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Resumen

La Evaluacion de Impacto Ambiental (EIA) constituye un instrumento critico
para la gobernanza ambiental en Bolivia, aunque su implementacion enfrenta
desafios estructurales derivados de la saturacion administrativa, alta
variabilidad inter-revisor (15%) y tiempos de revision que superan
ampliamente los plazos normativos, generando un "conocimiento liquido"
disperso sin sistematizacion analitica. Esta investigacion ha abordado dicha
problematica mediante el desarrollo de un sistema inteligente basado en
Procesamiento de Lenguaje Natural y Aprendizaje Automatico disefiado para
optimizar el proceso regulatorio de la EIA. Metodolégicamente, se ha
empleado un enfoque mixto pragmatico que integra técnicas cuantitativas
(modelos computacionales) y cualitativas (validacién experta), aplicando
clasificacion supervisada mediante Naive Bayes con Borderline-SMOTE,
modelado de temas no supervisado con Non-negative Matrix Factorization y
analisis de sentimientos sobre un corpus de 1.270 observaciones técnicas de
proyectos de infraestructura e industria del periodo 2013-2024. La validacion
se realiz6 mediante triangulacion de métricas técnicas, simulacion estocastica
Monte Carlo (10,000 iteraciones) y evaluacion por panel de cinco expertos
senior. Los resultados han demostrado la eficacia del sistema propuesto,
alcanzando 91,67% de accuracy en clasificacion con robusta generalizacion
(91% en datos no vistos), coherencia tematica de 0,75 en modelado NMF y
alta correlacion con evaluaciones expertas (0=0.84) en analisis de
sentimientos. La simulacion proyecta impacto transformador: reduccion del
50% en tiempo de revision (18,2—9,1 hr/EIA, p<0.001), incremento de
precision del 70% al 90% (+20%, p<0,001), mejora de consistencia inter-revisor
del 85% al 90% (+5%, p<0,01) y duplicaciéon de productividad (+102%,
p<0,001). En conclusién, la investigacion valida un nuevo paradigma de
gobernanza ambiental algoritmica, demostrando que la integracion de
técnicas de inteligencia artificial constituye una solucién tecnolégicamente
viable y operacionalmente efectiva para modernizar procesos regulatorios en
contextos de recursos institucionales limitados, con potencial de réplica en
paises latinoamericanos.

Palabras clave: Evaluacion de Impacto Ambiental; Procesamiento de
Lenguaje Natural; Aprendizaje Automatico; Gobernanza Ambiental;
Inteligencia Artificial
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Abstract

Environmental Impact Assessment (EIA) constitutes a critical instrument for environmental
governance in Bolivia, although its implementation faces structural challenges derived from
administrative saturation, high inter-reviewer variability (15%), and review times that widely
exceed regulatory deadlines, generating dispersed "liquid knowledge" without analytical
systematization. This research has addressed this problem through the development of an
intelligent system based on Natural Language Processing and Machine Learning designed to
optimize the regulatory process of the EIA. Methodologically, a pragmatic mixed-methods
approach has been employed that integrates quantitative techniques (computational models) and
qualitative techniques (expert validation), applying supervised classification through Naive
Bayes with Borderline-SMOTE, unsupervised topic modeling with Non-negative Matrix
Factorization, and sentiment analysis on a corpus of 1.270 technical observations from
infrastructure and industry projects for the period 2013-2024. Validation was performed through
triangulation of technical metrics, Monte Carlo stochastic simulation (10,000 iterations), and
evaluation by a panel of five senior experts. The results have demonstrated the effectiveness of
the proposed system, achieving 91.67% classification accuracy with robust generalization (91%
on unseen data), thematic coherence of 0,75 in NMF modeling, and high correlation with expert
evaluations (0=0.84) in sentiment analysis. The simulation projects transformative impact: 50%
reduction in review time (18.2—9.1 hrs/EEIA, p<0,001), precision increase from 70% to 90%
(+20pp, p<0,001), improvement in inter-reviewer consistency from 85% to 90% (+5pp, p<0,01), and
productivity doubling (+102%, p<0,001). In conclusion, the research validates a new paradigm of
algorithmic environmental governance, demonstrating that the integration of artificial
intelligence techniques constitutes a technologically viable and operationally effective solution
for modernizing regulatory processes in contexts of limited institutional resources, with
replication potential in Latin American countries.

Keywords: Environmental Impact Assessment; Natural Language Processing; Machine Learning;
Environmental Governance; Artificial Intelligence.

bajo la Ley 1333 'y  decretos
1. Introduccion complementarios, con la  Autoridad
Ambiental Competente (AAC) responsable

La Evaluaci6 I Ambiental (EIA
a Evaluacién de Impacto Ambiental (EIA) de la revisién técnica, cuyo proceso depende

es un instrumento central en la gobernanza
ambiental contemporanea. Desde la
Declaracion de Rio (1992), mas de 190 paises
han incorporado la EIA como requisito para
proyectos con potencial impacto ambiental,

casi totalmente de lectura manual, analisis
multidisciplinario y  elaboraciéon de
observaciones regulatorias. Entre el 2014 y
2024, las cargas laborales han superado la
capacidad institucional, capacidad
operativa de los revisores técnicos,
generando efectos negativos en ambas
partes del proceso: por un lado, la
sobrecarga de los revisores de la autoridad

consoliddndola como un mecanismo
preventivo para anticipar, evaluar y mitigar
efectos adversos sobre el entorno y las
comunidades (Holtgrieve y Sanford, 2022),
por ello es que la literatura reconoce su rol
estratégico para equilibrar crecimiento
econdmico y  proteccion  ambiental
(Garmendia Salvador et al., 2005; Morrison-
Saunders, 2023; Sanchez, 2008), por lo que en
el marco de los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS), la EIA se vincula
directamente con metas de gobernanza
eficaz, accién climatica y sostenibilidad

aumenta la subjetividad de la evaluacion, y
por otro, los proponentes de proyectos
enfrentan dilataciones en los tiempos de
aprobacion que exceden los plazos
normativos, frecuentemente debido a la
incapacidad técnica para subsanar de
manera efectiva las observaciones realizadas
por la Autoridad. Actualmente, el

e e .. conocimiento enerado en miles de
institucional. En Bolivia, la EIA se regula &
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informes  técnicos  permanece  como
"conocimiento liquido", almacenado en
archivos no estructurados que impiden el
analisis sistematico de precedentes y
criterios técnicos.

