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Resumen

Esta tesis ofrece un análisis exhaustivo de las propuestas legislativas presentadas en el Con-
greso de San Luis Potosí durante las legislaturas LXI, LXII y LXIII (2016-2022), utilizando
técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje natural y análisis de tópicos. A través del
modelo Latent Dirichlet Allocation (LDA), se identificaron y categorizaron 17 tópicos en más
de 3,600 documentos legislativos. El estudio revela la predominancia de temas administrativos
y burocráticos sobre los tópicos de interés social, con una proporción que disminuye ligeramen-
te del 40.86% en 2016 al 36.75% en 2022, indicando un aumento gradual en el enfoque hacia
temas sociales.

Los resultados destacan la evolución de las prioridades legislativas, evidenciando una constante
en temas de justicia social y desarrollo inclusivo, y una variabilidad significativa en la relevancia
de la auditoría. El impacto de la pandemia de COVID-19 se refleja en el aumento temporal
de las propuestas relacionadas con la salud comunitaria. El análisis de aglomeración y la
visualización de similitudes temáticas entre partidos políticos muestran patrones de afinidad,
como la similitud entre el gobernador y PVEM, y diferencias significativas entre partidos como
PR y PRIVADA, y RSP y PR.

Se observan cambios notables en tópicos específicos: los temas relacionados con la salud comu-
nitaria y la protección a víctimas han ganado importancia, mientras que los tópicos sanitarios
relacionados con COVID-19 han disminuido su relevancia post-pandemia. Además, los tópicos
de leyes de tránsito y transporte público han fluctuado, posiblemente debido a cambios en la
administración y políticas de movilidad.

Este estudio no solo proporciona una comprensión integral de las dinámicas legislativas en San
Luis Potosí, sino que también ofrece una base empírica sólida para futuras investigaciones y
la formulación de políticas más informadas. La investigación demuestra los beneficios de un
análisis cuantitativo en un ámbito tradicionalmente cualitativo, proporcionando una manera
eficiente de medir la actividad política y legislativa.

Palabras Clave: Propuestas Legislativas, Congreso de San Luis Potosí, Latent Dirichlet Allo-
cation (LDA), Clustering de Partidos, Hierarchical Clustering, Distribución de Propuestas,
Clustering de Partidos.
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1 Introducción, Objetivo y Revisión de la Literatura

1.1 Introducción

En el contexto del Congreso del Estado de San Luis Potosí, el análisis de propuestas legislativas
es fundamental para comprender cómo han evolucionado las prioridades políticas y legislativas
a lo largo del tiempo. Este trabajo emplea técnicas avanzadas para examinar más de 3,600
documentos legislativos de las tres últimas legislaturas (LXI, LXII, LXIII) durante el periodo
2016-2022, con el objetivo de identificar las principales áreas temáticas y sus cambios a lo largo
de este tiempo.

El Congreso de San Luis Potosí, establecido en 1824, ha sido un actor clave en la creación y
modificación de leyes que afectan a la vida de los ciudadanos. A lo largo de su historia, ha
experimentado importantes transformaciones, reflejando reformas políticas y sociales significa-
tivas. En las últimas décadas, ha evolucionado de un órgano meramente ratificador a uno más
proactivo en la formulación y debate de propuestas legislativas, destacándose en la discusión
de temas como el sufragio femenino y otras reformas estructurales Argúelles, Elia (2017).

La cantidad de texto no es difícil de analizar; el texto es difícil de analizar debido al volumen
de información. Dado el volumen y la complejidad de la información contenida en las propues-
tas legislativas, esta investigación utiliza el modelo Latent Dirichlet Allocation (LDA) para
organizar y analizar los documentos de manera eficiente. El LDA, un modelo generativo en mi-
nería de textos, permite identificar patrones latentes en grandes volúmenes de texto al agrupar
palabras que suelen ocurrir juntas en tópicos específicos. Este enfoque facilita la identificación
de tendencias y cambios en las prioridades legislativas, y proporciona una base empírica para
evaluar cómo eventos históricos y transformaciones sociales, como la pandemia de COVID-19,
han influido en las propuestas y en la agenda política.

El análisis revela cómo las prioridades de los legisladores han cambiado en respuesta a factores
socioeconómicos y políticos, y permite entender las dinámicas detrás de las decisiones políticas
y legislativas en San Luis Potosí. Esta investigación no solo contribuye a una comprensión
más profunda de la evolución legislativa en la región, sino que también ofrece una herramienta
valiosa para evaluar y contextualizar la actividad política en un periodo de cambio y desafío.
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1.2 Objetivo

Analizar las propuestas presentadas por congresistas, ciudadanos, empresas públicas y privadas
durante las tres ultimas legislaturas del Congreso de San Luis Potosí (LXI, LXII, LXIII), (2016-
2022) con el fin de identificar la evolución de las propuestas y prioridades de las diferentes
legislaturas.

Preguntas de investigación:

• ¿Cuáles son los tópicos propuestos al congreso?

• ¿Cómo cambia la distribución de tópicos en función de las legislaturas y partido político?

• ¿Cómo cambia la distribución de tópicos en función de algunos eventos históricos (CO-
VID, cambios políticos, etc)?

• ¿Qué tan similares son los partidos políticos en sus propuestas y cómo se alinean estas
con su plan de acción?

1.3 Revisión de la Literatura

El análisis de propuestas legislativas utilizando modelos de tópicos no es un concepto nuevo
y ha sido aplicado en diversas áreas. Estas metodologías permiten extraer información valiosa
de grandes volúmenes de texto, facilitando una comprensión más profunda de las dinámicas
políticas y legislativas.

D. M. Blei (2012) destaca que Latent Dirichlet Allocation (LDA) es un modelo generativo
que permite descubrir la estructura latente en grandes colecciones de documentos, identifi-
cando grupos de palabras que tienden a ocurrir juntas, denominados “tópicos”. Este enfoque
es especialmente útil en contextos donde se requiere analizar grandes volúmenes de texto no
estructurado para extraer patrones significativos.

En el contexto político, Curran et al. (2018) aplicaron un modelo de LDA para analizar los
discursos parlamentarios de Nueva Zelanda, construyendo redes bipartitas que vinculan a los
miembros del parlamento con los temas que discuten. Este enfoque permitió identificar cómo
cambia la popularidad de los temas a lo largo del tiempo y relacionar las tendencias seguidas
por los partidos políticos con eventos sociales, económicos y legislativos específicos. Además, el
análisis de la comunidad de las proyecciones de redes bipartitas reveló qué partidos dominan
el debate político y hasta qué punto tienden a especializarse en un número pequeño o grande
de tópicos.

De manera similar, Luque, Carolina et al. (2021) emplearon un modelo de Asignación Laten-
te de Dirichlet (LDA) para analizar patrones en la investigación del COVID-19, utilizando
4928 resúmenes científicos de PubMed publicados en el primer semestre de 2020. El análisis
identificó dos tópicos principales: factores de riesgo y severidad, e impacto en la salud pública,
facilitando así una revisión bibliográfica más eficiente. Este enfoque metodológico es altamente

7



relevante para el análisis de las propuestas legislativas del Congreso de San Luis Potosí, donde
se utiliza LDA para identificar y categorizar tópicos recurrentes en las propuestas, optimizando
la revisión de la literatura y facilitando la identificación de tópicos emergentes.

I.-C. Chang et al. (2021) aplicaron LDA para clasificar tópicos en revistas de educación am-
biental, utilizando técnicas de minería de textos y análisis de conglomerados para interpretar
las categorías y características de los artículos publicados entre 2011 y 2020. Este estudio des-
taca la utilidad de LDA para identificar y categorizar los tópicos principales, facilitando la
organización y el acceso a la información relevante. Los resultados demostraron la consistencia
y corrección en la clasificación de tópicos, lo que subraya la robustez de LDA en diferentes
contextos, incluido el análisis de propuestas legislativas del Congreso de San Luis Potosí, pro-
porcionando una metodología eficiente para la revisión y categorización de grandes volúmenes
de texto.

Además, Laver, Benoit, y Garry (2003) presentan una metodología innovadora para extraer
posiciones políticas de textos utilizando palabras como datos. Este enfoque cuantifica los textos
en lugar de interpretarlos discursivamente, permitiendo replicar las estimaciones de posicio-
nes políticas previamente publicadas de manera eficiente. Aplicaron su técnica para analizar
manifiestos de partidos políticos en Gran Bretaña e Irlanda, extendiendo su uso a discursos
legislativos.

Odden, Marin, y Rudolph (2021) investigan la evolución de la educación en ciencias a lo largo
de los últimos 100 años mediante el uso de técnicas de procesamiento de lenguaje natural,
específicamente LDA. Este estudio analiza más de 11,000 artículos publicados en la revista
Science Education desde 1922 hasta 2019, clasificándolos en 21 tópicos distintos agrupados en
tres categorías: tópicos de contenido científico, enfoques en la enseñanza y enfoques centrados
en el estudiante. Los autores destacan cómo ciertos tópicos han surgido y disminuido en po-
pularidad a lo largo del tiempo, influenciados por cambios en políticas nacionales y avances
en campos adyacentes. Este análisis automatizado ofrece una revisión bibliográfica replicable
y una visión macro de las tendencias históricas, que puede ser aplicada en el análisis de la evo-
lución temática de las propuestas legislativas en el Congreso de San Luis Potosí, permitiendo
identificar patrones y cambios en las prioridades legislativas a lo largo del tiempo.

La relevancia de estos estudios radica en su capacidad para proporcionar una comprensión inte-
gral de las dinámicas políticas a través de metodologías cuantitativas avanzadas. Al combinar
técnicas de modelado de tópicos con análisis de redes complejas, se pueden obtener insights
valiosos sobre las prioridades y enfoques temáticos en distintos contextos legislativos. Esto no
solo facilita la identificación de patrones emergentes, sino que también proporciona una base
empírica sólida para futuras investigaciones y la formulación de políticas más informadas y
efectivas.
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2 Notación Básica y Terminología.

En este trabajo, empleamos terminología relacionada con conjuntos de textos, refiriéndonos a
conceptos como “palabras o términos”, “tópicos”, “documentos” y “corpus”.

Definición 1. Palabra: Es la unidad básica de datos discretos, definida como un elemento
de un vocabulario indexado por {1, … , 𝑉 } (El conjunto de todas las palabras en un corpus
se llama vocabulario). Matemáticamente, una palabra 𝑤 pertenece al vocabulario 𝑉 , y en el
contexto de un documento, las palabras son generadas a partir de las distribuciones de tópicos.
Para un documento 𝑑, la palabra 𝑤𝑑,𝑖 en la posición 𝑖 es generada a partir de una distribución
multinomial Mult(𝛽𝑧𝑑,𝑖

), donde 𝑧𝑑,𝑖 = 𝑘 es el tópico asignado a la palabra en esa posición.

Definición 2. Tópico: Es una distribución sobre palabras. Matemáticamente, un tópico 𝛽𝑘
es una distribución multinomial sobre el vocabulario 𝑉 . Si hay 𝐾 tópicos, entonces 𝛽 es una
matriz 𝐾 × 𝑉 , donde 𝑉 es el número de palabras en el vocabulario. Cada fila de esta matriz
corresponde a un tópico, es decir, 𝛽𝑘 = (𝛽𝑘1, 𝛽𝑘2, … , 𝛽𝑘𝑉 ), donde 𝛽𝑘𝑣 es la probabilidad de la
palabra 𝑣 en el tópico 𝑘.

Definición 3. Documento: Es una distribución sobre tópicos. Matemáticamente, un docu-
mento 𝑑 se representa como una distribución multinomial 𝜃𝑑 sobre los 𝐾 tópicos. Es decir,
𝜃𝑑 = (𝜃𝑑1, 𝜃𝑑2, … , 𝜃𝑑𝐾), donde 𝜃𝑑𝑘 es la probabilidad del tópico 𝑘 en el documento 𝑑.

Definición 4. Corpus: Es una colección de 𝑀 documentos. Matemáticamente, el corpus se
representa como 𝐷 = {𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑀} donde cada 𝜃𝑑 es una distribución sobre tópicos para el
documento 𝑑 en el corpus.

Tabla 1: Listado de símbolos

Símbolo Descripción
𝐾 número especificado de tópicos
𝑘 índice auxiliar sobre los tópicos
𝑉 número de palabras en el vocabulario
𝑣 índice auxiliar sobre el vocabulario
𝑑 índice auxiliar sobre documentos
𝑁𝑑 longitud del documento (número de palabras)
𝑖 índice auxiliar sobre palabras en un documento
𝛼 vector positivo de dimensión 𝐾
𝛽 vector positivo de dimensión 𝑉
Dir(𝛼) una distribución de Dirichlet de 𝐾 dimensiones
Dir(𝛽) una distribución de Dirichlet de 𝑉 dimensiones
𝑧 índices de tópicos: 𝑧𝑑,𝑖 = 𝑘 significa que la 𝑖-ésima

palabra en el 𝑑-ésimo documento está asignada al tópico
𝑘
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2.1 Distribución de Dirichlet

La distribución de Dirichlet es una distribución de probabilidad continua ampliamente utiliza-
da en estadística bayesiana y modelos generativos en aprendizaje automático. Se considera la
distribución conjugada previa de la distribución multinomial, lo cual facilita la inferencia ba-
yesiana al permitir actualizaciones sencillas de creencias sobre probabilidades categóricas con
la incorporación de nuevos datos (Bela A., Frigyik, Amol, Kapila, y Maya R, Gupta 2010).

