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RESUMEN

Los gobiernos regionales generan una vasta cantidad de documentos oficiales que
contienen decisiones, normativas y politicas publicas fundamentales para el desarrollo de
sus regiones. Esta investigacion tuvo como objetivo determinar un modelo de analisis que
optimice la identificacion de topicos en las ordenanzas regionales emitidas por el Gobierno
Regional Puno durante el periodo del mes de febrero de 2010 al mes de julio del 2024. La
investigacion fue de tipo no experimental con un enfoque cuantitativo, por lo cual se utilizd
técnicas de extraccion de informacion, técnicas de procesamiento de lenguaje natural
(NLP) y los modelos LDA y BERTopic. Como resultado se obtuvo un corpus de 249
ordenanzas regionales pre procesadas y un modelo de identificacion de topicos BERTopic
con una precision de 0,67 en la métrica de coherencia, lo que indica una buena capacidad
para capturar topicos coherentes y significativos en el corpus de ordenanzas, por otro lado,
el modelo LDA ofrece una métrica de coherencia de 0,57 lo que evidencia una capacidad
menor para identificar tdpicos coherentes en el contexto especifico de los documentos
analizados. Se concluye que el modelo propuesto permitid identificar temas como
transporte, cultura, salud, medio ambiente y presupuesto; que proporcionan una

comprension mas profunda de los temas priorizados en las ordenanzas regionales de Puno.

Palabras clave: BERTopic, LDA, modelado de Topicos, NLP, ordenanzas regionales.



ABSTRACT

Regional governments generate a vast amount of official documents containing decisions,
regulations and public policies crucial for the development of their regions. This research
aimed to determine an analysis model that optimizes topic identification in the regional
ordinances issued by the Government Puno during the period from February 2010 to July
2024. The research was non-experimental with a quantitative approach, for which
techniques used included information extraction, natural language processing (NLP)
techniques, and the LDA and BERTopic models. As a result, a corpus of 249 pre-processed
regional ordinances and a BERTopic topic identification model with an accuracy of 0.67 in
the coherence metric were obtained, indicating a good ability to capture coherent and
significant topics in the corpus of ordinances. On the other hand, the LDA model offers a
coherence metric of 0.57, which shows a lower capacity to identify coherent topics in the
specific context of the analyzed documents. It is concluded that the proposed model
allowed to identify topics such as transportation, culture, health, environment and budget;
which provide a deeper understanding of the prioritized topics in the regional ordinances

of Puno.

Keywords: BERTopic, LDA, NLP, regional ordinances, topic modeling.
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INTRODUCCION

En la era de la informacion, los gobiernos regionales generan una vasta cantidad de
documentos oficiales que contienen decisiones, normativas y politicas publicas
fundamentales para el desarrollo de sus comunidades. Sin embargo, el acceso y analisis
eficiente de estos documentos puede ser una tarea compleja debido al volumen vy la
diversidad de los datos. Este desafio es particularmente relevante en el caso del Gobierno
Regional Puno, que ha emitido numerosas ordenanzas entre los afios 2010 y 2024. La
identificacion de temas subyacentes en estas ordenanzas puede proporcionar una vision
integral de las prioridades y enfoques adoptados por el gobierno regional a lo largo de este

periodo.

El presente trabajo de investigacion se centra en el desarrollo de un modelo de
identificacion de topicos en las ordenanzas regionales del Gobierno Regional Puno
utilizando técnicas avanzadas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN). El objetivo
principal es descubrir y analizar los temas recurrentes y emergentes en estas ordenanzas
para ofrecer una comprensidn mas profunda y sistematica del contenido y las tendencias
normativas. Mediante la aplicacion de algoritmos como Latent Dirichlet Allocation (LDA)
y BERTopic, se pretende estructurar la informacion de manera que facilite su
interpretacion y uso practico. La metodologia propuesta incluye la recoleccion y
preparacion de un corpus de ordenanzas desde el sitio web oficial del Gobierno Regional
Puno. Este corpus abarcard documentos emitidos durante el periodo de 2010 a 2024 y sera
sometido a procesos de pre procesamiento, tokenizacion y limpieza para garantizar la
calidad de los datos. Posteriormente, se implementarany evaluaran diferentes modelos de
topicos, comparando sus resultados para seleccionar el mas adecuado para el analisis de
este conjunto de datos. Esta investigacion no solo contribuira al campo del PLN aplicando
técnicas de analisis de topicos a un contexto regional y normativo, sino que también
proporcionara herramientas valiosas para los tomadores de decisiones, investigadores y
ciudadanosinteresados en el desarrollo y la gestion publica de la region Puno. Al identificar
y analizar los temas clave en las ordenanzas regionales, se espera promover una mayor

transparencia, eficienciay eficacia en la formulacion de politicas publicas.
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CAPITULO I: REVISION DE LITERATURA

MARCO TEORICO

1.1.1. Inteligencia artificial (1A)

La Inteligencia Artificial (IA) es un campo multidisciplinario que abarca al
desarrollo de sistemas con capacidad de realizar tareas que, tradicionalmente,
requieren inteligencia humana. Estas tareas incluyen el reconocimiento de voz, la
toma de decisiones, el aprendizaje y la resolucion de problemas. Desde la década
de 1950, la IA ha evolucionado significativamente, influenciada por avances en
matematicas, estadistica, informatica y neurociencia. Segun Russell & Norvig,
(2020) la IA es entendida como la simulacion de procesos cognitivos humanos
mediante maquinas con el proposito de realizar tareas complejas de manera
auténoma. Una de las areas fundamentales dentro de la IA es el aprendizaje
automatico (machine learning), que permite a las maquinas aprender a partir de

datos sin ser explicitamente programadas para realizar una tarea especifica.

Un aspecto crucial en la IA es la ética y la responsabilidad, especialmente a
medida que la tecnologia se integra en aspectos cotidianos de la vida. La
implementacion de sistemas de |IA plantea desafios éticos relacionados con la
privacidad, la equidad y la transparencia. La capacidad de los sistemas de IA para
tomar decisiones automatizadas requiere un marco ético sélido para garantizar que
estas tecnologias se utilicen de manera justa y responsable, evitando sesgos y

protegiendo los derechos individuales (Binns, 2018).

El impacto de la IA en la sociedad y la economia esta siendo cada vez mas
evidente, la inteligencia artificial y la automatizacion estan transformando el
mercado laboral, generando nuevas oportunidades y desafios. La integracion de la
|A en diversas industrias esta impulsando la eficiencia y lainnovacion, pero también

plantea preguntas sobre el futuro del trabajo y la necesidad de politicas que apoyen
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la transicion hacia un entorno econémico cada vez mas automatizado (Brynjolfsson

& McAfee, 2014).

Procesamiento de Lenguaje Natural

El Procesamiento del Lenguaje Natural es un subcampo de la inteligencia
artificial y linguUistica dedicado a hacer que las computadoras comprendan
declaraciones o palabras escritas en lenguajes humanos. Nacio para facilitar el
trabajo del usuario y satisfacer el deseo de comunicarse con la computadora en
lenguaje natural, (Khurana et al., 2023), cuyo propdsito principal es de permitir que
las computadoras comprendan, interpreten y generen texto o habla de manera

similar a como lo haria un ser humano (Rawat et al., 2022).

El procesamiento de lenguaje natural (NLP) es una disciplina fundamental
en la inteligencia artificial que permite a las maquinas comprender y generar
lenguaje humano. Su importancia radica en la capacidad de automatizar y mejorar
la interaccion entre las personas y los sistemas computacionales. Desde la
traduccion automatica hasta los asistentes virtuales, el NLP facilita la comunicacion
mas eficiente y accesible, transformando la manera en que las personas interactuan
con la tecnologia. Ademas, el NLP es crucial en el analisis y extraccion de
informacion valiosa a partir de grandes volumenes de texto. Esto es
particularmente relevante en el ambito empresarial, donde las organizaciones
pueden utilizar NLP para analizar opiniones de clientes, detectar tendencias en
redes sociales, y optimizar la toma de decisiones basada en datos textuales. La
capacidad de procesar y comprender lenguaje no estructurado a gran escala

proporciona a las empresas una ventaja competitiva significativa.

EI NLP tiene un impacto profundo en la democratizacidn del conocimiento
y la accesibilidad. Herramientas como la traduccion en tiempo real, la sintesis de
voz para personas con discapacidades visuales, y los sistemas de aprendizaje de
idiomas estan haciendo que el conocimiento y la tecnologia sean mas accesibles

para todos, independientemente de las barreras idiomaticas o fisicas. Esto subraya



la importancia de NLP no solo como una herramienta tecnoldgica, sino también

como un motor de inclusion social y cultural en la era digital.

El procesamiento de lenguaje natural (NLP) principalmente se clasifica en
dos tareas principales, en |a tarea de comprension del lenguaje natural y la tarea de

generacion del lenguaje natural (Hamilton & Lahne, 2022).

Comprension del Lenguaje Natural (NLU)

Se refiere a la capacidad de una maquina para interpretar y comprender el
significado del lenguaje humano. Este proceso implica analizar texto o discurso
para extraer informacion, comprender intenciones, y manejar la ambiguedad y las
sutilezas del lenguaje. El objetivo principal de la NLU es convertir el lenguaje natural
en una representacion que las maquinas puedan procesar y utilizar para tomar
decisiones o realizar acciones. NLU abarca tareas como el analisis sintactico
(parsing), el analisis semantico, la resolucidn de referencias y la comprension de

intenciones. Las aplicaciones de NLU Son:

o Sistemas de respuesta a preguntas: Estos sistemas, como los implementados
en asistentes virtuales (por ejemplo, Siri, Alexa), dependen de la NLU para
interpretar las preguntas del usuario y proporcionar respuestas precisas.

o Chatbots y atencion al cliente: Los chatbots utilizan técnicas de NLU para
comprender las consultas de los usuarios y generar respuestas coherentes.

e Analisis de opiniones y sentimientos: NLU es fundamental para analizar
grandes volUmenes de texto en redes sociales o resefas de productos para

entender las percepciones de los usuarios.

La comprension del lenguaje natural enfrenta desafios como la ambigiedad, las
figuras retdricas y la ironia, que son dificiles de manejar para los modelos actuales.
Uno de los mayores retos es la necesidad de desarrollar modelos que comprendan
el significado pragmatico, es decir, como se utiliza el lenguaje en diferentes

contextos sociales y culturales.
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Generacion del Lenguaje Natural (NLG)

Es la tarea de crear texto o discurso en lenguaje humano a partir de datos
estructurados o representaciones semanticas. A diferencia de la NLU, que se centra
en comprender el lenguaje, la NLG se enfoca en producir texto coherente y
significativo. NLG tiene como proposito transformar datos o representaciones de
conocimiento en un texto legible y comprensible por humanos. La NLG involucra
varias sub-tareas, como la planificacion de contenido, la estructuracion de frases, y

la realizacion linguistica. Las aplicaciones de NLG son:

e Generacion Automatica de Contenidos: NLG se utiliza en la creacidon de
resUmenes automaticos, generacion de noticias y reportes financieros, donde
grandes cantidades de datos estructurados se convierten en texto narrativo.

o Sistemas de Conversacidon: En aplicaciones como los chatbots, NLG es
fundamental para generar respuestas naturales y coherentes en las
interacciones con los usuarios.

« Narrativas Personalizadas: En educacion y marketing, NLG permite la creacion

de narrativas personalizadas basadas en el perfil y preferencias del usuario.

A pesar de los avances, la generacion de lenguaje natural presenta desafios
significativos. La coherencia global del texto, la capacidad de mantener un estilo
consistente, y la generacidn de textos creativos que no se limiten a los datos de
entrenamiento siguen siendo problemas dificiles. Ademas, la generacion de

contenido ético y libre de sesgos es un reto crucial en aplicaciones reales de NLG.

Modelos de Lenguaje

Los modelos de lenguaje han evolucionado desde enfoques estadisticos
simples hasta complejos sistemas de aprendizaje profundo que son capaces de
captar las complejidades del lenguaje humano. Estos modelos no solo han
transformado la forma en que interactuamos con la tecnologia, sino que también

han abierto nuevas posibilidades en areas como la asistencia virtual, la traduccion



automatica, la generacion creativa de contenido y la investigacion en linguistica
computacional. A medida que los modelos de lenguaje continuan evolucionando,
se espera que sigan desempefiando un papel crucial en la mejora de la interaccion
entre humanos y maquinas, asi como en la expansion de las capacidades de la

inteligencia artificial.

Los modelos de lenguaje son un pilar fundamental en el procesamiento de
lenguaje natural (NLP), y se han convertido en una herramienta esencial para
diversas aplicaciones de inteligencia artificial. Estos modelos son sistemas que, a
partir de un gran corpus de texto, aprenden a predecir la probabilidad de una
secuencia de palabras, permitiendo generar, comprender y manipular texto en
lenguaje natural. El objetivo principal de un modelo de lenguaje es captar las
complejidades del idioma, desde la gramatica hasta las sutilezas semanticas y
contextuales, para realizar tareas como la prediccion de la préxima palabra en una
frase, la generacion de texto coherente y la traduccion automatica(Khurana et al.,

2023).

En sus inicios, los modelos de lenguaje estaban basados en enfoques
estadisticos, como los modelos n-grama, que predecian la proxima palabra en una
secuencia basandose en una ventana limitada de palabras anteriores. Aunque
efectivos para ciertos propositos, estos modelos tenian importantes limitaciones,
como la incapacidad de captar dependencias a largo plazo o la sensibilidad a
problemas de escasez de datos. Con el tiempo, estos enfoques dieron paso a
métodos mas sofisticados, como las redes neuronales recurrentes (RNNs), que
mejoraron la capacidad de los modelos para capturar relaciones mas complejas
entre las palabras, aunque todavia enfrentaban desafios en el manejo de secuencias

largas.

La verdadera revolucion en los modelos de lenguaje llegé con el desarrollo
de la arquitectura Transformer, que se basa en mecanismos de atencion para

procesar secuencias de palabras en paralelo, en lugar de hacerlo de manera
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secuencial como en las RNNs. Modelos como GPT (Generative Pre-trained
Transformer) y BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers),
ambos basados en esta arquitectura, han demostrado un rendimiento superior en
una amplia gama de tareas de NLP. GPT, por ejemplo, es capaz de generar texto de
manera coherente y contextualmente adecuada, mientras que BERT ha establecido
nuevos estandares en tareas como la comprension de texto y la clasificacion de

sentencias, gracias a su capacidad para analizar el contexto bidireccionalmente.

La caracteristica clave de estos modelos es su capacidad para ser
preentrenados en grandes volumenes de texto y luego ajustados a tareas
especificas con una cantidad mucho menor de datos. Este enfoque de
preentrenamiento y ajuste fino ha permitido a los modelos de lenguaje no solo
generalizar bien en una variedad de dominios, sino también adaptarse rapidamente
a nuevas tareas con alta precision. Ademas, la escalabilidad de estos modelos, que
pueden ser entrenados con cantidades masivas de datos y en arquitecturas con
miles de millones de parametros, ha llevado a un progreso sin precedentes en la
capacidad de las maquinas para entender y generar lenguaje natural (Hamilton &

Lahne, 2022).

Representacion de texto

La representacion del texto es un aspecto clave en el procesamiento de
lenguaje natural (NLP), ya que permite a las maquinas interpretar y manipular
informacion textual de manera efectiva. Las palabras en un texto deben ser
transformadas en una forma que los algoritmos puedan procesar, lo cual se logra a
través de diversas técnicas de representacion.

Una de las formas mas basicas es el modelo de Bolsa de Palabras (Bag of
Words, BoW), donde el texto se representa como un conjunto de palabras,
ignorando el orden pero manteniendo la frecuencia de cada una. Aunque es sencillo
y Util en muchos casos, este enfoque tiene limitaciones, como la incapacidad de

capturar el contexto y el significado semantico de las palabras.



Para superar las limitaciones de BoW, se han desarrollado técnicas mas
avanzadas como las representaciones distribuidas o embeddings. Los embeddings,
como Word2Vec, GloVe o FastText, asignan a cada palabra un vector en un espacio
continuo de alta dimension, donde la proximidad entre vectores refleja similitudes
semanticas. Esto significa que palabras con significados similares tendran
representaciones numeéricas cercanas en el espacio vectorial, lo que mejora
significativamente el rendimiento de los modelos en tareas como la clasificacion de
texto, el analisis de sentimientos y la traduccion automatica. Los embeddings
también permiten capturar informacion contextual, una ventaja crucial en el
procesamiento del lenguaje natural.

En los Ultimos afos, la aparicion de modelos de lenguaje preentrenados
como BERT y GPT ha llevado la representacion del texto a un nuevo nivel. Estos
modelos no solo generan representaciones distribuidas de palabras, sino que
también consideran el contexto completo en el que una palabra aparece, lo que les
permite captar matices mas profundos y relaciones complejas entre las palabras.
Como resultado, las tareas de NLP que requieren una comprensién mas sofisticada
del lenguaje, como la respuesta a preguntas y la generacion de texto, han
experimentado avances significativos. La representacion efectiva del texto es, por
lo tanto, fundamental para el éxito de cualquier aplicacion de NLP.

La representacion del texto es una tarea fundamental en el procesamiento
de lenguaje natural (NLP) y en la modelizacion de texto. Existen diversas técnicas
para convertir texto en representaciones numéricas que los algoritmos de machine
learning puedan utilizar. Dos enfoques prominentes son el Bag of Words (BoW) y los
embeddings (Abdelrazek et al., 2023) .

Bag of Words (BoW)

La representacion de texto mediante el modelo Bolsa de Palabras (Bag of Words,
BoW) es una técnica fundamental en el procesamiento de lenguaje natural (NLP).
En este enfoque, un documento de texto se convierte en un vector en el que cada

dimension corresponde a una palabra Unica del vocabulario general, y el valor de



cada dimension indica la frecuencia con la que esa palabra aparece en el
documento. Este método es sencillo y facil de implementar, permitiendo a los
modelos de aprendizaje automatico procesar grandes cantidades de texto y realizar
tareas como la clasificacion de documentos, analisis de sentimientos y deteccion de

spam(Hamilton & Lahne, 2022).

Sin embargo, la simplicidad de BoW también trae consigo ciertas limitaciones. Al
ignorar el orden y la relacion contextual de las palabras, BoW pierde informacion
valiosa sobre la estructura del lenguaje. Por ejemplo, las frases "no me gusta"y "me
gusta" tendrian representaciones muy similares, a pesar de tener significados
opuestos. Ademas, al tratar cada palabra de forma independiente, BoW no captura
las relaciones semanticas entre palabras, lo que puede llevar a que palabras con

significados similares se traten como completamente distintas en el modelo.

A pesar de estas limitaciones, BoW sigue siendo una herramienta poderosa,
especialmente cuando se combina con técnicas adicionales como la ponderacion
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), que ayuda a reducir la
importancia de palabras comunes y resaltar términos mas relevantes para la tarea
en cuestion. Aunque en la actualidad se prefieren métodos mas avanzados, como
las representaciones distribuidas, BoW sigue siendo una base esencial en el campo
de NLP y continva siendo utilizada en muchos sistemas debido a su simplicidad y

eficiencia (Kherwa & Bansal, 2020).

La construccion de la técnica se realiza se realiza:

e Construccion del Vocabulario: Se construye un vocabulario de todas las
palabras Unicas que aparecen en el corpus. Cada palabra en el vocabulario se
asigna a un indice Unico.

e Vectorizacion: Cada documento se convierte en un vector en el espacio de

caracteristicas, donde cada dimension del vector corresponde a una palabra del



vocabulario. El valor de cada dimension es la frecuencia de la palabra
correspondiente en el documento.
b. Embeddings
Los embeddings de palabras son una técnica avanzada de representacion de texto
que ha revolucionado el campo del procesamiento de lenguaje natural (NLP). A
diferencia del modelo Bag of Words, que representa las palabras como vectores
esparsos y desconectados, los embeddings representan cada palabra como un vector
denso en un espacio continuo de alta dimensidn. En este espacio, las palabras que
comparten similitudes semanticas estan ubicadas cerca unas de otras. Por ejemplo,
en un embedding, las palabras "rey" y "reina" estaran mas proximas entre si que "rey"
y "mesa", capturando asi relaciones de significado de manera mucho mas

efectiva(Silveira et al., 2021).