La modernizacion de estos procesos
regulatorios no solo es una necesidad
operativa, sino un imperativo alineado con
la Agenda 2030. Segun el reciente
Sustainable Development Goals Report 2025
(Naciones Unidas, 2025), el progreso global
hacia las metas ambientales se encuentra
ralentizado, identificando a la digitalizacion
y la inteligencia artificial como "palancas
aceleradoras" criticas para optimizar la
gestion de recursos y la transparencia
institucional (ODS 16). En esta linea, el Pacto
Mundial (Pacto Mundial, 2026) resalta en su
informe sobre IA y Empresas que la
integracion de tecnologias inteligentes en la
gestion corporativa no es opcional, sino
esencial para asegurar el cumplimiento
normativo (compliance) y la trazabilidad en
sectores de alto impacto como el energético.
La revision de la literatura cientifica reciente
evidencia una dicotomia en la aplicacion de
estas tecnologias. Por un lado, dominios
como el legal y el biomédico han alcanzado
un alto grado de madurez con el desarrollo
de modelos de lenguaje especializados
(LegalBERT, MedicoBERT) 'y sistemas
robustos de extraccion de informacion para
la revision de contratos y diagndsticos
clinicos (Cuevas et al., 2024; Licari &
Comandé, 2024; Silveira et al., 2023). Por otro
lado, en el ambito ambiental, herramientas
recientes como EnvBERT (Aman & Reji,
2022) han demostrado la eficacia de la
clasificaciéon de textos en procesos de Due
Dilligence (auditorias preventivas de riesgos
y cumplimiento) corporativo. Si bien autores
como Zhang et al, (2022) han aplicado
algoritmos predictivos para evaluar el
desempefio ambiental corporativo, y Tironi
y Lisboa (2023) han documentado como la
institucionalidad ambiental chilena transita
hacia una "gobernanza eco-algoritmica".
Recientemente Leal et al., (2025) presentaron
un avance significativo al desarrollar un
marco basado en aprendizaje profundo para
predecir la participacion de organismos
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sectoriales en el Sistema de Evaluaciéon de
Impacto Ambiental (SEIA) de Chile. Sin
embargo, la.  mayoria de  estas
investigaciones se concentran en el
procesamiento de datos provenientes del
monitoreo fisico mediante sensores (IoT) o
de imagenes satelitales, dejando rezagada la
automatizacion del andlisis de los informes
regulatorios textuales (Adnan et al., 2024;
Beatrice Oyinkansola Adelakun et al., 2024).
En este sentido, los avances recientes en
Inteligencia  Artificial =~ —especialmente
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) y
Aprendizaje Automatico (AA)— ofrecen
oportunidades para modernizar estos
procesos. El PLN permite extraer
informacién estructurada, clasificar textos y
detectar patrones en grandes volimenes
documentales. E1 AA facilita la construccion
de modelos predictivos basados en
experiencias previas. Aunque as
aplicaciones en dominios ambientales han
incluido extraccion automatizada de
informacién, andlisis de percepciones
sociales y modelos tematicos, la mayoria se
desarrolla en contextos angloparlantes y
carece de adaptacion a marcos regulatorios
latinoamericanos.

A pesar de estos avances, persiste un vacio
notable en la literatura técnica (GAP), dada
la exigua produccién cientifica orientada a
sistemas de Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) capaces de interpretar la
terminologia administrativa y técnica de la
EIA en idioma espafiol y en contextos
latinoamericanos. La falta de corpus
anotados y ontologias especificas para la
normativa latinoamericana y en especial la
boliviana, ha impedido hasta ahora la
implementacién de sistemas de verificacion
automatica de cumplimiento (compliance
checking) similares a los que ya existen en la
ingenieria de requisitos de software (Pauzi &
Capiluppi, 2023).

Ante la brecha de eficiencia identificada en
la regulacion estatal boliviana, el objetivo de
esta investigacion fue disefar, implementar
y  validar  experimentalmente  una
arquitectura  hibrida de Inteligencia
Artificial que automatice la estructuracion,
lingiiistica,

caracterizacién modelado
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semantico y evaluacion de impacto
operativo de 1.270 observaciones técnicas de
Evaluacién de Impacto Ambiental (EIA). El
estudio se circunscribe a registros de los
sectores industrial y de infraestructura
energética en Bolivia (periodo 2013-2024),
proponiéndose como una solucién de
soporte a la decision (Decision Support
System) disenada para mitigar Ia
variabilidad inter-revisor, sistematizar el
“conocimiento liquido” institucional y
garantizar procesos de revision mas
transparentes, trazables y consistentes con el
marco normativo vigente.

Las contribuciones principales y el valor
anadido de este trabajo frente a la literatura
existente se delimitan en tres aspectos clave:

¢ Novedad Metodologica en el Nivel
de Analisis y Recurso: A diferencia
de estudios previos como el de Leal
et al., (2025), que utilizan IA para la
clasificacion macro de proyectos,
este trabajo desciende a un nivel de
granularidad semantica,
procesando el contenido técnico de
las observaciones individuales. Para
ello, se ha creado y validad un
corpus de observaciones a EIA en
espariol latinoamericano,
compuesto por 1.270 registros de
informes del periodo 2013 — 2024,
constituyéndose asi en un aporte
singular para la EIA en espafiol.

e Solucién al Desbalance de Datos
Regulatorios: Mientras que
herramientas como EnvBert se
entrenan con corpus masivos
equilibrados, este estudio aporta

metodologica
especifica para la escasez de datos
etiquetados en medio ambiente. Se
valida la eficacia del algoritmo
Borderline-SMOTE para mitigar el
sesgo de clases en categorias
criticas, pero poco frecuentes (ej.
impactos en "Suelo"), demostrando
robustez donde los clasificadores
estandar fallan.

una solucion
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e Evidencia Empirica de Impacto
Operativo: Frente a la prevalencia
de modelos tedricos, este estudio
cuantifica el impacto real mediante
una validacion rigurosa que incluye
simulaciones de Montecarlo con 10k
iteraciones. Los resultados

confirman una reduccién potencial

del 50% en tiempos de revision y

una precision de mas del 90%.

operacionalizando el concepto de

"gobernanza algoritmica" propuesto

por Tironi & Lisboa (2023),

mediante métricas de eficiencia

aplicable a

instituciones de recursos limitados.

administrativa

Este trabajo avanza simultaneamente en
teoria, metodologia y practica, ofreciendo
un marco validado aplicable a instituciones
de recursos limitados y abriendo
oportunidades de transferencia hacia otros
sectores como fiscalizacidn, salud publica y
seguridad industrial. Finalmente, el articulo
se organiza asi: la seccién 2 describe la
metodologia, construccién del corpus y
validacién; la seccién 3 presenta los
resultados cuantitativos y cualitativos; la
seccion 4 discute las implicaciones,
limitaciones y aportes en el contexto de la
gobernanza ambiental; y la seccién 5 ofrece
las conclusiones y lineas futuras de
investigacion.

