modelo base LLM. Esto permite
especializar aún más el modelo para asistir a los jueces en la toma de decisiones sobre las
medidas a otorgar a las víctimas en función de la denuncia analizada.

Aunque esta API es un prototipo desarrollado en el contexto de esta tesina, su potencial es
significativo. Será necesario someterla a pruebas unitarias, de integración y funcionales,
además de las pruebas de seguridad requeridas debido a la naturaleza sensible de la
información manejada. Sin embargo, el resultado es una herramienta prometedora que podría
integrarse en los sistemas informáticos del Poder Judicial, optimizando así los procesos de
análisis de denuncias.

Por último, un aspecto muy positivo de los resultados fue el enriquecimiento profesional que
implicó la integración interdisciplinaria durante el desarrollo de esta tesina. Fue esencial
interactuar con áreas ajenas a la informática, como la Oficina de la Mujer, que brindó
información actualizada para abordar puntos específicos; profesionales del Superior Tribunal
de Justicia y el Ministerio Público Fiscal; y jueces en ejercicio, tal como se mencionó.
Además, se consultó con profesores de la Universidad Nacional de la Patagonia San Juan
Bosco y el profesor Dr. Axel J. Soto de la Universidad Nacional del Comahue, quien nos
orientó y brindó recomendaciones clave en aspectos relacionados con el desarrollo de un
modelo de Inteligencia Artificial.

Alumnos: Conti, Martin - Foletto, Lucas. Tutor: Dr. Martinez, Diego - Co Tutor: Mg. Wahler, Sebastián Wahler 147/254



Universidad Nacional de la Patagonia San Juan Bosco - Facultad de Ingeniería - Departamento de Informática - Sede Trelew
Licenciatura en Sistemas Orientación P.G. y C.P.I. - Tesina de grado - Año 2024
Análisis inteligente de denuncias penales: una aplicación de aprendizaje automatizado a denuncias de género

6.3 Apreciaciones finales

Los objetivos planteados al inicio de esta tesina han sido abordados de manera satisfactoria,
logrando avances relevantes. Tanto el modelo desarrollado como la API constituyen un punto
de partida para considerar mejoras en el proceso de toma de decisiones en el Poder Judicial,
especialmente en los casos de violencia de género. La validación positiva por parte de jueces,
quienes lidian diariamente con situaciones sensibles, sugiere una posible utilidad y relevancia
de ambos desarrollos, reconociendo la necesidad de futuras evaluaciones más exhaustivas
para garantizar su aplicabilidad.
Si bien hubo limitaciones, como la disponibilidad de datos y los costos asociados al uso de
herramientas externas, además de algunos desafíos técnicos en el entrenamiento de modelos
más complejos, el desarrollo alcanzado ha demostrado ser un punto de partida sólido. Este
proyecto establece las bases para que otros estudiantes puedan continuar con lo logrado, ya
sea mejorando los modelos de predicción actuales o implementando nuevas versiones en los
sistemas del Poder Judicial. Estas posibilidades fueron detalladas en un capítulo dedicado a
futuras líneas de investigación, con el objetivo de inspirar nuevos avances que optimicen aún
más los resultados.

La realización de esta tesina ha sido una experiencia profundamente enriquecedora. Trabajar
en el análisis inteligente de denuncias por violencia de género ha permitido reflexionar sobre
las posibilidades de la inteligencia artificial en el ámbito jurídico y la relevancia de aplicar
estos conocimientos con miras a contribuir al bienestar social. Creemos que este
conocimiento y las herramientas desarrolladas podrían aplicarse en otros aspectos de la
justicia, con el objetivo de lograr mejoras significativas en el futuro.
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Capítulo 7: Futuras líneas de investigación