Los embeddings se entrenan utilizando grandes corpus de texto, lo que permite que
los vectores resultantes reflejen el contexto en el que las palabras aparecen. Modelos
como Word2Vec, GloVey FastText son algunos de los mas conocidos en este campo.
Estos modelos son capaces de capturar complejas relaciones semanticas y sintacticas
entre las palabras. Esta capacidad de generalizacion ha permitido que los
embeddings mejoren significativamente el rendimiento de los modelos de NLP en
diversas tareas, como la clasificacion de texto, el analisis de sentimientos y la

traduccion automatica.

En los ultimos afos, los avances en embeddings han ido aun mas alla con el desarrollo
de modelos de lenguaje preentrenados como BERT, GPT y ELMo. Estos modelos no
solo generan embeddings para palabras individuales, sino que también consideran el
contexto completo en el que una palabra aparece, lo que les permite capturar
matices mas profundos del significado. Estos embeddings contextuales han llevado
a mejoras significativas en tareas que requieren una comprension mas precisa del
lenguaje, como la respuesta a preguntas, el resumen automatico y la generacion de

texto.



B.1 Técnicas Comunes de embeddings

= Word2Vec: utiliza redes neuronales para aprender representaciones densas
de palabras basadas en su contexto en grandes corpus de texto. Existen dos
modelos principales: Continuous Bag of Words (CBOW) y Skip-gram (Mikolov,
etal., 2013)

= GloVe: Global Vectors for Word Representation (GloVe) es una técnica que
utiliza estadisticas de co-ocurrencia globales para aprender representaciones
de palabras (Pennington et al., 2014).

= FastText: es una técnica de representacion de texto desarrollada por
Facebook Al Research que mejora las limitaciones de otros modelos de
embeddings como Word2Vec. A diferencia de los modelos tradicionales que
representan cada palabra como una Unica unidad, FastText descompone las
palabras en n-gramas de caracteres, lo que permite capturar informacion
morfoldgica y manejar mejor las palabras raras o desconocidas (out-of-
vocabulary). Esta capacidad de representar palabras a nivel de sub-palabra
hace que FastText sea especialmente eficaz en lenguajes con rica morfologia
y en escenarios multilingles, proporcionando embeddings mas robustos y
precisos para una amplia gama de aplicaciones en procesamiento de lenguaje
natural.

= BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)
utiliza transformadores para capturar el contexto bidireccional de las palabras
y ha demostrado un rendimiento superior en una variedad de tareas de NLP
(Devlin et al., 2018).

Los embbeding captura relaciones semanticas y contextuales entre palabras, lo

que mejora la calidad de las representaciones. Los embeddings pueden ser

densosy de menor dimensionalidad comparado con BoW. Sin embargo, requiere

grandes corpus de texto para entrenar. Los modelos pre-entrenados pueden ser

costosos en términos de recursos computacionales.



El enfoque Bag of Words es Util para tareas basicas y proporciona una
representacion intuitiva y directa del texto. Sin embargo, embeddings ofrecen
una representacion mas rica y contextualizada, capturando las relaciones
semanticas entre palabras y frases. La eleccion entre estas técnicas depende del

problema especifico y de los requisitos de |a tarea de NLP.
1.1.5. Modelado de Topicos

Los modelos de topicos ofrecen una forma sencilla de analizar grandes
volumenes de texto sin etiquetar. Un topico consiste en un grupo de palabras que
frecuentemente aparecen juntas (Mifrah & Benlahmar, 2022).

Elmodelado de tdpicos es la nueva revolucion en la mineria de textos, es una
técnica para revelar la estructura semantica subyacente en una gran coleccion de
documentos (Kherwa & Bansal, 2020). El modelado de topicos es un enfoque de
aprendizaje no supervisado que permite clasificar los documentos de un corpus en
categorias segun temas, lo que permite multiples aplicaciones potenciales en la
investigacion dentro de las ciencias sociales (Péter et al., 2022).

Los modelados de temas intentan modelar tres entidades: constructos,
colecciones y temas.

e Los constructos son los elementos que se unen para formar una coleccion. En
los datos textuales, los constructos son palabras que se agrupan para constituir
un documento o una coleccidn de palabras.

e Un tema es un conjunto de constructos que juntos describen un significado
semantico. Matematicamente, un tema se describe como una distribucion de
probabilidad sobre los constructos.

a. Asignacion Latente de Dirichlet (LDA)
El modelado de tdpicos es una técnica de analisis de texto que permite identificar
temas ocultos o topicos dentro de un gran corpus de documentos. Esta técnica es
esencial en el procesamiento de lenguaje natural (NLP) y se utiliza para descubrir la

estructura subyacente en conjuntos de datos textuales no estructurados.



A.1 Intuicion:
El Latent Dirichlet Allocation (LDA) es uno de los modelos de tépicos mas
reconocidos y utilizados en este campo. La intuicion detrds de LDA es que los
documentos exhiben multiples temas. Por ejemplo, considere el articulo en la
Figura 1. Se encuentra resaltado diferentes palabras que se utilizan en el articulo.
Las palabras sobre analisis de datos, como “computer” y “prediction”, estan
resaltadas en azul; las palabras sobre biologia evolutiva, como “life” y “organism”,
estan resaltadas en rosa; las palabras sobre genética, como “sequenced” y “genes”,
estan resaltadas en amarillo. Si se toma el tiempo de resaltar cada palabra del
articulo, se ve que el articulo combina genética, analisis de datos y biologia
evolutiva en diferentes proporciones que ayuda a ubicarlo en una coleccion de

articulos cientificos (Blei et al., 2010).
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Figura 1. Intuicidn detrds de LDA.

Nota: Extraido de (Blei et al., 2010).

Un topico, formalmente se define como una distribucidn sobre un vocabulario fijo.
Por ejemplo, el tema de genética tiene palabras sobre genética con alta
probabilidad y el tema de biologia evolutiva tiene palabras sobre biologia evolutiva

con alta probabilidad. Suponemos que estos temas se especifican antes de que se



generen los datos. Para cada documento de la coleccion, generamos las palabras

en un proceso de dos pasos.

1. Elegimos aleatoriamente una distribucion sobre temas.

2. Para cada palabra del documento:
a) Elegimos aleatoriamente un tema de la distribucion sobre temas del paso 1.
b) Elegimos aleatoriamente una palabra de la distribucion correspondiente

sobre el vocabulario

Este modelo estadistico refleja la intuicion de que los documentos presentan
multiples temas. Cada documento presenta los temas con diferentes proporciones
(paso 1); cada palabra en cada documento se extrae de uno de los temas (paso 2b),
donde el tema seleccionado se elige de la distribucidon por documento entre los

temas (paso 2a). Esta inferencia se ilustra en la Figura 2.
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Figura 2. Inferencia real con LDA.

Fuente: Extraido de (Blei et al., 2010).

A.2 Fundamentos

LDA asume que los documentos dentro de un corpus son generados de acuerdo a
un proceso probabilistico, donde los topicos son distribuciones sobre palabras. LDA
supone que existen K tdpicos en el corpus, y cada tépico es una distribucion sobre

el vocabulario. Cada documento es visto como una mezcla de K topicos, donde cada



palabra en el documento es atribuida a uno de esos tdépicos de acuerdo a una

distribucion probabilistica.
El modelo LDA se basa en dos distribuciones Dirichlet:

1. Distribucion Dirichlet sobre topicos: Para cada documento, LDA asume una
distribucion Dirichlet sobre los topicos.
2. Distribucion Dirichlet sobre palabras: Para cada topico, se asume una

distribucion Dirichlet sobre el vocabulario.

La asignacion latente de Dirichlet (LDA), es un modelo probabilistico generativo de
un corpus, que consiste es que los documentos se representen como mezclas
aleatorias de tdpicos latentes, donde un topico se caracteriza por una distribucion
de palabras. (Blej, et al, 2003), es uno de los métodos mas populares en modelado
de topicos. LDA representa topicos mediante probabilidades de palabras. Las
palabras con mayores probabilidades en cada tdpico suelen dar una buena idea de

cudl es la palabra del topico.

Es una técnica de modelado de topicos que asume que los documentos son mezclas
de una serie de tépicos y que cada tdpico esta caracterizado por una distribucion de
palabras. El objetivo de LDA es descubrir estos topicos ocultos en un conjunto de

documentos como se muestra en la Figura 3.
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Figura 3. Modelado de tdpicos basado en LDA

Fuente: Extraido de (Buenano-Fernandez et al., 2020).



Los topicos son B;.k, donde cada 8, es una distribucion sobre el vocabulario. Las
proporciones de topicos del dth el documento es 8, 6d, donde 6, es la proporcion
de topicos para el tema k en el documento d. Las asignaciones de topcios para el
documento d es z4, donde z, ,, es la asignacion de topicos para la palabra n-ésima
en el documento d Finalmente, las palabras observadas para el documento d son
wy, donde w,, es la palabra n en el documento d, que es un elemento del

vocabulario fijo.

LDA es ampliamente utilizado en diversas areas, incluyendo la mineria de textos,
analisis de sentimientos, clasificacion de documentos, y recomendacion de
contenido. Segun Blei etal. (2010), LDA permite identificar topicos ocultos en
grandes colecciones de textos, lo que lo convierte en una herramienta poderosa

para la exploracion de datos textuales.
BerTopic

BERTopic es una herramienta avanzada para la identificacion de topicos en grandes
corpus de texto, que combina técnicas modernas de procesamiento de lenguaje
natural con métodos de reduccion dimensional y clustering. Los modelos de topicos
pueden ser herramientas Utiles para descubrir temas latentes en colecciones de
documentos. BERTopic, un modelo de temas que extiende este proceso mediante
la extraccidn de una representacion coherente de temas a través del desarrollo de
una variacion basada en clases de TF-IDF. Mas especificamente, BERTopic genera
incrustaciones de documentos con modelos de lenguaje basados en
transformadores entrenados previamente, agrupa estas incrustaciones vy,
finalmente, genera representaciones de temas con el procedimiento TF-IDF basado
en clases. BERTopic genera temas coherentes y sigue siendo competitivo en una
variedad de puntos de referencia que involucran modelos clasicos y aquellos que

siguen el enfoque de agrupamiento mas reciente del modelado de temas.

Una de las innovaciones clave que BERTopic incorpora es el uso de embeddings

contextuales para representar textos. Modelos de lenguaje como BERT



B.3.

(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), introducidos por
Devlin et al. (2018), han revolucionado el procesamiento de lenguaje natural al
proporcionar representaciones mas ricas y contextuales de las palabras. BERT
utiliza una arquitectura de transformadores para capturar la relacion entre las
palabras en un contexto bidireccional, mejorando significativamente la calidad de

los embeddings.
Reduccion dimensional y clustering

BERTopic utiliza técnicas de reduccidon dimensional para simplificar las
representaciones vectoriales de alto nivel generadas por BERT. UMAP (Uniform
Manifold Approximation and Projection), desarrollado por Mclnnes, L. et al. (2018),
es una técnica de reduccion dimensional no lineal que preserva la estructura global
y local de los datos. UMAP es eficaz para la visualizacion de datos y la preparacion
para técnicas de clustering. El clustering en BERTopic se realiza utilizando
HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) extiende el enfoque DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise) al considerar una jerarquia de clusters y permite identificar

clusters de forma jerarquica basada en la densidad de los datos.

. Extraccion e interpretacion de topicos

La extraccion de topicos en BERTopic se basa en la representacion de los clusteres
generados a partir de los embeddings y la reduccion dimensional. Cada cluster
representa un topico, y los términos mas representativos de cada clUster se extraen
para describir el topico. Esto se hace mediante el analisis de palabras clave que

mejor representan el contenido del clUster (Rudolph & Feldman, 2018).
Pasos para laimplementacion de BERTopic

BERTopic produce representaciones tematicas a través de cinco pasos como se

muestra en la Figura 4.



1. Cada documento se convierte a su representacion incrustada utilizando un
modelo de lenguaje previamente entrenado

2. Ladimensionalidad de las incrustaciones resultantes se reduce para optimizar el
proceso de agrupacion a través de UMAP.

3. Elclustering se puede implementar mediante HDBSCAN.

4. Latokenizacion es a traveés de librerias como Count vectorizer.

5. De los grupos de documentos, las representaciones tematicas se extraen
utilizando una variacion basada en clases de TF-IDF (c-TF-IDF). El procedimiento
c-TF-IDF modela la importancia de las palabras en clusteres en lugar de
documentos individuales, lo que permite generar distribuciones de topicos y

palabras para cada grupo de documentos.
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Figura 4. Pasos del modelo de tdpicos BERTopic.

Fuente: Extraido de (Grootendorst, 2022)

BERTopic representa un avance significativo en el modelado de tépicos al integrar

embeddings contextuales, reduccion dimensional no lineal y clustering jerarquico.



Al aprovechar la representacion rica de BERT y la capacidad de UMAP y HDBSCAN
para manejar datos complejos, BERTopic ofrece una metodologia robusta para la
identificacion y analisis de topicos en grandes conjuntos de datos textuales. La
combinacion de estas técnicas proporciona una vision mas precisa vy
contextualizada de los temas subyacentes en los documentos, superando las

limitaciones de los enfoques tradicionales como LDA.
Métricas de Evaluacion de modelos de topicos

Los modelos de topicos se pueden aplicar en varios dominios de aplicacion. Por lo
tanto, pueden evaluarse extrinsecamente segun su desempeio en el dominio
donde se aplican. También pueden evaluarse intrinsecamente considerando los
propios temas generados. La evaluacion intrinseca es independiente de cualquier
dominio especifico y, por tanto, es mas general. Los diferentes modelos difieren en
simplicidad, eficiencia computacional y supuestos de modelado. En consecuencia,

difieren en como se desempenan en diferentes corpus y diferentes aplicaciones.

. Coherencia

La métrica de Coherencia permite evaluar la calidad semantica de los tdpicos
individuales. La Coherencia se considera como la manera de medir qué tan
relacionadas entre si estan las palabras que integran el topico y si claramente tiene
significado semantico. En términos matematicos la Coherencia se representa en la
ecuacion:

D(wl,w2) + ¢
D(w2)

Coherencia(W) = Z log(
wl,w2ew

Donde:

D(w)y D (w1ywz2): son el nUmero de documentos con al menos unainstancia

de w, y de w1 y w2, respectivamente.

€: es una constante para evitar encontrar un logaritmo de cero.



La métrica de coherencia busca una alta co-ocurrencia de las palabras que integran

el topico, significa que estan relacionadas semanticamente.
Perplejidad

La métrica de perplejidad se utiliza para evaluar qué tan bien el modelo de tdpicos
explica un conjunto de documentos. Un valor bajo de perplejidad indica que el
modelo de temas es bueno para explicar los documentos, lo que sugiere que ha

identificado temas coherentes y representativos.

En términos matematicos, la perplejidad mide la incertidumbre que un modelo
tiene sobre los datos. Especificamente, se define como la exponencial del negativo

de la probabilidad logaritmica promedio:

N
1
Perplejidad(D) = exp(— Nz logP(w;))
i=1

Donde:

D: es el conjunto de datos.
N: es el nUmero total de palabras en el conjunto de datos.
w;: representa la i-ésima palabra en el conjunto de datos.

P(w;): es la probabilidad asignada a la palabra w; por el modelo.

C.3. Diferenciacion de topicos

Esta métrica mide la diferenciacion de topicos a través de la distancia de coseno
entre los vectores de palabras que representan diferentes temas. La distancia de
coseno entre dos vectores se define como:

vl.v2

Distancia de coseno =1 — ———
lv1l|lv2]|

Si la distancia de coseno entre dos temas es cercana a 1, los temas son muy

diferentes entre si, lo que indica una buena diferenciacion.



D. Modelado de Tdpicos en documentos normativos

El derecho computacional aplica métodos computacionales cuantitativos al estudio
de las leyes, combinando varios campos de investigacion como el procesamiento del
lenguaje natural, la ciencia de datos, el aprendizaje automatico y los métodos

estadisticos (Ashihara et al., 2020).

En el contexto de documentos normativos, que a menudo abordan aspectos legales
y regulatorios, el modelado de topicos se convierte en una herramienta esencial para
identificar y comprender los temas criticos que abordan estas normativas. (Grajzl &

Murrell, 2022).

1.1.6. Herramientas de modelado de topicos

En esta apartado se presentan las bibliotecas ampliamente utilizadas en el
procesamiento de lenguaje natural y la seleccidn entre ellas puede depender de la tarea
especifica que estés abordando.

a. Beautiful Soup (BS4)

Es una biblioteca de Python ampliamente utilizada para el analisis y la manipulacion de

documentos HTML y XML. Su principal funcion es facilitar la extraccion de datos de

paginas web cuyas caracteristicas principales se presentan a continuacion (Richardson,

2023):

* Intuitiva: BS4 proporciona una interfaz sencilla y natural para interactuar con el
contenido HTML o XML, lo que hace que el proceso de scraping sea mas accesible
incluso para quienes no tienen una experiencia profunda en programacion.

» Compatibilidad con Distintos Parsers: BS; es compatible con diferentes parsers de
HTML, como html.parser, Ixmly htmlslib.

* Navegacion en el Arbol del Documento: Permite buscar elementos especificos del
documento usando métodos como find() y find_all(), que permiten localizar
etiquetas HTML, clases, identificadores (ID), y otros atributos de manera eficiente.

BS4 facilita la modificacion del arbol del documento, permitiendo a los usuarios



agregar, eliminar o alterar nodos y sus atributos. Esto es Util para limpiar y
transformar datos antes de su almacenamiento o analisis.

* Manejo de HTML Malformado: BS4 puede analizar y manejar documentos HTML
que no estan bien formados, corrigiendo automaticamente errores comunes para
permitir la extraccion de datos.

* Scraping Web Automatizado: BSy se utiliza frecuentemente junto con la biblioteca
requests para automatizar el proceso de scraping. Requests se encarga de obtener el
contenido de las paginas web, mientras que BS4 se ocupa de analizar y extraer la
informacion deseada.

= Extraccion de Datos: BS4 permite seleccionar elementos usando selectores CSS
(select()), proporcionando una forma adicional y mas flexible de acceder a los

elementos del documento.
b. OCR (Reconocimiento Optico de Caracteres)

Es una herramienta tecnoldgica que permite convertir texto impreso o manuscrito en
un formato digital editable. Esta tecnologia funciona mediante el escaneo de
documentos fisicos y la aplicacion de algoritmos que identifican y extraen los caracteres
presentes en las imagenes. OCR es utilizado en la digitalizacion de documentos,
facilitando la transformacion de documetos en papel en textos que pueden ser editados,
buscados y almacenados de manera mas eficiente. Esta capacidad es necesaria para la
gestion de documentos, ya que permite a las organizaciones preservar registros
historicos y mejorar el acceso a informacion almacenada en formatos fisicos. La
herramienta OCR ha avanzado significativamente con la integracion de técnicas de
aprendizaje automaticoy redes neuronales, lo que ha mejorado su precision y capacidad

para manejar diferentes tipos de documentos y caligrafias.

c. spaCy
Es una biblioteca de cddigo abierto para procesamiento de lenguaje natural (NLP) en

Python que esta disefiado para ser un toolkit moderno y eficiente para el procesamiento



de lenguaje natural (NLP). Esta optimizado para la produccion y se enfoca en la
velocidad y el rendimiento, permitiendo manejar grandes volumenes de texto de
manera eficiente, mientras que NLTK es una biblioteca orientada al ambito académico,
disenada inicialmente como una herramienta educativa para aprender y ensefar
procesamiento de lenguaje natural. En la Tabla 1, podemos ver una comparativa entre

éstas dos herramientas (Honnibal, 2015).

d. Regex (expresiones regulares)

Es una técnica potente utilizada para la manipulacidon y analisis de texto. Las
expresiones regulares son patrones que permiten buscar, extraer y modificar texto de
manera flexible y eficiente. En el contexto de NLP, Regex se emplea para tareas como
la extraccion de entidades, la limpieza de datos y la normalizacion del texto. Por
ejemplo, se pueden utilizar expresiones regulares para identificar y extraer direcciones
de correo electronico, numeros de teléfono o fechas en un corpus de texto. Su capacidad
para definir patrones precisos y complejos hace que sea una herramienta valiosa para el
pre procesamiento de texto, facilitando la preparacion de datos para modelos de
lenguaje y otras técnicas de analisis de texto(Murakami & Chakraborty, 2022). Sin
embargo, a pesar de su potencia, las expresiones regulares tienen limitaciones en el
analisis de lenguaje natural debido a su naturaleza basada en patrones estrictos. No son
adecuadas para capturar variaciones lingUisticas complejas o contextos mas amplios en
los que el significado de las palabras puede cambiar. Por ejemplo, Regex puede tener
dificultades para manejar ambigUedades o contextos semanticos profundos que los
modelos de lenguaje mas avanzados pueden entender mejor. A pesar de estas
limitaciones, NLP Regex sigue siendo una herramienta Util cuando se necesita realizar
tareas especificas de busqueda o extraccion en texto, complementando otros métodos

de procesamiento de lenguaje natural.