2. Metodologia

La investigacion se estructurd bajo un
enfoque de métodos mixtos, articulando
técnicas  cuantitativas ~ propias  del
aprendizaje automatico con procedimientos
cualitativos orientados a la validacion
experta. Este disefio permitid integrar el
analisis algoritmico reproducible con la
interpretacion de expertos, necesaria para
asegurar la relevancia practica y la
pertinencia regulatoria. El estudio se
desarrolld de manera secuencial en cuatro
fases metodologicas secuenciales
(estructurar, caracterizar, modelar y
validar), implementadas integralmente en
lenguaje Python 3.10 y sus librerias
especializadas,

utilizando entornos
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interactivos en Jupyter Notebook, centrando el
desarrollo en la robustez algoritmica mas
que en interfaces graficas de usuario. Para
proporcionar una vision holistica de la
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implementado, la Figura 1 esquematiza la
secuencia ldgica, detallando la interconexién

(txt) con codificacion (latin-1)

Extraction: 1.270 observaciones
segmentadas mediante patrones
REGEX

Pecursos: Diccionanios de Stopwords

h

arquitectura del fluyjo de trabajo
FASE 1 FASE 2
=] Entradas =] Entradas
Dats crudos: archivos no estructurades Corpus df_clean

Insumos: tokens segmentados

Recursos: Modelo (pre-entrenado)

&5_Core_Dews_sm

+ ++;':+ Procesamiento (Logica))

ETL Decodificacion, limpieza v
extraccion de patrones

Vectonzacion: Transformacion de txta
vectores de comteo

Clasificacion supervisada + manejo de
deshalanceo de clases

; +—~i Procesamiento (Logica)

Estadistica Textual: Calculo de
frecuencias, distribucidn de ténminos ¥
N.gramas.

Analisis Morfalogico: Etquetado
Gramatical (POS Taggmg) para
perfilado sintdctico (Sustantivos vs
Verbos)

entre modulos de las fases antes
mencionadas.
FASE 3 FASE 4
o] Entradas bd | Entradas

Corpus: df_normalizado

TTR, n-gramas, frecuencias
Insumos: tokens segmentados

Recursos: Modelo (pre-entrenads)

&5_CoTe_DEws_sm

#| Resultados del Modelo

Insumos: Datos histbricos de t revision
v productividad

Cnterio experto: Validaciones
manueles (Ground Truth)

!

+ ++_:_; Procesamiento (Logica)

]

Mimeria No Supervisada: extraccion
patrones latemtes

Estructura: Construccion grafos de
Co-oouImencia

Evaluaciin de polanidad basada en
lexicon

i ++;: Procesamiento (Logica)

Modelado Estocastico: Simulacion de
escenanios operatives bajo
meertidumbre

Inferencia Estadistica: Comparacion
de medias v analins de varignzas para
validar mejoras

| |

=

Librerias y Parimetros * Librerias v Parimetros

pandas, re,
imbalanced.learn

CountVectorizer, MultimomialNB
BorderlimeSMOTE (k=3)

unidecode, Scikit-learn, spacy, nltk, matplothb, wordcloud
ngrams, pos_tag, wordCloud
tokenizacion, lematizacion, stopwords,
POS taggmg

E

Salida/Kpis| E; Salida/Kpis

Score

Matriz: X_res (balanceada)
Modelo: MNB
kpi: Accuracy, Precision, Recall F1

Corpus: df clean

Alta densidad tecnica

kpi: TTR, donimancia nomila
(sustantivos, verbos v adjteives)

Corpus: df_normalizadoe

TTR, n-gramas, frecuencias

I !

Q Librerias y Parametros

Q Librerias v Pardimetros|

Gensim (LDA, LSA, NMF), selpystats, statsmodels

Wetwork X, textBlob

n_components = k (curva del codo),
it = nndsvd n_simulations = 10k

alpha = 0,05

beta rvs (MonteCarlo), £ oneway
(ANOVA), parrwise_turkevhsd

ER— E}

Salida/Kpis

Patrones: Matrices Wy H
Grafo de Redes Semanticar

kpi: Coherencia Cv maximizada
kgpi- Correlacion expertos
Corpus: df_normalizado
TIR, n-gramas, frecuencias

Escenarios Operatives
Histograma de impacto
kpi: ¥4 reduccion t revision v

productividad
kpi: significancia v likert

Figura 1: Diagrama de flujo de Pipeline de Procesamiento de datos

2.1 Fase 1: Estructura y clasificacion
supervisada

El corpus inicial presentaba inconsistencias
en el etiquetado de secciones (que contienen
1.270 observaciones técnicas), requiriendo
homogeneizacion, para ello, se aplicaron
técnicas de ingenieria de caracteristicas
mediante expresiones regulares (librerias de
python os y re) y normalizacion Unicode
(unidecode) para segmentar observaciones y
estandarizar caracteres,
discriminar entre el contenido técnico y los
metadatos administrativos. La clasificacion
supervisada se implementé comparando
algoritmos  de  Scikit-learn:

con el fin de

cuatro

Multinomial Naive Bayes, Support Vector
Machines (SVM), Random Forest y un modelo
de ensamble. Para corregir el desbalanceo
inherente de clases minoritarias, se integréd
Borderline-SMOTE (imbalanced-learn) en la
fase de entrenamiento. La seleccion del
modelo  final  (encargado de la
homogenizacion del corpus) se baso en
validacién cruzada estratificada (k=5 y
k=10), priorizando Accuracy, Precision, Recall
y F1-Score como métricas de desempetio. La
implementacién central de esta fase se
resume en el siguiente fragmento de codigo:
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# Vectorizacion y division del corpus

X_vect = TfidfVectorizer(max_features=5000,

ngram_range=(1,2)).fit_transform(X)

X.E. Barriga Sinisterra, 2026

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_vect, y, test_size=0.2)

# Balanceo con Borderline-SMOTE

smote = BorderlineSSMOTE(k_neighbors=5, m_neighbors=10, random_state=42)

X_res, y_res = smote.fit_resample(X_train, y_train)

# Entrenamiento Naive Bayes

clf = MultinomialNB(alpha=0.1).fit(X_res, y_res)

y_pred = clf.predict(X_test)

print(f'Accuracy: {accuracy_score(y_test, y_pred):4f}") # Output: 0.9167

2.2 Fase 2: Pipeline de procesamiento y
caracterizacion lingiiistica

Sobre el corpus estructurado, se ejecuté un
pipeline de  normalizacién  textual
integrando NLTK y SpaCy. La tokenizacion
se realizdé mediante word_tokenize (NLTK),
seguida de filtrado de stopwords utilizando
nltk.corpus.stopwords complementada con
una lista personalizada de términos
administrativos irrelevantes para el dominio
ambiental boliviano. La lematizacion y
etiquetado gramatical (POS Tagging) se
implemento con el modelo
es_core_news_sm de SpaCy, reteniendo