El desarrollo de esta investigación, centrada en el uso de Inteligencia Artificial para la
clasificación de denuncias de violencia de género, ha permitido importantes avances en un
campo complejo y en constante evolución. Si bien los plazos establecidos han definido el
alcance del trabajo, lo que no se abordó en esta tesina abre oportunidades para futuras
investigaciones. A lo largo del proyecto, surgieron nuevos modelos y técnicas recientes en el
ámbito de la IA y el Procesamiento del Lenguaje Natural, que ofrecen posibilidades para
continuar y expandir los resultados alcanzados. Estas nuevas herramientas representan un
camino fértil para profundizar y mejorar aún más el trabajo realizado, brindando
oportunidades para que investigaciones futuras exploren áreas que aún no se han abordado en
este estudio.

Sin embargo, el dominio de aplicación de la IA en el ámbito del derecho es sumamente
amplio y actual, especialmente en el tratamiento de denuncias de violencia. Existen
innumerables oportunidades para continuar investigando y profundizando en este campo,
desde la mejora de los modelos de clasificación hasta la incorporación de nuevas técnicas que
puedan aumentar la precisión y eficiencia de los sistemas automatizados de análisis de
denuncias. Por ello, este capítulo se centrará en esbozar posibles líneas de investigación
futura, aplicaciones innovadoras y conceptos emergentes teniendo en cuenta la intersección
entre la IA y el Derecho. Entre los temas a considerar se encuentra el uso y ajuste de modelos
más sofisticados de aprendizaje profundo, la integración de análisis semántico avanzado para
entender el contexto y las relaciones entre los actores involucrados en una denuncia.

Estas perspectivas abren la puerta a un futuro en el que la tecnología pueda desempeñar un
papel clave en mejorar la respuesta del sistema judicial, facilitando tanto la detección
temprana de casos críticos como la reducción de la carga de trabajo sobre los magistrados.

7.1 Implementación de Fine-tuning en Longformer y GPT-4

7.1.1 Longformer

La clasificación automática de denuncias de violencia es un reto crítico en el ámbito de los
sistemas de soporte para la toma de decisiones, como fue desarrollada a lo largo de este
proyecto. El uso de modelos de Lenguaje Natural ha demostrado ser una solución efectiva
para analizar grandes volúmenes de texto no estructurado, como lo son las descripciones y
testimonios en las denuncias. Modelos como BERT han sido ampliamente utilizados para
tareas de clasificación de texto, pero su limitación en la capacidad de procesar secuencias
largas de datos resultó ser un desafío y en algún punto un limitante del proyecto en textos
extensos, lo que es común en denuncias detalladas.
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BERT está diseñado para manejar secuencias de hasta 512 tokens, lo que implica que si un
documento sobrepasa esta longitud, se debe truncar o fragmentar, lo que puede llevar a la
pérdida de información crucial. En el contexto de las denuncias de violencia, es común
encontrar textos extensos que incluyen detalles sobre incidentes, antecedentes y relaciones
entre las partes involucradas. La necesidad de preservar toda esta información detallada es
fundamental para una clasificación precisa, ya que incluso los matices o detalles menores
pueden cambiar la naturaleza de la denuncia o la urgencia con que se debe tratar. [59]

Es por eso que una de las líneas futuras planteadas es la ventaja de Longformer sobre BERT.
Longformer es una variante del Transformer que permite procesar secuencias mucho más
largas sin un coste computacional prohibitivo, gracias a su uso de una “ventana deslizante de
atención local”, en lugar de la atención completa utilizada por BERT. Esto lo convierte en
una opción especialmente adecuada para el análisis de textos legales y denuncias extensas. A
continuación, se destacan algunas de las ventajas claves encontradas de Longformer en
comparación con BERT para este tipo de tareas:

● Procesamiento de Secuencias Largas: mientras que BERT está limitado a 512 tokens,
Longformer puede procesar secuencias de hasta varios miles de tokens (según la
capacidad de la GPU y el tamaño del modelo), lo que permite una comprensión más
completa de documentos largos sin necesidad de truncamiento o segmentación,
preservando así el contexto completo.