Tabla 1

Comparacion de las bibliotecas NLTK y spaCy para el procesamiento de

lenguaje natural.

Caracteristica

NLTK

spaCy

Facilidad de uso

Velocidad

Modelos
incorporados

Lematizacion

Tokenizacion

Stopwords

NER
(Reconocimiento
de entidades)

Soporte de
Idiomas

Integracién con

otras bibliotecas

Comunidad y
Documentacion

Compleja, mas
académica, requiere
mas configuracion.
Intuitiva, disefada para
uso practico e
industrial.

Diversidad de
herramientas, pero
modelos mas basicos.

Necesita configuracion
adicional (e.g.,
WordNet).

Flexible, pero puede
requerir
personalizacion.
Soporte basico,
requiere listas propias
para algunos idiomas.
Funciona, pero menos
precisa en
comparacion con
spaCy.

Amplio, pero con
diferentes niveles de
calidad.

Bien integrable, pero
necesita configuracion.

Gran comunidad,
documentacion
extensa pero mas
académica.

Intuitiva, disefiada
para uso practico e
industrial.

Muy rapida,
optimizada para
produccion.
Modelos pre
entrenados de alta
calidad para varios
idiomas.

Muy sencilla, con
modelos pre
entrenados.

Precisa y optimizada
para varios idiomas.

Incorporadasy
adaptadas a cada
idioma.

Muy precisay con
soporte para multiples
idiomas.

Modelos de alta
calidad para idiomas
clave.

Integracion facil con
librerias modernas
como TensorFlow,
PyTorch.
Comunidad en
crecimiento,
documentacion claray
orientada ala
industria.




e. Gensim

Es una biblioteca de procesamiento de lenguaje natural (NLP) en Python, disefiada para
modelar y analizar grandes corpus de texto de manera eficiente. Fundada por Rita M.
Schiavi y desarrollada inicialmente por Radim Rehdfek, Gensim se destaca por su
capacidad para realizar modelado de topicos, analisis de similitud y extraccion de
informacion utilizando técnicas avanzadas de aprendizaje automatico. Entre sus
caracteristicas principales se incluyen la implementacion de modelos de tépicos como
Latent Dirichlet Allocation (LDA) y Latent Semantic Analysis (LSA), asi como
herramientas para la representacion vectorial de palabras mediante Word2Vec,
FastText y Doc2Vec. Gensim es ampliamente apreciada por su eficiencia en el manejo
de grandes volumenes de datos textuales y su enfoque en la escalabilidad, lo que la
convierte en una herramienta valiosa para investigadores y profesionales en el campo
de la mineria de textos y el procesamiento del lenguaje natural. Su disefio modulary la
capacidad de manejar datos de manera eficiente hacen que Gensim sea una opcion
popular para proyectos de NLP que requieren un procesamiento extensivo y analisis de

datos textuales.

1.1.7. Modelado de topicos en normativas

El modelado de tdpicos en el analisis de normativas es una herramienta clave para la
organizacidon y comprension de grandes volumenes de documentos normativos, como
leyes, reglamentos y politicas. Dado que las normativas suelen estar redactadas en un
lenguaje técnico y especializado, el modelado de tdpicos ayuda a identificar y extraer
temas recurrentesy relevantes dentro de estos documentos. Esta técnica permite clasificar
y agrupar normativas relacionadas, facilitando la identificacion de areas tematicas
dominantes y el analisis de como se abordan diferentes aspectos legales y regulatorios en
un contexto especifico.

Utilizando métodos como Latent Dirichlet Allocation (LDA) o técnicas mas
avanzadas como BERTopic, los analistas pueden descomponer textos normativos extensos

en topicos coherentes que reflejan las principales areas de interés y preocupacién. Por



ejemplo, LDA puede identificar topicos relacionados con aspectos de seguridad,
cumplimiento ambiental o regulacion financiera dentro de un conjunto de documentos. Sin
embargo, dado que las normativas pueden contener un lenguaje altamente especializado,
las técnicas basadas en embeddings de palabras, como las utilizadas en BERTopic, pueden
ofrecer una representacidon mas matizada y contextualmente precisa de los temas
presentes(Grisales-Aguirre & Figueroa-Vallejo, 2022).

El modelado de topicos en normativas también facilita la exploracion de cambios y
tendencias a lo largo del tiempo. Al aplicar estas técnicas a versiones histdricas de
documentos normativos, los investigadores pueden rastrear como los temas y enfoques
han evolucionado, proporcionando una vision de la dinamica de las politicas y la adaptacion
a nuevas circunstancias o desafios. Esto es particularmente Util en el analisis de reformas
legislativas o en la evaluacion de la implementacion de nuevas regulaciones a lo largo del
tiempo. El analisis de topicos puede mejorar la accesibilidad y comprension de la normativa
para profesionales y ciudadanos. Al agrupar y simplificar la informacion en temas clave, el
modelado de topicos facilita la busqueda de informacion especifica y la navegacion por
documentos complejos. Esto puede ser especialmente valioso en contextos como la
asesoria legal, la educacion en politicas publicas o la gestion de cumplimiento normativo,
donde una comprension clara y estructurada de la normativa es esencial para la toma de
decisiones informadas y el cumplimiento efectivo (Grisales-Aguirre & Figueroa-Vallejo,

2022).

1.1.8. Politicas publicas en Per0

Las poiticas publicas en Pery desempeiian un papel crucial en la configuracion del
desarrollo econédmico y social del pais; desde la década de 1990, Pery ha experimentado
una serie de reformas politicas y econdmicas disefiadas para enfrentar los desafios de
crecimiento y estabilidad.

En el ambito social, las politicas publicas en Peru han abordado diversas dreas como
educacion, salud y reduccion de la pobreza. (Gonzalez de Olarte, 2003) destaca que el
gobierno peruano ha implementado programas significativos para mejorar el acceso a la

educacion y la calidad del sistema educativo, incluyendo la expansion de la cobertura



educativa y la mejora de la infraestructura escolar. A pesar de estos avances, persisten
desafios relacionados con la desigualdad en el acceso y la calidad de la educacion,
especialmente en las regiones mas rurales y desfavorecidas del pais.

En cuanto a politicas de salud, el Pery ha implementado reformas para fortalecer su
sistema de salud publica, incluyendo la expansion de la cobertura de seguros de salud y la
mejora de la infraestructura hospitalaria. A pesar de estos esfuerzos, el sistema de salud
enfrenta retos significativos como la desigualdad en el acceso a servicios de calidad y la
necesidad de una mayor inversion en atencidn primaria. Estos desafios han llevado a una
constante evaluacion y ajuste de las politicas para asegurar una mejor cobertura y equidad
en la atencion sanitaria (Mendoza & Garcia, 2010).

En cuanto a las politicas de desarrollo regional han sido una prioridad en el contexto
de la descentralizacion administrativa promovida por el gobierno peruano. Segun Araoz
(2015), la implementacidon de politicas para el desarrollo regional busca mejorar la
infraestructura, fomentar el crecimiento econdmico y reducir las disparidades entre las
regiones. Estas politicas incluyen programas de inversion en infraestructura, promocion de
la inversion privada y apoyo a las pequeias y medianas empresas. Sin embargo, Ardoz
también sefala que la efectividad de estas politicas varia considerablemente entre
regiones, y es necesario un enfoque mas coordinado y efectivo para lograr un desarrollo

equitativo en todo el pais.

a. Ordenanzas Regionales
Las ordenanzas regionales son normas juridicas emitidas por las autoridades regionales
para regular diversos aspectos de la vida en una regidon especifica. Estas ordenanzas son
fundamentales para la administracion y el desarrollo local, ya que permiten a los
gobiernos regionales adaptar las leyes y regulaciones a las necesidades vy
particularidades de su jurisdiccion. A diferencia de las leyes nacionales, que tienen un
alcance general, las ordenanzas regionales se centran en cuestiones locales, abordando
temas como la planificacion urbana, el medio ambiente, la salud pUblicay la educacion,
entre otros. Su propdsito es asegurar que las politicas y servicios se ajusten a las

caracteristicas y demandas de la poblacion regional(Lange et al., 2021).



El proceso de formulacion de ordenanzas regionales suele involucrar la participacion de
diversos actores, incluidos funcionarios gubernamentales, expertos en la materia y
ciudadanos. Este proceso participativo es crucial para garantizar que las ordenanzas
respondan a las necesidades reales de la comunidad y cuenten con el respaldo y la
aceptacion de quienes se veran afectados por ellas. Las ordenanzas pueden ser
propuestas por el ejecutivo regional, revisadas y aprobadas por el consejo regional o
asamblea, y finalmente promulgadas por el gobierno regional. Este enfoque
democratico y consultivo asegura que las decisiones sean informadas y representativas

de los intereses locales.

Una caracteristica importante de las ordenanzas regionales es su capacidad para ser
modificadas o actualizadas en respuesta a cambios en las condiciones locales o en las
necesidades de la comunidad. A medida que las regiones evolucionan y enfrentan
nuevos desafios, es esencial que las normas y regulaciones también se ajusten para
sequir siendo relevantes y efectivas. Los mecanismos de revisién y actualizacion
permiten que las ordenanzas regionales se mantengan al dia con los desarrollos
sociales, economicos y ambientales, garantizando que sigan cumpliendo su funcion de
manera adecuaday oportuna. Ademas, las ordenanzas regionales juegan un papel clave
en la implementacion de politicas publicas y la promocion del desarrollo regional. Al
establecer normas especificas y directrices para diversos aspectos de la vida regional,
estas ordenanzas contribuyen a crear un entorno ordenado y predecible en el que se
pueden llevar a cabo proyectos y actividades. Esto no solo mejora la calidad de vida de
los habitantes, sino que también fomenta la inversion y el crecimiento econdmico al
proporcionar un marco normativo claro y estable. En resumen, las ordenanzas
regionales son instrumentos esenciales para la gobernanza local y el desarrollo
sostenible de las regiones (Gobierno Regional de Puno, 2024).

Caracteristicas de las Ordenanzas Regionales

Las caracteristicas especificas de las ordenanzas regionales pueden variar segun el pais
y su estructura politica y administrativa. Algunos ejemplos de areas que pueden ser

reguladas por ordenanzas regionales incluyen:



* Ordenacion del Territorio: Regulacion de la planificacion urbana, uso del suelo,
construccion de infraestructuras y desarrollo regional.

= Ambiente: Normativas relacionadas con la proteccion del medio ambiente,
conservacion de recursos naturales y gestion de residuos.

» Cultura y Educacion: Regulacion de actividades culturales, promocién de eventos
regionales, y normativas relacionadas con la educacion en el ambito regional.

* Transporte y Trafico: Regulacion del transporte publico y privado, control del
trafico, y normas relacionadas con la movilidad en la region.

» Salud Publica: Normativas relacionadas con la salud, seqguridad y bienestar de la
poblacion en la region.

» Comercio y Economia: Regulacion de actividades comerciales y econdmicas
especificas de la region.

Las ordenanzas regionales no pueden entrar en conflicto con leyes nacionales o

constitucionales, ya que estan subordinadas a la legislacion de nivel nacional. Sin

embargo, tienen un papel significativo en adaptar y aplicar normativas a las

caracteristicas y necesidades especificas de una region determinada (Reyes, 2017)

1.2. Antecedentes

Se presenta el estado del arte en relacion al modelado de tdpicos en el contexto de
normativas sociales, entre ellos destacan diversos articulos en el ambito internacional,

nacional y local:
1.2.1. Internacionales

Péter et al., (2022) en su investigacion tuvo como objetivo proporcionar una vision
general de las oportunidades y limitaciones del modelado de topicos dentro de un contexto
de ciencias sociales llegando a la conclusion que las categorias generadas por los modelos
de topicos son semanticamente interpretables y son relevantes para posibles estudios
adicionales en corpus dentro del area de ciencias sociales, pero se limitan a procesamientos

preliminares de estructuracion de datos.



Dyevre et al., (2021) en su trabajo de investigacion tuvo como objetivo explorar un
corpus que compila mas de 200.000 actos legislativos, 55.000 sentencias y opiniones
judiciales y 4.000 articulos de una importante revista juridica de la Unidn Europea para
encontrar prioridades legales y politicas, al aplicar una técnica de aprendizaje automatico
no supervisado conocida como modelado de topicos, arribando a la conclusion que la
integracion econdmica sigue siendo el foco de la legislacion de la Union Europea, pero que
los académicos tienden a enfatizar mas las cuestiones de derechos e ignorar ciertos temas,

como las regulaciones agricolas.

Grajzl & Murrell (2022) en su articulo cientifico tuvieron como objetivo transmitir a
los historiadores del derecho tradicional el papel que estas nuevas técnicas
computacionales pueden desempeiiar en la investigacion historico-juridica en su
investigacion utilizaron la técnica de modelado de tépicos en historia juridica, con una
aplicacion al caso de Ley de Finanzas; los autores llegaron a la conclusion de que el
modelado de tdpicos, una técnica de aprendizaje automatico no supervisado para el
analisis de grandes corpus, puede ser una herramienta poderosa para la investigacion

historico-juridica.

Wendel et al., (2022) realizaron su investigacion en el analisis de grandes corpus de
textos legales con métodos de mineria de textos, en la investigacion emplearon el
modelado de topicos, cuyo objetivo fue recuperar los topicos de un corpus, para identificar
palabras relacionadas con ciertas areas del derecho presentes en la jurisprudencia del
Tribunal Constitucional Federal de Alemania (FCC), los autores llegaron a la conclusion que
las areas técnicas y algo inestables del derecho, como el derecho tributario, el derecho
social y el derecho de la funcién publica, estan significativamente sobrerrepresentadas en
las remisiones para revision judicial, mientras que las areas del derecho caracterizadas por
una jurisprudencia y una doctrina judicial bien desarrolladas aparecen con mucha mas

frecuencia en los tribunales constitucionales. quejas.

Grisales-Aguirre & Figueroa-Vallejo (2022) en su investigacion tuvieron como

objetivo analizar el papel del aprendizaje automatico de datos en las revisiones



sistematicas de la literatura. Se aplico la técnica de Procesamiento de Lenguaje Natural
denominada modelado de topicos, a un conjunto de titulos y resumenes recopilados de la
base de datos Scopus. En una de sus conclusiones mencionan que el uso de la técnica LDA
permitid identificar los autores y revistas mas relevantes en lo referente a la revision de

literatura cientifica.

Murshed et al. (2023) en su investigacion tiene como objetivo examinar el estado
actual del arte en algoritmos STTM (Short Text Topic Modeling). Presenta un estudio
completo y una taxonomia de los algoritmos STTM para el modelado de tdpicos de textos
breves, llegando a la conclusidn que la revision de las técnicas de modelado de temas de
texto breve (STTM) abarco tres categorias amplias de métodos: basados en DMM, basados

en coocurrencias globales de palabras y basados en auto agregacion.

Lee etal. (2023), se plantearon como objetivo explorar los datos desde una
perspectiva de mineria de textos utilizando representaciones de codificador bidireccional
del tema de transformadores (BERTopic), una técnica de modelado de tdépicos de Ultima
generacion, arribaron a la conclusion que es apropiado aplicar datos de noticias y articulos
para comprender la conciencia publica y el interés académico. Ademas, ESG no recibid

atencion mediatica inmediatamente después de ser presentado por instituciones globales.

Dillan & Fudholi (2023) en su estudio tienen como objetivo desarrollar un software
independiente del idioma que agilice el proceso de identificacion de investigaciones de
vanguardia en diversos topicos académicos, utilizando latente de Dirichlet (LDA) vy
representaciones de codificador bidireccional de transformadores (BERT) para descubriry
etiquetar temas automaticamente, llegando a la conclusidn que el estudio demuestra que
la integracion de LDA, BERT y el método de etiquetado vy filtrado de tdpicos propuesto
produce una herramienta solida para el analisis de investigacion preliminar con alta

precision y relevancia.

Kherwa & Bansal (2020), en su investigacidon tuvieron como objetivo proponer

modelado de temas semantico N-Gram propuesto se compara con la colocacion de



asignacion de Dirichlet latente (coll-LDA) y la técnica de modelado de temas de Ultima
generacion mas apropiada. Los autores arribaron a la conclusion que la perplejidad mejora
drasticamente y se encontrd una mejora significativa en la puntuacion de coherencia
especificamente para conjuntos de datos de texto breves, como resefias de peliculas y

blogs politicos.

Qiang et al. (2022), en su investigacion tuvieron como objetivo realizar una revision
exhaustiva de varias técnicas de modelado de topicos de textos breves propuestas en la
literatura, llegando a las conclusiones que los modelos de topicos se clasifican en cuatro
categorias segun sus técnicas de modelado. Las técnicas de modelado son algebraicas,
difusas, probabilisticas y neuronales. Los diferentes modelos y categorias de modelos
tienen diferentes caracteristicas y coexisten para servir en diferentes contextos y en

diferentes caracteristicas de corpus.

Vayansky & Kumar (2020), tuvieron como objetivo presentar diferentes enfoques
de modelado de tdpicos capaces de abordar la correlacion entre topicos, los cambios de
temas a lo largo del tiempo, asi como la capacidad de manejar textos breves como los que
se encuentran en las redes sociales o datos de texto dispersos. También revisan
brevemente los algoritmos que se utilizan para optimizar e inferir parametros en el
modelado de tdpicos. Los autores llegaron a la conclusion de que el modelado de tépicos
es una herramienta analitica popular para evaluar datos. Se han desarrollado numerosos
métodos de modelado de temas que consideran muchos tipos de relacionesy restricciones
dentro de conjuntos de datos; sin embargo, estos métodos no se emplean con frecuencia.
En cambio, muchos investigadores gravitan hacia el analisis latente de Dirichlet, que,
aunque flexible y adaptable, no siempre es adecuado para modelar relaciones de datos mas

complejas.

Jelodar etal. (2019), tuvieron como objetivo descubrir el desarrollo de la
investigacion, las tendencias actuales y la estructura intelectual del modelado de temas.
En su investigacion presentan articulos altamente académicos (entre 2003 y 2016)

relacionados con el modelado de temas basado en LDA. Los autores arribaron a la



conclusion que los modelos de topicos tienen un papel importante en la informatica para
la mineria de textos. Los modelos de tdpicos no pueden comprender los medios y
conceptos de las palabras en documentos de texto para el modelado de temas. En cambio,
suponen que cualquier parte del texto se combina seleccionando palabras de probables

cestas de palabras donde cada cesta corresponde a un tema.

Abdelrazek etal. (2023), en su articulo tiene como objetivo analizar la amplia
variedad de modelos disponibles de cada categoria, destacamos las diferencias y
similitudes entre modelos y categorias de modelos utilizando una perspectiva unificada.
Los autores llegaron a la conclusion que ningun modelo logra los mejores resultados en
todos los criterios y se debe considerar cuatro aspectos clave de la naturaleza de una
aplicacion para ayudar a determinar qué modelo de tema utilizar. Evaluar un modelo

tematico es un desafio.

Por su parte Chauhan & Shah (2022), tuvieron como objetivo analizar los
antecedentes y avances de las técnicas de modelado de tdpicos asi como las técnicas de
implementacion y evaluacion de modelado de tdpicos. Los autores llegaron a la conclusion
que el modelado de topicos es una técnica poderosa en la mineria de texto para descubrir
relaciones entre datos y documentos de texto. Se aplica en campos como la ingenieria de

software, la ciencia politica, la medicina y la lingUistica.