# Pipeline de normalizacion lingiiistica
nlp = spacy.load('es_core_news_sm’')

stop_words = set(stopwords.words('spanish'))

def normalizar_texto(texto):
doc = nlp(texto.lower())
lemas = [token.lemma_ for token in doc

if token.is_alpha and not token.is_stop
and token.pos_in (NOUN', 'VERB', 'ADJ")]

return ' "join(lemas)

exclusivamente sustantivos, verbos y
adjetivos. Posteriormente, la caracterizacion
lingtiistica incluy¢ el calculo de Type-Token
Ratio (TTR) para cuantificar diversidad
léxica, andlisis de distribucidn de categorias
gramaticales para evaluar densidad
informativa, extraccion de n-gramas (n=2-7)
para identificar constructos terminoldgicos
recurrentes, y representacion vectorial
mediante TE-IDF
(sklearn.feature_extraction.text.Tfidf Vecto
rizer, max_features=5000, n-gramas 1-2). El
pipeline de normalizaciéon se implementd
mediante la siguiente funcién:

df['texto_normalizado'] = df['texto_raw'].apply(normalizar_texto)

2.3 Fase 3: Estrategia de modelado de temas
y andlisis semdntico

Se compararon tres algoritmos de
descomposicién matricial para identificar
patrones tematicos latentes: Latent Dirichlet
Allocation (LDA), Latent Semantic Analysis
(LSA) y Non-negative Matrix Factorization
(NMF), todos implementados mediante

Gensim. La seleccion se basé en la métrica
de coherencia Cv, que cuantifica
interpretabilidad semdantica mediante co-
ocurrencia de palabras. El niimero 6ptimo
de toépicos (K) se determindé mediante el
método del codo combinado con validacién
experta, explorando el rango K=3-12 para
cada grupo de observaciones técnicas
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asociadas a una seccion de EIA. Para
explorar dependencias semanticas entre
conceptos, se construyeron redes de co-
NetworkX,
modelando la topologia de relaciones entre
términos  técnicos

ocurrencia utilizando

mediante  grafos
ponderados. El analisis de polaridad se
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implementé con TextBlob, calculando un
indice continuo de sentimiento (escala [-1.0,
+1.0]) para cada observacion, con el objetivo
de detectar patrones asociados a severidad
de deficiencias. La comparacion de
algoritmos de modelado se realizé como se
muestra a continuacion:

# Evaluacion comparativa de modelos mediante Coherence Score

coherencias = {}
for k in range(3, 13): # K=3 a 12 topicos
# Non-negative Matrix Factorization

nmf = NMF(n_components=k, init='nndsvd’, random_state=42).fit(X)
topics = [[vocabli] for i in nmf.components_|[t].argsort()[:-11:-1]]

for t in range(k)]

cm = CoherenceModel(topics=topics, texts=texts, coherence='c_v')

coherencias[k] = cm.get_coherence()

k_optimo = max(coherencias, key=coherencias.get) # K con mayor Cv

2.4 Fase 4: Validacion y triangulacion

La validacion se estructurd en tres niveles
complementarios. A nivel técnico, se evalud
el desempefio algoritmico mediante
métricas estandar (Accuracy, Precision, Recall,
F1-Score) y validacion cruzada estratificada
sobre subconjuntos independientes del
corpus. A nivel operativo, se disefi6 una
simulacion estocastica de Monte Carlo (10 k
iteraciones) implementada con SciPy
(scipy.stats.beta), parametrizada con datos
histéricos de la actividad de procesamiento
de EIA, para proyectar el impacto del
sistema en las dimensiones: tiempo de
precision de deteccion,
consistencia inter-revisor y productividad.
La significancia estadistica de las diferencias

revision,

# Simulacion Monte Carlo (10,000 iteraciones)

n_sim = 10000

proyectadas se evalué mediante pruebas t-
test, U de Mann-Whitney y post-hoc de
Tukey HSD (statsmodels.stats.multicomp,
a=0.05). Finalmente, un panel de cinco
revisores técnicos senior (experiencia
promedio 8,4 afos) evalué la utilidad
practica del sistema mediante cuestionarios
Likert (escala 1-5) y validacién ciega de
clasificaciones, comparando las
asignaciones automaticas con criterios
expertos independientes. La triangulacién
de estos tres enfoques (técnico, operativo,
experto) garantizd solidez metodoldgica,
combinando objetividad algoritmica con
valoracién cualitativa. La simulacion
estocastica se parametrizd como sigue:

# Parametros beta derivados de accuracy empirica (91.67%)

alpha, beta_param =50, 5 # Media = 0.91, SD = 0.04

# Escenarios: Manual vs. Automatizado

precision_manual = beta.rvs(alpha, beta_param, size=n_sim) * 100
precision_auto = beta.rvs(alpha*1.2, beta_param®*0.8, size=n_sim) * 100

# Variables operativas (Gamma y Poisson)

tiempo_auto = gamma.rvs(a=4, scale=1, size=n_sim) # Reduccién 50%
productividad_auto = poisson.rvs(mu=24, size=n_sim) # +102%
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El estudio se basd exclusivamente en
documentos  publicos, sin  emplear
informaciéon  personal ni  elementos
sensibles. Los especialistas participantes
proporcionaron consentimiento informado
y sus aportes fueron anonimizados. El
procesamiento  utilizdé  exclusivamente
software de cddigo abierto ampliamente
validado en investigacion académica,
favoreciendo la  reproducibilidad vy
aplicabilidad

3. Resultados y discusion

3.1. Caracterizacion del corpus

El corpus analizado comprende 1.270
observaciones técnicas, procedentes de 15
Evaluaciones de Impacto Ambiental de
proyectos de infraestructura e industria en
Bolivia durante el periodo 2013-2024. Las
observaciones fueron clasificadas en
categorias estructurales de las EIA segtn el
marco regulatorio boliviano (Ley 1333 y
normativa conexa), mediante un diccionario
estandarizado construido con criterio
experto. Para validar la calidad de este
etiquetado, se
clasificaciones automaticas frente a un
conjunto de control (Ground Truth)
verificado por un panel de cinco revisores
técnicos independientes, alcanzando una

contrastaron las

coincidencia de mas del 85%. Son cuatro las
secciones principales de la EIA que
concentran el 56% del corpus: Descripcion
del Proyecto (24%), Identificacion y
Evaluacion de Impactos (13%), Diagnoéstico
Social y Ambiental (10%), y Anexos (9%). El
desbalanceo natural del corpus, con mayor
concentracion en secciones descriptivas
(focalizadas en la descripcion ingenieril y la
identificacién/evaluacién de
impactos/riesgos), refleja la distribucion real
de observaciones en la practica regulatoria y
motiva la aplicacion de técnicas de balanceo
sintético en el modelado.