● Atención Local: Longformer utiliza una estrategia de atención local, lo que significa
que cada token en una secuencia solo "atiende" a una ventana de tokens cercana. Esto
reduce drásticamente los costos de cálculo en comparación con la atención completa
de BERT, donde cada token atiende a todos los demás en la secuencia. Esto es
particularmente útil cuando los detalles clave en una denuncia pueden estar contenidos
dentro de ciertos fragmentos de texto (p. ej., una descripción detallada del incidente) y
el modelo no necesita gastar recursos en prestar atención a partes irrelevantes del
documento.

● Atención Global: a diferencia de otros modelos que solo permiten una atención local
en secuencias largas, Longformer permite marcar ciertos tokens para que reciban
"atención global". Esto es especialmente útil en la clasificación de denuncias, donde
ciertos términos clave (por ejemplo, "violencia", "agresión", "víctima", etc.) pueden
ser marcados como tokens globales que influencian toda la interpretación del texto.

● Mejor Rendimiento en Tareas de Clasificación: en un sistema de soporte para la toma
de decisiones que se enfrenta a textos legales, como las denuncias de violencia, los
documentos a menudo contienen narrativa que se desarrolla a lo largo de varias
páginas. Longformer puede modelar con mayor precisión la relación entre las
diferentes partes del texto y extraer características más robustas para la clasificación,
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lo que mejora la capacidad de identificar patrones de violencia o priorizar los casos
más urgentes.

● Mejora de la Eficiencia Computacional: debido a su arquitectura de atención eficiente,
Longformer reduce los requisitos de memoria y tiempo de procesamiento en
comparación con BERT cuando se trata de documentos largos. Esto permite su
implementación en entornos productivos que necesitan procesar grandes volúmenes de
datos en tiempo real, como es el caso de los sistemas de denuncias.

En la clasificación de denuncias de violencia, la capacidad de procesar grandes cantidades de
texto es vital para identificar patrones recurrentes de violencia, categorizar el tipo de abuso, y
priorizar casos según la urgencia o la gravedad. Longformer puede asistir en la detección de
palabras clave en contextos extensos gracias a su capacidad para marcar tokens globales. Esto
permite resaltar términos relacionados con violencia, amenazas o agresiones y establecer
conexiones con otras partes del texto. Además, su capacidad para realizar una “evaluación de
contexto completo” al procesar documentos enteros sin fragmentarlos asegura que se
mantenga la coherencia narrativa del testimonio, lo cual es esencial para interpretar
correctamente el caso. Por ejemplo, la progresión de eventos o la repetición de incidentes
violentos puede ser evaluada de manera más eficaz.

Longformer si bien fue una de las posibilidades de desarrollo de este proyecto, se requiere
cierto conocimiento y experiencia en el área por eso se descarto en una primer etapa;
actualmente puede ser una buena iteración del proyecto, dadas las prometedoras mejoras que
en la teoría resuelve ante el modelo BERT para la clasificación de textos largos sin
comprometer la eficiencia computacional. Longformer garantiza que no se pierda información
clave en el análisis, lo que resulta en un modelo más robusto y preciso. Su atención local y
global permite un enfoque más dirigido y eficiente al procesar documentos extensos, lo que es
crucial para garantizar que cada caso se maneje con el debido cuidado y atención en entornos
críticos como los sistemas de justicia. Un dato no menor es que requiere de mucho poder
computacional el uso de un modelo como este, lo que se traduce en un coste más elevado,
sumado a la realidad económica y el alcance de este proyecto de tesina.

7.1.2 Fine-Tuning de modelo GPT-4.

GPT-4 de la empresa OpenAI es una versión más avanzada de los modelos basados en
transformadores, ofrece ventajas significativas cuando se integra en sistemas de soporte a la
toma de decisiones, como podría ser en situaciones complejas como la clasificación de
denuncias de violencia. Este modelo emplea la atención en capas, pero ha sido optimizado
para tareas de generación y comprensión profunda de lenguaje en diálogos y textos extensos.
[59].