La función de densidad de probabilidad (PDF) de la distribución de Dirichlet para un vector
x = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝐾) con parámetros 𝛼 = (𝛼1, 𝛼2, … , 𝛼𝐾) se define como:

𝑝 (𝑥 ∣ 𝛼1, … , 𝛼𝐾) =
Γ (∑𝐾

𝑖=1 𝛼𝑖)
∏𝐾

𝑖=1 Γ (𝛼𝑖)

𝐾
∏
𝑖=1

𝑥𝛼𝑖−1
𝑖

Aquí, 𝛼 es un vector positivo de 𝐾 dimensiones y Γ denota la función Gamma, que es una
generalización de la función factorial a valores reales M. E. Roberts, Stewart, y Airoldi (2016).
La función Gamma se define como:

Γ(𝑧) = ∫
∞

0
𝑡𝑧−1𝑒−𝑡 𝑑𝑡

Propiedades

1. Simplex: Los vectores x distribuidos según Dirichlet se encuentran en el simplex de dimen-
siones 𝐾 − 1, asegurando que la suma de sus componentes sea 1.

2. Conjugación: La distribución de Dirichlet es conjugada previa de la distribución multino-
mial, permitiendo una actualización eficiente de las creencias a partir de nuevos datos.

3. Esperanza y Varianza:

• La esperanza de cada componente 𝑥𝑖 de un vector x distribuido según Dirichlet es:

𝔼[𝑥𝑖] = 𝛼𝑖
∑𝐾

𝑗=1 𝛼𝑗

• La varianza de cada componente 𝑥𝑖 es:

Var(𝑥𝑖) = 𝛼𝑖(𝛼0 − 𝛼𝑖)
𝛼2

0(𝛼0 + 1)

donde 𝛼0 = ∑𝐾
𝑖=1 𝛼𝑖.
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En esta investigación, utilizaremos Latent Dirichlet Allocation (LDA) para el análisis de tópicos
en conjuntos de textos. LDA es un modelo generativo que permite descubrir la estructura
subyacente de los datos textuales mediante la identificación de tópicos latentes en un corpus.
Este enfoque nos ayudará a comprender mejor las distribuciones de palabras y tópicos en los
documentos analizados.
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3 LDA (Latent Dirichlet Allocation)

3.1 Presentación del modelo LDA

Iniciamos exponiendo las nociones fundamentales que sustentan LDA, considerado el modelo
de tópicos más elemental. LDA se fundamenta en la premisa de que los documentos incorporan
múltiples tópicos. Tomemos, por ejemplo, el artículo ilustrado en la Figura 1 , extracto de la
propuesta suscrita por Eugenio Arcos, diputado de la legislatura LXII del partido movimiento
ciudadano. “Iniciativa con proyecto a decreto que insta adicionar el articulo 48, de la ley
de ingresos”. El diputado propone modificar la Ley de Ingresos de Ahualulco para establecer
sanciones por el incumplimiento del uso obligatorio de cubrebocas y medidas sanitarias durante
la pandemia de COVID-19, en alineación con las recomendaciones de la OMS y la Secretaría
de Salud federal, para mitigar los riesgos de salud pública en San Luis Potosí.

Manualmente diversas palabras empleadas en el artículo se han subrayado. Términos relacio-
nados con el presupuesto del estado, como ingresos y fiscal, se marcan en celeste; términos
vinculados a la administración pública, como leyes y municipios, en rosa; y aquellos referentes
a la pandemia, como sanitarias y COVID-19, en amarillo. Si procediéramos a resaltar cada tér-
mino relevante en el texto, observaríamos cómo este artículo entrelaza tópicos sobre covid-19,
presupuesto del estado y administración pública en distintas proporciones. (Se han omitido
palabras con escaso valor temático como “y”, “de” o “en”, etc). Reconocer la intersección
de estos tópicos en el artículo facilitaría su clasificación dentro de un corpus de propuestas
legislativas.

Figura 1: Proceso generador ejemplificado una propuesta legislativa del Congreso de S.L.P.

LDA se basa en la suposición de bolsa de palabras D. M. Blei, Ng, y Jordan (2003), lo que
significa que las palabras en un documento son intercambiables y su orden por lo tanto no es
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importante. Esto lleva a la representación de una colección de documentos como una llamada
matriz documento-término (DTM Document Term Matrix por sus siglas en inglés), en la que
se capturan las frecuencias de las palabras en los documentos. La Tabla 2 muestra una matriz
documento-término de ejemplo para un pequeño corpus.

Tabla 2: Matriz documento-término ejemplo con 𝐷 = 3 documentos y vocabulario de tamaño
𝑉 = 5 términos.

Término 1 Término 2 Término 3 Término 4 Término 5=V
Documento 1 2 1 0 0 1
Documento 2 1 0 2 3 1
Documento 3=D 0 2 4 0 0

D. M. Blei (2012) formalmente, define un tópico como una distribución sobre un vocabulario fi-
jo. Por ejemplo, el tópico de COVID-19 tiene palabras sobre la pandemia con alta probabilidad,
y el tópico sobre el presupuesto del estado tiene palabras relacionadas con el fisco, impuestos,
dinero con alta probabilidad (el modelo asume que estos tópicos se especifican antes de que se
haya generado cualquier dato).

En la Figura 1, de ejemplo, la distribución sobre tópicos asignaría probabilidades a COVID-
19, presupuesto del estado y administración pública. Cada palabra proviene de uno de esos
tres tópicos. Es importante notar que el siguiente documento en el corpus podría ser sobre
pandemia y economía, u otros tópicos. Su distribución sobre tópicos asignaría probabilidades
a esos dos tópicos. Esta es la característica distintiva de la asignación de Dirichlet latente: todos
los documentos en el corpus comparten el mismo conjunto de tópicos, pero cada documento
exhibe esos tópicos en diferentes proporciones D. M. Blei (2012).

Figura 2: Ejemplo de Distribución de Tópicos en los documentos propuestos por diputados del
PRI
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La Figura 2, muestra un ejemplo de inferencia utilizando el corpus de documentos de las tres
legislaturas. Aquí seleccionamos más de 3600 propuestas del Congreso de San Luis Potosí y
aplicamos un algoritmo de modelado de tópicos para deducir la estructura latente de estos (el
algoritmo suponía la existencia de 25 tópicos1). Luego, calculamos la distribución de tópicos
inferida para las propuestas legislativas del partido político PRI, es decir, la distribución a
través de los tópicos que mejor describen su colección particular de palabras. Observamos
que esta distribución de tópicos puede utilizar cualquiera de los tópicos disponibles. Además,
podemos revisar los términos más probables de cada uno de los tópicos más destacados en la
Figura 3. Al examinarlos, notamos que estos términos se reconocen como relacionados con la
Sanitario-COVID, administrativos y el presupuesto, los cuales se combinan en el artículo de
ejemplo.

Figura 3: Términos por tópico de las propuestas de diputados del PRI

El objetivo del modelado de tópicos es descubrir automáticamente los tópicos a partir de una
colección de documentos (en nuestro caso las propuestas del congreso). Los documentos son
observados, mientras que la estructura de tópicos (los tópicos, las distribuciones de tópicos por
documento y las asignaciones de tópicos por documento y palabra) es latente. El problema
central del modelado de tópicos es inferir esta estructura latente a partir de los documentos
observados, lo cual se puede considerar como “invertir” el proceso generativo (ver Figura 4):
¿cuál es la estructura latente que probablemente generó la colección observada?

La utilidad de los modelos de tópicos radica en que la estructura latente inferida se asemeja a
la estructura temática de la colección. Esta estructura latente, que es interpretable, anota cada
documento en la colección, una tarea laboriosa de realizar manualmente. Estas anotaciones
pueden utilizarse para ayudar en tareas como la recuperación de información, clasificación y
exploración del corpus Griffiths y Steyvers (2004). De esta manera, el modelado de tópicos
proporciona una solución algorítmica para gestionar, organizar y anotar grandes archivos de
textos.

1Consulte la Sección 7.2 para conocer el método de cálculo de K.
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Figura 4: Proceso inverso de la Figura 1

3.2 Proceso Generativo

LDA y otros modelos de tópicos pertenecen al campo más amplio del modelado probabilístico.
En el modelado probabilístico generativo, consideramos nuestros datos como si surgieran de
un proceso generativo que incluye variables latentes. Este proceso define una distribución
de probabilidad conjunta para tanto las variables aleatorias observadas como las latentes.
Utilizamos esta distribución conjunta para calcular la distribución condicional de las variables
latentes dadas las observadas, también conocida como distribución posterior D. M. Blei (2012).
LDA se enmarca precisamente en este contexto. Las variables observadas son las palabras de
los documentos; las variables latentes son la estructura tópica; y el proceso generativo es como
se describe siguiendo a D. M. Blei, Ng, y Jordan (2003). Blei propone el siguiente proceso
generativo para cada documento w dentro de un corpus 𝐷:

1. Determinar 𝑁 a partir de una distribución Poisson(𝜉).
2. Seleccionar 𝜃 siguiendo una distribución Dir(𝛼).
3. Para cada una de las 𝑁 palabras 𝑤𝑛:

a. Escoger un tópico 𝑧𝑛 de acuerdo con una distribución Multinomial(𝜃).
b. Seleccionar una palabra 𝑤𝑛 basándose en 𝑝(𝑤𝑛|𝑧𝑛, 𝛽), que es la probabilidad multi-

nomial condicional al tópico 𝑧𝑛.

Siguiendo a Ponweiser (2012) el proceso generativo para LDA corresponde a la siguiente dis-
tribución conjunta de las variables ocultas y observadas.
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𝑝(𝑤, 𝑧, 𝜃, 𝜙 ∣ 𝛼, 𝛽) = 𝑝(𝜃 ∣ 𝛼)𝑝(𝑧 ∣ 𝜃)𝑝(𝜙 ∣ 𝛽)𝑝(𝑤 ∣ 𝑧, 𝜙) (1)

Integrar sobre la distribución conjunta nos permitirá obtener las probabilidades buscadas que
están contenidas en el modelo. Se explicará los cuatro factores en la parte derecha de la
Ecuación 1.

Primero, la distribución de tópicos por documento, que se extrae de la distribución de Dirichlet,
dado el parámetro de Dirichlet 𝛼, que es un vector K con componentes 𝛼𝑘 > 0:

𝑝(𝜃 ∣ 𝛼) =
Γ (∑𝐾

𝑘=1 𝛼𝑘)
∏𝐾

𝑘=1 Γ (𝛼𝑘)
𝜃𝛼𝑘−1

1 ⋯ 𝜃𝛼𝐾−1
𝐾 (2)

Tabla 3: Ejemplo de asignación de tópicos por documento.

Tópico 1 Tópico 2 Tópico 3 Tópico 4
Documento 1 𝜃𝑑=1 0.5 0.01 0.3 0.1
Documento 2 𝜃𝑑=2 0.01 0.09 0.1 0.04
Documento 3 𝜃𝑑=3=𝐷 0.02 0.48 0.25 0.25

El siguiente componente de la distribución conjunta es la distribución de las asignaciones de
tópico a palabras en el corpus, 𝑧, que depende de la distribución mencionada anteriormente
𝜃. Por lo tanto, a cada palabra 𝑤𝑖 en un documento de 𝑁 palabras se le asigna un valor de
1 … 𝐾. La siguiente tabla muestra un ejemplo de esto:

Tabla 4: Ejemplo de asignación de tópicos 𝑘 a términos 𝑤𝑖 (palabras) en el corpus.

w1 w2 w3 w4 w5 w6

Documento 1 zd=1 k = 2 k = 1 k = 1 k = 4 k = 3 k = 3
Documento 2 zd=2 k = 2 k = 3 k = 2 k = 2 k = 2 k = 2
Documento 3 zd=3=D k = 4 k = 2 k = 2 k = 4 k = 3 k = 1

En la distribución conjunta expresamos la probabilidad de 𝑧 para todos los documentos y
tópicos en términos del conteo de palabras 𝑛𝑑,𝑘,, que es el número de veces que el tópico 𝑘 ha
sido asignado a cualquier palabra en el documento 𝑑:

𝑝(𝑧 ∣ 𝜃) =
𝐷

∏
𝑑=1

𝐾
∏
𝑘=1

𝜃𝑛𝑑,𝑘
𝑑,𝑘 (3)
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Las distribuciones de términos por tópico de todo el corpus 𝜙𝑘 son (de nuevo) extraídas de
una distribución de Dirichlet con el parámetro 𝛽. Este es un ejemplo de algunas posibles
distribuciones de tópicos para cuatro tópicos donde el término 𝑣 sea extraído cuando se eligió
el tópico 𝑘.

Tabla 5: Ejemplo de asignación de términos (palabras) por tópico.