Lange et al. ( 2021), tuvieron como objetivo analizar un corpus representativo de
obras de derecho sustantivo islamico desde los inicios de la jurisprudencia juridica islamica
hasta el periodo moderno temprano utilizando modelado de tépicos. De los resultados
obtenidos llegaron a la conclusidn de que se enfatizan en el derecho publico y el comercio,

y se muestran un gran interés en el derecho de herencia.

Rawat et al. (2022), en su investigacidon tuvieron como objetivo comprender el
corpus de sentencias legales relacionadas con casos bajo la Ley de Matrimonio Hindu de la

India. El estudio examind varios métodos para generar incrustaciones de oraciones a partir



de la sentencia. En una de las conclusiones se sostiene el poder del algoritmo BERTopic

para generar topicos importantes en documentos legales.

Silveira et al. (2021), se plantearon como objetivo proporcionar una vision general
de las oportunidades y limitaciones del modelado de topicos dentro de un contexto de
ciencias sociales, a través de un ejemplo de investigacidn concreto, que aplica el modelado
tematico a un corpus que consta de leyes hingaras de 1990 a 2018. La investigacion
concluye en el uso de BERTopic para construir modelos tematicos de documentos legales
para proporcionar informacidn sobre las leyes mencionadas en el documento. A partir de
una valoracion cualitativa, el enfoque revela temas coherentes con la tematica del

documento.

De Martino et al. (2022), tuvieron como objetivo proponer un método novedoso de
modelado de topico llamado PRILJ, que identifica regularidades de parrafos en sentencias
de casos legales. Los autores llegaron a la conclusion que el método propuesto permite

apoyar a los expertos legales durante la redaccion de documentos legales.

Dyevre (2021), tuvo como objetivo analizar una variedad de técnicas novedosas en
aprendizaje automatico y procesamiento del lenguaje natural como modelado de topicos
a gran escala de textos legales. Se llegd a la conclusion que la mineria de textos y el
procesamiento del lenguaje natural han avanzado mucho en los Ultimos afnos. Algunas de
estas técnicas estan en el centro de la tan publicitada “revolucion de la IA” y estan

impulsando el desarrollo de la tecnologia legal.
1.2.2 Nacionales

Halgekar etal. (2023), en su investigacion tuvieron como objetivo proponer un
enfoque Unico para agrupar estos documentos utilizando el algoritmo k-means en
incrustaciones de oraciones dimensionalmente reducidas generadas con el uso de
DistilBERT y UMAP. Los autores llegaron a la conclusion que el enfoque propuesto al
compararlos con enfoques de agrupacion y modelado de tdpicos de Ultima generacion, los

ha superado.



(Gamboa, 2019) en su investigacion tuvo como objetivo determinar temas
abordados por los distintos grupos de la clase politica peruana a través de los analisis de
contenidos por sus miembros en sus cuentas de Twitter. El autor llego a la conclusion que
las tres cuartas partes de los contenidos textuales se refieren a la gestion del Poder

Ejecutivo y Legislativo.
1.2.3. Locales

Rodriguez (2018) en su investigacion tuvo como objetivo visualizar la evolucion
tematica de corpus de documentos usando LDA. El autor llegd a la conclusion de que
usando la técnica LDA permitio visualizar de temas organizados por similitud de contenido

y temporal, la comparacion entre topicos.



Capitulo Il

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA



CAPITULO Il - PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
2.1. Identificacion del problema

En la era de la informacion, el acceso transparente y comprensible a los datos se ha
vuelto esencial para fomentar la participacion ciudadana y promover la rendicion de
cuentas en la gestidn publica. Aunque existen numerosas fuentes de informacion, la falta
de herramientas efectivas de analisis de datos puede obstaculizar la capacidad de la
ciudadania para comprender y aprovechar plenamente la informacion disponible (Dyevre,

2021).

En el dmbito de la gestion y analisis de documentos normativos, se ha evidenciado la
necesidad de desarrollar herramientas y metodologias eficientes para el modelado de
topicos (Rawat et al., 2022). Los documentos normativos, que incluyen leyes, reglamentos
y politicas, contienen informacion crucial para diversos sectores, pero su complejidad y
extension dificultan la identificacion y comprensidn de los tépicos especificos abordados

en ellos (Silveira et al., 2021).

La informacion gubernamental y publica del Gobierno Regional de Puno se encuentra
en su portal institucional (Gobierno Regional de Puno, 2024) a menudo se encuentra
formatos escaneados, dificultando su interpretacion y analisis por parte de la ciudadania.
La falta de acceso facil y visualizacion efectiva de esta informacion puede conducir a una
brecha en la participacidn ciudadana y limitar la capacidad de la sociedad para tomar

decisiones informadas.

Por otro lado, el modelado de toépicos es una de las técnicas mas poderosas de
procesamiento de lenguaje natural, el descubrimiento de datos latentes y la busqueda de
relaciones entre datos y documentos de texto. Los investigadores han publicado muchos
articulos en el campo del modelado de tépicosy los han aplicado en diversos campos, como
la ingenieria de software, las ciencias politicas, las ciencias médicas y linguisticas, etc.

(Jelodar et al., 2019).



En el ambito de la gestion y analisis de documentos normativos, se ha evidenciado la
necesidad de desarrollar herramientas y metodologias eficientes para el modelado de
topicos. Los documentos normativos, que incluyen leyes, reglamentos y politicas,
contienen informacion crucial para diversos sectores, pero su complejidad y extension

dificultan la identificacion y comprension de los tépicos especificos abordados en ellos.

En este contexto, la falta de aplicacion de técnicas de modelado de topicos puede
generar obstaculos en la interpretacion de la informacidn contenida en los documentos
normativos, limitando la capacidad de la ciudadania a acceder de forma precisa a los
contenidos relevantes, asi como la diversidad de temas tratados en estos documentos,
junto con la frecuente actualizacion y modificacion de las normativas, plantea la necesidad
para la propuesta de modelos que sean robustos y capaces de adaptarse a los cambios en

el tiempo.
2.2. Enunciados del problema
2.2.1. Problema general

o ¢Qué modelo de procesamiento de lenguaje natural obtiene una mayor
coherencia en la identificacion de tdpicos en el corpus de ordenanzas

regionales de 2010 a 2024 del Gobierno Regional de Puno?

2.2.2. Problemas especificos

o ¢Cémo se construye un corpus y como se realiza el pre procesamiento de las

ordenanzas regionales del 2010 al 2024 del Gobierno Regional de Puno?

o ¢Cuales son los algoritmos mas relevantes del procesamiento de lenguaje

natural utilizados para la identificacion de tépicos?

o ¢Cuales son los pasos clave en el proceso de disefio de un modelo de

identificacion de topicos en ordenanzas regionales?



o ¢Cudl es la coherencia de modelo de tdpicos aplicado a ordenanzas

regionales utilizando métricas de identificacion de topicos?

2.3. Justificacion

En la actualidad, el gobierno regional de Puno ha generado una gran
cantidad de ordenanzas regionales que son utilizados para informar a la poblacién
a través de su seccion transparencia del portal institucional(Gobierno Regional de
Puno, 2024) permitiendo que los ciudadanos, la sociedad civil y otros actores
interesados tengan acceso a la informacidn necesaria para evaluar su desempefio;
sin embargo esta informacion accesible y disponible, en especifico de las
ordenanzas regionales, que estd en documentos formales no permite la
comprension y analisis de la ciudadania y conocer en qué temas las autoridades

rinden cuentas por sus acciones y decisiones para el beneficio de la region de Puno.

La presente investigacion tiene el propdsito de encontrar un modelo de
analisis de topicos utilizando técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural con el
fin de proporcionar una comprension profunda y estructurada de los temas

abordados en la legislacion del Gobierno Regional de Puno.

El modelado de tdpicos en ordenanzas regionales puede contribuir
significativamente a la optimizacion de los procesos legales. Al identificar y
categorizar eficientemente los temas, se puede mejorar la velocidad y precision en
la busqueda de informacion relevante, tanto para los profesionales del derecho
como para los ciudadanos interesados. La organizacion de informacion contenida
en las ordenanzas regionales de manera clara y accesible, fomenta la transparencia
y la participacion ciudadana. Los ciudadanos y las organizaciones pueden
comprender mejor las leyes regionales, lo que fortalece la confianza en el sistema

legal y promueve la participacion activa en la vida democratica.



2.4. Objetivos
2.4.1. Objetivo general

o Determinar un modelo de identificacion de topicos en las ordenanzas
regionales emitidas por el Gobierno Regional de Puno que obtenga los
mejores resultados en la coherencia de topicos durante el periodo 2010-

2024.

2.4.2. Objetivos especificos

o Construir un corpus de las ordenanzas regionales emitidas por el Gobierno

Regional de Puno desde 2010 hasta 2024.

o Seleccionar algoritmos de identificacion de topicos adecuados que

permitan identificar topicos en las ordenanzas regionales.

o Disefiar el modelo de identificacion de tdpicos utilizando los algoritmos

seleccionados y el corpus de ordenanzas regionales.

° Evaluar la efectividad del modelo mediante métricas de identificacion de

topicos.
2.5. Hipotesis
2.5.1. Hipotesis general

o El modelo de identificacion de topicos seleccionado permite identificar con
mayor coherencia los topicos en ordenanzas regionales del 2010 al 2024 del

Gobierno Regional de Puno.

2.5.2. Hipdtesis especificias

. Las técnicas y herramientas NLP permiten construir un corpus de

ordenanzas regionales del 2010 al 2024 del Gobierno Regional de Puno.



Existen algoritmos de modelado de tdpicos relevantes que identifican los

topicos en ordenanzas regionales.

Los pasos seguidos de la metodologia KDD permiten disefiar el modelado

de identificacidn de topicos en ordenanzas regionales.

El modelo propuesto tiene una efectividad aceptable en la identificacion de

topicos en ordenanzas regionales.
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CAPITULO Il - MATERIALES Y METODOS

3.1. Lugar de estudio

La investigacion se realizd en la ciudad de Puno, ubicada a 3,820 metros sobre el nivel
del mar, donde se genero6 el corpus de ordenanzas regionales del periodo 2010 al 2024 del

Gobierno Regional de Puno.

3.2. Poblacion

La poblacidn estuvo compuesta por todas las ordenanzas regionales emitidas por el
Gobierno Regional de Puno en el periodo del mes de febrero del 2010 al mes de julio del
2024, el cual se detalla en la Tabla 2.

Tabla 2:
Cantidad de ordenanzas regionales emitiditas en el periodo 2010 al 2024 por el Gobierno Regional de Puno.

Ao Cantidad de ordenanzas regionales

2010 15
2011 18
2012 15
2013 23
2014 14
2015 9

2016 33
2017 11
2018 13
2019 12
2020 5

2021 13
2022 25
2023 32
2024 11
TOTAL 249

Fuente: (Gobierno Regional de Puno, 2024)

3.3. Muestra



El tipo de seleccion de la muestra es no probabilistico, debido a que la poblacion es
relativamente pequenay homogénea, es decir, los elementos son similares en términos de
caracteristicas relevantes para la investigacion(Gonzalez Mares, 2019), por lo que la
muestra estuvo constituida por toda la poblacion, es decir por un corpus de 249

documentos de ordenanzas regionales.

3.4. Método de investigacion

La presente investigacion corresponde a un enfoque cuantitativo, con un disefio no
experimental transversal, ya que se analiza las ordenanzas regionales emitidas por el

Gobierno Regional de Puno desde el 2010 al afio 2024.

3.5. Descripcion detallada de métodos por objetivos especificos

El proceso para determinar el modelo de identificacion de tdpicos para la
identificacion de topicos de ordenanzas regionales emitidas por el Gobierno Regional de
Puno es presentado en la Figura 5. Este proceso es una adaptacion del proceso de
descubrimiento de conocimiento en base de datos (KDD) y utilizado ampliamente por
autores diversos como (). Esta metodologia abarca cinco fases esenciales que permiten
extraer informacion valiosa de grandes volUmenes de datos, a los cuales se agregd una fase
previa, la fase de extraccion de datos, que es un paso crucial que implica la recoleccion de
datos de fuentes confiables; sequida de la sequnda fase que consiste el seleccionar los
datos relevantes para garantizar su calidad. El pre procesamiento de datos permite
preparar y limpiar los datos obtenidos en la fase anterior. La fase de transformacion de
datos, permite transformar y representar los datos en un formato adecuado para su
posterior analisis en la fase siguiente de mineria de datos; posteriormente, en la evaluacion
e interpretacion, se validan y entiendes patrones. Finalmente se obtiene un conocimiento

para su aplicacion den la toma de decisiones.
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Figura 5. Pasos del Proceso KDD.

3.5.1. Construccion del Corpus para la identificacion de topicos

En la construccion del corpus se realizé la recoleccion de datos mediante técnicas de
Web Scraping y OCR, que permitieron extraer los datos de ordenanzas regionales del sitio

Web del Gobierno Regional de Puno.

El proceso de extraccion de datos, se ilustra en la Figura 6, este proceso se realizo
utilizando la técnica de Web Scraping a través de la biblioteca BS4, que facilito la extraccion
de datos de documentos Web, permitiendo navegar por la estructura de un documento
HTML y descargar automaticamente todos los archivos PDF de las ordenanzas regionales
escaneadas publicadas entre 2010 y 2024.del sitio Web del Gobierno Regional de Puno a

través de un bot.

4T
O
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Goblerno Reglonal regionales
Puno Implementar el Ejecutar el
script Bot
BS54

Figura 6. Pasos de extraccion de datos mediante Web Scrapping.

En la Figura 7, se muestra la tarea de conversion de texto renderizado, los archivos
PDF obtenidos en el proceso anterior, en texto codificado, en formato texto, para ello se

utilizo Tesseract, que es un motor del reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR).



Figura 7. Conversidn de texto renderizado en texto codificado con OCR.
Texto en Imdigenes
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3.5.2. Procesamiento de datos
Los pasos cruciales para el procesamiento de texto son la tokenizacion, la eliminacion

de stop words y la lematizacidn son pasos cruciales en el procesamiento de texto.

. Tokenizacion, es el proceso de dividir el texto en unidades mas pequefas
llamadas tokens. Estos tokens pueden ser palabras, frases, oraciones u otros
elementos significativos. En el contexto de NLP, la tokenizacion

generalmente se refiere a dividir el texto en palabras.

o Eliminacion de stop words, los stop words son palabras comunes en un idioma
que generalmente no aportan mucho valor semantico y pueden eliminarse

para simplificar el procesamiento de texto.

o Lematizacion, lalematizacion es el proceso de reducir una palabra a su forma
base o lema. A diferencia de la stemming, que simplemente corta los sufijos,
la lematizacion tiene en cuenta el contexto y transforma las palabras en su

forma raiz gramaticalmente correcta.

. Vectorizacion, es el paso de convertir los tokens procesados en una
representacion numeérica que pueda ser utilizada por algoritmos de machine

learning. Los métodos utilizados fueron:

= Bolsade palabras (Bag of Words): Representa el texto como una coleccion
de palabras ignorando el orden.
= TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency): Pondera las

palabras segun su frecuencia en el documento y su rareza en el corpus.



= Embeddings de palabras: Utiliza técnicas como Word2Vec o GloVe para

representar palabras en un espacio vectorial continuo.

3.5.3. Modelo de identificacion de Topicos
Para la seleccion del modelo mas adecuado para la identificacion de topicos se realizd
la revision de la literatura de los algoritmos NLP utilizados en la identificacion de

topicos.

3.5.4. Evaluacion del modelo

La métrica seleccionada y ampliamente utilizada como, es la coherencia de topicos
basadas en palabras, cuyo objetivo es la interpretabilidad semantica de los temas
descubiertos (Hosseiny Marani & Baumer, 2024) . Esta métrica de coherencia como
la media de las medidas de co-ocurrencia para todos los pares de palabras en todos
los topicos. Cuanto mayor sea la métrica de coherencia, mas coherentes se

consideraran los tdpicos (RUdiger et al., 2022).

La coherencia se calcula como:

N k-1
coherence = Z sim(word,,word,)
k=2 1=1
Donde:
. word, y word;: Sonla k—ésimayl —

ésima palabra tematica generadas por un modelo de tdpicos.
= N:es el nimero de palabras tematicas de salida.

. sim(.,.): Es el coseno de similaridad de dos palabras
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CAPIiTULO IV - RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Resultados

Los resultados se presentan en relacion al desarrollo de los objetivos de la
investigacion y su respectiva discusion. En la seccidn 4.1.1. se presenta el corpus construido
de ordenanzas regionales emitidas por el Gobierno Regional de Puno desde 2010 a 2024.
En la seccion 4.1.2. se presenta la determinacidn de algoritmos de identificacion de topicos
adecuados para el analisis de ordenanzas regionales. En la seccion 4.1.3. se presenta el
disefo e implementacion del modelo de identificacion de topicos utilizando técnicas NLP.
En la seccion 4.1.4. se muestra el resultado de la evaluacion de la efectividad del modelo

mediante métricas.

4.1.1. Resultado conforme al primer objetivo especifico

La construccion del corpus de ordenanzas regionales emitidas por el Gobierno
Regional de Puno abarcé un periodo de 14 anos, desde 2010 hasta julio del 2024. A
continuacion, se detallan los resultados obtenidos:

a. Recopilacion y seleccion de documentos:

Serecolectarony digitalizaron un total de 249 documentos de ordenanzas regionales
emitidas durante el periodo indicado. Estos documentos fueron obtenidos a través de
fuentes oficiales, el Portal Institucional del Gobierno Regional de Puno.

Se recupero un total de 249 documentos escaneados en formato PDF de acuerdo a
los pasos de extraccion de datos mediante Web Scrapping. La herramienta BeautifulSoup
(bs4) fue fundamental para llevar a cabo el Web scraping de las ordenanzas regionales
desde el sitio web del Gobierno Regional de Puno.

El proceso que facilitdé fue en la extraccion de contenido HTML, que permitid la
extraccion de contenido HTML de las paginas Web que alojaban las ordenanzas regionales.
Al cargar el cédigo HTML en bsg, se pudo navegar y manipular facilmente la estructura de
la pagina, accediendo a elementos especificos como tablas, enlaces y bloques de texto
donde se encontraban las ordenanzas. Asi mismo, facilitd la navegacion vy filtrado de

etiquetas, con bsg, fue posible seleccionar y filtrar las etiquetas HTML que contenian la



informacion relevante, como <div>, <a>, <p>, y otras etiquetas de estructura, que fue
crucial para localizar y extraer los enlaces de descarga de las ordenanzas. También permitid
el manejo de datos anidados dentro de multiples capas de etiquetas a través de métodos
como find() y find_all() para navegar por estas estructuras anidadas y extraer datos de
manera precisa y eficiente. Finalmente se logré automatizar la extraccidn masiva de
ordenanzas desde diferentes secciones y afios del sitio web. Esto ahorro tiempo y redujo
errores en comparacion con la extraccion manual, permitiendo descargar en forma masiva
y automatica las 249 ordenanzas regionales de manera efectiva, como se ilustra en la

Figura 8.
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Figura 8. Documentos de Ordenanza Regional extraida en formato PDF.

En la Figura 9, se ilustra un ejemplo de documento PDF que contiene la informacion
escaneada de una ordenanza regional. En promedio cada ordenanza regional contiene 5

paginas.
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EL CONSEJO DEL DE PUNO.
VISTO:

En el Consejo Regional del Gobierno Regional Puno, en sesion
Extraordinaria llevada a cabo el dia_diecinueve de enero del dos mil doce,
sc ha debatido y aprobado la Ordenanza Regional siguiente,

Que, la Constitucion Politica del Estado considera que la
descentralizacion es una forma de izacio atica y
una politica permanente del Estado, de cardcter obligatorio, que tiene como
objetivo fundamental el desarrollo integral del pais; con este proposito se
ha otorgade a los Gobiernos ~Regi ia politica, y
administrativa en los asuntos de su competencia.

Que, de conformidad al articulo 13° de la Ley N° 27867 Ley Orgénica
de Gobiernos Regionales, ¢l Consejo Regional es el Grgano normativo y
fiscalizador del Gobierno Regional, de igual forma el articulo 15° literal a)
de la norma  sefalada, es atribucion del Conscjo Regional, aprobar,
modificar o derogar las normas que regulen o reglamenten los asuntos ¥
materia de su competencia y funciones del Gobierno Regional, y el articulo
37* literal a) indica que ¢! Consejo Regional dicta Ordenanzas y Acuerdos
Regionales.