Entre sus principales ventajas para este tipo de tareas se encuentran:
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● Maneja Ventanas de Contexto significativamente más amplias que BERT,
permitiéndole procesar textos más largos y captar detalles contextuales que pueden ser
críticos. Como sucede en relatos de denuncias de violencia género, se necesitan
analizar textos extensos, o bien, cuando las denuncias contienen varios eventos o
contextos que se relacionan entre sí.

● Posee entendimiento contextual profundo y diálogo, ya que GPT-4 ha sido entrenado
para gestionar conversaciones y entender mejor los matices emocionales, lo que lo
hace particularmente apto para captar señales sutiles de angustia o patrones de
violencia en los textos. Puede inferir información implícita y aportar sugerencias
adicionales basadas en el contexto global de la denuncia, lo que añade una capa extra
de precisión y comprensión a la clasificación.

● Generación de recomendaciones, es decir que no solo puede clasificar las denuncias
con base en su contenido, sino también generar recomendaciones sobre qué acciones
tomar, basadas en las categorías y detalles del texto. Dada su capacidad generativa, lo
posiciona para tareas de soporte más amplias, como ayudar a los operadores a redactar
respuestas o a generar informes personalizados.

● Permite que el modelo generalista se vuelva más competente en tareas específicas o
especializadas según los datos proporcionados.

La metodología de implementación del ajuste fino sigue los pasos descritos en la API de
OpenAI, los cuales en resumen son los mencionados a continuación:

● Preparación de los datos: se recopilan denuncias de violencia de diferentes fuentes,
clasificadas manualmente por expertos, contando además el dataset generado para el
entrenamiento del modelo obtenido o la base de datos que gestiona la API REST
desarrollada en la presente tesina. Cada denuncia incluirá detalles sobre el tipo de
violencia y otros atributos, que se mencionan en la Sección 5.1.3.

● Entrenamiento del modelo: utilizando la plataforma de OpenAI para el Fine-Tuning, o
bien utilizando el framework LangChain, se ajusta un modelo GPT-4 con este
conjunto de datos. El modelo se entrena en múltiples épocas para mejorar la precisión
en la clasificación de denuncias, siguiendo recomendaciones como incluir ejemplos
representativos y etiquetados consistentemente.

● Evaluación: durante el proceso de ajuste fino, se monitorea métricas clave como la
precisión de token y la pérdida de validación, garantizando que el modelo aprenda a
diferenciar entre tipos de denuncias con alta precisión.

Según la documentación oficial de OpenAI [61], para preparar los datos destinados al
Fine-Tuning de GPT-4, es necesario crear un dataset específico. Este dataset debe consistir en
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una lista de objetos JSON, en donde cada relato de denuncia y sus respectivas medidas legales
se estructuran como indica la Figura 6.1.2.

{

"messages": [

{

"role": "system",

"content": "Eres un asistente experto en el ámbito legal

especializado en violencia de género. Tu tarea es analizar la

denuncia proporcionada y clasificarla de acuerdo con las medidas

legales que podrían aplicarse"

},{

"role": "user",

"content": "Determina las medidas legales a aplicarse en la

siguiente denuncia que te proporciono: {denuncia}"},{

"role": "assistant",

"content": "Se recomienda aplicar las medidas de: 'prohibición de

acercamiento' y 'exclusión del hogar'."

}

]}

Figura 6.1.2 - Elaboración Propia - Dataset de ejemplo para Fine-Tuning de GPT-4

En este formato, se definen tres roles:

1. El Rol del Sistema establece el contexto y los lineamientos bajo los cuales el modelo
debe desempeñar su tarea. En este caso, se le indica al modelo que actúe como un
asistente legal especializado en violencia de género.