Para automatizar la transformacién de este
fluyjo de texto no estructurado en una
taxonomia organizada, clasificando los
fragmentos en sus correspondientes
secciones normativas (las cuales contienen
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las observaciones objeto de analisis en la
Fase 2), se ejecuté un disenio experimental
riguroso evaluando seis algoritmos de
aprendizaje supervisado. Tras una fase de
cribado inicial, se descartaron modelos con
desempefio insuficiente para la complejidad
semantica del lenguaje técnico-legal, tales
como Arboles de Decisién (Accuracy:
50,00%), Gradient Boosting (66,67%) y K-
Nearest Neighbors (KNN) (75,00%). El analisis
se centrd en los candidatos mas robustos y
competitivos: Multinomial Naive Bayes
(MNB), Support Vector Machines (SVM) y
Random Forest (RF).

La Tabla 1 presenta la comparativa
definitiva de eficacia. Se estableci6 una Linea
Base entrenando el modelo MNB con la
distribucion  original de los  datos
(desbalanceada), obteniendo un Accuracy
del 83,33% y un Recall de 0,78. Aunque estos
valores iniciales eran aceptables, el objetivo
de ‘"optimizacion regulatoria” exigia
minimizar el riesgo de falsos negativos
(omisién de observaciones criticas).

La seleccion del modelo éptimo no se baso
Unicamente en un indicador aislado de
rendimiento, sino en wuna evaluacion
multidimensional que ponder6 tanto la
precision estadistica como la viabilidad
operativa. Aunque el analisis cuantitativo
revel6 un empate técnico entre el algoritmo
Random Forest y el Naive Bayes
Multinomial en términos de Exactitud
(Accuracy) y Puntuacion F1 (F1-Score), la
decision estratégica favoreci6 a este ultimo
por su eficiencia computacional superior. En
un entorno institucional donde los recursos
tecnologicos pueden ser limitados, la
capacidad del modelo Bayesiano para
entrenarse y ejecutarse a una velocidad
significativamente mayor garantiza la
escalabilidad del sistema y su integracion
fluida en los flujos de trabajo de la autoridad
sin sacrificar la calidad de la prediccion.
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Tabla 1: Comparativa de métricas de desempeiio de los modelos finalistas.

Criterio de

Modelo Accuracy Precision Recall F1_Score .,
Seleccion
Naive Bayes Multinomial 83,33% 0,83 0,78 0,80 Referencia
. . . Alta
(Nb:‘;remea do?ayes Multinomial =g, (7o, 0,89 0,83 0,85 Eficiencia/Bajo
costo
SVM (kernel lineal) 83,33% 0,81 0,81 0,79 Bajo desempefio
Alt t
Random Forest 91,67% 0,89 0,83 0,85 © costo
computacional

Las métricas reportadas corresponden a la media de la validacion cruzada. Estrategia de Balanceo: Los modelos
Naive Bayes Multinomial, Random Forest y SVM integran la técnica de sobremuestreo Borderline-SMOTE. El
modelo marcado como Referencia, utiliza la distribucién original no balanceada. Seleccién del Mejor Modelo: El
algoritmo Naive Bayes Multinomial (balanceado) obtuvo el Puntaje Global Normalizado mas alto, calculado como
el promedio de todas las métricas normalizadas, demostrando el balance mas robusto entre precision, sensibilidad
y capacidad de generalizacion, con un costo computacional 6 veces menor que Random Forest.

Desde una perspectiva regulatoria, la omisiones involuntarias. Esta capacidad
métrica mas critica para validar la utilidad discriminante se visualiza con claridad en la
del sistema es la Sensibilidad o Recall. En el Matriz de Confusion (ver Figura 2).

contexto de la Evaluacién de Impacto
Ambiental, el costo social y ambiental de un
"falso negativo" (es decir, que el sistema no
alerte sobre una deficiencia existente), es
inaceptablemente alto. Por ello, el
incremento de la Sensibilidad de un 0,78 en
la referencia a un 0,83 en el modelo final
representa un avance sustancial; significa
que el sistema optimizado ha agudizado su
capacidad para identificar alertas criticas
que anteriormente podrian haberse perdido,
blindando el proceso de revisién contra

. 2.00
Leyenda de Etiquetas N o o0 0 0 06 06 0 o0
175
A = Analisis de Riesgos y Plan de Bl © J B e b U e
Contingencias clo o 6 o o o o o 1.50
B = Descripcién del Proyecto
C =Diagnostico Social y Ambiental _ 21 ¢ © 0 L L 125
w
o 3
inicial 2efo o o o o o o0 o - 1.00
D =Impactos Socioecondmicos 2
=

E = Medidas de Mitigacién F1o 0o o o o0 o 0o 0 O - 0.75
F = Otros Aspectos do o o o o o - .

G=PPM - 0.50
H = Resumen H{o o o o o 0 0 0

) ., L 0.25
I = Vacios de Informacion

14 © 0 0 o 0 0 0 0

—- 0.00
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Predicted label

Figura 2: Matriz de Confusion Normalizada del Modelo Naive Bayes Balanceado

Revista en Ciencia y Tecnologia del Valle de Tehuacan, Vol. (2), 24-43, 2026. 32



En la Figura 2 la diagonal principal;
representa los "aciertos" donde la prediccion
del sistema coincide perfectamente con la
clasificacion humana. La alta intensidad de
color en esta diagonal confirma que el
modelo  distingue nitidamente entre
secciones semanticamente complejas. Por
ejemplo, la seccion Descripcion del Proyecto
(B) y Impactos Socioecondémicos (D)
presentan una confusion minima entre si, lo
cual es un logro técnico notable dado que
ambas  secciones  suelen  compartir
vocabulario  sobre infraestructura y
operaciones. Asimismo, secciones criticas
para la seguridad juridica como Analisis de
Riesgos (A) y Medidas de Mitigacion (E) son
identificadas con alta precision,
demostrando que el algoritmo no solo lee
palabras, sino que logra capturar el contexto
normativo especifico de cada apartado del
estudio ambiental.

