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K: Imagine a tribunal working like a laboratory. Do
you think that one day it’ll be like that?

Scientist: You don’t really think we're going to start

telling fortunes, do you? Let’s be serious.

K: You're not going to tell me that your machine
couldn’t do it?

Scientist: She wouldn’t want to.

THE TRIAL (escena borrada)
ORSON WELLES
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Resumen

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) en el dominio juridico es un
area de investigacion clave, debido a que gran parte de la informacion se en-
cuentra en leyes, sentencias y reglamentos, con desafios derivados de su com-
plejidad lingiiistica, semantica y discursiva.

El objetivo de esta investigacién es mejorar la calidad y accesibilidad de
la informacién en la Base de Jurisprudencia Nacional (BJN), una coleccién de
mas de 100000 sentencias del Poder Judicial de Uruguay.

Como primer objetivo, se aborda la desidentificacion automatica de sen-
tencias. Esta se centra en nombres propios y se basa en un modelo de recono-
cimiento de entidades nombradas combinado con agrupamiento aglomerativo
para la resolucién de correferencias, entrenado y evaluado sobre el corpus B*N,
creado a partir de sentencias de la BJN con este fin. Los resultados se integran
en un prototipo funcional para desidentificacion asistida por humanos.

Como segundo objetivo, se estudia la extraccion de eventos relevantes. Esta
se basa en la Teoria de Marcos Seménticos de Fillmore y en el aprendizaje en
contexto con grandes modelos de lenguaje. Con ejemplos de FrameNet en inglés
se obtienen resultados competitivos respecto de enfoques previos, mientras que
la combinacién con el corpus ViolenciaR en espanol, derivado de sentencias de
la BJN y anotado manualmente, permite observar el impacto del uso de recur-
sos multilingiies y de la complejidad del dominio juridico sobre el rendimiento
del sistema.

Este trabajo introduce recursos lingiiisticos inéditos y metodologias inno-
vadoras, constituyendo una contribucién significativa al desarrollo del PLN en

el dominio juridico, particularmente en la BJN.

Palabras clave: Base de Jurisprudencia Nacional de Uruguay, desidenti-
ficacion, extraccion de eventos, andlisis de marcos semanticos, aprendizaje en

contexto, FrameNet
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Abstract

Natural Language Processing (NLP) in the legal domain is a key research
area, as much of the information is contained in laws, court rulings, and regu-
lations, which pose challenges due to their linguistic, semantic, and discursive
complexity.

The aim of this research is to improve the quality and accessibility of in-
formation in the National Jurisprudence Database (BJN), a collection of over
100 000 court rulings from the Judiciary of Uruguay.

As a first objective, the automatic de-identification of court rulings is ad-
dressed. This focuses on proper names and is based on a named entity recogni-
tion model combined with agglomerative clustering for coreference resolution,
trained and evaluated on the B*N corpus, created from rulings in the BJN
for this purpose. The results are integrated into a functional prototype for
human-assisted de-identification.

As a second objective, the extraction of relevant events is studied. This is
grounded in Fillmore’s Frame Semantic Theory and in-context learning with
large language models. Using FrameNet examples in English yields results
competitive with prior approaches, while combining them with the manually
annotated ViolenciaR corpus in Spanish, derived from BJN rulings, allows ob-
servation of the impact of multilingual resources and legal-domain complexity
on system performance.

This work introduces new linguistic resources and innovative methodolo-
gies, constituting a significant contribution to the development of NLP in the

legal domain, particularly with respect to the BJN.

Keywords: National Jurisprudence Database of Uruguay; automatic de-
identification; event extraction; frame semantic parsing; in-context learning;

FrameNet
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Capitulo 1

Introduccion

El area de la inteligencia artificial aplicada al derecho constituye un campo
de investigacion de gran interés, debido a su relevancia e impacto social. Ya en
la década de 1970, D’Amato (1977) se pregunta si las computadoras pueden o
deben reemplazar a los jueces. En aquel trabajo, tomando como ejemplo al psi-
coterapeuta artificial ELIZA/DOCTOR desarrollado por Weizenbaum (1966)
en la década anterior, se discute la posibilidad de sustituir a los jueces por
algoritmos. Medio siglo después, debates similares resurgen en torno a la utili-
zaciéon de grandes modelos de lenguaje (Large Language Models, LLM) y otras
técnicas de inteligencia artificial en el &mbito juridico (Bex, 2024; Blair-Stanek
et al. 2023; Greenstein, 2022; Katz et al. 2024; Martinez, 2024; Sachoulidou,
2023; Schweitzer y Conrads, 2024).

La inteligencia artificial aplicada al derecho (Al & Law) comienza a esta-
blecerse como un campo de investigacion propio en la década de 1980, con la
aparicion de congresos académicos y publicaciones especializadas. Entre estas
iniciativas destacan la «International Conference on Artificial Intelligence and
Law» (Conferencia Internacional en Inteligencia Artificial y Derecho, ICAIL)
en 1987, «JURIX», en 1988, y la revista «Artificial Intelligence and Law» (In-
teligencia Artificial y Derecho), cinco afios mas tarde; mas recientemente se
han sumado talleres especializados que complementan las conferencias prin-
cipales, como el de «Automated Semantic Analysis of Information in Legal

Text» (Anélisis Seméantico Automatizado de Informacion en Textos Legales,

ASAIL).

Los trabajos en esa década y la siguiente se centran en el desarrollo de

sistemas expertos que simulaban el razonamiento legal, donde la representacién



del conocimiento juridico y la logica formal eran los enfoques predominantes
(Governatori et al. 2022). Entre los proyectos méas influyentes de esta etapa
se encuentra «<HYPO» (Ashley, 1990), que aplican el razonamiento basado
en casos previos para resolver disputas en derecho de propiedad intelectual.
Este sistema da origen a sucesores como «CATO» (Aleven y Ashley, 1997),
orientado a la ensenanza de argumentacion juridica, y motivé aplicaciones en
otras ramas, como el derecho impositivo.

Tras la etapa inicial centrada en sistemas expertos, la creciente disponibi-
lidad de bases de datos documentales condujo a plantearse nuevas tareas: no
solamente es necesario procesar y mejorar estos datos, sino que también surge
la posibilidad de abordar nuevos problemas mediante técnicas de aprendizaje
automatico, como sucede también en otros dominios relacionados, particular-
mente en el drea del procesamiento del lenguaje natural (PLN). A comienzos
de este siglo, aparecen trabajos relacionados con la generacién de ontologias
para el dominio legal, la prediccion de resultados judiciales y el procesamiento
de texto legal, incluyendo mineria de argumentos y clasificaciéon de documentos
legales, entre otros (Sartor et al. 2022).

En los tdltimos anos, el uso de aprendizaje automatico y, en particular, de
redes neuronales profundas y LLM se ha vuelto la norma, cubriendo tareas
como busqueda de respuestas, reconocimiento de entidades, resumen y clasifi-
cacién de documentos y prediccién de fallos judiciales (Ariai et al. 2025; Siino
et al. 2025; Villata et al. 2022).

Entre las bases de datos legales utilizadas se encuentran el corpus de Ju-
risprudencia Europea!, el de la Corte Europea de Derechos Humanos?, el de
Jurisprudencia de la Corte Suprema de los Estados Unidos® asi como bases
de datos nacionales, como las de Alemania, Italia, Japon e India, entre otros
paises (Ariai et al. 2025; Siino et al. 2025). Ademads de trabajos para la lengua
inglesa, existen estudios en distintos idiomas, entre ellos el japonés (Yamada
et al. 2019), el aleman (Waltl et al. 2019), el italiano (Ragazzi et al. 2024;
Tagarelli y Simeri, 2022) y el coreano (J. Lee, 2025), asi como investigaciones

sobre transferencia de conocimiento entre lenguas (Moro et al. 2023).

Mas alla de los recursos disponibles, el lenguaje juridico presenta, desde la

perspectiva del PLN, desafios particulares que dificultan la aplicacién directa

!Disponible en https://eur-lex.europa.eu/.
2Disponible en https://hudoc.echr.coe.int.
3Disponible en http://scdb.wustl.edu.
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Es obvio que todos los homicidios de mujeres no son femicidios, pero como
relevara la primera instancia, surge probado que el vinculo entre los con-
cubinos AA y HH revestia caracteristicas como las previstas en la norma
transcripta, y que la muerte de la victima es totalmente compatible con la
agravante muy especial cuyo computo, infundadamente la Defensa cuestio-
na, minimizando la situacién previa como la de una pareja “normal” en pie
de igualdad:“. . .ellos se peleaban discutian como pareja, yo vi y presencié
las discusiones, A A era militar lo corrieron por un asunto de drogas, fue
después que vino del Congo. El comprd lo de la casa (heladera, cocina) y lo
vendia para comprar drogas, vendia la ropa de las ninas que le compraba
JJ, les vendié un par de botas. .. ella nos pedia dinero yo le daba, a veces
era para comer y darle algo a las ninas...ese dia a las 22:15 pasé eso y
ella estaba muerta, la nina méas grande NIN estaba cortada, ella estaba
muerta sentada en un banco y él estaba en el piso y estaba vivo” (BB,
tio de la victima, audiencia de 26/7, pista 9.9); “ella no salia casi nada y
nosotros nos ocupabamos de las ninas. ..era ama de casa, a él lo sacaron
por drogadicto del cuartel, la ayudamos en todo, la ropa de las ninas la
comprabamos nosotros y a veces JJ con la asignacion, KK no le compraba
ropa a las ninas, yo le veia drogado, acelerado, altanero siempre hablando
de malos modos, los ojos rojos. El un dia le quiso pegar le levanto la mano
y yo me meti. .. el dia de los hechos le dimos de comer a las ninas, miramos
television, las ninas tenfan suefnio al rato se fueron. Nos acostamos y como
a las 22.00 horas nos golpean la puerta, eran las nenas decian “maté a
mama, maté a mama, todas ensangrentadas”, las abracé y las acosté, subi
y todo era un charco de sangre ella en una silla, él tirado en el suelo y
llamamos a mi hermana y al servicio 911, ella tenia puntadas en el cuello
en la nuca. Ellos discutian todos los dias, el me pedia plata siempre, las
cosas que €l se llevo no volvieron nunca, nosotros le dimos una heladera y
cocina vieja que teniamos... la nina pequena dice hoy en dia si su papa
la iba a matar como a su mama” (declaracién de la tia de la victima en la
misma audiencia, pista 15).

Figura 1.1: Fragmento extraido de la Sentencia 15/2022, del Tribunal de Apela-
ciones Penal de 1° T? de Uruguay. Se trata de un enunciado complejo cuya oracién
principal se prolonga hasta el punto final, incorporando citas directas de testigos. En
negrita se senalan las siglas que sustituyen nombres; en naranja y verde se resaltan
los testimonios del tio y tia de la victima, respectivamente.



Como agravantes genéricas computo alevosia, grave sevicia, y noctur-
nidad. Desestim6 la agravante especial reclamada para el Homicidio
(“Si concurre la agravante prevista en el articulo 312 numeral 8 no co-
rresponde el cémputo de la agravante prevista en el articulo 311 inciso
1 del Cédigo penal”, dijo) lo que no fue objeto de agravio por parte de
Fiscalia, y en base a ello disminuy¢ la pena requerida en la acusacion.
(...) Pero in dubio pro reo, que el ataque haya ocurrido de noche,
parece contingente, esto es, no querida ni buscada en concreto, y esta
agravante “exige un gran discernimiento en el Juez; estas circunstan-
cias ontologicamente, resultan una veces indiferentes, otras atenuantes
y algunas agravantes del hecho” (Irureta, cfm. Cédigo Penal anotado
por Reta y Grezzi, 2% edicién, p. 182)

Figura 1.2: Fragmento extraido de la Sentencia 15/2022, del Tribunal de Apela-
ciones Penal de 1° T? de Uruguay. Este fragmento presenta un estilo técnico-formal,
con oraciones complejas correctamente puntuadas y bien estructuradas.

de herramientas estandar de procesamiento de lenguaje: se trata de textos
extensos, con un estilo técnico-formal, uso intensivo de referencias cruzadas
y una terminologia especifica que a menudo difiere significativamente de los
textos de uso general con los que suelen entrenarse estas herramientas.

Por ejemplo, consideremos el texto que se presenta en la Figura 1.1, ex-
traido de la Sentencia 15/2022, del Tribunal de Apelaciones Penal de 1° T? de
Uruguay. Este texto presenta algunas particularidades. Primeramente, es un
enunciado complejo —el primero de un parrafo— que contiene citas directas
de testigos y es de una extensién considerable. No se mencionan nombres de
personas en el texto: para preservar su identidad, estas fueron sustituidas por
las siglas AA, HH, JJ, etc.

Las citas entrecomilladas corresponden a las transcripciones de dos testi-
monios: el del tio, referido como BB, y el de la tia de la victima (sin siglas de
referencia), que en la figura se marcan en amarillo y verde, respectivamente.
Estas transcripciones, al reproducir literalmente el caracter oral del enunciado,
no comparten el mismo registro formal que el resto del texto de la sentencia, co-
mo se observa, por ejemplo, en el fragmento de la Figura 1.2 extraido del mismo
documento. Presentan, ademas, falta de puntuacién y cierta agramaticalidad:
«todo era un charco de sangre ella en una silla». Ademas, estas transcripciones
contienen oraciones y hasta citas a lo dicho por terceros entrecomilladas como,
por ejemplo, en «las nenas decfan “maté a mamd, maté a mama (...)" ».

Estas caracteristicas particulares alejan a este tipo de textos de aquellos
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periodisticos o cientificos, que son los tipos de textos con los que las herramien-
tas de PLN suelen ser entrenadas. Los problemas detectados aparecen en las
etapas iniciales del andlisis estandar de texto: los analizadores cometen errores
importantes, desde la segmentacién en componentes bésicos (tokenizacion) y
segmentacién en oraciones hasta la deteccién de entidades nombradas (Garat
y Wonsever, 2019). En la Figura 1.3 se muestran algunos ejemplos de erro-
res en esta ultima tarea: los nombres transpuestos no son detectados como
personas, «Dra.» es etiquetada como organizacion, «Martinez Magico» como
organizacién pero nunca como persona, etc.

En definitiva, la investigacion en inteligencia artificial aplicada al derecho
constituye un area de interés académico en creciente desarrollo. En particular,
el procesamiento de textos juridicos plantea retos lingiiisticos y estructura-
les especialmente exigentes —oraciones extensas, estilo técnico-formal, termi-
nologia especializada, asi como fragmentos transcritos del habla oral y citas
literales— que dificultan la aplicacion directa de modelos entrenados en domi-

nios generales.

1.1. Marco de investigacion

La Base de Jurisprudencia Nacional (BJN) es una base documental digital
que comienza a funcionar en el ano 2008 como parte de un plan de moderni-
zacién del Poder Judicial de Uruguay. Su objetivo es facilitar el acceso libre y
gratuito a la jurisprudencia nacional mediante la sistematizacién de los fallos
judiciales en un sistema informatico, no solo para los integrantes del propio Po-
der Judicial, sino también para todos los actores del &mbito juridico en general.
Aunque formalmente la jurisprudencia y las costumbres no son una fuente de
derecho en Uruguay, constituyen, de todas formas, precedentes importantes
para todos los actores de un proceso judicial.

Desde su creacién se han incorporado sistematicamente a la BJN fallos de
diversos tribunales, incluyendo la Suprema Corte de Justicia (SCJ), los Tri-
bunales de Apelaciones y los Juzgados Letrados de Primera Instancia. En la
actualidad, esta base de datos juridica digital cuenta con méas de 100 000 docu-
mentos, disponibles ptiblicamente en su portal de Internet*. En la Figura 1.4

se muestra un ejemplo de una sentencia disponible en este portal.

4Disponible en: http://bjn.poderjudicial.gub.uy/
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Entidades: Persona, |Organizacion

, ‘ Otros ‘

CoreNLP

En segunda instancia para sentencia interlocutoria estos au-
tos “PEREZ CABRERA, Marfa Jos¢ ¢/ MARTINEZ MAGICO,
Adolfo Ramoén .” Créditos salariales e indemnizacién por despido. (F.356-
252/2005) venidos a conocimiento de este Tribunal en mérito al recurso de

apelacién interpuesto contra la resolucién No.3072 de fecha 4 de agosto de
2006 dictada por la Sra. |Juez Letrado de ‘Primera Instancia de Salto‘ de

59 turno Dra. Ménica Bértoli Porro .

Freeling

En segunda instancia para sentencia interlocutoria estos au-
tos “PEREZ CABRERA| |Marfa José ¢/ \MARTINEZ MAGICO|,
Adolfo Ramén.” Créditos salariales e indemnizacién por despido. (.356—

252/2005) venidos a conocimiento de este en mérito al recurso
de apelacién interpuesto contra la resolucion No.3072 de fecha 4 de agosto
de 2006 dictada por la ‘Sra. Juez Letrado de Primera Instancia de Salto‘ de

[

52 turno ‘Dra. Monica Bértoli Porro‘.

SpaCy

En segunda instancia para sentencia interlocutoria estos au-
tos “PEREZ CABRERA| Marfa Jos¢ ¢/ \MARTINEZ MAGICO|,
Adolfo Ramén.” Créditos salariales e indemnizacion por despido. (F.356

252/2005) venidos a conocimiento de este en mérito al recurso
de apelacién interpuesto contra la resolucion No.3072 de fecha 4 de agosto
de 2006 dictada por la ‘Sra. Juez Letrado de Primera Instancia de Salto‘ de

59 turno Moénica Bértoli Porro .

1

Figura 1.3: Resultado del reconocimiento de entidades por tres herramientas sobre
un texto extraido la Base de Jurisprudencia Nacional de Uruguay. En celeste se
senialan los segmentos indetificados como personas, en verde, aquellos identificados
como organizaciones, mientras que en violeta, segmentos etiquetados como otros.



Antes de su publicacion, las sentencias judiciales atraviesan un proceso
de curaduria manual, a través del cual se enriquecen con informacién sobre
su prioridad, se clasifican dentro de una taxonomia juridica, se les agrega un
resumen, etc. Ademas, el propio texto de cada sentencia es modificado para
ocultar datos personales considerados sensibles —nombres de menores, testigos
protegidos, delincuentes primarios, etc.— conforme a los mandatos legales de
proteccién de datos personales.

Con el fin de impulsar el desarrollo de tecnologias de procesamiento au-
tomatico que permitan explotar de mejor forma la informaciéon contenida en
las sentencias, asi como automatizar o semiautomatizar las tareas requeridas
para su publicacion, en el ano 2018 se firma un convenio entre la Facultad
de Ingenieria y el Poder Judicial. En este marco, y dentro del Grupo de Pro-
cesamiento de Lenguaje Natural, del Instituto de Computacién, se define y
desarrolla la presente tesis de doctorado. Ademaés, de forma complementaria a
este trabajo, se desarrollan dos tesis de grado (Cruces y Ferraro, 2023; Fulloni
et al. 2020) y un proyecto del Fondo Sectorial de Investigacién a partir de
Datos de la ANII-MIEM?.

1.2. Objetivos

Este trabajo se centra en el desarrollo de técnicas de procesamiento de
lenguaje natural aplicadas a tareas relevantes en el d&mbito juridico, tomando
como caso de estudio la Base de Jurisprudencia Nacional del Poder Judicial de
Uruguay. En este marco, se proponen dos objetivos principales: (a) la desiden-
tificacion automética de sentencias judiciales y (b) la extracciéon de eventos
relevantes en el ambito juridico.

La desidentificacion forma parte de los procesos de curaduria previos a la
publicacion de las sentencias en el portal de la BJN, y su resolucién fue senalada
de interés por parte de los propios integrantes del Poder Judicial. El objetivo
es ocultar toda aquella informacion que permita identificar a los involucrados
en un proceso judicial, protegiendo asi su identidad y privacidad en aquellos
casos en que lo exigen las normativas legales vigentes sobre proteccion de
datos personales. Esta procedimiento implica, por ejemplo, la sustitucion de

nombres de personas, matriculas de vehiculos o incluso profesiones, procurando

Curacién automatica de sentencias de la Base de Jurisprudencia Nacional (FSDA_1_-
2017-143138), desarrollado entre 2018 y 2020.
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Namerc Sede Importancia Tipo

15/2022 Tribunal Apelaciones Penal 1° T° ALTA DEFINITIVA
Fecha Ficha Procedimiento
02/03/2022 573-3933/2018 PROCESO PENAL ORDINARIO

E Materias

DERECHO PENAL

@ Firmantes

Nombre Cargo
Dr. Alberto Domingo REYES OEHNINGER Ministro Trib.Apela
Dra. Graciela Susana GATTI SANTANA Ministro Trib.Apela
Dr. Sergio TORRES COLLAZO Ministro Trib.Apela.
Redactores
Nombre Cargo
Dr. Alberto Domingo REYES OEHNINGER Ministro Trib.Apela
I:EEI Abstract
Camino Descriptores Abstract
DERECHO PROCESAL PENAL->NCPP
DERECHO PENAL->DELITOS CONTRA LA PERSONALIDAD FISICA Y MORAL DEL ->HCMICIDIO MUY ESPECIALMENTE AGRAVADO, ART. 312 DEL->FEMICIDIO
Descriptores
E Resumen
Femicidio

Texto de la Sentencia

VISTOS

para definitiva de segunda instancia, en autos: “AA. HOMICIDIO ESPECIALMENTE AGRAVADO Y MUY
ESPECIALMENTE AGRAVADO EN CONCURRENCIA FORMAL CON UN DELITO DE LESIONES
PERSONALES EN CALIDAD DE AUTOR” (IUE: 573-3933/2018) venidos del Juzgado Letrado de Primera
Instancia en lo Penal de 34° Turno, en virtud del recurso interpuesto por la Defensa Publica a cargo de la Dra.
Virginia Ripoll y del Dr. Diego Moreira, contra la Sent. 195/2021 1 dictada por la Dra. Blanca
:‘l Ofl i =i ile i . i 1€ i . i i =- =1

Figura 1.4: Ejemplo de una sentencia en el portal de la BJN. La informacién
publicada incluye: (A) informacién general de la sentencia: nimero de identificacién,
fecha, tipo de resolucién, etc.; (B) tema; (C) tribunal; (D) clasificacién; (E) resumen;
y (F) texto de la sentencia.



mantener el sentido del relato de los hechos narrados en el documento, como se
observa en el texto de la Figura 1.1. Actualmente la desidentificacién se realiza
de forma manual, lo que demanda un esfuerzo y un tiempo considerables, y
no esta exenta de errores humanos: la automatizacion o semiautomatizacion
de este proceso permitiria agilizar la publicacién de las sentencias y minimizar
estos errores.

Con este propésito, la investigacién se orienta al estudio de técnicas de
PLN que permitan identificar y ocultar automaticamente los nombres de los
involucrados en las sentencias de la BJN, que constituyen la categoria de infor-
macién mas sensible y relevante. Se busca generar un prototipo que, ademas,
sea integrable a los sistemas informéticos del Poder Judicial. La tarea se divi-
de en dos fases: una de reconocimiento de entidades nombradas (NER) y otra
de resoluciéon de correferencias entre los nombres identificados. Para la prime-
ra fase, debido al bajo desempeno en este dominio de los modelos generales
existentes, se ajustan modelos especificamente a los textos de la BJN; para la
segunda, se experimenta con técnicas de aprendizaje no supervisado. Ambas
se desarrollan sobre un corpus de sentencias anotadas manualmente, creado
como parte de este trabajo.

El segundo objetivo, la extraccion de eventos relevantes, apunta a identi-
ficar automaticamente los eventos significativos que ocurren en las sentencias
judiciales, junto con sus participantes y circunstancias. La extraccién de even-
tos permite mejorar la accesibilidad y la busqueda de informacién en la BJN,
ayudando a los usuarios a encontrar rapidamente los casos y decisiones que
son mas relevantes a sus necesidades. Por ejemplo, identificados los eventos
relacionados con homicidios, se podria buscar y analizar todos los casos que
involucren victimas mujeres, facilitando estudios estadisticos o juridicos sobre
fenémenos como el femicidio. A su vez, los resultados de esta tarea pueden
contribuir a la creacién de resimenes autométicos y a la generacién de otros
metadatos que faciliten la organizacion y recuperacién de la informacion juridi-
ca.

El marco tedrico elegido para representar los eventos es la Teoria de Mar-
cos Semanticos (Frame Semantics Theory), propuesta por Fillmore (1976), la
cual postula que las palabras evocan situaciones prototipicas que involucran
eventos, participantes, ubicaciones y tiempos. En especial, dado el caracter del
corpus de trabajo, la atencién se centra en la extraccién de eventos de violen-

cia —asesinatos, robos o violaciones, entre otros— presentes en las sentencias



judiciales de la BJN.

Para la extraccion de los eventos, se exploran técnicas de aprendizaje en
contexto (In-Context Learning, ICL), que consisten en presentar a un LLM
preentrenado ejemplos de entrada-salida —en este caso un texto y los eventos
identificados en él— como parte de su entrada, junto con el texto a procesar.
Para la obtencion de ejemplos, se consideran los eventos del proyecto Frame-
Net, una base de datos léxica y semantica desarrollada por el Instituto de
Ciencia de la Computacién de la Universidad de Berkeley (C. F. Baker et al.
1998), que define mas de 1220 marcos seménticos y contiene més de 200 000
ejemplos anotados manualmente en inglés contemporaneo.

Dado que practicamente no se encuentran antecedentes de explotacién de
este recurso con ICL para la extraccion de eventos, se realiza inicialmente una
prueba de viabilidad utilizando tnicamente ejemplos de FrameNet. Posterior-
mente, se aborda el desafio de transferir este conocimiento al espanol y aplicarlo
a los textos juridicos de la BJN, combinando los ejemplos de FrameNet con
un corpus de sentencias de la BJN anotadas manualmente en el marco de esta
investigacion.

En definitiva, el objetivo general de esta investigacién es mejorar la cali-
dad, accesibilidad y aprovechamiento de la informacion contenida en la BJN
mediante la aplicacién de técnicas de procesamiento de lenguaje natural. Pa-
ra alcanzarlo, se definen dos objetivos especificos: (a) la desidentificacién au-
tomética de nombres de personas y (b) la extraccién de eventos de violencia en
sentencias judiciales. Con ello, se busca contribuir tanto a la eficiencia institu-
cional del Poder Judicial como a la investigacién académica y social en torno

al derecho.

1.3. Contribuciones

Las principales contribuciones de esta investigacion abarcan la construccion
de recursos lingiiisticos especializados, la aplicacién de técnicas novedosas, asi
como el desarrollo de modelos y prototipos sobre la Base de Jurisprudencia
Nacional. Estos trabajos son, hasta donde se sabe, los primeros en investigar
el uso de técnicas de procesamiento de lenguaje natural aplicadas a este cor-
pus judicial, contribuyendo asi al desarrollo de tecnologias lingiiisticas para el
ambito juridico en espanol y, concretamente, en Uruguay.

En primer lugar se desarrollan dos corpus anotados manualmente: uno pa-
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ra la desidentificacién de nombres propios en sentencias judiciales —el corpus
B*N—, y otro destinado a la extraccién de eventos de violencia basado en la
Teoria de Marcos Seméanticos —el corpus ViolenciaR—. Estos recursos cons-
tituyen aportes para el estudio del procesamiento automéatico del lenguaje
juridico en espanol y en particular para la BJN. Cabe destacar que el trabajo
de anotacién es aceptado como ponencia en «Workshop on Legal Annotation,
JURIX» (Garat y Wonsever, 2023).

En segundo lugar, sobre el primer corpus se desarrollan y evaliian mode-
los automaticos para la desidentificacion de sentencias judiciales, combinando
técnicas de reconocimiento de entidades nombradas y métodos de agrupamien-
to para la resolucion de correferencias. El resultado de este trabajo es publicado
en la revista arbitrada «Information» (Garat y Wonsever, 2022), y es integrado
en un prototipo funcional en el proyecto del Fondo Sectorial de Investigacién
a partir de Datos de la ANII-MIEM.

En tercer lugar, se propone la explotacion de FrameNet para su aplicacion
en aprendizaje en contexto, con el objetivo de extraer eventos de violencia en
sentencias judiciales; este es un enfoque para el cual no se registran anteceden-
tes en la literatura. Se explora, ademas, la transferencia de conocimiento hacia
el espanol utilizando como apoyo al segundo corpus. Los resultados de esta
investigacion son aceptados para su presentacién en la conferencia arbitrada
«Foundation and Large Language Models» (Garat et al. 2025).

En conjunto, estas contribuciones aportan recursos y modelos especificos
para la BJN, junto con metodologias innovadoras que abren nuevas lineas de
investigacion en tareas complejas como la desidentificacion automatica y la
extraccién de eventos, contribuyendo asi tanto al desarrollo tecnolégico como

al estudio académico del PLN aplicado al derecho en espanol.

1.4. Organizacién del documento

El resto del documento se organiza de la siguiente forma. El Capitulo 2
aborda la tarea de desidentificacién en la BJN. El Capitulo 3 presenta la ex-
traccion de eventos mediante ICL basada en FrameNet sobre textos en inglés,
mientras que su aplicacion en la BJN, en un escenario de transferencia entre
lenguas, se desarrolla en el Capitulo 4. Finalmente, las conclusiones y las lineas

de trabajo futuras se exponen en el Capitulo 5.
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Capitulo 2
Desidentificacion

En un nimero creciente de paises, el manejo de datos que contienen infor-
macién sensible de caracter personal se encuentra regulado por leyes de protec-
cién de datos, y su publicacién puede acarrear sanciones legales (Centers for
Medicare & Medicaid Services, United States of America, 1996; Parlamento
Europeo y Consejo de la Union Europea, 2016; Poder Legislativo, Republica
Oriental del Uruguay, 2008). Por otra parte, la difusién de documentos con
este tipo de informacién es muchas veces relevante o incluso imprescindible,
ya sea con fines de investigacion cientifica, ya sea en virtud del derecho a la
informacion establecido por ley. Este es el caso, por ejemplo, de la publicacién
con fines cientificos de las historias clinicas en el dominio de la salud, en donde
los resultados de estudios, patologias detectadas y procedimientos médicos son
considerados informacién confidencial; o en el dominio judicial, en donde por

ley se protegen datos sobre menores de edad, infractores primarios, etc.

Con el objetivo de permitir la publicacion de informaciéon que contiene datos
sensibles sin comprometer la privacidad de las personas, se aplican procesos
de desidentificacion, los cuales remueven, ocultan u ofuscan aquellos datos que
permiten la individualizacién de personas o instituciones. El procedimiento de
desidentificacién es muchas veces manual: una tarea costosa, tanto en tiempo
como en recursos humanos, y sin garantias de dar un resultado completamente
confiable (Glaser et al. 2021; Oksanen et al. 2019; Sweeney, 1996).

El Poder Judicial del Uruguay, en su Acordada Nro. 7564 (Suprema Corte
de Justicia, Reptblica Oriental del Uruguay, 2006), establece directrices sobre
cuales son los datos personales a protegerse en sus bases de datos de caracter

documental o jurisprudencial, lo que comprende a la Base de Jurisprudencia
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Nacional (BJN). En esta Acordada se indica que deben ocultarse, entre otros,
los datos filiatorios junto con aquellos otros identificatorios de bienes inmue-
bles, profesién u ocupacion, domicilios de «las partes del proceso, terceros,
testigos y toda otra persona que actie en éste en calidad de auxiliar de la
justicia». Como se observa en la Figura 1.1, en esa sentencia de la BJN los
nombres de las personas son reemplazados por iniciales ficticias: AA, BB, HH,
etc. La desidentificacién en la BJN es una actividad demandante, tanto en
esfuerzo como en tiempo, en la cual pueden cometerse errores involuntarios.

En esta tesis se plantea, entonces, el estudio de técnicas de procesamien-
to de lenguaje natural (PLN) con el objetivo de realizar esta tarea de forma
automatica o semiautomaética, facilitando asi, y con una menor tasa de error,
la edicion de las sentencias para su publicacion. En particular, se estudia la
desidentificacion de nombres de personas, que es el dato sensible mas comun
e importante de las sentencias judiciales, y son aquellos que, en general, pre-
sentan mayores dificultades al momento de su desidentificacién automatica
debido a la necesidad de resolver las cadenas de correferencias para mantener
el sentido original del relato.

En la solucién propuesta, esta tarea se divide en dos fases consecutivas:
una primera fase en la que se detectan las menciones a desidentificar, y una
segunda fase de agrupamiento de menciones que refieren a una misma persona,
para sustituirlas luego por una misma sigla.

La primera fase corresponde, entonces, a una tarea de reconocimiento de
entidades nombradas (Named Entity Recognition, NER). NER es una tarea
central del Procesamiento del lenguaje natural que tiene por objetivo identifi-
car y clasificar menciones textuales que se refieren a entidades del mundo real
—tales como personas, organizaciones o ubicaciones— en categorias seméanti-
cas predefinidas. Esta tarea puede entenderse como un problema de etique-
tado secuencial, en el cual, a los distintos segmentos del texto, se les asigna
una etiqueta que indica si forman parte o no de una entidad nombrada y, en
caso afirmativo, su categoria (Grishman y Sundheim, 1996; Jurafsky y Martin,
2025). Por el objetivo propuesto, este estudio se centra especificamente en los
nombres de personas a desidentificar en la BJN.

La segunda fase corresponde a una tarea de resolucién de correferencias,
una tarea en donde el objetivo es identificar y agrupar todas las menciones
que refieren a una misma entidad dentro del texto (Jurafsky y Martin, 2025;

Karttunen, 1969). Asi, en la oracién «Juan llamé a Pedro por teléfono y lo
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amenazo», «Juan» y «lo» refieren a una misma entidad. Para este trabajo sobre
la BJN, la tarea se limita a la resolucion de correferencias entre nombres propios
de personas, debido a que, por ejemplo, los pronombres no son relevantes para
la desidentificacién, dado que no revelen informacién personal de forma directa.

La construccion de modelos para ambas fases requiere un conjunto de ejem-
plos en donde los nombres y sus agrupaciones estén debidamente identificadas.
En consecuencia, se crea un corpus de sentencias anotadas manualmente con
la finalidad de construir un modelo NER para su uso especifico en la BJN
y para la experimentacion con técnicas de aprendizaje no supervisado para
la resoluciéon de correferencias. Como resultado se obtiene un prototipo de
desidentificacion integrable a los sistemas informaticos existentes en el Poder
Judicial.

El resto de este capitulo se organiza de la siguiente manera: la Secciéon 2.1
presenta como se realiza el proceso de desidentificacién en la BJN. En la Sec-
cién 2.2 se describen los trabajos relacionados sobre desidentificacién, en par-
ticular, en texto libre. El trabajo de creacién del corpus B*N de sentencias
desidentificadas se detalla en la Seccion 2.3. Las secciones 2.4 y 2.5 describen
las soluciones propuestas para NER y resolucién de correferencias que con-
forman el proceso de desidentificacién en la BJN. Finalmente, la Seccién 2.6

contiene una sintesis de este capitulo.

2.1. Desidentificacion en la BJN

La desidentificacién de datos personales en la Base de Jurisprudencia Na-
cional, segiin lo establecido por la Suprema Corte de Justicia en su Acordada
Nro. 7564, busca «un equilibrio en la proteccién en el goce de los diversos de-
rechos fundamentales reconocidos por la Constituciéon Nacional que resultan
involucrados con motivo de la creacion y difusion de bases de datos, en par-
ticular, el derecho a la informacion y la tutela del derecho a la intimidads».
Aunque este trabajo se centra en la BJN, esta Acordada abarca también a
todos aquellos datos personales y sensibles «asentados en bancos o bases de
datos de caracter documental o jurisprudencial en todos los ambitos del Poder
Judicial y cualquiera sea el soporte que los contenga —papel o magnético—»
(Suprema Corte de Justicia, Republica Oriental del Uruguay, 2006).

La Acordada Nro. 7564 menciona diversos tipos de datos sensibles a

desidentificar, entre los que se encuentran:

15



a. Datos filiatorios, como nombres y apellidos, documentos de identidad,
nacionalidad, profesiones u ocupaciones, domicilios, nimeros de teléfono,

etc.

b. Datos sensibles —salvo que se vinculen esencialmente a la causa— como
el origen racial o étnico, las preferencias politicas, la afiliacién sindical,

la religién o la orientacion sexual.

c. Datos identificatorios de bienes inmuebles o muebles, como nimeros de

matriculas, numeros de padrén, direcciones, etc.

Se observa que algunos de estos datos que, en principio, no aparentan re-
levancia para la identificacién de personas, cobran importancia bajo ciertas
combinaciones o en ciertos contextos. Una profesion tiene, en ciertas circuns-
tancias, la misma capacidad de identificacién que un documento de identidad:
no es igual ser un médico en una gran ciudad —uno entre miles— que en una
pequeiia localidad —posiblemente el tinico—.!

Es importante destacar que la Acordada alcanza a «las partes del proceso,
terceros, testigos y toda otra persona que actie en éste en calidad de auxiliar
de la justicia», dejando por fuera a los nombres de jueces, fiscales y abogados
intervinientes en el caso, asi como a referentes del derecho y autores de estu-
dios jurisprudenciales citados en la sentencia, que no son considerados datos
sensibles.

Esto se evidencia en los fragmentos de la Sentencia 15/2022 del Tribunal de
Apelaciones Penal de 1° T presentados en la Figura 2.1. En ellos se observa
que, mientras el nombre del acusado es sustituido por siglas, los nombres de los
jueces, fiscales, abogados y referentes se mantienen incambiados en el texto. Por
su parte, la Figura 1.1 presenta otro pasaje de esta misma sentencia, en el cual
se aprecia como también los nombres de victimas y testigos son reemplazados
por siglas.

La necesidad de desidentificacién también depende del tipo de causa; a mo-
do de ejemplo, en un juicio de divorcio los actores principales no se desidenti-
fican, aunque si se ocultan los nombres de los menores involucrados.

Al momento de desidentificar entidades sensibles en un texto, la solucién
méas simple consiste, en el caso mas general, en detectar todas aquellas men-

ciones de estas entidades y eliminarlas completamente, sustituyéndolas por

! Algunos ejemplos de reidentificacién se pueden encontrar en el trabajo de Csényi et al.
(2021).
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VISTOS para definitiva de segunda instancia, en autos: “. HOMI-
CIDIO ESPECIALMENTE AGRAVADO Y MUY ESPECIALMENTE
AGRAVADO EN CONCURRENCIA FORMAL CON UN DELI-
TO DE LESIONES PERSONALES EN CALIDAD DE AUTOR”
(IUE: 573-3933/2018) venidos del Juzgado Letrado de Primera Ins-
tancia en lo Penal de 34° Turno, en virtud del recurso interpuesto
por la Defensa Publica a cargo de la ‘Dra. Virginia Ripoll‘ y del

, contra la Sent. 195/2021 de 13.09.2021 dictada por la

‘Dra. Blanca Rieiro|, con intervencién de la Fiscalia de Delitos Sexuales,
Violencia Doméstica y Violencia Basada en Género de 20 T. a cargo del
‘Dr. Raul Iglesias‘ y la ‘Dra. Soledad Albarado‘, y de la Defensa de las

victimas ‘Dra. Arabie Buroni‘.

(...)

‘ Dr. Diego Moreira

Pero in dubio pro reo, que el ataque haya ocurrido de noche, parece contin-
gente, esto es, no querida ni buscada en concreto, y esta agravante “exige
un gran discernimiento en el Juez; estas circunstancias ontolégicamente,
resultan una veces indiferentes, otras atenuantes y algunas agravantes del
hecho” (Trureta, cfm. Cédigo Penal anotado por Reta y Grezzi, 2% edi-
cién, p. 182).

En igual sentido: “Como se ve, queda a cargo del buen criterio del juez
juzgar en qué casos pudo tener consecuencias graves, porque hay delitos en
que importa muy poco que sea de noche o de dia, incluso porque el lugar
puede estar iluminado por luz artificial. Asi es como se ha determinado
por parte de nuestra jurisprudencia, que no cabe computar la agravante
de nocturnidad porque la hora en que se produjo el episodio delictivo
no tuvo particular incidencia en la produccion del resultado. Tampoco
debe computarse la nocturnidad cuando las facilidades de orden natural
no fueron deliberadamente buscadas o aprovechadas por el agente para
cometer el delito... quedando la apreciacién librada a la discrecionalidad
del juez” ( Cairoli, ob. cit., pp. 452/3 y Sents. 152/98 y 35/04).

Figura 2.1: Fragmentos extraidos de la Sentencia 15/2022, del Tribunal de Ape-
laciones Penal de 1° T° de Uruguay. El nombre del acusado se encuentra oculto
(resaltado en rojo), mientras que los nombres de jueces, fiscales, abogados (en verde)
y referentes (en celeste) permanecen incambiados.
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alguna marca del estilo de «Hlll». Este procedimiento constituye, en defi-
nitiva, la variante digital de tachar las entidades sensibles en un documento
impreso. Aunque efectivo al momento de ocultar todas las menciones, el texto
resultante presenta el inconveniente de que los distintos actores del relato son
indistinguibles entre si, dificultando la correcta interpretacién de la sentencia
judicial.

A modo de ejemplo, se considera el siguiente fragmento de la sentencia
339/2015 del Tribunal de Apelaciones Penal de 2° Turno, que trata sobre un
caso de abuso sexual.? En este fragmento se mencionan tres personas: al Sr.
Juan Pérez, acusado del abuso, a la Sra. Maria Rodriguez, denunciante, y a
la Sra. Juana Ferndndez, una tercera persona involucrada en el caso. En el
Ejemplo 2.1 se observa el texto original, en donde las menciones a los nombres

propios se destacan con distintos colores.

(2.1)  Que ninguno de los funcionarios de la dependencia, incluso el Comi-
sario a cargo constataron u observaron algin tipo de conducta fue-

ra de lugar del Sr. Juan Pérez. Que la denuncia fue realizada por la

‘Sra. Maria Rodriguez‘ que es quien lideraba la Carcel y ordenaba a las

demads (...) Que lo tnico admitido por el Sr. Pérez es que compré un
chip a la Sra. Juana Fernandez|, pero no por eso se lo puede acusar de

abuso y mucho menos de violacién.

Al sustituir las menciones de personas por marcas, se obtiene como resul-
tado el texto del Ejemplo 2.2. Este texto ya no conserva la informacién sobre
la cantidad de actores y se pierde completamente la referencia a los distintos
roles: ;hay dos, tres o cuatro actores en este relato?, ;jes la senora denunciante

la misma que le vendio el chip al senor acusado de abuso y violacion?

(2.2)  Que ninguno de los funcionarios de la dependencia, incluso el Comisario

a cargo constataron u observaron algin tipo de conducta fuera de lugar

del |Sr. HEE . Que la denuncia fue realizada por la |Sra. HEE| que es

quien lideraba la Cércel y ordenaba a las demés (...) Que lo tnico ad-

mitido por el |Sr. HEE| es que comprd un chip a la |Sra. HEE|, pero no

por eso se lo puede acusar de abuso y mucho menos de violacién.

Para evitar la pérdida de la narrativa original, se sustituyen los nombres

por otros muy comunes o de fantasia, o bien se asocia una etiqueta genérica

2Los nombres y apellidos de esta sentencia se sustituyen por otros de fantasia.
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de forma univoca a cada uno de los actores.?

Este ultimo método es el utilizado en la BJN, segin lo establecido en la
Acordada Nro. 7564 previamente mencionada. En particular, en su articulo
6°, se establece que: «Para la remocién de los datos filiatorios se procedera a
su sustitucién por pares de letras tomadas del alfabeto (v. gr. AA, BB), y en
caso de agotarse éstas, se recurrird al empleo de tres de ellas (v. gr. AAA) o
cuantas resulte necesario; manteniéndose en el caso de familiares la letra que
representa el apellido (v. gr. BA, CA). Debiendo cuidarse en cada caso de no
emplear letras que coincidan con las iniciales respectivas».*

Asi, en el texto del Ejemplo 2.1, las menciones «Sr. Juan Pérez» y «Sr.
Pérez» refieren a una misma persona, y a ambas se les debe asignar la misma

etiqueta, como se muestra en el Ejemplo 2.3 donde se sustituyen por «AA».

(2.3)  Que ninguno de los funcionarios de la dependencia, incluso el Comisario

a cargo constataron u observaron algin tipo de conducta fuera de lugar

del Sr. AA . Que la denuncia fue realizada por la que es quien
lideraba la Cércel y ordenaba a las demés (...) Que lo dnico admitido

por el Sr. AA es que compré un chip a la Sra. CC|, pero no por eso se

lo puede acusar de abuso y mucho menos de violacion.