2. El rol del Usuario que representa la consulta que el usuario plantea. En este ejemplo,
se solicita que el asistente determine las medidas legales aplicables a una denuncia
específica.

3. El rol del Asistente contiene la respuesta generada por el modelo, que incluye las
medidas legales recomendadas en función del análisis de la denuncia proporcionada.

Este enfoque organiza los datos en un formato óptimo para que GPT-4 pueda ser ajustado de
manera eficaz en tareas de clasificación de denuncias y recomendación de medidas legales. Es
importante señalar que, en el rol de "Usuario" donde está el campo “{denuncia}” será
reemplazado por el contenido completo del relato de la denuncia de violencia.

Aunque el modelo ajustado de BERT ha demostrado ser robusto y altamente eficaz en la
determinación de las medidas legales aplicables a las denuncias, la evolución de modelos
como GPT-4, y los que lo sucedan, abre nuevas oportunidades en sistemas de apoyo para la
toma de decisiones, especialmente en áreas tan sensibles y complejas como la gestión de
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denuncias de violencia. La capacidad de los modelos GPT para procesar grandes volúmenes
de texto, interpretar el contexto con mayor profundidad y generar recomendaciones precisas,
los posiciona como herramientas avanzadas para optimizar estos sistemas, mejorando tanto la
precisión de las clasificaciones como la eficiencia en las respuestas.

Una de las principales ventajas de GPT radica en su habilidad para comprender no sólo el
significado literal de las palabras, sino también el trasfondo emocional y contextual que
caracteriza muchas de las denuncias, lo que resulta crucial en este tipo de casos. Aunque
BERT sigue siendo superior en muchos aspectos, salvo en el manejo de ventanas de contexto
más amplias [60], es probable que, dada la rápida evolución tecnológica, para el final de este
proyecto ya existan versiones mejoradas de GPT que aborden la limitaciones que hoy
presenta GPT-4 y pueda ser comparada con un modelo de BERT para tareas de clasificación
de texto.

No obstante, al igual que ocurre con modelos como Longformer, uno de los principales
obstáculos sigue siendo el costo asociado tanto al uso como al entrenamiento de estos
modelos, que requieren servidores con GPU de alto rendimiento para su procesamiento. En el
caso de GPT-4, además de ser un modelo, se ofrece como parte de una plataforma que cobra
en función de la cantidad de tokens procesados durante tareas como el Fine-Tuning o la
generación de texto. A pesar de estas limitaciones de costos, que en su mayoría se encuentran
en dólares, se considera que la implementación de estos modelos ofrecerá un buen punto de
partida para futuros trabajos que optimicen lo desarrollado hasta el momento.

7.2 Extensión del modelo de clasificación a campos adicionales del
dataset

La investigación realizada sobre la aplicación de IA en el campo del derecho ha permitido
generar un modelo que clasifica denuncias de violencia de género. Sin embargo, el dataset
colectado para esta investigación contiene múltiples columnas con información adicional que,
de ser aprovechada adecuadamente, podría enriquecer aún más el modelo desarrollado, o
incluso generar un modelo nuevo más completo. Al incluir y analizar estos campos, se
podrían obtener clasificaciones más detalladas y generar nuevos parámetros que aporten valor
en la toma de decisiones dentro del sistema judicial.

El dataset proporcionado por el STJ incluye campos como “ElementosDescripción”, que
detalla la presencia de armas, cuchillos o pertenencias personales como celulares;
“Modalidad” (proveniente de una clasificación que realiza la Oficina de la Mujer en base a las
denuncias y las medidas que toman los jueces), que especifica los tipos de violencia
contemplados en el Artículo N° 9 de la LEY-XV-26; “Observaciones” y “TiposViolencias”, que
ofrecen información sobre las modalidades de violencia psicológica, de género y otras
variantes legales según el Artículo N° 8 de la misma Ley. Además, se cuenta con columnas
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que describen “Lesiones”, “Daños”, “Amenazas”, “AbusoSexual” y sus detalles, los cuales
aportan un contexto crítico al análisis de cada denuncia.