Término 1 Término 2 Término 3 Término 4
Término
5=V

Tópico 1 𝜙k=1 0.1 0.1 0 0.7 0.1
Tópico 2 𝜙k=2 0.2 0.1 0.2 0.2 0.3
Tópico 3 𝜙k=3 0.01 0.2 0.39 0.3 0.1
Tópico 4 𝜙k=4=k 0.0 0.0 0.5 0.3 0.2

Ahora expresamos la probabilidad de 𝜙 para todos los tópicos y todas las palabras del vocabu-
lario como:

𝑝(𝜙 ∣ 𝛽) =
𝐾

∏
𝑘=1

Γ (𝛽𝑘,⋅)
∏𝑉

𝑣=1 Γ (𝛽𝑘,𝑣)

𝑉
∏
𝑣=1

𝜙𝛽𝑘,𝑣−1
𝑘,𝑣 (4)

Finalmente, la probabilidad de un corpus 𝑤 dado sus predecesores 𝑧 y 𝜙:

𝑝(𝑤 ∣ 𝑧, 𝜙) =
𝐾

∏
𝑘=1

𝑉
∏
𝑣=1

𝜙𝑛⋅,𝑘,𝑣
𝑘,𝑣 (5)

donde 𝑛𝑟,𝑘,𝑣 es el conteo de cuántas veces el tópico 𝑘 fue asignado al término del vocabulario
𝑣 en todo el corpus. Luego reemplazando Ecuación 2, Ecuación 3, Ecuación 4 y Ecuación 5 en
Ecuación 1 tenemos la distribución conjunta completa y reagrupada:

𝑝(𝑤, 𝑧, 𝜃, 𝜙 ∣ 𝛼, 𝜂) = 𝑝(𝜃 ∣ 𝛼)𝑝(𝑧 ∣ 𝜃)𝑝(𝜙 ∣ 𝛽)𝑝(𝑤 ∣ 𝑧, 𝜙) =

= (
𝐷

∏
𝑑=1

Γ(𝛼⋅)
∏𝐾

𝑘=1 Γ (𝛼𝑘)

𝐾
∏
𝑘=1

𝜃𝛼𝑘−1
𝑑,𝑘 ) (

𝐷
∏
𝑑=1

𝐾
∏
𝑘=1

𝜃𝑛𝑑,𝑘,⋅
𝑑,𝑘 ) ×

(
𝐾

∏
𝑘=1

Γ (𝛽𝑘,⋅)
∏𝑉

𝑘=1 Γ (𝛽𝑘,𝑣)

𝑉
∏
𝑣=1

𝜙𝛽𝑘,𝑣−1
𝑘,𝑣 ) (

𝐾
∏
𝑘=1

𝑉
∏
𝑣=1

𝜙𝑛,𝑘,𝑣
𝑘,𝑣 )

= (
𝐷

∏
𝑑=1

Γ(𝛼⋅)
∏𝐾

𝑘=1 Γ (𝛼𝑘)

𝐾
∏
𝑘=1

𝜃𝛼𝑘+𝑛𝑑,𝑘,⋅−1
𝑑,𝑘 ) ×

(
𝐾

∏
𝑘=1

Γ (𝛽𝑘⋅)
∏𝑉

𝑣=1 Γ (𝛽𝑘,𝑣)

𝑉
∏
𝑣=1

𝜙𝛽𝑘,𝑣+𝑛⋅,𝑘,𝑣−1
𝑘,𝑣 ) .

(6)
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Ahora siguiendo a Ponweiser (2012) marginalizamos las variables latentes para poder escribir
la probabilidad del modelo cuando se da un corpus 𝑤 y los hiperparámetros (𝛼 y 𝛽). Esta
probabilidad es necesaria para una “estimación de máxima verosimilitud de los parámetros del
modelo y para inferir la distribución de las variables latentes”:

𝑝(𝑤 ∣ 𝛼, 𝛽) = ∫
𝜙

∫
𝜃

∑
𝑧

(
𝐷

∏
𝑑=1

Γ(𝛼.)
∏𝐾

𝑘=1 Γ (𝛼𝑘)

𝐾
∏
𝑘=1

𝜃𝛼𝑘+𝑛𝑑,𝑘,⋅−1
𝑑,𝑘 ) ×

(
𝐾

∏
𝑘=1

Γ (𝛽𝑘⋅)
∏𝑉

𝑘=1 Γ (𝛽𝑘,𝑣)

𝑉
∏
𝑣=1

𝜙𝛽𝑘,𝑣+𝑛,𝑘,𝑣−1
𝑘,𝑣 ) d𝜃d𝜙.

(7)

La suma sobre todas las posibles combinaciones de asignaciones de tópico 𝑧 (𝑛𝑑,𝑘,⋅, 𝑛⋅,𝑘,𝑣) hace
que esta probabilidad sea computacionalmente intratable D. M. Blei, Ng, y Jordan (2003).
De forma más técnica, la suma abarca todas las posibles maneras de asignar cada palabra
observada de la colección a uno de los tópicos. Las colecciones de documentos generalmente
contienen palabras observadas, al menos, en el orden de los millones. En su lugar, tenemos que
recurrir a técnicas computacionales para encontrar buenas aproximaciones de la probabilidad
marginal.
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4 Estimación de LDA mediante Muestreo de Gibbs

El problema computacional de inferir la estructura tópica oculta a partir de los documentos
consiste en calcular la distribución posterior, es decir, la distribución condicional de las varia-
bles latentes dadas los documentos (David M. Blei y Jordan 2006). Estimar los parámetros
para LDA de toda la colección de datos en Ecuación 7 es intratable. La solución a esto es
utilizar métodos de estimación aproximada como los Métodos Variacionales (D. M. Blei, Ng,
y Jordan 2003), la Propagación de Expectativas (Minka y Lafferty 2002) y el Muestreo de
Gibbs (Griffiths y Steyvers 2004). En este trabajo utilizaremos el Muestreo de Gibbs, que es
un caso especial de los métodos de Monte Carlo con cadenas de Markov (MCMC) (Geman y
Geman 1984). Usamos este método debido a que según Heinrich (2009) produce algoritmos
relativamente simples para la inferencia aproximada en modelos de alta dimensionalidad como
LDA .

El primer uso del Muestreo de Gibbs2 para estimar LDA se reporta en Griffiths y Steyvers
(2004). Las principales variables de interés en el modelo son las distribuciones de tópico-palabra
𝜙 y las distribuciones de tópicos 𝜃 para cada documento. Siguiendo a (Steyvers y Griffiths 2004;
Griffiths, Thomas y Steyvers, Mark 2007) en la cual representan la colección de documentos
por un conjunto de índices de palabras 𝑤𝑖 e índices de documentos 𝑑𝑖, para cada token de
palabra 𝑖. El procedimiento de muestreo de Gibbs considera cada token de palabra en la
colección de texto por turno, y estima la probabilidad de asignar el token de palabra actual
a cada tema, condicionado a las asignaciones de tema a todos los demás tokens de palabra.
A partir de esta distribución condicional, se elige un tema y se almacena como la nueva
asignación de tema para este token de palabra. Escribimos esta distribución condicional como
𝑃(𝑧𝑖 = 𝑗|z−𝑖, 𝑤𝑖, 𝑑𝑖, ⋅), donde 𝑧𝑖 = 𝑗 representa la asignación de tema del token 𝑖 al tema 𝑗, z−𝑖
se refiere a las asignaciones de tema de todos los demás tokens de palabra, y “.” se refiere
a toda otra información conocida u observada, como todos los demás índices de palabras y
documentos 𝑤−𝑖 y 𝑑−𝑖, y los hiperparámetros 𝛼 y 𝛽. Griffiths y Steyvers (2004) mostraron que
esta distribución puede ser calculada como:

𝑃 (𝑧𝑖 = 𝑗 ∣ z−𝑖, 𝑤𝑖, 𝑑𝑖, ⋅) ∝
𝐶𝑊𝑇

𝑤𝑖𝑗 + 𝛽
∑𝑊

𝑤=1 𝐶𝑊𝑇
𝑤𝑗 + 𝑊𝛽

𝐶𝐷𝑇
𝑑𝑖𝑗 + 𝛼

∑𝑇
𝑡=1 𝐶𝐷𝑇

𝑑𝑖𝑡 + 𝑇 𝛼
(8)

Donde C𝑊𝑇 y C𝐷𝑇 son matrices de conteo con dimensiones 𝑊 ×𝑇 y 𝐷×𝑇 , respectivamente;

𝐶𝑊𝑇
𝑤𝑗 contiene el número de veces que la palabra 𝑤 se asigna al tema 𝑗, sin incluir la instancia

actual 𝑖, y 𝐶𝐷𝑇
𝑑𝑗 contiene el número de veces que el tema 𝑗 se asigna a algún token de palabra

en el documento 𝑑, sin incluir la instancia actual 𝑖.
La probabilidad real de asignar un token de palabra al tema 𝑗 se calcula dividiendo
𝑃 (𝑧𝑖 = 𝑗 ∣ z−𝑖, 𝑤𝑖, 𝑑𝑖, ⋅) para el tema 𝑡 entre la suma de todos los tópicos 𝑇 .

2Una descripción más completa de este método se encuentra en el informe técnico Heinrich (2009)
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Griffiths y Steyvers (2004) dividen la Ecuación 8 en dos partes (Derecha - Izquierda). La
parte izquierda es la probabilidad de la palabra 𝑤 bajo el tema 𝑗, mientras que la parte
derecha es la probabilidad que el tema 𝑗 tiene bajo la distribución actual de tópicos para el
documento 𝑑. Una vez que muchos tokens de una palabra se han asignado al tema 𝑗 (a lo largo
de varios documentos), aumentará la probabilidad de asignar cualquier token de esa palabra
en particular al tema 𝑗. Al mismo tiempo, si el tema 𝑗 se ha utilizado múltiples veces en un
documento, aumentará la probabilidad de que cualquier palabra de ese documento se asigne al
tema 𝑗. Por lo tanto, las palabras se asignan a tópicos según cuán probable sea que la palabra
pertenezca a un tema y cuán dominante sea un tema en un documento.

4.0.1 Estimación de Parámetros (𝜙 y 𝜃).

El algoritmo de muestreo proporciona estimaciones directas de 𝑧 para cada palabra. Sin embar-
go, muchas aplicaciones del modelo requieren estimaciones 𝜙 y 𝜃 de las distribuciones término-
tópico y tópico-documento respectivamente. Estas se pueden obtener a partir de las matrices
de conteo de la siguiente manera3:

𝜙𝑖𝑗 =
𝐶𝑊𝑇

𝑖𝑗 + 𝛽
∑𝑊

𝑘=1 𝐶𝑊𝑇
𝑘𝑗 + 𝑊𝛽

𝜃𝑑𝑗 =
𝐶𝐷𝑇

𝑑𝑗 + 𝛼
∑𝑇

𝑘=1 𝐶𝐷𝑇
𝑑𝑘 + 𝑇 𝛼

(9)

Estos valores corresponden a las distribuciones predictivas de muestrear un nuevo token de
la palabra 𝑖 del tema 𝑗, y muestrear un nuevo token (aún no observado) en el documento
𝑑 del tema 𝑗, y también son las medias posteriores de estas cantidades condicionadas a una
muestra particular z. (Griffiths, Thomas y Steyvers, Mark 2007; Griffiths y Steyvers 2004;
Mark Steyvers, Tom Griffiths 2007)

3Para ver un ejemplo práctico de la programación para la obtención de las matrices 𝜙 y 𝜃, consulte la Sec-
ción 7.5.
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5 LDA aplicado a las Propuestas Legislativas del Congreso de San
Luís Potosí

El proceso realizado con las propuestas legislativas del Congreso de San Luís Potosí incluye
varias etapas importantes y la utilización de diversos paquetes de R resumidos en la Figura 5.

5.1 Descripción del Proceso

1. Digitalización y OCR4:

• Web Scraping: Se descargaron las propuestas legislativas desde el sitio web del
congreso utilizando técnicas de web scraping (Congreso, SLP 2023).

• OCR (Reconocimiento Óptico de Caracteres): Dado que las propuestas legis-
lativas se publican como documentos PDF escaneados, se utilizó OCR para convertir
las imágenes de texto en texto editable (Ooms 2022).

2. Filtrado y Limpieza de Texto5:

Definición 5. Palabras sin sentido: Son aquellas que, debido a la calidad de los documentos
y las limitaciones del OCR, no son extraídas correctamente. Estas palabras surgen de ruidos
o mala calidad de la imagen del documento original, resultando en términos que no existen en
el idioma español. Por ejemplo, “polilico” debería ser “político”.

Esto nos ocurrió en las propuestas legislativas del Congreso de San Luis Potosí debido a que
los documentos los suben en mal estado. Observamos que estos documentos escaneados son de
baja calidad, sumado a factores como el envejecimiento del papel, manchas, dobleces, sombras
y tipos de letra poco claros, lo que nos causo muchos errores. Para mitigar estos problemas,
usamos técnicas de preprocesamiento de imágenes (ajuste de contraste, eliminación de ruido),
postprocesamiento de texto (corrección ortográfica) y revisión manual. Estas estrategias mejo-
rarón la precisión del OCR, crucial para la digitalización precisa y útil de documentos. Es así
que se creó un diccionario específico para filtrar estas palabras sin sentido. Este diccionario se
utilizó para limpiar el texto de las propuestas.

3. Tokenización y Stopwords:

Definición 6. Stopwords: Son palabras comunes en un idioma que suelen tener poco valor
semántico por sí mismas, como “el”, “la”, “y”, “de”, entre otras. En el análisis de textos, estas
palabras se eliminan porque no aportan información relevante sobre el contenido o el tema del
texto. La eliminación de stopwords ayuda a reducir el ruido en los datos y mejora la precisión
de los modelos de análisis de texto (D. M. Blei 2012).

4Para obtener detalles sobre el proceso de digitalización de las legislaturas, consulte la Sección 7.3.
5Para mayor información del proceso de LDA ir la Sección 7.3.
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Figura 5: Diagrama de Trabajo
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Definición 7. Tokenización: Es el proceso de dividir un texto en unidades más pequeñas
llamadas “tokens”. Estos tokens pueden ser palabras, frases u otros elementos significativos
que faciliten el análisis. Por ejemplo, el texto “La casa es grande” se tokeniza en [“La”, “casa”,
“es”, “grande”]. La tokenización es un paso esencial en el preprocesamiento de texto porque
permite que el análisis sea manejable y estructurado (D. M. Blei 2012). Ademas se integraron
diccionarios de stopwords en español de varias fuentes para eliminar palabras comunes y no
informativas del texto (Benoit et al. 2018, 2023).

4. Enriquecimiento de la Base de Datos:

Definición 8. Metadata Manual: Se agregó manualmente a la base de datos el género y el
partido político del proponente de cada propuesta legislativa. Esta información nos será útil
para conocer la distribución de tópicos por partido político y para el análisis de clúster de
partidos políticos.

5. Análisis de Modelos de Temas (LDA):

Paquetes de R Utilizados:

• topicmodels para el modelado LDA.
• tidytext, quanteda, udpipe, stopwords para la preparación y limpieza del texto.
• ggplot2, ldatuning para la visualización y optimización del número de temas (K)

en los modelos LDA (Grün y Hornik 2023a; J. Chang 2015; Nikita 2020; Wickham
2016).

