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Resumen—El modelamiento de topicos es un campo del
Procesamiento del Lenguaje Natural, que permite categorizar
textos en distintos temas (topicos), mediante algoritmos de manera
supervisada y no supervisada. En la presente investigacion se
tratard la categorizacion de la normativa boliviana de los
gobiernos auténomos (GA), de acuerdo a las competencias
asignadas a los GA por la Constitucion y la Ley Marco de
Autonomias. De esta manera se utilizé word2vec para identificar
el espacio semantico de los textos a clasificar y los algoritmos LDA
y LSTM para el modelado de topicos. Para mejorar los resultados
obtenidos por el LDA, se buscé el niUmero éptimo de tépicos, y se
utiliz6 el algoritmo LDA Guiado basado en los datos de una
clasificacion manual previa, para extraer informacion
significativa que permita hallar la competencia legislada en la
normativa boliviana. Ademas, este estudio realizé una evaluacion
de la precision de los algoritmos utilizados para realizar esta
clasificacion.
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l. INTRODUCCION

La anterior Constitucién Politica del Estado (CPE) otorgaba
la potestad de legislar nicamente al nivel nacional a través del
Congreso de la Republica. Sin embargo, a partir del 7 de febrero
de 2009, la actual Constitucion de Bolivia otorga, en su Articulo
272°, la facultad de legislar a todos los Gobiernos Auténomos
(GA), a traves de sus Organos Deliberativos, quienes pueden
ahora establecer normas de acuerdo a las competencias que les
fueron asignadas, mediante la nueva CPE y la Ley Marco de
Autonomias y Descentralizacion.

A nueve afios de la vigencia de la nueva Constitucion, la
cantidad de normativa promulgada por los 348 GA (337
Municipios, 9 Departamentos y 3 Autonomias Indigenas), es
extensa y aumenta dramaticamente cada dia. Un control
importante previsto en la nueva Constitucion, para evitar que
ocurran conflictos en la normativa de los diferentes GA, es la
asignacion competencial, sin embargo, es necesario que toda la
normativa sea analizada para evaluar el progreso que tienen los
GA en normar las competencias que les fueron designadas. En
este articulo, se expone el trabajo de analisis de la normativa
promulgada por los GA, utilizando técnicas de mineria de textos
e Inteligencia Artificial, para evaluar el grado de avance de los
GA en su desarrollo.

El Servicio Estatal de Autonomias (SEA), tiene la facultad
de acuerdo al articulo 129 PIII, de la Ley Nacional 031, de
administrar un registro de normas emitidas por las entidades
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territoriales auténomas y por el nivel central del Estado, en
relacion con el régimen autondmico. Por lo que haciendo uso de
los datos publicos de dicha entidad se analizaron 17.835 normas,
las cuales incluyen informacién de las competencias legisladas,
y el GA. La definicion de competencia segun el SEA es: “Las
Competencias son la titularidad de atribuciones ejercitables
respecto de las materias determinadas por la Constitucion
Politica del Estado y la Ley Marco de Autonomias y
Descentralizacion” [1].

La importancia del anlisis de la normativa en funcién de sus
competencias, se basa en que, el ejercicio de la autonomia
depende fundamentalmente del ejercicio efectivo de las
competencias por parte del nivel central del Estado y las
entidades territoriales auténomas, pues de esta manera la
asignacion competencial se convierte en politica pablica y por
ende, en beneficios para la poblacién.

Il.  MARcO TEORICO

El Procesamiento del Lenguaje Natural - PLN es definido
como: "un rango de técnicas computacionales motivadas
tedricamente para analizar y representar textos naturales en uno
0 mas niveles de andlisis linguistico con el fin de lograr un
procesamiento de lenguaje similar al humano para una variedad
de tareas o aplicaciones" [2]. En esta definicidn, se puede
encontrar que el objetivo a lograr es el “procesamiento de
lenguaje similar al humano”, introduciendo el hecho que las
raices del PLN, se encuentran en la Inteligencia artificial.
Actualmente para el PLN existen algunos algoritmos basados en
Inteligencia Aurtificial que serdn utilizados en la presente
investigacion.