El enriquecimiento al modelo obtenido permitiría realizar clasificaciones más robustas que
consideren, por ejemplo, la presencia de armas o drogas mencionadas en las denuncias,
elementos que podrían ser cruciales para priorizar ciertos casos sobre otros. Así, lo que se ha
implementado hasta ahora para la clasificación de denuncias podría extenderse a nuevos
campos del dataset, como la mención de amenazas con armas, abuso de sustancias (“alcohol”,
“drogas”), y “daños físicos”.

Este enfoque abre la puerta para la integración de un sistema inteligente capaz de emitir
alertas o notificaciones automáticas ante situaciones de alta prioridad. Por ejemplo, si una
denuncia menciona la presencia de un arma o una agresión particularmente violenta, el
sistema podría generar una alerta que notifique a las autoridades en tiempo real, facilitando
una intervención inmediata. Esta capacidad para priorizar denuncias mediante la IA tendría un
impacto positivo en la gestión de los recursos judiciales, permitiendo responder con mayor
rapidez a los casos más críticos.

En términos de implementación, se podría usar la columna “ElementosDescripción” (referida
a los elementos mencionados en la denuncia preventiva) para correlacionar la presencia de
objetos peligrosos con otros factores como el perfil del agresor o las lesiones reportadas. De
igual manera, la columna “Modalidad” (de la Oficina de la Mujer) permitiría clasificar las
denuncias según el tipo de violencia, mientras que las “Observaciones” aportarían
información complementaria, como si el agresor estaba bajo los efectos del alcohol o drogas,
lo que podría agregar un nivel más de urgencia al tratamiento del caso.

El análisis y la clasificación de denuncias pueden extenderse a otros campos disponibles en el
dataset, aportando al modelo obtenido o incluso permitiendo entrenar un modelo más
completo que facilite una clasificación más precisa y una respuesta judicial más eficaz. Este
enfoque no solo mejora la capacidad predictiva del sistema, sino que también ofrece la
posibilidad de automatizar alertas y notificaciones sobre denuncias prioritarias, fortaleciendo
la capacidad del sistema judicial para actuar de manera proactiva y oportuna. Esto está
supeditado, obviamente, a la posibilidad de acceder a nuevos datos que cuantifiquen de una
mejor manera, permitiendo que las predicciones mejoren gracias a la cantidad y calidad de los
datos utilizados.

7.3 RAG para Enriquecer el Análisis Automático de Denuncias

Los Grandes Modelos de Lenguaje han sido entrenados a partir de grandes volúmenes de
información en donde han aprendido patrones complejos sobre cómo los seres humanos
utilizan el lenguaje escrito y hablado lo que les permite generar respuestas para comunicarse.
Sin embargo, cuando se trata de buscar respuestas exactas en un contexto específico, los LLM
presentan limitaciones, ya que pueden generar información inexacta o incorrecta, lo que se
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conoce como "alucinación". Este fenómeno ocurre cuando el modelo inventa contenido que
no está respaldado por los datos originales con los que fueron entrenados, produciendo
respuestas que pueden ser irrelevantes, sin sentido o completamente equivocadas.

El uso de estos LLM y sus aplicaciones puede verse mejorado haciendo uso de la técnica
desarrollada por investigadores de Meta (antes Facebook AI Research) que se denomina
Generación aumentada por Recuperación (RAG) [58]. Esta técnica integra fuentes de
conocimiento externas para enriquecer las respuestas generadas por los modelos de lenguaje a
gran escala (LLM). El proceso consta de dos fases principales:

● Recuperación: en donde se busca y localiza información relevante en una base de
conocimiento externa que pueden ser documentos, bases de datos, páginas web, entre
otras fuentes (dependiendo del contexto de la tarea).