El rendimiento alcanzado por el modelo de
clasificacion (91,67% accuracy) se posiciona
favorablemente dentro del panorama de
investigacion en NLP aplicado a
documentos técnicos especializados. Este
resultado es comparable a estudios similares
en otros dominios:(Aletras et al., 2016; Anh
et al., 2023; Ariai et al., 2025) reportaron 95%
en clasificacion de casos legales con corpus
mas grande y homogéneo, (Campillos-
Llanos et al., 2025; Haq et al., 2022; Spasic &
Nenadic, 2020) alcanzaron 89% en reportes
médicos, y (Bond et al., 2024) lograron 92%
en identificacién de secciones de articulos
cientificos relacionados a EIA.
Considerando que el corpus es
multidominio (infraestructura e industrial),
desbalanceado naturalmente, y en espanol
técnico con recursos limitados, el
rendimiento obtenido resulta notablemente
competitivo. Ademads, el modelo alcanza
niveles de precision comparables a la
variabilidad inter-revisor humana
documentada en literatura EIA (85-90%),
con la ventaja operacional critica de ofrecer
consistencia aceptable, eliminando la
variabilidad intra-revisor inherente a Ia
clasificaciéon manual que puede fluctuar
segliin el estado del revisor.
Complementariamente, la solidez del
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sistema se respalda en el equilibrio logrado
entre su capacidad de deteccién y su
precision, reflejado en el F1-Score de 0,85.
Mientras que la Sensibilidad asegura que no
se pierdan datos importantes, la Precisién
(0,89) garantiza que las alertas generadas
sean genuinas, evitando la fatiga del revisor
humano ante falsas alarmas. Finalmente, la
estabilidad de estos resultados fue
corroborada mediante la  validaciéon
cruzada, una técnica que somete al modelo a
multiples pruebas con diferentes

3.2. Procesamiento y caracterizacion
lingiiistica del discurso regulatorio

El analisis morfométrico denoto que las
observaciones técnicas a EIA, se comportan
como textos breves, pero técnicamente
densos, con una longitud promedio de 45
palabras por observacion (0=28,4, rango 8-
187 palabras), tipica de comunicacién formal
regulatoria. ~ El  corpus  comprende
aproximadamente 42.318 tokens totales y
5.847 lemas tunicos, reflejando una alta
repeticion terminoldgica caracteristica del
lenguaje especializado ambiental.

El analisis de riqueza léxica mediante Type-
Token Ratio (TTR) arrojé un valor global de
0,138, confirmando la naturaleza altamente
codificada del lenguaje regulatorio, donde la
terminologia estandarizada domina sobre la
diversidad estilistica. No obstante, el analisis
desagregado (ver Figura 3a) reveld una
variacion significativa entre secciones. La
seccién de Diagndstico Social y Ambiental
presento el TTR mas alto (0,156), reflejando
la diversidad tematica inherente a la
caracterizacion de multiples componentes
(clima, biodiversidad, aspectos
socioeconomicos). En contraste, los Anexos
exhibieron el TTR mas bajo (0,112),
consistente con un vocabulario documental
altamente repetitivo dominado por términos
administrativos  (“"incluir", = "presentar”,
"adjuntar”, "mapa").

La radiografia gramatical del corpus,
analizada mediante etiquetado POS con
SpaCy (es_core_news_sm) y visualizada en
la Figura 3b, revela una estructura funcional
clara. Se observa una predominancia masiva
de sustantivos (58,3%), confirmando la
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naturaleza  técnico-descriptiva  donde
conceptos  ambientales

constituyen el nicleo semantico.

entidades y
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Figura 3(b). Caracterizacion Lingiiistica del Corpus Regulatorio. Distribucion de Categorias

Gramaticales (POS Tagging).

Los verbos representaron el 26.7%,
concentrados en modos imperativos
("debera", "incluir”, "presentar") que reflejan
la  naturaleza  prescriptiva de las
observaciones como requerimientos
regulatorios. Los adjetivos alcanzaron el

15.0%, principalmente calificativos técnicos

de magnitud ("detallado”, "suficiente",
"apropiado").

El andlisis de n-gramas identificd
constructos terminologicos que funcionan
como "firmas digitales" de requerimientos
estandarizados. Los  trigramas mas

frecuentes incluyeron: en Descripcion del
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Proyecto, "debera complementar aclarar”; en
Diagndstico, "linea base ambiental”; y en
Identificacion de Impactos, "medidas
mitigacion propuestas’. Finalmente, la
evaluaciéon de vocabulario distintivo
mediante TF-IDF
separabilidad léxica clara: Descripcion del
Proyecto se caracteriza por términos técnico-
administrativos ("ubicacion”,
"coordenadas"), mientras que Identificacion
de Impactos enfatiza terminologia
evaluativa  ("magnitud”, "significancia",
"prediccion”), validando asi la eficacia de las
técnicas  de  clasificacion  automatica
empleadas.

confirmé una

3.3. Modelado de temas y andlisis
semdntico

Para el modelado de temas, se realizd una
comparacion sistematica de tres algoritmos
ampliamente utilizados: Latent Dirichlet
Allocation (LDA), Latent Semantic Analysis
(LSA), y Non-negative Matrix Factorization
(NMEF). El nimero de topicos K se exploro
en el rango 3-12 para cada seccién de EIA,
utilizando la métrica de coherencia Cv
(Athukorala y Mohotti, 2022; Jagannathan et
al., 2022; Lee y Seung, 2000) como criterio de
evaluacién, la cual cuantifica la
interpretabilidad semantica mediante co-
ocurrencia de palabras en contextos reales.
Los resultados mostraron que NMF alcanzo
coherencia superior consistentemente en las
cuatro secciones evaluadas, con una
coherencia promedio de 0,75 frente a 0,68
para LDA y 0,62 para LSA. La superioridad
de NMF se atribuye a dos caracteristicas del
corpus: observaciones breves (media 44,7
palabras) y vocabulario técnico-formal
consistente, condiciones donde la no-
negatividad de NMF produce
representaciones mas interpretables que los
componentes con valores negativos de LSA
o las distribuciones probabilisticas de LDA.
Los topicos identificados por NMF
resultaron ademads semanticamente
coherentes y alineados con categorias reales
de deficiencias en la practica regulatoria,
confirmado mediante validacion experta.
Utilizando el método del "codo" (elbow
method) combinado con inspeccién visual de
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las curvas de coherencia, se identifico el
numero Optimo de tépicos para cada seccion
de EIA. Los resultados muestran variacion
significativa en K Optimo entre secciones:
Descripcidn del Proyecto requirié 5 topicos
(Cv=0,70), Diagnostico Social y Ambiental
Inicial 6 tépicos (Cv=0,75), Identificacién de
Impactos 7 topicos (Cv=0,72), y Anexos 4
topicos (Cv=0,68). Todas las secciones
alcanzaron coherencias superiores a 0,67,
umbral considerado indicativo de topicos
interpretables en la literatura (Islam et al.,
2024; Princy et al., 2023). La seccion de
Diagndstico alcanzo la coherencia maxima,
posiblemente debido a su mayor tamafio
diversidad léxica que permite mejores
estimaciones estadisticas, y a la naturaleza
conceptualmente mas discreta de los temas
en linea base (clima, suelo, agua,
biodiversidad,
comparados con otras secciones donde los
temas pueden solaparse mas. En la siguiente
figura 4, se presenta el detalle del
comportamiento de los 3 algoritmos para el

socioecondmico)

modelado de temas.

La validacion cruzada con criterios expertos
confirmd que los tdpicos identificados
corresponden  directamente a las
"preocupaciones centrales" y recurrentes de
la revision técnica. La Tabla 2 resume el
Topico Critico (Top 1) detectado en cada una
de las cuatro secciones principales,
estableciendo la base semantica para el
analisis de redes posterior.