A. Paragraph Vector (doc2vec)

El algoritmo doc2vec es una red neuronal basada en
word2vec, el cual permite encontrar la representacion de
palabras en un vector de n-dimensiones, de acuerdo a las
frecuencias y un analisis del contexto (a partir de las cercanias
de palabras), lo cual permite mapear la semantica de palabras,
en un espacio n-dimensional, haciendo posible posteriormente
utilizar operaciones como la distancia del coseno para encontrar
sus relaciones seménticas. De acuerdo a Mikolov [3], doc2vec
es “un algoritmo no supervisado que aprende caracteristicas de
longitud fija a partir de fragmentos de textos de longitud
variable, como oraciones, pérrafos y documentos”, que a
diferencia de word2vec, aprende las caracteristicas a partir de
palabras en una ventana fija.
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B. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

El modelado de temas (topic modeling) descubre
automaticamente los temas ocultos de los documentos dados. El
enfoque del modelado de temas considera cada documento
como una coleccién de temas y cada tema como una coleccion
de palabras clave, una aproximacién inicial a los temas, seria
que con solo mirar las palabras clave, deberia poderse identificar
de que trata el tema.

Una variacién de este algoritmo (Guided LDA), es la
incorporacion de “palabras semilla” (seed words 6 prior words)
a los tépicos, con lo cual es posible guiar al algoritmo a
encontrar ciertos topicos buscados, pues el LDA, encuentra
topicos sin supervision. De acuerdo a Andrzejewski and Zhu [4],
estas palabras semillas son identificadas de forma manual
mediante la sistematizacion realizada por un experto, sin
embargo en esta investigacion seleccionaremos priors de
acuerdo a las formulas de Ganancia de Informacion y Entropia
de acuerdo a lo sugerido por Jagadeesh [5].

C. Long-Short Term Memory (LSTM)

Esta red neuronal es un tipo de Red Neuronal Recurrente,
con la diferencia que las redes recurrentes, van olvidando en su
estado la historia mé&s lejana (problema del vanishing gradient),
por lo cual este tipo de red, permite recordar en su
entrenamiento, en su estado actual historias lejanas. Los LSTM
estan disefiados explicitamente para evitar el problema de
dependencia a largo plazo. Recordar informacion durante largos
periodos de tiempo es practicamente su comportamiento
predeterminado.

De acuerdo con Olah [6]LSTM puede entenderse
considerando tratar de predecir la palabra en el texto "Creci en
Francia, hablo con fluidez". La informacion reciente
sugiere que la palabra a predecir, es probablemente el nombre
de un idioma, pero si queremos deducir a qué idioma se refiere,
necesitamos considerar el contexto: “Francia”, que esta en un
estado anterior. Es completamente posible que la brecha entre la
informacidn relevante y el punto donde se necesita sea muy
grande. Los LSTM estan disefiados explicitamente para evitar el
problema de dependencia a largo plazo.

I1l.  METODOLOGIA

Dado que el objetivo del estudio es clasificar la normativa de
acuerdo a las competencias legisladas por los Gobiernos
Auténomos, se recurrird a un disefio no experimental que se
aplicara de manera longitudinal, a través de las gestiones, a partir
del 2010.

La investigacion no experimental es aquella que se realiza
sin  manipular deliberadamente variables. Es decir, es
investigacion donde no hacemos variar intencionalmente las
variables independientes. Lo que hacemos en la investigacion no
experimental es observar fendmenos tal y como se dan en su
contexto natural, para después analizarlos. Como sefiala
Kerlinger: “La investigacion no experimental o expost-facto es
cualquier investigacion en la que resulta imposible manipular
variables o asignar aleatoriamente a los sujetos o a las
condiciones” [7]. De hecho, no hay condiciones o estimulos a
los cuales se expongan los sujetos del estudio. Los sujetos son
observados en su ambiente natural, en su realidad.

Para el presente estudio se proceso la informacion textual
proveniente de las normas recopiladas en formato PDF por el
SEA de los GA a partir del 2010, a fin de categorizar de acuerdo
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a las competencias legisladas de cada una de ellas, teniendo
como base el analisis previo llevado adelante por los abogados
de dicha entidad (alrededor de 7 mil normas analizadas), es
importante mencionar que dicho andlisis es costoso en tiempo
pues se requiere la lectura de cada ley para su analisis. Para la
clasificacion de la situacion semantica de una competencia, se
aplicaron los algoritmos de LDA y LDA Guiado para encontrar
la asociacion de documentos. Ademas, este estudio realizd una
evaluacion del desempefio de la precision del modelado de
temas, basado en redes neuronales LSTM vy su eficiencia,
examinando la efectividad del método propuesto. Los pasos
seguidos en la presente investigacion fueron:

a) Conversion de los PDFs de normas a Imagenes por pagina
(Wand y PIL).