6. Determinación del Mejor K: Se utilizó el paquete ldatuning para encontrar el nú-
mero óptimo de temas, evaluando varios valores de K y seleccionando el mejor basado
en métricas específicas6.

7. Modelo LDA: Se ajustó el modelo LDA con el número de temas óptimo K, utilizando
el método de muestreo de Gibbs para identificar los temas presentes en las propuestas
legislativas.

6En nuestro caso utilizamos el valor de k=25, para mayor información del proceso de obtención de k consulte
la Sección 7.2.
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6 Análisis de Resultados

6.1 Base de Datos

Exploramos 3,645 documentos pdf (propuestas legislativas) presentadas entre enero de 2016 y
el diciembre de 2022 tomadas del Congreso San Luis Potosí (2023). La base de datos utilizada
en esta tesis contiene información detallada con un total de 39,919,272 caracteres y 6,692,905
palabras.

Tabla 6: Resumen de la cantidad de propuestas legislativas por proponente y sexo

Proponente Sexo Cantidad de Propuestas
CIUDADANO F 21
CIUDADANO M 129
COALICIÓN F 1
GOBERNADOR M 104
INDEPENDIENTES M 3
MORENA F 301
MORENA M 179
PAN F 218
PAN M 427
PCP F 22
PCP M 151
PES M 19
PMC F 73
PMC M 96
PNA F 122
PNA M 11
PR F 1
PRD F 126
PRD M 114
PRI F 351
PRI M 384
PT F 21
PT M 36
EMPRESA PÚBLICA F 10
EMPRESA PÚBLICA M 37
PVEM F 15
PVEM M 259
RSP F 40
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Figura 6: Cantidad de Propuestas por Partido y Sexo

Distribución de Géneros en los Partidos

Este analisis se centran en la distribución de géneros en los diferentes partidos, no en los
hallazgos clave de la tesis en general (Figura 6 y Tabla 6):

1. PRI (Partido Revolucionario Institucional):

• Lidera en participación femenina con 351 propuestas, destacándose como el partido
con mayor actividad legislativa de mujeres.

• Los hombres en el PRI presentaron 384 propuestas, mostrando un balance relativa-
mente equilibrado entre géneros.

2. MORENA (Movimiento Regeneración Nacional):

• Ocupa el segundo lugar con 301 propuestas presentadas por mujeres.
• La diferencia de género es menor en MORENA, con 179 propuestas presentadas por

hombres, sugiriendo una mayor equidad de género.

3. PAN (Partido Acción Nacional):

• Las mujeres presentaron 218 propuestas, situando al PAN en el tercer lugar.
• Existe una mayor disparidad de género en el PAN, ya que los hombres presentaron

427 propuestas.

4. Otros Partidos:
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• Partidos como el PRD (126 propuestas) y el PNA (122 propuestas) también mues-
tran una participación femenina considerable.

• COALICIÓN y PR tienen una participación femenina mínima, con solo 1 propuesta
cada uno.

En resumen, el PRI se destaca por su alta actividad legislativa femenina, seguido por MORE-
NA y PAN. Aunque algunos partidos muestran un balance de género más equitativo, otros
presentan una notable disparidad, indicando la necesidad de mayores esfuerzos para promover
la participación de las mujeres en la política legislativa.

6.2 Análisis de Tópicos Latentes en Datos del Congreso de S.L.P.

En este trabajo, utilizamos el software R, específicamente el paquete topicmodels para el
componente de modelado de tópicos. LDA asume que los temas son los mismos para todos los
documentos, y solo las proporciones de los tópicos varían. Por lo tanto, topicmodels requiere
una entrada que especifique el número de tópicos a descubrir. Elegir este número es crítico
para el éxito de un modelo de tópicos, ya que muy pocos temas pueden fusionar distintos
tópicos, mientras que demasiados tópicos pueden introducir muchos “tópicos” que consisten
en vocabularios que parecen no tener nada en común, o incluso comenzar a dividir tópicos que
eran identificables con valores de entrada más pequeños (Curran et al. 2018; Grün y Hornik
2023b, 2023a).

Figura 7: Número óptimo de tópicos con diferentes Métricas de Evaluación

Para nuestro análisis, determinamos que el valor óptimo de 𝑘 es 25 utilizando cuatro métricas
(ver Figura 7): Griffiths y Steyvers (2004), que maximiza la probabilidad de los datos mediante
muestreo de Gibbs colapsado; Cao et al. (2009), que minimiza la distancia media entre distribu-
ciones de tópicos; Arun et al. (2010), que usa la divergencia 𝐾𝐿 entre distribuciones de tópicos
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y documentos; y Deveaud, SanJuan, y Bellot (2014), que maximiza la coherencia de tópicos
midiendo la similitud de las palabras más probables. Además, es fundamental que los temas
sean fácilmente identificables y distintos entre sí. Nosotros encontramos que 25 tópicos satis-
facen estos requisitos, equilibrando robustez probabilística, interpretación clara y coherencia
temática. Los tópicos identificados y sus palabras clave correspondientes se pueden encontrar
en la Tabla 7 y Figura 8. Sin embargo, al revisar manualmente una muestra aleatoria de los
tópicos para asignarles etiquetas, identificamos algunos temas que, por ser suficientemente
similares, decidimos consolidarlos. Así, agrupamos los tópicos de la siguiente manera:

• Urbanismo: unimos los tópicos 1 y 24.

• Presupuesto: unimos los tópicos 4 y 15.

• Administrativos: unimos los tópicos 5, 12 y 20.

• Educación y Cultura: unimos los tópicos 9 y 19.

• Protección y Asistencia a Víctimas: unimos los tópicos 17 y 25.

• Basura: El tópico 14 se eliminó debido a que contenía palabras irrelevantes, lo cual es
común dado que los datos se obtuvieron mediante un proceso de OCR con información
ruidosa.

Esta consolidación nos permitió reducir la redundancia y mejorar la claridad de los tópicos
para un análisis más preciso y coherente.
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Tabla 7: Palabras clave probabilísticas para etiquetar los tópicos en propuestas del Congreso
de S.L.P.

Tópico y Etiqueta Términos
1. Urbanismo indgena, pueblo, comunidad, propiedad, indgeno, calle,

ayuntamiento,…
2. Laboral centenario, edad, jven, aguiagar, ciberseguridad,

trabajo, laboral,…
3. Electoral electoral, poltico, ciudadano, candidato, artculo,

consejo, ley,…
4. Presupuesto artculo, unidad, impuesto, ley, valor, vigente, fiscal,

salario,…
5. Administrativos congreso, comisión, asunto, presidente, acuerdo, junta,

pleno, sesión,…
6. Sanitario COVID infantil, cultura, ley, persona, uso, sanitario, ingreso,

pblico, covid,….
7. Agricultura y Ganadería rural, producto, productor, sustentable, vegetal,

actividad, agrcola, pesca,….
8. Familia familiar, adolescente, hijo, familia, civil, registro,

padre,…
9. Educación y Cultura cultural, cultura, patrimonio, paz, turstico, turismo,

arte,…
10. Leyes de transito y
Trasporte Publico

urbano, vehculo, seguridad, pblico, territorial, uso,
vivienda, ordenamiento,…

11. Comunicación informacin, archivo, acceso, transparencia, electrnico,
sujeto, obligado,….

12. Administrativos ley, artculo, congreso, poltica, establecer, adicionar,
quedar, pblico,…

13. Minorías Sociales persona, humano, violencia, gnero, social, igualdad,
vida, acceso,….

14. Basura ea, rr, ia, per, rn, oa, cr, eer, fa, lr,…
15. Presupuesto presupuesto, pblico, gasto, ejercicio, fiscal, econmico,

ingreso, recurso,…
16. Auditoria pblico, ley, superior, congreso, administrativo,

responsabilidad, auditora,…
17. Protección y asistencia a
Victimas

seguridad, vctima, general, pblico, ley, justicia,
humano, persona, penal,…

18. Medio Ambiente agua, ambiental, ambiente, natural, uso, cambio,
potable, energa, climtico,…

19. Educación y Cultura educativo, escolar, cultura, superior, escuela,
profesional, estudio, nivel,…
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Tópico y Etiqueta Términos
20. Administrativos artculo, procedimiento, tribunal, administrativo,

judicial, autoridad, acto,…
21. Justicia Social y
desarrollo inclusivo

ley, artculo, estatal, pblico, programa, social, general,
autoridad,…

22. Salud Comunitaria salud, sanitario, contingencia, persona, colaborar,
solidaridad, civil, covid,…

23. Leyes de transito y
Trasporte Publico

transporte, pblico, femenino, nieto, sufragio,
universitario, promotor, vehculo,…

24. Urbanismo pblico, bien, contrato, financiamiento, pago, ley, crdito,
obra, obligación,…

25. Protección y asistencia a
Victimas

violencia, penal, pena, artculo, cdigo, persona, sexual,
conducta, vctima,…

Figura 8: Tópicos y sus palabras claves

El análisis de tópicos en las propuestas legislaturas del Congreso de San Luis Potosí (Tabla 8),
revela una tendencia notable donde los temas administrativos y burocráticos dominan sobre
aquellos de interés social. Esta observación encuentra respaldo en diversos estudios académicos
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sobre la función y actividades de los cuerpos legislativos. Por ejemplo, el análisis de la estructu-
ra y funciones de las legislaturas estatales en EE.UU. destaca que una gran parte de su tiempo
se dedica a la investigación, redacción y aprobación de legislaciones que a menudo tienen un
carácter administrativo, como la elaboración de presupuestos y la supervisión de la rama eje-
cutiva. Estas actividades incluyen la gestión de comités, revisión de propuestas legislativas y
coordinación con la agenda del gobernador, lo que puede limitar el tiempo y recursos disponi-
bles para abordar problemas sociales directamente «Governors and State Legislatures» (2022).
Además, estudios sobre la administración pública han señalado que los procesos legislativos
están frecuentemente orientados hacia la creación y mantenimiento de estructuras administra-
tivas eficaces. Esto se debe a la necesidad de gestionar de manera eficiente las funciones del
gobierno y asegurar la implementación de políticas dentro del marco administrativo existente
Sarker (2019).

Tabla 8: Proporción de tópicos administrativos frente a la suma de todos los demás tópicos

Año Administrativos (%) Otros-Tópicos (%)
2016 40.85711 59.14289
2017 38.50086 61.49914
2018 42.80298 57.19702
2019 38.83602 61.16398
2020 37.40853 62.59147
2021 37.99290 62.00710
2022 36.74962 63.25038

La Figura 9 muestra la proporción de tópicos administrativos versus la suma de los otros
tópicos de las legislaturas del Congreso de San Luis Potosí entre 2016 y 2022. Observamos
que en tópicos administrativos la proporción disminuye ligeramente desde 40.86% en 2016
hasta 36.75% en 2022. Y en “Otros-tópicos” la proporción aumenta de 59.14% en 2016 a
63.25% en 2022. Esto nos indica una tendencia hacia la disminución del enfoque en asuntos
administrativos y un aumento en otros tipos de tópicos, mas enfocados en el interés social.
Es así que dada la alta proporción de tópicos administrativos, decidimos omitirlos en los
siguientes análisis para centrarnos en los tópicos de interés social. Esto reduce nuestro enfoque
a 16 tópicos. A continuación vamos a analizar cómo ha cambiado su prioridad a lo largo de
los años en las tres legislaturas.

Figura 10 y Figura 11 presentan los 16 tópicos restantes con sus proporciones reescaladas a lo
largo de las tres legislaturas. Figura 10 muestra la evolución de todos los tópicos año por año,
permitiendo observar las tendencias y cambios específicos en cada periodo legislativo. Figura 11
ilustra la distribución general de los tópicos a lo largo de los años, sin una separación anual,
ofreciendo una visión global y continua de las proporciones temáticas.
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Figura 9: Tópicos Administrativos vs Otros a lo largo del tiempo

Figura 10: Proporción de Tópicos por Año
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Figura 11: Evolución Temporal de la Distribución de Tópicos

6.3 Análisis Comparativo de Rankings y Proporciones

Dado que es complicado observar los cambios en la distribución de los tópicos a lo largo del
tiempo, hemos desarrollado un ranking para identificar los tópicos que han experimentado las
mayores modificaciones. Así definimos: El ranking del cambio de prioridades en los tópicos del
congreso de San Luis Potosí, como un análisis que mide cómo han variado las prioridades de
los temas abordados en el congreso a lo largo de diferentes periodos legislativos (ver Figura 12).
Este ranking se basa en la proporción promedio de cada tópico en los documentos del congreso
durante cada periodo específico, y cómo estas proporciones han cambiado entre los periodos7.

Durante los tres periodos legislativos del Congreso de San Luis Potosí, se observaron cambios
significativos en los tópicos abordados y su relevancia, influenciados por diversos factores polí-
ticos, sociales y económicos. Este análisis nos permite visualizar cuáles tópicos han ganado o
perdido importancia a lo largo del tiempo en el congreso, reflejando así las dinámicas y cambios
en las prioridades legislativas.

7Consulte la Sección 7.4 para obtener la definición completa y el método detallado de cálculo del ranking en
los diversos tópicos.
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Figura 12: Cambio del Ranking en los Tópicos a lo largo de las 3 Legislaturas
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Tabla 9: Cambio de Ranking de los Tópicos en las diferentes Legislaturas

Tópico LXI LXII LXIII Δ
6: Sanitario COVID 16 11 16 10
10: Leyes de Tránsito y
Transporte Público

4 12 11 9

22: Salud Comunitaria 12 6 3 9
9: Educación y Cultura 7 10 8 5
17: Protección y Asistencia a
Víctimas

6 3 2 4

16: Auditoría 2 2 6 4
8: Familia 10 8 10 4
11: Comunicación 13 15 13 4
7: Agricultura y Ganadería 14 16 14 4
18: Medio Ambiente 11 13 12 3
4: Presupuesto 3 5 5 2
3: Electoral 9 7 7 2
2: Laboral 15 14 15 2
13: Minorías Sociales 5 4 4 1
1: Urbanismo 8 9 9 1
21: Justicia Social y
Desarrollo Inclusivo

1 1 1 0

6.4 Cambio de Ranking por Tópico y por Legislatura

El análisis de la Tabla 9 detalla los cambios en la relevancia de los 16 tópicos legislativos del
Congreso de San Luis Potosí, ordenados de mayor a menor durante los periodos 2015-2018,
2018-2021 y 2021-2024. Se argumentan las razones detrás de estos cambios y se citan fuentes
relevantes para respaldar la información.