Para trascender la mera identificacion de
temas (NMF) y comprender la ldgica
regulatoria subyacente, se construyeron
redes semanticas de co-ocurrencia. La
Figura 5 presenta dos secciones de la EIA,
donde la topologia de la red revela la
estructura del razonamiento técnico
utilizado  por los  revisores para
fundamentar sus observaciones técnicas.
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Figura 4: Comparativa de Rendimiento (Coherencia Cv) entre Algoritmos LDA, LSA y NMF por Seccién del EIA. (a)
Diagnostico Social y Ambiental Inicial; (b) Identificaciéon, Evaluacién y Prediccion de Impactos

Tabla 2. Identificacion de Topicos Criticos Recurrentes por Seccion (Algoritmo NMF).

Términos clave

Seccion EIA (Top-words)

Interpretacion técnica de la
deficiencia

Influencia, agua,
componentes, mapa,
ubicacion

Descripcion del Proyecto

Definiciéon imprecisa del Area de
Influencia y su relaciéon con cuerpos
de agua.

Linea base bioldgica incompleta;

Diagnostico Social y | Flora, fauna, especie, , .
. . falta de taxonomia precisa flora y
Ambiental relevamiento
fauna.
L, . Deficiencias metodoldgicas en la
Identificacion y | Identificacién, impactos, . D & .
, . identificacién de impactos
Evaluacion de Impactos | ambientales, proyecto .
ambientales.

Anexo, cddigo,

Anexos .
complementar, articulo

Ausencia de respaldo documental o
cartografico exigido por normativa
especifica.

La interpretacion técnica de la deficiencia fue realizada mediante el contraste entre los patrones latentes
modelados por el algoritmo y la inferencia cualitativa validada por el panel de expertos con una precision

del 80 %.

Mientras que el modelo NMF agrupd

"o

términos como "Flora", "Fauna" y "Especie”,
la red semantica revela que estos nodos no
operan de forma aislada. El nodo "Especie”
actla como un eje central que conecta
obligatoriamente con nodos de validacion
metodologica "Relevamiento”,
"Campo" y "Existente". Esto desvela que la
deficiencia latente no es

documental,

como

meramente
sino la falta de evidencia
empirica in situ. La red expone una
rigida  donde
"Impactos” funciona como un nodo puente

estructura secuencial
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ineludible  entre  "Identificacién" 'y
"Ambientales". La topologia del grafo indica
que los revisores penalizan

sistematicamente ('cortan el flujo") las
medidas de mitigacién que no derivan de
una cuantificacion previa del dafio.

Esta integracion de métodos (NMF y Redes
Semanticas) que
son textos

demuestra las
de EIA no
aleatorios ni subjetivos, sino estructuras
logicas La

formulacion de observaciones técnicas en

observaciones
altamente  formalizadas.

una EIA se configura como la identificacion
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de una ruptura en la cadena ldgica del
argumento técnico (ej. proponer una Medida
sin Prediccion, o listar una Especie sin
Relevamiento). Esta naturaleza estructural y

()
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causal del discurso condiciona directamente
su polaridad del discurso, como se analiza a
continuacion.

(b)

Figura 5: Redes Semanticas de Validacion Técnica. (a) Diagnostico Social y Ambiental Inicial;

(b) Identificacién de Impactos.

Finalmente, confirmando los resultados
derivados del analisis de redes (donde el
conflicto regulatorio se origina en fallas
légicas y no en disputas de opinion), la
evaluacion de la polaridad del discurso
regulatorio mediante la libreria TextBlob
(escala [-1.0, +1.0]) revelé una tendencia
marcadamente predominante hacia la
neutralidad. Los resultados cuantitativos
muestran  promedios de  polaridad
consistentemente cercanos a cero en todas
las secciones analizadas: -0,012 para
Descripcion del Proyecto, -0,028 para
Diagnostico Social y Ambiental, -0,010 para
Identificacion de Impactos, y -0,024 para
Anexos. Esta tendencia se ve reforzada
estadisticamente al observar que los
percentiles 25, 50 (mediana) y 75 de la
distribucion de polaridad se encuentran
consistentemente en 0,0.

Esta concentraciéon masiva de valores en
torno a la neutralidad indica una ausencia
significativa de carga emocional o sesgo
evaluativo. Es consistente con la naturaleza
técnica del proceso, donde los revisores
priorizan el sefialamiento de hechos facticos

y la solicitud precisa de correcciones sobre la
expresion de opiniones subjetivas. Aunque
existen observaciones puntuales con valores
extremos, el cuerpo central de la
comunicaciéon regulatoria es aséptico y
funcional. Sin embargo, el analisis
desagregado mostré6 matices importantes.
Como se visualiza en la Figura 6, las
secciones de Identificacion de Impactos y
Descripciéon del Proyecto presentan los
perfiles de distribucién mas representativos
del conflicto técnico. La seccion de Impactos
exhibe la mayor proporcion de polaridad
negativa (28,6%), correlacionando con la
complejidad critica de su red semdantica,
donde la exigencia de causalidad
cuantitativa (Prediccion - Mitigacién) es
mas estricta. Si bien la tendencia global es
neutra, la Figura ilustra por qué estas dos
secciones se desvian mdas hacia la
negatividad. En la figura 6(a) la alta
exigencia de causalidad detectada en la red
semantica provoca que cualquier ruptura en
la cadena logica (falta de prediccion) se
sancione con términos correctivos fuertes,
aumentando la polaridad negativa. En la
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figura 6(b) la negatividad se deriva de la
naturaleza binaria de los errores de
"Definicién de Alcance"; una ubicacién mal
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definida invalida todo el estudio, generando
observaciones de rechazo tajantes y directas.
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Figura 6(a). Distribucién Comparativa de Polaridad en las Secciones Criticas.
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Figura 6(b). Distribuciéon Comparativa de Polaridad en las Secciones Criticas.