Como se aprecia en ese ejemplo, el resultado de esta sustitucion mantiene
el hilo de la narracion original: aqui queda claro que hay tres actores distintos,

AA, BB y CC; el senor AA estd acusado de abuso y violacién por parte de la

3Cuando el problema se extiende mds alld de los nombres de personas y se conside-
ran otras entidades nombradas —por ejemplo, nombres de organizaciones o instituciones—,
otra opcién es la microagregacion, generalizando de acuerdo a alguna taxonomia previa-
mente definida (Mamede et al. 2016). Asi, «Universidad de la Republica» y «Liceo N°35»
se sustituyen por «Universidad» y «Liceo», respectivamente, o directamente se reemplazan
ambas por «Institucion Educativa». Al igual que en el caso de los nombres propios, debe
evitarse la pérdida de la seméantica original del texto: en el ultimo caso si «Universidad de la
Republica» y «Liceo N°35» figuran en el mismo texto, la sustitucién deberia ser de la forma
«Institucién Educativa 1» e «Institucién Educativa 2».

En este tipo de sustituciéon hay que tener en cuenta que, sin perder la coherencia o la
semantica de la narrativa original, el grado de generalizacién del hiperénimo sea suficiente
para lograr la desidentificacién deseada. Se busca, entonces, un hiperénimo lo més especifico
posible pero que no permita la identificacién de la entidad original, ya sea porque sigue siendo
lnica en su especie, ya sea porque representa a pocas entidades y es posible la identificacion
mediante el cruzamiento con otros datos presentes en el texto.

Esta forma de sustitucién no se restringe tnicamente a texto libre, sino que también se
aplica sobre atributos categoriales en informacién estructurada, por ejemplo, para generalizar
sobre un tipo de enfermedad (Domingo-Ferrer et al. 2013).

4Durante el etiquetado del corpus se encuentra que, en general, no se mantiene constante
la letra que representa al apellido entre familiares y las siglas son correlativas como en los
otros casos.
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senora BB, es AA quien compré un chip a la senora CC, quien a su vez no es
la persona denunciante.

En contrapartida, el procedimiento de desidentificacién se vuelve ahora mas
complejo: ya no alcanza con detectar y suprimir todos los nombres, sino que
debe mantenerse la coherencia en la asignaciéon de las nuevas etiquetas a los
actores originales, lo que implica la resolucion de correferencias, al menos entre
las distintas variantes de nombres propios.

Esta tarea presenta diversas dificultades, que se acentian cuando existen
multiples variantes de un mismo nombre, personas relacionadas, etc. Por ejem-
plo, en los fragmentos del Ejemplo 2.4, extraidos de la sentencia 99/2009 del
Tribunal de Apelaciones de Familia de 2° Turno, se debe tener en cuenta que,
para el proceso de sustitucién, «<GRANA COSTA, Pedro», «Pedro» y «Pedro
Grana Costa» (fragmentos a, b, e y f) refieren a una misma persona, al igual
que «Cornelio Grana» y «Cornelio» (fragmentos b y f) refieren a otra. Se ob-
serva, en particular, que en el fragmento b se infiere que el Pedro mencionado
es de apellido Grania por el plural senores y la distribucion de la conjuncién en
«Pedro y Cornelio», mientras que en el fragmento f se debe asumir que Pedro
y Cornelio son los mismos hermanos Grana por ser los tinicos mencionados con

esos nombres de pila en todo el texto de la sentencia.

(24) a. [BRUNO TREZZA, Juan Liber| ¢/ GRANA COSTA, Pedro y

otros.

b. Sres. Pedro y Cornelio Grana |, deduce recursos de apelacion.

c¢. No puede considerarse que Pedro Grana ha omitido contestar la

demanda,

d. el Sr. Pedro Grana por haber precluido la oportunidad procesal para

promoverla

e. en que Pedro Grana Costa denuncié que su domicilio era en India
Muerta (fs. 30)

f. Se intim6 la aceptacion de Pedro a fs. 32 vta. y a Cornelio| a fs.

36/37 de los autos sucesorios.

Un posible resultado de la desidentificacién para el ejemplo anterior se

muestra en los fragmentos del Ejemplo 2.5.

(2.5) a. c/ BB y otros.
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b. Sres. BB y CC| deduce recursos de apelacion.
c¢. No puede considerarse que BB ha omitido contestar la demanda,

d. el Sr. BB por haber precluido la oportunidad procesal para promo-

verla
e. en que BB denuncié que su domicilio era en India Muerta (fs. 30)

f. Se intim6 la aceptaciéon de BB a fs. 32 vta. y a CC a fs. 36/37 de

los autos sucesorios.

En sintesis, si bien la Acordada Nro. 7564 establece la desidentificacion de
diversos tipos de datos sensibles, este trabajo se centra especificamente en los
nombres de personas, debido a su importancia y frecuencia. Para ello, es nece-
sario distinguir entre los nombres propios que deben ser ocultados —acusados,
victimas, testigos, etc.— y aquellos que deben permanecer incambiados en el
texto —jueces, fiscales, abogados y referentes del ambito juridico—. El proce-
so de desidentificacion no consiste solamente en la deteccion de las entidades
nombradas, sino también en la resolucion de las correferencias entre sus dis-
tintas menciones a fin de garantizar una sustitucién que no altere el sentido

del relato.

2.2. Trabajos Relacionados

Existen distintas estrategias para la desidentificaciéon de datos sensibles,
cuya eleccién depende tanto del tipo de informacién como de la forma en que
se encuentre estructurada.

Cuando los datos se almacenan en bases de datos relacionales, se suelen
aplicar algoritmos que k-anonimizan la informacion: los valores de los campos
que permiten identificar a los individuos —por si mismos o en combinacién
con otros— son reemplazados o eliminados de forma que cada registro resulta
indistinguible de al menos otras (k — 1) tuplas, reduciendo la probabilidad
de identificacién individual a % Los problemas en estos procesos suelen estar
en la calidad de representacién de los datos resultantes versus los originales,
la seguridad de la desidentificacion lograda y la eficiencia computacional de
los métodos aplicados (Bayardo y Agrawal, 2005; Domingo-Ferrer et al. 2013;
Heatherly et al. 2016; Karle y Vora, 2017; Patil et al. 2017; X. Zhang et al.
2014).
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Asi, por ejemplo, el sistema HIDE (Gardner et al. 2008) procesa registros
médicos en una base relacional, eliminando el nimero de identificacion de
paciente y ofuscando la edad y el codigo postal transformando esos valores
a rangos, lo que permite llevar a la informacién al nivel de k-anonimizacion
deseado.

El problema es, en cierto modo, diferente cuando la informacién aparece
en texto libre o, incluso, en imdgenes (Bayardo y Agrawal, 2005; Dernoncourt
et al. 2016; Domingo-Ferrer et al. 2013; Friedrich et al. 2019; Gardner et al.
2008; Heatherly et al. 2016; Karle y Vora, 2017; Y. Li et al. 2018; Newhauser et
al. 2014; Patil et al. 2017; X. Zhang et al. 2014). De hecho, nombres sensibles
de personas, empresas u hospitales pueden estar contenidos en una narracién
que no siempre es gramaticalmente correcta —como también sucede con las
sentencias de la BJN—, lo que incrementa la complejidad del problema. En el
caso de textos legales, ademads, la informacién sensible contenida en el texto
puede involucrar a varias personas, a diferencia de los textos médicos, que
suelen centrarse en un solo paciente (Csanyi et al. 2021).

La desidentificacion de textos es investigada desde la década de 1990, es-
pecialmente en el ambito de los registros médicos, donde la confidencialidad se
encuentra regulada por ley (Centers for Medicare & Medicaid Services, United
States of America, 1996; Parlamento Europeo y Consejo de la Unién Euro-
pea, 2016). Segtn la literatura relevada, las soluciones se enfocan en resolver
el problema de reconocimiento de informacién sensible para, posteriormente,
ofuscarla o directamente suprimirla. De esta forma, el problema de desidenti-
ficacion estd estrechamente ligado a la tarea de Reconocimiento de Entidades.

Los distintos enfoques siguen de algin modo la progresion general de otras
soluciones dentro del drea del PLN (Dernoncourt et al. 2016): desde los prime-
ros sistemas desarrollados en los anos noventa, basados meramente en diccio-
narios, expresiones regulares y reglas definidas manualmente por expertos del
dominio, que alcanzan alta precisién pero baja cobertura (Gupta et al. 2004;
Sweeney, 1996), pasando por las soluciones de los afios 2000 con métodos de
aprendizaje automatico como los campos aleatorios condicionales ( Conditional
Random Fields, CRF) o las maquinas de vectores de soporte (Support Vector
Machines, SVM) basadas en ingenierfa de atributos (Aramaki et al. 2006;
Gardner et al. 2008; Krishnan y Manning, 2006; Uzuner et al. 2008), hasta
las propuestas de la ultima década, que utilizan redes neuronales profundas

(Deep Neural Networks) y grandes modelos de lenguaje (Large Language Mo-
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dels, LLMs) (Chalapathy et al. 2016; Jia et al. 2019; Lample et al. 2016; J. Y.
Lee et al. 2016; J. Li et al. 2016; Z. Liu et al. 2017; Seow et al. 2025; Shar-
ma et al. 2021). Muchas de las soluciones son hibridas: se combinan distintos
métodos de aprendizaje automédtico, para aumentar la cobertura, con reglas
que mejoran la precision del resultado obtenido con los métodos anteriores
(Carvalho Dias, 2016; Z. Liu et al. 2015; Phuong y Chau, 2016; Unanue et al.
2017; Yadav et al. 2016).

En particular, la desidentificacién de textos del dominio legal es explora-
da en algunos trabajos recientes, que reportan experimentos en el area o bien
discuten los problemas y tecnologias involucrados (Csényi et al. 2021; Gla-
ser et al. 2021; Oksanen et al. 2019). Por ejemplo, Anoppi es un prototipo
creado para la pseudonimizacion semiautomatica de sentencias judiciales fin-
landesas (Oksanen et al. 2019). Utilizando tanto métodos estadisticos como de
reglas para el reconocimiento de entidades nombradas y analisis morfolégico
—particularmente, el médulo NER de CoreNLP—, un analizador sintactico
por dependencias y expresiones regulares creadas por los autores. El servicio
atin se encuentra en desarrollo al momento de la publicacién, y no se dispone
de informacién detallada sobre los procesos involucrados. Glaser et al. (2021)
proponen tratar por separado el reconocimiento de entidades nombradas y la
determinacion de si una entidad debe o no ser desidentificada. Para lo primero,
utilizan Spacy como reconocedor de entidades nombradas, y para lo segundo,
un clasificador binario basado en BERT (Devlin et al. 2019).

Cabe senalar que, a diferencia del presente trabajo, ninguno de los articulos
mencionados aborda el problema de asignar automaticamente una misma eti-
queta a todas las menciones que refieren a una misma entidad, lo cual, como se

menciona en la seccién anterior, resulta crucial para la publicacion en la BJN.

El problema de desidentificacién de nombres en la BJN, si es el objeto del
trabajo de Cruces y Ferraro (2023). Ese trabajo, basado en el de esta tesis,
propone el uso de técnicas de aprendizaje profundo para NER y la resolucion
de correferencias. El trabajo se desarrolla sobre el corpus B*N, presentado en la
Seccién 2.3, pero extendido con nuevas entidades. El mejor resultado en NER lo
obtienen reentrenando al modelo BETO (Canete et al. 2020) obteniendo una
medida F} de 0.911. Para la resolucién de correferencias, utilizan el mismo
enfoque de agrupamiento (clustering) que se presenta en la Seccién 2.5, pero

entrenan una red neuronal siamesa con el fin de calcular la similitud entre
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menciones, logrando un 0.882 de medida ARL®

Los resultados para NER varian segun el idioma y el corpus de entrena-
miento y aplicacion. Yang et al. (2024) reportan 0.945 de medida F} para un
modelo CRF-BiLSTM, en el que se combinan caracteristicas a nivel de caracter
y de palabras; mientras que Baevski et al. (2019) logran con el entrenamiento
de una CNN mds un ajuste fino un F; de 0.935, ambos para el inglés sobre el
mismo corpus de CoNLL-2003. Para el espanol, Y. Jiang et al. (2021) aplican
aprendizaje por refuerzo para aprender la mejor combinacion de vectores para
usar como entrada en la tarea, y reporta 0.956 de Fi. El proyecto Maria (Gu-
tiérrez-Fandino et al. 2022) se entrenan varios modelos basados en RoBerta
(Y. Liu et al. 2019), obteniendo un F; de 0.885, superando al modelo BETO
(Canete et al. 2020) preentrenado, que alcanza un Fj de 0.884.

El uso de técnicas de aprendizaje automatico y, mas especificamente, de
agrupamiento para la resolucién de correferencias es explorado ya desde fines
del siglo pasado (Cardie y Wagstaff, 1999; Ma et al. 2016; Mitra et al. 2003;
Song et al. 2012; Soon et al. 2001; J. Zheng et al. 2011). Al igual que en
otras tareas, la llegada de los modelos de lenguaje basados en transformado-
res (Transformers, Vaswani et al. 2017) ha impulsado el desarrollo de nuevos
enfoques para la resolucién de correferencias (Bohnet et al. 2023; Joshi et al.
2020; Martinelli et al. 2024; Wu et al. 2020).

SpanBERT es un modelo de lenguaje que extiende BERT para predecir
segmentos de textos (Joshi et al. 2020). Este modelo alcanza en el momento
de su publicacién el mejor valor reportado para OntoNotes (Pradhan et al.
2012), con una medida F; de 0.796. Este trabajo sirve como base a otros
modelos posteriores, como el de Wu et al. (2020), que proponen un mecanismo
pregunta-respuesta, para capturar las relaciones entre menciones, logrando un
F, de 0.831 sobre OntoNotes.

En el trabajo de Bohnet et al. (2023) se entrena un modelo seg2seq, que,
en multiples llamadas, va tomando como entrada una oracién junto con una
secuencia que codifica el contexto previo, y genera como salida transiciones
que alteran los agrupamientos. Este método obtiene un resultado de 0.833 de
F} promedio para inglés sobre el mismo corpus.

Martinelli et al. (2024) presentan un sistema de resolucién de correferencias

en etapas basado en mT5 (Xue et al. 2021). Luego de extraer menciones del

SEl lector interesado puede encontrar una definicién de Fy y ARI en las figuras 2.4 y
2.10, respectivamente.
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texto, entrenan redes neuronales para decidir si dos entidades pertenecen a
la misma referencia. La mejor variante, Maverick,,.s, utiliza seis modelos dis-
tintos basados en categorias gramaticales —por ejemplo, para el caso en que
una es un pronombre y otro un nombre propio— y reporta un Fj promedio
de 0.836 sobre OntoNotes. Los autores destacan que Maverick puede obtener
mejores resultados y con una mayor eficiencia que modelos generativos o de
solo codificacién (encoder-only), como los citados previamente.

Todos los modelos mencionados abordan la resolucion de correferencias en
su forma mas general, considerando distintos tipos de menciones, como los
pronombres. En contraste, el presente trabajo se centra exclusivamente en la
resolucion de correferencias entre nombres propios de personas, lo que per-
mite adoptar métodos mas simples y eficientes en términos computacionales,

adecuados para su integracion en un prototipo de desidentificacion.

2.3. Corpus B*N

Para el presente trabajo se dispone aproximadamente un total de 79000
sentencias como corpus de trabajo, que representan una fraccién de la Base de
Jurisprudencia Nacional.

Cada sentencia tiene una extension promedio de tres paginas —unos 10 000
caracteres—. Los textos presentan elementos de enumeracion, con paréntesis,
numerales y abreviaturas de diversos tipos, e incluyen con frecuencia referen-
cias a otras sentencias, leyes o articulos legales. Todos estos elementos hacen un
uso intensivo de los signos de puntuacion —especialmente del punto—, lo que
dificulta la tarea de segmentacién del texto, como se observa en los ejemplos de
la Figura 1.3. En los textos aparecen distintos tipos de entidades nombradas:
personas, ubicaciones geograficas y organizaciones. Como se menciona ante-
riormente, en este trabajo se toman en cuenta las referencias a personas y, de
ellas, el subconjunto de las que deben ser desidentificadas.

Aproximadamente 17 000 sentencias se encuentran desidentificadas manual-
mente; esto es, se dispone de alrededor de 17000 documentos para los cuales
se cuenta tanto con una version original como con una version desidentificada.
Esto constituye, a priori, un corpus paralelo de documentos pre y post desiden-
tificacion, susceptible de ser aprovechado para entrenar modelos de aprendizaje
automatico o evaluar herramientas existentes, al estilo del corpus Acquis Com-

munautaire (Steinberger et al. 2006) utilizado en traduccién automatica.

25



WISTA: Para Sentencia Definitiva de Segunda Instancia esta Causa [ g I.
2/ Un delito de Homicidio especial y muy especialmente agravado” Ficha 222-117 / 2004 venida a conocimiento del
Tribunal Pluripersonal en mérito al Recurso de Apelacion interpuesto por los Sefiores Defensores, Dres. Graciela
Pifaretti y Rafael Ravera contra la sentencia nimero 71 del 10 de agosto de 2010 dictada por la Sefiora Juez Letrado
de Primera Instancia de Colonia de Primer Turno, Dra. Beatriz Larrieu, con intervencion de la Sefiora Fiscal Letrado
Departamental, Dra. Ana Monteiro Rios.
RESULTANDO: 1.

[ %]

. =
Por la referida decisién se condené a = L + como autor penalmente responsable de un delito de
homicidio especial y muy especialmente agravado, a la pena de veinticinco (25) afios de penitenciaria, con descuento
de lo cumplido, suspension de los derechos politicos y de su cargo u oficio plblico, méas accesorias legales
correspondientes (art. 105 literal e C.P.) 2.
En tiempo y forma la Defensa interpuso el Recurso de Apelacion.

I

6 En la estacion procesal oportuna articuld, en prieta sintesis, los siguientes agravios: a) los testigos e = como
« o L
By | ++++srr e o pudieron ver quien se encontraba dentro de los vehiculos; b) ven a +++ en su camioneta

y a un VW Gol de color rojo no pudiendo identificar a los ocupantes de dicho vehiculo; ¢) hay un dnico testigo que
supuestamente vid y reconocié a su cliente haciendo dedo en una direccién y luego en otra en Ruta Nacional N 1 a
quien luego reconociera en television; se presentd en la seccional dando cuenta y avisando al padre del occiso, se le
pericid psiquidtricamente pero no se le hizo ningln examen ocular, siendo que se trata de una persona mayor y lo vio

corriendo entre los pastizales de madrugada; d) el propio Comisario Ceeis declarg que no habia conexion entre

la investigacion que se llevaba y lo narrado por este hombre; e) no se le hizo el reconocimiento fisico a sssssssssus 3 yla
propia sentenciante lo destaca no obstante concluye que su testimonio es valido; f) el traslado de la oferta de

GG HH AA
. a y de éste a varias personas entre ellas no esta [« * g) ¢como es posible que

si lo chocaron a los fondos de su domicilio sus padres no se enteraron?; h) otros testigos escucharon disparos,
quejidos, hayan ido a trabajar y no se les haya ocurrido no sélo avisar a la Policia de lo que estaba ocurriendo; i)

Figura 2.2: Captura de la herramienta BRAT utilizada para la correccién manual
de las etiquetas en el corpus B*N. Las etiquetas asignadas son visibles sobre los
nombres, los cuales se encuentran ofuscados por razones de confidencialidad.

Lamentablemente, se observa que muchos de estos documentos presentan
fallas en su proceso de desidentificacion: existen nombres que no fueron mar-
cados como tales en el texto, y etiquetas asignadas de manera inconsistente. A
esto se suma que los documentos son parcialmente reescritos durante el proceso

de edicién, con secciones completamente modificadas o incluso eliminadas.

Los problemas anteriores imposibilitan la construccién automatica de ejem-
plos a partir solamente de las diferencias entre la version original y la desiden-
tificada. Por ello, se implementa un proceso que, mediante el alineamiento de
documentos, preetiqueta las entidades nombradas en los textos originales con

la etiqueta del documento desidentificado.

Luego, se procede a la revisién y correccion manual de 1000 de estos do-
cumentos preetiquetados, con la ayuda de la herramienta BRAT (Stenetorp
et al. 2012). En la Figura 2.2 se puede observar la interfaz de la herramienta

durante el proceso de correccion.
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T1 AA 81 102 FERNANDEZ, JUAN PABLO
T2 AA 728 742 Juan FERNANDEZ

T3 BB 2262 2272 Maria José

T4 AA 2491 2500 Fernandez

T5 cC 2634 2649 Jorge Hernandez

Figura 2.3: Archivo de anotacién en BRAT. Cada linea contiene una entidad T;, su
etiqueta, sus posiciones de comienzo y fin en el texto original, y el texto del segmento
en si mismo. En este caso, hay cinco menciones a personas marcadas en el texto, de
las cuales 17, Ty vy Ty refieren a la misma persona, mientras las otras dos refieren a
otras dos personas distintas.

Entre las correcciones realizadas se encuentran: (a) el ajuste del largo de los
segmentos etiquetados; (b) la eliminacién de etiquetas asignadas a segmentos
incorrectos del texto; (c¢) la adicién de segmentos con sus etiquetas faltantes;
y (d) la correccién de las etiquetas asignadas erréneamente. Las correcciones
(a) y (b) son debidas generalmente a errores en el proceso de alineamiento,
mientras que las correcciones (c) y (d) se deben a fallas en el proceso manual
de desidentificacion del corpus original.

Luego de la revisiéon de 1000 documentos se obtiene en un conjunto de
10102 entidades etiquetadas, distribuidas en 997 documentos.® El corpus re-
sultante, denominado B*N, se compone entonces de pares de textos originales
en archivos planos —uno por sentencia—, junto con sus correspondientes ar-
chivos de anotaciones en formato BRAT.

Un ejemplo de archivo de anotaciones se presenta en la Figura 2.3. En este
ejemplo, entre las posiciones 728 y 742 del texto, se encuentra la mencion «T2»,
etiquetada como «AA», correspondiente a «Juan FERNANDEZ». Las posicio-
nes permiten ubicar el segmento dentro del texto original y, a partir de ello,
entrenar y evaluar modelos de reconocimiento de entidades nombradas. Por
otra parte, las etiquetas asociadas permiten identificar referencias a las distin-

tas personas, y sirven como insumo para la resolucién de correferencias.

2.4. Reconocimiento de Entidades

Como se menciona en la Seccion 2.2, el reconocimiento de entidades nom-

bradas suele ser un primer paso en los sistemas de desidentificacién de texto

6Tres documentos fueron descartados por no contener nombres a desidentificar.
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Oraciones Tokens Orac./Doc  Token/Orac.

CoreNLP 1020555 29815769 58.82 29.22
Freeling 494306 28989 140 32.27 98.65
NLTK 973208 28711789 96.09 29.50
SpaCy 995055 30294823 27.35 30.45

Tabla 2.1: Segmentacion en oraciones y tokens de 17350 documentos de la BJN
realizada por CoreNLP, Freeling, NLTK y SpaCiy.

libre. Con el objetivo de evaluar distintas herramientas PLN disponibles —y
en particular sus reconocedores de entidades nombradas— se seleccionan y
aplican algunas de estas herramientas sobre el conjunto total de documentos:
CoreNLP (Manning et al. 2014), Freeling (Padré y Stanilovsky, 2012), SpaCy
(Honnibal y Montani, 2017), NLTK (Bird et al. 2009).

Desafortunadamente, todas las herramientas probadas se comportan de
manera deficiente, causado probablemente por la diferencia significativa en el
estilo y vocabulario de las sentencias judiciales con respecto a los documen-
tos en los que estos analizadores fueron originalmente entrenados —articulos
periodisticos y paginas de Wikipedia, entre otros—.

Un caso representativo es, desde una perspectiva cuantitativa, los resul-
tados de la segmentacién en oraciones y en tokens’ que se presentan en la
Tabla 2.1. Freeling parece constituir un caso atipico, al menos desde el punto
de vista de la segmentacion, ya que detecta aproximadamente la mitad de las
oraciones que los demas analizadores.

Tras una inspeccién detallada de los resultados, se observa que todos ellos
presentan un bajo rendimiento en esta tarea. La Tabla 2.2 muestra ejemplos
de un mismo documento en donde las oraciones son segmentadas incorrecta-
mente por NLTK, Freeling y CoreNLP. Se observa que los puntos utilizados
en abreviaturas u ordinales son manejados incorrectamente por las distintas
herramientas, como en «70.» (oracién nro. 44), «Sr.» (oracién nro. 56) o «pag.»
(oracion nro. 108). Desde el punto de vista cuantitativo, el nimero de ora-
ciones detectadas difiere notablemente entre analizadores: NLTK detecta 136

oraciones, mientras que CoreNLP encuentra 87 y Freeling tan solo 47.

"La segmentacién en tokens es frecuentemente una etapa inicial en el procesamiento
de texto. Consiste en convertir secuencias de caracteres en elementos —tokens— de un
vocabulario (Jurafsky y Martin, 2025).
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CoreNLP

Entrada:

Como lo plantea el Sr. Fiscal de Corte a fs.183 v., si bien atendiéndonos. ..

Salida:

— [56] Como lo plantea el Sr.
— [57] Fiscal de Corte a fs.

— [58] 183 v., si bien atendiéndonos. . .

Freeling

Entrada:

En el mismo sentido se pronunci6 el Tribunal en lo Civil de 7o. Turno, cuando
en Sentencia No. 134/98 sostuvo que. ..

Salida:
— [44] En el mismo sentido se pronuncié el Tribunal en lo Civil de 7o.

— [45] Turno, cuando en Sentencia No. 134/98 sostuvo que. . .

NLTK

Entrada:

Nicolas Coviello, Doctrina General del Derecho Civil, pag. 78, Cf. Eduardo
Garcia Maynez, Introduccion al estudio del derecho, pag. 329. ..

Salida:

— [108] Nicolas Coviello, Doctrina General del Derecho Civil, pag.
- [109] 78, Cf.
— [110] Eduardo Garcia Maynez, Introduccién al estudio del derecho, pag.

~ [111] 329. ..

Tabla 2.2: Ejemplos de segmentacién de oraciones por NLTK, CoreNLP y Freeling.
Cada grupo de segmentos (44-45, 56-58 y 108-111) pertenecen a una misma oracién
del texto original, a pesar de que los segmentadores las dividan incorrectamente.
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El bajo rendimiento no afecta solamente a la segmentacion, sino también al
reconocimiento de entidades nombradas. La Figura 1.3 muestra un fragmento
del anélisis de los médulos NER de CoreNLP, Freeling y SpaCy sobre un docu-
mento de la BJN. En este ejemplo, existen dos nombres a ser desidentificados
—<«Pérez Cabrera, Maria José» y «Martinez Magico, Adolfo Ramén»—, pero
ninguno de los analizadores logra marcarlos como entidades de persona. De
hecho, solo se los reconoce parcialmente y, en algunos casos, se les asigna un
tipo de entidad incorrecto (organizacién). El resto de las entidades detectadas
tampoco son completamente correctas, presentando errores en su ubicacion,

extension de los segmentos o en su categorizacion.

2.4.1. NER en el Corpus B*N

Todas las herramientas probadas, por tanto, muestran un muy bajo rendi-
miento sobre el corpus de trabajo, debido a, como se menciona anteriormente,
la marcada diferencia en el estilo y vocabulario respecto de los textos con los
que fueron originalmente entrenadas. En particular, la evaluacion de SpaCy,
utilizando su mejor modelo para espanol disponible al momento de realizar la
experimentacion, arroja un puntaje de 0.400 de F} sobre el conjunto de eva-
luacién. En contraste, los autores de SpaCy reportan un F; de 0.899 para el
reconocimiento de entidades de persona en su corpus de trabajo original.

Vistos estos resultados, se plantea el objetivo de crear un modelo de re-
conocimiento de entidades adaptado al dominio legal. Para ello, se procede
a entrenar un reconocedor de NER, utilizando el corpus B*N presentado en
la Seccién 2.3. Los 997 documentos se dividen aleatoriamente en dos conjun-
tos: 797 documentos se asignan al conjunto de entrenamiento —empleado para
ajustar los distintos modelos—, lo que corresponde a 7748 instancias anotadas,
y los 200 documentos restantes conforman el conjunto de evaluacién, con 2220
instancias.

En lugar de construir una herramienta propia desde cero, se opta por re-
entrenar el moédulo NER de SpaCy. Este modelo se basa en una Red Neuronal
Convolucional (Convolutional Neural Network, CNN; Kim, 2014; Lecun et al.
1998) y permite cargar un modelo previamente entrenado y ajustar sus pesos
con nuevos ejemplos, habilitando asi el aprendizaje por transferencia a partir
de modelos ya entrenados. Ademads, el reentrenamiento se puede efectuar por

modulo sin la necesidad de modificar o reentrenar el resto de los médulos pre-
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vios en la cadena de procesamiento, como lo es, en este caso, el etiquetado de
categorias gramaticales (POS Tagging).

Como se menciona en la Seccién 2.1, no todos los nombres de personas
deben ser desidentificados, por ejemplo, los nombres de jueces, abogados o
referentes. Dado que estas menciones no estan etiquetadas en el corpus, el
modelo de algin modo puede «desaprender» a reconocer ciertos nombres que,
en una configuracion clasica de NER orientada a la deteccion exhaustiva de
entidades, deberian ser marcados como «Persona» («<PER»), aunque no tengan
interés para la tarea de desidentificacion. Una alternativa méas completa seria
distinguir también esas entidades, como hacen Cruces y Ferraro (2023), pero
debido a limitaciones de recursos no se implementa en esta etapa experimental.

Cabe destacar que, en el enfoque propuesto —y a diferencia de, por ejem-
plo, Glaser et al. (2021)— el modelo aprende no solo a reconocer las entidades
«Persona», sino también, de forma conjunta, cudles de todas las entidades
deben ser desidentificadas: en el corpus la etiqueta a ajustar se asigna tunica-
mente a las entidades que deben ser desidentificadas, mientras que las demas

permanecen sin etiquetar.

2.4.2. Experimentacion

Todos los experimentos comienzan con el modelo més grande disponible pa-
ra espanol (es_core_news_md), entrenado sobre los corpus AnCora y WikiNER
(Pan et al. 2017; Taulé et al. 2008), y que contiene 20 000 vectores unicos de
50 dimensiones. Este modelo puede realizar la division en tokens, el etiquetado
de categorias gramaticales, analisis de dependencias y el reconocimiento de
entidades nombradas de tipo persona (PER), ubicacién (LOC), organizacion
(ORG) y misceldanea (MISC). La medida F; reportada para la etiqueta PER
es de 0.897 para ese modelo, evaluado sobre el corpus WikiNER.

Se disenan diferentes experimentos, variando principalmente tres factores:
(a) la tasa de dropout; (b) reiniciar o mantener los pesos del médulo NER an-
tes del reentrenamiento; y (c) la etiqueta para marcar las entidades a desiden-
tificar. El resto de los parametros se mantienen con sus valores por defecto,
correspondientes a aquellos que obtuvieron los mejores resultados sobre el con-
junto de entrenamiento original. En la Tabla 2.3 se resumen los parametros y
valores con los que se experimentan.

La tasa de dropout regula la probabilidad de que caracteristicas individuales
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Parametro Valor

Etiqueta Reentrenamiento de PER o una nueva etiqueta PER-X.

Reiniciar NER  Si/No.

Dropout 0.10, 0.20, 0.30, 0.35, 0.40, 0.50, 0.60.

Parada Un méaximo de 500 rondas o 20 rondas sin mejora de
rendimiento.

Tabla 2.3: Pardametros y valores experimentados para el reentrenamiento del médu-
lo NER de SpaCly.

y representaciones internas sean «apagadas» durante el entrenamiento; esta
técnica ayuda a evitar que el modelo memorice los ejemplos y sobreajuste al
conjunto de entrenamiento (Srivastava et al. 2014). Aunque este valor puede
variar en el rango [0, 1], usualmente se establece en 0.5 o un valor menor. Se
prueban valores que van de 0.1 a 0.6, y, una vez fijado, el valor se mantiene
constante en todas las rondas de un mismo entrenamiento.

Por otra parte, SpaCy permite iniciar el entrenamiento a partir de un mo-
delo previamente entrenado, o reiniciar los valores del modelo y comenzar
desde cero. En el primer caso, se transfiere el conocimiento aprendido de un
entrenamiento previo —y sobre un corpus diferente—, y se ajusta el modelo a
los nuevos ejemplos provenientes del corpus actual. Esta configuracién permi-
te analizar el impacto del conocimiento previo en el ajuste al nuevo dominio,
frente a un modelo NER entrenado desde cero.

Finalmente, se consideran dos opciones para etiquetar las entidades a
desidentificar en los ejemplos del corpus B*N: (a) la etiqueta clasica para per-
sona, «<PER», preentrenada en el modelo de SpaCy; o (b) un nuevo subtipo de
esta etiqueta, «PER-X». En este ultimo caso, «PER» sigue siendo una posible
etiqueta del médulo NER, aunque no se encuentren ejemplos presentes en el
nuevo corpus de entrenamiento.

Cada entrenamiento es, entonces, una combinacion de etiqueta, reinicio del
modelo y tasa de dropout. Ademas, en cada entrenamiento, el modelo se ajus-
ta por rondas®, hasta alcanzar veinte rondas consecutivas sin que se supere

al mejor desempeno. Adicionalmente, como experimento suplementario, se en-

8En cada ronda se utiliza el conjunto de entrenamiento completo para ajustar al modelo.
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Experimento Etiqueta Reiniciar NER ~ Dropout  Criterio de Parada

PER-X PER-X No 0.10, 0.20, 20 rondas sin
0.30, 0.35 :

] , J ’ mejora de
PER-0 PE 51 0.40, 0.50 rendimiento
PER R y 0.60

No
PER-500 0.35y 0.40 500 rondas

Tabla 2.4: Resumen de los experimentos para el reentrenamiento del médulo NER
de SpaCy con el corpus B*N.

VP VP P-R

P=vpsrp = vpirn “'P¥R

Figura 2.4: Definiciones de precisién (P), cobertura (R) y medida Fy; VP, FPy
F N representan verdaderos positivos, falsos positivos y falsos negativos, respectiva-
mente (Jurafsky y Martin, 2025).

trenan las dos mejores configuraciones por un maximo de 500 épocas. Estas
dos configuraciones corresponden al experimento PER con tasas de dropout de
0.35 y 0.40, como se detalla mas adelante.

La combinacion de todos estos factores da lugar a los experimentos resu-
midos en la Tabla 2.4.

El desempeno de los modelos se evalia sobre el conjunto de evaluacién
mediante las métricas de precisién (P), cobertura (recall, R) y medida F},
definidas en la Figura 2.4. En el contexto de multiples documentos, se utiliza
la variante micro, que se obtiene calculando los valores globales de T'P, F'P y
F N sobre el conjunto total de instancias.” Ademds, se reporta el acierto por
documento (Document Accuracy, Accpoc), que representa la proporcién de

documentos en los que todas sus entidades son correctamente reconocidas.

2.4.3. Resultados

En la Figura 2.5 se presentan los valores de F} obtenidos para los distintos

experimentos al variar la tasa de dropout. Los resultados para los modelos con

9 Alternativamente, podria utilizarse la variante macro, que promedia los valores de F}
obtenidos para cada documento. Sin embargo, dado que los documentos de la BJN presentan
una gran variabilidad en la cantidad de entidades a desidentificar, esta métrica podria verse
sesgada por aquellas sentencias con pocas entidades a desidentificar.
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Figura 2.5: Valores de Fj al variar la tasa de dropout para los distintos experimen-
tos.

los mejores valores de F} se muestran en la Tabla 2.5.

Los resultados obtenidos permiten observar el efecto diferencial de la tasa

de dropout y de la eleccién de etiqueta en el rendimiento de cada experimento.

Sin considerar al experimento PER-500, se observa que los resultados del
experimento PER siempre superan a los resultados de PER-X y PER-0, sin
importar la tasa de dropout utilizada. Los mejores valores de F) se obtienen
con tasas de 0.35 y 0.40: 0.899 y 0.898 en 80 y 75 iteraciones, respectivamente.
Estos valores representan una mejora de casi 0.5 puntos sobre el F; de 0.400

obtenido con el modelo antes del reentrenamiento.

En el experimento final, PER-500, se repiten los experimentos con las dos
mejores configuraciones, pero modificando el criterio de parada a un nimero
fijo de 500 épocas: estos corresponden al experimento PER con tasas de dropout
de 0.35 y 0.40. Los modelos resultantes alcanzan un Fj de hasta 0.902 y 0.901

en 420 y 185 épocas, respectivamente.

La Figura 2.6 muestra el entrenamiento para la tasa de dropout 0.35, donde
se observa que los modelos se ajustan muy rapidamente y la ganancia comienza
a ser marginal después de aproximadamente 100 iteraciones.

El mejor modelo obtenido alcanza un Fj; de 0.902, un valor ligeramente

superior al 0.899 reportado originalmente por los autores de SpaCy para su
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Figura 2.6: Experimentos PER y PER-500 con tasa de dropout de 0.35 para 120

(arriba) y 500 épocas (abajo). Los mejores valores de F; son 0.899 en la ronda 80 y
0.902 en la ronda 420, respectivamente.

35



Experimento Dropout Iteracién Accpoc P R F

PER-500 0.35 420 0.485 0.899 0.905 0.902
PER 0.35 80 0.490 0.879 0.920 0.899
Original WikiNER - - - 0.899 0.896 0.897
PER-X 0.40 205 0.450 0.885 0.892 0.889
PER-0 0.30 60 0.390 0.852 0.909 0.879
Original B*N - - 0.000 0.300 0.599 0.400

Tabla 2.5: Mejores resultados sobre el conjunto de evaluacién para cada experi-
mento segun Fj. Se agregan los resultados en el mismo conjunto del modelo sin
reentrenar junto al resultado reportado por los autores de SpaCy sobre su corpus
de evaluacion, WikiNER. Los mejores resultados se indican en negrita, mientras que
los segundos mejores resultados se muestran subrayados.

modulo NER sobre el corpus WikiNER, pero levemente por encima de los 0.5
puntos sobre el F; de 0.400 que logra ese mismo modelo en el corpus B*N antes

de ser reentrenado.

Dada la especificidad de la tarea —reconocer solo un subconjunto de enti-
dades de tipo PER, en un dominio especifico y en espanol— es dificil comparar
este modelo con otros sistemas de NER, salvo para los resultados reportados
por Cruces y Ferraro (2023) sobre el mismo corpus de la BJN. Los resultados
se encuentran 0.054 puntos por debajo de los 0.956 de medida F; reportado
por Y. Jiang et al. (2021) y a 0.011 puntos de los 0.911 de Cruces y Ferraro
(2023), pero 0.017 puntos por encima de los 0.885 de Gutiérrez-Fandino et al.
(2022).

En conclusién, el reentrenamiento del médulo NER de SpaCy mejora sig-
nificativamente el rendimiento con el corpus B*N, especialmente en el etique-
tado de entidades a desidentificar. El mejor modelo alcanza un F; de 0.902
—considerado satisfactorio para la tarea de desidentificacién propuesta, dada
la complejidad del dominio y el niimero de ejemplos anotados—, superando
ampliamente los 0.400 obtenidos por el modelo sin reentrenar. Estos resultados
confirman la importancia de un ajuste especifico sobre el corpus objetivo para

un desempeno adecuado en tareas como NER sobre textos juridicos.
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Entrada: Conjunto de datos X = {z1,x9,...,2,}; funcién de distancia
d(z;, z;); funcién de enlace linkage(K;, K;); umbral p.
Salida: Conjunto de agrupamientos K = {Ki,...,K;}
1: Inicializar cada punto de datos como un agrupamiento individual:

K« {{z1},{z2}, ..., {zn}}

2: Calcular la matriz de distancias inicial D entre todos los agrupamientos:
D(KZ',KJ') :link:age(Ki,Kj), VK@,KJ' e K

: Mientras 3K;, K; € K, i # j D(K;, K;) < p hacer
Encontrar un par (K, K;), p # ¢, a minima distancia.
Fusionar los agrupamientos: K, = K, U K,
Actualizar el conjunto de agrupamientos K:

K« (K\{K, Kq}) U{Kn}

T Recalcular la matriz de distancias D para el nuevo K.
8: Fin Mientras
9: Retornar K

Figura 2.7: Pseudocédigo del algoritmo Agrupamiento Aglomerativo con criterio
de parada por umbral de distancia p.

2.5. Resolucion de Correferencias

Como segundo paso en el proceso de desidentificacion, las entidades deben
ser reemplazadas por etiquetas de manera que todas las referencias a una
misma persona reciban la misma y tnica etiqueta. Esta tarea es una version
simplificada de la resolucion de correferencias, en la que solo se consideran
nombres propios, mientras que otros fenémenos, por ejemplo pronombres, son
ignorados debido a su escaso impacto en la reidentificacion de las personas

involucradas.

Dado que tnicamente se consideran nombres propios —la mayoria de las
entidades son variaciones de un mismo nombre: «Pérez Rodriguez, Pedro»,
«Pedro Pérez» y «Pedro», en el Ejemplo 2.4 de la Seccion 2.1—, y la cantidad
de entidades a agrupar en cada documento es relativamente pequena y desco-
nocida, se decide experimentar con un algoritmo no supervisado, agrupamiento

aglomerativo (Agglomerative Clustering; Everitt et al. 2011).
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2.5.1. Agrupamiento de Nombres

El agrupamiento aglomerativo es un algoritmo de agrupamiento jerarquico
que fusiona de manera iterativa los grupos mas cercanos. El algoritmo utiliza
una estrategia bottom-up: comienza considerando cada elemento de una entra-
da X como un conjunto individual y, en cada iteracion, fusiona aquellos dos
agrupamientos que presentan la menor distancia entre si, reduciendo en uno
la cantidad total de agrupamientos.

El proceso continuia hasta que se obtiene un tinico conjunto —esto es, todos
los elementos pertenecen a una misma clase—, o hasta alcanzar un criterio de
parada previamente establecido. Estos criterios son: (a) una cantidad k de
agrupamientos, o (b) todos los agrupamientos estan a una distancia superior
a un umbral p entre si.

En la Figura 2.7 se presenta un esquema del algoritmo de agrupamiento
aglomerativo con este ultimo criterio de parada.

Para determinar los agrupamientos a fusionar, el algoritmo requiere que se
utilicen una funcion de distancia d y una funcién de enlace linkage. La funcion
d calcula la distancia entre dos instancias del conjunto de entrada X. Por otro
lado, la funcion de enlace linkage calcula la distancia entre dos agrupamientos
K; y K; a partir de las distancias entre las instancias que los componen.

Existen varias formas de definir esta funcién, como la distancia minima,
maxima o promedio entre las instancias de ambos agrupamientos. Por ejemplo,

la distancia promedio linkageg., se define en el Ejemplo 2.6.

(2.6)

1
linkageawy(Ki, Kj) = 7 Z Z d(zp, xq)
’KZ| ' ‘K‘]| CCpEKZ‘ CCqEKj

El resultado del algoritmo es interpretable como un dendrograma, un arbol
jerarquico que muestra las fusiones realizadas por el algoritmo. En la Figura 2.8
se presenta un ejemplo de dendrograma para un conjunto de cinco instancias.
El umbral de distancia p se representa como una linea horizontal punteada;
los agrupamientos que se encuentran por debajo de esta linea se consideran
parte del mismo grupo final.

En el ejemplo planteado, para un valor de umbral p; de 0.8, se generan
dos agrupamientos finales: «Rodriguez» y «Rodriguez, Maria» en un conjunto

y «Juan Pedro», «Pérez, Juan» y «Juan» en otro. Por otra parte, para un
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Figura 2.8: Dendrograma resultante de aplicar el Agrupamiento Aglomerativo has-
ta llegar a un Unico agrupamiento. Se muestran las fusiones de agrupamientos para
cinco nombres de entrada y dos posibles umbrales, 1 y po, que generan dos y tres
agrupamientos finales, respectivamente.

umbral po de 0.4 se obtienen tres agrupamientos, por la separacion del segundo
en «Juan Pedro» por un lado y «Pérez, Juan» y «Juan» por otro.

Para la tarea de desidentificacién, se espera que el algoritmo agrupe co-
rrectamente las distintas menciones a una misma persona, mientras que las
menciones a personas diferentes queden en agrupamientos separados. Um-
brales altos tienden a generar pocos agrupamientos —lo que se traduce en
que, posiblemente, distintas personas queden desidentificadas bajo una misma
etiqueta—, mientras que umbrales bajos producen soluciones mas fragmenta-
das —y que menciones a una misma persona terminen siendo sustituidas por
distintas etiquetas—.