Optimizacién de imagen de cada hoja de los PDFs y
aplicacidn de filtro binario, para separar el fondo del texto.
Aplicacién de OCR sobre las iméagenes procesadas, para la
generacion de textos en un archivo Pickle (PyTesseract).
La etapa principal de pre procesamiento, el tokenizado, la
eliminacion de stopwords y la lematizacion del texto.
(NLTK, Gensim).

Generacion de un diccionario con palabras utilizadas.
Identificacion de topicos con LDA y pruebas de
coherencia.

Identificacion de palabras clave, para LDA Guiado y
pruebas de coherencia.

Implementacion de red neuronal LSTM, para
categorizacion de competencias y pruebas de exactitud.

b)

c)
d)

e)
f)

9)
h)

Los anteriores pasos se encuentran enmarcados en el proceso
estandar existente para la mineria de textos CRISP-DM, que
divide el proceso de Descubrimiento de Conocimiento (KD) en
cinco partes: comprension de datos, seleccién de datos, limpieza
de datos, modelado de datos y evaluacion [8].

IV. RESULTADOS

A. LDA

Un primer acercamiento al algoritmo LDA, fue la
generacion de topicos y palabras clave para 274 topicos, a fin de
poder enlazar posteriormente cada tépico con las competencias,
sin embargo, se pudo ver que la identificacion de un tdpico y
asignacion a una o varias competencias, era un proceso manual
muy complicado pues muchos de los tdpicos tienen palabras
duplicadas, con espacios semanticos muy similares. En la Tabla
1 se puede ver palabras clave identificadas de los 274 tdpicos,
en las que se puede encontrar palabras comunes (como gestion)
por lo que se encuentran en espacios semanticos muy cercanos.

TABLA |. TOPICOS PALABRAS SIMILARES (7 PALABRAS POR CADA TOPICO).

Topicos Keywords
1 Anual, operativo, plan, presupuestar, gestion, gasto, segtn...

18 Documentar, detallar, consignar, aprobar, anual, operativo,
gestion...

57 Propiedad, gestion, proponente, habilitar, gabinete, Tedfilo,
reconstruccion...

145 Cualquier, propiedad, gestion, organigrama, habilitar,
recontratacion, subalcaldesa. ..

274 Presupuestaria, ley, programar, traspasar, anual, gestion,
incrementar. ..
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De los tdpicos anteriores se puede ver que los mismos tienen
en muchos casos palabras similares o duplicadas, por lo que la
identificacion incluso por parte de un ser humano es muy dificil,
ya que todos ellos se encuentran en espacios semanticos muy
cercanos, lo que se pudo evidenciar al hacer una visualizacion
en dos dimensiones mediante pyLDAVvis (Figura 1).

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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Fig. 1. Espacio semantico para 277 topicos

De acuerdo a la figura 1 y la Tabla 1 se puede evidenciar que
los espacios semanticos son muy cercanos y en muchos casos
sobrepuestos, lo cual es demostrado en las palabras similares
encontradas en varios topicos, por lo que se buscd hacer correr
el algoritmo LDA, de 2 a 280 tépicos, y encontrar el mejor indice
de coherencia para la cantidad de topicos, de acuerdo a los textos
de las normas procesados. El indice de coherencia, sirve para
indicar que tan seguro se encuentra el modelo para realizar sus
predicciones, y de acuerdo a lo encontrado la mejor coherencia
para la cantidad de textos procesados de las normas, es de 277
topicos, sin embargo, existe una gran cantidad de clusters muy
cercanos, con pocas coincidencias, lo cual puede evidenciarse
en los espacios semanticos graficados.

Coherencia por numero de topicos
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Fig. 2. La mejor coherencia esta en los 277 topicos

B. LDA Guiado

Al observar que la coherencia del modelo LDA para 274
topicos aln era baja y que ademas los tdpicos encontrados no
representaban las competencias sobre las cuales se requiere
categorizar las normas, se decidi6 utilizar LDA Guiado, para
encontrar las competencias de mejor manera. Para esta tarea, se
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utilizé la entropia y ganancia de informacion basados en la
matriz de ocurrencias de las normas, de acuerdo a lo
recomendado por Jagadeesh [5].