6: Sanitario COVID - Cambio de Rango- 16 → 11 → 16
Este tópico vio un aumento en relevancia durante la pandemia, pero disminuyó después, refle-
jando la respuesta inmediata y la posterior adaptación a la nueva normalidad post-pandemia
(Juanita (2021)).

10: Leyes de Tránsito y Transporte Público- Cambio de Rango: 4 → 12 → 11
La fluctuación puede estar asociada a cambios en la administración y las políticas de movili-
dad, así como a la respuesta a problemas urbanos emergentes y la implementación de nuevas
infraestructuras de transporte (Mato, Daniel (2018)).
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22: Salud Comunitaria - Cambio de Rango- 12 → 6 → 3
La salud comunitaria ha ganado importancia, especialmente en el contexto de la pandemia de
COVID-19, que ha resaltado la necesidad de fortalecer los sistemas de salud pública y asegurar
el bienestar comunitario (FID, SLP (2023)).

9: Educación y Cultura - Cambio de Rango- 7 → 10 → 8
La educación y cultura se mantienen como áreas de interés clave, especialmente con la im-
plementación de nuevas reformas educativas y programas culturales que buscan preservar el
patrimonio y fomentar la educación inclusiva (quadratin, slp (2023)).

17: Protección y Asistencia a Víctimas- Cambio de Rango: 6 → 3 → 2
La relevancia de este tópico ha aumentado, impulsada por un mayor enfoque en la justicia
social y la respuesta a la violencia, así como a la implementación de políticas de apoyo a
víctimas de delitos y desastres (razon, online (2024)).

16: Auditoría- Cambio de Rango: 2 → 2 → 6
El interés por la auditoría fue alto en los primeros dos periodos pero disminuyó ligeramente en el
tercer período. Esto puede estar relacionado con la consolidación de sistemas de transparencia
y fiscalización más robustos durante los primeros dos periodos (Congreso San Luis Potosí
(s. f.)).

8: Familia- Cambio de Rango: 10 → 8 → 10
El interés en tópicos familiares ha fluctuado ligeramente, posiblemente influenciado por cam-
bios en la composición demográfica y las necesidades sociales emergentes relacionadas con el
bienestar familiar y la cohesión social (DIF, SLP (2023)).

11: Comunicación- Cambio de Rango-13 → 15 → 13
La comunicación sigue siendo crucial, reflejando la necesidad de transparencia, acceso a la
información y la importancia de los medios en la sociedad (Congreso, SLP (2020)).

7: Agricultura y Ganadería- Cambio de Rango- 14 → 16 → 14
La agricultura y ganadería han mantenido su relevancia, destacando la importancia del sector
primario en la economía regional y la necesidad de políticas de apoyo rural (Olivo (2023)).

18: Medio Ambiente- Cambio de Rango: 11 → 13 → 12
El medio ambiente ha visto una ligera variabilidad en su relevancia, reflejando la respuesta a de-
safíos ambientales crecientes y la implementación de políticas de sostenibilidad y conservación
(Candidato, SLP (2023)).

4: Presupuesto- Cambio de Rango- 3 → 5 → 5
El presupuesto ha sido consistentemente relevante, destacando la importancia de la asignación
de recursos para proyectos estatales y su adecuada distribución, especialmente en contextos
de austeridad y reestructuración económica (Luis (2023)).
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3: Electoral- Cambio de Rango- 9 → 7 → 7
Las reformas y discusiones electorales se han mantenido estables, evidenciando la importan-
cia de mejorar la transparencia y la eficiencia en los procesos electorales para fortalecer la
democracia local (quadratin (2023)).

2: Laboral- Cambio de Rango- 15 → 14 → 15
El interés en tópicos laborales ha sido constante, reflejando la importancia de las reformas labo-
rales y la protección de los derechos de los trabajadores en un contexto de cambios económicos
y sociales (Becerra (2024)).

13: Minorías Sociales- Cambio de Rango- 5 → 4 → 4
La protección de minorías sociales ha sido una prioridad constante, reflejando una creciente
conciencia y legislación en derechos humanos y equidad social (Medrano, Maria (2024)).

1: Urbanismo- Cambio de Rango- 8 → 9 → 9
El urbanismo ha permanecido como un tópico importante, reflejando la necesidad de planificar
y gestionar el crecimiento urbano de manera sostenible, especialmente en una era de rápida
urbanización y cambio climático (razon, online 2023; Secretaría de Desarrollo Agrario, s. f.).

21: Justicia Social y Desarrollo Inclusivo- Constancia en la Relevancia
La justicia social y el desarrollo inclusivo han mantenido la máxima prioridad durante los tres
periodos analizados, reflejando una constante preocupación por la equidad y el bienestar social,
especialmente con la entrada de MORENA en 2018, que ha enfatizado políticas de inclusión y
apoyo a sectores marginados (Mora, (2022)).

Figura 13: Tópicos con mayor variación
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Un aspecto que llamó poderosamente nuestra atención es el cambio drástico en los tópicos,
especialmente el tópico 6 relacionado con COVID-19 (ver Figura 13). En 2020, este tópico
alcanzó su pico más alto debido a que era una prioridad nacional. Sin embargo, en 2021,
cuando Ricardo Gallardo Cardona asumió funciones como gobernador de San Luis Potosí, el
tópico de salud comunitaria disminuyó, mientras que el tópico sobre protección y asistencia a
víctimas incrementó significativamente. Esto es curioso, ya que inicialmente pensamos que los
temas de medio ambiente serían los más tratados, dado que el PVEM es un partido mayoritario.
Sin embargo, al observar la Tabla 12, notamos que en esta legislatura, al dividir la proporción
de tópicos por partidos mayoritarios, se observa lo contrario. Es más, el PRI y el PAN aportan
mucho más que el PVEM, con proporciones de 24.88% y 8.05% respectivamente, mientras que
el PVEM solo aporta un 0.49%.

Un fenómeno similar ocurre con el tópico 17, relacionado con la protección y asistencia a
víctimas. Dentro de los partidos dominantes de la legislatura LXIII, el PAN aporta un 22.79%,
el PRI un 8%, y el PVEM un 5.17%. En cuanto al tópico 22, salud comunitaria, el PAN
contribuye con un 27.12%, el PRI con un 11.63% y el PVEM con un 1.69%. Para el tópico 6,
relacionado con medidas sanitarias por COVID-19, las aportaciones son del 33.62% por parte
del PAN, 6.10% por parte del PRI, y solo un 0.76% por parte del PVEM. Esto refleja una
dinámica interesante en la que los partidos tradicionales aportan más a estos tópicos, a pesar
de la presencia mayoritaria del PVEM y contar con un gobernador del mismo partido.

37



6.5 Prioridades Legislativas de los Partidos Dominantes

Para determinar qué partido político predominaba en cada legislatura, se investigó el número
de legisladores por partido y, en base a esta proporción8, se identificaron los tres partidos
más importantes de cada legislatura. Posteriormente, los tópicos extraídos del modelo LDA
fueron filtrados según el partido político mayoritario de cada legislatura y se analizaron las
proporciones de estos tópicos para evaluar el nivel de importancia asignado por cada partido.
Este enfoque permitió observar cómo variaban las proporciones temáticas, obteniendo así un
análisis detallado de las prioridades legislativas de los partidos dominantes.

Figura 14: Distribución de Tópicos por Proponentes

8Consulte la Sección 7.1.
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Tabla 10: Legislatura LXI (2015-2018)

Tópico PRI (%) PAN (%) PRD (%) OTROS (%)
1: Urbanismo 32.12 15.28 12.73 39.88
2: Laboral 32.96 11.41 17.50 38.14
3: Electoral 30.51 15.26 8.35 45.88
4: Presupuesto 31.11 16.55 10.17 42.18
6: Sanitario COVID 27.68 15.08 17.45 39.80
7: Agricultura y
Ganadería

45.26 14.14 13.45 27.14

8: Familia 33.00 20.23 7.87 38.91
9: Educación y Cultura 25.96 16.99 11.64 45.41
10: Leyes de Tránsito y
Transporte Público

29.27 14.88 14.90 40.96

11: Comunicación 32.34 17.97 10.54 39.15
13: Minorías Sociales 23.70 17.13 12.45 46.72
16: Auditoría 22.98 21.49 11.92 43.60
17: Protección y
Asistencia a Víctimas

30.10 16.57 12.21 41.13

18: Medio Ambiente 30.64 14.75 11.56 43.05
21: Justicia Social y
Desarrollo Inclusivo

27.97 16.12 13.75 42.17

22: Salud Comunitaria 30.75 13.70 13.56 41.99

Tabla 11: Legislatura LXII (2018-2021)

Tópico PAN (%) MORENA (%) PRI (%) OTROS (%)
1: Urbanismo 22.71 16.16 16.23 44.91
2: Laboral 9.33 14.56 41.77 34.34
3: Electoral 15.28 14.50 11.18 59.04
4: Presupuesto 14.60 13.33 17.34 54.73
6: Sanitario COVID 11.28 10.18 6.12 72.41
7: Agricultura y
Ganadería

20.44 24.64 17.22 37.70

8: Familia 15.79 23.31 14.00 46.90
9: Educación y Cultura 16.60 27.00 15.42 40.99
10: Leyes de Tránsito y
Transporte Público

19.62 24.01 17.98 38.39

11: Comunicación 22.41 13.59 20.59 43.41
13: Minorías Sociales 17.84 18.95 13.06 50.16
16: Auditoría 21.56 17.56 11.86 49.02
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Tópico PAN (%) MORENA (%) PRI (%) OTROS (%)
17: Protección y
Asistencia a Víctimas

16.02 18.98 18.92 46.09

18: Medio Ambiente 18.00 15.83 22.88 43.28
21: Justicia Social y
Desarrollo Inclusivo

20.67 19.37 17.44 42.53

22: Salud Comunitaria 21.47 20.56 14.49 43.48

Tabla 12: Legislatura LXIII (2021-2024)

Tópico PAN (%) PVEM (%) PRI (%) OTROS (%)
1: Urbanismo 26.22 2.31 11.30 60.17
2: Laboral 14.02 8.31 25.43 52.25
3: Electoral 14.10 1.18 5.76 78.96
4: Presupuesto 21.59 1.59 10.52 66.30
6: Sanitario COVID 33.62 0.76 6.10 59.52
7: Agricultura y
Ganadería

38.17 0.57 4.37 56.89

8: Familia 27.61 5.74 7.17 59.48
9: Educación y Cultura 17.83 3.77 10.84 67.56
10: Leyes de Tránsito y
Transporte Público

19.22 6.64 6.38 67.75

11: Comunicación 29.37 0.18 15.70 54.75
13: Minorías Sociales 21.02 5.57 7.33 66.08
16: Auditoría 23.16 2.33 10.71 63.79
17: Protección y
Asistencia a Víctimas

22.79 5.17 8.00 64.04

18: Medio Ambiente 24.88 0.49 8.05 66.58
21: Justicia Social y
Desarrollo Inclusivo

24.05 5.11 9.42 61.42

22: Salud Comunitaria 27.12 1.69 11.63 59.57

Observaciones por Partido

PRI

• En la Legislatura LXI, el PRI se enfocó mayormente en “Agricultura y Ganadería”
(45.26%) y “Laboral” (32.96%).

• En la Legislatura LXII, su mayor proporción fue en “Laboral” (41.77%) seguido por
“Presupuesto” (17.34%).
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• En la Legislatura LXIII, el PRI se enfocó en “Laboral” (25.43%) y “Presupuesto”
(10.52%).

PAN

• En la Legislatura LXI, el PAN tuvo mayores proporciones en “Auditoría” (21.49%) y
“Comunicación” (17.97%).

• En la Legislatura LXII, sus enfoques fueron “Urbanismo” (22.71%) y “Comunicación”
(22.41%).

• En la Legislatura LXIII, los mayores enfoques fueron “Agricultura y Ganadería” (38.17%)
y “Sanitario COVID” (33.62%).

PRD

• En la Legislatura LXI, el PRD se centró en “Laboral” (17.50%) y “Sanitario COVID”
(17.45%).

• En la Legislatura LXII, sus enfoques más altos fueron “Laboral” (41.77%) y “Familia”
(14.00%).

• En la Legislatura LXIII, no hay datos específicos ya que el PRD no figura entre los
principales partidos.

OTROS

• En todas las legislaturas, los partidos clasificados como “OTROS” han tenido la mayor
proporción en múltiples tópicos, con una presencia dominante en “Sanitario COVID” en
la Legislatura LXII (72.41%) y “Electoral” en la Legislatura LXIII (78.96%).

Cambios Drásticos Observados

• Sanitario COVID: Hubo un cambio significativo en la proporción del tópico relacionado
con COVID-19, con una disminución notable del enfoque de los partidos tradicionales y
un aumento en los “OTROS” partidos.

• Leyes de Tránsito y Transporte Público: Este tópico vio una disminución en su
ranking de importancia, moviéndose de la posición 4 en la Legislatura LXI a 12 y 11 en
las legislaturas siguientes.

• Salud Comunitaria: Este tópico subió de la posición 12 en la Legislatura LXI a 6 y
finalmente a 3 en la Legislatura LXIII, indicando un creciente interés en este tema.