Se experimenta, entonces, con diferentes configuraciones de umbrales y
funciones de distancia para evaluar el rendimiento del algoritmo, utilizando
el corpus B*N. Se toma la misma divisién en conjuntos de entrenamiento y
evaluacién del reentrenamiento del médulo NER de SpaCy, presentado en la
Seccion 2.4.

El corpus de entrenamiento, en este caso, permite determinar cuales combi-
naciones de funciones de distancia y umbral generan los mejores agrupamientos

de salida. Luego, el conjunto de evaluacion se utiliza para estimar el rendimien-
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Parametro  Valor

Distancia Overlap, Jaccard, Sgrensen, Bag, LCSSTR, Ham-
ming, Goto-H, Bag, Entropy-NCD | Stremp95,
Jaro-Winkler, Smith-Waterman, LCSSEQ, Postfix,
Needleman-Wunsch, Ratcliff-Obershelp, Levenshtein,
Damerau-Levenshtein

Umbral Desde 0.05 hasta 0.95 con paso de 0.05

Vinculo linkage,,, (otras opciones fueron descartadas en tests
preliminares)

Tabla 2.6: Parametros del experimento del entrenamiento de Agrupamiento Aglo-
merativo.

to de las configuraciones de funcién y umbral encontradas.

2.5.2. Experimentaciéon

Para la experimentacion, se utiliza la implementacion del algoritmo pro-
vista por la biblioteca Scikit-Learn (Pedregosa et al. 2011). Ademds de una
funcion de enlace, esta implementacién recibe una matriz de distancias en-
tre todas las entidades involucradas, en lugar tomar directamente una funcion
de distancia. Se prueba ademas con distintos valores de umbrales para gene-
rar los agrupamientos de salida. En la Tabla 2.6 se resumen los pardmetros
experimentados.

En cuanto a la funcion de enlace, en pruebas preliminares se observa que
sisteméaticamente se obtienen los mejores resultados con el promedio de distan-
cias entre agrupamientos —la funcién linkage,.q, definida en el Ejemplo 2.6—.
Se fija este pardmetro en ese valor para el resto de los experimentos.'®

Por otra parte, en cuanto a la funcion de distancia d para el calculo de la
matriz de distancias, se consideran las funciones implementadas en el proyecto
TextDistance.!! Se prueban 18 distancias o pseudo-distancias de esta bibliote-
ca. En la Figura 2.9 se presentan las definiciones de las cuatro distancias con

mejores resultados, como se detalla més adelante en la Seccién 2.5.3.12

190tras opciones descartadas incluyen la distancia méxima o minima entre observaciones
de los agrupamientos o la varianza en los agrupamientos fusionados.

Ta biblioteca se encuentra disponible en: https://pypi.org/project/textdistance/

12Fn las primeras pruebas se utiliza una funcién de distancia propia, basada en heuristicas
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dpag(A; B) = 1 — méx(|Bag(A) — Bag(B)|, |Bag(B) — Bag(A))

AN B
daccar A,B =1—- =
|AN B
dOverla (A> B) =1~ T TR
' min(|Al, |B)
2/ AN B
dsgrensen A)B =1—- =

Figura 2.9: Definiciones de las distancias basadas en las funciones de similitud Bag,
Jaccard, Overlap y Sorensen, donde Bag(X) representa la bolsa de palabras de la
entrada X.

Los nombres se preprocesan para mejorar los resultados. Durante este pro-
ceso, todas las letras se transforman a mintsculas, se eliminan acentos especia-
les y los nombres transpuestos se transforman a su forma canénica. Por ejem-
plo, las menciones «BRUNO TREZZA, Juan Liber» y «Cornelio Grana» del
Ejemplo 2.4 se transforman en «juan liber bruno trezza» y «cornelio granas,
respectivamente. Las secuencias de nombres se dividen en tokens utilizando
espacios en blanco como separadores.

Aunque existen varias métricas de desempeno propuestas para el problema
general de resoluciéon de correferencias, no hay consenso sobre cudl es la mas
adecuada. Entre las métricas més antiguas se encuentran MUC y B? (Bagga
y Baldwin, 1998; Vilain et al. 1995), aunque, debido a sus debilidades, se
proponen varias alternativas como CEAF, BLANC y LEA (Luo, 2005; Luo et
al. 2014; Marquez et al. 2013; Moosavi y Strube, 2016).

Dado que en la experimentacion se aplica un algoritmo de clustering, en este
trabajo se opta, en cambio, por métricas usuales para evaluar el rendimiento
en estos casos: homogeneidad (H ), completitud (C'), medida V (V}) y el indice
de Rand Ajustado (Adjusted Rand Index, ARI), utilizando esta ultima como
métrica objetivo (Hubert y Arabie, 1985; Rosenberg y Hirschberg, 2007). La

Figura 2.10 presenta las definiciones de estas cuatro métricas.'> Ademds, al

para determinar el nombre y apellido y comparar sus coincidencias por separado, que se
descarta rdpidamente por sus bajos rendimientos en comparacién con las distancias estandar.

3Homogeneidad, completitud y V7 son andlogas a las medidas de precisién, cobertura y
F; empleadas en NER, pero adaptadas al contexto de clustering. La métrica H evalia en qué
medida cada grupo contiene inicamente miembros de una misma clase, mientras que C' mide
si todos los miembros de una clase estan asignados al mismo grupo. La medida V; combina
H y C en su media arménica, al igual que la medida Fj lo hace con P y R. Por su parte,
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Figura 2.10: Definiciones de homogeneidad (H), cobertura (C'), Vi y ARI Las
clases reales y las estimadas se representan con Ty K, respectivamente; N es el
namero total de elementos.

igual que en la tarea NER, se utiliza la métrica Docacc, que representa la
proporcion de sentencias en las que todas sus entidades son correctamente
agrupadas.

El algoritmo se aplica para cada sentencia de manera independiente, que es
el nivel de granularidad de la evaluaciéon. Las métricas generales en este caso
son macro, y se calculan como el promedio de los valores obtenidos para las

distintas métricas en cada sentencia.

2.5.3. Resultados

El desempeno del algoritmo de clustering varia segin la distancia seleccio-
nada y el umbral de fusion aplicado. Los mejores valores de ARI en el conjunto
de entrenamiento se obtienen para las distancias Overlap, Jaccard, Sorensen y
Bag en los umbrales 0.45, 0.75, 0.60 y 0.85 respectivamente.

En la Figura 2.11 se muestra el desempeno en el conjunto de entrenamiento
al variar el umbral de fusién segin la métrica ARI para estas cuatro distancias.
En la Figura 2.12 se muestran en detalle las métricas para las dos mejores,

Qverlap y Jaccard.

la métrica ARI cuantifica la similitud entre dos particiones, ajustando el valor en funcién
de la probabilidad de coincidencias aleatorias; su rango varia entre -1 (total desacuerdo) y
1 (perfecto acuerdo).
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Figura 2.11: ARI para las distancias Overlap, Jaccard, Sorensen y Bag por valor
de umbral en el conjunto de entrenamiento.

Tras determinar el mejor umbral para cada distancia, se evalian sus des-
empenos sobre las 2220 referencias de nombres del conjunto de evaluacion. En

la Tabla 2.7 se muestran los cuatro mejores resultados segiin ARL

La combinacién de la distancia Overlap con un umbral de fusién de 0.45
obtiene los mejores resultados en todas las métricas de desempeno —salvo
en completitud, en donde queda segunda— con un ARI promedio de 0.960,
resolviendo correctamente las correferencias en 162 de los 200 documentos del
conjunto de evaluaciéon. Esto sugiere que la distancia Overlap con un umbral
moderado permite agrupar de manera consistente distintas menciones de la

misma persona sin fusionar identidades diferentes.

Comparando con (Cruces y Ferraro, 2023) —que trabaja con el mismo
enfoque sobre la BJN, pero entrenando una red siamesa para calcular la dis-
tancia entre nombres—, Ouverlap-0.45 supera ampliamente los 0.882 de ARI y
los 0.669 de acierto por documento de esa solucién. En general, estos resul-
tados muestran que Qverlap-0.45 proporciona un desempeno consistente, con
una performance superior y un costo de entrenamiento y ejecucién menor que

soluciones mas complejas, ofreciendo asi una alternativa simple y eficiente para
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Figura 2.12: ARI, Accpoc, C'y H en el conjunto de entrenamiento para Ouverlap
(arriba) y Jaccard (abajo) por valor de umbral.
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Distancia 1 Accpoc H C Vi ARI

Overlap 045 0.810 0.986 0.967 0.970 0.951
Jaccard 0.75 0.790 0978 0964 0.961 0.937
Sgrensen  0.60 0.786 0978 0963  0.960  0.936

Bag 0.85 0.758 0953 0.972 0.949 0.919

Tabla 2.7: Resultados de las cuatro mejores soluciones distancia-y segin A RI sobre
el conjunto de evaluacion.

la resolucién de esta tarea.

2.6. Sintesis

Este capitulo aborda el primero de los objetivos planteados en esta tesis:
la desidentificaciéon automatica en sentencias de la Base de Jurisprudencia Na-
cional del Uruguay. En particular, la investigacion se enfoca en la tarea de
desidentificar los nombres propios de las personas involucradas en las senten-
cias, sin afectar la coherencia narrativa de los hechos. El resultado de este
trabajo se encuentra publicado en la revista arbitrada «Information» (Garat y
Wonsever, 2022).

Para el desarrollo y evaluacion de los modelos automaticos que resuelvan es-
ta tarea, se construye un corpus a partir de 997 sentencias judiciales de la BJN.
Este corpus, denominado B*N, contiene 10 102 menciones a nombres propios,
anotadas manualmente. Este corpus constituye en si mismo una contribucién
relevante al ser el primer recurso anotado basado en la BJN.

La solucién propuesta se organiza en dos grandes etapas: (a) el reconoci-
miento de entidades nombradas para identificar las menciones de nombres a
desidentificar en el texto, y (b) la resolucién de correferencias para agrupar las
distintas menciones que refieren a una misma persona.

En la primera etapa, se reentrena el médulo NER de la biblioteca SpaCy
utilizando el corpus B*N. Se experimenta con distintas configuraciones de tasa
de dropout y criterios de parada, logrando un modelo con un F; de 0.902 en el
corpus B*N, lo que representa una mejora de 0.50 en el desempeno del modelo
sin reentrenar y superando el valor reportado para ese mismo modelo en su
corpus de entrenamiento.

Para resolver las correferencias, se experimenta con un algoritmo de agrupa-
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miento aglomerativo, y a partir del corpus B*N se estiman la mejor distancia
y su umbral de fusién. Los mejores resultados se obtienen con la distancia
Owerlap, con un umbral de fusién de 0.45, alcanzando un ARI de 0.960 y una
precision por documento de 0.81.

Dada la sensibilidad de los datos a publicar, solo una soluciéon completa-
mente precisa permitiria convertir el proceso de desidentificacién en uno to-
talmente automatico. Sin embargo, los resultados obtenidos son prometedores
y permiten considerar la posibilidad de un proceso semiautomaético, en el que
un operador humano revise y corrija las salidas del sistema automatico. Cabe
mencionar que el resultado se integra en un prototipo funcional para el proyec-
to «Curacion Automatica de sentencias de la Base de Jurisprudencia Nacional»
del Fondo Sectorial de Investigacion a partir de Datos de la ANII-MIEM.

En conjunto, este capitulo demuestra la viabilidad técnica y metodologica
de abordar la desidentificacion automatica de nombres en textos judiciales, con
soluciones facilmente integrables gracias a su base en herramientas de cédigo
abierto y bajo costo de ejecucion. Los resultados obtenidos sientan las bases
para futuras investigaciones y desarrollos orientados a mejorar el procesamiento

automatico y la desidentificacion en la Base de Jurisprudencia Nacional.
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Capitulo 3
Analisis de marcos semanticos

La extraccion de eventos y asignaciéon de roles semanticos es una tarea
de larga data en el campo del Procesamiento del lenguaje natural (PLN) y la
Extraccién de informacién (Information Eztraction, IE). Consiste en identificar
eventos especificos en un texto, junto con sus participantes y circunstancias
asociadas, respondiendo preguntas como jquién hizo qué a quién, cuando y
donde? (Jurafsky y Martin, 2025).

En esta tesis se plantea, en el contexto de la Base de Jurisprudencia Na-
cional (BJN), la extraccion automaética de eventos a partir de sentencias judi-
ciales. El resultado de esta tarea puede proporcionar informacion valiosa para
diversas aplicaciones, como el analisis estadistico de delitos, la identificacién
de patrones legales o la mejora de los sistemas de buisqueda, entre otras.

El marco tedrico elegido para representar los eventos es la Teoria de Marcos
Seméanticos (Frame Semantics Theory; Fillmore, 1976). Su autor introduce el
concepto de framing como «the appeal, in perceiving, thinking, and commu-
nicating, to structured ways of interpreting experiences».' Fillmore propone
que las palabras estan ligadas a estructuras cognitivas denominadas «marcos»
(frames), que representan situaciones prototipicas que involucran eventos, par-
ticipantes, ubicaciones y tiempos. Ciertas palabras, entonces, «evocan» marcos
en la mente del lector o hablante, cuyos componentes sintacticos suelen des-
empenar roles seménticos especificos dentro de esos marcos (C. F. Baker et al.
1998).

Un ejemplo ampliamente utilizado es el de una transaccién comercial, en la

que tipicamente se presenta una situacién de compra y venta con sus elementos

IEl framing consiste en recurrir —al percibir, pensar y comunicar— a estructuras que
organizan la interpretacién de las experiencias.
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lingtiisticos asociados: «comprar», que es un verbo que presenta la transaccién
desde el punto de vista del comprador, y «vender», que lo hace desde la pers-
pectiva del vendedor. Ademads, intervienen una cantidad de dinero, un tipo de
pago y bienes que cambian de propietario.

El andlisis de marcos semdnticos (Frame Semantic Parsing, FSP) adopta
la Seméantica de Marcos para la extraccion de eventos bajo esta teoria: busca
la identificacion y extraccién de los marcos, junto con sus elementos, en un
texto dado (C. F. Baker et al. 1998; Gildea y Jurafsky, 2002; Ruppenhofer et
al. 2016).

En particular, este trabajo explora la aplicaciéon de técnicas de aprendiza-
je en contexto (In-Context Learning, ICL) para la resolucién del Anélisis de
Marcos. ICL propone utilizar un gran modelo de lenguaje (Large Language
Model, LLM) para resolver tareas particulares, sin necesidad de modificar su
arquitectura ni ajustar sus parametros (Brown et al. 2020; Radford et al. 2019;
Wei et al. 2024). En su lugar, se guia al modelo proporcionandole, como parte
de su entrada —el prompt—, una descripcion de la tarea y ejemplos de entrada
con su salida correspondiente. En el caso de FSP, los ejemplos son textos con
sus marcos asociados.

Dado que, al momento de comenzar este trabajo, no se encuentran ante-
cedentes del uso de ICL para la tarea de FSP, el primer paso es investigar su
viabilidad y rendimiento. Con este fin, se decide aprovechar la base de marcos
del Proyecto FrameNet, que define mas de 1220 marcos semanticos y contiene
mas de 200000 ejemplos anotados manualmente (C. F. Baker et al. 1998).

En sintesis, en esta primera fase del trabajo se investiga la efectividad de
aplicar ICL a la tarea de FSP. En particular, se explora si un LLM puede
aprovechar el conocimiento obtenido durante su entrenamiento para llevar a
cabo esta tarea y cémo su rendimiento se ve influido por la cantidad de ejemplos
proporcionados. Las pruebas se basan exclusivamente en las definiciones y
anotaciones del proyecto FrameNet, y se evalian utilizando modelos Claude
(Anthropic), GPT (OpenAl) y DeepSeek (Anthropic, 2024; DeepSeek-Al et
al. 2025; OpenAl, 2024). En una segunda fase, presentada en el Capitulo 4,
se desarrolla la extraccién de eventos de violencia en la BJN basada en los
resultados obtenidos en esta etapa.

La organizacién de este capitulo es la siguiente: en la Seccién 3.1 se presenta
el Proyecto FrameNet. La Seccion 3.2 revisa los trabajos relacionados con FSP

y el uso de ICL en PLN. La Seccién 3.3 describe la propuesta de aplicar

48



ICL a FSP, detallando las tareas abordadas para la generacion automatica de
prompts a partir de FrameNet. Finalmente, en la Seccion 3.4 se presenta una

sintesis del trabajo desarrollado en este capitulo.

3.1. FramelNet

El proyecto FrameNet?, desarrollado en el International Computer Scien-
ce Institute en Berkeley, define més de 1220 marcos semanticos para el inglés
contemporédneo (C. F. Baker et al. 1998; Ruppenhofer et al. 2016). En la base
de marcos de este proyecto existen mas de 200 000 ejemplos anotados manual-
mente basados en la Teoria de Marcos Semanticos.

Aunque existen proyectos basados en FrameNet para otras lenguas, e inclu-
so un proyecto de Multilingual FrameNet que vincula marcos entre diferentes
lenguas, sus alcances son limitados (C. F. Baker y Lorenzi, 2020).

A diferencia de otros recursos seménticos como PropBank (Palmer et al.
2005) —que se centra en los roles semanticos de los verbos individuales, uti-
lizando etiquetas numéricas como «Arg0», «Argl», etc., para identificarlos—,
FrameNet organiza los marcos semanticos en torno a situaciones prototipicas
y sus elementos, lo que le permite capturar relaciones semanticas més genera-
les y conceptuales. Esto resulta fundamental para el objetivo de extraccién de
eventos en la BJN y es una de las razones por las que se selecciona FrameNet
como marco tedrico para este trabajo.

En el proyecto FrameNet, cada marco se encuentra descripto por una de-
finicién y por sus posibles elementos (Frame Element, FE). Los elementos del
marco se dividen en centrales y periféricos: los FE centrales son esenciales para
el significado del marco, mientras que los otros son generalmente circunstan-
ciales.

Ademas, existe un atributo especial llamado «Objetivo» (Target), que
senala la presencia misma del marco en la oracién. El «Objetivo» estd repre-
sentado por una unidad léxica (Lezical Unit, LU), que es la palabra o expresion
que evoca el marco en el texto, y puede ser tanto un verbo, un adjetivo, un
grupo nominal, etc. Hay mas de 13 600 unidades léxicas definidas en FrameNet,
cada una asociada a uno o mas marcos semanticos.

Por ejemplo, el marco «Asesinato»® (Killing) se define como «A Killer or

2Disponible en: https://framenet.icsi.berkeley.edu/
3Como se detalla més adelante, este es uno de los marcos utilizados durante la ex-
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Figura 3.1: Ejemplo extraido de FrameNet para el marco «Asesinato» (Killing),
con unidad léxica «matar» (kill). Se marcan los elementos: «Asesino», «Victima»
—resaltados en azul y rojo, respectivamente—, y el «Objetivo», en negrita.

Cause causes the death of the Victim»*. Los elementos centrales para este

marco son los siguientes:

— Asesino (Killer): La persona o entidad sintiente que causa la muerte de

la victima.

— Causa (Cause): Una entidad inanimada o un proceso que provoca la

muerte.

— Victima ( Victim): La entidad viviente que muere como resultado del acto

de matar.

Instrumento (Instrument): El dispositivo utilizado por el agresor.

Medio (Means): El método o accién que el agente homicida emplea para

provocar la muerte.

Dentro de los elementos del marco periféricos del marco «Asesinato» se
incluyen entidades como el beneficiario, el tiempo y el lugar.

Algunas posibles unidades léxicas asociadas al «Objetivo» de este marco son
los verbos «matar» (kill), «masacrar» (slaughter) y «asesinar» (murder), los
sustantivos «decapitacién» (decapitation), <homicidio» (homicide) y «asesinato
en masa» (mass murder), y el adjetivo «<mortal» (deadly), entre otros.

La Figura 3.1 presenta un ejemplo extraido de FrameNet correspondiente al
marco «Asesinato», evocado por la unidad 1éxica «asesinado» (killed). De todos

los posibles elementos de este marco, solo figuran «Asesino» y «Victima». A

perimentacién y es de particular interés considerando la extraccién, en una fase poste-
rior, de eventos de violencia en la BJN. Una definicién parcial de este marco en espanol
e inglés se presenta en el Anexo 1. La versién completa en inglés se encuentra disponible en:
https://framenet.icsi.berkeley.edu/frames/Killing.

4Un asesino o causa provoca la muerte de la victima.
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‘They|**" had killed ""%! or captured |about a quarter of the enemy’s

Argl

‘ known leaders

Figura 3.2: Anotacién segun PropBank para el Ejemplo 3.1. Los roles «Arg0» y
«Argl» corresponden a los roles seméanticos de «Asesino» y «Victima» de FrameNet.
El marco «kill.01» indica al verbo «kill» en su primer sentido: causar la muerte,
asesinar.

modo de comparacion, la Figura 3.2 ilustra la anotacion correspondiente segtin

PropBank para el mismo ejemplo.

Los ejemplos en la base de datos de FrameNet estan clasificados por unidad
léxica, y cada ejemplo consiste en una tinica oracién. Aunque una oracién puede
contener varias ocurrencias de un mismo marco o de marcos diferentes, en cada
ejemplo de FrameNet se marca exclusivamente una de ellas. En la Figura 3.1
se observa que, por ejemplo, a pesar de que «capturado» (captured) evoca a

otro marco, no se encuentra identificado en ese caso.’

Ademas, FrameNet organiza los marcos en una estructura relacional, don-
de algunos marcos heredan propiedades de otros o estan conectados mediante
relaciones semanticas, lo que permite capturar conexiones conceptuales mas
complejas entre eventos. Por ejemplo, el marco «Asesinato» hereda del mar-
co «Accién Transitivar (Transitive_action), es ancestro del marco «Ejecucion»
(Ezecution), y se encuentra relacionado con los marcos «Supervivencia» (Sur-

viving) y «Muerte» (Death).

En resumen, FrameNet proporciona un marco estructurado para represen-
tar situaciones prototipicas, lo que permite identificar de manera sisteméatica
los participantes y las circunstancias de los eventos. El volumen de ejemplos
anotados en FrameNet resulta particularmente 1til para el desarrollo de solu-
ciones basadas en aprendizaje en contexto, en las que se construyen demos-
traciones que sirven de guia a los modelos de lenguaje en la resolucién de la
tarea. Gracias a estas caracteristicas, FrameNet resulta un recurso adecuado
para la extracciéon automatica de informacién con ICL, con el objetivo final de

su aplicacion en la BJN.

5En ese ejemplo, el marco faltante es «Tomar cautivo» (Taking captive).
Disponible en: https://framenet.icsi.berkeley.edu/frames/Taking_captive
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3.2. Trabajos Relacionados

El analisis de marcos semanticos (Frame Semantic Parsing, FSP) tiene
como objetivo detectar y extraer las estructuras definidas por Fillmore (1976)
en su Teorfa de Marcos Semanticos.

El proceso de FSP suele dividirse en dos subtareas: la identificacion de
marcos (Frame Identification, F1) y el etiquetado de roles seménticos (Frame
Semantic Role Labeling, FSRL). La tarea FI se ocupa de detectar la presencia y
el tipo de marco, mientras que FSRL se centra en, dado el marco y su objetivo,
identificar los predicados y sus argumentos, etiquetando cada argumento con
el roles semanticos correspondiente. A su vez, la deteccién e identificacion se
presentan a veces como dos subtareas distintas.

Desde comienzos de la década de 2000, la tarea de etiquetado de roles
semanticos ha recibido una atencién considerable y ha sido el foco de varias
tareas compartidas en conferencias (C. Baker et al. 2007; Carreras y Marquez,
2005; Litkowski, 2004). Durante las dos tltimas décadas, se han evaluado diver-
sos enfoques, que van desde sistemas basados en reglas y maquinas de vectores
de soporte (Support Vector Machines, SVM) hasta técnicas de comprension
automdtica de textos (Machine Reading Comprehension), redes neuronales
profundas y modelos de lenguaje preentrenados como BERT (Ai y Tu, 2024;
Bastianelli et al. 2020; Das et al. 2014; Ferraro y Suominen, 2020; FitzGerald
et al. 2015; Gildea y Jurafsky, 2002; Roth y Lapata, 2015; C. Zheng et al.
2023).

Un ejemplo de solucién para FSRL puede encontrarse en el trabajo de Bas-
tianelli et al. (2020): en primer lugar, se identifican los segmentos en el &rbol
de constituyentes de la entrada a partir de una red neuronal convolucional de
grafos (Graph Convolutional Network, GCN) entrenada a tal fin; en segundo
lugar, se les asigna un rol utilizando dos campos aleatorios condicionales ( Con-
ditional Random Fields, CRF), uno para identificar cudles son los argumentos
y otro para etiquetarlos con su correspondiente rol. Con este enfoque, se al-
canza un £ de 0.756 en el conjunto de datos de FrameNet 1.5, utilizando los
marcos y objetivos ya marcados en el conjunto de referencia (gold standard).’

El trabajo AGED aprovecha la informacion sobre los marcos en FrameNet:
las definiciones de los marcos se concatenan con los textos de entrada y se

utilizan como ejemplos para entrenar un modelo de lenguaje. En particular, las

6Se recuerda que la definicién de F; se encuentra en la Figura 2.4.
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definiciones de las distintas entidades se utilizan como espacios que deben ser
completados con los argumentos extraidos (C. Zheng et al. 2023). Este enfoque
obtiene una métrica F; de 0.769 en el conjunto de datos de FrameNet 1.7. Aiy
Tu (2024) siguen el modelo AGED pero, para cada marco, agregan un modelo
CRF para modelar la relacién entre los argumentos, alcanzando un F; de 0.771
en el conjunto de datos de FrameNet 1.7.

Por otra parte, el aprendizaje en contexto es un paradigma que permite
a los grandes modelos de lenguaje aprender a resolver una tarea a partir de:
(a) la definicién en lenguaje natural del problema a resolver, y (b) ejemplos
de entrada y salida proporcionados como demostraciones. La principal ventaja
de ICL es que no requiere ajuste de parametros ni cambios de arquitectura,
lo cual reduce el tamano de los conjuntos de entrenamiento necesarios. Sin
embargo, esto suele conllevar un menor rendimiento en comparacion con los
modelos ajustados especificamente para una tarea (Brown et al. 2020; Dong
et al. 2024).

El uso de ICL para la extraccién de relaciones (Relation Eztraction, RE),
una tarea emparentada con FSRL, ha sido explorado en algunos trabajos re-
cientes. Esta tarea consiste en identificar y clasificar las relaciones semanticas
entre entidades en un texto; a diferencia de FSP, usualmente se enfoca en
relaciones binarias entre entidades nombradas.

Un estudio sobre el rendimiento de GPT-3 (Brown et al. 2020) en tareas
de NER y RE en textos biomédicos se presenta por Jimenez Gutierrez et al.
(2022). En ese trabajo se comparan modelos de lenguaje basados en BERT,
ajustados a la tarea respectiva, con la aplicacién de ICL sobre GPT-3 con una
cantidad de ejemplos que varia entre uno y tres, concluyendo que sigue siendo
mas efectivo el ajuste fino que ICL para ese problema.

Sin embargo, Wan et al. (2023) exploran el uso de ICL también con el
modelo GPT-3 para la extraccion de relaciones con resultados diversos. Los
autores proponen una solucion, denominada GPT-RE, que utiliza un LLM pa-
ra determinar si existe una relacién entre un par de entidades. Los ejemplos
para las demostraciones son seleccionados mediante un proceso de recupera-
cién basado en similitud con la entrada, variando su cantidad entre 5 y 30
ejemplos. Los experimentos demuestran que GPT-RE puede lograr un rendi-
miento competitivo en comparacién con los modelos ajustados especificamente
para la tarea en conjuntos como el de Semeval 2010 y TACRED (Hendrickx
et al. 2010; Y. Zhang et al. 2017).
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El uso de LLM para la extraccién de relaciones sin proveer ejemplos (zero—
shot) es explorado en los trabajos de G. Li et al. (2023) y K. Zhang et al.
(2023). Los autores proponen un método basado en plantillas para generar
prompts que guian al LLM a extraer relaciones entre entidades nombradas en
un texto. Los experimentos se realizan con modelos GPT-3-5, ChatGPT, y
FLAN-T5 (Chung et al. 2024), y los resultados muestran que el enfoque puede
alcanzar un rendimiento competitivo con modelos ajustados especificamente

para la tarea.

En el articulo de Devasier et al. (2025) se presenta un enfoque para la
extraccion de argumentos con LLM basados en FrameNet, utilizando tanto
ICL como ajuste fino. En particular, para el aprendizaje con ICL, se emplea
exclusivamente el conjunto de textos con anotaciones completas de FrameNet,
y se incorporan hasta cinco ejemplos anotados por caso. Los marcos y sus
objetivos ya se asumen identificados y, por tal motivo, los objetivos se senalan
en la entrada del modelo. El mejor resultado de F; reportado con ICL es de
0.592, con GPT-4, mientras que para ajuste fino es de 0.794 con Qwen2.5-
14B. Estos resultados indican que el ajuste fino mantiene una ventaja en el

rendimiento sobre ICL, cuyo resultado es considerablemente inferior.

Los trabajos de C. Zheng et al. (2023) y Devasier et al. (2025) incorporan
conocimiento de FrameNet y muestran cémo aprovechar sus definiciones y
ejemplos anotados para guiar la extraccién de argumentos. No obstante, ambos
enfoques se centran en la deteccion de argumentos partiendo de marcos ya
identificados y no abordan de forma integral el problema completo de FSP

—esto es, la identificacion de marcos, objetivos y sus argumentos asociados—.

En sintesis, aunque el aprendizaje en contexto ha sido explorado en diversas
tareas de PLN —como resumen automatico, analisis de sentimientos, traduc-
cién y extraccion de relaciones (Agarwal et al. 2025; Dong et al. 2024; Xu et al.
2024)—, su aplicacién al FSP permanece todavia poco desarrollada. Esta bre-
cha evidencia una oportunidad clara de investigacion: explorar cémo combinar
ICL con el conocimiento seméntico estructurado de FrameNet para abordar de
manera integral la extracciéon tanto de marcos como de roles seméanticos, con
el objetivo de reducir la dependencia de ajustes costosos y ampliar la aplicabi-
lidad en dominios especificos, en particular, en esta investigacién, el dominio

legal.
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3.3. FSP en Contexto

El objetivo propuesto es abordar la tarea de analisis de marcos seménticos
aprovechando el conocimiento estructurado de FrameNet mediante aprendizaje
en contexto, evitando asi la necesidad de un entrenamiento adicional.

Se exploran dos estrategias alternativas para resolver el andlisis. La pri-
mera aborda la tarea en un tnico paso: dado un texto, se espera que el LLM
identifique y etiquete todos los marcos y sus elementos. La segunda estrategia
divide la tarea en dos etapas: (a) «identificacién de marco y objetivo», donde
el modelo identifica los marcos evocados en el texto junto con sus dispara-
dores léxicos; y (b) «identificacién de argumentos», en la que los marcos y
objetivos detectados se reutilizan como entrada para guiar la extraccién de sus
argumentos.

Para la resolucién de estas dos estrategias se proponen, entonces, tres tipos

de tareas a resolver con ICL:

1. Anélisis de marcos semdnticos (FSP): se detectan, en un texto dado,
todos los marcos y sus argumentos en una unica inferencia. La entrada
es, entonces, un texto y la salida es una lista de marcos detectados junto

con sus argumentos. Esto resuelve, de forma completa y en una llamada,
la tarea FSP.

2. Identificacién de marcos y objetivos (FI): se identifican las unidades 1éxi-
cas asociadas con los diferentes marcos buscados. La entrada es un texto
y la salida esperada es una lista de pares marco—objetivo. Esta tarea
combina las subtareas de «deteccién de objetivos» e «identificacién de
marcos¥», abordadas por separado en trabajos previos como los de Roth
y Lapata (2015) y Bastianelli et al. (2020).

3. Extracciéon de argumentos (FSRL): se identifican todos los argumentos
asociados a los marcos identificados en un texto. La entrada consiste en
un texto y una lista de pares marco—objetivo, previamente detectados en
ese texto, y la salida son los argumentos correspondientes a cada uno de

los marcos.

En la Figura 3.3 se ilustra la entrada y salida esperada para cada una de
estas tres tareas.
Para cada una de las tareas, se propone la generacién automatica de las

instrucciones y ejemplos a ser incluidas como parte de la entrada (prompts) de
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Anilisis de marcos semanticos (FSP)

Texto:
They had killed or captured about a quarter of the
enemy's known leaders.
Salida:
L
{
"target": "killed",
"killer": "They",
"victim": "about a quarter of the enemy's known leaders"
b
]

Identificacién de marcos y objetivos (FI)

Texto:

They had killed or captured about a quarter of the
enemy's known leaders.

Salida:

[ ("Killing", "killed") ]

Extraccién de argumentos (FSRL)

Texto:
They had killed or captured about a quarter of the
enemy's known leaders.
Objetivos:
[ ("Killing", "killed") ]
Salida:
L
{
"target": "killed",
"killer": "They",
"victim": "about a quarter of the enemy's known leaders"
b
]

Figura 3.3: Ejemplos de entrada y salida para las tres tareas FSP, FI y FSRL con
el marco «Asesinato».
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Figura 3.4: FSP en contexto: los marcos de FrameNet, junto con sus ejemplos
anotados, se combinan de acuerdo a una plantilla para construir una guia especifica
para la tarea. Esta guia, junto con un texto, se proporcionan a un LLM como entrada
para generar la salida correspondiente.

un LLM. Estas guias, junto con los textos a analizar, se suministran al modelo
para producir como salida los analisis correspondientes. La Figura 3.4 muestra
un diagrama general de la solucién propuesta.

La guia generada incluye la descripcién de la tarea, las definiciones de los
marcos y los ejemplos anotados, en inglés shots”. Esto puede verse como una
funcién que, dado un subconjunto de todos los marcos disponibles F y un
subconjunto de los ejemplos E anotados para una tarea 7', genera un prompt

especifico para resolver esa tarea:

Promptr : 25 x 2% — String

De los marcos de FrameNet se extraen tanto sus definiciones como los
elementos centrales, incluyendo las descripciones de cada uno de ellos. Para
construir los shots, se utilizan los ejemplos anotados de las unidades léxicas
asociadas a los marcos seleccionados, como el mostrado en la Figura 3.1. Cada
ejemplo se procesa para generar un par entrada—salida: la entrada consiste en
el texto original, junto con la lista marco-objetivo si corresponde, y la salida

contiene la lista de marcos y sus elementos, o bien los pares marco—objetivo,

"En ICL se suele referenciar a los ejemplos usados para demostrar la tarea a resolver
como shots. Asi, n-shots, few-shot o many-shot refieren a casos en donde se agregan al
prompts exactamente n, algunos pocos o varios ejemplos de resolucién. Un caso especial es
zero—shot. Como su nombre lo indica, no se proporciona ningin ejemplo al modelo, el cual,
tan solo con una especificacién de su tarea, debe resolverla con el conocimiento adquirido
durante su entrenamiento.
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segun la tarea a resolver.

La principal limitacién de este enfoque radica en las restricciones impuestas
por los modelos a la longitud de sus entradas, lo que condiciona la cantidad
de marcos y ejemplos que pueden incluirse en un solo prompt. Este tipo de
restriccion es senialado frecuentemente como una desventaja en el uso de ICL
(P. Liu et al. 2023; Zhao et al. 2021).

Para limitar el tamano del prompt, se acota la cantidad de marcos a iden-
tificar a una seleccion arbitraria de todos aquellos disponibles en FrameNet.
La desventaja evidente de este enfoque es que, para detectar todos los marcos
de un texto, el LLM debe ser llamado varias veces, cada una con un nuevo
prompt que cubra un subconjunto distinto de marcos, hasta cubrirlos todos.

En la primera y segunda tarea, los marcos presentes en el texto son a priori
desconocidos, por lo que el prompt debe incluir ejemplos para todos los marcos
que se quieran detectar, independientemente de su presencia efectiva en el
texto. Esto limita la cantidad de ejemplos por marco y acota, en consecuencia,
el nimero de marcos a procesar simultdneamente.

En contraste, la tarea de FSRL se beneficia de una etapa previa de FI. Esto
permite personalizar el prompt especificamente para los marcos detectados
previamente, incluyendo definiciones y ejemplos enfocados exclusivamente a
ellos. Como desventaja, esta tarea requiere una llamada adicional al modelo
para la identificacion de los marcos, y su desempeno depende del resultado de
esa inferencia previa.

Todas las tareas se evaluan utilizando un nimero creciente de shots para
analizar el impacto de la cantidad de ejemplos en el rendimiento de cada uno de
los modelos. En particular, para la tercera tarea se realizaron dos evaluaciones:
una utilizando la lista de objetivos de referencia —garantizando que la entrada
no contenga errores, salvo aquellos cometidos por los propios anotadores de
FrameNet—, y otra utilizando la salida de la tarea FI, generada por el mismo
modelo, propagando asi los errores cometidos en el paso previo.

La cantidad de ejemplos disponibles en FrameNet para cada marco se pre-
senta, en consecuencia, como otra limitante. Dado que los ejemplos se dividen
en conjuntos de entrenamiento y prueba, la cantidad de ejemplos disponibles
para construir los shots puede ser insuficiente para ciertos marcos, especial-
mente cuando se requieren cientos de ejemplos por marco en el prompt.

Finalmente, respecto a los textos a analizar, en la solucién propuesta cada

elemento de entrada se procesa de forma individual: un conjunto de prueba con
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k textos de entrada da lugar exactamente a k inferencias del modelo, sin impor-
tar cuantos shots o marcos se inyecten en el prompt. Si bien agrupar multiples
textos de entrada en un solo prompt reduciria la cantidad de inferencias, esta
estrategia se evita deliberadamente para prevenir posibles interacciones entre
ejemplos que puedan sesgar las salidas del modelo. Ademads, reducir los textos
a procesar a uno por inferencia libera espacio en el prompt para incluir una
mayor cantidad de shots y definiciones de marcos.

A continuacion, en la Seccion 3.3.1, se presenta la implementacion de la
generaciéon de prompts para las tres tareas propuestas. Los experimentos con
un conjunto seleccionado de marcos y distintos ntimeros de shots se describen

en las secciones 3.3.2 y 3.3.3.

3.3.1. Generacion de Prompts

Para cada una de las tres tareas planteadas —FSP, FI y FSRL— se crea un
prompt especifico a partir de una plantilla que se completa con la informacion
extraida de FrameNet.

En primer lugar, la base de datos de FrameNet —almacenada en multiples
archivos XML— se procesa con el fin de extraer las definiciones de marcos,
sus elementos y los ejemplos anotados de todas las unidades 1éxicas asociadas
a cada frame a detectar. Los ejemplos se obtienen tinicamente de las unidades
léxicas que evocan los marcos seleccionados para el experimento. Se evita el
uso del conjunto de textos completos de FrameNet®, ya que podrian contener
multiples marcos no deseados e incluso algunos duplicados con las anotaciones
de las LU.

Los ejemplos anotados se dividen en conjuntos de entrenamiento y de prue-
ba: el primero se utiliza para proporcionar ejemplos en contexto destinados a
la construccion del prompt, mientras que el segundo sirve como referencia para
evaluar la salida del modelo.

La plantilla —que contiene la definicién de la tarea y las reglas para ren-
derizar las distintas secciones del prompt— junto a los datos y los ejemplos

de FrameNet se combinan mediante el motor de plantillas Jinja2’. Las planti-

8FrameNet incluye una coleccién de articulos cuyos textos se encuentran completamente
anotados (full-text annotation), y han sido usados como conjunto de entrenamiento desde
su puesta a disposicién en SemEval-07 (C. Baker et al. 2007). Fragmentos de estos textos
son, ademas, utilizados como ejemplos de las distintas unidades 1éxicas.

9Jinja2 es un motor de plantillas para Python. Disponible en: https://palletsprojects.

com/p/jinja/
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(b)

T 1
# GOAL:

Your goal is to detect which events, also called frames, are present in a text, by
— identifying which is the word that evokes the event or frame, called trigger.

Only the following events are of interest:
- Killing
- Robbery
- Violence
- Rape
- Shoot_projectiles
- Abusing

T 1
# GOAL:

Your goal is to extract the arguments of the events present in a given text.
You will get a list of words, the triggers, that evoke the events or frame, the
< triggers, and for each trigger you must output the appropriate arguments.

Figura 3.5: Ejemplos de seccién «Objetivo» para las tareas de (a) Identificacién de
Marcos y (b) Extracciéon de Argumentos.

llas no varian segiin el modelo a utilizar, y no fueron previamente ajustadas u

optimizadas para ninguno de ellos.

Cada plantilla consta de cuatro secciones principales:

Objetivo (Goal): Define el propdsito de la tarea. Esta seccién es especifica

de la tarea pero independiente de los marcos y ejemplos usados.

Eventos (FEvents): Describe los marcos relevantes para el experimento
junto con sus argumentos, y se basa unicamente en las definiciones de

los marcos.

Directrices (Guidelines): Proporciona instrucciones generales para el mo-
delo. Al igual que la seccién «Objetivo», es independiente de los marcos

concretos.

Ejemplos (Ezamples): Lista de pares entrada—salida derivados de los
ejemplos anotados. En particular, esta seccién se omite en los experi-

mentos zero—shot.

Las secciones «Objetivo» y «Directrices» definen principalmente la tarea y

especifican el formato de salida requerido por el modelo, con referencias mini-

mas a marcos concretos. En contraste, las secciones «Eventos» y «Ejemplos»

son especificas de los marcos, construidas a partir de las definiciones y los

ejemplos anotados.
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T 1
(a) # EVENTS:
That word that evokes an event could be of any syntax type: a noun, a verb, an
< adjective, an adverb.

Below there are the definitions of each frame and a list of triggers for each event
— of interest, but synonyms of those words might fit the same.

## Rape

- Definition: The words in this frame describe situations in which the Perpetrator
— has sexual intercourse with the Victim forcibly (or by threatening the use of
— force) and without his or her consent.

- Possible triggers: rape, rapist, raped

- Text example for this frame with trigger "raped": "Does the press make it more
— difficult for raped women to obtain justice?"

T 1
(b) |# Events:

That word that evokes an event could be of any syntax type: a noun, a verb, an
< adjective, an adverb; arguments are usually propositions.

Below there are the definitions of each frame and its possible arguments.

## Rape
- Definition: The words in this frame describe situations in which the Perpetrator
— has sexual intercourse with the Victim forcibly (or by threatening the use of
— force) and without his or her consent.
- Arguments: The entities you might find on the text for Rape events are:
-- trigger: The verb, noun or adjective that marks the event of violence.
-- perpetrator: This is the person who forces another person to have sexual
— intercourse with him or her against the other person's will.
-- victim: This is the person who is forced to engage in sexual intercourse
< against his or her will.
- Example for "Rape" frame with trigger "raped":
Text: "Does the press make it more difficult for raped women to obtain justice?"
Arguments: {"trigger": "raped", "victim": "women"}

Figura 3.6: Ejemplo de la seccién «Eventos» para (a) deteccién de marcos y (b)
extraccion de argumentos. En el primer caso se detallan posibles valores para los ob-
jetivos, mientras que en el segundo se provee la lista de posibles elementos asociados
a un marco.

La seccion «Objetivo» es la mas simple, ya que enuncia de forma directa el
proposito general de la tarea. En las tareas FSP y FI, se incluye, ademés, una
lista predefinida de nombres de marcos, con el fin de acotar el alcance de la
tarea. La Figura 3.5 presenta ejemplos de la seccién «Objetivo» para las tareas
FI y FSRL. En particular, como se describe mas adelante, los marcos listados
en la Figura 3.5(a) son los elegidos para los experimentos de evaluacion.

La seccién «Eventos» aporta la definicion de cada marco, una oracién ilus-
trativa y la lista de los posibles elementos o targets del marco, segin la tarea.
Cada entidad va acompanada, a su vez, de su definicion. La Figura 3.6 muestra
ejemplos de esta seccién para las tareas FI y FSRL.

La seccién de «Directrices» contiene instrucciones sobre cémo realizar la

61



# GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

- You can only use the information provided in the input to generate your answer.
- Your answer must be one list of detected pairs (frame, trigger):
-- If N number of events are found, you must answer with one list of N records.
-- If no event is detected, the list must be empty.
- Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.
- The output must be of the form [[frame 1, trigger 1], [frame 2, trigger 2]...[frame N,
« trigger N]] formatted as a JSON string.
- Triggers must be substrings of the input.

Figura 3.7: Directrices para la tarea de Identificacién de Marco.