● Generación: los fragmentos relevantes de información se integran a la consulta
original de un usuario (Prompt) y se introducen en el modelo de lenguaje que se esté
utilizando. De esta manera, la consulta del usuario es enriquecida con información
específica, y el LLM genera una respuesta más precisa y completa.

Aprovechando las ventajas de la técnica RAG, se puede aplicar en el análisis de denuncias de
violencia, permitiendo la recuperación automática de normativas, leyes vigentes y
documentos relevantes sobre violencia de género y medidas legales. Esto permite la
generación de explicaciones detalladas y fundamentadas sobre la aplicabilidad de las
disposiciones en cada caso específico. En línea con las dos fases del proceso antes
mencionada, una denuncia de violencia de género presentada ante un juzgado de familia será
procesada mediante una aplicación que permitirá el análisis automatizado de su contenido.

Durante la fase de Recuperación de Información, el sistema accede a un repositorio de
documentos legales, normativas y leyes para extraer fragmentos directamente vinculados con
los aspectos mencionados en la denuncia. Incluso si el lenguaje utilizado en la denuncia no
coincide exactamente con los términos jurídicos, el sistema es capaz de identificar las
normativas pertinentes. Por ejemplo, si se menciona una “prohibición de acercamiento”, el
sistema recuperará las normativas que regulan esta medida, garantizando que la información
relevante sea debidamente contextualizada.

Una vez recuperada la información relevante (en donde hay una relación semántica entre la
denuncia y la información recuperada), el sistema avanza a la fase de Generación. En esta
etapa, el modelo no sólo elabora una respuesta sino que también proporciona un análisis
detallado que explica cómo las normativas aplicables se ajustan a los hechos denunciados.
Este análisis y respuesta brindada puede incluir detalles sobre las leyes pertinentes, las
medidas legales recomendadas en función de la situación específica, y una interpretación de
las acciones conforme al marco jurídico vigente.
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Ambas fases del proceso, tanto la de recuperación como la de generación, se pueden
complementar con el modelo propuesto en esta tesina. A partir de las predicciones realizadas,
se identificarán las medidas legales sugeridas, y el sistema recuperará información adicional
para enriquecer la respuesta generada. De esta manera, no solo se aplicarán las normativas de
manera automática, sino que también se considerará el contexto particular de cada caso para
ofrecer una respuesta más completa y fundamentada.

La técnica RAG, antes explicada, también podría aplicarse en un contexto de un Sistema de
Preguntas y Respuestas (Q&A) orientado a apoyar la labor judicial en casos de violencia de
género. Los sistemas Q&A son herramientas que permiten la búsqueda y recuperación
automatizada de información relevante en bases de datos, generando respuestas específicas y
fundamentadas según las consultas realizadas por medio del usuario que utiliza el sistema. En
este caso, un juez podría utilizar un sistema Q&A para buscar información sobre denuncias
previamente almacenadas en la base de datos (vectorial) que presenten similitudes con el caso
que está evaluando.

Durante la fase de recuperación, el sistema extrae denuncias que comparten características
clave, como el tipo de violencia, las circunstancias del incidente o las relaciones entre las
partes involucradas. Posteriormente, en la fase de generación, el sistema proporciona un
resumen detallado de las medidas judiciales aplicadas en situaciones análogas. Esto ofrece al
juez un acceso rápido a precedentes importantes y recomendaciones basadas en decisiones
previas, ayudando a sugerir medidas cautelares o preventivas que han demostrado ser
efectivas en otros casos. Así, el sistema Q&A no solo optimiza la eficiencia en el análisis de
grandes volúmenes de información, sino que también ofrece una herramienta para aplicar
medidas más precisas y consistentes, mejorando la protección y el tratamiento adecuado de
las víctimas.

