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L’analyse des données juridiques

Mesurer la prescriptivité des réglementations canadiennes
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«Pour réussir dans la profession du droit, 
vous devez chercher à cultiver la maîtrise 
du langage. Les mots sont les outils du 
métier de l'avocat.

… Quand j'étais jeune, je ne pensais pas 
beaucoup avec les mots. À Oxford, j'ai 
étudié les mathématiques. Pas besoin de 
mots là-bas. Les outils que j'ai utilisés à 
l'époque étaient des chiffres, des lettres et 
des symboles. Des choses sans vie, sans 
signification - les outils nécessaires du 
scientifique mais pas de l'avocat.»

Lord Denning, “The Discipline of Law”, 1979 

Avant-propos: Langage contre chiffres
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Droit contre Science
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Droit ≠ Données

Données traditionnelles: Données structurées
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Droit = Données

Nouvelles données: Données non-structurées
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Analyse des données juridiques
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Agenda

1. Deux approches à l’analyse juridique

2. Nouvelles technologies

3. Analyse des données juridiques

4. Études de cas: Analyse sémantique des 
règlementations canadiennes

➢ Données

➢ Méthode

➢ Résultats

➢ Version en français? 

➢ Limites
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Deux approches à l’analyse juridique 

Outils juridiques traditionnels 

Lecture détaillée

Interprétation

Petite échelle 

Nouveaux outils juridiques

Lecture à distance

Computation

Grande échelle 

<complémentaire> 
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Agenda

1. Deux approches à l’analyse juridique

2. Nouvelles technologies
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Nouvelles technologies

1) Plus rapide: Pouvoir computationnel

2) Plus grand: Big data

3) Plus puissant: Intelligence artificielle 
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Source: Time Magazine

1. Plus rapide: Moore’s Law
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2. Plus grand: Big Data
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3. Plus puissant: Intelligence artificielle 
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Intelligence artificielle 

No Terminators yet...

Intelligence artificielle 
d’aujourd’hui est

• Spécifique, pas général
• Reproduit actions 

humaines, pas le 
raisonnement humain
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Intelligence artificielle 

Intelligence 
dérivée de 
règles

Intelligence 
dérivée de 
données
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Agenda

1. Deux approches à l’analyse juridique

2. Nouvelles technologies

3. Analyse des données juridiques
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Droit = Données
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Analyse des données juridiques

Traitement du langage naturel Analyse de réseau Apprentissage machine
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• Tracer des mots et des termes
• Mesurer les caractéristiques du texte
• Identifier le contenu du corpus
• Détecter les modèles de similarité

Analyse des données juridiques

Traitement du langage naturel
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• Tracer des mots et des termes
• Mesurer les caractéristiques du texte
→ e.g. mots relatifs à une technologie
peu utilisée

Analyse des données juridiques

Traitement du langage naturel
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• Détecter les modèles de similarité
→ e.g. groupement des règlements

LATEX TikZpost er

Clustering Canadian Regulations with Natural Language Processing and Machine Learning

Xuankai Chen, supervised by Prof. Wolfgang Alschner, with support from Prof. Diana Inkpen

University of Ottawa

Clustering Canadian Regulations with Natural Language Processing and Machine Learning

Xuankai Chen, supervised by Prof. Wolfgang Alschner, with support from Prof. Diana Inkpen

University of Ottawa

Int roduct ion

Canada has over 2,700 Federal Regulations covering di↵erent fields and industries. Yet we do not know what regulations are about or whether there are

subject matters of more extensive regulation or of less regulation. Clustering these regulations by applying Natural Language Processing and Machine

Learning is an e↵ective way to discover the inter- and intra-connections between the regulations and identify“ families” of similar regulations, which can

then be used as input data for regulatory compliance or review processes.

