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RESUMEN

La prosopografia es una técnica utilizada dentro de la investigacidén historica cuyo
objetivo es el andlisis masivo de biografias de sujetos pertenecientes a un determinado
grupo social, generalmente élites sociales o politicas, para detectar subconjuntos
conformados a partir de variables socioecondmicas, socio profesionales, demograficas

y politicas con el objeto de construir modelos y tendencias dentro de un colectivo.

Dada la gran cantidad de informacién que puede ser recopilada por los historiadores,
esta se organiza en bases de datos. Se establece un analisis y aplicacion de algoritmos
de mineria de datos que faciliten la obtencion de resultados y tendencias dentro de la

investigacion historica.
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CAPITULO 1 DEFINICION DEL PROYECTO

1. Definicion del proyecto
1.1 Introduccién

La fuerte presencia que las ciencias de la computacién y las tecnologias de la
informacién han ido tomando en muchas areas del desarrollo humano, obligan a crear
vinculos interdisciplinarios fuertes que coadyuven en la implementacién de nuevas
formas y metodologias de trabajo para la resolucion de problemas.

Las ciencias de la computacion actualmente tienen impacto en un sinnUmero de
disciplinas en algunos casos tan complejas como dispares, las tecnologias de
informacién se encuentran presentes en el sector productivo, educativo, cientifico,
publico y comercial entre muchos otros. En el area de las ciencias sociales vy
humanidades también se ha venido desarrollando cierta integracién, aunque muy
lentamente algunas veces con casos de éxito muy importantes y en algunos otros con
resultados pocos satisfactorios.

La disciplina histérica en su interés por afinar sus métodos de analisis e interpretacion
de las huellas del pasado, para estudiar los multiples aspectos del devenir de las
sociedades humanas ha requerido de metodologias mas sofisticadas y precisas que le
permitan manejar informacién voluminosa susceptible de analisis cuantitativo.

La tarea del historiador que hoy dia consiste en la comprension de fendmenos
humanos del pasado, implica una serie de elecciones, decisiones y apreciaciones
intelectuales sobre la materia prima: los documentos. El tratamiento simplificado e
ingenuo en estos materiales por largo tiempo le dieron a esta disciplina un caracter
conjetural. La disciplina que une el estudio de los muertos a los vivos, y que continuda
atada a lo que las evidencias puedan sustentar se ha desarrollado, por lo que tales
procedimientos son mds complejos. A la diversidad de métodos cualitativos para el
examen de los documentos que surgieron en el siglo XV con los analisis filosdficos, se
le ha unido el andlisis cuantitativo en un compromiso mas estrecho con la veracidad.

La posibilidad de contar, cifrar, calcular, compensa la incertidumbre que el historiador
siempre enfrenta ante las fuentes de informacion. Los historiadores profesionales
saben que los documentos no son evidencias fieles de su tiempo. Fueron elaborados
con una intencionalidad y pensados para un publico. Su conservacion en archivo,
también supuso la intervencion de una subjetividad que no estd despejada de
parcialidad.

La representacion cuantitativa de fendmenos histdricos, impone a esta disciplina, un
mayor rigor y eficacia a la metodologia cualitativa, aunque no la sustituye por cuanto
no toda informacion puede ser reductible a series homogéneas y comparables.
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De esta forma el historiador no solo comprende la revision exhaustiva de un sinfin de
documentos histéricos (testamentos, actas, libros, periddicos, etc.) para obtener datos
especificos que formen una serie cronoldgica que le ahorra tiempo para su
clasificacion, ordenamiento y procesamiento. La cuantificacién le obliga a decidir los
conceptos implicitos en las clasificaciones asi como en sus hipétesis.

La implementacién de bases de datos es actualmente la solucion mas simple y eficaz
para las necesidades de clasificacion y acceso a la informacion y si a ello aumentamos
el subsecuente anadlisis de los datos para la extraccion de un conocimiento o tendencia
a partir de ellos, las soluciones y resultados obtenidos pueden ser muy fructiferos.