Que, la Ley General del Profesorado, Ley N' 24029, con su
modificatoria Ley N° 25212 y su respectivo reglamento aprobado por
Decreto Supremo N 019- ED, sefalan, que los docentes tienen derecho de
percibir una bonificacion mensual por p on de clases y i6

al 30% de la ion Total, asi como la bonificacion
adicional por el desempefio del cargo y por la preparacion de documentos
de gestion equivalente al 5% de su remuneracion total (...},

Que, a la fecha se tiene varios procesos judiciales en giro interpuestos
por docentes que prueban y reclaman el cumplimiento de dicho derecho,
y respecto de estas demandas en forma referencial se ha valorado los
precedentes  del  Tribunal de  Servicio Civil, donde sc emiten fallos
reiterativos y uniformes cn atencién  del principio de especialidad,
entendido como “la preferencia aplicativa de la norma reguladora de una

Consejo Regional de Puno
ORDENANZA REGIONAL N° 001-2012-6RP-CRP

preparacion de documentos de gestion equivalente al 5% de su
remuneracién total, por lo que corresponde fijar los instrumentos legales
pertinentes para la viabilidad de dicho derecho.

En uso de las facultades conferidas por Ley N° 27867 Ley Organica de
Gobi i ysu Ley N° 27902.

ORDENA:

Articulo Primero.- RECOMENDAR, al ejecutivo del Gobierno Regional de
Puno, a disponer que la Procuraduria Publica Regional, previa evaluacion
de cada caso, promueva los tramites de ley ante el ejecutivo regional, a fin
de acogerse adecuadamente a las formas anticipadas de conclusion del

proceso ion judicial o
en las controversias judiciales surgidas en torno al pago de la bonificacion
especial por p ion de clases y io i al

30% de la remuneracién total, asi como la bonificacién adicional por el
desemperio del cargo y por la preparacion de documentos de gestion
qui al 5% de su on total.

Articulo Segundo.- ENCARGAR, al cjccutivo del Gobierno Regional de
Puno, la emisién de normas ias, a fin de i la
regulacion y aplicacién de las formas especiales de conclusion de los
procesos y otros, las cuales deberan ser emitidas dentro del plazo de 30
dias habiles de la entrada en vigencia de la presente ordenanza.

Articulo Tercero.- DELEGAR, al cjecutivo del Gobierno Regional de Puno,
la conformacion de una Comisién encargada de formular la propuesta
técnica - i en inacion con las idad; i
pertinentes del Pliego 458 del Gobierno Regional, que sirva de instrumento
para realizar las gestiones necesarias ante el Ministerio de Economia y
Finanzas para el financiamicnto del pago de lo dispuesto en el articulo
precedente.

Articulo Cuarto.- ENCOMENDAR, al cjccutivo del Gobierno Regional de
Puno, la i ion el procedimi i ivo, en inaci6

con las i ias cor i para el imicnto de los
de bonificacion especial por preparacion de clases y evaluacion, para
docentes que no hayan interpuesto demanda judicial, cuyo pago estara

1
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especie de cierto  genero®, debe preferirse la norma contenida en el
articulo 48 de la Ley N® 24029, lo que determinara que para el calculo de Ia
bonificacion especial mensual por preparacion de clases y evaluacion, se
aplique la remuneracién mensual total que el docente perciba y no la
remuneracion total permanente a la que hace referencia el articulo 9 del
D.S. 051-91-PCM.
Que el Tribunal C i se ha sobre la
de la icacion de la total para el
pago de otros beneficios, sobre los cuales la Ley N° 24029 establece
expresamente como base de cdlculo la remuneracion total del docente, tal
como expresa la Sentencia recaida en el Expediente N* 1367-2004-AA/TC,
fundamento cuarto: De acuerdo con los articulos 52 y 213 de la Ley N°
24029 y ¢l Decreto Supremo N° 019-90-ED, Reglamento de Ley del
el beneficio por el se otorga sobre la
base de remuneracioncs integras, con el mismo sentido se han
pronunciado las sentencias recaidas en los expedientes N 3534-2004-
AA/TC, fundamento primero, y cxpediente N 1847-2005-PA/TC
fundamento tercero.

Que, Informe Legal N° 20-2012-GR-PUNO/ORAJ, de fecha 13 de
enero del 2012, de Asesoria Juridica Gobierno Regional opina Por la
legalidad de la emision de una ordenanza regional y/o acuerdo de consejo
regional que autorice a la Procuraduria Publica Regional a conciliar o
transigir las controversias judiciales surgidas para el caso del calculo
del pago del BONESP, ¢ incluso otros beneficios derivados de la Ley del
Profesorado y su modificatoria. Y sc tenga en cuenta que dicha
autorizacién no implica que la Procuraduria Publica Regional dcba
acogerse a la conclusion anticipada del proceso en todas las demandas
contencioso administrativas interpuestas ante ¢l Poder Judicial, pues
tanto la iliaci o i6n deberan ser y decidi en
funcion a la naturaleza dc cada caso sometido a la autoridad
jurisdiccional, en virtud a que no necesariamente todas las peticiones se
sustentan en el mismo objeto y fundamento factico y juridico.

Que, de los considerandos descritos lineas arriba se puede colegir que

existen judiciales y que se

i al jento del derecho que tiene el
profesor de percibir una _bonificacién especial mensual por preparacion
de clases y i al 30% de su total, asi

como la bonificacion adicional por el desempeno del cargo y por la
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sujeta a la gestion de la disponibilidad presupuestaria, transferida por el
Ministerio de Economia y Finanzas.

Articulo Quinto.- DISPONER la publicacién de la presente Ordenanza
Regional en el Diario Oficial El Peruano, en estricto cumplimiento de lo
que dispone el articulo 42° de la Ley N° 27867, Ley Organica de Gobicrnos

i y el portal ico del Gobierno Regional de Puno, bajo
responsabilidad.

Comuniquese al sefior Presidente del Gobierno Regional de Puno
para su promulgacion.
En Puno alos dieginueve dias del mes de enero del afo dos mil doce.

MANDO SE PUBLIQUE, SE REGISTRE Y CUMPLA.
Dado en la Sede Central del Gobierno Regional de Puno, a los
0% dias del FesRiR0 del ano dos mil doce.

DRIGUEZ
/0 REGIONAL DE PUNC

Figura 9. Documento de Ordenanza Regional extraida en formato PDF.



b. Proceso de Extraccion de texto de documentos escaneados

En esta etapa se llevd a cabo la extraccion de informacion textual de los documentos
PDF escaneados para convertirlos a texto plano utilizando la herramienta Tesseract OCR
(Reconocimiento Optico de Caracteres) en el que se transformd los documentos
escaneados en formato digital editable y procesable para su posterior analisis en tareas de
procesamiento de texto. Este proceso es esencial para la digitalizacion de documentos en
formato fisico, facilitando la preservacion, analisis y manejo de informacion en el ambito
de la administracion publica. Este proceso incluyd las siguientes actividades:
b.1. Descripcion de los Documentos

Los documentos de origen consisten en ordenanzas regionales que fueron
digitalizados mediante escaneo, almacenandose en formato PDF. Dado que estos
documentos no contienen texto seleccionable, sino imagenes que representan el texto, se
requirio una herramienta de OCR para extraer el contenido textual. Tesseract OCR fue
seleccionada debido a su capacidad para manejar una variedad de fuentes y su soporte para
multiples idiomas, incluyendo el espaiiol, que es el idioma de los documentos analizados.
b.2. Configuracion y preparacion del Entorno

El proceso de extraccion comenzé con la configuracion del entorno de trabajo, donde
se instalo Tesseract OCR junto con sus librerias asociadas, Ademas, se descargaron los
datos de entrenamiento del idioma espafiol para optimizar la precision del OCR en

documentos escritos en este idioma, como se muestra en el siguiente codigo:

pip install PyMuPDF pytesseract Pillow
!sudo apt-get update
!sudo apt-get install -y
tesseract-ocr
tesseract-ocr-spa
'pip install pytesseract

os.environ['TESSDATA PREFIX'] = '/usr/share/tesseract-
ocr/4.00/tessdata/"

Codigo de instalacion y configuracion de Tesseract.



b.3. Carga y Conversion de PDF a Imagenes

Cada documento PDF fue procesado para extraer las imagenes de cada una de sus
paginas. Esto se realizo utilizando la libreria PyMuPDF, como se muestra en el cddigo
siguiente, que permitio la conversion de cada pagina del PDF en una imagen individual,

preservando la calidad original del escaneo.

import fitz # PyMuPDF
Import pytesseract
from PIL import Image

import io

Codigo de importar las librerias necesarias en especial PyMuPDF.

b.4. Aplicacion de OCR a las Imagenes

Una vez obtenidas las imagenes, se aplico Tesseract OCR a cada una para convertir el
contenido visual en texto plano. Tesseract fue configurado para identificar y procesar texto
en espanol, utilizando su modelo de idioma especifico para mejorar la precision en la
deteccidn de caracteres, especialmente en textos que contienen acentos y caracteres

especiales propios del idioma espanol.

def pdf_to_text(pdf_path, output_txt_path):

# Abre el archivo PDF

pdf_document = fitz.open(pdf_path)

# Variable para almacenar el texto extraido

full_text=""




for page_num in range(pdf_document.page_count):
#Extrae la pagina

page = pdf_document.load_page(page_num)

#Extrae la imagen de la pagina

pix = page.get_pixmap()

#Convierte la imagen a formato PIL

img = Image.open(io.ByteslO(pix.tobytes()))

#Usa pytesseract para realizar OCR en la imagen

text = pytesseract.image_to_string(img, lang='spa’)

# Agrega el texto extraido al resultado total

full_text += text + "\n"
# Escribe el texto extraido en un archivo de texto
with open(output_txt_path, "w", encoding="utf-8") as text_file:

text_file.write(full_text)

print(f"Texto extraido guardado en {output_txt_path}")

Codigo de la funcidn que convierte imagen a texto con Tesseract.

def process_multiple_pdfs(pdf_directory, output_directory):
# Crear el directorio de salida si no existe
if not os.path.exists(output_directory):

os.makedirs(output_directory)




# Iterar sobre todos los archivos PDF en el directorio dado
for pdf_filename in os.listdir(pdf_directory):
if pdf_filename.endswith(".pdf"):
pdf_path = os.path.join(pdf_directory, pdf_filename)

output_txt_path = os.path.join(output_directory,
pdf_filename.replace(".pdf", ".txt"))

pdf_to_text(pdf_path, output_txt_path)

Codigo de la funcidn que procesa la conversion en forma multiple.

b.5. Resultados de la extraccion

El proceso de extraccion logré convertir exitosamente el contenido de los
documentos PDF escaneados a texto plano. Los textos resultantes fueron adecuados para
su uso en analisis de NLP, como la identificacidn de tdpicos. A continuacidn, en la Figura 10
se ilustra el resultado de la extraccion, es decir las ordenanzas regionales en formato texto

(.txt).



_2011_ORDENANZA 1_2012_ORDENA
011_ORDENANZA B 003_2012_ORDENAN
| 2012_ORDENANZA 2011_ORDENANZA
2011_ORDENANZA 2011_ORDENA
, 2012_ORDENANZA 9_2012_ORDE!
2012_ORDENANZA [ 011_2011_ORDENA
[ 012.2012_ORDE}
012_ORDENAI
2011_ORDENA

B 019 2011 ORDENANZA

B 021.2011_

Figura 10. Documentos de Ordenanzas Regionales convertidos en formato texto.

En la Figura 11, se ilustra un ejemplo de documento texto que contiene la informacion en

texto plano de una ordenanza regional.



Consejo Regional de Puno
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ORDENANZA REGIONAL N* @@1-2012-GRP-CRP.

EL CONSEJO REGIONAL DEL GOBIERNO REGIONAL DE PUNO.

VTG especie de cierto genero®, debe preferirse la norma contenida en el

articulo 48 de la Ley N* 24829, lo que determinara que para el cdlculo de la
bonificacién especial mensual por preparacién de clases y evaluacién, se
aplique la remuneracién mensual total que el docente perciba y no la
remuneracién total permanente a la que hace referencia el articulo 9 del
D.S. 051-91-PCM.

En el Consejo Regional del Gobierno Regional Puno, en sesidn
Extraordinaria llevada a cabo el dia: diecinueve de enero del dos mil doce,
se ha debatido y aprobado la Ordenanza Regional siguiente, y;

CONSTDERANDO: Que el Tribunal Constitucional, se ha pronunciado sobre la

procedencia de la aplicacién de la remuneracién total permanente para el
pago de otros beneficios, sobre los cuales la Ley N 24829 establece
expresamente como base de cdlculo la remuneracidn total del docente, tal
como expresa la Sentencia recaida en el Expediente N® 1367-2004-AA/TC,
fundamento cuarto: De acuerdo con los articulos 52 y 213 de la Ley N*
24929 y el Decreto Supremo N* @19-90-ED, Reglamento de Ley del
Profesorado, el beneficio reclamade por el demandante sc otorga sobre la
base de remuneraciones integras, con el mismo sentido se han

pronunciado las sentencias recaidas en los expedientes N 3534-2884-
AA/TC, fundamento — primero, y expediente N 1847-2085-PA/TC

fundamento tercero.

Que, la Constitucidn Politica del Estado considera que la
descentralizacién es una forma de organizacién democrdtica y constituye

una politica permanente del Estado, de caridcter obligatorio, que tiene como
objetivo fundamental el desarrollo integral del pais; con este propdsito se
ha otorgado a los Gobiernos Regionales autonomia politica, econdmica y
administrativa en los asuntos de su competencia,

Que, de conformidad al articulo 13? de la Ley N* 27867 Ley Orgdnica

de Gobiernos Regionales, el Consejo Regional es el érganc normativo y
fiscalizador del Gobierno Regional, de igual forma el articulo 15* literal a)
de la norma sefialada, es atribucidn del Consejo Regional, aprobar,

modificar o derogar las normas que regulen o reglamenten los asuntos y Que, Informe Legal N* 20-2012-GR-PUNO/ORAJ, de fecha 13 de
materia de su competencia y funciones del Gobierno Regional, y el articulo

enero del 2812, de Asesoria Juridica Gobierno Regional opina — Por la
37 literal a) indica que el Consejo Regional dicta Ordenanzas y Acuerdos

legalidad de la emisién de una ordenanza regional y/o acuerdo de consejo
regional que autorice a la Procuraduria Publica Regional a conciliar o
transigir las controversias judiciales surgidas para el caso del cdlculo
del pago del BOMESP, e incluso otros beneficios derivados de la Ley del
Profesorado y su medificatoria. Y se tenga en cuenta que dicha
auterizacién no implica que la Procuraduria Publica Regional deba
acogerse a la conclusidn anticipada del proceso en todas las demandas
contencioso administrativas interpuestas ante el Poder Judicial, pues
Decreto Supremo N @19- ED, sefialan, que los docentes tienen derecho de tanto la conciliacién o transaccidn deberdn ser evaluadas y decididas en
percibir una bonificacién mensual por preparacidn de clases y evaluacidn, funcién a la naturaleza de cada caso sometido a la autoridad
equivalente al 38% de la Remuneracién Total, asi como la bonificacisn jurisdiccional, en virtud a que no necesariamente todas las peticiones se
adicional por el desempefio del cargo y por la preparacién de documentos sustentan en el mismo objeto y fundamento factico y juridico

de gestidén equivalente al 5% de su remuneracidn total (...

Regionales.

Que, la Ley General del Profesorado, Ley N” 240829, con su
modificatoria Ley N* 25212 y su respectivo reglamento aprobado por

Que, de los considerandos descritos lincas arriba se puede colegir que
Que, a la fecha se tiene varios procesos judiciales en giro interpuestos existen precedentes administrativos, judiciales y constitucionales que se
por docentes que prueban y reclaman el cumplimiento de dicho derecho, pronuncian favorablemente al reconocimiento del derecho que tiene el
y respecto de estas demandas en forma referencial se ha valorado los profesor de percibir una bonificacién especial mensual por preparacién
precedentes del Tribunal de Servicio Civil, donde se emiten fallos de clases y evaluacién equivalente al 30% de su remuneracidn total, asi
reiterativos y uniformes en atencidn del principio de especialidad, como la bonificacién adicional por el desempefio del cargo y por la
entendido como “la preferencia aplicativa de la norma reguladora de una

Consejo Regional de Puno Consejo Regional de Puno
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preparacisn de documentos de gestién equivalente al 5% de su

remuneracién total, por lo que corresponde fijar los instrumentos legales

pertinentes para la viabilidad de dicho derecho. sujeta a la gestion de la disponibilidad presupuestaria, transferida por el
:n uso de las facultades conferidas por Ley N* 27867 Ley Orgdnica de MinisteriofdelEconculapvainanzasy

Gobienno=RRezionale=}yicnlnod Siicatorijll ey Nagd 7902, Articulo Quinto. DISPONER la publicacién de la presente Ordenanza

Regional en el Diario Oficial E1 Peruano, en estricto cumplimiento de lo
‘ORDENA:

que dispone el articulo 42? de la Ley N* 27867, Ley Orgénica de Gobiernos
Articulo Primero.- RECOMENDAR, al ejecutivo del Gobierno Regional de

Puno, a disponer gue la Procuraduria Piblica Regional, previa evaluacién Regionales y el portal electrénico del Gobierno Regional de Puno, bajo
de cada caso, promueva los tramites de ley ante el ejecutivo regional, a fin lad.

de acogerse adecuadamente a las formas anticipadas de conclusién del
proceso (conciliacién, allanamiento, transaccidén judicial o desistimiento]
en las controversias judiciales surgidas en torno al pago de la bonificacién

: - 2 2 responsal
especial permanente por preparacién de clases y evaluacién equivalente al
30% de la remuneracidn total, asi como la bonificacién adicional por el
desempefio del cargo y por la preparacidn de documentos de gestién
equivalente al 5% de su remuneracién total. Comuniquese al sefior Presidente del Gebierno Regional de Puno
para su promulgacion.
Articulo Segundo.- ENCARGAR, 2l ejecutivo del Gobierno Regional de En Puno alos dic; opere dias del mes de enero del afio dos mil doce

Puno, la emisidén de normas complementarias, a fin de garantizar la

regulacién y aplicacidn de las formas especiales de conclusién de los

procesos y otros, las cuales deberan ser emitidas dentro del plazo de 38

dias habiles de la entrada en vigencia de la presente ordenanza.

T T e TR, T it Ao (R T 42 F, InE W S CSE
la conformacién de una Comisién encargada de formular la propuesta 07 dias del
técnica - financiera, en coordinacién con las unidades ejecutoras

pertinentes del Pliego 458 del Gobierno Regional, que sirva de instrumento

para realizar las gestiones necesarias ante el Ministerio de Economia y

Finanzas para el financiamiento del pago de lo dispuesto en el articulo

precedente.

Articulo Cuarto.- ENCOMENDAR, al ejecutivo del Gobierno Regional de

Puno, la implementacién gel procedimiento administrativo, en coordinacién
con las instancias correspondientes, para el reconocimiento de los derechos
de bonificacién especial por preparacién de clases y evaluacidn, para
docentes que no hayan interpuesto demanda judicial, cuyo pago estara

Figura 11. Documento de Ordenanza Regional extraida en formato texto.



c. Pre procesamiento del texto:

El pre procesamiento de los documentos en formato texto (.txt) correspondientes a
las ordenanzas regionales emitidas por el Gobierno Regional se realizd con el objetivo de
preparar los datos para un analisis posterior, como el modelado de topicos. A continuacion,

se describen las tareas clave del pre procesamiento y los resultados obtenidos.

c.1. Eliminacion de caracteres, numeros y signos de puntuacion
En esta tarea que eliminaron los caracteres especiales detallados en la Tabla 3

haciendo uso de Expresiones Regulares.

Tabla 3
Eliminacidn de caracteres y signos de puntuacion
Eliminacion Descripcion
Caracteres especiales Todos los caracteres especiales, tales

como simbolos (@, #, $, etc.)
Digitos Los digitos [0-9] y su secuencia.