# EXAMPLES:
## Example 1
Text: A woman staying at a local hotel returned to find her room ransacked and another
< motorist had her car broken into .
Triggers: [{ "frame": "Robbery", "trigger": "ransacked" }]
Output: [{ "source": "her room", "trigger": "ransacked" }]

## Example 2

Figura 3.8: Seccién de ejemplos para la tarea FSRL.

tarea y restringe el formato de salida para minimizar errores y facilitar su
procesamiento posterior. Por ejemplo, se prohiben explicaciones adicionales,
se exige que la salida sea parte de la entrada —intentando evitar alucina-
ciones!’— y se agregan otras restricciones que aseguren la consistencia de la
salida. Aunque las directrices varian segun la tarea, son independientes de
los marcos especificos considerados en cada experimento. En la Figura 3.7 se
presenta un ejemplo de esta seccion para la tarea FI.

La seccion de «Ejemplos» contiene pares de textos de entrada y sus salidas
esperadas, extraidos de FrameNet. El niimero de shots incluidos varia segin
el experimento; su cantidad es arbitraria, aunque, como se menciona previa-
mente, se encuentra limitada por la longitud maxima de entrada del modelo.
La Figura 3.8 presenta un ejemplo para la tarea FSRL.

Como se detalla en la Seccién 3.1, cada ejemplo de unidad léxica en Fra-
meNet esta anotado con una y solo una instancia de un evento. Los ejemplos
de entrada y salida construidos a partir de estos datos reflejan esta limitacién,

lo que implica que cada ejemplo contiene exactamente un tnico evento.

10En el contexto de los grandes modelos de lenguaje, el término «alucinacién» refiere a
la generacion, por parte de un modelo, de contenido que carece de sentido, es incoherente,
repetitivo, incorrecto o no esta respaldado por los datos de entrada (Ji et al. 2023).
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Esta limitante puede llevar a que el modelo, por imitacién, extraiga unica-
mente un evento, incluso cuando se le instruya devolver todos los que encuentre,
0 que maneje incorrectamente casos en los que no haya eventos presentes en
el texto de entrada'l. Para mitigar este problema, por un lado se combinan
los ultimos dos ejemplos de FrameNet en uno y, por otro, se anade al final un
ejemplo «ficticio» sin eventos'?. De esta forma se expone al modelo —aunque
minimamente— a ejemplos sin y con multiples eventos.

En resumen, la generacion de prompts permite construir de forma sistemati-
ca las entradas necesarias para cada tarea —FSP, FI y FSRL—, incorporando
las directrices generales de la tarea junto a las definiciones y ejemplos extraidos
de FrameNet. Esta aproximacion garantiza que los modelos reciban la informa-
cion estructurada y contextualizada requerida para realizar la tarea de manera
consistente. El Apéndice A contiene las plantillas completas de cada tarea y

muestra los resultados de su aplicacién para distintas configuraciones de shots.

3.3.2. Experimentacion

Para la fase de experimentacion se plantean dos objetivos: en primer lugar,
evaluar el rendimiento y la viabilidad del enfoque propuesto; y en segundo
lugar, analizar el impacto que tiene la cantidad shots incluidos en el prompt en
el desempeno del modelo en las distintas tareas planteadas. En consecuencia,
se varfan tanto los modelos como la cantidad de shots, sobre un conjunto
seleccionado de marcos. La Tabla 3.2 resume la configuracion de los distintos
experimentos realizados.

Si bien la solucion disenada puede aplicarse para cualquier conjunto de
marcos, los experimentos se centran en un subconjunto relacionado con even-
tos de violencia, que son, en definitiva, los mas relevantes pensando en la Base
de Jurisprudencia Nacional. Especificamente, se consideran los marcos «Abu-
so» (Abusing), «Asesinato» (Killing), «Violacién» (Rape), «<Robo» (Robbery),
«Disparo» (Shoot Projectiles) y «Violencia» ( Violence).

En los experimentos solo se tienen en cuenta los atributos centrales de

Este nunca es el caso de la tarea FSRL, en donde los pares marco—objetivo ya fueron
identificados y son parte de la entrada. Un texto sin marcos detectados carece de sentido
como entrada para esta tarea.

12F] texto elegido es «Ahab and the crew continue their eventful journey and encounter a
number of obstacles along the way.», extraido de la novela «Moby Dick» de Herman Melville.
Se opta por este texto dado que no contiene eventos relacionados con los marcos seleccionados
para la experimentacion.
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cada marco. Por ejemplo, para «Asesinato», se extraen «Asesino», «Causa»,
«Victimay», «Instrumento» y «Medio», junto con el «Objetivo», que indica la

presencia del marco «Asesinato» en el texto.!'?

Para la primera tarea, se evalian cuatro modelos distintos: Claude Haiku
3.5, Claude Sonnet 3.5, GPT-40 Mini y GPT-40 (Anthropic, 2024; OpenAl,
2024). Para el resto de las tareas, la evaluacién se amplia para incluir DeepSeek
Chat y DeepSeck Reasoner (DeepSeek-Al et al. 2025).

Todos estos modelos se basan en la arquitectura transformers, la cual per-
mite el procesamiento paralelo de secuencias de tokens mediante mecanismos
de atencién (Vaswani et al. 2017). Esta arquitectura ha demostrado ser alta-
mente efectiva para tareas de generacién y comprension de lenguaje natural.
Sin embargo, ni Anthropic ni OpenAl han divulgado la configuracién interna
exacta de estos modelos, tales como el niimero de capas, el tamano de los vec-
tores de palabras o el nimero total de pardmetros. En la Tabla 3.1 se resumen
algunas caracteristicas técnicas disponibles publicamente para estos modelos.

Para la experimentacion, todos los pardmetros de los LLM se mantienen
en sus valores por defecto, excepto la temperatura, que se fija en 0.01. Esta
temperatura baja se elige para minimizar la aleatoriedad de las salidas y ha-
cerlas més predecibles. Esta configuracion se mantiene constante en todos los
experimentos.

El rendimiento se mide mediante las métricas estandar de precisién (P),
cobertura (R) y medida F;.'* Se adopta un enfoque de evaluacién micro, en
el cual las métricas se calculan sobre los elementos extraidos, en lugar de un
enfoque macro, que considera las relaciones como unidades completas. Este
ultimo criterio exige que todos los atributos se identifiquen correctamente para
considerar la extraccién como correcta.

La evaluacion es ademas estricta: se requiere que los limites de los elemen-
tos reconocidos coincidan exactamente con la salida esperada. Aunque exis-
ten métricas de evaluacién més laxas —por ejemplo, basadas en dependencias
semanticas (C. Baker et al. 2007) o medidas de similitud entre cadenas (Bre-
ton et al. 2025)—, no se aplican en estos experimentos. Tampoco se corrigen
inconsistencias del conjunto de datos, como variaciones en la inclusién de pre-

posiciones.

3En particular, para este marco se puede encontrar una definicién més detallada de sus
elementos en la Seccién 3.1 y en las figuras 1.5 y 1.6.
14Se recuerda que P, Ry F) estdn definidas en la Figura 2.4.
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Modelo

Descripcion

GPT-40

GPT-40 Mini

Claude Sonnet 3.5

Claude Haiku 3.5

DeepSeek Reasoner

DeepSeekChat

Ventana de contexto: ~128 000 tokens. Ren-
dimiento destacado en benchmarks médicos y
de razonamiento. Numero de parametros no
divulgado.

Versién reducida de GPT-40. Ventana de
contexto: ~128 000 tokens. Menor costo por
token. Numero de parametros no divulgado.

Ventana de contexto: ~200000 tokens. Opti-
mizado para razonamiento y codificacién.

Variante mas ligera y rapida de Sonnet. Ven-
tana de contexto: ~128 000 tokens. Optimi-
zado para baja latencia y tareas de chat y
PLN estandar.

Arquitectura <«mezcla de expertos» con
~671 000 millones de parametros totales; so-
lo ~37000 millones activos por token. Ven-
tana de contexto: ~128 000 tokens. Chain-of-

thought explicito.

Variante conversacional de DeepSeek. Opti-
mizada para chat y generacion rapida.

Tabla 3.1: Descripciones de los grandes modelos de lenguaje evaluados segin la
informacién disponible puiblicamente.

Exp. Tarea # Shots  Modelos Marcos
Claude, .
1 FSP 0-400 GPT Asesinato
2 k1 0-150 Claude, Abuso, Asesinato,
3a FSRL (referencia) Deepseek, Disparo, Robo,
GPT Violacién, Violencia
3b FI + FSRL 150

Tabla 3.2: Configuraciones de los experimentos de las distintas tareas con ICL.
Claude, GPT y Deepseek se refieren a ambos modelos evaluados por familia: Haiku
3.5 y Sonnet 3.5, GPT-40 y GPT-40 Mini, y Chat y Reasoner, respectivamente.
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En todos los experimentos se construyen dos conjuntos de datos: uno
de shots para la generacion de prompts, —que actia como conjunto de
entrenamiento—, y otro para evaluar la salida de los modelos. Para mantener
una distribucion equilibrada, los ejemplos se seleccionan mediante un muestreo
estratificado basado en la distribucién de las unidades léxicas de los marcos
considerados en el experimento.

Para analizar el impacto de la cantidad de ejemplos sobre el rendimiento de
los modelos, se experimenta con un nimero creciente de shots; los ejemplos se
van incorporando de forma incremental, preservando su orden de aparicién en
el prompt. En consecuencia, en una misma tarea, los primeros n ejemplos son
idénticos y aparecen en el mismo orden en todos los prompts que contienen
al menos n shots, y es, a su vez, el mismo independientemente del modelo
particular del escenario considerado.

Sin embargo, por un tema de costos, no se evalia la misma secuencia de
shots en todos los modelos: para los modelos mas grandes —Claude Sonnet,
GPT-40 y DeepSeek Reasoner— se realizan menos experimentos en compara-
cién con los modelos mas pequenos —Claude Haiku, GPT-3.5, GPT-40 Mini y
DeepSeek Chat—. Comenzando en cero ejemplos —o de 0, 5 y 10, en algunos
casos— el numero de shots se incrementa de a 25 para los modelos pequenos
y de a 50 para los modelos grandes.

A diferencia del conjunto de shots, para cada tarea se fija un subconjunto
independiente de 100 ejemplos para la evaluacion, que es el mismo para todos
los escenarios de experimentacion planteados.

En particular, para la tarea FSP, se experimenta con un escenario sim-
plificado en el que se considera un tnico marco, pero con un mayor numero
de ejemplos posibles. El marco seleccionado es «Asesinato», con una cantidad
maxima de 400 shots.

Por otra parte, para la tarea FSRL, se llevan a cabo dos experimentos: uno
utilizando el estandar de referencia, esto es, los pares marco—objetivo anotados
manualmente de FrameNet, y otro utilizando los pares generados a partir de
la salida de la tarea FI. Ambos utilizan los mismos textos de evaluacién, pero
difieren en qué pares marco—objetivo se emplean. El segundo escenario permite
realizar una evaluacién punta a punta, que abarca toda el proceso FSP, desde
el texto de entrada hasta el conjunto final de relaciones extraidas. En este
ultimo escenario, el nimero de shots se fija en exactamente 150 para las dos

subtareas que lo componen.
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Exp. 3b
Modelo e T TeRL FLrsmL
Claude Haiku 3.5 (275) 0.711  (100) 0.909 (75) 0.689 0.535
Claude Sonnet 3.5 (250) 0.829  (150) 0.931  (150) 0.763 0.686
DeepSeek Chat - (100) 0.943  (150) 0.723 0.686
DeepSeek Reasoner - (50) 0.935 (150) 0.774 0.749
GPT-40 Mini (375) 0.687 (125) 0.905 (150) 0.671 0.532
GPT-40 (400) 0.802  (100) 0.929  (100) 0.739 0.669

Tabla 3.3: Mejores valores de F} obtenidos en los experimentos, indicando en-
tre paréntesis la cantidad de shots. Se muestran resultados para FSP (Exp. 1), FI
(Exp. 2), FSRL con pares marco-objetivo (Exp. 3a) y FSRL con resultados de FI
como entrada (Exp. 3b). Los valores més altos se indican en negrita y los segundos
mejores se encuentran subrayados.

Los experimentos descriptos permiten evaluar de manera sistematica el
desempeno de los modelos seleccionados y el efecto de la cantidad de shots,
permitiendo una comparacion de resultados entre tareas, modelos y condiciones
de entrada. En particular, esta evaluacion se realiza sobre marcos relacionados

con eventos de violencia, de interés en el contexto de esta tesis.

3.3.3. Resultados

Como se expone en la seccién anterior, se llevan a cabo un total de cuatro
experimentos, especificados en la Tabla 3.2. Al examinar los resultados glo-
bales, presentados en la Tabla 3.3, se observa que la cantidad de shots y el
desempeno de los modelos varian segtn la tarea.

La tarea de FSP, centrada en la extraccion completa de relaciones, presenta
puntajes de F| mas bajos que las tareas de FI y FSRL, reflejando la mayor
complejidad que implica identificar correctamente todos los elementos de un
evento dentro de un texto.

Aunque no es posible realizar una comparacién directa con trabajos previos
debido a diferencias en los disenos experimentales, los resultados obtenidos
son igualmente prometedores. Otros estudios (Ai y Tu, 2024; Bastianelli et
al. 2020; Devasier et al. 2025; Roth y Lapata, 2015; C. Zheng et al. 2023)

reportan valores de Fj para la tarea de Extraccién de Argumentos que oscilan
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Figura 3.9: Resultados micro F; segin el nimero de ejemplos para la tarea FSP
(Experimento 1).

entre 0.756 y 0.794 sobre el conjunto FrameNet 1.7, utilizando objetivos y
marcos del conjunto de referencia. En contraste, nuestro mejor F} alcanza
0.774, logrado por el modelo DeepSeek Reasoner con 150 ejemplos. Este valor
resulta particularmente alto en comparacién con los obtenidos por Devasier et
al. (2025) para su experimento de ICL, con un F; de 0.592 con GPT-4.

Bastianelli et al. (2020) también informan un F; de 0.768 para la tarea de
identificacién de objetivos y una precision de 0.901 para la identificacién de
marcos, esta ultima con los objetivos de referencia marcados en la entrada. En
este trabajo, para la tarea conjunta de identificacién de marcos y objetivos,
el modelo DeepSeek Chat alcanza un F; maximo de 0.943 con 100 ejemplos;
si distinguimos entre marcos y objetivos, los valores son de 0.953 y 0.943,

respectivamente.

Para entender mejor estas diferencias, se analiza en detalle el Experimen-
to 1, que evalia la capacidad de los modelos para extraer todas las relacio-
nes asociadas al marco «Asesinato». Este analisis permite observar cémo cada
modelo maneja la identificacion de atributos individuales y la evolucion del

rendimiento a medida que se incorporan més ejemplos.
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Figura 3.10: P (arriba) y R (abajo) para Claude Haiku 3.5 y GPT-40 Mini segin
numero de ejemplos para la tarea FSP (Experimento 1).
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Dado un texto de entrada, se espera que el modelo devuelva todas las ins-
tancias de relaciones de «Asesinato» presentes en el texto. En este experimento,
el nimero de shots varia entre 0 y 400, y se evalian cuatro modelos: Claude
Haiku 3.5, Claude Sonnet 3.5, GPT-40 Mini y GPT-40. El nimero de ejemplos
se incrementa de 25 en 25 para los modelos méas pequenos y de 50 en 50 para
los méas grandes.

La Figura 3.9 muestra los valores de Fj en funcién del nimero de ejem-
plos, considerando tanto los elementos como el objetivo del marco «Asesinato».
Claude Sonnet alcanza el mayor rendimiento con 250 ejemplos, con un puntaje
Fy de 0.829, mientras que GPT-40 alcanza su pico de 0.802 con 400 ejemplos.
Sonnet supera consistentemente a GPT-40 en todos los conteos de ejemplos y
supera el rendimiento maximo de GPT-40 a partir de los 250 ejemplos.

Como era de esperar, los modelos mas pequenos tienen un rendimiento
inferior comparado con sus contrapartes mas grandes. Claude Haiku alcanza
su F} maximo de 0.711 con 275 ejemplos, mientras que GPT-40 Mini alcanza
un pico de 0.687 con 375 ejemplos. Cabe destacar que Haiku 3.5 y GPT-4o0
Mini muestran tendencias opuestas entre precisiéon y cobertura: Haiku tiene
sistematicamente mayor cobertura pero menor precision que GPT-40 Mini
para el mismo nimero de ejemplos (véase Figura 3.10).

Con la adicion de ejemplos, los cuatro modelos muestran mejoras signifi-
cativas en precision y cobertura en comparacion con su version zero—shot, con
ganancias de I que van de 0.30 a 0.41 puntos. Esto sugiere que el conocimien-
to adquirido durante el entrenamiento de los modelos por si solo es insuficiente
para completar la tarea de FSP utilizando solamente las definiciones de Fra-
meNet.

Las figuras 3.11 y 3.12 ilustran los valores individuales F; para «Objetivo»,
«Victima», «Asesino» y «Causa», segin la cantidad de shots, mientras que la
Tabla 3.4 resume los mejores resultados para cada uno de estos argumentos.
En la Figura 3.13 se presentan los mejores valores de F) para Sonnet 3.5 y
GPT-40 por argumento

Los elementos mas exitosamente extraidos son «Objetivo» y «Victima», con
picos de Fi de 0.970, y 0.833, por GPT-40 y Claude Sonnet, respectivamen-
te. Para «Asesino», GPT-40 registra el mayor F; de 0.714 con 400 ejemplos,
mientras que «Causa» se extrae mejor con Claude Sonnet, 0.681 de F} con 250
ejemplos. Por 1ltimo, el rendimiento para los argumentos «Medio» e «Instru-

mento» es bajo: sus valores méaximos de F} son de 0.500 en ambos casos. En
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Argumento Haiku 3.5 Sonnet 3.5 GPT-40 Mini GPT-40

Objetivo (200) 0.960 (300, 350, 400) 0.966 (200) 0.930 (250, 300) 0.970
Victima (225) 0.732 (250, 300) 0.833 (150) 0.726  (400) 0.787
Asesino (300) 0.514  (300) 0.687 (375)  0.479  (400) 0.714
Causa (325) 0.458  (250) 0.681 (350) 0.435  (150) 0.565
Medio (275) 0.222  (300) 0.500 0.0  (100) 0.500
Instrumento  (275) 0.333 (250, 400) 0.500 0.0  (350,400) 0.222

Tabla 3.4: F) por argumento para distintos modelos en el Experimento 1. Los
numeros entre paréntesis indican la cantidad de shots donde se alcanza el rendi-
miento maximo.

particular, GPT-40 Mini no logra extraer ninguno de estos dos argumentos en
ningin escenario.

Tras caracterizar el desempeno de los modelos en la tarea FSP para un
marco particular, el Experimento 2 amplia el analisis hacia la identificacién de
marcos y sus objetivos. Esta etapa se centra en la deteccién de pares marco—
objetivo en un conjunto de marcos de violencia, permitiendo evaluar la ca-
pacidad de los modelos para reconocer correctamente los elementos clave sin
requerir la extracciéon de todos los argumentos asociados.

En este escenario, dado un texto de entrada, se espera que el modelo pro-
duzca una lista de objetivos identificados y a qué marco pertenecen, repre-
sentados como pares de la forma marco—objetivo. La evaluacion incluye los
seis modelos seleccionados, con el nimero de ejemplos variando de 0 a 150.
Especificamente, se consideran 0, 5 y 10 ejemplos, seguidos de incrementos de
25 para los modelos pequenos y de 50 para los modelos grandes, comenzando
desde 25 y 50 ejemplos respectivamente.

La Tabla 3.5 presenta el mejor desempenio alcanzado para los pares
marco—objetivo, asi como los valores para cada componente por separado. Las
Figuras 3.14 y 3.15 ilustran los puntajes F} al variar el nimero de shots.

Cabe senalar que todos los modelos alcanzan un Fj superior al 0.900 para el
par marco—objetivo completo, con DeepSeek Chat liderando con un F; de 0.943
con 100 ejemplos. Al considerar los componentes por separado, las posiciones
se mantienen casi iguales, con DeepSeek Chat manteniendo el primer lugar con
0.953 y 0.943 para Marcos y Objetivos, respectivamente.

Aligual que en el experimento anterior, todos los modelos muestran mejoras
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Objetivo

Instrumento

—— Sonnet 3.5 —— GPT-40

Figura 3.13: Mejores valores de F; para los modelos Sonnet 3.5 y GPT-40 por
argumento para el Experimento 1.

Modelo Marco—-Obj. Marco Objetivo

Claude Haiku 3.5 (100) 0.909  (1o0o)y 0.918 (100) 0.909
Claude Sonnet 3.5 (150) 0.931  (@s0) 0.940 (150) 0.931

DeepSeek Chat (100) 0.943  (100) 0.953 (10,100)

0.943
DeepSeek Reasoner  (50)  0.935 (50) 0.944 (500  0.935
GPT-40 Mini (125) 0.905 (125 0.924 (100) 0.910
GPT-40 (100) 0.929  (@oo) 0.938 (@00) 0.929

Tabla 3.5: F; para el Experimento 2. Se reportan los valores para el par
marco—objetivo, y para cada componente por separado. Los niimeros entre parénte-
sis indican la cantidad de ejemplos en el que se alcanza el rendimiento méaximo.
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Figura 3.14: F para la deteccién del par marco—objetivo segin ntimero de ejemplos
para el Experimento 2.

en F; a medida que se agregan ejemplos. Sin embargo, partiendo de valores
superiores 0.900 de F} en el escenario zero—shot, las ganancias son relativamente

modestas.

El Experimento 3, en sus dos versiones, evalia la extraccion de argumentos
asumiendo que los objetivos y sus marcos ya estan disponibles. Se espera que el
modelo identifique y agregue todos los argumentos asociados a los pares marco—
objetivo que se proporcionan junto al texto de entrada. Como en experimentos
previos, el nimero de ejemplos comienza en 0, 5 y 10, y luego se incrementa de
25 en 25 para los modelos pequenos y de 50 en 50 para los modelos grandes,
comenzando desde 25 y 50 respectivamente.

En particular, en el Experimento 3a, los pares marco—objetivo se extraen
del conjunto de referencia. Esto permite aislar el desempeno de los modelos en
la identificacion de argumentos sin la influencia de errores en la deteccién de
marcos y objetivos, proporcionando un anélisis mas preciso de la capacidad de
los modelos para extraer informacién semantica.

Al igual que en el Experimento 1, los modelos grandes superan a sus con-

trapartes mas pequenas por un margen de 0.05 a 0.07 puntos. Aunque esta
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plos para el Experimento 2.
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Figura 3.16: I} para el Experimento 3a segiin numero de ejemplos con pares
marco—objetivo de referencia.

diferencia es considerable, es menos pronunciada que en el primer experimen-
to.

Las figuras 3.16 y 3.17 presentan F}, precision y cobertura al variar la
cantidad de ejemplos; persiste el mismo comportamiento de la precision y
cobertura que se observa en el Experimento 1: mientras los modelos GPT
tienden a lograr una mayor precision, los modelos Claude y DeepSeek muestran

una mayor cobertura.

Finalmente, el Experimento 3b integra las tareas de identificacion de mar-
cos y extraccion de argumentos, evaluando la solucién en un escenario punta
a punta. A diferencia del Experimento 3a, la lista de pares marco—objetivo se

deriva de la salida del Experimento 2.

No se realiza evaluacion cruzada entre modelos; cada modelo utiliza su
propia salida como entrada. Estos resultados reflejan la capacidad de cada
modelo para manejar la tarea integrada, donde el resultado de la etapa previa
impacta directamente en la calidad del resultado en FSRL. Como antes, los

seis modelos son incluidos, evaludndose con 150 ejemplos tanto para FI como

para FSRL.
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Figura 3.18: Fj, con 150 ejemplos, para FI (Experimento 2) y FSRL con pares
marco—objetivo de referencia (Experimento 3a) y extraidos en la etapa previa (Ex-
perimento 3b).

Las figuras 3.18 y 3.19 presentan los puntajes I}, Py R para 150 ejemplos
en los experimentos 2, 3a y 3b. Como es esperable, todos los modelos presentan
un mejor rendimiento en el Experimento 3a, que parte de pares marco-objetivo
de referencia, comparado con Experimento 3b, donde estos elementos se iden-
tifican automaticamente. La caida en F} varia entre 0.025 y 0.144 puntos entre
los modelos, como se muestra en la Tabla 3.6.

Los modelos DeepSeek destacan por la estabilidad de sus resultados, con
una caida de solo 0.025 puntos para Reasoner y 0.035 para Chat. Para GPT-
40, la caida es de 0.056 puntos, mientras que GPT-40 Mini experimenta una
caida de 0.139 puntos. Ambos modelos Claude también muestran disminu-
ciones importantes, con Sonnet cayendo 0.077 puntos y Haiku 0.144 puntos.
Comparando precision y cobertura, GPT-40 Mini y Claude Haiku destacan por
su bajo rendimiento, mostrando caidas sustanciales de més de 0.118 puntos en
cobertura —comparado con menos de 0.067 puntos para otros modelos— y
mas de 0.15 puntos en precisién —frente a menos de 0.042 puntos para los tres

mejores modelos—.

Comparando los resultados de los experimentos 1 y 3b, se observa que
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Modelo Exp. 1 Exp. 3b

Claude Haiku 3.5 (275 0.711 0.676
Claude Sonnet 3.5 (250) 0.829 0.786
DeepSeek Chat - 0.785
DeepSeek Reasoner - 0.825
GPT-40 Mini 375) 0.687 0.668
GPT-40 (400) 0.802 0.780

Tabla 3.6: Resultados para los experimentos 1 y 3b para la tarea de FSP. Para el
Experimento 1 se detalla entre paréntesis la cantidad de ejemplos en que se obtuvo
el resultado; para el Experimento 3b esa cantidad es de 150 ejemplos.

los modelos grandes mantienen un desempeno competitivo incluso cuando se
enfrentan a multiples marcos y a la propagacién de errores de la deteccion
automatica de los marcos y objetivos.

Mas alla de la tarea de extracciéon de argumentos, la soluciéon encadenada
que integra FIy FSRL también aborda el mismo objetivo que el Experimento 1,
la tarea FSP completa. La Tabla 3.6 muestra los puntajes F; considerando la
extraccion de objetivo y argumentos para los seis modelos. DeepSeek Reasoner
alcanza el mayor F con 0.825. Claude Sonnet sigue con 0.786 y DeepSeek Chat
llega a 0.785. GPT-40 obtiene 0.780, mientras que Claude Haiku y GPT-40
Mini logran 0.668 y 0.780, respectivamente. Estos resultados demuestran que
los modelos grandes tienden a rendir mejor en la tarea integrada, con DeepSeek
Reasoner mostrando el manejo mas efectivo del proceso completo.

Dado que el conjunto de frames y los datos de evaluacion difieren del Expe-
rimento 1, los valores no son directamente comparables entre experimentos. Sin
embargo, incluso considerando miltiples marcos en lugar de solo «Asesinato»,
todos los modelos alcanzan resultados competitivos usando significativamen-
te menos ejemplos —particularmente GPT-40, que requiere tres veces menos
ejemplos— con una disminucién de rendimiento entre 0.019 y 0.043 puntos de
Fi.

En general, los resultados confirman un desempeno competitivo de los mo-
delos evaluados, con variaciones consistentes segin la tarea y el tamano del
modelo. DeepSeek Reasoner y Claude Sonnet 3.5 se destacan en las tareas mas
complejas, mientras que los modelos mas pequenos mantienen un rendimiento

adecuado en tareas mas sencillas, como la identificacién de marcos.
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Tarea Modelo a. Zero—shot b. Zero—shot c. Zero—shot d. Best-shot

Sin info. Solo def.

Claude Haiku 0.0 0.0 40.6 (275 T71.1

Exp. 1 Claude Sonnet 0.0 0.0 48.4  (250) 82.9
FSP  GPT-40 Mini 0.0 0.0 34.1  (375) 68.7
GPT-40 0.0 0.0 38.8  (400) 80.2

Claude Haiku 69.9 74.5 83.7  (100) 90.9

Claude Sonnet 82.2 83.1 90.0 (50) 93.1

Exp. 2 DeepSeek Chat 90.4 91.7 91.1  (100) 94.3
FI DeepSeek Reasoner 92.6 92.2 92.1 (50) 93.5
GPT-40 Mini 67.3 63.5 81.8 (125) 90.5

GPT-40 74.1 71.3 90.7  (100) 92.9

Claude Haiku 22.2 33.0 32.4 (75) 68.9

Claude Sonnet 35.0 39.1 39.1  (150) 76.3

Exp. 3a DeepSeek Chat 28.0 42.4 44.6  (150) 72.3
FSRL  DeepSeck Reasoner 41.3 50.9 48.3  (150) 77.4
GPT-40 Mini 3.9 36.4 39.3 (150) 67.1

GPT-40 25.6 32.1 39.5  (100) 73.9

Tabla 3.7: F} por modelo y estrategia en los experimentos 1, 2 y 3a con ablacion:
(a) sin informacién de los marcos ni ejemplos en contexto; (b) dnicamente con la
definicién del marco; (c) con informacién completa de los marcos, pero sin ejemplos
en contexto; (d) con informacién completa de los marcos junto con ejemplos en
contexto. En el caso (d), el nimero entre paréntesis indica la cantidad de ejemplos
utilizados con el mejor resultado. Los valores méas altos se muestran en negrita y los
segundos mejores, subrayados.

3.3.4. Ablacién

Para evaluar el impacto en las distintas tareas de la informacién derivada
de FrameNet, se consideran dos configuraciones adicionales. En la primera,
los prompts incluyen unicamente la descripcién de la tarea e instrucciones
generales, sin contenido especifico de FrameNet. En la segunda, los prompts se
amplian para incluir la definicién de los marcos, pero se omiten los detalles o
ejemplos de sus argumentos asociados. En el Apéndice A, se exponen ejemplos
de los prompts utilizados para estas dos variantes.

La Tabla 3.7 presenta los valores de I} obtenidos para estas configuraciones,
junto con los resultados que incorporan tanto las definiciones de los marcos

como las de sus argumentos, con y sin ejemplos en contexto.
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Los resultados muestran que la inclusién de las definiciones de los marcos
y ejemplos mejora de forma consistente el rendimiento en todas las tareas, es-
pecialmente en FSP. Para tareas més simples, como FI, los modelos DeepSeek
logran igualar o superar el desempeno en configuracion zero—shot incluso con
informacion limitada sobre los marcos, aunque con diferencias marginales.

En conjunto, los resultados confirman el impacto positivo de la informacion
de FrameNet en el rendimiento de los modelos, aunque la magnitud de su
beneficio depende tanto de la complejidad de la tarea como de las capacidades

del modelo.

3.4. Sintesis

Teniendo como objetivo la extraccién de eventos en la Base de Jurispru-
dencia Nacional, y tomando como base la Teoria de Marcos de Fillmore, se
investiga la viabilidad de aplicar aprendizaje en contexto a la tarea de analisis
de marcos semanticos. Este capitulo explora, mediante una serie de experi-
mentos, el desempeno de grandes modelos de lenguaje en FSP, incluyendo
la identificacién de los marcos, sus objetivos y sus elementos, utilizando la
informacion disponible en FrameNet.

Para abordar las distintas subtareas, la solucion propuesta genera de forma
automatica prompts adaptados a cada tarea y al conjunto de marcos seleccio-
nados, basandose exclusivamente en las definiciones y ejemplos disponibles en
FrameNet. Debido a las limitaciones de longitud de entrada inherentes a es-
te enfoque, la evaluacion se realiza sobre un conjunto de marcos asociados a
eventos de violencia: «Abuso», «Asesinato», «Robo», «Disparo» y «Violencia»,
utilizando seis modelos distintos.

Todos los modelos presentan mejoras al incluir ejemplos especificos, indi-
cando que el conocimiento adquirido durante su entrenamiento no es suficiente
para resolver estas tareas. A su vez, el grado de mejora varia segin el modelo
y la complejidad de la tarea aboradada. Los experimentos muestran que el uso
de ICL para tareas de FSP puede alcanzar valores de I} competitivos en un
conjunto limitado de marcos, lo que sugiere que el enfoque es especialmente
adecuado para dominios acotados, como los eventos de violencia en la BJN,
ofreciendo una alternativa viable al entrenamiento de modelos especificos.

En particular, los resultados para FSRL muestran que aquellos elementos

del marco menos frecuentes son los mas dificiles de extraer, sin importar el
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nimero de ejemplos incluidos en el prompt. Asimismo, la evaluacién estricta
—Ilos segmentos deben coincidir exactamente con los esperados— o las po-
sibles inconsistencias u omisiones presentes en las anotaciones de FrameNet
contribuyen a que el desempeno sea menor al deseado.

Si bien los resultados obtenidos son prometedores, existen varias areas que
merecen una investigacion mas profunda. Entre ellas se incluyen la optimiza-
cion de la seleccion de ejemplos, buscando aquellos que sean lo méas parecidos
posibles al ejemplo a tratar, o estudiar el orden de los ejemplos, que puede
afectar la calidad de la respuesta (Devasier et al. 2025; P. Liu et al. 2023; Zhao
et al. 2021).

En conjunto, los resultados confirman la factibilidad del uso de aprendizaje
en contexto para el andalisis de marcos seménticos, estableciendo un punto de
partida para su aplicacion en la extraccion de eventos en la Base de Jurispru-
dencia Nacional.

Los resultados de esta investigacion se presentan en la conferencia arbitrada
«Foundation and Large Language Models» (Garat et al. 2025). Cabe destacar
que, salvo el trabajo paralelo de Devasier et al. (2025) relacionado tinicamen-
te a la subtarea FSRL, no se han reportado estudios previos que apliquen

explicitamente ICL a tareas de FSP utilizando FrameNet.
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Capitulo 4
Eventos de violencia

Una vez concluida la evaluacién de andlisis de marcos seménticos (FSP)
con FrameNet utilizando aprendizaje en contexto (ICL), desarrollada en el
Capitulo 3, se trabaja sobre el siguiente objetivo: la extraccién de eventos
relevantes en las sentencias judiciales contenidas en la Base de Jurisprudencia
Nacional de Uruguay (BJN).

En particular, esta etapa del trabajo toma como caso de estudio la de-
teccion de eventos de violencia —como homicidios, violaciones o golpes, entre
otros— junto con sus participantes y circunstancias. Con la identificacion de
estos eventos de violencia, se pretende favorecer a la accesibilidad y aprove-
chamiento de la informacién contenida en BJN: la informacién estructurada y
relevante puede contribuir a la generacion de resimenes automaticos, a estu-
dios estadisticos sobre fenémenos sociales relacionados con la violencia o a la
mejora de la recuperacién de la informacion juridica contenida en las senten-
cias judiciales, entre otras aplicaciones (Boella et al. 2019; Habba et al. 2023;
Louis et al. 2023; Van Opijnen y Santos, 2017).

En el fragmento del Ejemplo 4.1 se muestra el resultado de identificar un
hecho violento —un golpe—, al agente y a su victima —AA y BB—, junto con

el instrumento —la culata del arma—.

(4.1) ...cuando ingresaron a‘ge“te, de 18 anos, junto a CC de 15 anos
junto a otros adolescentes portando una escopeta y un revolver de
juguete; con la culata del arma golpea Vfc’“ma (fs 18) —
ocasionandole las lesiones certificadas por médico forense a fs 20 por

las que formul6 instancia—. ..

Sentencia 55/2014,
Tribunal de Apelaciones Penal de 1° Turno
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La presente etapa de la investigacién se orienta, entonces, en la aplicacion
de andlisis de marcos seméanticos sobre documentos pertenecientes a la BJN,
basados en el trabajo de la etapa previa con FrameNet (C. F. Baker et al.
1998) y aprendizaje en contexto.

Dado que la BJN se encuentra en espanol, lo deseable seria utilizar defini-
ciones de marcos para este idioma. Sin embargo, aunque existen trabajos sobre
definiciones de FrameNet en espanol o incluso multilingiies, no se encuentran
bases de datos con la cantidad de ejemplos anotados como las que ofrece el
proyecto de la Universidad de Berkeley para el inglés (C. F. Baker y Lorenzi,
2020; Subirats Riiggeberg y Petruck, 2010).

Ante esta situacion, se decide investigar la capacidad multilingiie de los
grandes modelos de lenguaje (LLM) mediante el uso de ejemplos tanto en
inglés como en espafiol para el aprendizaje en contexto (Lin et al. 2022; Soltan
et al. 2022; Xue et al. 2021). Este tipo de estrategias multilingiies demuestra
ser eficaz en dominios legales de bajos recursos (Moro et al. 2023).

Tanto para construir el contexto de los modelos, asi como para la evaluacion
de los resultados en la BJN, se requiere de un conjunto de ejemplos previamente
anotados con las relaciones de violencia a extraer, en un formato analogo al
utilizado por FrameNet. Al igual que para el problema de desidentificacién, se
anota manualmente un conjunto de sentencias con los eventos de violencia, al
cual se lo denomina ViolenciaR.

La anotaciéon en el corpus ViolenciaR se basa en una lista de verbos, ob-
tenida a partir de la compilaciéon de verbos del espanol del proyecto ADESSE
de la Universidad de Vigo (Garcia-Miguel et al. 2010). Esta lista es refrendada
empiricamente con aquellos verbos que efectivamente se encuentran presentes
en 5000 sentencias seleccionadas de la BJN. Los eventos y sus respectivos argu-
mentos son anotados manualmente en un subconjunto de sentencias judiciales,
siguiendo pautas similares a las empleadas en FrameNet.

Teniendo en cuenta el caracter sensible de los textos de la BJN, se procede
a la desidentificacién manual de los ejemplos para preservar la privacidad de
las personas involucradas. Este proceso incluye la eliminacién o modificacién
de nombres propios, direcciones, fechas y cualquier otra informacion que pueda
permitir la identificacién de individuos especificos.

Al igual que en la etapa previa, se utilizan varios grandes modelos de len-
guaje durante la experimentacién. En este caso, se recurre a Claude Sonnet

3.7, GPT-40 y DeepSeek Reasoner (Anthropic, 2024; DeepSeek-Al et al. 2025;
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OpenAl, 2024).

En cambio, a diferencia de la etapa previa en la cual tanto los textos de
entrada como los shots provienen de FrameNet y se encuentran redactados en
inglés, en este nuevo escenario los textos a analizar se encuentran en espanol, y
los shots son una mezcla entre los ejemplos en inglés de FrameNet y ejemplos en
espanol de ViolenciaR. Ademads, se analiza el desempeno de los modelos segin
la distribucién de los ejemplos utilizados como shots, variando la proporcion de
ejemplos provenientes de cada una de las fuentes. En todos los experimentos
se utiliza como conjunto de evaluacion a una parte del corpus ViolenciaR
apartada para tal fin.

Este capitulo se organiza de la siguiente forma: a continuacion, en la Sec-
cién 4.1, se presentan los trabajos relacionados con la extraccion de informacion
en textos judiciales. La Seccion 4.2 desarrolla el proceso de confeccion de la
lista de verbos de violencia, mientras que la Seccién 4.3 describe el proceso de
anotacion en la BJN para la creacién del corpus ViolenciaR. En la Seccién 4.4
se detallan los experimentos realizados con ICL y sus resultados. Finalmente,

en la Seccion 4.5 se encuentra una sintesis de este capitulo.

4.1. Trabajos Relacionados

El trabajo del presente capitulo se enmarca en el anélisis seméantico de tex-
tos legales, con un esquema de anotacién de eventos de violencia basado en
FrameNet, utilizando técnicas de aprendizaje por contexto con grandes mo-
delos de lenguaje para la extraccion de informacion. En el capitulo anterior
se presenta una revision de los trabajos relacionados con el uso de grandes
modelos de lenguaje y FrameNet para el anélisis semantico. Esta seccion com-
plementa esa revisién con algunos trabajos recientes que exploran el uso de
grandes modelos de lenguaje en el dominio legal, destacando sus enfoques y
resultados.

Savelka (2023) utiliza el modelo GPT-3.5 con zero—shot para la catego-
rizacion de pequenos textos legales. Los autores comparan los resultados de
GPT-3.5 con un clasificador basado en bosques aleatorios (Random Forests)
y otro obtenido por ajuste fino utilizando RoBERTa (Y. Liu et al. 2019).
En un corpus consistente de 510 contratos legales, clasificados manualmen-
te por abogados profesionales, obtienen un resultado de 0.860 de medida F}

para GPT-3.5, mientras que el clasificador basado en bosques aleatorios al-
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canza 0.830 y el modelo ajustado con RoBERTa obtiene 0.920. Sin embargo,
para textos provenientes de un corpus de disposiciones legales y reglamenta-
rias, GPT-3.5 alcanza un F} de 0.540, mientras que el clasificador basado en
bosques aleatorios obtiene 0.630 y el modelo ajustado con RoBERTa alcanza
0.720. Aunque en todos los casos el modelo ajustado supera a GPT-3.5, los
resultados obtenidos varian segun el tipo de documento a clasificar.

En el trabajo de Adhikary et al. (2024) se explora el etiquetado secuencial
usando un modelo BiLSTM-CRF para extraer informacion de sentencias de
la Suprema Corte de la India. La investigacién se centra en identificar seg-
mentos especificos en las sentencias judiciales, etiquetandolos en una de siete
categorias predefinidas, tales como «Testimonio de experto», «Testimonio de
testigo», «Asalto» o «Disturbios», entre otras. Debido a la necesidad, para en-
trenar al modelo supervisado, de ejemplos en las categorias menos frecuentes,
los autores proponen un enfoque de aprendizaje débil basado en ejemplos gene-
rados utilizando ICL. Dentro de los modelos utilizados se encuentran GPT-3.5,
GPT-4 y LLaMA-2 (Touvron et al. 2023). Aunque los mejores resultados glo-
bales se obtienen con LLaMA-2, ningtin modelo logra ser el primero en todas
las categorias, siendo superados en algunas de ellas por aquellos entrenados sin
aprendizaje débil.

Italiani et al. (2025) también utilizan un LLM para la generacién de datos
sintéticos en el dominio legal, con la finalidad de entrenar un modelo supervisa-
do para la respuesta a preguntas legales ( Legal Question Answering, LQA). En
su enfoque, denominado ACE-ATTORNEY, un modelo como LLaMA-2-13B
genera ejemplos artificiales de pares pregunta-respuesta, a partir de resimenes
sobre juicios civiles y politicas de privacidad. Estos ejemplos se utilizan para
el ajuste fino de un modelo de menor porte, como BART (Lewis et al. 2019)
o FLAN-T5 (Chung et al. 2024), que actia como modelo estudiante, logrando
resultados comparables a los obtenidos por modelos de mayor porte.

Bakker et al. (2025) se plantean como objetivo el etiquetado de roles de
oraciones provenientes de textos legales, y toman en cuenta unicamente los
roles generales: accion, actor, objeto y receptor. En su investigacion, realizan
un ajuste fino de varios modelos de lenguaje basados en BERT (Devlin et al.
2019), utilizando 1575 oraciones de regulaciones de la Unién Europea. Ademas,
exploran el uso de un sistema de reglas basadas en estructuras sintacticas y de
zero—shot 'y 5-shot con GPT-3.5 y GPT-4. Los modelos ajustados alcanzan

un F; de 0.822, superando significativamente a los enfoques basados en reglas
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o LLM, cuyos mejores resultados se obtienen con GPT—4 para zero—shot y
5-shot, con un F; de 0.176 y 0.197, respectivamente.

Por su parte, Ribeiro de Faria et al. (2025) exploran el uso de GPT—4 para
la extraccién de informacion de sentencias del Tribunal Laboral del Reino
Unido, con el fin de facilitar el andlisis de disputas laborales y predecir sus
resultados. En particular, su trabajo abarca la extraccion de los hechos del caso,
los reclamos de cada parte, las referencias a estatutos legales y precedentes,
el resultado general del caso, y los motivos de la decision. La evaluacion de la
extraccién se realiza de forma manual por parte de un experto legal, asignando
una puntuacion binaria de 0 o 1 a cada uno de los ocho elementos extraidos
de 260 documentos, dependiendo de si la informacién es precisa o no. Los
resultados de GPT—4 en todas las categorias superan los 0.91 puntos de F, con
algunas categorias, como la de referencias a estatutos legales y a precedentes,
alcanzando el maximo valor.