• Justicia Social y Desarrollo Inclusivo: Este tópico mantuvo una posición constante
en el ranking (1) en todas las legislaturas, mostrando su importancia continua.

El análisis revela que ciertos tópicos han visto cambios drásticos en su prioridad entre los
partidos políticos a lo largo de las legislaturas. La proporción y el enfoque temático varían
significativamente, con los partidos clasificados como “OTROS” consistentemente dominan-
do varios tópicos clave. Este análisis proporciona una visión clara de cómo los intereses y
prioridades de los partidos políticos evolucionan con el tiempo.
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6.6 Análisis Jerárquico de Aglomeración

La aglomeración jerárquica se emplea para agrupar las propuestas legislativas en función de sus
similitudes, con un enfoque especial en los partidos políticos. Esta técnica identifica clústeres
de propuestas que reflejan enfoques semejantes entre distintos partidos, revelando coalicio-
nes informales y alineamientos ideológicos. Visualizando estos resultados en dendrogramas,
se pueden observar las relaciones jerárquicas entre las propuestas, mostrando cómo ciertos
temas o enfoques están interrelacionados entre los distintos partidos. Este análisis facilita la
identificación de grupos naturales de propuestas, descubriendo patrones en el comportamiento
legislativo de los partidos políticos. Por ejemplo, se observa cómo ciertos partidos tienden a
proponer legislación en temas específicos y cómo estas tendencias se alinean o divergen con
las de otros partidos, proporcionando una visión clara de las dinámicas políticas y las posibles
colaboraciones u oposiciones dentro del ámbito legislativo (Bunge y Judson 2005; Lima et al.
2023).

6.6.1 Dendograma

Un dendrograma es una herramienta visual que representa jerárquicamente las relaciones de
similitud entre los elementos, en este caso, los partidos políticos, mediante la agrupación en
un árbol. Representa el resultado de un análisis de clustering jerárquico, que agrupa los datos
secuencialmente, comenzando con cada dato como un grupo individual y luego combinándolos
en grupos más grandes hasta formar un solo grupo. Los dendrogramas, construidos utilizando
técnicas de agrupamiento jerárquico como el enlace simple, completo o promedio, muestran
estas fusiones en forma de un árbol, donde la altura de las ramas indica la distancia o disimi-
litud entre los grupos. Este tipo de gráfico es útil para visualizar la estructura de los datos
y determinar la cantidad óptima de clusters.(Hastie, Trevor, Tibshirani, Robert, y Friedman,
Jerome 2009; Everitt et al. 2011).

6.6.2 Análisis Jerárquico y Visualización de Similitudes entre Proponentes

Para analizar las propuestas legislativas del Congreso de San Luis Potosí, se emplearon métodos
de análisis estadístico y visualización de datos, enfocados en 18 proponentes que incluyen
partidos políticos, el gobernador y sectores privados y públicos. Se calculó la proporción de
tópicos para cada grupo, filtrando y agrupando los datos de proporciones tópicas normalizadas
para cada partido. Esto permitió obtener la proporción de cada tópico en relación con el
total de tópicos propuestos por cada proponente. Los datos resultantes se combinaron en una
matriz de proporciones tópicas, donde las filas representaban a los proponentes y las columnas
a los tópicos. Esta matriz fue escalada y se calcularon las distancias euclidianas entre los
partidos. Posteriormente, se aplicó un análisis de clustering jerárquico con el método de enlace
promedio para construir un dendrograma, visualizando las similitudes y diferencias entre los
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proponentes en términos de sus proporciones tópicas (M. Roberts, Stewart, y Tingley 2016;
Grimmer 2010).

El análisis jerárquico permitió agrupar las propuestas legislativas según sus similitudes, desta-
cando las similitudes entre partidos políticos y revelando coaliciones informales y alineamientos
ideológicos. La visualización de los resultados en dendrogramas mostró cómo ciertos tópicos
o enfoques están interrelacionados entre los distintos partidos, facilitando la identificación de
grupos naturales de propuestas y descubriendo patrones en el comportamiento legislativo. Por
ejemplo, se observó cómo ciertos partidos tienden a proponer legislación en tópicos específicos
y cómo estas tendencias se alinean o divergen con las de otros partidos, proporcionando una
visión clara de las dinámicas políticas y las posibles colaboraciones u oposiciones dentro del
ámbito legislativo(Cha, Sung, s. f.; Dembele y Lo 2015).

Figura 15: Dendrograma de Proporciones de Tópicos de los Proponentes en las Legislaturas

Aplicación en Análisis Político

El análisis de las proporciones de tópicos entre los partidos políticos, representado mediante el
mapa de calor Figura 16 y el dendrograma Figura 15, revela patrones complejos de similitud y
disimilitud que son cruciales para entender las dinámicas temáticas en la arena legislativa. A
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continuación, se presenta un análisis detallado de estos patrones, resaltando las agrupaciones
significativas y las diferencias notables entre los partidos.

Dendrograma de Proponentes

1. Análisis de Ramas y Clusters:

-PR y PRIVADA: Estos partidos se encuentran en ramas separadas y alejadas en el dendro-
grama, lo que reafirma su disimilitud observada en el mapa de calor. Esta separación implica
enfoques legislativos radicalmente diferentes.

-PVEM, Gobernador y MORENA: Estos partidos están estrechamente agrupados en el den-
drograma, lo que confirma la alta similitud temática observada en el mapa de calor. Esta
proximidad sugiere una fuerte alineación en sus propuestas legislativas, posiblemente derivada
de alianzas políticas o ideológicas.

-RSP y otros partidos: RSP se agrupa con PNA y PT, aunque no tan cercanamente como PVEM
y MORENA, indicando una similitud temática moderada. Esto puede reflejar un enfoque
temático compartido en ciertos aspectos, pero con diferencias suficientes para distinguirlos
como grupos separados.

2. Patrones de Agrupamiento:

• Partidos Tradicionales: PRI, PRD y PAN tienden a agruparse juntos, mostrando simili-
tudes en sus proporciones de tópicos. Esta agrupación puede reflejar enfoques temáticos
comunes, posiblemente influenciados por su longevidad y experiencia en la política.

• Partidos Independientes y Menores: Partidos como IND y PRIVADA se agrupan más
cerca de PMC y PES, sugiriendo similitudes temáticas, aunque mantienen diferencias
claras con los partidos tradicionales. Esto puede indicar un enfoque temático más diverso
o especializado.

Mapa de Calor

1. Interpretación de Colores y Distancias:

-Color Azul: Indica una distancia cero (como lo indica la diagonal en Figura 16), es decir,
máxima similitud en las proporciones de tópicos entre los partidos comparados.

-Color Rojo: Representa una mayor distancia, sugiriendo una disimilitud significativa en las
proporciones de tópicos.

2. Cluster Principales:

-Gobernador y PVEM: Estos dos proponentes muestran una casi perfecta similitud (color azul),
lo que es coherente dado que ambos pertenecen al mismo partido. Esto refleja una alineación
temática casi idéntica en sus propuestas legislativas.
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-MORENA y PVEM: La similitud considerable entre MORENA y PVEM sugiere una con-
vergencia temática, posiblemente debido a alianzas políticas o enfoques compartidos en sus
agendas legislativas.

-PR y PRIVADA: La fuerte disimilitud (color rojo) entre PR y PRIVADA destaca diferen-
cias marcadas en sus proporciones de tópicos, lo que puede reflejar estrategias legislativas y
prioridades temáticas divergentes.

-RSP y PR: Similarmente, la disimilitud entre RSP y PR indica diferencias significativas en
sus enfoques temáticos, posiblemente reflejando diferencias ideológicas o estratégicas.

Alineación Temática Fuerte: La alta similitud entre el Gobernador, PVEM y MORENA
no solo refleja alianzas políticas actuales, sino también una coherencia en sus prioridades
temáticas, lo que puede ser crucial para la implementación de políticas conjuntas.

Diversidad Temática: La disimilitud marcada entre PR y PRIVADA, así como entre RSP
y PR, destaca la diversidad temática en el panorama legislativo. Esto puede ser indicativo de
diferencias ideológicas profundas o de estrategias adaptativas para captar diferentes segmentos
del electorado.

Estrategias y Prioridades: Las similitudes y diferencias en las proporciones de tópicos
revelan estrategias y prioridades que no son evidentes a simple vista. Por ejemplo, la similitud
temática entre MORENA y PVEM indica una clara coordinación en la formulación de políticas,
mientras que la disimilitud entre PR y PRIVADA muestra una competencia directa en campos
temáticos específicos.

Impacto en la Legislación: Estos patrones de similitud y disimilitud pueden tener un im-
pacto significativo en la dinámica legislativa, afectando desde la formación de coaliciones hasta
la negociación y aprobación de propuestas. Comprender estos patrones permite prever posibles
alianzas y oposiciones dentro del cuerpo legislativo.

Este análisis de las proporciones de tópicos no solo proporciona una visión detallada de las
dinámicas temáticas entre los partidos políticos, sino que también ofrece una base sólida para
futuras investigaciones sobre el impacto de estas dinámicas en la gobernanza y la formulación de
políticas. La identificación de patrones de similitud y disimilitud ayudará a los investigadores
a entender mejor cómo las prioridades temáticas influyen en la política legislativa y en la
interacción entre diferentes actores políticos.

45



Figura 16: Mapa de Calor de Proporciones de Tópicos de Proponentes

6.7 Aportes de la Tesis

La presente tesis ofrece una serie de contribuciones significativas al análisis legislativo en el
Congreso de San Luis Potosí durante el periodo 2016-2022. Este estudio se destaca por su
enfoque innovador en la digitalización y procesamiento automático de documentos legislativos,
permitiendo un análisis exhaustivo y detallado de las propuestas presentadas en este periodo.
Además, proporciona una base empírica sólida y una metodología replicable que otros investi-
gadores pueden utilizar para analizar dinámicas legislativas en diferentes contextos, facilitando
la identificación de patrones temáticos y la formulación de políticas más informadas.

1. Digitalización y Procesamiento Automático

El primer gran aporte de esta tesis es la digitalización completa de más de 3,600 documen-
tos legislativos mediante técnicas avanzadas de web scraping y reconocimiento óptico de
caracteres (OCR). Este proceso permitió transformar documentos en formato PDF esca-
neado a texto editable, facilitando así el análisis posterior. La limpieza y filtrado de texto
incluyeron la eliminación de palabras sin sentido y la tokenización de los documentos,
mejorando la calidad y precisión del análisis.

2. Creación e Incorporación de Diccionarios

Se desarrollaron e incorporaron diversos diccionarios específicos para la eliminación de
stopwords y palabras irrelevantes. Estos diccionarios fueron esenciales para la limpieza y
preparación del texto, asegurando que solo las palabras y términos significativos fueran
considerados en el análisis. Este paso fue crucial para optimizar el rendimiento de los
modelos de análisis de texto utilizados.
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3. Identificación de Tópicos Abordados

Utilizando el modelo Latent Dirichlet Allocation (LDA), se lograron identificar y ca-
tegorizar 17 tópicos principales en los documentos legislativos analizados. Este modelo
permitió descubrir la estructura temática subyacente de las propuestas, revelando pa-
trones y tendencias importantes en la actividad legislativa del Congreso de San Luis
Potosí.

4. Prioridades Legislativas por Partido

El análisis de los tópicos identificados permitió determinar las prioridades legislativas de
los diferentes partidos políticos representados en el congreso. Se observó una variabilidad
significativa en las prioridades de los partidos, destacando similitudes y diferencias no-
tables entre ellos. Por ejemplo, se identificaron afinidades temáticas entre el gobernador
y el PVEM, y diferencias significativas entre partidos como PR y PRIVADA, y RSP y
PR.

5. Aporte a la Literatura: Tópicos Administrativos y Burocráticos

Una contribución destacada de esta tesis es la cuantificación de la proporción de temas
administrativos y burocráticos en comparación con otros tópicos de interés social. Se
observó que, aunque los temas administrativos dominan las propuestas legislativas, su
proporción ha disminuido ligeramente del 40.86% en 2016 al 36.75% en 2022. Este ha-
llazgo proporciona una base empírica para futuras investigaciones sobre la eficiencia y
enfoque de los cuerpos legislativos.

6. Análisis de Similitud entre Proponentes

El estudio incluyó un análisis jerárquico de aglomeración para visualizar las similitudes y
diferencias temáticas entre los proponentes de las legislaturas. Este análisis reveló patro-
nes de afinidad entre ciertos partidos y proponentes, proporcionando una comprensión
más profunda de las dinámicas políticas y legislativas en el Congreso de San Luis Potosí.
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7 Apéndices

7.1 Partidos predominantes

Legislatura LXI

Tabla 13: Número de diputados por partido político de la legislatura LXI Leon, Oscar (2015)

Abrev. Partido político Legisladores %
PRI Partido Revolucionario Institucional 8 29.63
PAN Partido Acción Nacional 7 25.93
PRD Partido de la Revolución Democrática 4 14.81
PVEM Partido Verde Ecologista de México 2 7.41
PNA Nueva Alianza 2 7.41
PT Partido del Trabajo 1 3.70
PMC Movimiento Ciudadano 1 3.70
MORENA Movimiento Regeneración Nacional 1 3.70
PCP Partido Conciencia Popular 1 3.70

Legislatura LXII

Tabla 14: Número de diputados por partido político de la legislatura LXII Congreso, SLP
(2017)

Abrev. Partido político Legisladores %
PAN Partido Acción Nacional 6 22.22
MORENA Movimiento Regeneración Nacional 6 22.22
PRI Partido Revolucionario Institucional 5 18.52
PT Partido del Trabajo 2 7.41
PVEM Partido Verde Ecologista de México 2 7.41
PRD Partido de la Revolución Democrática 2 7.41
PNA Nueva Alianza 1 3.70
PMC Movimiento Ciudadano 1 3.70
PES Partido Encuentro Social 1 3.70
PCP Partido Conciencia Popular 1 3.70
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Legislatura LXIII

Tabla 15: Número de diputados por partido político de la legislatura LXIII Manuel, Carreras
(2023)

Abrev. Partido político Legisladores %
PAN Partido Acción Nacional 6 22.22
PVEM Partido Verde Ecologista de México 6 22.22
PRI Partido Revolucionario Institucional 4 14.81
MORENA Movimiento Regeneración Nacional 4 14.81
PT Partido del Trabajo 3 11.11
PMC Movimiento Ciudadano 1 3.70
RSP Redes Sociales Progresistas 1 3.70
PNASLP Nueva Alianza San Luis Potosí 1 3.70
PCP Partido Conciencia Popular 1 3.70
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7.2 Métricas para Determinar el Número de Tópicos en LDA

Métricas evaluadas

Griffiths y Steyvers (2004) esta métrica se basa en la probabilidad de los datos dados los
parámetros del modelo, utilizando una técnica de muestreo de Gibbs colapsado. Se selecciona
el número de tópicos (k) que maximiza la probabilidad de los datos.