Punto, puntos suspensivos, coma, punto y
coma, dos puntos), signos de exclamacion y
apertura de exclamacion en espaiol, signos
de interrogacion y apertura de interrogacion
en espaiol, comillas dobles, comillas
simples, paréntesis de apertura y cierre,
corchetes de apertura y cierre, llaves de
apertura y cierre, guion), guion largo, barra

Signos de puntuacion inclinada, etc.

Una vez que el texto fue normalizado, se procedio a la tokenizacidn, es decir, la
segmentacion del texto en unidades mas pequenas llamadas tokens. Este proceso permitio
la conversion de cada documento en una lista de palabras, facilitando asi el andlisis

detallado y la manipulacion del texto.



c.2. Eliminacion de texto irrelevante

En el contexto de laidentificacion de topicos mediante técnicas de procesamiento de
lenguaje natural (NLP), la eliminacidn de texto irrelevante es un paso fundamental para
mejorar la calidad y precision de los resultados. Durante el pre procesamiento, se elimina
el texto que no aporta valor semantico significativo, como encabezados, numeraciones,
fechas y cualquier otra informacion redundante que pueda distraer o distorsionar el
analisis. Este proceso permite depurar el corpus, centrandose en las palabras y frases que
realmente contribuyen a la formacion de topicos coherentes y representativos. Como
resultado, se observd una mejora en la coherencia de los topicos generados, ya que se
redujo el ruido y se potencid la identificacion de patrones tematicos mas claros y relevantes
dentro del conjunto de datos.

Se aplicd expresiones regulares para eliminar segmentos especificos del texto, como
parrafos introductorios repetitivos o clausulas legales estandar, contribuyd
significativamente a la limpieza del corpus. Esto no solo optimizé el tiempo de
procesamiento y analisis, sino que también permitid un enfoque mas directo en el
contenido sustantivo de los documentos. La eliminacion de este tipo de texto irrelevante
resultd en tdpicos mas precisos y detallados, lo que mejoro la interpretacion y la utilidad
practica de los modelos de identificacion de topicos, especialmente en documentos
oficiales o legales, donde la relevancia semantica es clave para un analisis efectivo.

En documentos legales, como es el caso de las ordenanzas regionales, se evidencia
que el cuerpo relevante del texto siga a encabezados, introducciones, o consideraciones
preliminares. La palabra "Ordena:" suele marcar el inicio de las disposiciones principales
del documento, y por lo tanto, se considera el punto de interés a partir del cual se desea

conservar el texto, que se ilustra la Figura 12:
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especie de cierto generc™, debe preferirse la norma contenida en el
articulo 48 de la Ley N* 24820, lo que determinara que para el calculo de la
boniticacion especial mensual por preparacicn de clases y evaluacicn, se
aplique la resuneracion mensual total que el docerte perciba y no la
resuneracicn total persanente a la que hace referencia el articulc o del
D.5. 851-91-PCH.

Que el Tribunal Constitucicnal, se ha pronunciado scbre la

procedencia de la aplicacion de la remuneracion total permenente para el
pago de otros beneficics, scbre los cuales la Ley WY 24820 establece
expresamente como base de cdlculo la remuneracidn total del docemte, tal
como expresa la Sermtencia recaida en el Expedierte W* 1357-2884-88/TC,
Fundamento cuarto: De acuerdo con los articulos 52 y 213 de la Ley N°
24870 y el Decreto Suprems N* 219-928-ED, Reglamento de Ley del
profesorade, el beneficic reclamado por el demandarmte sc otorga scbre la
base de resuneraciones inmtegras, con el mi=me sentido se han
pronunciado las sermtencias recaidas en los expedientes N 3534-2084-
anfTC, fundamento — primerc, y expedierte N 1B347-2885-Pa/TC

FTundamento tercerc.

Que, Informe Legal N* 28-2812-GR-PUNDYORAD, de fecha 13 de

enerc del 2812, de Asesoria Juridica Gobierno Regional opina — Por la
legalidad de la emisicn de una ordenanza regicnal yfo acuerdo de consejo
regional que auvtorice a la Procuraduria Publica Regional a conciliar o
transigir las comtroversias judiciales surgidas para el caso del calculo
del pago del BOMESP, e inclusc otros beneficiocs derivados de la Ley del
Profesorade y su modificatoria. ¥ se tenga en cuenta gue dicha
autorizacicn no implica gue la Procuraduria Publica Regicnal deba
acoperse a la conclusidn anticipada del proceso en todas las demandas
comtenciose administrativas interpuestas anmte el Poder Judicial, pues
tamto la conciliacion o transaccicn deberdn ser evaluadas y decididas en
funcién a la naturaleza de cada casc sometido a la autoridad
jurisdiccicnal, en virtud a que no necesariamente todas las peticicnes se
sustertan en el mism cbjeto y fundamemto factico y juridico.

Que, de los considerandos descritos lincas arriba se puede colegir gue
existen precedentes administrativeos, judiciales y constitucicnales que se
pronuncian Tavorablemente al reconocimiento del derecho gque tiene el
profesor de percibir una bonificacicn especial mensual por preparacicn

de clases y evaluacion eguivalemte al 38% de su resmuneracicn total, asi
como la bonificacidn adicicnal por el desempefic del carsoc v por la
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preparacion de documentos de pestidn equivalente al 5% de su
remuneracicn total, por lo que corresponde Tijar los instrumerntos legales
pertinerntes para la viabilidad de dicho derecho.

:n uso de las facultades comferidas por Ley W* 278657 Ley Organica de
Gobiernos Regionales y su modificatoria Ley N 27082,

K

Articulo Primerc.- RECCMEMDAR, al ejecutivo del Gobierno Regional de

Punc, a disponer gque la Procuraduria Publica Regicnal, previa evaluacicn

de cada caso, promueva los tramites de ley amte el ejecutive regicnal, a fin
de acoserse adecuadamente a las formes anticipadas de conclusicn del
proceso (conciliacicn, allanamderto, transaccion judicial o desistimierto]
en las comtroversias judiciales surgidas en torno al pago de la bonificacicn
especial persanente por preparacicn de clases y evaluacidn equivalente al
3% de la resuneracicn total, asi como la bonificacidn adicicnal por el
desempenc del cargo y por la preparacicn de documentos de gesticn
equivalerte al 5% de su remuneracion total.

articulo Segundo.- EMCARGAR, al ejecutivo del Gobiernoc Regicnal de

Punc, la emisicn de normes complemertarias, a fin de geramtizar la
regulacion y aplicacicn de las formes especiales de conclusidn de los
procesocs ¥ otros, las cuales deberan ser emitidas dermtro del plazo de 38
dias habiles de la ermtrada en vigencia de la presente ordenanza.

articulo Tercerc.- DELEGAR, al ejecutivo del Gobiernc Regional de Punc,

la comformecicn de una Comisicn encargada de formular la propuesta
técnica - financiera, en coordinacicn con las unidades ejecutoras
pertinerntes del Pliego 458 del Gobiernoc Regicnal, gque sirva de instrumerto
para realizar las gestiocnes necesarias ante el Ministeric de Economda y
Finanzas para el financiamiernto del pago de lo dispuesto en el articulo
precedente.

articulo Cuartoc.- ENCOMEMDAR, al ejecutivo del Gobierno Regicnal de

Punc, la implemerntacicn gel procedimiento administrativo, en coordinacicn
con las instancias correspendientes, para el reconocimdernto de los derechos
de bonificacidn especial por preparacicn de clases y evaluacion, para
docerrtes gque no hayan inmterpuesto desenda judicial, cuyo pago estara

Figura 12. Seccion de interés en el documento de ordenanza regional.



c.3. Eliminacion de stopwords y personalizacion de stopwords

En el proceso de pre procesamiento de texto para el analisis de topicos, la eliminacion
de stopwords juega un papel crucial al reducir el ruido en los datos textuales. Se aplicé un
filtro para eliminar las stopwords estandar en espafiol, tales como preposiciones,
conjunciones, entre otras, que son comuUnmente utilizadas, pero no aportan significado

contextual en el analisis, en la Tabla 4 se presenta éstos.

Tabla 4
Stopword considerados para su eliminacidn
Stopwords Palabras
Preposiciones en espafol a, ante, bajo, con, contra, de,

desde, en, entre, hacia, hasta, para,
por, segun, sin, sobre, tras.
Conjunciones en espanol Yy, €, ni, 0, U, pero, sino, mas,

aunque

Al eliminar estas palabras, se logra que el corpus se concentre en términos mas
significativos que realmente contribuyen a la identificacion de patrones y topicos dentro
del texto. Como resultado de este proceso, el texto pre procesado se vuelve mas limpioy
enfocado, lo que facilita un analisis mas preciso y eficiente en etapas posteriores del
modelado de topicos.

Ademas, la eliminacion de stopwords personalizadas, adaptadas al contexto especifico
del corpus, mejora aun mas la calidad del texto para su analisis. En algunos casos, términos
que no son generalmente considerados stopwords pueden repetirse frecuentemente en un
corpus especifico y no aportar valor al analisis; por ejemplo, nombres de lugares o términos
técnicos que no son relevantes para la extraccion de topicos. Al eliminar estas stopwords
personalizadas, se logra una mayor precision en la identificacion de los temas mas
relevantes, lo que contribuye a obtener resultados mas coherentes y representativos en el

modelado de topicos.



Ademas, se incluyeron stopwords personalizadas especificas para el contexto de las
ordenanzas regionales, que se obtuvieron en retroalimentacion al modelo, las cuales se
consideran irrelevantes para el objetivo del analisis de topicos, éstos se presentan en la
Tabla s.

Tabla 5
Stopword personalizados a ordenanzas regional

Stopwords Palabras

Ordenanza, comision, gobierno,
regional, ley, puno, puno, comision,
articulo, capitulo sesion, ordinaria,

Stopwords personalizados  extraordinaria, constitucion,
reglamento, norma, codigo,
conforme, ejecutar, juridico,
vigente,

La eliminacion de estas palabras permitio una mayor precision en la identificacion de

los temas relevantes.

¢.4 Lematizacion

Finalmente, se realizé la lematizacion del texto, que consistid en reducir cada palabra
a su forma base o lema. Por ejemplo, "implementacion" se redujo a "implementar",
n H n n ol H H H H
cumpliendo" a "cumplir", entre otros. Este paso fue crucial para normalizar las variaciones
morfoldgicas de las palabras, asegurando que términos con significados similares fueran
tratados como equivalentes durante el analisis.

En la Figura 13 se muestra un ejemplo obtenido del resultado de este pre

procesamiento:



visto sesidn extraordinario llewvada cabo diecinuewve enero mil
debatir aprobar considerar constitucidn politico descentralizacidn
forma organizacidn democratico constituir politica permanente
caracter obligatorio objetivo fundamental desarrollo integral pais
propdsito otorgar gobierno regional autonomia politico econdmico
administrativo asunto competencia conformidad n organico
gobierno regional drgano normativo fiscalizador formar literal
norma sefialado atribucidén aprobar modificar derogar norma regular
reglamenten asunto materia competencia funcidn literal indicar
dictar brdenanza acuerdo regional general profesorado n
modificatoria n respective reglamente aprobado decreto supremo n
ed sefialar docente derecho percibir bonificacidn mensual preparacidn
clase evaluacidn equivalente remuneracidn bonificacidn adicional
desempefic cargo preparacidn documento gestidn equivalente
remuneracidn fecha proceso judicial giro interpuesto docente probar
reclamar cumplimiento derecho demanda forma referencial wvalorar
precedente tribunal serwvicio ciwvil emitir fallo reiterativo uniforme
atencidn principio especialidad entendido preferencia aplicativo
norma regulador n grp crp especie genero preferir &l norma
contenido articulo determinar cdlculo bonificacidnm especial mensual
preparacion clase evaluacidn aplicar remuneracidn mensual docente
percir remuneracidén permanente referencia d s pcm tribunal
constitucional pronunciar procedencia aplicacidn remuneracidn
permanente pago beneficio n establecer expresamente base calculo
remuneracidn docente expresar sentencia recaido expediente n aa
tc fundamento cuarto articulo decreto supremo n ed reglamento
profesorado beneficico reclamado demandante sc otorgar base
remuneracidn integra sentido pronunciar sentencia recaida expediente
fundamento expediente n pa tc fundamento informir legal fecha
enero asesoria juridico opinar legalidad emisidn autorizar
procuraduria publicar conciliar transigir controversia judicial
surgido caso calculo pago bonesp beneficio derivado profesorado
modificatoria dicheo autorizacidn implicar procuraduria publicar

Figura 13. Documento de ordenanza regional pre procesado.

4.1.2 Resultado conforme al segundo objetivo especifico

La revision de la literatura sobre algoritmos de procesamiento de lenguaje natural

para la identificacion de topicos en ordenanzas regionales, permitié determinar los

modelos mas adecuados para la presente investigacion, considerando para ello los

resultados de evaluacion obtenidos a nivel de desempefio y frecuencia de uso. La Tabla 5

presenta los autores con el detalle de las técnicas utilizadas y las métricas aplicadas para

su evaluacion.



Segun la Tabla 5, los modelos de identificacion de topicos mas empleados son LDA 'y
BERTopic, debido a sus enfoques efectivos para descomponer grandes volUmenes de texto
en temas significativos. LDA, uno de los métodos mas tradicionales, utiliza un enfoque
probabilistico para inferir la estructura subyacente de los documentos, lo que permite
identificar y analizar los topicos con una base solida en teoria estadistica. Por otro lado,
BERTopic representa una evolucion moderna al aprovechar embeddings contextuales
generados por modelos de lenguaje pre entrenados, como BERT, para capturar
significados semanticos mas ricos y complejos. Por lo tanto, en la investigacion se
considerd a estos dos modelos.

Asi mismo la métrica de evaluacion de modelos de identificacion de topicos en la

métrica de la Coherencia, que fue considerada para evaluar el modelo propuesto.

Tabla 6

Técnicas de NLP y métricas aplicadas para identificacion de tdpicos en documentos
normativos

N° Referencia Fuente Técnica Meétricas
NLP

Coherencia Perpl Difere
De téopicos ejidad nciaci

on de
topico
S
1 (Lange et al., 2021) SJR X
LDA
2 (Dyevre et al., 2021) IEE X
Xplore LDA
3 (Lee et al., 2023) Science  BERTopic X X
Direct
4 (Mazumder & Barui, Science LDA X
2021) Direct
5 (Mifrah & Benlahmar, IEE LSA X

2022) Xplore



6 (Zankadi et al., 2023) IEE HDP X
Xplore
7 (Dillan & Fudholi, SJR BERTopic X X
2023)
8  (Pedregosaetal., 2011) SJR BERTopic X
9 (Jelodar et al., 2019) Science LDA X
Direct
10 (Fahlevvi & SN, 2022)  Science LDA X
Direct
11 (Wang et al., 2023) SJR BERTopic X
12 (Lee et al., 2023) SJIR LDA X X

4.1.3 Resultado conforme al tercer objetivo especifico

Al disefiar e implementar un modelo de analisis de topicos utilizando los algoritmos
seleccionados (LDA y BERTopic) y el corpus de ordenanzas regionales, los resultados
esperados incluirian la identificacion de topicos relevantes, la distribucion de tdpicos en

documentos, la visualizacion de los topicos y la comparacion de los modelos.

a. Diseio e Implementacion del modelo de topicos LDA
Se eligio Latent Dirichlet Allocation (LDA) como el modelo para la identificacion de
topicos debido a su capacidad para descubrir patrones latentes en grandes volUmenes de

texto.

a.1. Entrenamiento del Modelo

El modelo LDA fue entrenado utilizando las ordenanzas pre procesadas. Para esto,
se empled la biblioteca Gensim en Python, que es ampliamente utilizada para la
implementacion de modelos LDA.

Como resultado del modelo se ilustra cada topico representado por un conjunto de
palabras con alta probabilidad de aparicion conjunta en los documentos. Para facilitar la

interpretacion, se utilizaron herramientas como pyLDAvis para visualizar la distribucion de



topicos y palabras clave en los documentos, ayudando a identificar las areas de enfoque
del gobierno regional.

En la Figura 14, se puede apreciar 5 topicos visibles y 3 topicos dominantes. En el
topico 1, se visualiza que un conjunto especifico de palabras aparece con alta frecuencia
dentro de las ordenanzas regionales, algunas de estas palabras asociadas son: desarrollo,

organico, econdmico, social, mujer; que refleja ordenanzas regionales que abordan

aspectos relacionado con el desarrollo social.
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Figura 14. Topico 1 del resultado del modelo LDA

En la Figura 15, se visualiza el topico 2, caracterizado por un conjunto especifico de
palabras que aparecen con alta frecuencia dentro de las ordenanzas regionales, algunas de
estas palabras asociadas son: proyecto, promover, presupuesto, programa y econdmico;
que refleja ordenanzas regionales que abordan aspectos relacionado con el desarrollo
econdmico, que es un tema central en las ordenanzas regionales de Puno, reflejando las

politicas y estrategias que guian el crecimiento econdémico regional.
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Figura 15. Topico 2 del resultado del modelo LDA.

En la Figura 16, se visualiza el topico 3, conformado por un conjunto especifico de
palabras que aparecen con alta frecuencia dentro de las ordenanzas regionales, algunas de
estas palabras asociadas son: publico, ambiental, derecho, recurso y persona; que refleja
ordenanzas regionales que abordan aspectos relacionado con el medio ambiente, que es
un tema relevante en las ordenanzas regionales de Puno, se centra en las politicas y

regulaciones relacionadas con la proteccion del medio ambiente y la gestion sostenible de

los recursos naturales en la region de Puno.

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 3 (20.1% of tokens)

Interiopic Distance Map (via multidimensional scaling)
800 1.000 1.200 1.400 1.600

Pz

Marginal topic distriution

Figura 16. Tdpico 3 del resultado del modelo LDA



En la Figura 17, se ilustra el topico 4, representado por un conjunto especifico de
palabras que aparecen con mayor frecuencia dentro de las ordenanzas regionales, algunas
de estas palabras asociadas son: caso, mujer, adolescente, violencia y delito. Este topico
refleja el creciente enfoque de las politicas regionales en la proteccion de los derechos
humanos, la igualdad de género y la atencidn a casos de violencia doméstica, agresiones

sexuales y delitos relacionados.

Infertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 4 (3.1% of tokens)

Figura 17. Topico 4 del resultado del modelo LDA

En la Figura 18, se visualiza el topico 5, caracterizado por un conjunto especifico de
palabras que aparecen con frecuencia dentro de las ordenanzas regionales, algunas de
estas palabras asociadas son: hidrocarburo, minero, control, ambiental y maquinaria
pesada. Este topico se centra en las ordenanzas regionales que abordan la regulacion y el
control de las actividades extractivas de hidrocarburos y minerales, buscando regular las
actividades extractivas de hidrocarburos y minerales, enfocandose especialmente en su

impacto ambiental y en el uso de maquinaria pesada durante los procesos de extraccion.
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Figura 18. Topico 5 del resultado del modelo LDA

a.2. Distribucion de Tépicos en Documentos

Se obtuvo las distribuciones de los topicos en cada documento del corpus. Esto
permitid entender la prevalencia de cada topico en diferentes ordenanzas y como se
distribuyen los topicos a lo largo del corpus.

Tabla 7
Topicos identificados con el modelo LDA

N°de Topicos Palabras clave del topico Nimero de
tépico dominantes documentos
0 14 “desarrollo”, “organico”, 106
“econdmico”, “social”, “mujer”
1 25 “proyecto”, “promover”,
“presupuesto”, “programa’ y 114
“economico”
2 23 “publico”, “ambiental”,
“derecho”, “recurso” y 16
“persona”
3 5 “caso”, “mujer”, “adolescente”,

“violencia” y “delito”.



4 3 “hidrocarburo”, “minero”,
“control”, “ambiental” y 4

“maquinaria pesada”

b. Disefio e Implementacion del modelo de topicos BERTopic

El disefio e implementacion del modelo BERTopic para la identificacion de tépicos en
ordenanzas regionales de la region de Puno comenzo con los textos pre procesados, que
fueron vectorizados utilizando modelos de transformadores, como BERT, que capturan las
relaciones contextuales y semanticas entre las palabras. Estos embeddings contextuales
fueron luego reducidos dimensionalmente usando técnicas como UMAP para facilitar la
agrupacion de temas.