La extraccion de términos legales es el objeto del estudio de Breton et al.
(2025), quienes evalian ICL y ajuste fino para esta tarea con grandes modelos
de lenguaje. El estudio se realiza sobre un corpus de 1339 fragmentos de texto
en francés, extraidos de 200 articulos de la Ley de Tréfico de Luxemburgo (Slei-
mi et al. 2018), en los cuales expertos de dominio anotaron catorce conceptos
legales. De esos catorce conceptos, los autores seleccionan ocho para su traba-
jo, entre los que se encuentran accién, actor, objeto, y lugar. Se prueban varios
enfoques: zero—shot y 1-shot con GPT—4, Miqu-1-70b, basado en LLaMa-2,
Mixtral-8x7b y Mistral-7bh, asi como ajuste fino de Legal-CamemBERT (A. Q.
Jiang et al. 2023, 2024). El mejor resultado de F; macro' de 0.690 se obtiene
con 1-shot con GPT—4, superando al ajuste fino de Legal-CamemBERT, que
alcanza un F; macro de 0.664. Estos resultados, sin embargo, no logran com-
petir con un enfoque basado en reglas desarrollado por Sleimi et al. (2018),
que alcanza un F; macro de 0.965.

Breton et al. (2025) plantean la importancia de distinguir entre el acierto
perfecto y parcial, donde este tltimo refiere a anotaciones donde se reconoce
la entidad pero sus limites no coinciden exactamente con los de la anotacion
manual, sino que se encuentra comprendida por ella. Los autores afirman que
los grandes modelos de lenguaje sufren particularmente de problemas con los

limites de sus extracciones, que podrian estar relacionados con la naturale-

IPromedio de las F; de las distintas categorias. A diferencia de su versién micro, la
distribucién de las instancias en las distintas categorias no afecta al resultado.
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za generalista debido al amplio espectro de textos durante su entrenamiento.
Por ejemplo, en su trabajo, la soluciéon basada en reglas encuentra 175 ins-
tancias parciales, mientras que los LLM encuentran aproximadamente 415. En
su andlisis introducen la distancia de Levenshtein? normalizada como métrica
para evaluar la similitud entre las anotaciones de los modelos y las anotaciones
manuales en los casos de acierto parcial. Si se toma un umbral de esa distancia
para considerar por bueno un acierto parcial, se puede observar cémo varia el
F} macro de los modelos seguin su valor. Considerando un umbral de 0.46, el
Fy macro de GPT-4 en 1-shot aumenta de 0.690 a 0.907, aproximandose al
rendimiento del sistema basado en reglas.

Con respecto a la extraccién de informacion en la Base de Jurisprudencia
Nacional, existe como antecedente el trabajo de Fulloni et al. (2020), desarro-
llado como tesis de grado, en el cual se utiliza un enfoque basado en reglas y
el uso de redes convolucionales para la extraccién de personas consideradas re-
ferencias doctrinales, junto a leyes y sentencias. Con esas referencias extraidas
se genera un grafo de relaciones, permitiendo su analisis y la mejora de las
consultas aprovechando estos vinculos.

Finalmente, no se encuentran trabajos previos que utilicen la BJN como
fuente de datos para la experimentaciéon con modelos de lenguaje, ni tampoco

en tareas de andlisis semantico, como la que se presenta en este capitulo.

4.2. Verbos de violencia en la BJN

En este trabajo se consideran a los eventos de violencia como aquellos
eventos que involucran actos de agresién fisica o psicolégica entre individuos o
grupos, y pueden manifestarse en diversas formas, como homicidios, asaltos o
violaciones, entre otros.

El limite entre un acto de violencia y otro de distinto tipo puede ser difuso,
dependiendo del contexto y el alcance que se le quiere dar al anélisis. Por ejem-
plo, el verbo «discutir» puede referirse a un intercambio verbal acalorado que
no necesariamente implica violencia fisica, aunque en ciertos contextos puede
ser un acto violento o terminar escalando a uno. Un robo puede involucrar

violencia fisica si se utiliza la fuerza o amenazas —por ejemplo, una rapina—

2La medida de Levenshtein mide la similitud entre dos textos, calculando la cantidad
minima de alteraciones necesarias para transformar un texto en el otro. Es una de las medidas
consideradas para la resolucién de correferencias en la Seccién 2.5.2.
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pero también puede no ser considerado como tal si se realiza sin confrontacién
directa.

Con la finalidad de definir empiricamente cuales son los eventos de violencia
a extraer de las sentencias judiciales, se realiza un trabajo exploratorio sobre la
BJN, trabajando, en un principio, con aquellos eventos senalados por verbos.
De esta forma, se consideran unicamente eventos expresados mediante grupos
verbales, como es el caso de «golpea» en el Ejemplo 4.1 anterior.

La anotacién basada en verbos deja de lado otras formas de ocurrencias
de eventos en los textos, como, por ejemplo, la nominalizaciéon del evento en
el fragmento del Ejemplo 4.2. De ese texto se puede extraer, tanto al hecho,
«asesinato», como a la victima, «JJ». Sin embargo, este evento es omitido en
este primer andlisis por figurar como parte de un grupo nominal, «el asesinato
de JJ», y no de un grupo verbal, como si seria el caso en, por ejemplo, «JJ fue

asesinado el 7 de noviembre de 2010».

(4.2) ...una relacién de causalidad entre la fuga del menor GG del
hogar “XX” del INAU —acaecida el 18 de agosto de 2010— vy
el asesinato 2sesinato "i“ima ocurrido el 7 de noviembre de 2010,

como para mantener la condena impuesta a dicho organismo. ...

Sentencia 2.034/2017 Definitiva,
Suprema Corte de Justicia, Recurso de Casacién

Se busca, entonces, establecer cudles son los «verbos de violencia» a ex-
traer, entendiéndose por «verbo de violencia» a aquel que refiere a un hecho
violento cuando se utiliza en su acepcion correspondiente. Esta lista se de-
fine mediante un proceso de exploracién manual sobre un conjunto de 5000
documentos de la BJN, enriqueciendo esta busqueda con la categorizacion de
verbos del proyecto ADESSE (Garcia-Miguel et al. 2010). Ademas, se determi-
nan los complementos de esos verbos —como puede ser el agente, la victima,
el instrumento, etc.— de forma de contemplar las principales dimensiones de
un evento de violencia. Para esto, se consideran a los distintos complementos
que define FrameNet para los verbos elegidos segiin su marco de referencia.

La lista de verbos de violencia se crea a través de un proceso iterativo
semiautomatico que consta, basicamente, de tres etapas.

En una primera etapa, se genera una lista con todas las ocurrencias de los
verbos presentes en 5000 documentos de la BJN. Para esta finalidad, se realiza
el etiquetado de categorias gramaticales de los textos con SpaCy (Honnibal y

Montani, 2017) para detectar los segmentos correspondientes a los verbos. El
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Pos. Lema Frec. Pos. Lema Frec. Pos. Lema Frec.
1 tener 22158 17 recibir 5061 35 compartir 3547
2 hacer 13911 19 solicitar 5036 36 referir 3510
3 decir 12845 20 llevar 5017 37 reconocer 3421
4 dar 10847 21 establecer 4853 38 proceder 3419
5 resultar 9239 22 senalar 4838 39 mantener 3400
6 existir 8505 23 declarar 4806 40 determinar 3387
7 corresponder 8095 24 acordar 4739 41 ajustar 3362
8 considerar 7674 25 realizar 4620 fallar
9 encontrar 7179 26 sostener 4602 ingresar

10 disponer 6927 27 citar 4440 44 admitir 3195
11 expresar 6534 28 imponer 4342 45 cometer 3186
12 ver 6239 29 quedar 4145 46 tomar 3107
13 tratar 6163 30 estar 4021 47 franquear 3091
14 surgir 6076 31 cumplir 3980 48 manifestar 3027
15 entender 5576 32 permitir 3898 49 interponer 3010
16 condenar 5486 33 pasar 3658 50 concluir 3005
17 confirmar 5061 34 revocar 3598

Tabla 4.1: Lista de los 50 verbos mas frecuentes del total de 8 764 lemas detectados
en 5000 documentos de la BJN segin SpaCy, ordenados por cantidad de ocurrencias.

resultado de este paso es una lista de 734 112 ocurrencias de verbos, con la
referencia al documento del que es extraido y su respectiva ubicacion; la lista

contiene 8764 lemas Unicos.

En la Tabla 4.1 se listan los cincuenta verbos més frecuentes obtenidos en
la primera etapa; ninguno de ellos puede considerarse como candidato para la
lista de verbos de violencia. A modo de anticipo de los resultados finales, los
cinco primeros verbos violentos ordenados segin su frecuencia, —amenazar,
violar, pegar, golpear y matar— aparecen recién en los puestos 136, 215, 245,

247 y 253, respectivamente.

En una segunda etapa, se procede a la busqueda especifica de verbos de
violencia. Esto se realiza mediante un proceso iterativo: partiendo de una lis-
ta primaria de verbos —atacar, golpear, matar, robar y violar—, se detectan
aquellos otros que coocurren con los verbos de esta lista en las mismas senten-
cias. Los nuevos verbos se ordenan por frecuencia y se revisan manualmente,

extrayendo aquellos que puedan referir a eventos de violencia. Estos tltimos
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Pos. Lema Frec. Pos. Lema Frec. Pos. Lema Frec.

1 sustraer 1243 12 atacar 368 23 drogar 24
2 amenazar 1173 13 violentar 246 24 secuestrar 21
3 violar 813 14 hurtar 245 25 desnudar 18
4 pegar 693 15 delinquir 203 26 asesinar 17
5 golpear 688 16 perpetrar 199 27 degollar 12
6 matar 669 17 atar 189 prostituir
7 someter 656 18 penetrar 144 29 traficar 10
8 discutir 654 19 rapinar 128 30 estrangular 8
9 agredir 481 20 forzar 106 31 regentear 2
10 lesionar 413 21 apunalar 73 32 vilipendiar 1
11 robar 401 22 fotografiar 38 sodomizar

Tabla 4.2: Lista de los 33 verbos, ordenados por frecuencia, resultantes del proceso
iterativo de bisqueda de la segunda etapa.

pasan a engrosar la lista de verbos y se repite nuevamente el procedimiento.

El resultado de la segunda etapa es una lista de 33 verbos que se observan
en la Tabla 4.2. Cabe senalar que algunos de ellos no se encuentran ligados ne-
cesariamente siempre a un hecho violento, como pueden ser los verbos «violar»
o «discutir».

Finalmente, se decide expandir la lista mediante un método alternativo:
la busqueda basada en los verbos compilados y clasificados en el proyecto
ADESSE. En concreto, se buscan en ADESSE veinte de los verbos obtenidos
en la etapa anterior y se recolectan aquellos verbos que coincidan en una misma
clase segin esta taxonomia.

Por ejemplo, el verbo «asesinar» se encuentra en la clase «Vida», definida
como: «Un ser vivo (prototipicamente un animal, y de forma especial un ser
humano) permanece en un estado o experimenta un proceso o un cambio de
estado directamente relacionado con su existencia bioldgica»?. En esta clase se
encuentra junto a otros verbos como «degollar», «estrangular» o «aniquilar»,
que son agregados a la lista de verbos de violencia. En el Apéndice B se presenta
una descripcion detallada de este proceso.

El resultado de estas tres etapas es la lista de 59 verbos de la Tabla 4.3.
Se observa que los verbos de este cuadro se utilizan un total de 8350 veces en

las 5000 sentencias judiciales analizadas y representan poco mas del 1% de los

3Disponible en https://adesse.webs.uvigo.es/data/clases.php?clase=53
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Pos. Lema Frec. Pos. Lema Frec. Pos. Lema Frec.

136 amenazar 1173 994 luchar 56 2117 exterminar

215 violar 813 1040 asaltar 49 2392 desfigurar 5
245 pegar 693 1111 embestir 41 incapacitar

247 golpear 688 1175 atropellar 36 sojuzgar

253 matar 669 1194 acometer 34 2574 apunalear 4
263 discutir 654 1224 patear 32 deshonrar

312 disparar 542 1425 ahorcar 21 3372 acuchillar 2
335 agredir 481 secuestrar ajusticiar

362 lesionar 413 1538 asesinar 17 electrocutar

391 atacar 368 asfixiar espetar

490 herir 247 1576 morder 16 raptar

588 forcejear 171 1686 estafar 13 regentear

598 pelear 165 1737 degollar 12 refir

618 lastimar 155 prostituir 4384 abofetear 1
680 rapinar 128 1785 aniquilar 11 chantajear

687 propinar 126 1855 extorsionar 10 envenenar

724 atentar 115 2013 desangrar 8 vilipendiar

730 danar 114 estrangular sodomizar

843 manosear 83 fusilar yugular

890 apunalar 73 2117 arrollar 7

Tabla 4.3: Lista de los 59 verbos resultantes de la tercera etapa, ordenados segin
su conteo en los 5000 documentos de la BJN. La columna posicién indica el lugar
por frecuencia en la lista original de verbos.

734112 verbos detectados en la primera etapa por SpaCy. Los cinco primeros
verbos acumulan un 48 % de las ocurrencias, los 10 primeros un 78 %, mientras
que los 20 primeros ya llegan al 94 % de las ocurrencias de los verbos de la

lista, como se grafica en la Figura 4.1.

4.3. Corpus ViolenciaR

Para la anotacién de los eventos de violencia y sus argumentos en los textos
del corpus, se selecciona un conjunto de verbos en funciéon de su uso efectivo

en la BJN y de su capacidad para referir a hechos de caréacter violento.

De la lista de 59 verbos se seleccionan, entonces, entre los mas frecuentes,
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dafiar
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Figura 4.1: Mapa de areas de los verbos violentos seleccionados en la Base Nacional
de Jurisprudencia, donde se detalla el porcentaje de cada verbo sobre el total de
ocurrencias de la lista. Los 20 verbos mas frecuentes se muestran individualmente;
la categoria «Otros» agrupa a los verbos restantes.

los siguientes: amenazar, violar, pegar, golpear, matar y disparar.* Con un total
de 4578 ocurrencias, estos verbos representan el 55 % de las 8350 instancias de
los verbos de la Tabla 4.3 y un 0.6 % del total de verbos.

En continuidad con lo presentado en el Capitulo 3, el proceso de anotacion
se realiza con un esquema de anotacién basado en los marcos semanticos de
FrameNet (C. F. Baker et al. 1998). En correspondencia con esos seis verbos,
se seleccionan de FrameNet los siguientes marcos seménticos: «Asesinato» (K-
lling), «Robo» (Robbery), «Violacién» (Rape), «Disparo» (Shoot Projectiles),
«Impacto» (Hit Target), «Dano» (Cause Harm), «Arma de fuego» (Use Fi-
rearm). La descripcién de estos marcos, tanto en espafiol como en inglés, se

encuentra disponible en el Anexo I.

Un caso aparte resulta el verbo «amenazar», cuyo marco en FrameNet es

4Se deja de lado el verbo «discutir», que ocurre frecuentemente en el corpus pero que
normalmente no refiere en si mismo a un hecho violento; salvo excepciones, a lo sumo, es
un preludio de tal evento. Algo andlogo sucede con el verbo «violar»: la gran mayoria de
sus ocurrencias en el corpus no refiere a un hecho violento, sino al quebrantamiento de una
norma; sin embargo, es innegable su cardcter violento cuando efectivamente ocurre como
tal.
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speaker promised Commitment addressee ‘you’d come to my graduation ‘message‘

mensaje

T4 hablante des\,nmtrnm prometiste Compromiso ‘que vendrias a mi graduacic’)n

Figura 4.2: Ejemplo extraido de FrameNet para el marco «Compromiso» (Commit-
ment), con unidad léxica «prometer» (promise). Se marcan los elementos «hablante»
(speaker), «destinatario» (addressee) y «mensaje» (message), resaltados en rojo, ver-
de y azul, respectivamente.

«Compromiso» (Commitment). Este marco incluye una amplia variedad de si-
tuaciones que no se limitan a las amenazas, sino también a juramentos, como
los senalados por las unidades léxicas «jurar» (swear), «<prometer» (promise),
«consentir» (consent) o «comprometerse» (undertake), entre otras. En la Fi-
gura 4.2 se presenta un ejemplo extraido de FrameNet para la unidad léxica
«prometer».

Como esas otras unidades léxicas no refieren a eventos violentos, ni siquiera
criminales, se decide definir un nuevo marco especifico denominado « Amenaza»
(Threaten), que toma como base el marco «Compromiso» pero que se especiali-
za en las situaciones de este tipo. A este nuevo marco, se le agrega, ademads, un
nuevo argumento, «Instrumento» (Instrument), para relacionar, por ejemplo,
las armas que en ocasiones son utilizadas para amedrentar, como en el Ejem-
plo 4.3. Se observa que, en este ejemplo particular, el mensaje de la amenaza

se encuentra implicito.

hablante

(4.3) El dia 24/1/2013, préximo a la hora 21.50, ‘los adolescentes

ascendieron al 6mnibus de Coetc linea 407 y amenazaron

amenaza

dest.

‘al guarda—conductor‘ con arma blanca , circunstancia en la cual

se apoderan de la recaudacion.

Sentencia 11-000173/2013 Definitiva,
Tribunal Apelaciones Familia 22 T, Proceso Penal Especial

Las unidades léxicas consideradas para el marco «Amenaza» son el ver-
bo «amenazar» (threaten) y el sustantivo «<amenaza» (threat), reutilizando los
ejemplos de «Compromiso». En el Apéndice C se presenta la definiciéon com-
pleta de este nuevo marco.

Para la recoleccién de ejemplos, se premarcan en el corpus todas las ocu-
rrencias de los verbos seleccionados. Luego, se procede a la revision manual

de las 717 anotaciones en 274 documentos. Durante este proceso de revisién
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manual, se identifican y marcan nuevos eventos de violencia que no hayan sido
premarcados inicialmente. Por ejemplo, se anotan aquellos eventos en los que
el «Objetivo» corresponde a un grupo nominal en lugar de a un verbo. Este
proceso se limita a oraciones, al igual que las unidades léxicas de FrameNet.
Asimismo, se etiquetan explicitamente como falsos positivos aquellas ocu-
rrencias que, si bien contienen un verbo vinculado a un marco de violencia, no
refieren a un evento violento. Por ejemplo, este seria el caso de los verbos «vio-
lar» o «golpear» en expresiones como «violar una ley» o «golpear la puertas»,
como es el caso en los ejemplos 4.4 y 4.5. Estos casos son incorporados como
ejemplos negativos en el corpus, con el objetivo de que el modelo aprenda a

distinguirlos de los casos positivos y no extraiga erroneamente eventos.

(4.4)  LaLey No. 18.831 en su articulo segundo viola ¥*#€#é% ] principio cons-

titucional de irretroactividad de la Ley penal mas gravosa. ..

Sentencia 4/2014 Definitiva,
Suprema Corte de Justicia, Proceso de Inconstitucionalidad

(4.5)  Nos acostamos y como a las 22.00 horas nos golpean 89 |3 puerta,

eran las nenas. ..

Sentencia 15/2022,
Tribunal de Apelaciones Penal de 1° T°

En resumen, en este proceso de analisis, para cada verbo de violencia pre-

marcado automaticamente, se realizan manualmente los siguientes pasos:

1. Se determina si el verbo marcado es efectivamente usado en su acepciéon

violenta y se asigna el atributo «violencia» segin corresponda.

2. En caso de que el verbo sea violento, se marcan todas las entidades

relacionadas con el evento: persona, instrumento, etc.

3. Se establecen las distintas relaciones entre las entidades marcadas y el

evento: agente, victima, instrumento, etc.

4. Se buscan otras unidades léxicas asociadas a marcos de violencia en la

misma oracion y para cada uno de ellos se repiten los pasos anteriores.

Durante este proceso se incorpora ademas la anotacién del marco «Robo»
(Robbery) ya que, aunque no es en todos los casos un evento violento en si
mismo, en muchas ocasiones coocurre en la BJN con otros eventos que si los

son, como es el caso en el Ejemplo 4.3.
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EIED /bjn/bjn_framenet/57782 brat

37 En Sede judicial al referir el hecho manifiesta gue la persona “me golpea  por
Perpetrator
@A——Vlcﬂ...
detras, me presiona y me mete la mano en el bolsillo del lado derecho y me
“+— Perpetrator
+—Victim ROBBERY Guodsm
hurta la plata”.
38 Y mas adelante al serle requerido que describa el momento en que le sustrajeron el dinero
contesta:....

39 “Yo estoy mirando el vehiculo en ese momento para tomar un bulto de la valija gue estaba

Instrument
w\flctlm Bodyjart

abierta y en ese momento dicha persona . gulpea en el medio medm de la espal eapalda

—Instrument—,
con el antebrazo yo pierdo estabilidad y me inclino hacia adentro del auto para
mantener el equilibrio y ahi veo que me mete la mano en el bolsillo donde tengo la suma de $
& 100.000

bl i foall L B J———

Figura 4.3: Marcado de eventos de violencia con BRAT. Los verbos estan marcados
automdticamente; los complementos y las relaciones son anotadas de forma manual.

Los ejemplos son revisados manualmente y se completa la anotacién de los
argumentos semanticos correspondientes con el apoyo de la herramienta BRAT
(Stenetorp et al. 2012). En la Figura 4.3 se presenta una captura de pantalla
de la herramienta BRAT con el marcado de tres eventos de violencia en una
sentencia judicial.

Para la generacién de los ejemplos, las sentencias se segmentan en fragmen-
tos mds breves, al igual que los ejemplos de las unidades léxicas de FrameNet®.
Luego de la segmentacién, se eliminan aquellos ejemplos repetidos, provenien-
tes de formulaciones que son de estilo en sentencias judiciales, como son los

ejemplos 4.4 y 4.6.

(4.6)  Conforme lo dispuesto por el articulo 258 de la Constitucién de la
Republica, los comparecientes se encuentran legitimados para promo-

ver la declaraciéon de inconstitucionalidad por via de excepcién, por ser

tolacis

la Ley impugnada una norma que, como se vera, viola su interés

directo, personal y legitimo.

Sentencia 595/2017 Definitiva,
Suprema Corte de Justicia, Recurso de Casacién

5Para esto se utiliza un algoritmo ad-hoc de segmentacién adaptado al dominio, dados los
muy malos resultados obtenidos con los segmentadores, como se ejemplifica en la Tabla 2.2.
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Marco Violencia No Violencia Total

Amenaza, (24.6%) 259 (0.5%) 5  (25.0%) 264
Dano (22.0%) 232 (2.6%) 27 (245%) 259
Violacién (2.5%) 26 (104%) 110 (29%) 136
Robo 11.7%) 123 (02%) 2 (11.8%) 125
Asesinato (8.6 %) 91 (3.3%) 35 (11.9%) 126
Impacto (4.6 %) 49  (0.1%) 1 (@7%) 50
Arma de fuego (7.1%) 75 (0.3%) 3 (74%) 78
Disparo (1.6 %) 17 (0.0%) 0 (1.6%) 17
Total (82.6%) 872 (17.4%) 183  (100%) 1055

Tabla 4.4: Distribucién de los eventos anotados por marco semantico. Se presenta
el conteo de casos correspondientes a violencia y a no violencia, asi como el total
por marco. Entre paréntesis se indica el porcentaje que representa cada valor sobre
el total de eventos.

Aunque las sentencias, en su versién desidentificada, son de acceso publico
y an6énimo en el portal de la BJN| se realiza un proceso adicional de desidenti-
ficacion para garantizar la ausencia de cualquier dato personal en los ejemplos
anotados. Esto es crucial considerando la sensibilidad de la informacion y, en
particular, la naturaleza de los modelos a utilizar, al ser servicios provistos por
terceros fuera del pais. Este proceso busca eliminar cualquier referencia que
pueda permitir la identificaciéon de personas, empresas, fechas o ubicaciones
especificas en los textos anotados.

Se procede, entonces, a la desidentificacién manual de todos los ejemplos,
sustituyendo los nombres propios y apellidos por nombres de pila frecuentes
—Juan, Ana, José, etc.—, las empresas por nombres ficticios —Acme, Lumen,
...—, las fechas por otras inexistentes —29 de febrero, 31 de junio, ...—,
y las calles por letras genéricas —A, B, C, ...—, manteniendo la coheren-
cia interna del texto. En el Apéndice D se presenta en detalle el proceso de
desidentificacién manual.

El resultado de este proceso es un conjunto de 717 ejemplos extraidos de 274
sentencias. Se compone de un total de 1055 posibles eventos —cada ejemplo
puede contener cero, uno o més eventos—, de los cuales un 83 % son efecti-
vamente eventos de violencia. La distribucién de los ejemplos anotados, dis-
criminando por marco y por polaridad (positiva o negativa), se presenta en la

Tabla 4.4. La Figura 4.4 muestra esta distribucién por marco semantico.
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Figura 4.4: Porcentaje de eventos de violencia y no violencia por marco. Cada
barra representa un marco y estd normalizada al 100 %, mostrando la proporcién de
casos violentos y no violentos, en rojo y azul respectivamente.

4.4. ICL-FSP en la BJN

Como siguiente etapa, se evalia el desempeno de los modelos en tareas de
analisis semantico sobre textos de la BJN. Estos textos, a diferencia de los
utilizados en la investigacion del Capitulo 3, se encuentran en espanol y en
jerga judicial, en lugar de basarse en articulos generalistas y en inglés.

En particular, se formulan dos preguntas de investigacién: (a) json los
ejemplos de FrameNet suficientes para obtener resultados comparables a los
obtenidos con textos en inglés cuando se aplican sobre textos en espanol?, y (b)
ien qué medida la incorporacion de ejemplos en espanol mejora la capacidad
del modelo para identificar y etiquetar correctamente los argumentos de los
marcos semanticos? Esto permite cuantificar el impacto de la transferencia
interlingiiistica en tareas de andlisis semantico y, a su vez, explorar el valor
agregado que aporta el uso de datos anotados en el dominio y lengua objetivo.

La metodologia seguida es similar a la presentada en el Capitulo 3, adap-
tada al nuevo escenario. En este caso, la tarea consiste en la identificacion
completa de los eventos de violencia, esto es, la identificacion del marco y el
etiquetado de sus argumentos seméanticos asociados, en textos provenientes de
la BJN. Esto se corresponde con la tarea de analisis de marcos semanticos
(FSP), presentada en el Capitulo 3.
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A diferencia del trabajo previo sobre FrameNet, en este caso se combinan
ejemplos en inglés y en espanol: mientras los ejemplos en inglés son tomados de
FrameNet, los ejemplos en espanol pertenecen al corpus ViolenciaR presentado
en la Seccion 4.3. El desempenio de los modelos se evaltia en un conjunto de
evaluacién exclusivamente en espanol, con ejemplos de ViolenciaR.

Para esta experimentacién, se seleccionan los modelos Claude Sonnet 3.7,
DeepSeek Reasoner y GPT-40, dejando de lado los modelos de menor capaci-
dad dados los resultados en la experimentacion previa.

A continuacién, se describen los detalles de la experimentacion: en la Sec-
cién 4.4.1 se explica la generacién de los prompts utilizados, y en la Sec-
cién 4.4.2 se detallan los aspectos relacionados con la experimentacion. Fi-

nalmente, en la Seccién 4.4.3 se presentan y analizan los resultados obtenidos.

4.4.1. Prompt para ICL en la BJN

El prompt utilizado en esta experimentacion es similar al presentado en la
Seccion 3.3.1 para la tarea de analisis de marcos seménticos, con las adapta-
ciones necesarias para el nuevo escenario bilingiie.

De las cuatro secciones planteadas en la Seccién 3.3.1 —Objetivo, Eventos,
Directrices y Ejemplos—, la seccién «Eventos» se mantiene igual, dado que
las definiciones de los marcos seméanticos siguen proveniendo de FrameNet en
inglés.

En cuanto a las secciones «Objetivo» y «Directrices», se adaptan al nuevo
escenario, con cambios minimos, enfatizando el hecho de que los textos a ana-
lizar estan en espanol y que los ejemplos pueden estar en ambos idiomas. Por
ejemplo, en «Objetivo» se agrega « You will get an input text written in Spa-
nish and your output should be a list of all frames found in the text as JSON
records.»®, y en directrices se incluye « You will receive an input text written in
Spanish.»".

La otra seccion del prompt que se mantiene casi sin cambios es la de
«Ejemplos». Aunque el resultado de aplicar la plantilla en su estructura no
difiere del caso anterior —salvo por el idioma de los ejemplos provenientes
de ViolenciaR— la seleccion de los ejemplos es distinta. En este caso se in-

cluyen ejemplos tanto en inglés como en espanol, para evaluar el efecto de la

6Vas a recibir la entrada escrita en espaifiol y tu salida debe ser una lista de todos los
marcos encontrados en el texto como registros JSON.
"Vas a recibir un texto de entrada escrito en espafiol
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transferencia interlingiiistica en la resolucién de extraccién de eventos en la
BJN.

Asi, en los experimentos n—shot, se incluyen ejemplos en inglés tomados de
FrameNet y ejemplos en espaiiol extraidos del corpus ViolenciaR.® Estos ejem-
plos son intercalados en el prompt, manteniendo cierta proporcién entre ambos
idiomas, que puede variar segin la configuracion del experimento. Asi, en una
configuracion de cinco ejemplos con proporcién 80-20, se obtienen bloques de
cuatro ejemplos de FrameNet seguidos de uno de ViolenciaR, repitiéndose este
patrén hasta completar el niimero total de shots.

Por otra parte, a diferencia de los experimentos anteriores, no se agregan
al final ni un ejemplo miltiple —combinando los tltimos dos ejemplos— ni el
ejemplo sin extracciones, dada la naturaleza de los textos de ViolenciaR, que
pueden contener cero, uno o mas eventos.

En el Apéndice E se presenta la plantilla del prompt utilizado en esta
experimentacién junto con ejemplos concretos para configuraciones zero y n—
shot.

4.4.2. Experimentacion

Para la experimentacién se decide utilizar los modelos de mayor capaci-
dad disponibles en ese momento: Claude Sonnet 3.7%, DeepSeek Reasoner y
OpenAl GPT-4o0. Se dejan de lado los modelos de menor capacidad dados los
resultados en la experimentacion previa, en donde los modelos de mayor capa-
cidad sistematicamente superan a sus contrapartes de menor capacidad en la
tarea FSP.

Los marcos considerados son los ocho anotados en el corpus ViolenciaR que,
se recuerda, pueden aparecer mezclados en un mismo texto. Para el proceso
de extraccion, los marcos no son considerados de forma individual, sino que el
modelo debe extraerlos conjuntamente del texto del ejemplo, indicando todos
los eventos presentes y sus argumentos.

En cuanto al corpus ViolenciaR, las 717 instancias se distribuyen en 517
para shots y las restantes 200 para la evaluacién, de manera estratificada, segin

los eventos, por marco y polaridad. En la Tabla 4.5 se presenta la distribucién

8En los experimentos zero—shot no se incluyen ejemplos en ninguna de las dos lenguas.

9No se encuentra disponible informacién detallada sobre los cambios en esta versién
respecto a Sonnet 3.5, utilizada en los experimentos previos. Se decide el cambio de version
segun los reportes generales de mejora de desempeno.
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Entrenamiento Evaluacion

Marco Positivos  Negativos Total Positivos Negativos Total

Amenaza (241%) 189  (0.3%) 2 (244%) 191 (25.7%) 70 (1.1%) 3 (26.8%) 73
Dano (20.6%) 161 (2.7%) 21 (232%) 182 (26.1%) 71 (2.2%) 6 (28.3%) 77
Robo (13.3%) 104  (03%) 2 (13.6%) 106 (7.0%) 19 (0.0%) 0 (7.0%) 19
Asesinato (92%) 72 (3.4%) 27 (12.6%) 99 (10.3%) 19 (29%) 8 (13.2%) 27
Violacién (20%) 16 (10.1%) 79 (121%) 95 (B3.7%) 10 (11.4%) 31 (15.1%) 41
Arma de fuego (7.5%) 59 (04%) 3 (7.9%) 62 (5.9%) 16 (0.0%) 0 (5.9%) 16
Impacto (43%) 34 (00%) 0 @43%) 34 (5% 15 (02%) 1 (5.7%) 16
Disparo (1.8%) 14 (0.0%) 0 (1.8%) 14 (11%) 3 (00%) 0 (1.1%) 3

Total (82.9%) 649 (17.1%) 134 (100%) 783 (82.0%) 223 (18.0%) 49 (100%) 272

Tabla 4.5: Distribucién de los eventos positivos y negativos por marco semanti-
co en los 517 y 200 textos de entrenamiento y evaluacién, respectivamente. Entre
paréntesis, el porcentaje en el total del conjunto respectivo.

de los eventos en los conjuntos de entrenamiento y evaluacion.

A diferencia de la experimentacion presentada en el Capitulo 3, en donde
el estudio mide el desempeno de los distintos modelos segin la cantidad de
shots provistas en el prompt, para este caso se fija esa cantidad pero se varia
la proporcién de su procedencia.

En particular, el escenario planteado considera 500 shots en total, organiza-
dos en 100 bloques de 5 ejemplos, dentro de los cuales se varia progresivamente
la proporcion de ejemplos provenientes de ViolenciaR y de FrameNet. La pro-
porcién entre una y otra fuente en cada bloque se ajusta desde un 0% BJN y
100 % FrameNet, hasta 100 % BJN y 0% FrameNet, en incrementos de 20 %.

La Tabla 4.6 muestra la cantidad de argumentos y objetivos para el con-
junto de evaluacién y para los conjuntos de 500 shots en los extremos: cuando
todos los ejemplos provienen tinicamente de FrameNet en inglés o cuando todos
provienen del corpus ViolenciaR en espanol.

Ademas, para cada uno de los tres modelos evaluados, se plantea un esce-
nario zero-shot, a fin de comparar su desempeno en ausencia de ejemplos, esto
es, la extraccién de eventos en la BJN utilizando unicamente las definiciones
de los marcos semanticos provenientes de FrameNet.

En la Tabla 4.7 se resumen las configuraciones utilizadas en la experimen-
tacion.

Al igual que en los experimentos del Capitulo 3, el rendimiento se mide

mediante las métricas estandar de precisién (P), cobertura (recall, R) y medida
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Marco Entrenamiento Evaluacién
100 % FN 100 % BJN
Arma (0.7%) 10 (0.4%) 8 (0.7%) )
Asesino (4.2%) 60 (1.3%) 24 (1.6%) 12
Bienes (0.3%) (3.6%) 65 (4.4%) 32
Blanco (0.1%) 2 (1.8%) 33 (1.8%) 13
Causa (3.0%) 42 (0.2%) 4 (04%) 3
Destinatario (0.3%) 4 (8.6%) 157 (9.2%) 67
Fuente (0.7%) 10 (0.7%) 12 (0.4%) 3
Hablante (0.7%) 10 (5% 100 (6.3%) 46
Instrumento (4.4 %) 63 (98%) 179 (9.6%) 70
Medios (0.3%) 4 (01%) 1 (0.0%) 0
Mensaje (0.8%) 11 (24%) 44  (25%) 18
Meta (0.8%) 11 (1.4%) 26 (1.6%) 12
Objetivo (35.2%) 500 (33.6%) 611 (33.8%) 247

Parte del cuerpo (6.1%) 87 (2.4%) 44 (1.4%) 10
Perpetrador (2.2%) 31 (3.7%) 68  (3.4%) 25
Proyectil (1.8%) 25 (0.6%) 11 (0.8%) 6
Subregién (0.0%) 0 (05%) 9 (05%) 4
Victima (24.4%) 347 (144%) 262 (149%) 109
Total (100%) 1422 (100%) 1820 (100%) 731

Tabla 4.6: Ntumero de argumentos en los conjuntos de 500 ejemplos para las dis-
tribuciones 100 % FrameNet y 100 % BJN, as{ como en el conjunto de evaluacién.
Entre paréntesis se indica el porcentaje que representa cada valor sobre el total de
argumentos de cada conjunto.

Exp. Shots Prop. Ejemplos Modelos Marcos
1 500 0,02, 0.4, 0'67'0-8 ¥y 15 Sonnet 3.7, Amenaza, Arma de fuego,
bloques de 5 ejemplos DeepSeek R., Asesinato, Dano, Disparo,
9 0 B GPT-40 Impacto, Robo, Violacion

Tabla 4.7: Configuraciones utilizadas para la experimentacién de ICL-FSP en la
BJN. La evaluacion se realiza sobre un conjunto de 200 ejemplos provenientes ex-
clusivamente de ViolenciaR.
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Modelo P R Fq

Claude Sonnet 3.7 0.650 0.704 0.676
DeepSeek Reasoner 0.546  0.554  0.551
OpenAl GPT-40 0.643 0.508  0.561

Tabla 4.8: Mejores resultados de F1, junto con sus valores de precision y cobertura,
para los modelos evaluados. En todos los modelos, el mejor F; se obtiene utilizando
500 ejemplos provenientes exclusivamente de la BJN, sin incorporar ejemplos de
FrameNet. Los valores méas altos se destacan en negrita y los segundos mejores se
encuentran subrayados.

Fi, en su versién micro. Ademas, la evaluacion de los argumentos se realiza,

nuevamente, de un modo estricto.'’

4.4.3. Resultados

En la Tabla 4.8 se presentan los valores de Fi, P y R con los 500 ejem-
plos provenientes exclusivamente de la BJN, que es la distribucién en la que
se obtiene el mejor desempeno, independientemente del modelo considerado.
Claude Sonnet resulta ser el modelo con mejor desempeno, con un F; de 0.676,
mas de 0.11 puntos por encima de GPT-40, con 0.561, y DeepSeek Reasoner,
con 0.551.

Los resultados obtenidos al variar la distribucién de ejemplos se presenta
en las figuras 4.5 y 4.6; en la primera se presentan los valores de precision
(P) y cobertura (R), mientras que en la segunda se observa el desempefio en
términos de F; para Claude Sonnet 3.7, GPT-40 y DeepSeek Reasoner.

En la Figura 4.6 se observa que, en todos los modelos, el mejor desempeno
segun la medida Fj se obtiene utilizando exclusivamente ejemplos provenientes
de la BJN, y el peor, cuando los ejemplos provienen unicamente de FrameNet.
La ganancia, sin embargo, varia segin el modelo: mientras Claude Sonnet 3.7
experimenta una mejora significativa de 0.261 puntos al incorporar ejemplos
de la BJN, los otros dos modelos muestran incrementos mas modestos de 0.156
y 0.076 para GPT-40 y DeepSeek Reasoner, respectivamente.

Por otra parte, en la Figura 4.5 se observa que, en todos los modelos la

ausencia de ejemplos de la BJN conduce a una baja precision, sin embargo,

10Ge refiere al lector a las secciones 2.4.2 y 3.3.2 para una descripcién detallada de las
métricas utilizadas y los criterios de evaluaciéon micro y estricto.
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Figura 4.5: P (arriba) y R (abajo) en funcién de la proporcién relativa de ejemplos
provenientes de la BJN y FrameNet en el conjunto de entrenamiento para Claude
Sonnet 3.7, GPT-40 y DeepSeek Reasoner (0: 100 % FrameNet; 1: 100 % BJN.
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Figura 4.6: F; en funcién de la proporcion relativa de ejemplos provenientes de la
BJN y FrameNet en el conjunto de entrenamiento para Claude Sonnet 3.7, GPT-40
y DeepSeek Reasoner (0: 100 % FrameNet; 1: 100 % BJN).
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Figura 4.7: F para zero-shot y 500-shot con 0% y 100 % de ejemplos provenientes
de la BJN para cada uno de los tres modelos utilizados.
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para DeepSeek y GPT-40, aumentar su proporcién no siempre resulta en una
mejora significativa de este valor. En cuanto a la cobertura, es llamativo el
comportamiento de DeepSeek, cuyos valores no mejoran sustancialmente al
aumentar la proporcién de ejemplos de la BJN, en contraste con los otros dos
modelos. El caso contrario es Claude Sonnet 3.7, donde la cobertura aumenta
de manera constante al incrementar la proporcion de ejemplos de la BJN, lo
que le permite alcanzar el mejor desempeno en F de los tres modelos.

En comparacién con los resultados obtenidos en la experimentacion previa
sobre FrameNet, disponibles en la Seccién 3.3.3, se observa una caida signifi-
cativa en el desempeno de los modelos al aplicarlos sobre textos en espanol de
la BJN. En particular, el mejor desempeno obtenido en este escenario, 0.676
de Fi para Claude Sonnet 3.7, se encuentra 0.149 puntos por debajo del 0.825
reportado para el Experimento 3b con textos en inglés de FrameNet. Esta di-
ferencia de 0.149 puntos evidencia la dificultad de transferir el desempeno de
modelos entre idiomas y dominios distintos.

Mientras que el primer experimento considera 500-shots y varia su propor-
cién segun la fuente de datos, el segundo experimento evalia el desempeno de
los modelos en un enfoque zero-shot, es decir, sin utilizar ejemplos en el prompt.
En este escenario, los modelos alcanzan valores de F de 0.313, 0.412 y 0.457
para GPT-40, Claude Sonnet 3.7 y DeepSeek Reasoner, respectivamente.

Bajo este enfoque, todos los modelos obtienen un desempefio inferior al
observado con 500-shot, independientemente de la distribucion de los ejemplos
segun su origen. En la Figura 4.7 se comparan los resultados zero-shot, con los
de 500—shot en sus configuraciones de mejor y peor desempeno. Para DeepSeek
y Sonnet, la diferencia entre el escenario zero-shot y el de 500—shot con ejemplos
exclusivamente de FrameNet es inferior a 0.015 puntos, mientras que para
GPT-40 la diferencia es de 0.092 puntos.

A partir de los resultados de ambos experimentos, se observa que la me-
jora significativa se produce al incorporar ejemplos de la BJN, lo que resalta
la importancia de contar con ejemplos en el dominio y lengua objetivo para
mejorar el desempeno en tareas de andlisis semantico.

En la Tabla 4.9 se presentan los mejores resultados de Fj obtenidos por
cada modelo para cada uno de los argumentos semanticos considerados, jun-
to con la proporcion de ejemplos utilizada para alcanzarlos; mientras que en
la Tabla 4.10 se presentan los valores de F} obtenidos para cada argumento

cuando se utilizan exclusivamente ejemplos provenientes de la BJN.
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Claude DeepSeek OpenAl

Argumento # Ej Sonnet 3.7 Reasoner GPT-40

Parte del cuerpo 10 (1.0 0.800 (0.2) 0.857 (0.4) 0.737
Blanco 13 (1.0 0.769 (0.8) 0.381 (0.6) 0.500
Objetivo 247 (1.0 0.766 (0.6) 0.685 (1.0 0.680
Destinatario 67 (1.0 0.754 (0.2) 0.746 (0.8) 0.652
Fuente 3 (08 0.750 (0.6) 0.222  (0.4) 0.667
Meta 12 (0.8) 0.737 (1.0 0.429 (0.6) 0.600
Victima 109 (0.8) 0.700 (0.8) 0.519 (1.0 0.567
Bienes 32 (1.0 0.687 (1.0 0.455 (0.6,0.8) 0.625
Instrumento 70 (1.0 0.662 (0.4) 0.551 (0.4 0.571
Hablante 46  (1.0) 0.578 (04,100 0.559 (0.8) 0.420
Arma 5 (0.4) 0.222 (0.6) 0.462 (0.2,04) 0.571
Perpetrador 25  (1.0) 0.519 (0.2 0.400 (1.0 0.468
Causa 3 (>04) 0.500 0.000 (>04) 0.500
Asesino 12 (06,08 0.471 (0.8) 0.435 (0.0) 0.500
Subregién 4 (06,100 0.400 (0.6) 0.400 (0.8) 0.500
Mensaje 18 (1.0 0.486 (0.8,1.00 0.381 (0.8) 0.471
Agente 49  (0.8) 0.446 (0.2) 0.438 (0.2) 0.346
Proyectil (0.4,1.0) 0.400 0.000 0.000
Medios 0 0.000 0.000 0.000

Tabla 4.9: Mejor F; por argumento y modelo. El resultado para cada argumento
se muestra en negrita y el segundo mejor se subraya. Entre paréntesis, se indican las
proporciones de shots de la BJN con las que se produce ese resultado.

De forma gréfica, la Figura 4.8 presenta una comparacién visual de los re-
sultados de F} obtenidos por cada modelo para los ocho argumentos seméanticos
con mejor resultado bajo dos condiciones: su mejor valor independientemente
de la distribucién de los shots —que se corresponde al de la Tabla 4.9— y la
distribucién con 100 % de shots provenientes de la BJN —que se corresponde
al de la Tabla 4.10— .