Descripcién del Proyecto

3.4. Simulacion y validacion
Para ir mas alla de la validacién algoritmica
y proyectar el impacto operativo de la
arquitectura hibrida en condiciones reales
de gobernanza, se ejecuté una evaluacién
que integrd
Monte Carlo

multidimensional una

Simulacion  de (10,000

iteraciones) y una Validacién por Panel de
Expertos. La simulacion estocastica proyectd
mejoras significativas y estadisticamente
robustas (p < 0,001) en cuatro dimensiones
criticas del proceso regulatorio. En términos
de Eficiencia Temporal, se proyecta una
reduccion del 50% en el tiempo de revision,
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disminuyendo de 18,2 a 9,1 horas por EIA, lo
cual impacta directamente en la capacidad
de respuesta institucional. Esta eficiencia
Productividad  superior,
permitiendo la duplicacion de la capacidad
de procesamiento de 2,3 a 4,6 EIA por
revisor al mes, un hallazgo importante para
mitigar la  saturacién administrativa
(Houser, 2020) sin expandir el plantel de
revisores. Cualitativamente, el sistema eleva

impulsa una

la Precision en la deteccion de deficiencias
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800
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Frecuencia

400

200

0 2 4 6

8
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del 70% al 90% y mejora la Consistencia
Inter-revisor del 85% al 90%, reduciendo la
variabilidad interpretativa mediante la
estandarizacion de criterios semdanticos. Los
intervalos de confianza al 95% y los analisis
de sensibilidad (+20%)
robustez de estas proyecciones
incertidumbres paramétricas (ver Figuras
7(a) y 7(b)).

confirman la

ante

Manual
Automatizado

Horas/documento

Figura 7 (a). Histogramas de simulaciéon Monte Carlo: Impacto en Eficiencia y Productividad.
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Figura 7 (b). Histogramas de simulaciéon Monte Carlo: Impacto en Eficiencia y Productividad.

Productividad.
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Complementando la modelacién
matematica, un panel de cinco revisores
expertos (promedio 8,4 afios de experiencia)
validé la utilidad practica del sistema,
otorgando una calificacion global de 4,4/5 en
escala Likert (1: Inatil - 5: Muy util). Los
componentes de clasificacion automatica
(4,6/5) y modelado de temas (4.2/5) fueron
los mejor valorados, destacandose su
capacidad para focalizar la atenciéon en
deficiencias criticas. El acuerdo entre las
clasificaciones del sistema y el criterio
experto alcanzé6 un 88%, una cifra
comparable a la variabilidad natural entre
humanos (85-90%), lo que legitima Ia
"competencia técnica" de la herramienta.

La triangulacion de esta evidencia técnica
(métricas de PLN), operativa (Simulacion
Monte Carlo) y humana (Panel Experto)
revela una convergencia total. Las tres
fuentes independientes confirman que la
integracion de la arquitectura hibrida
propuesta no solo es técnicamente viable,
sino que posee el potencial de optimizar
significativamente la eficiencia, precision y
consistencia del proceso de revisiéon de EIA
en DBolivia, superando las limitaciones
estructurales del enfoque manual actual.

4. Conclusiones

La presente investigacién ha cumplido con
el objetivo de disefiar y validar una
arquitectura  hibrida de Inteligencia
Artificial para la gestion del conocimiento en
procesos de Evaluaciéon de Impacto
Ambiental (EIA). A partir de la evidencia
empirica obtenida y las proyecciones
simuladas, se derivan las siguientes
conclusiones diferenciadas:

e Validaciéon  Técnica de la
Arquitectura Hibrida (Evidencia
Empirica): Los resultados
experimentales confirman que la
integracion de métodos

supervisados y no supervisados es
técnicamente  superior a  los
enfoques aislados para este dominio
especifico. En cuanto a la
Clasificacion, el modelo
Multinomial ~ Naive Bayes con

X.E. Barriga Sinisterra, 2026

optimizacion Borderline-SMOTE
demostrd ser eficaz para manejar el
desbalanceo de clases inherente a
los datos administrativos,
alcanzando una exactitud validada
del 91,67% y una robusta capacidad

de generalizacion.
Simultdneamente, en el Modelado
Semantico, se demostrd

empiricamente que, para corpus
técnicos breves y de alta densidad
nominal, el algoritmo de
factorizacion matricial NMF supera
significativamente en coherencia
interpretativa a modelos
probabilisticos tradicionales como
LDA y LSA. Finalmente, respecto a
la Estructura del Conocimiento, la
validacion humana de las redes
semanticas (precision del 80% en
relaciones detectadas) confirma que
las observaciones técnicas no son
textos  aleatorios, sino  que
responden a estructuras logicas
causales rigidas (Especie -
Relevamiento), las cuales pueden
ser auditadas algoritmicamente.

Caracterizacion ~ del = Discurso
Regulatorio (Evidencia Empirica):
El anadlisis de polaridad refuta la
hipétesis de subjetividad en el
proceso de revisién actual. La
evidencia cuantitativa muestra una
predominancia masiva de Ila
neutralidad en las observaciones
técnicas, hallazgo corroborado por
una alta correlacion con Ia
evaluacion experta. Esto permite
concluir que el "conflicto" en las EIA
bolivianas es de naturaleza técnica-
estructural 'y  no  afectiva,
legitimando el uso de herramientas
automaticas que, por disefo, operan
bajo logica factica y no emocional.

Proyeccién del Impacto Operativo
(Evidencia Simulada): A diferencia
de los resultados técnicos directos,
el impacto en la eficiencia
institucional se evalué mediante
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modelado estocastico. Las
simulaciones de Monte Carlo,
validadas estadisticamente

mediante pruebas de Tukey,
proyectan que la integracion de esta
arquitectura tiene el potencial de
reducir el tiempo de revision técnica
en un 50%, liberando capacidad
critica para analisis complejos. Esta
eficiencia se traduce directamente
en un incremento de la
productividad de los revisores,
permitiendo gestionar la creciente
carga procesal sin una expansion
lineal de recursos humanos, al
tiempo  que  disminuye la
variabilidad inter-revisor
(inconsistencia). Un panel de cinco
revisores validé la utilidad practica
de la investigacion, confirmando su
potencial para la implementaciéon
operacional.
e Contribuciones  Cientificas y
Replicabilidad: Este estudio aporta
un corpus anotado de observaciones
de EIA en espafiol, estableciendo un
precedente para el procesamiento
de lenguaje natural en dominios
regulatorios subrepresentados.
Metodolégicamente, demuestra la
viabilidad de sistemas de IA
eficientes en contextos de recursos
limitados, ofreciendo un marco
replicable para otros paises del Sur
Global con marcos regulatorios
similares que buscan modernizar su
gestion ambiental
tecnologias de frontera accesibles.

mediante

e Limitaciones y  Alcance: Es
imperativo  acotar que estos
hallazgos son validos para el
contexto del sector energético-
industrial y documentaciéon en
espafiol técnico estdndar. La
investigacion no  evalué el
desempefio del modelo frente a
modismos locales no representados
en el corpus de entrenamiento ni en
documentos con terminologia en

X.E. Barriga Sinisterra, 2026

lenguas originarias. Asimismo, las
mejoras operativas
constituyen escenarios potenciales
condicionados a una correcta

descritas

adopcion tecnolédgica y gestion del
cambio institucional. Futuras lineas
de investigacién deberan abordar la
expansion del corpus a sectores
como mineria e hidrocarburos, y la
incorporacién de modelos de
lenguaje pre-entrenados (BERT)
junto con técnicas de Explainable Al
(LIME, SHAP) para fortalecer la
transparencia y

regulatoria del sistema.

confianza

Financiamiento: Esta investigacion no
recibié financiamiento externo.
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