Una vez obtenidos los embeddings, se utilizdé HDBSCAN para agrupar los
documentos en tépicos basados en la similitud de sus representaciones vectoriales. Cada
clUster representaba un topico especifico, y los términos mas representativos de cada

cluster fueron extraidos para identificar y nombrar los topicos.

Topic -1

L T g T T T T T T

Topic -1 Topic-1 TopicO TopicO Topicl Topic2 Topic2 Topic4 Topic6

Figura 19. Visualizacion de topicos como resultado del modelo BERTopic.



El analisis de las ordenanzas regionales de la region de Puno mediante el modelo

BERTopic reveld una serie de topicos clave, que se presentan en la Tabla 8, que reflejan las

principales areas de enfoque y preocupacion del gobierno regional durante el periodo

analizado.

Tabla 8

Topicos identificados con el modelo BERTopic

Topico Cantidad Todpico Representacion

76 Transporte  "carretera", "vialidad", "construccion"
y "mantenimiento

13 Cultura escuela", "capacitacion", "proyecto
educativo" y "cultura

36 Salud "salud", "hospital", "atencion médica"
y "seguridad social"

34 Presupuesto “Produccion”,”desarrollo”,”economia”

14 Ambiental  “Riesgo”, “desastre”. “Prevencion”,

“seguridad”, “forestacion”

A continuacion, se detallan los principales topicos identificados con ambos modelos

de topicos LDA y BERTopic:

1.

Transporte: Este tdpico abarcé un conjunto significativo de documentos relacionados
con la planificacion, construccion y mantenimiento de infraestructuras viales, puentes,
y redes de transporte publico. Las ordenanzas dentro de este topico frecuentemente
mencionaron  términos como  "carretera", ‘'vialidad", "construccion" 'y
"mantenimiento"”, indicando un enfoque continuo en mejorar la conectividad y la
infraestructura fisica en la region.

Cultura: Otro tdpico destacado estuvo relacionado con la promocion de la educacion
y el fortalecimiento de la cultura local. Los documentos agrupados bajo este tema
discutieron la implementacion de programas educativos, la construccidon de centros

educativos, y la preservacion de tradiciones culturales. Palabras clave como "escuela",



"capacitacion", "proyecto educativo" y "cultura" fueron recurrentes, reflejando un
compromiso por parte de las autoridades regionales en mejorar la calidad educativa y
preservar la identidad cultural de Puno.

3. Salud: Untopico crucial identificado por BERTopic estuvo centrado en la salud publica
y el bienestar social. Las ordenanzas en este grupo trataron temas como la
construccion y equipamiento de centros de salud, campanas de vacunacion, y
programas de asistencia social para poblaciones vulnerables. Este tdpico incluyd
términos como "salud", "hospital", "atencion médica"y "sequridad social", subrayando
las prioridades en la provision de servicios de salud y el apoyo a las comunidades mas
necesitadas.

4. Medio Ambiente: Las preocupaciones ambientales y la sostenibilidad también
surgieron como un topico relevante. Documentos en este grupo abordaron la
proteccion de recursos naturales, la gestion de residuos, y la promocidn de practicas
sostenibles. Palabras como "medio ambiente", "gestion de residuos", "recursos
naturales" y "sostenibilidad" fueron prominentes, indicando esfuerzos legislativos
dirigidos a la preservacion del entorno natural de la region de Puno.

5. Desarrollo, Finalmente, el analisis identifico un topico centrado en el desarrollo
econdmico y la promocion de actividades productivas. Las ordenanzas relacionadas
con este topico incluyeron incentivos para el desarrollo de la agricultura, la promocion
del turismo, y el apoyo a pequenas y medianas empresas. Términos clave como
"economia", "turismo", "agricultura" y "emprendimiento" destacaron la orientacion
del gobierno regional hacia el fortalecimiento de la economia local y la diversificacion
de las fuentes de ingresos.

Estos resultados proporcionan una vision integral de las areas prioritarias en las
ordenanzas regionales de la region de Puno, permitiendo a los investigadores y tomadores
de decisiones identificar tendencias y areas de mejora en la gestidn regional. El uso de
BERTopic y LDA ha facilitado la extraccion de estos topicos de manera precisa y eficiente,
ofreciendo un recurso valioso para futuros analisis y planificaciones estratégicas en la

region.



4.1.4 Resultado conforme al cuarto objetivo especifico

Se evaluo el modelo utilizando métricas de coherencia, perplejidad y diferenciacion
de topico, esto de acuerdo a la revision de la literatura en la Tabla 6: Técnicas de NLP y
métricas aplicadas para identificacion de tdpicos en documentos normativos.

Los tdpicos fueron analizados para asegurar que tuvieran sentido en el contexto de
las ordenanzas regionales de la region

En la Tabla g, se presenta el cuadro comparativo entre los resultados obtenidos por
LDA y BERTopic, evaluando la coherencia, diferenciacion de topico y la perplejidad de los
topicos identificados por cada modelo.
Tabla 9
Comparacion de los modelos LDA y BERTopic

Modelo Métrica de Diferenciacion Métrica de
Coherencia  De topicos perplejidad

LDA 0.57 0.43 250

BERTopic 0.67 0.61 120

La evaluacion de los modelos LDA y BERTopic en la identificacion de topicos del
Gobierno Regional de Puno muestra diferencias significativas en su rendimiento. Para
LDA, la métrica de coherencia se sitUa en 0.57, lo que indica una moderada relacion entre
las palabras dentro de los tdpicos generados. La diferenciacion de tdpicos es de 0.43,
sugiriendo que los temas presentan una considerable superposicion, lo que dificulta su
interpretacion. Ademas, una perplejidad de 250 sugiere que el modelo tiene dificultades
para predecir los datos, lo que indica que no captura adecuadamente la estructura de los
documentos.

Por otro lado, BERTopic muestra un mejor desempeiio en todas las métricas
evaluadas. Con una coherencia de 0.67, los tdpicos generados son mas significativos y
faciles de interpretar. La diferenciacion de topicos alcanza un valor de 0.61, lo que significa
que los temas son mas claros y bien definidos. Finalmente, la perplejidad de 120 indica que

BERTopic logra un mejor ajuste a los datos, capturando de manera mas efectiva la



complejidad de los documentos. En conjunto, estos resultados sugieren que BERTopic es
la opcion preferible para la identificacion de topicos en este contexto.

Por tanto, la evaluacidn comparativa de los modelos LDA y BERTopic en la
identificacion de topicos del Gobierno Regional de Puno revela que BERTopic superaa LDA
en términos de coherencia, diferenciacion de topicos y perplejidad. Mientras que LDA
presenta métricas que indican un ajuste deficiente y una alta superposicion de temas,
BERTopic demuestra una mayor claridad y significado en los topicos generados, lo que lo
convierte en la opcion mas efectiva para este tipo de analisis. Estos hallazgos sugieren que,
para la identificacion de topicos en documentos complejos, BERTopic es preferible,
proporcionando resultados mas interpretables y relevantes.

Al evaluar el modelo de identificacion de tépicos BERTopic, la métrica de coherencia
se elige como criterio principal debido a su enfoque en la calidad semantica de los tépicos
generados. La coherencia mide la relacion entre las palabras que componen un tépico, lo
que permite asegurar que estos reflejan conceptos claros y significativos. Esta métrica es
crucial en contextos donde la interpretabilidad y la relevancia de los topicos son
fundamentales, ya que tdpicos coherentes facilitan la comprension y aplicacion practica de
los resultados.

Por otro lado, aunque la perplejidad y la diferenciacion de topicos son métricas Utiles,
no capturan de manera efectiva la calidad semantica de los temas. La perplejidad se centra
en el ajuste del modelo a los datos, lo que puede no reflejar la interpretabilidad de los
topicos. Asimismo, la diferenciacion de topicos mide la separacion entre ellos, pero no
garantiza que cada tdpico sea cohesivo y significativo. En resumen, la métrica de
coherencia proporciona una evaluacion mas directa de la utilidad y claridad de los tépicos

generados por BERTopic, lo que la convierte en la opcidn mas adecuada para este analisis.



4.1.5 Prueba de Hipotesis
La prueba de hipotesis del modelo de identificacion de topicos en ordenanzas
regionales del gobierno regional de puno de 2010 a 2024 utilizando técnicas de
procesamiento de lenguaje natural, se planteo de la siguiente manera:
A. Estadistico t
La formula para el valor t en una prueba para muestras emparejadas es:
P XK
s/\n

B. Nivel de significancia

Para comprobar la prueba de hipotesis, se considerd un nivel de significancia de 0,05 0
5% de error:

X=0.05=5%

Se utilizo la distribucion t-Student para el area de una cola en relacion al grado de
libertad GL, n—1 =2, done n es el nUmero de especies, por lo tanto, el valor de to es:

tx = too5=2.92
C. Respecto al modelo LDA

Hy: El modelo de identificacion de topicos basados en LDA no obtiene los mejores
resultados de coherencia en la identificacion de topicos de las ordenanzas regionales
emitidas del 2010 al 2024 por el Gobierno Regional de Puno.

H;: El modelo de identificacion de topicos basados en LDA obtiene los mejores
resultados de coherencia en la identificacion de tdpicos de las ordenanzas regionales
emitidas del 2010 al 2024 por el Gobierno Regional de Puno.

Tabla 10

Prueba de muestra Unica en funcion del modelo LDA

Modelo Prueba de muestra Unica

Nivel de Coherencia

LDA N X S M
especies coherencia

3 0.57 0.2 0.50




En el reemplazo de la ecuacion, se usaron los datos de la Tabla 10, rechazamos la
hipotesis alterna, pues el valor de t = 0.61 esta en la zona de aceptacion. Entonces se acepta
la hipdtesis nula, que seiala que el modelo de identificacion de topicos basados en LDA no
obtiene los mejores resultados de coherencia en la identificacion de topicos de las
ordenanzas regionales emitidas del 2010 al 2024 por el Gobierno Regional de Puno.

D. Respecto al modelo BERTopic

Hy: El modelo de identificacion de topicos basados en BERTopic no obtiene los
mejores resultados de coherencia en la identificacion de tdpicos de las ordenanzas
regionales emitidas del 2010 al 2024 por el Gobierno Regional de Puno.

H,: El modelo de identificacion de topicos basados en BERTopic obtiene los mejores
resultados de coherencia en la identificacion de topicos de las ordenanzas regionales
emitidas del 2010 al 2024 por el Gobierno Regional de Puno.

Tabla 11

Prueba de muestra Unica en funcion del modelo LDA

Modelo Prueba de muestra Unica

Nivel de Coherencia

BERTopic N X S M
especies coherencia
3 0.67 0.09 0.50

En el reemplazo de la ecuacion, se usaron los datos de la Tabla 10, rechazamos la
hipotesis nula, pues el valor de t = 3.28 estd en la zona de rechazo. Entonces se acepta la
hipotesis alterna, que sefiala que el modelo de identificacion de tdpicos basados en
BERTopic obtiene los mejores resultados de coherencia en la identificacion de topicos de
las ordenanzas regionales emitidas del 2010 al 2024 por el Gobierno Regional de Puno.

Finalmente, de las Tablas 10 y 11, se observa que el modelo de BERTopic obtiene los
mejores resultados de coherencia en la identificacion de tdpicos de las ordenanzas

regionales emitidas del 2010 al 2024 por el Gobierno Regional de Puno.



4.2. Discusion

La presente investigacion busca avanzar en el analisis tematico de documentos
legales a través del modelado de topicos, abordando las ordenanzas regionales emitidas
por el Gobierno Regional de Puno desde 2010 hasta 2024.

El corpus es esencial para capturar la evolucion y temas recurrentes en las politicas
regionales. La metodologia empleada en la construccion de corpus, aborda la extraccion,
el pre procesamiento y analisis de la estructura de documentos legales y gubernamentales,
garantizando una compilacion representativa y manejable para un analisis de modelado de
topicos como Sanchez (2019) y Dyevre (2021) destacan. Los autores como Mclnnes et al.
(2018), con su trabajo para reduccion de dimensionalidad, y Mazumder y Barui (2021), con
su investigacion sobre LDA, coinciden en que el éxito de los modelos depende en gran
parte del pre procesamiento de datos. Este proceso de preparacion se vuelve crucial en
contextos legislativos y normativos, donde el lenguaje especializado y formal puede
presentar desafios en el analisis.

La creacion de un corpus estructurado y adecuado es un paso fundamental en
cualquier analisis de modelado de topicos. Hosseiny Marani y Baumer (2024) destacan la
importancia de la estabilidad y coherencia del corpus para garantizar que el modelo sea
capaz de identificar temas significativos y estables. En esta investigacion se permite a los
modelos captar mejor las estructuras tematicas, especialmente relevante en contextos de
analisis historico y legislativo, como sugiere el estudio de Grajzl y Murrell (2022) en el
campo de la historia legal. Estos autores enfatizan cémo la preparacion del corpus influye
en la calidad de los resultados de modelo de topicos, subrayando la necesidad de datos
textuales bien estructurados en estudios normativos.

En la identificacion de los algoritmos mas adecuados en concordancia con los
estudios de Chauhan & Shah (2022) y Jelodar et al. (2019) se emplearon los modelos de
topicos como LDA (Latent Dirichlet Allocation) y BERTopic. La comparacion de algoritmos
en esta investigacion puede orientar la seleccion de técnicas que se adapten mejor a la
estructura de las ordenanzas de Puno. La discusion en torno a BERTopic (Grootendorst,

2022) y el uso de BERT para mejorar la deteccidon de temas en textos legales también es



valiosa, dada la complejidad y especificidad del lenguaje legal que contienen las
ordenanzas.

En el proceso de identificacion de topicos en las ordenanzas regionales de la region
de Puno, se utilizaron dos enfoques diferentes: Latent Dirichlet Allocation (LDA) vy
BERTopic. Ambos modelos ofrecen métodos potentes para el analisis tematico, pero
presentan diferencias clave en su disefio, implementacion, y resultados, lo que impacta en
la interpretacion y utilidad de los topicos identificados.

LDA es un modelo probabilistico generativo tradicional que ha sido ampliamente
utilizado para la identificacion de tdpicos en grandes colecciones de textos. Su fortaleza
radica en su simplicidad y en su capacidad para descomponer documentos en una mezcla
de tdpicos, donde cada tdpico esta representado por una distribucidon de palabras. Sin
embargo, LDA tiene limitaciones en su capacidad para capturar la semantica contextual
compleja, especialmente en textos normativos que suelen contener un lenguaje técnico y
formal. Ademas, la interpretacion de los topicos generados por LDA puede ser menos
precisa, ya que depende en gran medida de la seleccion manual de palabras clave y del
numero de topicos, que debe ser definido a priori. Aunque LDA es un modelo robusto para
la identificacion de topicos, presenta ciertas limitaciones. Asuncion et al. (2009) sefialan
que LDA puede tener dificultades para capturar relaciones complejas entre topicos debido
a su naturaleza bag-of-words, y su rendimiento puede verse afectado por la necesidad de
predefinir el nUmero de topicos. Ademas, Wallach et al. (2019)discuten como la calidad de
los resultados de LDA depende en gran medida de la eleccion de los hiperparametros y del
tamano del corpus.

Por otro lado, BERTopic aprovecha los modelos de transformadores como BERT para
capturar relaciones semanticas mas profundas y contextuales en los textos. Esto es
particularmente beneficioso en documentos normativos, donde el significado de una
palabra puede depender fuertemente de su contexto. BERTopic, al combinar embeddings
contextuales con técnicas de reduccion dimensional y agrupamiento no supervisado, como
UMAP y HDBSCAN, permite una identificacion de topicos mas flexible y dinamica. Los

topicos generados por BERTopic suelen ser mas coherentes y contextualmente relevantes,



lo que facilita una interpretacion mas precisa y detallada de las politicas publicas presentes
en las ordenanzas. Sin embargo, es importante destacar que BERTopic, aunque mas
potente en términos de analisis contextual, también requiere mayor poder computacional
y puede ser mas complejo de ajustar y personalizar en comparacion con LDA. Ademas, la
naturaleza no supervisada de HDBSCAN en BERTopic puede llevar a la identificacion de
topicos que, aunque coherentes, podrian no ser inmediatamente interpretables sin una
adecuada revision por expertos.

Los resultados obtenidos al aplicar BERTopic para analizar las ordenanzas regionales
en Puno revelan un enfoque avanzado en modelado de topicos, cuya efectividad puede
contextualizarse a partir del trabajo de Blei et al. (2010), quiénes establecieron las bases de
los modelos probabilisticos en NLP. En su investigacion, destacan como el modelado de
topicos permite comprender patrones en grandes volumenes de texto, siendo relevante
para este tipo de analisis. Sin embargo, BERTopic logra una mejora significativa en
coherenciay adaptabilidad a contextos especificos como el de ordenanzas regionales. Este
hallazgo se alinea con el trabajo de Grootendorst (2022), quien desarrolld6 BERTopic y
probd su eficacia para identificar temas en texto, optimizando la deteccion de tdépicos
menos evidentes, pero coherentes en corpus especializados.

En la evaluacion de la efectividad del modelo, se aplicaron las métricas de coherencia
y perplejidad, sin embargo, Hosseiny Marani & Baumer (2024) revisan métodos de
estabilidad, Utiles para verificar la consistencia de los temas a través de multiples
ejecuciones. Por otro lado, Wallach et al. (2019) resaltan cémo las métricas de coherencia,
aplicadas a modelos como LDA, ayudan a evaluar la calidad de los temas generados, por
su parte, Rudiger et al. (2022) también sugieren métricas de interpretabilidad y ajuste en
el contexto legal, ofreciendo un marco robusto para medir la precision en temas juridicos y
gubernamentales.

La transparenciay equidad en el analisis de politicas publicas también son cuestiones
clave. Binns (2018) explora como los algoritmos deben ser interpretados con cuidado en
contextos de relevancia social y politica, ya que cualquier sesgo inherente en los modelos

de analisis de datos podria reflejarse en interpretaciones sesgadas de las politicas publicas.



En esta investigacion, es esencial entender que los tdpicos identificados en las ordenanzas
regionales reflejan las prioridades y enfoques de los legisladores, pero también las
limitaciones del corpus.

La aplicabilidad de BERTopic en contextos locales sugiere que este modelo podria
escalarse para el analisis de normativas en otras regiones. Segun el analisis de Lange et al.
(2021) en textos islamicos, el uso de NLP en analisis legales ayuda a descubrir patrones no
evidentes y a crear perfiles legislativos regionales. Asimismo, la capacidad de BERTopic
para adaptarse a contextos particulares, como leyes y regulaciones locales, confirma que
estos modelos pueden servir de apoyo en el disefio de politicas que respondan de manera
mas adecuada a las necesidades de cada region.

La investigacion motiva a la aplicacion practicas de los resultados del analisis de
topicos obtenidos, como la clasificacion de nuevas ordenanzas, la identificacion de
tendencias legislativas regionales, y la asistencia en la redaccidn y revision de nuevas

ordenanzas basadas en temas emergentes.
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CAPITULO V — CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

Se determind un modelo para la identificacion de tdpicos en las ordenanzas
regionales emitidas por el Gobierno Regional Puno durante el periodo 2010-2024,
este modelo BERTopic identifica correctamente en un 67\%, es decir una coherencia
en la categorizacion de los temas tratados en las ordenanzas facilitando un mayor

entendimiento del impacto y la evolucion de las normativas en la region Puno.

La construccidn de un corpus completo de las ordenanzas regionales emitidas por el
Gobierno Regional de Puno desde 2010 hasta 2024 ha sido un logro significativo en
el analisis legislativo. Se elabord un conjunto de datos, la tarea con el mayor trabajo
involucrado corresponde al extraer a informacion de los documentos escaneados del
portal institucional del Gobierno Regional, con los cuales se logrd recabar un corpus

con un total de 249 documentos.

La seleccion de algoritmos de identificacion de topicos adecuados para la
identificacion de topicos de las ordenanzas regionales ha revelado las ventajas y
limitaciones de dos enfoques prominentes: LDA (Latent Dirichlet Allocation) y

BERTopic, siendo los dos modelos ampliamente usados en la revision de la literatura.