Se observa que, salvo en algunos casos puntuales, los mejores resultados
se obtienen con el modelo Sonnet 3.7, con proporciones elevadas de ejemplos
provenientes de la BJN. Una excepcién notable es el argumento «Parte del
cuerpo», en donde DeepSeek con un F; de 0.857 no solo alcanza su mejor

desempeno sino el mejor F; global, con un quinto de shots provenientes de la

BJN.
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Claude DeepSeck OpenAl

Argumento 7 Ej. Sonnet 3.7 Reasoner GPT-40

Parte del cuerpo 10 0.800 0.800 0.667
Blanco 13 0.769 0.273 0.400
Objetivo 247 0.766 0.671 0.680
Destinatario 67 0.754 0.741 0.627
Victima 109 0.692 0.507 0.567
Meta 12 0.696 0.429 0.500
Bienes 32 0.687 0.455 0.623
Instrumento 70 0.662 0.530 0.496
Hablante 46 0.578 0.559 0.390
Perpetrador 25 0.519 0.373 0.468
Causa 3 0.500 0.000 0.500
Asesino 12 0.375 0.333 0.375
Mensaje 18 0.486 0.381 0.457
Arma 5 0.000 0.400 0.400
Subregion 4 0.400 0.200 0.250
Proyectil 6 0.400 0.000 0.000
Agente 49 0.444 0.385 0.333
Fuente 3 0.333 0.000 0.500
Medios 0 0.000 0.000 0.000

Tabla 4.10: Valores de F; por argumento y modelo para la configuracién con 100 %
de ejemplos provenientes de la BJN. El mejor resultado por argumento se indica en
negrita y el segundo mejor se subraya.

Tanto DeepSeek como GPT-40 logran sus mejores resultados en varios ar-
gumentos con proporciones moderadas de ejemplos de la BJN, pero estos re-
sultados no alcanzan el 70 % de F; en la mayoria de los casos —las excepciones
son los argumentos «Destinatario» para DeepSeek, y «Parte del cuerpo» para
Deepseek y GPT-40—, lo que contrasta con los resultados de Sonnet 3.7, que

logra superar ese umbral en siete de los argumentos evaluados.

En particular, para «Objetivo», que es el que indica la presencia del marco
semantico, Sonnet 3.7 alcanza un F) de 0.766 con ejemplos exclusivamente de
la BJN, mientras que DeepSeek y GPT-40 logran valores de 0.685 y 0.680,
respectivamente. Estos valores se encuentran 0.200 puntos por debajo de, por
ejemplo, los obtenidos en el Capitulo 3 para el Experimento 1, en donde Sonnet
3.5 alcanza un F de 0.966 y GPT-40 de 0.90, los del Experimento 2, con 0.935,
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Figura 4.8: Valores de F} para los ocho atributos con mejor desempeno: a la iz-
quierda, mejor valor absoluto, independientemente de la proporcién de ejemplos; a
la derecha, valores correspondientes a la distribucién con 100 % de ejemplos prove-
nientes de la BJN.

0.931 y 0.929, para DeepSeek Reasoner, Sonnet 3.5 y GPT-40, respectivamente.
Aunque esos escenarios difieren en la cantidad de marcos o tarea a realizar,
nuevamente la diferencia en el desempeno resalta las dificultades adicionales
que surgen al trabajar con textos en un idioma diferente y en un dominio

especifico como el judicial.

Las figuras 4.9 y 4.10 muestran los valores de F; obtenidos para «Objetivo»
y para tres de los argumentos con mejor desempeno —«Parte del cuerpo»,
«Destinatario» y «Victima»—, segin la proporcién de ejemplos de cada origen.
A diferencia del F} global presentado en la Figura 4.6, que presenta variaciones
moderadas al aumentar los ejemplos de la BJN, estos argumentos muestran

oscilaciones mas pronunciadas.

Estos resultados sugieren que el desempeno en argumentos especificos puede
verse afectado por la distribucion de los ejemplos incluidos en el prompt. Parte
de esta inestabilidad podria explicarse por el reducido tamano del conjunto de
evaluacion, que amplifica las oscilaciones observadas, en particular para «Parte
del cuerpo», que cuenta con solo 10 ejemplos en el conjunto de evaluacién, pero
en menor medida para «Objetivo», «Destinatario» y «Victima», que cuentan

con 247, 67 y 109 ejemplos, respectivamente.
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Figura 4.9: F} para los argumentos «Objetivo» y «Parte del cuerpo» al variar la
proporcién de shots de la BJN y FrameNet. En el eje de las abscisas se indica la
proporcién de ejemplos de la BJN, donde 0 corresponde a 100 % FrameNet y 1 a
100 % BJN.
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Figura 4.10: F} para los argumentos «Destinatario» y «Victima» al variar la propor-
cién de shots de la BJN y FrameNet. En el eje de las abscisas se indica la proporciéon
de ejemplos de la BJN, donde 0 corresponde a 100 % FrameNet y 1 a 100 % BJN.
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4.4.4. Ejemplos de extracciones

En la presente seccién se muestran algunos ejemplos de extracciones rea-
lizadas por el modelo con mejores resultados, Claude Sonnet 3.7, utilizando
500 ejemplos provenientes exclusivamente de la BJN. En casos de miiltiples
eventos en un mismo texto, se agrega un superindice que indica a cudl evento

se encuentra asociado cada segmento marcado.

Los ejemplos 4.7 y 4.8 ilustran extracciones realizadas por el modelo en
las que se identifican adecuadamente tanto los eventos como los argumentos
semanticos asociados. Cada ejemplo tiene dos eventos y, en particular, en el
segundo ejemplo se observa la capacidad del modelo para distinguir «El otro
participe» en su doble rol de hablante en el primer evento y de perpetrador en

el segundo.

(4.7)  Amenazé () [a la comerciante ‘de“'(l) con un arma de fuego My
""’C“‘“a@) despojoé @ ‘de la suma de $300

bienes(2) _

hablante(1)/perpetr

(4.8) ‘El otro participe ) ge dirigié a la caja y amenazé (V)
a la empleada (1) sustrayendo (¥ |la suma de $ 3.000 (tres mil‘
bienes 2 _

Los casos a continuacién se centran en algunas diferencias con las anota-
ciones o errores observados en la evaluacién. Aunque no representan una lista
exhaustiva, ilustran algunos de los limites del enfoque. En cada ejemplo se
presentan dos textos anotados: el primero corresponde a la anotaciéon manual,

mientras que el segundo muestra la salida segin el modelo.

En el Ejemplo 4.9, el modelo encuentra los dos eventos anotados manual-
mente —marcados por «amenazo» y «apoderé»— pero agrega un tercer even-
to que no estd presente en la anotacion. En este caso, el modelo interpreta

«llevandose» como un indicador de robo, lo cual podria ser valido.
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(4.9) a. Pedro cerr6 la puerta y le pidi6 que se identificar y
h"“bla‘mo(l) con la intencién de huir y de asegurarse
su impunidad, dCSt'(l) amenazé () con un cuchillo )
y huyé por la banderola, llevandose los referidos efectos,
los cuales no fueron recuperados, 3) El dia 30 de febre-
ro, en horas de la noche, p“’”"‘“‘(2) ingresé a
’la finca sita en la calle A N° 9876, domicilio de Juan[*22(2)  don-

de se apoderé ‘de diversos efectos (plancha para pelo, DVD,
bienes(2)

‘anillo de oro y plata, etc) lo que fue avaluado por el

damnificado en la suma de $24.000 pesos.

b. Pedro cerré6 la puerta y le pidi6 que se identificar y

el procesadoPablante(l)/perpetrador(2)  ¢on  la  intencién de huir

y de asegurarse su impunidad, d“t'(l) amenazé (V)

con un cuchillo My huyé por la banderola, llevéndose (?)

2)

‘los referidos efectos ‘bi‘m“s( , los cuales no fueron recuperados, 3) El

dia 30 de febrero, en horas de la noche, el encausadoPePet-(3) ingresé

a ’la finca sita en la calle A N° 9876, domicilio de Juan [*122(3),

donde se apoderé ® ‘de diversos efectos (plancha para pelo,

‘DVD, anillo de oro y plata, etc) bienes(3) 1o que fue avaluado por el

damnificado en la suma de $24.000 pesos.

En Ejemplo 4.10 el modelo detecta correctamente el evento de disparo,
pero confunde al agente con el destinatario del disparo; este error es, en cierta
forma, inesperado, dado que el pronombre de tercer persona «le» representa
al destinatario de la accion. De forma similar, en el Ejemplo 4.11, el modelo

confunde al asesino con la victima.

(4.10) a. Alcanza con analizar la respuesta para detectar de inmediato que no
existe motivo alguno vinculado a la situaciéon que se desarroll6 en el
dia de los hechos, ya que para empezar ni siquiera sabe por qué d““"
dispard y el resto de su respuesta hace referencia al nacimiento de
su hija que en ese momento ya contaba con once anos de edad por lo

cual mal podria tener relacién una cosa con otra.-

b. Alcanza con analizar la respuesta para detectar de inmediato que
no existe motivo alguno vinculado a la situacién que se desarrolld
en el dia de los hechos, ya que para empezar ni siquiera sabe por
qué agonto dispard y el resto de su respuesta hace referencia al
nacimiento de su hija que en ese momento ya contaba con once anos

de edad por lo cual mal podria tener relacién una cosa con otra.-
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(4.11) a. IV) La prueba de cargo reunida es plena para condenar por los hechos
atribuidos; en tanto no deja el menor atisbo de duda sobre el frustrado
accionar homicida ag@mc.—

b. IV) La prueba de cargo reunida es plena para condenar por los hechos

atribuidos; en tanto no deja el menor atisbo de duda sobre el frustrado

accionar homicida |del acusado V¢!"™a -

En el Ejemplo 4.12, la confusiéon del modelo ya no es con los roles, sino con
los eventos: identifica incorrectamente «golpear la puerta» como un evento de

violencia, asignando, ademas, el rol de victima al objeto inanimado.

(4.12) a. El guardia de seguridad del bar, Juan, a fs. 72 y ss dijo que a Pedro lo
consideraba fiolo por cémo las controlaba con los clientes (golpeaba
la puerta y les decia “tiempo”).-

b. El guardia de seguridad del bar, Juan, a fs. 72 y ss dijo que a Pedro lo

consideraba fiolo por cémo las controlaba con los clientes ( golpeaba
Vl'ctima y les decia “tiempo”).—

Al igual que en el trabajo de Breton et al. (2025), se detectan errores en
los limites de los argumentos. En el Ejemplo 4.13 el modelo incluye como
parte del objeto con el que se golpea a la victima la expresién «tirones de
pelo, etc.». Aunque estos elementos son, efectivamente, parte de una serie, no
estarian ligados a «golpear», sino a las acciones adicionales admitidas por «la
apelante». En el Ejemplo 4.13, el modelo no logra delimitar correctamente al
agente, eligiendo en particular el inciso explicativo sobre «el imputado». En
este 1ultimo caso, sin embargo, desde un punto de vista semantico, la salida
del modelo es correcta, ya que «el imputado» y «Juan» se refieren a la misma
entidad.

(4.13) a. La apelante?*"*® admitié ante la Magistrada actuante haber

golpeado |a Juan|"'“"™? con un cinto , tirones de pelo, etc.

b. |La apelante[*2*"'® admitié ante la Magistrada actuante haber
golpeado Vf“‘im"l con un cinto, tirones de pelo, etc.
a. ‘El imputado, Juan "*"12%¢ " declara en lo medular que fue hasta el

comercio y amenazé |a la duena " con un arma de juguete ,

y ésta le entregd la suma de $1200 pesos, que luego los gasté en droga.
b. El imputado, habla“te, declara en lo medular que fue hasta el

comercio y amenazdé |a la duefia'**" con un arma de juguete ,

y ésta le entregd la suma de $1200 pesos, que luego los gasté en droga.
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Los ejemplos 4.14 y 4.15 ilustran dos textos con multiples eventos.

(4.14) a. “Yo estoy mirando el vehiculo en ese momento para tomar un bulto de

la valija que estaba abierta y en ese momento |dicha persona ¢, ..

"i(‘ti““i golpea en el medio de la espalda ‘“”Cr"“ con el
antebrazo yo pierdo estabilidad y me inclino hacia aden-

tro del auto para mantener el equilibrio y ahi veo que me mete la

mano en el bolsillo donde tengo la suma de $ 100.000”.

b. “Yo estoy mirando el vehiculo en ese momento para tomar
un bulto de la wvalija que estaba abierta y en ese momen-
to [dicha persona sente(l)/perpetr(2) - [melictima(l) golpea () en
el medio de la espalda con el antebrazo @) yo pierdo es-
tabilidad y me inclino hacia adentro del auto para mante-
ner el equilibrio y ahi veo que V"C“ma@) mete la mano (2
’en el bolsillo donde tengo la suma de $ 100.000 ‘Origen@)”.

En el primero, el modelo infiere otro evento de violencia, distinto al de

«golpear», al interpretar «mete la mano en el bolsillo» como un evento de

robo. Sin embargo, admitiendo que «meter la mano» es en el texto sinénimo de

«robar»!!, los eventos asignados son los correctos, incluyendo a «dicha personas»

como agente/perpetrador de ambos eventos.

(4.15) a. Que la rapina quedd consumada, desde que
hablante(1)/perpetrador(2)

ingresaron al local

‘los jovenes adolescentes

de comercio, amenazando () con un revélver calibre 38 X
dest. (1)
Y

‘a las personas que alli se encontraban‘ sustrayendo (2

‘el dinero y cartones de cigarrillos ‘bi("“CS(Z), guardando todo en una

mochila que portaban.

b. Que la rapina quedd consumada, desde que

perpetr.(2)
)

‘los jovenes adolescentes ingresaron al local de co-

mercio, amenazando (V) con un revélver calibre 38 M),

‘a las personas que alli se encontraban ‘d‘“t"(l), sustrayendo @)

‘bi()n(‘s (2)

‘el dinero y cartones de cigarrillos , guardando todo en una

mochila que portaban.

En el Ejemplo 4.15, el modelo identifica correctamente los dos eventos de

violencia y asigna correctamente los elementos correspondientes a cada uno

HeMeter la mano» es, efectivamente, una locucién que puede referirse a un robo. Sin
embargo, de la lectura del texto no se desprende que efectivamente se produzca el hurto

aunque esa pareciera ser la intencién.
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de ellos, salvo por «los jovenes adolescentes» que son hablantes en el primer
evento y perpetradores en el segundo, asignandoles tinicamente el segundo de
los roles.

En definitiva, los ejemplos presentados ilustran algunos de los errores come-
tidos por el modelo, que incluyen errores en la delimitacién de los argumentos,
confusiones entre los roles y dificultades en la deteccién o asignacion de los
elementos. Estos errores reflejan los desafios inherentes a la tarea de andli-
sis semantico en textos legales complejos con grandes modelos de lenguaje y

muestran dreas potenciales de mejora para futuros trabajos.

4.5. Sintesis

En este capitulo se presenta la experimentacion realizada para evaluar el
desempeno de tres grandes modelos de lenguaje —Claude Sonnet 3.7, DeepSeek
Reasoner y OpenAl GPT-40— en la tarea de andlisis seméantico aplicada a
textos legales en espanol. Continuando el trabajo presentado en el Capitulo 3,
se adopta un enfoque de aprendizaje en contexto mediante ejemplos para guiar
a los modelos en la tarea de identificacion de eventos basados en los marcos
semanticos de FrameNet.

Para delimitar los tipos de eventos a detectar, se realiza un estudio previo
en donde se exploran los verbos asociados a violencia, teniendo en cuenta tanto
la clasificacién de verbos de ADESSE como la comprobacién empirica de su
uso en la BJN. Ademsds, se introduce un nuevo marco seméantico, « Amenaza»,
disenado especificamente para capturar los eventos y roles referidos a los actos
de intimidacion. Aunque este tipo de eventos se encuentra abarcado por el
marco «Compromiso» de FrameNet, el uso de aprendizaje en contexto requiere
una definicién maés precisa para no generar ambigiiedades en la tarea.

A partir de la lista de verbos, se anotan manualmente un corpus de 717
ejemplos en espanol, denominado ViolenciaR, extraidos de 274 sentencias de la
Base de Jurisprudencia Nacional. Debido a la posible multiplicidad de eventos
por ejemplo, estos textos contienen un total 1055 eventos: un 83 % son efectiva-
mente eventos de violencia, mientras que el resto son usos en otras acepciones
o sentidos no relacionados con violencia, como «violar una norma» o «golpear
una puerta». Todos los ejemplos de ViolenciaR se encuentran desidentificados
manualmente para proteger la privacidad de las personas involucradas.

Para la experimentacion, el corpus ViolenciaR se divide en un conjunto de
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517 ejemplos para inyectar como shots, dejando 200 ejemplos para la evalua-
cion. Para evaluar el impacto de la procedencia de los ejemplos, se plantean
experimentos variando la proporcién de ejemplos provenientes de FrameNet y
de la BJN en los shots, desde 0% —todos los ejemplos de FrameNet— hasta
100 % —todos los ejemplos de la BJN—.

Los resultados obtenidos muestran una disminucion significativa en el des-
empeno de los modelos al compararlos con experimentos previos realizados en
textos en inglés de FrameNet. En particular, el mejor desempeno alcanzado
en este escenario, un F; de 0.676 para Claude Sonnet 3.7, se encuentra 0.149
puntos por debajo del obtenido en los experimentos del Capitulo 3 con tex-
tos en inglés. Ademas, los mejores resultados globales, independientemente del
modelo, se dan cuando todos los ejemplos provienen de la BJN, aunque esto no
siempre es asi cuando se consideran los argumentos individualmente. Desde un
andlisis cualitativo, se identifican errores en la delimitacion de los argumentos,
confusiones entre los roles y dificultades en la deteccién o asignacion de los
elementos.

Estos resultados, entonces, evidencian desafios en el andlisis semantico de
textos legales complejos con grandes modelos de lenguaje y sugieren futuras
investigaciones, como la incorporacién de técnicas de ajuste fino o la explora-
cion de arquitecturas hibridas que combinen el poder de los grandes modelos
de lenguaje con enfoques mas tradicionales de procesamiento del lenguaje na-

tural.
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Capitulo 5
Conclusiones

Desde hace décadas, el drea de la inteligencia artificial aplicada al derecho
constituye un campo de investigacion activo, orientado al desarrollo de méto-
dos computacionales para la representacién, el analisis y la automatizacion de
tareas juridicas complejas. En particular, el procesamiento del lenguaje natural
(PLN) en el dominio juridico se ha consolidado como un drea de investigacion
clave, dado que gran parte de la informacién juridica se encuentra codificada en
textos legales, como leyes, reglamentos, sentencias judiciales y contratos. Estos
textos presentan desafios tinicos debido a su complejidad lingiiistica, semantica

y discursiva.

La presente tesis aborda el desarrollo y la evaluacion de métodos de PLN
sobre textos juridicos en espanol provenientes de la Base de Jurisprudencia
Nacional (BJN) del Poder Judicial de Uruguay. La BJN es una coleccién en
constante crecimiento de mas de 100 000 sentencias judiciales en formato digital
y constituye, por su volumen y relevancia institucional, un valioso recurso para

la investigacion en PLN aplicada al derecho.

En particular, esta tesis se plantea dos objetivos principales: (a) el estu-
dio de la desidentificacién automatica de las sentencias judiciales de la BJN,
con el fin de publicar las sentencias sin danar la privacidad de las personas
involucradas en los casos; (b) la extraccién de eventos relevantes en sentencias
judiciales, con el fin de facilitar la buisqueda, el anélisis y la explotacion de la

informacion contenida en la BJN.

Para el primer objetivo, el trabajo de esta tesis se centra en los nombres de
las personas como la categoria de informacién mas critica a desidentificar en

los textos legales. En este trabajo se estudia la sustitucion de los nombres de
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las personas por identificadores ficticios, de forma que a una misma persona
se le asigne siempre un mismo identificador. Esto permite la desidentificacion
del texto sin perder su coherencia narrativa.

La solucién propuesta se organiza en dos subtareas: (a) el reconocimiento
de entidades nombradas para identificar las menciones de nombres en el texto,
y (b) la resolucion de correferencias para agrupar todas las menciones a una
misma persona, que luego se sustituyen de forma conjunta por su valor de re-
emplazo. Con el fin de entrenar y evaluar soluciones que resuelvan estas tareas,
se construye el corpus B*N. Este corpus contiene 10 102 menciones a nombres
propios y su correspondiente nuevo identificador, anotadas manualmente en
997 sentencias judiciales.

Para la primera subtarea, se experimenta reentrenando al médulo NER de
la biblioteca SpaCy; se obtiene asi un modelo con un F; de 0.902 que supera al
valor reportado para ese mismo modelo en su corpus de entrenamiento original.
Para resolver las correferencias, se experimenta con un algoritmo de agrupa-
miento aglomerativo y diversas distancias entre textos, utilizando al corpus
para fijar su umbral de fusién. La mejor solucién en este caso obtiene una
medida ARI de 0.96 y una precision por documento de 0.81.

Se construye, entonces, una solucién para la desidentificacién de textos
basada en herramientas de cddigo abierto y de bajo costo computacional, lo
que permite su integracién con sistemas existentes. Sin embargo, la precisién
obtenida en ambas subtareas implica que el sistema comete errores que pueden
afectar la privacidad de los datos o la coherencia del texto desidentificado.
Por ejemplo, un error en la deteccion de una mencion a un nombre puede
dejar expuesta informacién sensible, mientras que errores en la agrupacion de
menciones pueden llevar a asignar identificadores incorrectos, afectando asi
la comprension del texto. Esto descarta su uso completamente automatizado,
pero si lo habilita como apoyo en un esquema semiautomatizado, orientado a
facilitar la labor de un operador humano que revise y corrija las salidas del
sistema.

Para el segundo objetivo, la extraccion de eventos en la BJN, se investiga
la viabilidad del uso de aprendizaje en contexto (ICL) con grandes modelos de
lenguaje para la tarea de anédlisis de marcos semanticos (FSP), tomando como
base la Teoria de Marcos Seménticos de Fillmore. En particular, se elige centrar
el estudio en los eventos de violencia, dada su relevancia social y juridica.

Como primer acercamiento a la tarea, se realiza una serie de experimentos
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preliminares utilizando textos en inglés de FrameNet, con el fin de establecer
una linea base y comprender las capacidades de los modelos en un escenario
controlado. Se explora la resolucion de subtareas clave de FSP, incluyendo la
identificacién de los marcos, sus unidades léxicas objetivo y sus elementos.

La solucién propuesta genera de forma automatica prompts adaptados a
cada tarea y al conjunto de marcos seleccionados. Estos prompts incluyen las
definiciones de los marcos a extraer y ejemplos obtenidos de FrameNet.

La evaluacién se realiza utilizando seis grandes modelos de lenguaje: GPT-
4, GPT-4 Mini, Claude Sonnet 3.5, Claude Haiku 3.5, DeepSeek Reasoner
y DeepSeek Chat. Se experimenta, ademads, con la cantidad de shots en el
prompt, variando desde un enfoque sin ejemplos (zero-shot) hasta la inclusion
de 150 o 400 shots, dependiendo del problema.

Los resultados obtenidos alcanzan valores de F; competitivos en varias
subtareas de FSP, y muestran que el uso de ICL con ejemplos especificos
mejora significativamente el desempeno de los modelos en comparacién con un
enfoque sin ejemplos.

A partir de estos resultados preliminares, se avanza hacia la aplicacion de
la metodologia en textos legales de la BJN. Para ello, se construye el corpus
ViolenciaR, compuesto de 717 textos anotados manualmente, extraidos de 274
sentencias judiciales, que contienen 1055 eventos de violencia. Los ejemplos de
ViolenciaR se desidentifican manualmente para evitar el envio de informacion
sensible a los modelos utilizados.

La seleccién de los marcos a extraer se realiza a partir de un estudio de los
verbos asociados a violencia, utilizando la clasificacion de verbos de ADES-
SE y la comprobacién empirica de su uso en la BJN. Asimismo, se define un
nuevo marco semantico, «Amenaza», para capturar eventos especificos de in-
timidacién, especificando el marco «Compromiso» de FrameNet para evitar
ambigiiedades al incorporar otros verbos sin relacién con eventos de violencia.

Para la evaluacion se consideran tres modelos: GPT-4, Claude Sonnet 3.7 y
DeepSeek Reasoner. A diferencia del caso anterior, se fija la cantidad de shots
en 500, pero se varia la proporcién de ejemplos provenientes de FrameNet y de
la BJN, con el objetivo de evaluar el impacto de la procedencia de los ejemplos
en el rendimiento de los modelos.

De estos experimentos se destacan dos resultados principales: (a) los me-
jores desempenos se obtienen cuando todos los ejemplos provienen de la BJN,

independientemente del modelo; y (b) el mejor desempeno alcanzado en este
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escenario, un F; de 0.676 para Claude Sonnet 3.7, se encuentra 0.149 puntos
por debajo del obtenido en los experimentos preliminares. Estos resultados
evidencian los desafios asociados al uso de grandes modelos de lenguaje en el
analisis seméantico en el dominio juridico debido a la complejidad de los textos
legales.

Ambas tareas se realizan sobre textos provenientes de la BJN, que presentan
particularidades lingiiisticas y estructurales propias: lenguaje técnico especifi-
co, transcripciones de declaraciones y testimonios con distintos registros, que
abarcan desde lo formal hasta lo coloquial, a menudo combinados en un mismo
texto. Estas particularidades afectan la aplicacion directa de herramientas en-
trenadas en dominios generales —desde la segmentacion de oraciones hasta el
reconocimiento de entidades nombradas y los grandes modelos de lenguaje— y
constituyen un desafio adicional para el desarrollo de las técnicas propuestas.

Mediante el desarrollo de los dos objetivos planteados, este trabajo aporta
avances en el area de PLN aplicada al dominio juridico, con especial énfasis en
la Base de Jurisprudencia Nacional.

Primeramente, se crean dos recursos lingiiisticos anotados manualmente: los
corpus B*N y ViolenciaR. Estos recursos constituyen aportes significativos al
procesamiento automatico del lenguaje juridico en espanol y, especificamente,
a la BJN. El trabajo de anotacién para B*N es aceptado como ponencia en
«Workshop on Legal Annotation, JURIX» (Garat y Wonsever, 2023).

El corpus B*N permite desarrollar y evaluar modelos automaticos para la
desidentificacion de sentencias judiciales, entrenando modelos para reconoci-
miento de entidades nombradas y métodos de agrupamiento aglomerativo para
la resolucién de correferencias. La solucién es integrada como un prototipo en
el proyecto del Fondo Sectorial de Investigacién a partir de Datos de la ANII-
MIEM. Asimismo, se publica este trabajo en la revista arbitrada «Information»
(Garat y Wonsever, 2022).

Por su parte, el corpus ViolenciaR es el primer recurso anotado manual-
mente para la extraccion de eventos de violencia en sentencias judiciales en
espafiol, basado en la Teoria de Marcos Semanticos. A esto se agrega una nue-
va definicién de marco semantico, «Amenaza», adaptado a las caracteristicas
de los textos legales.

Este recurso habilita el uso de grandes modelos de lenguaje en tareas de
analisis semantico en el dominio juridico mediante ICL. Ademaés, permite eva-

luar la influencia del origen y lengua de los ejemplos en el desempeno de los
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modelos. Este estudio se basa en el analisis semantico con ICL y FrameNet en
inglés, para el cual, salvo el trabajo paralelo de Devasier et al. (2025) para la
extraccién de argumentos, no se registran antecedentes. Los resultados de esta
investigacion se presentan en la conferencia arbitrada «Foundation and Large
Language Models» (Garat et al. 2025).

En conclusién, este trabajo aporta nuevos recursos lingiiisticos y metodo-
logias innovadoras que abren nuevas lineas de investigacion en tareas complejas
como la desidentificacion automatica y la extraccién de eventos. Es una con-
tribucion tanto al desarrollo tecnologico como al estudio académico del PLN
aplicado al derecho en espafiol y, en particular, a la Base de Jurisprudencia
Nacional.

Estos resultados también abren oportunidades para investigaciones futuras
que amplien y profundicen en el andlisis seméantico y la desidentificacién en
textos juridicos; se identifican a continuacion posibles lineas de trabajo futuro.

En primer lugar, la desidentificacion automética puede beneficiarse de la
incorporacién de nuevas categorias de informacion sensible mas alla de los
nombres de personas, completando la lista de categorias establecidas en la
Acordada 7564 (Suprema Corte de Justicia, Reptiblica Oriental del Uruguay,
2006). Ademads, siguiendo el trabajo de Cruces y Ferraro (2023), se pueden
explorar otras técnicas de reconocimiento de entidades nombradas y resolu-
cién de correferencias, incluyendo enfoques basados en modelos de lenguaje
entrenados a partir de textos de la BJN y ajustados a esta tarea especifica.

La seleccion de ejemplos para la experimentacién con ICL, aunque refleja la
distribucién de los marcos en el corpus, se realiza al azar y no toma en cuenta la
entrada a procesar. Mejoras a investigar en este proceso de seleccion incluyen,
por ejemplo, su optimizacion a partir de ejemplos relacionados con la entrada,
o estudiando cémo afecta el orden de presentacion de los ejemplos en la calidad
de la respuesta (Devasier et al. 2025; Jimenez Gutierrez et al. 2022; P. Liu et
al. 2023; Zhao et al. 2021). M4s alla de la seleccién de ejemplos, la optimizacién
de la construccion en si misma de los prompts en las distintas tareas puede
ser objeto de estudio, dado que pequenas variaciones en su redaccién pueden
impactar significativamente en el desempenio de los modelos (Sclar et al. 2024;
Tam et al. 2024; Zhao et al. 2021).

La evaluacion realizada en este trabajo se basa en métricas automaticas que
comparan las salidas de los modelos con las anotaciones manuales de referencia.

El caracter estricto de la evaluacion —en la que los segmentos deben coincidir
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exactamente con los esperados— junto con posibles inconsistencias u omisiones
presentes en las anotaciones contribuyen a subestimar el desempeno de los
modelos. Aun considerando otras métricas automaticas mas flexibles —basadas
en dependencias seméanticas (C. Baker et al. 2007) o que incluyen medidas
de similitud entre cadenas (Breton et al. 2025)—, la comparacién continuia
apoyandose fuertemente en criterios predominantemente sintacticos. Por ello,
una linea futura de investigacién se orienta a la incorporacién de medidas de
caracter semantico, asi como de evaluaciones humanas que consideren aspectos
cualitativos, como la coherencia, relevancia y utilidad de las extracciones.

El corpus ViolenciaR, aunque constituye un recurso valioso para la inves-
tigaciéon en PLN aplicada al derecho, presenta limitaciones en cuanto a su
tamano y al hecho de haber sido anotado por un tnico anotador que no es ex-
perto en el dominio. La ampliacién del corpus mediante la incorporacién de un
mayor numero de sentencias judiciales, asi como su anotacién y validaciéon por
parte de expertos, permitiria una evaluacion y un entrenamiento mas robustos
y generalizables.

Los grandes modelos de lenguaje provistos por terceros facilitan la experi-
mentacién con modelos cuyas cantidades de parametros se sitian en el orden
de los miles de millones. Sin embargo, presentan problemas legales y éticos a
tener en cuenta, mas si se tiene en consideracion la naturaleza sensible de los
textos legales. En este sentido, una linea futura de investigacion consiste en
explorar modelos de lenguaje abiertos que puedan ser entrenados localmente,
evitando asi el envio de datos sensibles a terceros. Técnicas como el ajuste
fino permitirian, por ejemplo, adaptar estos modelos a las particularidades del
dominio juridico y del idioma espanol, mejorando asi su desempeno en tareas
especificas como la extraccién de eventos (Chalkidis et al. 2020; Huang et al.
2023; Xiao et al. 2021). Asimismo, queda abierta la exploracién de posibles
soluciones que combinen estos modelos con enfoques mas tradicionales de pro-
cesamiento del lenguaje natural.

Finalmente, la Base de Jurisprudencia Nacional se consolida como un recur-
so de gran valor para la investigacion en PLN aplicada al derecho en espanol.
Su continua expansion, junto con la creacién de nuevos recursos anotados y el
desarrollo de metodologias innovadoras, permitira profundizar en el estudio y
la automatizacion de tareas complejas en el ambito juridico, contribuyendo de
manera sostenida al avance del campo de la inteligencia artificial aplicada al

derecho.
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Glosario

ADESSE Recurso léxico-semantico del espaniol que describe el significado
verbal mediante esquemas de predicacién, roles seméanticos y patrones de
realizacién sintactica, a partir de la clasificacion y anotacion de verbos

en corpus.

agrupamiento aglomerativo Técnica de agrupamiento jerarquico que co-
mienza con cada punto de datos como un claster individual y luego fu-
siona iterativamente los clisteres mas cercanos hasta que se alcanza un

criterio de detencién predefinido.

alternancia diatética En el caso de los verbos, propiedad que habilita la ex-
presién de un mismo evento mediante distintas configuraciones sintacti-
cas, con cambios sistematicos en la realizacion de sus argumentos, sin

modificar sustancialmente el significado del predicado.

anotacion Proceso de anadir informacién estructurada a un texto, como eti-
quetas sintacticas, semanticas o discursivas, para su analisis sistematico

0 automatico.

andlisis de marcos semanticos (Frame Semantic Parsing, FSP) Técnica
de procesamiento de lenguaje natural que utiliza marcos semanticos pa-
ra interpretar el significado de las oraciones, identificando las relaciones

entre los elementos y su funcién dentro del contexto.

aprendizaje débil Método de aprendizaje automatico que utiliza datos con
etiquetas incompletas, imprecisas o ruidosas para entrenar modelos, apro-
vechando técnicas como el aprendizaje semi-supervisado, el autoapren-

dizaje y la generacion automaética de etiquetas.

aprendizaje en contexto (In-Contert Learning, ICL) Técnica que consiste

en incluir una descripciéon de la tarea y ejemplos representativos en el
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contexto de entrada de un modelo de lenguaje, con el fin de guiar su

comportamiento, sin requerir un proceso de entrenamiento adicional.

aprendizaje no supervisado Método de aprendizaje automatico en el que
el modelo aprende patrones y estructuras a partir de datos no etiqueta-

dos, sin recibir retroalimentacion explicita sobre las respuestas correctas.

bosque aleatorio (Random Forest) Técnica de aprendizaje automatico que
utiliza multiples arboles de decisién para mejorar la precision y evitar el

sobreajuste, combinando sus resultados para la clasificacion o regresién.

corpus Conjunto de textos recopilados para servir como base empirica del

analisis lingiifstico y del entrenamiento o evaluacién de modelos.

desidentificaciéon Proceso de eliminar u ofuscar la informacion personal o
sensible en un conjunto de datos para proteger la privacidad de las per-

sonas.

dropout Método utilizado en el entrenamiento de redes neuronales que con-
siste en desactivar aleatoriamente un porcentaje de neuronas durante

cada iteracién, con el objetivo de reducir el sobreajuste del modelo.

elemento del marco (Frame Element, FE) Rol participante definido den-
tro de un marco semantico que especifica una funcién particular en la

situacion o evento representado, siguiendo la definicién de FrameNet.

etiquetado de categorias gramaticales (POS Tagging) Proceso de asig-
nar categorias gramaticales a cada palabra en un texto, como sustantivo,

verbo, adjetivo, etc., basado en su funcion dentro de la oracién.

etiquetado de roles semanticos (Frame Semantic Role Labeling, FSRL)
Técnica de procesamiento de lenguaje natural que asigna roles seménti-
cos a los argumentos de un marco semantico, identificando las funciones

que desempenan en relaciéon con el evento o situacién descrita.

evento de violencia Evento que implica el uso explicito o implicito de fuerza
fisica o coercion contra una entidad, identificado a partir de predicados,

participantes y contexto discursivo.

extraccion de eventos Proceso de identificar y estructurar eventos especifi-

cos en un texto, incluyendo predicados, participantes y relaciones tem-
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porales o causales, con el fin de analizarlos o clasificarlos en tareas de

procesamiento de lenguaje natural.

extraccién de informacién (Information FEztraction, IE) Proceso de iden-
tificar y extraer informacién estructurada a partir de datos no estructu-

rados, como textos, para facilitar su analisis y uso.

FrameNet Recurso léxico-semantico basado en la Teoria de Marcos Semanti-
cos que modela el significado de unidades léxicas mediante marcos
semdnticos, roles participantes (elementos del marco) y patrones de va-

lencia, a partir de anotaciones sobre corpus.

gran modelo de lenguaje (Large Language Model, LLM) Arquitectura
computacional basada en redes neuronales profundas —generalmente del
tipo transformador— entrenada sobre grandes corpus textuales para mo-
delar distribuciones lingiiisticas. Estos modelos se caracterizan por poseer
desde cientos de millones hasta cientos de miles de millones de parame-
tros, lo que les permite capturar patrones complejos y desempenar tareas

avanzadas de procesamiento del lenguaje.

grupo nominal Unidad sintéctica que tiene como niicleo un sustantivo o pro-
nombre y puede incluir determinantes, adjetivos y otros modificadores

relacionados con el sustantivo.

grupo verbal Unidad sintactica que tiene como ntcleo un verbo y puede
incluir complementos y modificadores relacionados con la accién o estado

expresado por el verbo.

identificacién de marco (Frame Identification, FI) Proceso de asignar un
marco semantico especifico a una palabra o frase en un texto, basdndose

en su contexto y significado.

lema Forma base o candnica de una palabra, utilizada como referencia en
diccionarios y analisis lingiiisticos. Por ejemplo, el lema de las palabras

«corriendo», «corri» y «correra» es «Corrers.

marco semantico Estructura cognitiva que representa una situacion, evento
o concepto especifico, incluyendo sus participantes y las relaciones entre
ellos. Los marcos semanticos son utilizados para comprender el significa-

do de las palabras y frases en un contexto dado.
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modelo estudiante Modelo de aprendizaje automatico que se entrena para
imitar el comportamiento de un modelo mas grande y complejo (modelo
maestro), con el objetivo de lograr un rendimiento similar pero con menor

costo computacional.

nominalizacién Proceso lingiiistico mediante el cual un verbo o adjetivo se
convierte en un sustantivo, permitiendo que la acciéon o cualidad sea

tratada como una entidad.

procesamiento del lenguaje natural (PLN) Rama de la inteligencia arti-
ficial que se enfoca en la interaccion entre las computadoras y el lenguaje
humano, permitiendo a las maquinas comprender, interpretar y generar

texto, voz y otros modos de comunicacion natural.

prompt Entrada disenada para guiar la respuesta de un modelo de lenguaje.
Un prompt puede incluir instrucciones, contexto y ejemplos para ayudar

al modelo a generar la salida deseada.

PropBank Recurso léxico-seméntico que describe la estructura argumental
de predicados verbales mediante roles semanticos numerados y esquemas

de valencia, a partir de anotaciones sobre corpus.

realizacion sintactica En el caso de los verbos, las distintas configuraciones
sintacticas mediante las cuales un mismo evento o predicado verbal se
expresa en la oracion, en funciéon de la disposicién y las funciones gra-
maticales de sus argumentos. Estas son las formas concretas en que se
materializa la alternancia diatética; por ejemplo, el verbo «romper» pue-
de realizarse en una construccién transitiva, «el nino rompié el vaso», o

intransitiva, «el vaso se rompid».

reconocimiento de entidades nombradas (Named FEntity Recognition,
NER) Técnica de procesamiento de lenguaje natural que identifica y
clasifica entidades mencionadas en un texto, como nombres de personas,

organizaciones, ubicaciones, fechas, etc.

resolucion de correferencias Tarea de procesamiento de lenguaje natural
que consiste en identificar y agrupar todas las expresiones en un texto

que se refieren a la misma entidad o concepto.

rol semantico Funcion que desempena una entidad en un evento o situacién
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expresados por un verbo o un marco semantico, como agente, paciente,

instrumento, entre otros.

ruido Informacién irrelevante o errénea que puede afectar negativamente el
entrenamiento o el rendimiento de los modelos de aprendizaje automati-

CO.

shot Término utilizado en el aprendizaje en contexto para referirse a una
demostracion individual incluida en el prompt, tipicamente compuesta
por un par de entrada y salida. Expresiones como zero-shot o n-shot

indican la ausencia o el niumero de estas demostraciones.

tokenizacion Proceso de dividir un texto en unidades mas pequenas llamadas

tokens, que usualmente son palabras, subpalabras o caracteres.

transferencia interlingiiistica (Cross-Lingual Transfer) Técnica en proce-
samiento de lenguaje natural que permite aplicar conocimientos o mo-
delos entrenados en un idioma a otro idioma, facilitando tareas como la
traduccién automatica, el andlisis de sentimientos y el reconocimiento de

entidades nombradas en multiples lenguas.

unidad 1éxica (Lezical Unit, LU) Asociacién entre una forma léxica y un
sentido especifico, definida en relacién con un marco semantico o un

esquema de predicacion.

valencia En el caso de un verbo, propiedad que indica el nimero y tipo de
argumentos que requiere o puede admitir para formar una oracién grama-
ticalmente completa. Los argumentos incluyen sujetos, objetos directos
e indirectos, y, en algunos andlisis, complementos circunstanciales obli-

gatorios.
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Apéndice A

ICL para Analisis de Marcos

Semanticos

En este apéndice se presentan los prompts generados para las distintas
tareas de andlisis de marcos semanticos con aprendizaje en contexto.

Como se detalla en la Seccién 3.3, se realizan tres tipos de tareas:

1. Andlisis de marcos semdnticos (FSP): en una tnica llamada al modelo,

se extraen los marcos presentes junto a sus objetivos y sus argumentos.

2. Identificacién de marco y objetivo (FI): se detectan las unidades 1éxicas
y los marcos a los que evocan, esto es, las subtareas de «deteccién de

objetivo» e «identificacién de marco» consideradas conjuntamente.

3. Etiquetado de roles seménticos (FSRL): dada una lista de pares marco—
objetivo previamente detectados en un texto, se identifican todos los

argumentos correspondientes a cada uno de esos marcos.

A su vez, y considerando los experimentos generales y de ablacion de la
Seccién 3.3, para cada tarea se consideran distintos escenarios incrementales,
en los que se varian la informacion de FrameNet proporcionada respecto a los

marcos semanticos a extraer y la cantidad de ejemplos dados como contexto:

1. Sin informacion: no se proporciona informacién de los marcos ni ejemplos
en contexto; solo se establece la definicion de la tarea a resolver y los

marcos a extraer.

2. Solo definicién: se agrega tnicamente la definicion de los marcos a ex-

traer, pero no se incluyen ejemplos en contexto.
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Escenario FSP FI FSRL

Sin informacién A2 A7 A2
Solo definicion  A.3 A8 A.13
Zero-shot A4 A9 A4
n—shot A5 A10 A.15

Tabla A.1: Escenarios experimentales y figuras asociadas a los prompts generados
para cada tarea

3. Zero—shot: la informacién anterior se complementa con la descripcién de

los argumentos, pero atn sin ejemplos en contexto.

4. n—shot: se proporciona toda la informacién disponible sobre los marcos,

junto con n ejemplos en contexto.

A continuacién se presentan ejemplos de prompts utilizados para cada una
de las tareas y escenarios mencionados. En particular, para la tarea FSP se
ejemplifica con el marco semantico «Asesinato», mientras que para las tareas
FI y FSRL se agregan ademas los marcos «Robo» y «Violacion». En el caso
de los escenarios n—shot, se detallan los resultados de la generacion para tres
ejemplos.

En las figuras A.1, A.6 y A.11 se presentan las plantillas Jinja utilizadas
para generar los prompts para las tareas FSP, FI y FSRL, respectivamente.
La Tabla A.1 resume las figuras con ejemplos de prompts generados para los

distintos escenarios experimentales y tareas.
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{), set p_frame = prompt_frames|first %}

{/ set frame = p_frame.frame %}

## GOAL:

Your goal is to extract all {{ frame.name }} events present in an english text as JSON
— records.

{% if render_definitions %}

## {{ frame.name }} EVENT:
A {{ frame.name }} event is defined as:

{{ frame.definition }}
{% if render_definition_example %}

For example, in the following input:
{{ frame.definition_example.text }}
this {{ frame.name }} event is found:
{{ p_frame.definition_example | tojson }}

{% endif %}

{/ endif %}

{% if render_definition_arguments %}

### ENTITIES:

The entities you might find on the text for {{ frame.name }} events are:

{/, for entity in p_frame.prompt_entities %}

- {{ entity.name }}: {{ entity.definition }}
{% endfor %}
{% endif %}

## GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

# You can only use the information provided in the input to generate your answer.
# Your answer must be one list of JSON records of all extracted {{ frame.name }} events:
- If N number of events are found, you must answer with one list of N records.
- If no event is detected, the list must be empty.
- All keys in the output records must be one of the defined entities, all values in the
— record must be actual segments of the input text.
# Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.