Para la matriz de ocurrencias se generd 4452 columnas (el
vocabulario sin stopwords) y 274 filas (las competencias), donde
en cada celda se colocaba la cantidad de veces que la palabra
aparece en todas las normas que legisla sobre cierta
competencia. Del procesamiento de dicha matriz, se consiguié
armar un listado de palabras clave inicial (Tabla 2), que fue a
alimentar el algoritmo LDA Guiado, con las palabras semilla
encontradas.

TABLA Il. ALGUNOS TOPICOS IDENTIFICADOS MEDIANTE ENTROPIA Y
GANANCIA DE INFORMACION
Topic Keywords
1 Ademaf, administrativa, anh, comando, delincuencia,

administrativa, ...

Arquitectura, huerta, momento, Pérez, agricultor, bimestral,

2 ”
convencion, ...

4 Artesania, censo, conamag, despoblamiento, confederacion,
nucleo,...

5 Atendid, burocracia, defuncion, demografico, divorcio,
matrimonio. ..

6 Tic, electromagnéticas, radiodifusion, radio, telefonia, antena,

soporte, ...

A partir, de las palabras semilla introducidas en el algoritmo
LDA, se pudieron identificar de mejor manera las competencias,
sin embargo, al momento de realizar la prueba de coherencia del
modelo, se vio que la perplejidad bajo, del 47% usando LDA, al
45% usando las palabras clave identificadas en el algoritmo
LDA Guiado.

C. LSTM

Para el caso de la categorizacion de 274 competencias de la
normativa analizada, se desarrollé un modelo de red neuronal
LSTM Multivariable, procesando el vocabulario de entrada por
identificador de palabra (id). Se analizo todas las entradas y los
parrafos de entrada ya etiquetados con las competencias,
correspondientes a 7144 ejemplos, haciendo el mismo pre
procesado de tokenizacién, eliminacion de stopwords y
lematizacion, llegando a un vocabulario de 4452 palabras. Se
hizo un barrido para determinar la cantidad maxima de palabras
por ejemplos, a fin de determinar el tamafio maximo de entrada
a la Red Neuronal, obteniendo un méximo de entrada de 76
palabras de solo corpus. A partir de esto se gener6 una matriz de
7144 x 76, como entrada X y una matriz de 7144 x 274, como
ejemplos etiquetados para la matriz Y.

Mediante el algoritmo LSTM, utilizando
categorical_crossentropy, con 70% de los ejemplos para
training y 30% para test, se alcanzé un 91% de accuracy en 100
epoch (Figura 3).
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Fig. 3. La curva de exactitud alcanza al 90% en 100 epochs

V. DiIscusION

De acuerdo a los resultados obtenidos por los algoritmos
(Tabla 3), el mejor algoritmo para el andlisis de las normas en
base a las 274 competencias del presente articulo, fue la red
neuronal LSTM con un 91% de precision. Una de las razones
para este resultado, fue la gran cantidad de topicos a catalogar
(274 competencias), esto se puede evidenciar en el hecho de que
normalmente las palabras clave para los topicos a categorizar
son sugeridas por un experto en el &rea a modelar [4], sin
embargo el hacerlo para el presente estudio seria una labor muy
ampulosa para un experto, pues la eleccion de palabras para los
topicos seria muy compleja, y mas considerando que se
recomienda no repetir palabras para cada topico [5], es por esa
razn que se utilizo la ganancia de informacion, como el método
de identificar palabras clave, sobre la matriz de ocurrencias.

TABLA [1l. RESULTADOS ALCANZADOS CON LOS ALGORITMOS UTILIZADOS

Algoritmo Resultados
LDA 49%
Guided LDA 45%
LSTM 91%

Una de las razones de estos resultados es que los datos de
entrada son relativamente bajos a los requeridos por algoritmos
que usan vectorizacion de palabras, para la identificacién de
espacios semanticos, como lo son LDA y el LDA Guiado.

En base a los resultados obtenidos en el presente estudio el
Servicio Estatal de Autonomias registrara el analisis de normas
de acuerdo a la informacion generada por el modelo desarrollado
y se modificara también el registro normativo, incluyendo el
texto de la norma, a fin de evitar errores al momento de procesar
las normas mediante OCR. Ademas, con esta informacion
sistematizada, se espera que se empiecen a realizar andlisis sobre
las competencias legisladas, a fin de conocer los avances en el
desarrollo de los GA, pues las competencias son materializadas
en la prestacion de servicios a la sociedad, mediante el
establecimiento de politicas publicas en la normativa.
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