El disefio e implementacion del modelo de andlisis de topicos utilizando los
algoritmos seleccionados: LDA y BERTopic y el corpus de ordenanzas regionales ha
sido exitoso. El proceso se dio desde la extraccion de los documentos, pre

procesamiento de la informacion, el entrenamiento y evaluacion del modelo.

Se evaluo el rendimiento del modelo de tépicos LDA, haciendo uso de las métricas
de coherencia y perplejidad, obteniéndose en la coherencia o,57 por otro lado, en la
métrica de perplejidad se obtuvo 250. Respecto al rendimiento del modelo BERTopic

se evalud con la métrica de coherencia obteniéndose 0,67 y en la métrica de
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perplejidad se obtuvo 120, lo que indica que el modelo es aceptable para la

identificacion de tépicos en ordenanzas regionales.

Recomendaciones

Se recomienda adoptar el modelo BERTopic como el modelo principal para el analisis
de ordenanzas regionales. Su capacidad para captar temas contextuales y su alta
precision hacen de este modelo una herramienta valiosa para el estudio de las

normativas regionales.

Se recomienda el uso de técnicas de Web Scraping para la extraccion de documentos
de sitios Web publicos, asi mismo estandarizar el formato de los documentos
recopilados para facilitar su procesamiento y analisis posterior y el uso de OCR para la

extraccion de informacion en textos escaneados.

Se recomienda para la seleccion de los algoritmos de identificacion de topicos mas
adecuados para el analisis de ordenanzas regionales, realizar una comparacion
exhaustiva entre diferentes algoritmos de identificacion de topicos, considerando

tanto enfoques tradicionales (LDA) como métodos avanzados (BERTopic).

Se recomienda en el disefio del modelo, realizar un pre procesamiento personalizado
del contenido textual del conjunto de datos, empleando una lista especifica de
stopwords adaptada al contexto del estudio y utilizando técnicas avanzadas como la

lematizacion.

Se recomienda validar los resultados del modelo con expertos en el area de legislacion

regional para garantizar que los topicos identificados sean relevantes y precisos.
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Anexo 1. Ordenanzas regionales emitidas por el Gobierno Regional de Puno durante el periodo
2010 - 2024

Nombre Propietario Uhtima modificacion v ramafio de &
001 201 _ORDENANZA.pdlf Propietario oculto 6 jul 2024 19MB
[ 0012012 ORDENANZApdf 2t Propistario ocalto 18jul 2024 76 k8
[ 0022012 ORDENANZApdf Propietario oculto 18jul 2024 39348
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[ ©004_2012 ORDENANZApdf 2t Propitario oculto 6 jul 2024 i2M8
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[ 005 2012 ORDENANZA pdf Propietario oculto 18 jul 2024 S40KE
[ 00¢_201 ORDENANZApdf 22 Propietario oculto 8jul 2024 22M8
[ 007201 ORDENANZA.pdf 2t Propietario oculto 18jul 2024 1TM8
B 007 2012 ORDENANZA pdf 2 Propietario ocuito 18 jul 2024 2918
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[ 0122011 ORDENANZA pdf 22 Propietario oculto 6 jul 2024 s36ka
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[ 0132012 ORDENANZA RS Propitario oculto 6 jul 2024 10348
B 074_2011_ORDENANZA paf Propietario oculto 18 jul 2024 11MB8
[ 0152011 ORDENANZA pdf Propietario oculto 18 jul 2024 401KB
[ 0i6_2011 ORDENANZA paf 2 Propietario oculto 8jul 2024 32M8
[ 0%_2012 ORDENANZApdf 22 Propistario oculto 18jul 2024 5TkE
B 017_2012 ORDENANZA pdf 2t Propietario ocuito 18 jul 2024 16 MB
[ 016_2011 ORDENANZA pdf a5 Propietario oculto 18jul 2024 azme
I 019207 ORDENANZA pdf 25 18jul 2024 sska
[ 0192012 ORDENANZA pdf 18 jul 2024 49KE
[ 020201 ORDENANZA pof 18]ul 2024 54248
0212011 ORDENANZA pdf Propietario oculto 16jul 2024 Sk
[ 2010 001 ordenanza.pdf 2 Proietario oculto 18jul 2024 256 k8
B 2010002 _ordenanza.pdf & 18jul 2024 264 kB
@ 2010 003 ordenanza.pdf 2u Propietario oculto 6 jul 2024 344k8
B  2010_004_ordenanza.pdf Propietario oculto 18 jul 2024
B 2010_005_ordenanzapdf £ Bropietario seulto 18 jul 2024 12M8
@ 2010_006_ordenanza.pdf Propitario oculto 6 jul 2024 8348
B 2010007 _ordenanza.pdf 2% Propietario oculto 18 jul 2024 468 kB
B  2010_008_ordenanzapdf 28 Propietario oculto 18 jul 2024 27048
@ 2010_009_ordenanzapdf Propietario oculto 8jul 2024 T8
& 2010_010_ordenanza.pdf 2 Propietario oculto 18 jul 2024 639kB
B  2010_0M_ordenanza.pdf Propietario ocuito 18 jul 2024 262 kB
@ 2010_012_ordenanza.pdf & Propietario ocuito 18]ul 2024 264 k8
I 2010_013_ordenanza.pdf 18jul 2024 3s1ka
B 2010_014_ordenanza.pdf it 18 jul 2024 374 kB
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I 2013002 ORDENANZApAf =2 Propietario oculto 18jul 2024 248
[ 2013 003 ORDENANZApdf 2t Propietario oculto 18jul 2024 B

Disponible en:
https://drive.google.com/drive/folders/1isWt08032wYfnMgshQg51Poom_deigX?usp=sharing
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Anexo 2. Corpus de ordenanzas regionales emitidas por el Gobierno Regional de Puno durante el
periodo 2010 — 2024

Nombre Propistaria Ultima modificacién = Tamado de s i
B 001201 ORDENANZAtxt &1 Propietario oculto 1jul 2024 38
B 0012012 ORDENANZA st 2% Propietaria oelto 2jui201 rha
B 0022012 ORDENANZAtxt 2t Propietaria oculto jul 2024 Ik
B 003201 ORDENANZAL 2% Propietaria oculto njul2024 aa
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[ 00B_20M CRDENANZA® Propietaria oculto 7jul 204 448
B 0082012 ORDENANZAL:t Propietaria cculto njul202 ks
B 009 2012 ORDENANZADT 2% Propietario oculto 21jul 2024 ]
B 010_201 ORDENANZA b 24 Prepietaria ceulto 2jui201 k8
B 010_2012 ORDENANZAt 21 Propietaria oculto 7jul 204 448
B ON_201 ORDENANZAT:t 22 Propietaria cculto njuiz02 ke
B 011 2012 ORDENANZA Dt 35 Propietario oculto 2jul 2024 BkB
B 012 201 ORDENANZALxt 2 Prepietaria ceulto 2jui20 848
B 012.2012 ORDENANZAIXt Propietaria oculto 7jul204 ke
B 013201 ORDENANZAIR 2 Propietaria ceulto njuiz024 ke
B 013_2012 ORDENANZAIxt Propiatario oculto 2jul 2024 108
K Ol4_2011 ORDENANZAtxt 2. Prepietaria celto 2jui201 a8
[ 015201 ORDENANZAt:t 2 Propietaria oculto 7jul 204 a8
[ Ol6_201 ORDENANZAI 2 Propietaria ceulto njuiz02 10k8
B 016_2012 ORDENANZADGt & Propiatario oculto 21jul 2024 1048
K OU7_2012 ORDENANZA txt Prepietaria ceulto 2jui201 5k8
[ 018_201 ORDENANZAL:t it Propietaria oculto 7jul2024 9k
B O19_201 ORDENANZAIt 2 Propietaria ceulto njuiz0z ke
B 012012 ORDENANZAI i Propietaria oculto 2jul 2024 6k
B 020_20M ORDENANZAtt 2% Propietaria ceuto njuiz0 6k
B 021_201_ORDENANZAIXt 28 Propietario oculto 2jul 2024 1048
B 2010001 ordenanzatet 24 Prepietaria ceulto 7jui201 a8
B 2010002 ordenanzatxt & Propietaria oculto 7jul 2024 k8
B 2010003 ordenanzatxt 2t Propietaria ccuto njuizo 6k
B 2010004 ordenanzatct it Propietario oculto 21jul 2024 248
B 2010005 ordenanzatet 24 Prepietaria ceulto 7juiz04 )
B 2010006 ordenanzatx & Propietaria ocuito 7jul202 548
B 2010007 crdenanzatet 2t Prepietaria ocuito sia
B 2010008 ordenanzant & Progietaria oculto 21jul 2024 5i@
B 2010009 ordenanzatet 28 Prepietaria ceulto 7jui204 448
B 2010010 ordenanzatxt 4t Propietaria oculto Nnjul202 1348
B 201001 ordenanzatat 2u Prepietaria oculto njuiz0m 6k
B 2010012 ordenanzaxt 2% Propietaria oculto 21jul 2024 ke
B 2010013 ordenanza txt Prepietaria ceulto 7204 a8
B 20100 ordenanzatxt i Propietario oculto njui201 548
B 2010 0% ordenanza.txt njuiz04 6k
B 2013 002 ORDENANZAL 2. Propietaria oculto 7jul2024 ke
K 2013_003 ORDENANZAtxt 2t Prepietaric oeulto 7jul2024 448

Disponible en: https://drive.google.com/drive/folders/1Hi-g64Lm fZOPGTamIFimh65LW6gNU7g?usp=sharing



https://drive.google.com/drive/folders/1Hi-964Lm_fZOPGTamIFimh65LW6gNU7g?usp=sharing

Anexo 4. Codigo usado en el Web Scraping utilizando la herramienta bs4.

|.pip install reguests!

onsoftwarefoundation.python.3.11 gbz5ndkfra8p@\localcachelocal,

bz5n2kfradpBylocslcache\lacsl - packages'python31]

ata\local\packages\nythonsoftwarefoundation.python.3.11 gbz5n2kfra8p@\localcache\local-ps

5

ackages'pythc

python.3.11 gbz5n2kfra8pB\localcache\local-packages

Requirement already satisfied: reguests in c:\users\miguel\appdata\local\packages\pythonsoftuarefoundation.python.3.11
Requirement already satisfied: charset-normalizer<d,»=2 in c:\users\miguelia

Requirement already satisfied: idna<d4,>=2.5 in c:\users\miguel\appdata\localipackages),

Requirement already satisfied: wrllib3<3,»=1.21.1 in c:‘users‘miguel\appdata‘\local\packages\pythonsoftwarefoundation.
Requirement already satisfied: certifi>=2017.4.17 in c:\users‘\miguel\sppdata\locall\packages\pythonsoftuarefoundation.

python.3.11 gbz5n2kfradp@‘\localcache\local-packages

[notice] A new release of pip iz aveilable: 24.8 -» 24.1.2

[notice] To update, run: C:\Users\miguel‘AppData‘local\MicrosoftiWindowsAppsi\PythonSoftwareFoundation.Python.3.11 gbz5n2kfradpdipython.exe -m pip install --upgrade pip

! pip install bs4

Collecting bs4

Downloading bs4-@.8.2-py2.py3-none-any.whl.metadata (411 bytes)
Collecting beautifulsoupd (from bs4)

Downloading beautifulsoup4-4.12.3-py3-none-any.whl.metadata (3.8 kB)
Collecting soupsieve»1.2 (from beautifulsoupd->bsd)

Downloading soupsieve-2.5-py3-none-any.whl.metadata (4.7 kB)
Downloading bs4-8.8.2-py2.py3-none-any.whl (1.2 k8)
Downloading beautifulsoupd-4.12.3-py3-none-any.whl (147 kB)
- 8.8/147.9 kB ? eta -:
- 19.2/147.9 kB ? eta - -
41.8/147.9 kB 487.6 kB/s etz 9:08:01
--- 147.9/147.9 kB 1.5 MB/s eta 0:90:90
Downloading soupsieve-2.5-py3-none-any.whl (36 kB)
Installing collected packages: soupsieve, beautifulsoupd, bs4
Successfully installed beautifulsoup4-4.12.3 bs4-0.8.2 soupsieve-2.5

[notice] A new relesse of pip is available: 24.8 -» 24.1.2

[notice] To update, run: C:\Users\miguel\AppData\local\Microsoft\kindowsApps\PythonSoftuareFoundation.Python.3.11 gbzSn2kfradpB\python.exe -m pip install --upgrade pip

import - reguests
from-bs4 import- BeautifulSoup
import-os

def . download_pdfs (url, - folder):
response-=-requests.get{url)
response.raise_for_status()

soup-=-BeautifulSoup(response.text,- "html.parser')

pdf_links

for-1ink-in- pdf_links:

... .pdf_name-=: pdf_url.split("/')[-1]
... .pdf_path-=-0s.path.join(folder, - pdf_name}
. response- = reguests.get(pdf_url)

response.raise for_status()

with:open(pdf_path,  'wb")-as-f:
-f.write(response.content)

print (f"PDFs-descargados- en- {folder}")

download_pdfs{"https://www.regionpuno.gob.pe/ordenan

-[a["href']:for -a-in-soup.find_all('a’',- href=True}:if.a[ "href'].endswith(" .pdf")]

pdf_url-=-1ink-if- link.startswith('http" ) else-f"https://www.regionpuno.gob.pe{link}"

Za5-

regionales/", - "1_pdfs™)




Anexo 5. Codigo para extraccion de texto de documento escaneado en formato pdf a formato txt.

v Extraccion de texto plano
pdf a txt

pip install PyMuPDF pytesseract Pillow

-

v teseract

Isudo apt-get update
Isudo apt-get install -y tesseract-ocr tesseract-ocr-spa
Ipip install pytesseract

-

=

import os

# Establecer la variable de entornc TESSDATA_PREFIX
os.environ[ 'TESSDATA_PREFIX'] = 'fusr/share/tesseract-ocr/4.08/tessdata/”

!1s fusr/share/tesseract-ocr/4.08/tessdata/

S
=

import fitz # PyMuPDF
import pytesseract
from PIL import Image
import ic

Requirement already satisfied: PyMUPDF in fusr/local/lib/python3.18/dist-packages {1.24.9)

Requirement already satisfied: pytesseract in Sfusr/local/lib/python3.18/dist-packages (£.3.13)

Requirement already satisfied: Pillow in fusr/local/lib/python3.18/dist-packages (9.4.8)

Requirement already satisfied: PyMuPDFb==1.24.9 in fusr/local/lib/python3. 18/dist-packages (from PyMuPDF) (1.24.9)
Requirement already satisfied: packaging»=21.3 in fusr/local/lib/python3.18/dist-packages (from pytesseract) (24.1)

Hit:1l http://archive ubuntu, comfubunty jammy InRelease
Hit:2 http:/farchive.wbuntu.com/ubunty jammy-updates InRelease
Hit:3 http:/farchive wbunty. comfubunty jasmy-backports InRelease
Hit:4 https://cloud. r-project.org/bin/linuxfubuntu jasmy-crand@/ InRelease
Hit:5 https://developer . download . nvidia. com/computes/cuda/renos/ubuntu? 204/v86_G64  InRelease
Hit:6 http://security.ubuntu. com/ubunty jammy-security InRelease
Ign:7 https://r2u.stat.illingis.edu/ubuntu jammy InRelease
Hit:8 https://ppa.launchpadcontent.net /deadsnakes/ppa/ubuntu jammy InRelease
Hit:9 https://ppa.launchpadcontent.net/graphics-drivers/ppa/ubuntu jammy Infelease
Hit:1@ https://eu.stat. d1)inois . edufubunty jamiy Release
Hit:11 https://ppa.launchpadcontent .net/ubuntugis/ppa/ubuntu jammy InReleasze
Reading package lists... Done
W: Skipping acquire of configured file 'mainf/source/Sources' as repository "hitps:/frdy.stat. illinois,edyfubunty jammy InRelease’
Reading package lists... Done
Building dependency tree... Done
Reading state information... Done
tesseract-ocr is already the newest wversion (4.1.1-2.1buildl).
The following MEW packages will be installed:
tesseract-ocr-spa
B upgraded, 1 newly installed, 8 to remove and 47 not upgraded.
Need to get 951 kB of archives
After this operation, 2,389 kB of additional disk space will be used.
Get:l pttp://archive.wbuntu.com/ubunty jammy/universe amdéd tesseract-ocr-spa all 1:4.@@-git3@-7274cfa-1.1 [951 kE]
Fetched 951 kB in 1s (1,284 kB/s)
debconf: wnable to initialize frontend: Dialog
debconf: (No usable dialog-like program is installed, so the dialog based fromtend cannot be used. at fusr/share/perlS/Debconf/Fraon
debconf: falling back to frontend: Readline
debconf: unable to initialize frontend: Readline
debconf: (This frontend requires a controlling tty.)

debconf: falling back to frontend: Teletype

dpkg-preconfigure: unable to re-open stdim:

selecting previously unselected package tesseract-ocr-spa.

{Reading database ... 123642 files and directories currently installed.)

Preparing to unpack .../ /tesseract-ocr-spa_l%3ad.eg-git3e-7274cfa-1.1_all.deb ...

Unpacking tesseract-ocr-spa (1:4.@8~gitle-7z7acfa-1.1) ...

Setting up tesseract-ocr-spa (1:4.88~git3@-7274cfa-1.1) ...

Requirement already satisfied: pytesseract in Jfusr/local/lib/python3,18/dist-packages (8,3.13)

Requirement already satisfied: packaging»=21.3 in fusrflocal/lib/python3.18/dist-packages (from pytesseract) (24.1)
Requirement already satisfied: Pillow>=8.8.8 in fusr/local/lib/python3.18/dist-packages (from pytesseract) (9.4.4)

configs eng.traineddata osd.traineddata pdf.ttf spa.trailneddata tessconfigs




v pdf a texto

def

def

pbf_

=
-
—

from google.colab import drive
drive. mount( ' fcomtent/drive’)

pdf_to text{pdf_path, output_txt_path):
# Abre el archivo PDF
pdf_document = Fitz.open{pdf_path)

# Variable para almacenar el texto extraido
full_text = "*

for page_num in range(pdf_document.page_count):
# Extrae la pagina
page = pdf_document.load page{page_num)

# Extrae la imagen de la pagina
pix = page.get_pixmap()

# Convierte la imagen a forsmato PIL
img = Image.open{io.BytesIO{pix.tobytes()))

# Usa pytesseract para realizar OCR en la imagen
text = pytesseract.image to_string(img, lang="spa’) & Cambia 'spa’ por el idicsma desead

# Agrega el texto extraido al resultado total
full text += text + "\n"

# Escribe el texto extraido en un archivo de texto
with open{output_txt_path, "w", encoding="utf-3") as text_file:
text_file.write(full text)

print{f Texto extraide guardade en {output_txt_path}")

process_multiple pdfs(pdf_directory, ocutput_directory):

# Crear el directorio de salida si no existe

if not os.path.exists{output_directory):
os.makedirs(output_directory)

tt Iterar scbre todos los archivos PDF en el directorio dado
for pdf_filename in os.listdir(pdf_directory):
if pdf_filename.endswith(™, pdf”):
pdf_path = os.path.join{pdf_directory, pdf_filename)
output_txt_path = os.path. join{output_directory, pdf_filename.replace(".pdf™, ".txt"
pdf_to_text{pdf_path, cutput_txt_path}

to_text( ' fcontent/drive/MyDrive/@.EPISUNAR/Dennys/pdf_escaneados/8@1_ 2811 ORDEMANZA.pdf', '/

Texto extraido guardado en fcontent/drive/MyDrive/é.EPISUNAR/Dennys/txt_extraidos/o.txt




=¥ Mounted at /content/drive

# Ejesplo de usa: procesar miltiples POFs en wn directorio
process_multiple_pdfs('/content/drive/MyDrive/8. EFISUNAR/Dennys/pdf_escaneados”, *fcontent/
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  c o h e r e n c e =     ∑  k = 2  N    ∑  l = 1  k − 1  s i m  (   w o r d  k ,   w o r d  l )


    w o r d  k   y     w o r d  l :     Son   la     k − é sima   y   l − é sima   palabra   tem á tica   generadas   por   un   modelo   de   t ó picos .
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