{% if prompt_examples %}
## EXAMPLES:

{/% for example in prompt_examples %}
### Example {{ loop.index }}
Input: {{ example.text | tojson}}
Output: {{example.output | tojson}}

{/, endfor %}
## Example {{ prompt_examples| length +1}}
Input: Ahab and the crew continue their eventful journey and encounter a number of
< obstacles along the way.
Output: [ ]

{% endif %}

Figura A.1: Plantilla Jinja para el prompt de la tarea FSP.
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## GOAL:
Your goal is to extract all Killing events present in an english text as JSON records.

## GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

# You can only use the information provided in the input to generate your answer.
# Your answer must be one list of JSON records of all extracted Killing events:
- If N number of events are found, you must answer with one list of N records.
- If no event is detected, the list must be empty.
- All keys in the output records must be one of the defined entities, all values in the
— record must be actual segments of the input text.
# Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.

Figura A.2: Prompt para la tarea FSP, escenario sin informacién, ejemplificado
con el marco «Asesinato».

## GOAL:
Your goal is to extract all Killing events present in an english text as JSON records.

## Killing EVENT:
A Killing event is defined as:

A Killer or Cause causes the death of the Victim.

## GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

# You can only use the information provided in the input to generate your answer.
# Your answer must be one list of JSON records of all extracted Killing events:
- If N number of events are found, you must answer with one list of N records.
- If no event is detected, the list must be empty.
- All keys in the output records must be one of the defined entities, all values in the
< record must be actual segments of the input text.
# Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.

Figura A.3: Prompt para la tarea FSP, escenario solo definicién, ejemplificado con
el marco «Asesinato».

158



## GOAL:
Your goal is to extract all Killing events present in an english text as JSON records.

## Killing EVENT:
A Killing event is defined as:

A Killer or Cause causes the death of the Victim.
For example, in the following input:
John drowned Martha.
this Killing event is found:
{"killer": "John", "trigger": "drowned", "victim": "Martha"}

### ENTITIES:
The entities you might find on the text for Killing events are:

- trigger: The verb, noun or adjective that marks the event of violence.

- killer: The person or sentient entity that causes the death of the Victim.

- victim: The living entity that dies as a result of the killing.

- cause: An inanimate entity or process that causes the death of the Victim.

- means: The method or action that the Killer or Cause performs resulting in the death
— of the Victim.

- instrument: The device used by the Killer to bring about the death of the Victim.

## GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

# You can only use the information provided in the input to generate your answer.
# Your answer must be one list of JSON records of all extracted Killing events:
- If N number of events are found, you must answer with one list of N records.
- If no event is detected, the list must be empty.
- All keys in the output records must be one of the defined entities, all values in the
— record must be actual segments of the input text.
# Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.

Figura A.4: Prompt para la tarea FSP, escenario zero—shot, ejemplificado con el
marco «Asesinato».
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## GOAL:
Your goal is to extract all Killing events present in an english text as JSON records.

## Killing EVENT:
A Killing event is defined as:

A Killer or Cause causes the death of the Victim.
For example, in the following input:
John drowned Martha.
this Killing event is found:
{"killer": "John", "trigger": "drowned", "victim": "Martha"}

### ENTITIES:
The entities you might find on the text for Killing events are:

- trigger: The verb, noun or adjective that marks the event of violence.

- killer: The person or sentient entity that causes the death of the Victim.

- victim: The living entity that dies as a result of the killing.

- cause: An inanimate entity or process that causes the death of the Victim.

- means: The method or action that the Killer or Cause performs resulting in the death
— of the Victim.

- instrument: The device used by the Killer to bring about the death of the Victim.

## GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

# You can only use the information provided in the input to generate your answer.
# Your answer must be one list of JSON records of all extracted Killing events:
- If N number of events are found, you must answer with one list of N records.
- If no event is detected, the list must be empty.
- All keys in the output records must be one of the defined entities, all values in the
— record must be actual segments of the input text.
# Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.

## EXAMPLES:

### Example 1

Input: "Asked if the death penalty should be brought back for terrorist murderers , a
— majority supported its return . "

Output: [{"killer": "terrorist", "trigger": "murderers"}]

### Example 2

Input: "Here we have a possible explanation of why the Cro-Magnons might have

< exterminated the Neanderthals : the Neanderthals were very like them , and therefore
— constituted a threat . "

Output: [{"killer": "the Cro-Magnons", "trigger": "exterminated", "victim": "the

— Neanderthals"}]

## Example 3
Input: Ahab and the crew continue their eventful journey and encounter a number of
— obstacles along the way.

Figura A.5: Prompt para la tarea FSP, escenario 3—shot, ejemplificado con el marco
«Asesinato».
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# GOAL:
Your goal is to detect which events, also called frames, are present in a text, by
— identifying which is the word that evokes the event or frame, called trigger.

Only the following events are of interest:
{% for prompt_frame in prompt_frames %}

- {{ prompt_frame.frame.name }}
{/, endfory}

# EVENTS:
That word that evokes an event could be of any syntax type: a noun, a verb, an adjective, an
— adverb.

{} if render_definitions %}

Below there are the definitions of each frame {J), if render_definition_triggers -%} and a
— 1list of triggers for each event of interest, but synonyms of those words might fit the
— same{)- endif}%}.

{), for prompt_frame in prompt_frames %}
{% if not render_definition_example and not render_definition_triggers %}

## {{ prompt_frame.frame.name }}: {{ prompt_frame.frame.definition | replace("\n", " ")}}
{% else %}

## {{ prompt_frame.frame.name }}

- Definition: {{ prompt_frame.frame.definition | replace("\n", " ")}}

{/ if render_definition_triggers %}
- Possible triggers: {) for trigger in prompt_frame.trigger_examples -%}{{ trigger }}{% if
< mnot loop.last %}, {/ endif’}{)- endfor %}

{% endif %}

{), if render_definition_example %}

- Text example for this frame with trigger

— "{{prompt_frame.frame.definition_example.relations[0] .arguments.trigger.text}}": {{

<« prompt_frame.frame.definition_example.text | tojson }}
{% endif %}

{% endif %}

{% endfor %}

{% endif %}

# GUIDELINES:

These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

- You can only use the information provided in the input to generate your answer.
- Your answer must be one list of detected pairs (frame, trigger):
-- If N number of events are found, you must answer with one list of N records.
-- If no event is detected, the list must be empty.
- Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.
- The output must of the form [[frame 1, trigger 1], [frame 2, trigger 2]...[frame N, trigger
< N]] formatted as a JSON string.
- Triggers must be substrings of the input.

{% if prompt_examples %}
# EXAMPLES:

{/% for example in prompt_examples %}
## Example {{ loop.index }}
Input: {{ example.text | tojsonl}}
Output: {{ example.output | tojson }}

{/, endfor %}
## Example {{ prompt_examples| length +1}}
Input: Ahab and the crew continue their eventful journey and encounter a number of
< obstacles along the way.
Output: [ ]

{% endif %}

Figura A.6: Plantilla Jinja para el prompt de la tarea FIL.
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# GOAL:
Your goal is to detect which events, also called frames, are present in a text, by
< identifying which is the word that evokes the event or frame, called trigger.

Only the following events are of interest:
- Killing
- Robbery
- Rape

# EVENTS:
That word that evokes an event could be of any syntax type: a noun, a verb, an adjective, an
< adverb.

# GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

- You can only use the information provided in the input to generate your answer.
- Your answer must be one list of detected pairs (frame, trigger):
-- If N number of events are found, you must answer with one list of N records.
-- If no event is detected, the list must be empty.
- Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.
- The output must of the form [[frame 1, trigger 1], [frame 2, trigger 2]...[frame N, trigger
« N]] formatted as a JSON string.
- Triggers must be substrings of the input.

Figura A.7: Prompt para la tarea FI, escenario sin informacién, ejemplificado para
los marcos «Asesinato», «Robo» y «Violacién».
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# GOAL:
Your goal is to detect which events, also called frames, are present in a text, by
— identifying which is the word that evokes the event or frame, called trigger.

Only the following events are of interest:
- Killing
- Robbery
- Rape

# EVENTS:
That word that evokes an event could be of any syntax type: a noun, a verb, an adjective, an
— adverb.

Below there are the definitions of each frame.
## Killing: A Killer or Cause causes the death of the Victim.

## Robbery: These are words describing situations in which a Perpetrator wrongs a Victim by
taking something (Goods) from them. In some cases, the Source location from which the
Goods were taken is used to metonymically refer to the Victim. The robbery can be done
in a particular Manner (for example, forcefully) and via a specific Means (for example,
by threatening the Victim). Victim and on the Source location from which the Goods have
been removed, rather than the Goods themselves.

R

Rape: The words in this frame describe situations in which the Perpetrator has sexual
intercourse with the Victim forcibly (or by threatening the use of force) and without
his or her consent.

PL#

# GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

- You can only use the information provided in the input to generate your answer.
- Your answer must be one list of detected pairs (frame, trigger):
-- If N number of events are found, you must answer with one list of N records.
-- If no event is detected, the list must be empty.
- Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.
- The output must of the form [[frame 1, trigger 1], [frame 2, trigger 2]...[frame N, trigger
< N]] formatted as a JSON string.
- Triggers must be substrings of the input.

Figura A.8: Prompt para la tarea FI, escenario solo definicién, ejemplificado para
los marcos «Asesinato», «Robo» y «Violacién».
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# GOAL:
Your goal is to detect which events, also called frames, are present in a text, by
< identifying which is the word that evokes the event or frame, called trigger.

Only the following events are of interest:
- Killing
- Robbery
- Rape

# EVENTS:
That word that evokes an event could be of any syntax type: a noun, a verb, an adjective, an
— adverb.

Below there are the definitions of each frame and a list of triggers for each event of
— interest, but synonyms of those words might fit the same.

## Killing
- Definition: A Killer or Cause causes the death of the Victim.
- Possible triggers: holocaust, carnage, silence, murder, annihilation, take (someone's)

< life, suicide, fratricide, slay, butcher, take out, asphyxiate, kill, blood-bath,

< garrotte, fatality, smother, massacre, assassin, slayer, infanticide, drown, decapitate,
— deadly, shooting, liquidate, destroy, decapitation, homicide, crucify, butchery,

< slaughterer, assassinate, assassination, pogrom, behead, lethal, crucifixion, regicide,
< starve, extermination, euthanasia, fatal, matricide, dispatch, immolation, murderer,

< lynch, slaughter, killing, slaying, annihilate, exterminate, genocide, bloodshed,

< killer, beheading

- Text example for this frame with trigger "drowned": "John drowned Martha."

## Robbery

- Definition: These are words describing situations in which a Perpetrator wrongs a Victim
< by taking something (Goods) from them. In some cases, the Source location from which
— the Goods were taken is used to metonymically refer to the Victim. The robbery can be
— done in a particular Manner (for example, forcefully) and via a specific Means (for

— example, by threatening the Victim). Victim and on the Source location from which the
< Goods have been removed, rather than the Goods themselves.

- Possible triggers: mugger, ransack, robber, mugging, rob, stick-up, hold-up, robbery, mug
- Text example for this frame with trigger "held": "Half of the team held up the tellers

< while the others were stationed to report the arrival of police."

## Rape

- Definition: The words in this frame describe situations in which the Perpetrator has

— sexual intercourse with the Victim forcibly (or by threatening the use of force) and
< without his or her consent.

- Possible triggers: rape, rapist, raped

- Text example for this frame with trigger "raped": "Does the press make it more difficult
< for raped women to obtain justice?"

# GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

- You can only use the information provided in the input to generate your answer.
- Your answer must be one list of detected pairs (frame, trigger):
-- If N number of events are found, you must answer with one list of N records.
-- If no event is detected, the list must be empty.
- Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.
- The output must of the form [[frame 1, trigger 1], [frame 2, trigger 2]...[frame N, trigger
— N]]1 formatted as a JSON string.
- Triggers must be substrings of the input.

Figura A.9: Prompt para la tarea FI, escenario zero—shot, ejemplificado para los
marcos «Asesinato», «Robo» y «Violacién».
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# GOAL:
Your goal is to detect which events, also called frames, are present in a text, by identifying which is the word that
<~ evokes the event or frame, called trigger.

Only the following events are of interest:
- Killing
- Robbery
- Rape

# EVENTS:
That word that evokes an event could be of any syntax type: a noun, a verb, an adjective, an adverb.

Below there are the definitions of each frame and a list of triggers for each event of interest, but synonyms of those
< words might fit the same.

## Killing
- Definition: A Killer or Cause causes the death of the Victim.
- Possible triggers: holocaust, carnage, silence, murder, annihilation, take (someone's) life, suicide, fratricide, slay,

< butcher, take out, asphyxiate, kill, blood-bath, garrotte, fatality, smother, massacre, assassin, slayer, infanticide,
< drown, decapitate, deadly, shooting, liquidate, destroy, decapitation, homicide, crucify, butchery, slaughterer,

<> assassinate, assassination, pogrom, behead, lethal, crucifixion, regicide, starve, extermination, euthanasia, fatal,
<+ matricide, dispatch, immolation, murderer, lynch, slaughter, killing, slaying, annihilate, exterminate, genocide,

< bloodshed, killer, beheading

- Text example for this frame with trigger "drowned": "John drowned Martha."

## Robbery

- Definition: These are words describing situations in which a Perpetrator wrongs a Victim by taking something (Goods)

< from them. In some cases, the Source location from which the Goods were taken is used to metonymically refer to the
< Victim. The robbery can be done in a particular Manner (for example, forcefully) and via a specific Means (for

< example, by threatening the Victim). Victim and on the Source location from which the Goods have been removed, rather
< than the Goods themselves.

- Possible triggers: mugger, ransack, robber, mugging, rob, stick-up, hold-up, robbery, mug

- Text example for this frame with trigger "held": "Half of the team held up the tellers while the others were stationed
< to report the arrival of police."

## Rape

- Definition: The words in this frame describe situations in which the Perpetrator has sexual intercourse with the Victim
< forcibly (or by threatening the use of force) and without his or her consent.

- Possible triggers: rape, rapist, raped

- Text example for this frame with trigger "raped": "Does the press make it more difficult for raped women to obtain

— justice?"

# GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

- You can only use the information provided in the input to generate your answer.
- Your answer must be one list of detected pairs (frame, trigger):
-- If N number of events are found, you must answer with one list of N records.
-- If no event is detected, the list must be empty.
- Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.
- The output must of the form [[frame 1, trigger 1], [frame 2, trigger 2]...[frame N, trigger N]] formatted as a JSON
< string.
- Triggers must be substrings of the input.

# EXAMPLES:

## Example 1

Input: "During my researches in the library of the Royal Geographical Society I learnt that in 1875 an Egyptian army
< commanded by Munzinger , a Swiss mercenary who had served under Gordon in Equatoria , had set out to invade

< Abyssinia from Tajura , and been exterminated by the Danakil before they reached Aussa . "

Output: [["Killing", "exterminated"]]

## Example 2

Input: "A woman staying at a local hotel returned to find her room ransacked and another motorist had her car broken
< into . Trial of police chief -- Legal decision on status of foetus -- Massacre by Sydney gunman"

Output: [["Robbery", "ransacked"], ["Killing", "Massacre"l]

## Example 3
Input: Ahab and the crew continue their eventful journey and encounter a number of obstacles along the way.
Output: [ ]

Figura A.10: Prompt para la tarea FI, escenario 3—shot, ejemplificado para los
marcos «Asesinato», «Robo» y «Violacion».
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# GOAL:

Your goal is to extract the arguments of the events present in a given text.

You will get a list of words, the triggers, that evoke the events or frame, and for each
< trigger you must output the appropriate arguments.

# EVENTS:
That word that evokes an event could be of any syntax type: a noun, a verb, an adjective, an
— adverb; arguments are usually propositions.

{% if render_definitions %}
Below there are the definitions of each frame {J), if render_definition_triggers -} and its
< possible arguments{’- endifi}.

{) for prompt_frame in prompt_frames %}
{/% if not render_definition_example and not render_definition_triggers %}

## {{ prompt_frame.frame.name }}: {{ prompt_frame.frame.definition | replace("\n", " ")}}
{% else %}

## {{ prompt_frame.frame.name }}

- Definition: {{ prompt_frame.frame.definition | replace("\n", " ")}}

{) if render_definition_arguments %}
- Arguments: The entities you might find on the text for {{ prompt_frame.frame.name }}
— events are:
{/, for entity in prompt_frame.prompt_entities %2}
-- {{ entity.name }}: {{ entity.definition }}
{% endfor %}
{% endif %}
{% if render_definition_example %}
- Example for "{{ prompt_frame.frame.name }}" frame with trigger
— "{{prompt_frame.frame.definition_example.relations[0].arguments.trigger.text}}":
Text: {{ prompt_frame.frame.definition_example.text | tojson }}
Arguments: {{ prompt_frame.definition_example | tojson }}
{/ endif %}

{% endif %}

{/, endfor %}

{% endif %}

# GUIDELINES:

These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

- You will receive an input text and a list of detected pairs of frames and triggers.
- You can only use the information provided in the input to generate your answer.
- Your answer must be one list of extracted arguments:
-- If N is the number of events, you must answer with one list of N records.
-- Each record is of the form {name_1: value_1,...}, where "name_N" is the name of the
— argument (trigger, instrument, ...) and "value_N", its value. The trigger should
— always be present.
-- If no event is detected, the output list must be empty.
{% if render_definition_arguments %}
-- All keys in the output records must be defined in its frame's definition.
{% endif %}
-- All values in the record must be actual segments of the input text.
- Do NOT add new events to the output.
- Do NOT add new arguments, not explicitly defined in the frame's definition.
- Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.

{% if prompt_examples %}
# EXAMPLES:
{% for example in prompt_examples %}
## Example {{ loop.index }}
Text: {{ example.text }}
Triggers: {{ example.triggers | tojsonl}}
Output: {{example.output | tojson}}

{% endfor %}
{% endif %}

Figura A.11: Plantilla Jinja para el prompt de la tarea FSRL.
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# GOAL:

Your goal is to extract the arguments of the events present in a given text.

You will get a list of words, the triggers, that evoke the events or frame, and for each
— trigger you must output the appropriate arguments.

# EVENTS:
That word that evokes an event could be of any syntax type: a noun, a verb, an adjective, an
< adverb; arguments are usually propositiomns.

# GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

- You will receive an input text and a list of detected pairs of frames and triggers.

- You can only use the information provided in the input to generate your answer.

- Your answer must be one list of extracted arguments:
-- If N is the number of events, you must answer with one list of N records.
-- Each record is of the form {name_1: value_1,...}, where "name_N" is the name of the
— argument (trigger, instrument, ...) and "value_N", its value. The trigger should
— always be present.
-- If no event is detected, the output list must be empty.
-- All values in the record must be actual segments of the input text.

- Do NOT add new events to the output.

- Do NOT add new arguments, not explicitly defined in the frame's definition.

- Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.

Figura A.12: Prompt para la tarea FSRL, escenario sin informacién, ejemplificado
para los marcos «Asesinato», «Robo» y «Violacién».
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# GOAL:

Your goal is to extract the arguments of the events present in a given text.

You will get a list of words, the triggers, that evoke the events or frame, and for each
— trigger you must output the appropriate arguments.

# EVENTS:
That word that evokes an event could be of any syntax type: a noun, a verb, an adjective, an
< adverb; arguments are usually propositions.

Below there are the definitions of each frame
## Killing: A Killer or Cause causes the death of the Victim.

## Robbery: These are words describing situations in which a Perpetrator wrongs a Victim by
taking something (Goods) from them. In some cases, the Source location from which the
Goods were taken is used to metonymically refer to the Victim. The robbery can be done
in a particular Manner (for example, forcefully) and via a specific Means (for example,
by threatening the Victim). Victim and on the Source location from which the Goods have
been removed, rather than the Goods themselves.

O

## Rape: The words in this frame describe situations in which the Perpetrator has sexual
— intercourse with the Victim forcibly (or by threatening the use of force) and without
< his or her consent.

# GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

- You will receive an input text and a list of detected pairs of frames and triggers.

- You can only use the information provided in the input to generate your answer.

- Your answer must be one list of extracted arguments:
-- If N is the number of events, you must answer with one list of N records.
-- Each record is of the form {name_1: value_1,...}, where "name_N" is the name of the
— argument (trigger, instrument, ...) and "value_N", its value. The trigger should
— always be present.
-- If no event is detected, the output list must be empty.
-- All values in the record must be actual segments of the input text.

- Do NOT add new events to the output.

- Do NOT add new arguments, not explicitly defined in the frame's definition.

- Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.

Figura A.13: Prompt para la tarea FSRL, escenario solo definicién, ejemplificado
para los marcos «Asesinato», «Robo» y «Violacién».
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# GOAL:

Your goal is to extract the arguments of the events present in a given text.

You will get a list of words, the triggers, that evoke the events or frame, and for each trigger you must output the
< appropriate arguments.

# EVENTS:
That word that evokes an event could be of any syntax type: a noun, a verb, an adjective, an adverb; arguments are usually
<> propositions.

Below there are the definitions of each frame and its possible arguments.

## Killing
- Definition: A Killer or Cause causes the death of the Victim.
- Arguments: The entities you might find on the text for Killing events are:
-- trigger: The verb, noun or adjective that marks the event of violence.
-- killer: The person or sentient entity that causes the death of the Victim.
—-- victim: The living entity that dies as a result of the killing.
—-- cause: An inanimate entity or process that causes the death of the Victim.
-- means: The method or action that the Killer or Cause performs resulting in the death of the Victim.
—-- instrument: The device used by the Killer to bring about the death of the Victim.
- Example for "Killing" frame with trigger "drowned":
Text: "John drowned Martha."
Arguments: {"killer": "John", "trigger": "drowned", "victim": "Martha"}

## Robbery
- Definition: These are words describing situations in which a Perpetrator wrongs a Victim by taking something (Goods)
< from them. In some cases, the Source location from which the Goods were taken is used to metonymically refer to the
< Victim. The robbery can be done in a particular Manner (for example, forcefully) and via a specific Means (for
<> example, by threatening the Victim). Victim and on the Source location from which the Goods have been removed, rather
< than the Goods themselves.
- Arguments: The entities you might find on the text for Robbery events are:
-- trigger: The verb, noun or adjective that marks the event of violence.
-- perpetrator: The Perpetrator is the person (or other agent) that takes the Goods away by force or threats.
-- victim: The Victim is the person (or other sentient being or group) that owns the Goods before they are taken away
< by the Perpetrator.
-- source: Source is the initial location of the goods, before they change location.
- Example for "Robbery" frame with trigger "held":
Text: "Half of the team held up the tellers while the others were stationed to report the arrival of police."
Arguments: {"perpetrator": "Half of the team", "trigger": "held", "victim": "the tellers"}

## Rape
- Definition: The words in this frame describe situations in which the Perpetrator has sexual intercourse with the Victim
< forcibly (or by threatening the use of force) and without his or her consent.
- Arguments: The entities you might find on the text for Rape events are:
-- trigger: The verb, noun or adjective that marks the event of violence.
—-- perpetrator: This is the person who forces another person to have sexual intercourse with him or her against the
< other person's will.
-- victim: This is the person who is forced to engage in sexual intercourse against his or her will.
- Example for "Rape" frame with trigger "raped":
Text: "Does the press make it more difficult for raped women to obtain justice?"
Arguments: {"trigger": "raped", "victim": "women"}

# GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

- You will receive an input text and a list of detected pairs of frames and triggers.
- You can only use the information provided in the input to generate your answer.
- Your answer must be one list of extracted arguments:
-- If N is the number of events, you must answer with one list of N records.
-- Each record is of the form {name_1: value_1,...}, where "name_N" is the name of the argument (trigger, instrument,
< ...) and "value N", its value. The trigger should always be present.
-- If no event is detected, the output list must be empty.
-- All keys in the output records must be defined in its frame's definition.
-- All values in the record must be actual segments of the input text.
- Do NOT add new events to the output.
- Do NOT add new arguments, not explicitly defined in the frame's definition.
- Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.

Figura A.14: Prompt para la tarea FSRL, escenario zero-shot, ejemplificado para
los marcos «Asesinato», «Robo» y «Violacion».
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# GOAL:

Your goal is to extract the arguments of the events present in a given text.

You will get a list of words, the triggers, that evoke the events or frame, and for each trigger you must output the
<> appropriate arguments.

# EVENTS:
That word that evokes an event could be of any syntax type: a noun, a verb, an adjective, an adverb; arguments are usually
<> propositions.

Below there are the definitions of each frame and its possible arguments.

## Killing
- Definition: A Killer or Cause causes the death of the Victim.
- Arguments: The entities you might find on the text for Killing events are:
-- trigger: The verb, noun or adjective that marks the event of violence.
-- killer: The person or sentient entity that causes the death of the Victim.
-- victim: The living entity that dies as a result of the killing.
-- cause: An inanimate entity or process that causes the death of the Victim.
-- means: The method or action that the Killer or Cause performs resulting in the death of the Victim.
-- instrument: The device used by the Killer to bring about the death of the Victim.
- Example for "Killing" frame with trigger "drowned":
Text: "John drowned Martha."
Arguments: {"killer": "John", "trigger": "drowned", "victim": "Martha"}

## Robbery
- Definition: These are words describing situations in which a Perpetrator wrongs a Victim by taking something (Goods)
< from them. In some cases, the Source location from which the Goods were taken is used to metonymically refer to the
< Victim. The robbery can be done in a particular Manner (for example, forcefully) and via a specific Means (for
<> example, by threatening the Victim). Victim and on the Source location from which the Goods have been removed, rather
< than the Goods themselves.
- Arguments: The entities you might find on the text for Robbery events are:
—-- trigger: The verb, noun or adjective that marks the event of violence.
-- perpetrator: The Perpetrator is the person (or other agent) that takes the Goods away by force or threats.
-- victim: The Victim is the person (or other sentient being or group) that owns the Goods before they are taken away
< by the Perpetrator.
—-- source: Source is the initial location of the goods, before they change location.
- Example for "Robbery" frame with trigger "held":
Text: "Half of the team held up the tellers while the others were stationed to report the arrival of police."
Arguments: {"perpetrator": "Half of the team", "trigger": "held", "victim": "the tellers"}

## Rape
- Definition: The words in this frame describe situations in which the Perpetrator has sexual intercourse with the Victim
< forcibly (or by threatening the use of force) and without his or her consent.
- Arguments: The entities you might find on the text for Rape events are:
-- trigger: The verb, noun or adjective that marks the event of violence.
-- perpetrator: This is the person who forces another person to have sexual intercourse with him or her against the
< other person's will.
-- victim: This is the person who is forced to engage in sexual intercourse against his or her will.
- Example for "Rape" frame with trigger "raped":
Text: "Does the press make it more difficult for raped women to obtain justice?"
Arguments: {"trigger": "raped", "victim": "women"}

# GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

You will receive an input text and a list of detected pairs of frames and triggers.
- You can only use the information provided in the input to generate your answer.
Your answer must be one list of extracted arguments:
-- If N is the number of events, you must answer with one list of N records.
-- Each record is of the form {name_1: value_1,...}, where "name_N" is the name of the argument (trigger, instrument,
<~ ...) and "value_N", its value. The trigger should always be present.
-- If no event is detected, the output list must be empty.
-- All keys in the output records must be defined in its frame's definition.
—-- All values in the record must be actual segments of the input text.
- Do NOT add new events to the output.
Do NOT add new arguments, not explicitly defined in the frame's definition.
Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.

**

EXAMPLES:
## Example 1
Text: During my researches in the library of the Royal Geographical Society I learnt that in 1875 an Egyptian army
< commanded by Munzinger , a Swiss mercenary who had served under Gordon in Equatoria , had set out to invade
< Abyssinia from Tajura , and been exterminated by the Danakil before they reached Aussa .
Triggers: [{"frame": "Killing", "trigger": "exterminated"}]
Output: [{"killer": "by the Danakil", "trigger": "exterminated", "victim": "an Egyptian army commanded by Munzinger ,
<> a Swiss mercenary who had served under Gordon in Equatoria ,"}]

## Example 2

Text: Rebels entering the capital have found the bodies of dozens of apparently recent victims of violence at
<> hospitals and military bases

Triggers: [{"frame": "Violence", "trigger": "violence"}]

Output: [{"trigger": "violence"}]

## Example 3
Text: A woman staying at a local hotel returned to find her room ransacked and another motorist had her car broken

<~ into .
Triggers: [{"frame": "Robbery", "trigger": "ransacked"l}]
Output: [{"source": "her room", "trigger": "ransacked"}]

Figura A.15: Prompt para la tarea FSRL, escenario 3—shot, ejemplificado para los
marcos «Asesinato», «Robo» y «Violacién».
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Apéndice B
Verbos de violencia

Durante el proceso de descubrimiento de los verbos relacionados con actos
de violencia que ocurren en la BJN, se decide utilizar la recopilaciéon de verbos
del proyecto «Base de datos de verbos, Alternancias de Diatesis y Esquemas
Sintactico-Seméanticos del Espanol»! (ADESSE, Garcia-Miguel et al. 2010).

ADESSE contiene 3450 lemas verbales diferentes, basados en un corpus
anotado manualmente de 159 000 oraciones. Los verbos tienen asignada una
serie de caracteristicas sintdcticas y seménticas, incluyendo la informacién so-
bre los roles semanticos de sus argumentos, sus distintas alternancias diatéticas
y las realizaciones sintacticas que pueden adoptar. La valencia de un verbo se
describe en funcién de su voz, sus funciones sintacticas y sus roles semanticos.

Al igual que FrameNet, en ADESSE se parte de la premisa de que «each
individual verb evokes a conceptual frame, that is, a complex conceptual repre-
sentation which includes some basic participants in a scene»?, y se crea una
jerarquia cuyo objetivo principal es «to represent generalizations over these
types of conceptual frames evoked by individual verbs»® (Garcia-Miguel et al.
2010).

La clasificacion de ADESSE es jerarquica, con un primer nivel que consis-
te en las clases —«Mental», «Relacional», «Material», «Verbal», «Existencial»
y «Modulacién»—, que se van refinando hasta llegar, en algunas categorias,
hasta un cuarto nivel. Por ejemplo, la clase «Mental» se divide en las sub-

clases «Sentimiento», «Percepcion» y «Cognicién», y esta tltima en un tercer

!Disponible en https://adesse.webs.uvigo.es/.

2cada verbo individual evoca un marco conceptual, es decir, una representacién concep-
tual compleja que incluye algunos participantes basicos en una escena

3representar generalizaciones sobre estos tipos de marcos conceptuales evocados por
verbos individuales
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# Verbo Categoria # Verbo Categoria
1 agredir 333 — Contacto 11 lesionar 322 — Modificacién
2 amenazar 41 — Comunicacién 12 matar 53 — Vida

3 apunalar 322 — Modificacion 13 pegar 333 — Contacto

4 asesinar 53 — Vida 14 prostituir 343 — Rel. Sociales
5 atacar 338 — Competicién 15 rapinar

6 degollar 53 — Vida 16 regentear 343 — Rel. Sociales
7 discutir 41 — Comunicacién 17 secuestrar 343 — Rel. Sociales
8 disparar 311 — Desplazamiento 18 sodomizar

9 estrangular 53 — Vida 19 vilipendiar

10 golpear 333 — Contacto 20 violar 342 — Fisiologia

Tabla B.1: Lista de los 20 verbos de violencia de la lista inicial con su correspon-
diente categoria en ADESSE.

nivel con las subclases «Conocimiento» y «Creencia», dentro de las cuales se
encuentran los verbos «saber» y «creer», respectivamente.

Con el propésito de expandir la lista inicial de verbos de violencia de la
BJN, se procede, entonces, a la busqueda de verbos semanticamente equiva-
lentes, utilizando para esto la clasificacién de verbos de ADESSE. Para ello,
se identifican en primer lugar las clases semanticas a las que pertenecen una
lista inicial de veinte verbos para luego extraer de esas clases a todos aquellos
relacionados con eventos de violencia.

Los verbos semilla iniciales se basan en los verbos de violencia mas frecuen-
tes en la BJN%, a los que se les suma el verbo «disparar», por su relevancia en el
contexto de violencia. Para esta etapa se descartan algunos verbos de esa tabla
como «desnudars, «fotografiar» o «hurtar» al no considerarlos necesariamente
delitos violentos aunque estén ligados a ellos y podrian introducir errores en
la expansion de la lista.

En la Tabla B.1 se listan estos verbos junto a su categoria de pertenencia.
De esa lista inicial, los verbos «rapinar», «sodomizar» y «vilipendiar» no se en-
cuentran clasificados en ADESSE. En la Tabla B.2 se presentan las definiciones
de las distintas categorias segin ADESSE, junto con los verbos extraidos de
esas categorias; en negrita se indican los verbos que ya formaban parte de la

lista inicial.

4La lista de verbos junto a su frecuencia de aparicién en la BJN puede encontrarse en
la Tabla 4.2
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311 — Desplazamiento: una entidad (A1) se desplaza desde una localizacién
inicial (A2) hacia una localizacién final (A3) recorriendo un trayecto (A4).
Verbos: disparar.

322 — Modificacién: una entidad (A1) experimenta algin tipo de alteracién
de sus propiedades fisicas. Con frecuencia existe otra entidad (A0) que
actua sobre Al y es la responsable de esta transformacién.

Verbos: acuchillar, apunalar, apunalear, atentar, danar, desfigurar, des-
pedazar, despellejar, destripar, desvirgar, envenenar, herir, incapacitar,
intoxicar, lastimar, lesionar, pervertir, yugular, lapidar, linchar.

333 — Contacto: una entidad (A1) entra en contacto fisico con otra entidad
(A2), sin que ello implique necesariamente la modificacién de esta tltima.
Verbos: abofetear, agredir, aporrear, arrollar, atizar, atropellar, azotar,
embestir, golpear, manosear, morder, patear, pegar, pisotear, propinar,
trompear, zurrar.

338 — Competicién: una entidad (Al) (normalmente un ser humano o un
grupo de seres humanos) participa en una actividad cuyo objetivo suele
ser imponerse a otro(s) (A2) demostrando mayor fuerza o habilidad.
Verbos: acometer, arremeter, asaltar, atacar, contraatacar, contratacar,
discutir, embestir, forcejear, luchar, pelear.

342 — Fisiologia: un animal realiza o experimenta un proceso directamente
relacionado con su constitucién (psico-)fisiolégica.
Verbos: desangrar, deshonrar, violar.

343 — Relaciones Sociales: una entidad humana (A1) establece o mantiene
de forma activa algtn tipo de relacién con otra u otras entidades humanas
(A2), frecuentemente regulada o valorada socialmente.
Verbos: chantajear, esquilmar, estafar, extorsionar, prostituir, raptar,
regentar, regentear, secuestrar, sojuzgar, violar.

41 — Comunicacién: una entidad (A1) dotada de capacidad comunicativa
transfiere informacién (A2) por medio de cualquier sistema semidtico a
otra entidad (A3).

Verbos: amenazar, discutir, espetar, refir.

53 — Vida: un ser vivo (prototipicamente un animal y, de forma especial, un
ser humano) (A1) permanece en un estado o experimenta un proceso o un
cambio de estado directamente relacionado con su existencia bioldgica.
Verbos: ahorcar, ajusticiar, aniquilar, asesinar, asfixiar, degollar, elec-
trocutar, estrangular, exterminar, fusilar, lapidar, linchar, matar.

Tabla B.2: Definicién de las categorias en ADESSE de los verbos semilla. Se listan
los verbos de violencia asociados a cada categoria. Los verbos en negrita pertenecen
a la lista inicial; mientras que aquellos subrayados no figuran en el corpus.
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# Lema Frec. # Lema Frec. # Lema Frec.
1 amenazar 1173 21 luchar 56 40 exterminar 7
2 violar 813 22 asaltar 49 42 desfigurar 5
3 pegar 693 23 embestir 41 incapacitar
4 golpear 688 24 atropellar 36 sojuzgar
5 matar 669 25 acometer 34 45 apunalear 4
6 discutir 654 26 patear 32 deshonrar
7 disparar 542 27 ahorcar 21 47 acuchillar 2
8 agredir 481 secuestrar ajusticiar
9 lesionar 413 29 asesinar 17 electrocutar

10 atacar 368 asfixiar espetar

11  herir 247 31 morder 16 raptar

12 forcejear 171 32 estafar 13 regentear

13 pelear 165 33 degollar 12 refir

14 lastimar 155 prostituir 54 abofetear 1

15 rapinar 128 35 aniquilar 11 chantajear

16 propinar 126 36 extorsionar 10 envenenar

17 atentar 115 37 desangrar 8 vilipendiar

18 danar 114 estrangular sodomizar

19 manosear 83 fusilar yugular

20 apunalar 73 40 arrollar 7

Tabla B.3: Lista de los 59 verbos de violencia ordenados segiin su conteo en la

BJN.

La expansion de la lista inicial de verbos de violencia a partir de las cate-
gorias de ADESSE da como resultado un total de 78 lemas tinicos —contando
los tres que no se encuentran categorizados—. A su vez, para conservar Uni-
camente aquellos verbos que efectivamente figuran en corpus de trabajo, esta

lista se valida contra 5000 documentos de la BJN, eliminando 19 verbos, los

cuales se subrayan en la Tabla B.2.

El resultado es una lista depurada de 59 verbos de violencia, presentada en

la Tabla B.3.

174



Apéndice C
Marco de Amenaza

En este apéndice se presenta el marco «Amenaza» ( Threaten), definido para
la anotacién de eventos de violencia relacionados con amenazas. Este tipo de
eventos resulta de interés en el andlisis de la BJN debido a su frecuencia de
aparicion, como se observa en los resultados de la Tabla 4.5.

En FrameNet, los eventos de amenaza estan comprendidos en el marco
«Compromiso»' (Commitment), el cual abarca no solo eventos de amenazas,
sino también aquellos relacionados con promesas, juramentos y votos. Por
ejemplo, entre las unidades léxicas asociadas a este marco se encuentran verbos
como «prometer» (promise), «jurar» (swear) y «comprometerse» (undertake),
o los sustantivos como «promesa» (pledge), «<voto» (vow) y «juramento» (oath).

Para la aplicacion de aprendizaje en contexto, esto ultimo representa un
problema, debido a que tanto la descripciéon como los ejemplos en la defini-
cion del marco, asi como los posibles shots extraidos de las unidades 1éxicas
asociadas, introducen ruido en la informacion de contexto proporcionada a los
modelos.

Ademas, en la BJN los eventos de amenaza presentan frecuentemente, como
elemento complementario, un arma —un cuchillo, una pistola, un corte carce-
lario?, etc.—; sin embargo, el marco «Compromiso» no contempla la presencia

de este tipo de elementos.

(C.1) Amenazaba »m"2#2 a Marfa (¢t con “molerle la cabeza a‘
pa,],OS” mensaje -

211/2013 Definitiva,
Tribunal de Apelaciones Penal 1° T°

1Disponible en https://framenet.icsi.berkeley.edu/frames/Commitment.
2 Arma blanca de fabricacién artesanal con materiales obtenidos en el centro de reclusién.
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(C.2) Con un arma de juguete amenazaron mMenas a los

d“’St', se llevaron $ 12.000 y fugaron en moto.

248/2013 Definitiva,
Tribunal de Apelaciones Penal 12 T¢

(C.3) Durante los hechos ‘el companero del procesado|"*Plante
amenazaba 2meraza de“" con el revélver
‘diciéndole que la iba a matar ‘mensaje, sintiendo que engatillaba el
arma.

102/2013 Definitiva,
Tribunal de Apelaciones Penal 42 T°

Se observa que tanto el instrumento como el mensaje son opcionales o
pueden ocurrir simultdneamente, como sucede en los ejemplos C.1, C.2 y C.3.

En consecuencia, se decide crear, a partir de «Compromiso», un nuevo
marco «Amenaza» (Threaten) que se adapte a las necesidades del anélisis en
la BJN. Al marco de referencia se le agrega, entonces, un nuevo elemento deno-
minado «Instrumento» (Instrument), el cual permite capturar la presencia de
armas u otros dispositivos utilizados para llevar a cabo o reforzar una amenaza,
y se eliminan todas las unidades léxicas que no se encuentren relacionadas con
eventos de amenaza, dejando tinicamente el sustantivo «<amenaza» (threat.n) y
el verbo «amenazar» (threaten.v).

El resultado se encuentra en la Figura C.1, donde, ademas de la definicion,
se muestran los elementos del marco que fueron efectivamente utilizados en el
etiquetado sobre la BJN. Esta definicién, al igual que la de los otros marcos,
se encuentra en inglés, y se utiliza para la creacién de prompts durante la

experimentacion. La Figura C.2 presenta su traducciéon al espanol.
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Threaten

A makes a threat to an to carry out some future
action. The action is not desirable to the .

‘You‘ ’threatened‘ ‘me‘ ‘to kill my dog‘ with a knife .

Frame Elements

] The Speaker is the person who threatens to do something.
Speaker is usually the External Argument of predicative uses of the
target or the Genitive modifier of a noun. made a to me.

me she would tell my wife. to kill my

dog came to nothing.

] The Speaker’s threat can be made to an Addressee. With
those words which allow this frame element to be expressed, Addres-
see usually occurs as a PP Complement headed by to or the (Indirect)
Object of verbs: Kim made a ’threat‘ ‘to me‘. Kim ’threatened‘ ‘me‘
with expulsion.

] An expression of the threat made by the Speaker expres-
ses the frame element Message. Message is expressed as a finite

or non-finite clausal Complement or an NP Object. I |threatened

‘that I would kill all of them‘. They ’threatened‘ ‘revenge ‘

= Instrument A device used to enforce a threat. They |threatened| all

the present journalists with a gun.

Frame-frame Relations

s Inherits from: Commitment

Lexical Units

= threat.n: a statement of an intention to inflict injury, damage, or
other hostile action as retribution.

» threaten.v: make or express a threat to (someone) or to do (so-
mething).

Figura C.1: Fragmento de la definiciéon del marco «Amenaza» en inglés, utilizada
como insumo para la creacion de prompts.
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Amenaza

Un |Hablante| realiza una amenaza a un |Destinatario| de llevar a cabo una
accion futura. La accién no es deseable para el |Destinatario|.

‘Tﬁ‘ ‘me‘ ’amenazaste‘ ‘con matar a mi perro‘ con un cuchillo .

Elementos del Marco

» Hablante| El Hablante es la persona que realiza la amenaza. Suele
corresponder al argumento externo en usos predicativos del nicleo

léxico o al modificador genitivo de un sustantivo. me hizo una

amenaza,. amenazd| con decirle a mi esposa. La |amenaza| de

de matar a mi perro no tuvo consecuencias.

» Destinatario| La amenaza puede dirigirse a un Destinatario. Cuando

este elemento puede expresarse, suele aparecer como complemento
preposicional encabezado por a o como objeto indirecto del verbo.
Kim hizo una ’amenaza‘ ‘contra ml". Kim ‘me‘ ’amenazé‘ con la ex-
pulsion.

] La expresion de la amenaza realizada por el Hablante co-
rresponde al elemento Mensaje. El Mensaje se puede expresar me-
diante un complemento oracional finito o no finito, o como un sintag-
ma nominal objeto. Yo ’amenacé‘ ‘COH matarlos a todos ellos ‘ Ellos

’ alnenazaron ‘ ‘ con venganza ‘

» Instrumento Un dispositivo utilizado para llevar a cabo la amenaza.

Ellos |amenazaron| a todos los periodistas presentes con un arma. .

Relaciones marco-marco

s Hereda de: Compromiso

Unidades Léxicas

= amenaza.n: enunciado que expresa la intencion de infligir dano, per-
juicio u otra accion hostil como represalia.

= amenazar.v: realizar o expresar una amenaza hacia alguien o de rea-
lizar alguna accion.

Figura C.2: Fragmento en espafiol del marco «Amenaza», basado en su definicién
original en inglés.
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Apéndice D
Desidentificacion de ViolenciaR

Para el uso de grandes modelos de lenguaje en el analisis de textos a través
de servicios en Internet, es crucial garantizar la privacidad y confidencialidad
de la informacién sensible contenida en los textos, especialmente cuando se
trata de datos protegidos, como lo son los textos de la Base de Jurisprudencia
Nacional.

En consecuencia, a los textos del corpus ViolenciaR se les aplica un pro-
ceso de desidentificacion para anonimizar los datos y proteger la identidad de
los individuos involucrados. En lugar de seguir los lineamientos de la Acor-
dada 7564 de la Suprema Corte de Justicia (2006), se opta por un enfoque
de sustitucion de nombres de personas y organizaciones, fechas, ubicaciones y
otros identificadores tinicos con etiquetas de fantasia.! Este método permite
mantener la estructura y el contexto del texto original, facilitando el analisis
posterior sin comprometer la privacidad de los participantes.