Ventajas: - Metodología probabilística robusta. - Adecuada para conjuntos de datos grandes
y complejos. - Produce modelos interpretables.

Desventajas: - Requiere un cálculo intensivo. - Sensible a la elección de hiperparámetros.

Cao et al. (2009) propone una métrica basada en la densidad que mide la distancia media entre
distribuciones de tópicos. El valor de (k) que minimiza esta métrica se considera óptimo.

Ventajas: - Metodología intuitiva y directa. - Fácil de implementar. - Buena rendimiento en
diversos tipos de datos.

Desventajas: - Puede ser menos precisa en conjuntos de datos con alta dimensionalidad. - No
siempre produce resultados consistentes con otros métodos.

Arun et al. (2010) utiliza la divergencia KL entre distribuciones de tópicos y documentos para
determinar (k). La métrica considera la relación entre la matriz de palabras por tópicos y la
matriz de documentos por tópicos.

Ventajas: - Método basado en principios teóricos sólidos. - Permite una interpretación clara
de los resultados. - Específicamente diseñada para LDA.

Desventajas: - Computacionalmente intensivo. - Requiere ajuste fino de parámetros.

Deveaud, SanJuan, y Bellot (2014) introduce una métrica basada en la coherencia de tópicos,
la cual mide la similitud promedio de las palabras más probables dentro de los tópicos. El (k)
óptimo maximiza esta coherencia.

Ventajas: - Produce tópicos más interpretables y coherentes. - Menos sensible a la elección
de hiperparámetros. - Fácil de entender e implementar.

Desventajas: - Puede no funcionar bien en conjuntos de datos extremadamente grandes. - En
algunos casos, puede ser necesario combinar con otras métricas para una selección óptima.
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7.3 Descripción del Proceso LDA

Modelado de Tópicos

En este capítulo, se introduce la técnica de modelado de tópicos, una herramienta poderosa
en el campo del procesamiento del lenguaje natural. Esta técnica busca construir tópicos o
temas en base a las distribuciones de palabras en un conjunto de documentos. A lo largo de
este ejercicio, se explorarán:

• Cómo pre-procesar texto para su posterior análisis.
• Cómo construir vectores de documentos por términos.
• Cómo modelar tópicos usando LDA (Latent Dirichlet Allocation).
• Cómo interpretar los tópicos, leyendo los resultados junto con un análisis cualitativo.

Preprocesamiento de Texto

El primer paso en el procesamiento del lenguaje natural es la carga y preprocesamiento del
texto. Las tareas de preprocesamiento incluyen:

• Análisis morfosintáctico para determinar los componentes de la oración.
• Lematización para reducir las palabras a sus formas básicas.
• Eliminación de palabras comunes y sin sentido, quedándose solo con las más significativas.

Vectorizado del Texto

Para construir las tablas a partir de las palabras del documento, se utiliza la función count()
y cast_dtm de la librería tidytext, que permiten crear una matriz de términos-documentos
(DTM).

Modelado de Tópicos con LDA

El modelo LDA se usa para construir los tópicos. Los resultados se exportan en los formatos
necesarios para su análisis utilizando la función tidy.

Interpretación del Modelo

El etiquetado de tópicos es similar a la codificación cualitativa. Se listan los términos que más
contribuyen a cada tópico, y se escriben estas etiquetas en un array de nombres de tópicos
para su uso en futuros gráficos.

Consideraciones Adicionales

Se discuten decisiones sobre la organización y agrupación de tópicos, como la posible elimina-
ción de tópicos irrelevantes o la agrupación de tópicos similares.

En este proyecto se ha llevado a cabo un Análisis de Asignación Latente (LDA) sobre datos
legislativos para identificar los tópicos subyacentes. A continuación, se describen en detalle los
pasos realizados a lo largo del código:
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Paso 0: Instalación de Paquetes

Primero, se instalaron varios paquetes necesarios para realizar el análisis de texto y visuali-
zaciones. Estos incluyen tm, topicmodels, reshape2, ggplot2, wordcloud, pals, SnowballC,
lda, ldatuning, kableExtra, flextable, remotes, y ggthemes. Estos paquetes proporcionan
las herramientas necesarias para manejar, procesar y visualizar los datos textuales.

Paso 1: Cargar los Paquetes

Se cargaron las librerías necesarias, incluyendo lubridate, furrr, readxl, tidyverse,
tidytext, stm, quanteda, qdapRegex, dplyr, tm, stopwords, udpipe, topicmodels,
wordcloud, ldatuning, ggplot2, pals, RColorBrewer, ggrepel, scales, grDevices y
ggthemes. Estas librerías ofrecen funcionalidades para el manejo de fechas, paralelización,
lectura de archivos Excel, manipulación de datos, análisis de texto, modelado de tópicos, y
creación de visualizaciones.

Paso 2: Cargar y Limpiar los Datos

Se cargaron los datos legislativos y se filtraron para incluir solo aquellos registros entre el 1 de
enero de 2016 y el 31 de diciembre de 2022. Posteriormente, se verificaron los valores faltantes y
se eliminó cualquier registro incompleto. Se utilizó un diccionario personalizado para eliminar
palabras sin sentido. Luego, se realizó una limpieza adicional del texto, eliminando números,
puntuación y stop words utilizando varias fuentes de stop words en español (stopwords-iso,
snowball, nltk), así como las palabras del diccionario personalizado.

Paso 3: Lematización

Se descargó y cargó un modelo de lenguaje en español utilizando udpipe. El texto se anotó
utilizando este modelo, y solo se conservaron las lemas que eran adjetivos, verbos o sustantivos,
eliminando cualquier stop word adicional.

Paso 4: Preparación de la Matriz de Términos-Documentos (DTM)

Se creó una matriz de términos-documentos (DTM) contando las palabras por documento
y convirtiendo estos conteos en una estructura adecuada para el modelado de tópicos. Se
eliminaron las filas vacías de la DTM, ya que el modelo LDA no puede manejar documentos
vacíos.

Paso 5: Búsqueda del Mejor Número de Tópicos (K)

Se evaluaron diferentes valores de K (número de tópicos) utilizando varias métricas (Grif-
fiths2004, CaoJuan2009, Arun2010, Deveaud2014) para determinar el mejor número de tópicos.
Se identificó el mejor valor de K y se seleccionó para el entrenamiento del modelo LDA.

Paso 6: Entrenamiento del Modelo LDA

Se entrenó un modelo LDA utilizando el mejor valor de K encontrado. Se extrajeron las
matrices beta (distribución de palabras por tópicos) y gamma (distribución de tópicos por
documentos).
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Paso 7: Evaluación y Visualización de Resultados

Se analizaron y visualizaron los resultados del modelo LDA. Esto incluyó:

• Graficar las proporciones de los tópicos a lo largo del tiempo.

- Crear wordclouds para los términos más relevantes de cada tópico.

- Evaluar los cambios en los rankings de los tópicos entre diferentes periodos legislativos.

- Analizar la distribución promedio de los tópicos por partido político.

Paso 8: Clustering Jerárquico

Se realizó un análisis de clustering jerárquico para agrupar los partidos políticos en función de
sus distribuciones de tópicos. Se generó un dendrograma para visualizar estas agrupaciones.

Paso 9: Otros Análisis y Visualizaciones

Se contaron el total de caracteres y palabras en los textos. Se realizaron visualizaciones adicio-
nales para mostrar las proporciones de los tópicos más interesantes y relevantes.

Este flujo de trabajo proporciona un análisis detallado y estructurado de los datos legislativos
utilizando técnicas de modelado de tópicos. Los resultados ofrecen una visión profunda de los
tópicos predominantes y su evolución a lo largo del tiempo, así como una comprensión de cómo
estos tópicos varían entre los diferentes partidos políticos.
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7.4 Cálculo del Cambio de Ranking de los Tópicos Legislativos

Para calcular el cambio en el ranking de los tópicos legislativos entre las legislaturas, se utilizó
la diferencia absoluta entre los rankings consecutivos. Este método es comúnmente utilizado
en el análisis de datos y series temporales para medir cambios y variaciones (Montgomery y
Runger 2010; Śpiewanowski y Talavera 2021). En particular, el uso de la diferencia absoluta
para evaluar el cambio en rankings está bien documentado en la literatura de (Kendall 1938;
Berenson, Mark et al. 2020).

En esta sección, se describe el proceso utilizado para calcular el cambio total en el ranking de
los tópicos legislativos a lo largo de las legislaturas LXI, LXII y LXIII del Congreso de San
Luis Potosí.

7.4.1 Cálculo del Cambio Total en el Ranking

Para cada tópico 𝑇𝑖, se calculó el cambio absoluto en el ranking entre cada par de períodos
legislativos consecutivos usando la siguiente fórmula:

Δ𝑟𝑖,𝑗 = |𝑟𝑖,𝑗+1 − 𝑟𝑖,𝑗|
Donde:

• 𝑟𝑖,𝑗 es el ranking del tópico 𝑇𝑖 en el período 𝑗.

• Δ𝑟𝑖,𝑗 es el cambio absoluto en el ranking del tópico 𝑇𝑖 entre el período 𝑗 y el período
𝑗 + 1.

El cambio total en el ranking para el tópico 𝑇𝑖 a lo largo de todos los períodos se calculó
sumando los cambios absolutos entre cada par de períodos consecutivos:

Cambio Total (𝑇𝑖) = ∑𝑛−1
𝑗=1 Δ𝑟𝑖,𝑗 = ∑𝑛−1

𝑗=1 ∣𝑟𝑖,𝑗+1 − 𝑟𝑖,𝑗∣

7.4.1.1 Ejemplos de Cálculo

Ejemplo 1: Tópico 6 (Sanitario COVID)

Para el tópico 6:

• Legislatura 61: 𝑟6,61 = 16
• Legislatura 62: 𝑟6,62 = 11
• Legislatura 63: 𝑟6,63 = 16
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El cambio absoluto en el ranking entre las legislaturas 61 y 62 es:

Δ𝑟6,61−62 = |𝑟6,62 − 𝑟6,61| = |11 − 16| = 5

El cambio absoluto en el ranking entre las legislaturas 62 y 63 es:

Δ𝑟6,62−63 = |𝑟6,63 − 𝑟6,62| = |16 − 11| = 5

El cambio total en el ranking para el tópico 6 es:

Cambio Total(𝑇6) = Δ𝑟6,61−62 + Δ𝑟6,62−63 = 5 + 5 = 10

Ejemplo 2: Tópico 22 (Salud Comunitaria)

Para el tópico 22:

- Legislatura 61: 𝑟22,61 = 12
- Legislatura 62: 𝑟22,62 = 6
- Legislatura 63: 𝑟22,63 = 3
El cambio absoluto en el ranking entre las legislaturas 61 y 62 es:

Δ𝑟22,61−62 = |𝑟22,62 − 𝑟22,61| = |6 − 12| = 6

El cambio absoluto en el ranking entre las legislaturas 62 y 63 es:

Δ𝑟22,62−63 = |𝑟22,63 − 𝑟22,62| = |3 − 6| = 3

El cambio total en el ranking para el tópico 22 es:

Cambio Total(𝑇22) = Δ𝑟22,61−62 + Δ𝑟22,62−63 = 6 + 3 = 9

Ejemplo 3: Tópico 10 (Leyes de Tránsito y Transporte Público)

Para el tópico 10:

• Legislatura 61: 𝑟10,61 = 4
• Legislatura 62: 𝑟10,62 = 12
• Legislatura 63: 𝑟10,63 = 11
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El cambio absoluto en el ranking entre las legislaturas 61 y 62 es:

Δ𝑟10,61−62 = |𝑟10,62 − 𝑟10,61| = |12 − 4| = 8

El cambio absoluto en el ranking entre las legislaturas 62 y 63 es:

Δ𝑟10,62−63 = |𝑟10,63 − 𝑟10,62| = |11 − 12| = 1

El cambio total en el ranking para el tópico 10 es:

Cambio Total(𝑇10) = Δ𝑟10,61−62 + Δ𝑟10,62−63 = 8 + 1 = 9
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7.5 Ejemplo computacional

El articulo de Steyvers y Griffiths (2004) fue el primero en utilizar el muestreo de Gibbs para
estimar las variables latentes de LDA, siguiendo a Steyvers y Griffiths tenemos:

• 𝑧𝑖 es el tópico asignado al 𝑖-ésimo token en toda la colección;

• 𝑑𝑖 es el documento que contiene el 𝑖-ésimo token;

• 𝑤𝑖 es el tipo de palabra del 𝑖-ésimo token;

• z−𝑖 es el conjunto de asignaciones de tópicos de todos los demás tokens;

• . es cualquier información restante, como los hiperparámetros 𝛼 y 𝛽:

𝑃 (𝑧𝑖 = 𝑗 ∣ z−𝑖, 𝑤𝑖, 𝑑𝑖, ⋅) =
𝐶𝑊𝑇

𝑤𝑖𝑗 + 𝛽
∑𝑊

𝑤=1 𝐶𝑊𝑇
𝑤𝑗 + 𝑊𝛽

𝐶𝐷𝑇
𝑑𝑖𝑗 + 𝛼

∑𝑇
𝑡=1 𝐶𝐷𝑇

𝑑𝑖𝑡 + 𝑇 𝛼
(10)

donde C𝑊𝑇 y C𝐷𝑇 son matrices de conteos (palabra-tópico y documento-tópico)

Estimaciones de 𝜙 y 𝜃

𝜙𝑖𝑗 =
𝐶𝑊𝑇

𝑖𝑗 + 𝛽
∑𝑊

𝑘=1 𝐶𝑊𝑇
𝑘𝑗 + 𝑊𝛽

𝜃𝑑𝑗 =
𝐶𝐷𝑇

𝑑𝑗 + 𝛼
∑𝑇

𝑘=1 𝐶𝐷𝑇
𝑑𝑘 + 𝑇 𝛼

Usando las matrices de conteo como antes, donde 𝜙𝑖𝑗 es la probabilidad del tipo de palabra 𝑖
para el tópico 𝑗, y 𝜃𝑑𝑗 es la proporción del tópico 𝑗 en el documento 𝑑
Ejemplo en Código

Para este ejemplo usaremos un corpus de 8 documentos, que es extraído de las legislaturas en
estudio.

propuestas<- c('genera confusión en la práctica',
'ello es así en virtud que al estar abordando el tema del acusado',
'sin más separación que una coma',
'se ocupa del diverso referente a los alimentos',
'luego entonces la confusión que en ocasiones se propicia',
'agua san luis potosi legislatura',
'acusado legislador al que actual',
'la actual redacción del precepto legal cuya modificación se plantea'
)

Generamos la lista de documentos:
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docs <- strsplit(propuestas, split=' ', perl = TRUE)
str(docs)

List of 8
$ : chr [1:5] "genera" "confusión" "en" "la" ...
$ : chr [1:13] "ello" "es" "así" "en" ...
$ : chr [1:6] "sin" "más" "separación" "que" ...
$ : chr [1:8] "se" "ocupa" "del" "diverso" ...
$ : chr [1:9] "luego" "entonces" "la" "confusión" ...
$ : chr [1:5] "agua" "san" "luis" "potosi" ...
$ : chr [1:5] "acusado" "legislador" "al" "que" ...
$ : chr [1:10] "la" "actual" "redacción" "del" ...

Palabras únicas para conformar el vocabulario 𝑉

vocab <- unique(unlist(docs))
str(vocab)

chr [1:46] "genera" "confusión" "en" "la" "práctica" "ello" "es" "así" ...

Abstrayendo las palabras para tener un problema numérico. Reemplazamos las palabras en
documentos con WordIDs, y reemplazamos las palabras en documentos con identificadores de
palabras:

for(i in 1:length(docs))
docs[[i]] <- match(docs[[i]],vocab)

head(vocab)

[1] "genera" "confusión" "en" "la" "práctica" "ello"

docs[[2]]

[1] 6 7 8 3 9 10 11 12 13 14 15 16 17

docs[[4]]

[1] 23 24 16 25 26 27 28 29

Definiendo el número de tópicos a buscar
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K <- 3

Inicializar matrices de conteo 𝑤𝑡 : matriz palabra-tema

wt <- matrix(0,K,length(vocab))
colnames(wt) <- vocab

𝑡𝑎: lista de asignación de tópicos

ta <- lapply(docs, function(x) rep( 0, length(x)))
names(ta) <- paste0( "doc", 1:length(docs) )

𝑑𝑡 : conteos que corresponden al número de palabras asignadas a cada tópico para cada docu-
mento

dt <- matrix(0, length(docs),K)
set.seed(1234)

for(d in 1:length(docs))
{# Asignar un tópico aleatoriamente a cada palabra w
for(w in 1:length( docs[[d]]))

{
ta[[d]][w] <- sample(1:K,1)
# Extraer el índice del tópico, el id de la palabra y actualizar la celda correspondiente
# en la matriz de conteo palabra-tema
ti <- ta[[d]][w]
wi <- docs[[d]][w]
wt[ti,wi] <- wt[ti,wi] + 1
}

# Contar palabras en el documento d asignadas a cada tópico t

for(t in 1:K)
dt[d,t] <- sum(ta[[d]] == t)

}

Conteo de cada palabra asignada a cada tópico

Lista de asignación de tópicos

print(ta$doc2)

[1] 1 2 2 3 2 2 2 3 2 2 2 2 1
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print(wt[, 1:4])

genera confusión en la
[1,] 0 0 1 0
[2,] 1 2 0 1
[3,] 0 0 2 2

print(dt)

[,1] [,2] [,3]
[1,] 2 2 1
[2,] 2 9 2
[3,] 2 1 3
[4,] 1 2 5
[5,] 2 5 2
[6,] 3 1 1
[7,] 2 1 2
[8,] 2 4 4

Muestreo de Gibbs ejemplo en una iteración

Fijamos los Hiperparámetros

alpha <- 1
beta <- 1

Temas iniciales asignados a la primera palabra del primer documento y su correspondiente id
de palabra

t0 <- ta[[1]][1]
wid <- docs[[1]][1]

𝑧−𝑖 significa que no incluimos el token 𝑤 en nuestras matrices de conteo palabra-tema y
documento-tema al muestrear para el token w, solo dejamos las asignaciones de temas de
todos los otros tokens para el documento 1.

dt[1,t0] <- dt[1,t0]-1
wt[t0,wid] <- wt[t0,wid]-1

Calcular lado izquierdo y derecho de la Ecuación 10
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izquierda <- (wt[,wid] + beta) / (rowSums(wt)+length(vocab)*beta)
derecha <- (dt[1,] + alpha) / (sum(dt[1,]) + K*alpha)

Extraer un nuevo tópico para la primera palabra en el primer documento

t1 <- sample(1:K,1, prob = izquierda * derecha)
t1

[1] 1

Actualizar 𝑑𝑡 y 𝑤𝑡 con el tópico recién asignado

ta[[1]][1] <- t1
dt[1,t1] <- dt[1,t1] + 1
wt[t1,wid] <- wt[t1,wid] + 1

Muestreo de Gibbs usando la librería topicmodels

Definimos los parámetros

K <- 3
alpha <- 1
beta <- .001
iterationes <- 1000
source("./LDA_functions.R")
set.seed(4321)
lda1 <- LDA1( docs = docs,

vocab = vocab, K = K, alpha = alpha, eta = beta,
iterations = iterationes )

Cálculo de la Probabilidad posterior

Probabilidad del tópico de cada palabra:

phi <- (lda1$wt + beta) / (rowSums(lda1$wt) + length(vocab) * beta)

Probabilidad de tópico de cada documento:

theta <- (lda1$dt + alpha) / (rowSums(lda1$dt) + K * alpha)

Topico asignado a cada documento, calculamos el que tiene la mayor probabilidad
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topic <- apply(theta, 1, which.max)

Palabras posibles bajo cada tópico

Ordenamos la probabilidad y obtenemos el número especificado por el usuario

Terms <- function(phi,n)
{
term <- matrix( 0, n, K )
for( p in 1:nrow(phi) )

term[ , p ] <- names( sort( phi[ p, ], decreasing = TRUE )[1:n] )
return(term)
}

term <- Terms(phi = phi, n = 3)

list(texto_original = propuestas[topic == 1], palabras = term[,1])

$texto_original
[1] "ello es así en virtud que al estar abordando el tema del acusado"
[2] "luego entonces la confusión que en ocasiones se propicia"
[3] "acusado legislador al que actual"

$palabras
[1] "que" "en" "se"

list(texto_original = propuestas[topic == 2], palabras = term[,2])

$texto_original
[1] "se ocupa del diverso referente a los alimentos"

$palabras
[1] "del" "ello" "abordando"

Comparamos con el paquete oficial de topoicmodels

library(tm)
library(topicmodels)
# @burning : número de iteraciones de Gibbs omitidas al principio
# @thin : número de iteraciones de Gibbs omitidas entre medio
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docs1 <- Corpus( VectorSource(propuestas))
dtm <- DocumentTermMatrix(docs1)
lda <- LDA(dtm, k = 3, method = "Gibbs",

control = list( seed = 1234, burnin = 500, thin = 100, iter = 4000))

list(texto_original = propuestas[topics(lda) == 1], palabras = terms(lda,3)[,1])

$texto_original
[1] "genera confusión en la práctica"
[2] "luego entonces la confusión que en ocasiones se propicia"

$palabras
[1] "del" "confusión" "acusado"

list(texto_original = propuestas[topics(lda) == 2], palabras = terms(lda,3)[,2])

$texto_original
[1] "ello es así en virtud que al estar abordando el tema del acusado"
[2] "acusado legislador al que actual"
[3] "la actual redacción del precepto legal cuya modificación se plantea"

$palabras
[1] "actual" "práctica" "abordando"
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Graficando la proporción de tópicos:
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8 Conclusiones

Esta investigación ha ofrecido un análisis exhaustivo y profundo de las propuestas legislativas
en el Congreso de San Luis Potosí durante las legislaturas LXI, LXII y LXIII, abarcando des-
de el 2016 hasta el 2022. Utilizando técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje natural,
específicamente el modelo Latent Dirichlet Allocation (LDA), se lograron identificar y catego-
rizar 17 tópicos en más de 3,600 documentos legislativos. Este enfoque ha revelado hallazgos
significativos que destacan la evolución de las prioridades legislativas y las dinámicas políticas
en San Luis Potosí.

Predominio de Temas Administrativos y Cambio hacia Tópicos Sociales

Un descubrimiento central es la predominancia de temas administrativos y burocráticos, que
inicialmente constituyeron el 40.86% de las propuestas en 2016, disminuyendo a un 36.75%
en 2022. Este cambio indica una tendencia creciente hacia temas de interés social, reflejando
una respuesta adaptativa del Congreso a las necesidades emergentes de la comunidad. Este
desplazamiento hacia temas sociales destaca una mayor sensibilidad y reacción a los desafíos
contemporáneos, como la salud comunitaria y la justicia social.

Impacto de la Pandemia de COVID-19

La pandemia de COVID-19 ha dejado una huella significativa en las prioridades legislativas.
Hubo un notable aumento temporal en las propuestas relacionadas con la salud comunitaria
durante el periodo más crítico de la pandemia. Sin embargo, post-pandemia, la relevancia de
estos tópicos disminuyó, mostrando una adaptación a la nueva normalidad y a otras prioridades
emergentes.

Evolución de la Justicia Social y Desarrollo Inclusivo

Los temas de justicia social y desarrollo inclusivo se han mantenido consistentemente importan-
tes a lo largo de las tres legislaturas. Este constante enfoque en la equidad y el bienestar social
resalta el compromiso del Congreso con la protección y promoción de los derechos humanos y
la inclusión de las minorías sociales. La relevancia de estos tópicos subraya un reconocimiento
de las necesidades de las comunidades más vulnerables y una búsqueda continua de justicia y
desarrollo integral.

Análisis de Género en las Propuestas Legislativas

El análisis de género ha revelado una distribución desigual en la participación legislativa en-
tre hombres y mujeres. Partidos como el PRI y MORENA destacan por una alta actividad
legislativa femenina, con 351 y 301 propuestas presentadas por mujeres respectivamente. Sin
embargo, otros partidos muestran una notable disparidad de género, como el PAN, donde los
hombres presentaron el doble de propuestas que las mujeres (427 frente a 218). Este análisis
subraya la necesidad de promover una mayor equidad de género en la participación legisla-
tiva, abriendo la puerta para futuras investigaciones y políticas que fomenten la inclusión y
representación equitativa.
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Visualización de Similitudes y Diferencias entre Partidos Políticos

El análisis jerárquico de aglomeración y la visualización de similitudes temáticas entre los par-
tidos políticos han revelado patrones interesantes de afinidad y diferencias. Se ha identificado
una notable similitud entre las propuestas del gobernador y PVEM, mientras que hay diferen-
cias significativas entre partidos como PR y PRIVADA, y RSP y PR. Estos patrones ofrecen
una visión clara de las alianzas y oposiciones dentro del Congreso, proporcionando una base
sólida para comprender las dinámicas políticas y estratégicas.

Conclusión Final y Futuras Implicaciones

Este estudio no solo proporciona una comprensión integral de las dinámicas legislativas en San
Luis Potosí, sino que también establece una base empírica robusta para futuras investigaciones
y la formulación de políticas más informadas. La aplicación del análisis cuantitativo en un
ámbito tradicionalmente cualitativo ha demostrado ser una herramienta eficaz para medir
la actividad política y legislativa, ofreciendo nuevas perspectivas y enfoques para la mejora
continua de la gobernanza y la respuesta a las necesidades sociales.

El análisis de textos a través de algoritmos computacionales provee al investigador en cien-
cias sociales y económicas con herramientas para extraer contenido y analizar estructuras de
discurso difícilmente accesibles a través de métodos tradicionales. Algoritmos de análisis acce-
sibles permiten no solo abordar grandes volúmenes de texto, sino que proveen herramientas
de análisis estructural como la identificación automática de tópicos, análisis de sentimiento en
textos o medios sociales e inclusive la exploración de autoría de obras históricas o artísticas.

La inclusión del análisis de género resalta la importancia de fomentar la participación equita-
tiva de mujeres en la legislatura, un área que merece más atención y acción en investigaciones
futuras. Este estudio sirve como una guía para futuros legisladores y académicos en la identi-
ficación y análisis de las tendencias y prioridades legislativas, promoviendo una política más
inclusiva y equitativa para todos los ciudadanos de San Luis Potosí.
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