7.4 Integración de un Agente Inteligente

La integración de un Agente Inteligente en un sistema de soporte para la toma de decisiones
en la clasificación de denuncias de violencia puede mejorar significativamente tanto la
eficiencia como la precisión del proceso. Este tipo de agentes están diseñados para aprender y
adaptarse mediante técnicas de Machine Learning, NLP y análisis predictivo, lo que les
permite gestionar grandes volúmenes de datos y extraer patrones relevantes que pueden ser
fundamentales en la toma de decisiones [5].
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Figura 6.3 - Elaboración Propia - Diagrama de un Agente Reactivo Simple

Algunas de las principales características que se destacan son:

● Automatización de la clasificación y priorización; uno de los principales desafíos en
los sistemas de clasificación de denuncias es el volumen de reportes, muchos de los
cuales necesitan ser analizados rápidamente para determinar su gravedad. Un agente
inteligente puede analizar automáticamente el contenido de las denuncias, utilizando
técnicas de NLP para identificar palabras clave, frases o patrones semánticos que
indiquen el tipo de violencia, la urgencia del caso y las posibles víctimas. Esto permite
priorizar casos que requieren atención inmediata, reduciendo tiempos de respuesta y
evitando que casos críticos pasen desapercibidos.

● Reducción de sesgos y errores humanos; puede contribuir a reducir sesgos humanos en
la clasificación de denuncias. Dado que estos sistemas pueden ser entrenados con
grandes volúmenes de datos históricos, es posible identificar patrones o tendencias que
los operadores humanos pueden no reconocer o que podrían estar influenciados por
prejuicios inconscientes. Al operar de manera objetiva y consistente, los agentes
inteligentes ayudan a garantizar que las denuncias se clasifiquen de manera justa y
basada en evidencias.

● Análisis predictivo y recomendación de acciones; mediante la utilización de técnicas
de aprendizaje supervisado y no supervisado, los agentes inteligentes pueden detectar
patrones en las denuncias de violencia que podrían no ser evidentes de manera
inmediata. Por ejemplo, estos sistemas pueden identificar indicadores tempranos de
escalada de violencia basados en reportes previos o combinaciones de factores
contextuales, como la relación entre las partes involucradas o la recurrencia de ciertos
términos en las denuncias. Este análisis predictivo puede ser utilizado para

Alumnos: Conti, Martin - Foletto, Lucas. Tutor: Dr. Martinez, Diego - Co Tutor: Mg. Wahler, Sebastián Wahler 158/254



Universidad Nacional de la Patagonia San Juan Bosco - Facultad de Ingeniería - Departamento de Informática - Sede Trelew
Licenciatura en Sistemas Orientación P.G. y C.P.I. - Tesina de grado - Año 2024
Análisis inteligente de denuncias penales: una aplicación de aprendizaje automatizado a denuncias de género

recomendar acciones preventivas o proactivas, como la intervención de servicios
sociales o medidas de protección para la víctima.

● La mejora continua se logra a través del aprendizaje automatizado, ya que los modelos
tienen la capacidad de optimizarse de manera constante a medida que se integran más
datos y se recibe retroalimentación del sistema. Una de las principales ventajas en
comparación con los modelos anteriores es que requieren el reentrenamiento periódico
de los modelos. Esto implica que, con el tiempo, la precisión en la clasificación y las
recomendaciones del sistema se incrementan, ajustándose de manera más efectiva a
los contextos específicos y a las tendencias emergentes en las denuncias de violencia.

La integración de un agente inteligente en un sistema de soporte para la clasificación de
denuncias de violencia tiene el potencial de transformar radicalmente la forma en que se
gestionan estos casos, brindando mayor eficiencia, precisión, y un enfoque más proactivo en
la protección de las víctimas, como lo muestra la Figura 6.3. Además, su capacidad para
aprender y adaptarse continuamente asegura que el sistema mejore con el tiempo,
proporcionando un soporte decisional cada vez más eficaz, podría ser una buena opción a la
hora de retroalimentar el proyecto actual en una próxima iteración.
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