El proceso de desidentificacion se lleva a cabo de forma manual, revisando
uno por uno los ejemplos del corpus y reemplazando los elementos identificato-
rios. Estos textos se encuentran divididos por categorias —nombres, direccio-
nes, fechas, etc.— y su sustitucion se define mediante un mapa entre los textos
originales en una sentencia y los textos de fantasia correspondientes. En la
Tabla D.1 se presenta la lista de sustitutos utilizados para la desidentificacion
en las distintas categorias.

Asi, en los ejemplos D.1 y D.2 se muestra el antes y el después de aplicar el
proceso de desidentificacién a una sentencia del corpus ViolenciaR; los datos

cambiados se encuentran resaltados en ambos textos. Se observa que el nivel de

'Por el detalle del proceso de desidentificacién utilizado en la BJN se remite al lector a
la Seccién 2.1.
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Nombres masculinos: Juan, Pedro, José, Pablo, Santiago, Nicolas,
Luis, Jorge, Carlos, Daniel, Matias, Facundo, Federico, Lucas,
Martin.

Nombres femeninos: Maria, Lucia, Ana, Soffa, Camila, Florencia,
Natalia, Valentina.

Nombres de familia: Rodriguez, Fernandez, Hernandez.
Alias: XY, Z.

Organizaciones: ACME, Lumon, Soylent, LexCorp.
Lugares: Macondo, Comala, Santa Maria.

Calles: A, B,C, D, E, F, G, H, J, K, L.

Numeros de puerta: 9876, 9999, 8888, 7777.

Fechas: 30 de febrero, 31 de febrero, 31 de abril, 31 de junio, 31 de se-
tiembre, 31 de noviembre.

Anos: 1930, 1931, 1932, 1933, 1934, 1935, 1936, 1937, 1938, 1939.
Numeros telefonicos: 0303456, 0353456, 5303456, 5353456.
Placas de vehiculos: ZZZ 0000.

Numeros: 999, 888, 777, 666.

Tabla D.1: Lista de sustitutos de fantasia utilizados para la desidentificacién segin
su categoria.
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desidentificacion es mas alto que el aplicado en la publicacién de esta sentencia
en la BJN, en donde solo se modifican los nombres de las personas involucradas.
Por otro lado, las siglas dobles, que reemplazan indistintamente nombres de
pila, apellidos o nombres completos, en ViolenciaR se sustituyen siempre por
nombres de pila. Las fechas, por su parte, se reemplazan por fechas imposibles,

sin referencia al ano.

(D.1) El dia 16 de agosto de 2012, en horas de la tarde, AA junto a tres
individuos mas, portando armas de fuego sustrajeron y se apoderaron
de la cartera que llevaba consigo la denunciante BB quien describié a la
persona que la amenazo6 con el arma como AA con quien, en arriesgada

accién, forcejed; . ..

(D.2) Eldia 30 de febrero, en horas de la tarde, Juan junto a tres individuos
mas, portando armas de fuego sustrajeron y se apoderaron de la cartera
que llevaba consigo la denunciante Maria quien describié a la persona
que la amenaz6 con el arma como Juan con quien, en arriesgada accion,

forcejed; . ..

Sentencia 339/2013 Definitiva,
Tribunal de Apelaciones Penal de 2° T°

En los ejemplos D.3 y D.4 se presenta otro caso de desidentificacion, en
donde se observa la sustitucién de fechas, nombres, companias, lineas de trans-

porte, calles y lugares.

(D.3) El 27/5/13 alrededor de la 21 y 35 hs., en Padre Juan Bonmesadri en-
tre Andrés y Camino Colman, AA | se subi6 al émnibus de CUTCSA ,
linea 147 con destino Aduana y amenazé al conductor con una navaja
que portaba, exigiéndole todo el dinero, apoderandose de la suma de $

4.405 y se dio a la fuga.

(D.4) El 31 de junio alrededor de la 21 y 35 hs.,, en D entre C y Ca-
mino E, Juan, se subié al 6mnibus de Lumon , linea 888 con destino
Santa Marfa y amenazé al conductor con una navaja que portaba, exi-
giéndole todo el dinero, apoderdndose de la suma de $ 4.405 y se dio a

la fuga.

SEF 0010-000032/2014 Definitiva,
Tribunal de Apelaciones de Familia de 1° T©

Finalmente, en los ejemplos D.5 y D.6 se observa la sustituciéon de un alias

y, en particular, el uso de un apellido genérico en lugar de un nombre de pila.
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Esto ultimo se debe a que el testigo utiliza el apellido en un sentido tipificador,
funcionando como un estereotipo familiar que permite inferir determinadas
conductas (jviolentas?) a partir de la pertenencia al grupo. Para su publicacién
en la BJN, en cambio, se opta por el uso de las siglas dobles como un nombre
cualquiera, lo que fija esta referencia al individuo «BB» particular (cuyo alias
es «Bebe»).

(D.5) d) LES TIENE CIERTO TEMOR POR SER CONOCIDOS EN ESE
MEDIO COMO PENDENCIEROS y sospech6 que el “Bebe” fuera a
pelear por lo que se le pregunta “;Por qué sospeché que iba a pegar?”
y respondié tajantemente “Y ES BB COMO QUIEN DICE...” lo que
explica ese légico temor a represalias y desacredita toda una versién

construida un ano después a fuerza del dnimo de defensa.

(D.6) d) LES TIENE CIERTO TEMOR POR SER CONOCIDOS EN ESE
MEDIO COMO PENDENCIEROS y sospechd que el “X 7 fuera a pe-
lear por lo que se le pregunta “;Por qué sospeché que iba a pegar?”
y respondid tajantemente “Y ES RODRIGUEZ COMO QUIEN DI-
CE...” lo que explica ese logico temor a represalias y desacredita toda

una version construida un ano después a fuerza del animo de defensa.

261/2013 Definitiva,
Tribunal de Apelaciones Penal de 2° T°
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Apéndice E
Prompt para FSP en ViolenciaR

A continuacion se presentan los prompts utilizados para la experimentacion
en el corpus ViolenciaR, mediante aprendizaje en contexto aplicado al analisis
de marcos seméanticos, como se detalla en el Capitulo 4.

La tarea que se aborda busca, en una unica llamada al modelo, extraer los
marcos de violencia presentes, junto con sus objetivos y sus argumentos, en
textos provenientes del corpus ViolenciaR. Esta tarea se corresponde con la
presentada en el Capitulo 3 como andlisis de marcos semanticos (FSP).

Sin embargo, los ejemplos a utilizar como shots provienen tanto de ejemplos
anotados en FrameNet como de ejemplos anotados en ViolenciaR. Durante la
experimentacion, se mantiene fija la cantidad total de ejemplos —500 shots—,
pero se varia la proporcion de ejemplos provenientes de cada fuente para ana-
lizar su impacto en el desempeno del modelo. La proporciéon se aplica cada
cinco ejemplos, de forma que las dos fuentes se encuentren distribuidas unifor-
memente a lo largo de la secuencia de ejemplos.

En la Figura E.1 se presenta la plantilla Jinja utilizada para generar los
prompts para esta tarea. Las figuras E.2 y E.3 muestran los prompts generados
para el caso zero—shot y la seccién de ejemplos para el caso 10-shot, respec-
tivamente. En el caso del zero—shot, por una cuestion de espacio, se incluyen
unicamente los marcos «Robo», «Violaciéon» y «Amenaza». Se hace notar que,
para el caso 10-shot del Ejemplo E.3, la proporciéon utilizada es de 20-80 % de
ejemplos BJN-FrameNet, lo que resulta en que los shots 5 y 10 provengan de

ViolenciaR, y el resto de FrameNet.
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# GOAL:

Your goal is to extract the frames (or events) present in a given text according to the Frame Semantic Theory following
<> FrameNet syntax.

You will get an input text written in Spanish and your output should be a list of all frames found in the text as JSON
<> records.

You should only consider these frames and no others:

{% for prompt_frame in prompt_frames -%}

- {{ prompt_frame.frame.name }}

{% endfor %}

# FRAMES:
That word that evokes a frame could be of any syntax type: a noun, a verb, an adjective, an adverb; arguments are usually
<> propositions.

{% if render_definitions %}
Below there are the definitions of each frame {), if render_definition_triggers -%} and its possible arguments{’%- endif%}.

{% for prompt_frame in prompt_frames %}
{% if not render_definition_example and not render_definition_triggers YA S
## {{ prompt_frame.frame.name }}: {{ prompt_frame.frame.definition | replace("\n", " ")}}

{% else %}
## {{ prompt_frame.frame.name }}
- Definition: {{ prompt_frame.frame.definition | replace("\n", " ")}}
{% if render_definition_arguments %}
- Arguments: The entities you might find on the text for {{ prompt_frame.frame.name }} events are:
{% for entity in prompt_frame.prompt_entities %}
-- {{ entity.name }}: {{ entity.definition }}
{/ endfor %}
{/ endif %}
{% if render_definition_example and prompt_frame.frame.definition_example %}
- Example for "{{ prompt_frame.frame.name }}" frame with target
< "{{prompt_frame.frame.definition_example.relations[0].arguments.trigger.text}}":
Text: {{ prompt_frame.frame.definition_example.text | safe }}
Arguments: {{ prompt_frame.definition_example | safe }}
{/ endif %}

{/ endif %}

{/, endfor %}

{/ endif %}

# GUIDELINES:

These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

- You will receive an input text written in Spanish.

- You can only use the information provided in the input to generate your answer.

- Your answer must be one list of extracted arguments:
-- If N is the number of events, you must answer with one list of N records.
-- Each record is of the form {name_1: value_1,...}, where "name_N" is the name of the argument (target, instrument,
< ...) and "value N", its value. The target should always be present.

-- If no event is detected, the output list must be empty.

{) if render_definition_arguments %}

-- All keys in the output records must be defined in its frame's definition.
{% endif %}
-- All values in the record must be actual segments of the input text.
-- In Spanish, a clitic at the end of the verb is an unstressed pronoun that is placed after and attached to the verb,
< forming a single word and being called enclitic. You might consider the verb and the enclitic as two separate
— words.

- Do NOT add new arguments, not explicitly defined in the frame's definition.

- Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.

{/ if prompt_examples %}
# EXAMPLES:
Although your input is in Spanish, the following are mixed examples from Spanish and English texts:

{% for example in prompt_examples %}
## Example {{ loop.index }}
Text: {{ example.text|safe }}
Output: {{example.output|safe }}

{% endfor %}
{% endif %}

Figura E.1: Plantilla Jinja para el prompt de la tarea FSP sobre el corpus Violen-
ciaR.
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# GOAL:

Your goal is to extract the frames (or events) present in a given text according to the Frame Semantic Theory following
< FrameNet syntax.

You will get an input text written in Spanish and your output should be a list of all frames found in the text as JSON
< records.

You should only consider these frames and no others:

- Robbery

- Rape

- Threaten

# FRAMES:
That word that evokes a frame could be of any syntax type: a noun, a verb, an adjective, an adverb; arguments are usually

<> propositions.
Below there are the definitions of each frame and its possible arguments.

## Robbery
- Definition: These are words describing situations in which a Perpetrator wrongs a Victim by taking something (Goods)
< from them. In some cases, the Source location from which the Goods were taken is used to metonymically refer to the
< Victim. The robbery can be done in a particular Manner (for example, forcefully) and via a specific Means (for
<> example, by threatening the Victim). Victim and on the Source location from which the Goods have been removed, rather
< than the Goods themselves.
- Arguments: The entities you might find on the text for Robbery events are:
-- trigger: The verb, noun or adjective that marks the event of violence.
-- perpetrator: The Perpetrator is the person (or other agent) that takes the Goods away by force or threats.
-- victim: The Victim is the person (or other sentient being or group) that owns the Goods before they are taken away
< by the Perpetrator.
-- goods: The Goods are anything (including labor, time, or legal rights) that can be taken away.
-- source: Source is the initial location of the goods, before they change location.
- Example for "Robbery" frame with target "held":
Text: Half of the team held up the tellers while the others were stationed to report the arrival of police.
Arguments: {"trigger": "held", "perpetrator": "Half of the team", "victim": "the tellers"}

## Rape
- Definition: The words in this frame describe situations in which the Perpetrator has sexual intercourse with the Victim
< forcibly (or by threatening the use of force) and without his or her consent.
- Arguments: The entities you might find on the text for Rape events are:
-- trigger: The verb, noun or adjective that marks the event of violence.
—-- perpetrator: This is the person who forces another person to have sexual intercourse with him or her against the
<> other person's will.
—-- victim: This is the person who is forced to engage in sexual intercourse against his or her will.
- Example for "Rape" frame with target "raped":
Text: Does the press make it more difficult for raped women to obtain justice?
Arguments: {"trigger": "raped", "victim": "women"}

## Threaten
- Definition: A Speaker makes a threat to an Addressee to carry out some future action. The action is not desirable to the
< Addressee.
- Arguments: The entities you might find on the text for Threaten events are:
—-- trigger: The verb, noun or adjective that marks the event of violence.
—-- speaker: The Speaker is the person who threatens to do something. Speaker is usually the External Argument of

< predicative uses of the target or the Genitive modifier of a noun: Jo made a threat to me. Jo threatens me she
<~ would tell my wife. Jo's threat to kill my dog came to nothing.

-- addressee: The Speaker's threat can be made to an Addressee. With those words which allow this frame element to be
< expressed, Addressee usually occurs as a PP Complement headed by to or the (Indirect) Object of verbs: Kim made a
<> threat to me. Kim threatened me with expulsion.

-- message: An expression of the threat made by the Speaker expresses the frame element Message. Message is expressed
<> as a finite or non-finite clausal Complement or an NP Object: I threatened that I would kill all of them. They
< threatened revenge.

-- instrument: A device used to enforce a threat. They threatened all the present journalists with a gun.
- Example for "Threaten" frame with target "threatened":
Text: You threatened me to kill my dog with a knife.
Arguments: {"trigger": "threatened", "speaker": "You", "addressee": "me", "message": "to kill my dog", "instrument":
—> "with a knife"}

# GUIDELINES:
These are the guidelines for your task. These rules are strict and must be complied:

- You will receive an input text written in Spanish.

- You can only use the information provided in the input to generate your answer.

- Your answer must be one list of extracted arguments:
-- If N is the number of events, you must answer with one list of N records.
-- Each record is of the form {name_1: value_1,...}, where "name_N" is the name of the argument (target, instrument,
< ...) and "value_N", its value. The target should always be present.
-- If no event is detected, the output list must be empty.
—-- All keys in the output records must be defined in its frame's definition.
—-- All values in the record must be actual segments of the input text.
—-- In Spanish, a clitic at the end of the verb is an unstressed pronoun that is placed after and attached to the verb,
< forming a single word and being called enclitic. You might consider the verb and the enclitic as two separate
<~ words.

- Do NOT add new arguments, not explicitly defined in the frame's definition.

- Do NOT reply with any explanation or any other text but one list of records.

Figura E.2: Prompt para la tarea FSP sobre el corpus ViolenciaR, escenario zero—
shot, ejemplificado para los marcos «Robo», «Violacién» y «Amenaza».

185



# EXAMPLES:
Although your input is in Spanish, the following are mixed examples from Spanish and English
— texts:

## Example 1

Text: "The blacks had just seen a film , ~ Mississippi Burning \" , in which Klansmen
— beat a black child to death . "

Output: [{"agent": "Klansmen", "victim": "a black child", "trigger": "beat"}]

## Example 2

Text: "Not only had he robbed that particular S&L just three days earlier , but the

— teller at the window was the same person who had handed him the cash at gunpoint . "
Output: [{"perpetrator": "he", "source": "that particular S&L", "trigger": "robbed"}]

## Example 3
Text: "Vernage then stabbed him again and Sergeant King was dead on arrival at Hospital
[ n

Output: [{"agent": "Vernage", "victim": "him", "trigger": "stabbed"l}]

## Example 4

Text: "A post mortem showed 80year-old Mr Goult , known as ~ 01d Jack \" , had been
< stabbed many times in the chest at his home in Woolfall Heath Avenue , Huyton ,
— Liverpool "

Output: [{"victim": "80year-old Mr Goult , known as ~ 01d Jack", "body_part": "in the
— chest", "trigger": "stabbed"l}]

## Example 5

Text: "Estima, que si se permite una lectura de los distintos escritos presentados por
< la Defensora, con matices, hay una idéntica redaccién en escritos presentados por
— actores y defensora, y no puede pasar por desapercibida por el Tribunal por violar
— los articulos 194, 195 y 196 del Cédigo Penal."

Output: []

## Example 6

Text: "The prosecution say that following an armed robbery at a building society near
< Gloucester in 1988 White had been due to give evidence against Gardiner and

— implicating him in the crime "

Output: [{"trigger": "robbery"}]

## Example 7

Text: "When the clumsy plotting of the Queen of Scots against Elizabeth finally

— exasperated the English beyond endurance , Mary was beheaded at Fotheringhay . "
Output: [{"victim": "Mary", "trigger": "beheaded"}]

## Example 8

Text: "A while later he gets up , tenderly feeling the bump on his head and shrugging
— off the dust , and continues onto his friend 's house , the whole time wondering
— what the devil that big darn thing was that nearly killed him ."

Output: [{"killer": "that", "victim": "him", "trigger": "killed"}]

## Example 9

Text: "Sheriff Higgins said yesterday when Arthur appeared for sentence that witnesses
< said the accused had threatened earlier that he was going to hurt his victim . "
Output: [{"agent": "he", "victim": "his victim", "trigger": "hurt"}]

## Example 10
Text: "Tras amenazar a las empleadas, detonar un disparo y exigirles que se tiraran al
< suelo, se opoderaron de cinco equipos deportivos y cuatro remeras para hombre."

Output: [{"addressee": "a las empleadas", "trigger": "amenazar"}, {"projectile": "un
— disparo", "trigger": "detonar"}, {"goods": "de cinco equipos deportivos y cuatro
— remeras para hombre", "perpetrator": "se", "trigger": "opoderaron'"}]

Figura E.3: Seccién «Ejemplos» para la tarea FSP sobre el corpus ViolenciaR, esce-
nario n—shot, para n = 10, con un distribucién 20-80 % de ejemplos BJN-FrameNet.
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Anexo I

Marcos de FrameNet

Este anexo reproduce definiciones de FrameNet con fines descriptivos y de
referencia, utilizadas en el desarrollo de la tesis, tanto en los experimentos
realizados exclusivamente con FrameNet, descriptos en el Capitulo 3, como en
aquellos aplicados con textos de la BJN en el corpus ViolenciaR, presentados
en el Capitulo 4. Se incluye, ademas, el marco «Compromiso», que, aunque
finalmente no se utiliza en la extraccién de eventos, constituye el punto de
partida para la definicién del marco «Amenaza», creado especificamente para
el andlisis de eventos de amenaza.

La informacién presentada en este anexo es parcial: se incluyen tinicamente
los marcos que son relevantes para la tesis y, dentro de ellos, solo los elementos
extraidos en los experimentos. Los colores para los elementos de cada mar-
co respetan, en la medida de lo posible, los colores originales de FrameNet.
Las versiones completas de los marcos pueden consultarse en el sitio web de
FrameNet!.

Se presentan a continuacion los marcos en inglés, junto con su traduccién

al espanol:
— Abuso (Abusing): figuras [.1 y 1.2
— Arma de fuego (Use Firearm): figuras 1.3 y 1.4
— Asesinato (Killing): figuras 1.5 y 1.6
— Compromiso (Commitment): figuras 1.7 y 1.8

— Dano (Cause Harm): figuras 1.9 y 1.10

'Los marcos se encuentran disponibles en: https: //framenet.icsi.berkeley.edu/frames/
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— Disparo (Shoot Projectiles): figuras 1.11 y 1.12
— Impacto (Hit Target): figuras 1.13 y 1.14

— Robo (Robbery): figuras 1.15 y 1.16

— Violacién (Rape): figuras 1.17 y 1.18

— Violencia ( Violence): figuras 1.19 y 1.20

Cabe senalar que en todos los experimentos estas definiciones se incorporan
a los prompts exclusivamente en inglés. La traduccién al espanol se agrega con

fines de completitud y referencia.
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Abusing

In this frame an repeatedly treats the in a cruel and
violent way, including physically harming or forcing the to engage
in sexual activity against their will. The usually lacks the power
to resist or fight back. A Type of abuse may be indicated. There may also
be a Degree.

verbally ’abused‘ ‘her mother‘.

Frame Elements

] : The Abuser subjects the Victim to repeated verbal, phy-

sical, emotional or sexual attacks. Martha by locking

her into a closet.

] : The Victim is the recipient of the Abuser’s actions. Fred

’abused‘ ‘Martha‘ by locking her into a closet.

Frame-frame Relations
» Child of: Commiting Crime

» Using: Cause Harm

Lexical Units

abuse.n: cruel and violent treatment

= abuse.v: to cruelly mistreat, esp. physically or sexually
= abusive.a: characterized by cruel and violent treatment

» batter.v: subject (one’s spouse, partner, or child) to repeated violence
and assault

= domestic_violence.n: violence that occurs inside a family
= maltreat.v: treat cruelly or with violence

= maltreatment.n: cruel, improper actions taken upon someone

Figura I.1: Fragmento de la definicién del marco «Abuso» (Abusing) en inglés.
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Abuso

En este marco, un |Agresor| somete de forma reiterada a la |Victima| a

un trato cruel y violento, que incluye el dano fisico o la coaccién para
que la |Victima| participe en actividades sexuales contra su voluntad. La

Victima| suele carecer del poder necesario para resistirse o defenderse.
Puede indicarse un Tipo de abuso, asi como también un Grado.

‘Su padre‘ ’abusaba‘ verbalmente de .

Elementos del Marco

= |Agresor|: El Agresor somete a la Victima a ataques verbales, fisicos,
emocionales o sexuales de manera reiterada. |Fred||abus6| de Martha

encerrandola en un armario.

= |Victimal: La Victima es quien recibe las acciones del Agresor. Fred

abusé‘ de ‘Martha‘ encerrandola en un armario.

Relaciones marco-marco
» Hijo de: Comisién de delito

s Usa: Causar dano

Unidades Léxicas
= abuso.n: trato cruel y violento

= abusar.v: tratar de manera cruel, especialmente de forma fisica o
sexual

= abusivo.a: caracterizado por un trato cruel y violento

» golpear.v: someter (a un cényuge, pareja o hijo) a violencia y agre-
siones reiteradas

» violencia_doméstica.n: violencia que ocurre dentro del ambito fami-
liar

s maltratar.v: tratar con crueldad o violencia

= maltrato.n: acciones crueles o indebidas ejercidas sobre una persona

Figura I.2: Fragmento de la definicién del marco «Abuso» (Abusing) en espanol.
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Use Firearm

An causes a Firearm to discharge, usually directing the projectile
from the barrel of the Firearm (the Source), along a Path, and to a Goal .

‘The Germans‘ wouldn’t stop cannons at them.

‘Oswald‘ ’ﬁred‘ twice through the window.

Frame Elements

] : The self-directed entity that uses and activates the Firearm.

s Firearm: This FE identifies the Firearm that an Agent activates so
that it rapidly propels a projectile.

s Goal: Goal is the location the Theme ends up in, or is intended to
end up in. Who a pistol at my client ?

Lexical Units
» discharge.v: fire (a gun or missile)
» fire.v: discharge (a gun or other weapon)
» shoot.v: cause (a gun) to fire

= shot.n: the discharge of a firearm

Figura I.3: Fragmento de la definicién del marco «Arma de fuego» (Use Firearm)
en inglés.
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Arma de fuego

Un provoca la descarga de un Arma , generalmente dirigiendo el
proyectil desde el canén del Arma (el origen), a lo largo de una Trayectoria
y hacia un Meta .

‘Los alemanes‘ no dejaban de |disparar| canones contra ellos.

‘Oswald‘ ’disparé‘ dos veces a través de la ventana.

Elementos del Marco

. : La entidad dotada de voluntad que utiliza y activa el arma
de fuego.

= Arma: Este elemento identifica el arma de fuego que el Agente activa
para propulsar rapidamente un proyectil.

= Meta : La Meta es la ubicacion en la que el proyectil termina o se pre-
tende que termine. ;Quién una pistola contra mi cliente ?

Unidades Léxicas
= disparar.v: efectuar el disparo de un arma de fuego
= accionar.v: activar un arma de fuego
= tirar.v: hacer que un arma dispare

= disparo.n: descarga de un arma de fuego

Figura I.4: Fragmento de la definicién del marco «Arma de fuego» (Use Firearm)
en espanol.
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Killing
A or Cause causes the death of the .

‘ John ‘ ’drowned‘ ‘ Martha ‘

Frame Elements

= Cause: An inanimate entity or process that causes the death of the

Victim. The rockslide [killed| nearly half of the climbers.

Instrument : The device used by the Killer to bring about the death
of the Victim. It’s difficult to with only a pocketknife .

: The person or sentient entity that causes the death of the

Victim.

Means : The method or action that the Killer or Cause performs
resulting in the death of the Victim. The flood ’exterminated‘ the
rats by cutting off access to food .

: The living entity that dies as a result of the killing.

Lexical Units

= annihilate.v: to Kkill, esp. a large proportion of a group

annihilation.n: killing, esp. of people

» take (someone’s) life.idio: to kill someone

take_out.v: kill

terminate.v: to murder (used as a euphemism)

Figura I.5: Fragmento de la definicién del marco «Asesinato» (Killing) en inglés.
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Asesinato

Un |Asesino| o una Causa provocan la muerte de la |Victima|.

‘John‘ ’ahogé‘ a ‘Martha‘.

Elementos del Marco

= Causa: Una entidad inanimada o un proceso que provoca la muerte

de la Victima. El deslizamiento de rocas a casl la mitad de
los escaladores.

Instrumento : El dispositivo utilizado por el Asesino para provocar
la muerte de la Victima. Es dificil solo con una navaja .

: La persona o entidad dotada de agencia que provoca la
muerte de la Victima.

Medio : El método o la accion que el Asesino o la Causa realizan y

que resulta en la muerte de la Victima. La inundacién |exterminé| a

las ratas al cortar el acceso a los alimentos .

: La entidad viva que muere como resultado del acto.

Unidades Léxicas

» aniquilar.v: matar, especialmente a una gran proporcién de un grupo

aniquilacion.n: matanza, especialmente de personas

quitar la vida (a alguien).idio: matar a alguien

eliminar.v: matar

terminar.v: asesinar (usado como eufemismo)

Figura 1.6: Fragmento de la definicién del marco «Asesinato» (Killing) en espanol.
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Commitment

A makes a commitment to an to carry out some future
action. This may be an action desirable (as with promise) or not desirable
(as with threaten) to the | Addressee|. Some of the words in this frame allow

an to be expressed.

‘You‘ ’promised‘ ‘me‘ ‘you’d come to my graduation

Frame Elements

] : The Speaker’s commitment can be made to an Addres-

see. With those words which allow this frame element to be expres-
sed, Addressee usually occurs as a PP Complement headed by to or
the (Indirect) Object of verbs: Kim made a |promise| to me|. Kim

’promised‘ ‘me‘ that everything would be ok.

] : An expression of the commitment made by the Speaker
expresses the frame element Message. Message is expressed as a fi-

nite or non-finite clausal Complement or an NP Object. I
‘hat I would never make the same mistake again ‘ The owner finally

’consented‘ ‘to sell the business‘. They ’threatened‘ ‘revenge ‘

] : The Speaker is the person who commits him /herself to do
something. Speaker is usually the External Argument of predicati-

ve uses of the target or the Genitive modifier of a noun: made

a |promise| to me. promised| me she would cook dinner. Jo’s
promise| to cook dinner came to nothing.

Lexical Units
= commit.v: to obligate or pledge oneself

= commitment.n: a pledge or undertaking

= volunteer.v: freely offer to do something
= VOW.N: a solemn promise

= vow.v: solemnly promise to do something

Figura I1.7: Fragmento de la definicién del marco «Compromiso» (Commitment) en
inglés.
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Compromiso

Un |Hablante| asume un compromiso con un |Destinatario| de llevar a cabo
una accién futura. Dicha accién puede ser deseable (como en el caso de
una promesa) o no deseable (como en el caso de una amenaza) para el

. Algunas de las unidades léxicas de este marco permiten que

el |Destinatario| se exprese explicitamente.

‘Tfl‘ ‘me‘ ’prometiste‘ ‘que vendrias a mi graduacion

Elementos del Marco

] : El compromiso del Hablante puede realizarse hacia
un Destinatario. En aquellas unidades léxicas que permiten expresar
este elemento, el Destinatario suele aparecer como un complemento
preposicional encabezado por a o como objeto (indirecto) del verbo:

Kim hizo una |promesa|. Kim ‘me‘ ’prometié‘ que todo estaria
bien.

] : La expresion del compromiso asumido por el Hablante co-
rresponde al elemento Mensaje. El Mensaje se expresa mediante un

complemento oracional finito o no finito, o como un sintagma nomi-
nal objeto. Yo ’ juré‘ ‘que nunca volveria a cometer el mismo error

El propietario finalmente ’consintio" ‘vender el negocio‘. Ellos

’ alnenazaron ‘ ‘ con venganza ‘

= Hablante: El Hablante es la persona que se compromete a realizar

una accion. Suele corresponder al argumento externo en usos predi-
cativos del nicleo 1éxico o al modificador genitivo de un sustantivo:

me hizo una |promesa|. me |[prometié| que cocinaria la cena.
La [promesa| de de cocinar la cena no se cumplio.

Unidades Léxicas

= comprometerse.v: obligarse o prometerse a uno mismo realizar algo

compromiso.n: promesa u obligacién asumida

ofrecerse.v: ofrecerse voluntariamente a hacer algo

voto.n: promesa solemne

jurar.v: prometer solemnemente hacer algo

Figura 1.8: Fragmento de la definicién del marco «Compromiso» (Commitment) en
espanol.
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Cause Harm

The words in this frame describe situations in which an ‘Agent ‘ or a ‘ Cause‘

injures a . The |Body_part| of the which is most directly

affected may also be mentioned in the place of the .

saw his father ’beating‘ ‘his mother‘.

Frame Elements

] : Agent is the person causing the Victim’s injury.

a rival player ’s jaw, was told to model his play on the England
striker.

» Body_part|: The Body_part identifies the location on the body

where the bodily injury takes place. Someone |bashed| him
‘on the back of the head‘ with a heavy smooth object.

] : The Cause marks expressions that indicate some non-
intentional, typically non-human, force that inflicts harm on the Vic-
tim. ‘A falling rock‘ ’crushed‘ my ankle.

» Instrument : This FE is any object used to cause the injury. Someone

him on the back of the head with a heavy smooth object .

] : The Victim is the being or entity that is injured. Someone

on the back of the head with a heavy smooth object.

Lexical Units

= bash.v: strike hard and violently

batter.v: strike repeatedly with hard blows

welt.v: strike hard and heavily

whip.v: beat with a whip

wound.v: inflict a wound on

Figura 1.9: Fragmento de la definicién del marco «Dafio» (Cause Harm) en inglés.
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Dano
Las palabras de este marco describen situaciones en las que un Agente

o una |Causa| lesionan a una |Victima|. También puede mencionarse la
‘Parte,del,cuerpo‘ de la |Victima| que resulta mas directamente afectada,

en lugar de la propia .

vio a su padre ’golpeando‘ a ‘su madre|.

Elementos del Marco

: El Agente es la persona que causa las lesiones de la Victi-

ma. ‘Jolosa, quien‘ le ’rompi(’)‘ la mandibula a un jugador rival, fue
instruido para modelar su juego segun el delantero inglés.

] ‘Parte,del,cuerpe‘: La Parte_del cuerpo identifica la localizacion

del cuerpo donde se produce la lesién. Alguien lo
‘en la parte posterior de la cabeza‘ con un objeto pesado y liso.

s Causa: La Causa senala expresiones que indican una fuerza no in-
tencional, tipicamente no humana, que inflige dano a la Victima.
‘Una roca que cal’a‘ ’aplasté‘ mi tobillo.

= Instrumento : Este elemento corresponde a cualquier objeto utilizado

para causar la lesién. Alguien lo en la parte posterior de la
cabeza con un objeto pesado y liso .

] W: La Victima es el ser o la entidad que resulta lesionada.

Alguien en la parte posterior de la cabeza con un objeto

pesado y liso.

Unidades Léxicas

= golpear.v: pegar fuerte y violentamente

apalear.v: golpear reiteradamente con golpes fuertes

azotar.v: golpear con fuerza

flagelar.v: golpear con un latigo

herir.v: causar una herida

Figura 1.10: Fragmento de la definicién del marco «Dano» (Cause Harm) en es-
panol.
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Shoot Projectiles
An |Agent | causes a |Firearm |to discharge which induces the rapid motion

of the |Projectile.

‘The bank robber‘ ’Shot‘ at the clerks ’With an AK-47‘.

’Shooting‘ ‘a cannonba,ll‘ isn’t as easy as it looks.

Note that usages with the as object are out of frame, belonging
to “Use Firearm”.

Frame Elements

: The Agent is the person performing the intentional act cau-
sing the motion of the Projectile.

: The device used by the Agent to cause the motion of the
Projectile.

Goal: This FE is the point at which the Theme ends up as a result
of the motion. Kim the cat into the garden .

Projectile: The entity whose rapid, dangerous motion is caused by
the Agent and/or Firearm.

Lexical Units
» fire off.v: discharge, shoot, launch (a gun, rocket, etc)
» fire.n: projectiles fired as or from a weapon
» fire.v: propel (a bullet or projectile) from a gun or other weapon
= launch.n: an act or instance of launching something
= launch.v: to shoot projectiles from a gun or other weapon

» shoot.v: cause an object to be projected forcefully from a device (esp.
a weapon, e.g., gun, bow). “He shot the bullet into the air.”

Figura I.11: Fragmento de la definicién del marco «Disparo» (Shoot Projectiles) en
inglés.
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Disparo

Un provoca la descarga de un , lo que induce el movimiento
rapido del | Proyectil .

‘El ladrén del banco‘ ’disparc’)‘ contra los empleados
’con un AK—47‘.

’Disparar‘ ‘una bala de Caﬁén‘ no es tan facil como parece.

Nétese que los usos en los que el |Arma| aparece como objeto quedan fuera
de este marco y corresponden a “Arma de fuego”.

Elementos del Marco

] : El Agente es la persona que realiza el acto intencional que
provoca el movimiento del Proyectil.

] : El dispositivo utilizado por el Agente para causar el movi-
miento del Proyectil.

= Meta : Este elemento corresponde al punto en el que el Tema termina
como resultado del movimiento. Kim al gato al jardin .

= |Proyectil: La entidad cuyo movimiento rapido y peligroso es provo-
cado por el Agente y/o el Arma.

Unidades Léxicas

= hacer_fuego.v: efectuar la descarga o lanzamiento de un proyectil des-
de un arma

» fuego.n: proyectiles disparados como o desde un arma

= lanzar.v: disparar o impulsar proyectiles desde un arma u otro dis-
positivo

= lanzamiento.n: acto o instancia de lanzar algo

s disparar.v: provocar que un objeto sea proyectado con fuerza desde
un dispositivo (especialmente un arma)

Figura 1.12: Fragmento de la definicién del marco «Disparo» (Shoot Projectiles) en
espanol.
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Hit Target
An causes the ballistic motion of a projectile and its subsequent

impact on a .

It looks like ’hit‘ ‘the bull’s—eye‘ ’With his first arrow‘!

If , he is fully culpable whether he meant to or

not.

Frame Elements

] : The individual that directs the Projectile such that it im-
pacts the Target.

] : The entity, most often ammunition or a firearm, which
the Agent manipulates to hit the Target.

] : The part of the Target hit by the Agent. He me
i the arm!

] : The entity which is hit by a Projectile directed by the Agent.

Lexical Units
» hit.v: strike (a target)
= pick_off.v: shoot

= shoot.v: to fire a gun such that another object is impacted by a bullet

Figura I.13: Fragmento de la definicién del marco «Impacto» (Hit Target) en inglés.
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Impacto
Un provoca el movimiento balistico de un proyectil y su impacto

posterior sobre una |Meta.

Parece que ’dio‘ ‘en el blanco‘ ’(:on su primera flechal.

Si , es plenamente culpable, independientemente

de si fue intencional o no.

Elementos del Marco

] : El individuo que dirige el Proyectil de modo tal que impacta
en la Meta.

] : La entidad —con mayor frecuencia municiéon o un ar-
ma de fuego— que el Agente manipula para impactar la Meta.

] : La parte de la Meta que es alcanzada por el Agente. Me

’disparé‘ ‘en el brazo‘.

] : La entidad que es impactada por un Proyectil dirigido por el
Agente.

Unidades Léxicas
» dar.v: alcanzar o impactar una meta
= abatir.v: disparar y alcanzar una meta

= disparar.v: efectuar un disparo de modo que un objeto resulte im-
pactado por un proyectil

Figura 1.14: Fragmento de la definicién del marco «Impacto» (Hit Target) en es-
panol.
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Robbery

These are words describing situations in which a |Perpetrator| wrongs a
by taking something () from them. In some cases, the
location from which the were taken is used to metony-

mically refer to the . The robbery can be done in a particular
Manner (for example, forcefully) and via a specific Means (for example, by

threatening the )

‘Half of the team‘ ’held up‘ ’the tellers| while the others were
stationed to report the arrival of police.

Frame Elements

] : The Goods are anything (including labor, time, or legal

rights) that can be taken away. Leslie John |of his watch |
» |Perpetrator: The Perpetrator is the person (or other agent) that

takes the Goods away by force or threats. ‘Leslie‘ ’robbed‘ Kim of her
watch.

. : Source is the initial location of the goods, before they change
location. Leslie and Kim ’robbed‘ ‘a bank‘.

] : The Victim is the person (or other sentient being or group)
that owns the Goods before they are taken away by the Perpetrator.

Leslie of her watch.

Lexical Units

= hold_up.v: rob someone using the threat of violence

hold-up.n: the act or an instance of forcibly stopping and robbing

robbery.n: An act of robbing

stick_up.v: rob someone or something at gunpoint

stick-up.n: robbery (slang)

Figura I.15: Fragmento de la definicién del marco «Robbery» (Robo) en inglés.
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Robo

Las palabras de este marco describen situaciones en las que un

Perpetrador| perjudica a una al apoderarse de algo ()

que le pertenece. En algunos casos, la ubicacion |Fuente| desde la cual
se sustraen los |Bienes| se utiliza de manera metonimica para referirse a

la . El robo puede realizarse de una determinada Manera (por
ejemplo, con violencia) y mediante un Medio especifico (por ejemplo, ame-

nazando a la )

‘La mitad del equipo‘ ’asalté‘ a ’los cajeros‘ mientras los demés
se apostaban para avisar de la llegada de la policia.

Elementos del Marco

» |Bienes|: Los Bienes son cualquier cosa (incluido trabajo, tiempo o de-

rechos legales) que puede ser sustraida. Leslie a John .
» |Perpetrador El Perpetrador es la persona (u otro agente) que se

apodera de los Bienes mediante el uso de la fuerza o amenazas. | Leslie

a Kim su reloj.

= Fuente|: La Fuente es la ubicacion inicial de los bienes, antes de que
cambien de localizacion. Leslie y Kim ’robaron‘ ‘un banco ‘

] : La Victima es la persona (u otro ser sintiente o grupo) que
posee los Bienes antes de que el Perpetrador se los quite. Leslie

a su reloj.

Unidades Léxicas

= asaltar.v: robar a alguien mediante amenaza o el uso de la violencia

= asalto.n: acto de detener y robar a alguien por la fuerza

= robo.n: acto de robar

= atracar.v: robar a una persona o establecimiento, especialmente a
mano armada

» atraco.n: robo (coloquial)

Figura I.16: Fragmento de la definicién del marco «Robbery» (Robo) en espafiol.
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Rape

The words in this frame describe situations in which the |Perpetrator| has

sexual intercourse with the forcibly (or by threatening the use of
force) and without his or her consent.

Does the press make it more difficult for ’raped‘ ‘Women‘ to
obtain justice?

On their third date took her back to his surgery and
her.

Frame Elements

Perpetrator|: This is the person who forces another person to have

sexual intercourse with him or her against the other person’s will.

: This is the person who is forced to engage in sexual inter-
course against his or her will.

Lexical Units

rape.n: an act or the crime of raping someone

rape.v: (of a man) force (another person) to have sexual intercourse
with him against their will

raped.a: having been forced (by a man) to have sexual intercourse

with (him)
rapist.n: a man who commits rape

sexually_assault.v: force (another person) to have sexual intercourse
with against their will

Figura I.17: Fragmento de la definicién del marco «Violacién» (Rape) en inglés.
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Violacion

Las palabras de este marco describen situaciones en las que el |Perpetrador

mantiene relaciones sexuales con la | Victima| de manera forzada (o median-
te la amenaza del uso de la fuerza) y sin su consentimiento.

. La prensa dificulta que las ‘mujeres‘ ’Violadas‘ obtengan justi-
cia?

En su tercera cita, la llevo de vuelta a su consultorio y

viols
Elementos del Marco

= |Perpetrador| Es la persona que obliga a otra persona a mantener

relaciones sexuales con él o ella contra la voluntad de esta tltima.

= Victimal|: Es la persona que es forzada a mantener relaciones sexuales
contra su voluntad.

Unidades Léxicas
= violacion.n: acto o delito de violar a una persona

= violar.v: forzar a otra persona a mantener relaciones sexuales contra
su voluntad

= violado.a: que ha sido forzado a mantener relaciones sexuales
» violador.n: persona que comete una violacién

= agredir_sexualmente.v: forzar a otra persona a mantener relaciones
sexuales contra su voluntad

Figura I.18: Fragmento de la definicién del marco «Violacién» (Rape) en espanol.
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Violence

The words in this frame describe acts (or situations characterized by acts)
that cause injury or harm. The acts may involve an ‘Aggressor‘ or ‘Cause‘

injuring a ‘Victim‘, or ‘Aggressors‘ causing each other harm.

Research on whether concealed carry laws increase gun
’Violence‘ ‘among gang members‘ has been inconclusive.

committed ’brutality‘ ‘against innocent civilians ‘

‘The storm’s ’Violence‘ last week came without warning and
caused unprecedented damage to costal regions.

Frame Elements

] : The Aggressor is the person causing the Victim’s injury.
‘Your‘ ’brutality‘ on your enemies seems to know no boundaries.

] : The Aggressors commit acts of violence upon each

other. Hope for a peaceful resoliton is gone as

‘between the two sides‘ reignites.

] : The Cause marks expressions that indicate some non-
intentional, typically non-human, force that inflicts harm on the Vic-
tim. ‘The storm’s‘ ’Violence‘ left many lives in shambles.

] : The Victim is the being or entity that is injured. Increa-

sing ’ViolenceHagainst supporters of government reform‘ have attrac-
ted international attention.

Lexical Units
= brutality.n: cruel act of harm
= savagery.n: an act of cruelty

= violence.n: an act that causes harm or injury upon another

Figura 1.19: Fragmento de la definicién del marco «Violencia» ( Violence) en inglés.
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Violencia

Las palabras de este marco describen actos (o situaciones caracterizadas
por actos) que causan dafio o lesiones. Los actos pueden involucrar a un

Agresor| o a una |Causa| que lesionan a una |Victima/, o bien a | Agresores

que se causan dano entre si.

Las investigaciones sobre si las leyes de porte oculto de armas

aumentan la |violencia| armada ‘entre miembros de pandillas‘

no han sido concluyentes.

cometieron ’brutalidades‘ ‘Contra civiles inocentes‘.

La ’violencia‘ de ‘la tormenta‘ de la semana pasada llegd sin
previo aviso y causé danos sin precedentes en las regiones cos-
teras.

Elementos del Marco

] : El Agresor es la persona que causa las lesiones de la Victi-
ma. ‘Tu\ ’brutalidad‘ hacia tus enemigos parece no conocer limites.

» | Agresores|: Los Agresores cometen actos de violencia entre si. Toda
esperanza de una resolucién pacifica se desvanece cuando la |violencia

‘entre ambas partes‘ se reactiva.

= Causa; La Causa senala expresiones que indican una fuerza no in-
tencional, tipicamente no humana, que inflige dano a la Victima. La
’Violencia‘ de ‘la tormenta‘ dejé numerosas vidas devastadas.

] : La Victima es el ser o la entidad que
resulta lesionada. El aumento de la

‘contra partidarios de la reforma gubernamental| ha atraido la
atencion internacional.

Unidades Léxicas
» brutalidad.n: acto cruel que causa dano
= salvajismo.n: acto de crueldad

= violencia.n: acto que causa dano o lesiones a otra persona o entidad

Figura I.20: Fragmento de la definicién del marco «Violencia» ( Violence) en es-
panol.
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