This UROP project forms a vital part of a larger research project on the“Semantic Analysis of Canadian Regulations”, which initiates the investigation

of legal characteristics of the regulations [1]. Figure 1: Word cloud representation of full text

M ethodology

We first collected regulations from the Department of Justice’s Website in XML,

a structured file format, which contains fields we are interested in, including titles,

enabling authorities, and full text. Then wefollow theprocessin Figure2 to cluster

the full text.

Figure 2: Process of clustering

During the stage of vectorization and clustering, there are multiple options for

models and algorithms. For vectorization models, there are TF-IDF, Word2Vec,

and Doc2Vec, while K-means and Affinity Propagation (AP) are our choices for

clustering algorithms.

We attempt a number of combinations between them. For each combination, we

try di↵erent parameters and compare their outcomes. Table 1 demonstrates some

attempts we make.

Model Parameters Clustering algorithm Parameters

Doc2Vec vector_size= 400, window = 5, min_count = 5, epochs = 40 K-Means n clusters= 10

TF-IDF min_df= 0.10, max_df= 0.75 K-Means n clusters= 10

TF-IDF min_df= 0.10, max_df= 0.65 K-Means n_clusters= 20

TF-IDF min_df= 0.16, max_df= 0.65 AP preference= -10

Table 1: Example of attempts on models and algorithms

TF-IDF is suitable for vectorizing the regulations since much text is a“ copy-paste”

from one regulation to the other. The actual clustering is performed with AP

algorithm because we expect uneven sizes of clusters [2].

The criteria of a reasonable result we select are that it has less than 100 clusters,

and numerous clearly identifiable clusters are visible on the scatter plot.

We discard unreasonable results. For instance, in the AP algorithm, which we do

not decide the number of clusters, there are cases that it assigns every regulation

to a distinct cluster, while the result does not converge for some other selections

of thepreference parameter.

All results are stored in a MongoDB database, which allows developers and law

experts to track and validate the results. We also build a RESTful API and a web

interface to provide easier navigation and better visualization.

Results

We observe that clustering with a TF-IDF vectorization model and the AP algorithm produces a reasonable result with various

clearly identifiable clusters, which is shown in Figure 3.

Figure 3: Result of clustering with TF-IDF vectorization model and Affinity Propagation algorithm

The corresponding parameters are

TF-IDF: min_df= 0.17, max_df= 0.65;

AP: preference= -10.

There are 20 clusters in Figure 3 (each color represents a cluster), some of which are clearly identifiable. We cross-validate the

result with the title of regulations, and it turns out that these regulations are alike the others in the same cluster.

However, there arealso some clustersspreading over thescatter plot, since they aresimilar to regulations in several clustersand

it is difficult to simply conclude which cluster they belong to.

Conclusion

Thisproject givesa demonstration of theapplication of Natural LanguageProcessing and MachineLearning to cluster Canadian

regulations. This technique can also be used in other law text. Some regulations cover topics in several fields, and we place

them into familieswhich they aremore likely in. With thevisualization on a website, thedeveloper can continuously experiment

to improve the result, while law experts and the public can access to all results at anytime.

Next Steps

We keep experimenting on our model and improving the result. Currently, all results are evaluated with Silhouette score. Later,

we plan to invite law experts to manually validate the results and help to correctly label outliers. Future project extension could

use supervised machine learning to further refine the classification of regulations by subject matter.
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Analyse des données juridiques

Traitement du langage naturel
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• Comprendre les liens entre les textes
• Révéler les structures de réseau
• Mesurer l'importance des nœuds
• Suivre les modèles de diffusion

Analyse des données juridiques

Analyse de réseau
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Analyse des données juridiques

• Comprendre les liens entre les textes
→ e.g. références entre règlements Analyse de réseau
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Analyse des données juridiques

Apprentissage machine

• Classification des textes
• Révéler des structures
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Apprentissage machine

• Classification des textes
→ e.g. groupement des normes

Règlement sur les landaus et poussettes
(6) Le siège d’une poussette est muni d’un ensemble de 
retenue pour enfant qui satisfait aux exigences suivantes
:

(a) il est fixé de façon permanente à l’armature ou au 
recouvrement de la poussette [réglementation axée sur
un comportement];

(b) ses dispositifs d’ancrage, lors de leur mise à
l’essai faite conformément à l’annexe 4, ne se brisent
pas ni ne se détachent des points d’attache
[réglementation axée sur les résultats];

Analyse des données juridiques
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Agenda

1. Deux approches à l’analyse juridique

2. Nouvelles technologies

3. Analyse des données juridiques

4. Études de cas: Analyse sémantique des 
règlementations canadiennes

➢ Données

➢ Méthode

➢ Résultats

➢ Version en français? 

➢ Limites
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Le projet

Étude empirique de quatre aspects des réglementations fédérales
canadiennes en exploitant les sciences des données juridiques:

Prescriptivité: dans quelle mesure les règlements sont-ils contraignants?
Flexibilité: dans quelle mesure les réglementations évoluent-elles?
Complexité: Les règlements sont-ils facilement compréhensibles?
Age: Quel est l'âge moyen des réglementations?
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Données

Nombre de règlements: 3196

- CRCs: 571

- SORs: 2625

Corpus:

- mots: 7’049’156

- longueur moyen: 2206 mots

Source:

ftp://205.193.86.89/Consolidation_Regs_1.2.0/EN

ftp://205.193.86.89/Consolidation_Regs_1.2.0/FR
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Méthodologie

Recap: Intelligence artificielle
1. Intelligence dérivée de règles
2. Intelligence dérivée de données

Comment mesurer la prescriptivité d’un 
règlement?

• Intelligence dérivée de règles
→La rédaction juridique est partiellement basée

sur des règles (convention de rédaction)
→Ces règles laissent des traces dans les 

documents juridiques
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Rédaction juridique

Interpretation Act (R.S.C., 1985, c. I-21)

Section 11
Imperative and Permissive Construction

The expression “shall” is to be construed as 
imperative and the expression “may” as 
permissive.
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Rédaction juridique

2009 – Changement de guide de rédaction
“shall” remplacé par “must”
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Mesurer la prescriptivité

Conceptualization: 

(may)(?! not| only)
not required
not be required
not prohibited
entitled to
has the right to

obligations

permissions

must
shall
required
prohibited
is to be
cannot be
may not
may only
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Ressources

• Données, code et résultats:

https://github.com/WAlschner/Semantic-Analysis-
Regulations

• Website: 

https://regulations.herokuapp.com/
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Résultats

• Réglementation de prescriptivité élevée:

– produits ou procédures à haut risque

– groupes de consommateurs vulnérables (par 
exemple, les enfants)

– sécurité de transport

• Règlement de prescriptivité faible:

– marchandises sans risque

– procédures administratives
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Vérsion en français?

Interpretation Act (R.S.C., 1985, c. I-21)
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Vérsion en français?

Mots plus fréquents EN Mots plus fréquents FR



Faculté de droit – Section de common law
Faculty of Law – Common Law Section

Vérsion en français?



Faculté de droit – Section de common law
Faculty of Law – Common Law Section

Limites

Non généralisable:

• Approche différente en rédaction française

• Les conventions de rédaction sont spécifiques à chaque 
juridiction

Éléments pas mesurés:

• Différents destinataires d'obligations et de permissions 
(régulateur vs réglementé)

• Différents types de prescriptions (comportement vs 
résultat)

• Différence entre la rédaction normative et le fardeau 
administratif réel imposé
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Travail future

• Applications:

– Suivre les tendances 
réglementaires

– Identifier les 
réglementations avec un 
taux de prescriptivité trop 
élevé ou trop bas

– Comparez la prescriptivité
de la même réglementation 
à différents moments

– Aide à la rédaction 
interactive
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Merci!!

wolfgang.alschner@uottawa.ca