Nos encontramos pues ante una oportunidad mas de integracidn de las ciencias de la
computacidn, en este caso con las ciencias sociales, y la historia en particular, para el
auxilio en las tareas de investigacién historica. ¢De que manera?, implementando un
conjunto de soluciones y algoritmos que permitan extraer conocimiento a partir de la
integracién de la informacion resultante del trabajo de historiadores en sistemas de
informacidn historica.

El presente trabajo con el objetivo de presentar la linea logica de la integracion de la
problematica histérica y computacional esta organizado de la siguiente manera.

Capitulo 1: Presenta una introduccién conceptual del tema a tratar, sus antecedentes
y situacién actual, asi como los objetivos a ser cubiertos en el desarrollo del mismo.

Capitulo 2: Introduce y explica de manera clara y sintetizada los procesos de
investigacion histdrica, y la definicion de prosopografia como metodologia especifica
de investigacion.

Capitulo 3: Describe, y desarrolla los sistemas de informacién Histérica como parte
inicial del proceso de integracién.

Capitulo 4: Presenta a manera de marco tedrico la definicion de mineria de datos, sus
clasificaciones, algoritmos e implementaciones.

Capitulo 5: Desarrollo del caso de estudio en particular, el proyecto de Autonomia, el
desarrollo e implementacién de bases de datos y el disefio del SIH.

Capitulo 6: Analiza, selecciona e implementa los algoritmos de mineria de datos
propios para el proyecto de investigacion.

Capitulo 7: Muestra los resultados obtenidos, y su andlisis
Capitulo 8: Presenta las conclusiones y propuestas para el trabajo futuro

Se incluyen un par de apéndices el primero enlista y describe brevemente el conjunto
de programas, utilidades y software utilizado para el desarrollo del proyecto, el
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segundo muestra brevemente la interface del Sistema de Informacion Historica
implementado para el caso de estudio.

1.2 Descripcion del Proyecto

1.2.1 Descripcién del proyecto origen

El presente trabajo surge a partir de la necesidad de clasificar e integrar la
informacién resultante de un arduo trabajo de investigacidn histérica emprendido por
la Dra. Alicia Tecuanhuey Sandoval titulado “Las Bases Sociales del Autonomismo
Poblano 1808-1835” cuyo interés particular es el de analizar las bases sociales del
llamado autonomismo que pretende analizar las tendencias politicas que buscaron
ejercer la autonomia en la jurisdiccion de la provincia y posteriormente en el Estado de
Puebla.

Para efectos de esta investigacion el estudio comienza a partir de la seleccién
de un grupo de personas en este caso definido por la funcién politica que cumplen, es
decir como representantes populares en diferentes niveles de gobierno en un Estado
de provincia en particular Puebla. Este proyecto hace uso de la prosopografia para el
analisis del grupo seleccionado por lo que la informacién obtenida, es valiosa y se
convierte en una amplia fuente de conocimiento.

La historiadora conocedora de las capacidades y alcances de la tecnologia
actual, planted la posibilidad de integrar dicha informacidn en una base de datos por lo
gue con ayuda de sus colaboradores elabord un primer intento, vaciando sus datos en
una tabla de Microsoft Access®. La magnitud de estos datos y las posibilidades de
analisis que sobre ellos podria realizarse abrid la posibilidad de plantearse un proyecto
mas ambicioso en cuanto a la clasificacidn y analisis de la informacién, que coadyuvara
en la obtencién de resultados y estadisticas que den mas peso a la hipétesis planteada
por la investigadora en el proyecto origen.

Las técnicas de mineria de datos se plantean, entonces como una posibilidad
para la obtencion mas eficaz y concreta de conocimiento y estadisticas sobre la
informacién obtenida. Se plantea la aplicacion de mineria de datos a estudios
histéricos prosopograficos, no sélo como un método para lo obtencion de graficos y
estadisticas, sino como el estudio y aplicacion de los algoritmos de mineria de datos, y
el planteamiento del disefio y uso de sistemas de informacién histérica como
herramienta importante dentro del proceso de investigacidon histérica en aquellas
investigaciones que su naturaleza lo permita.
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1.2.2 Antecedentes

A finales del siglo XIX y principios del XX, la cuantificacidn llegé a la historia moderna a
través de los modelos positivistas de aquellos afios, pero no fue sino hasta la década
de los 60’s y sobre todo en la de los 70’s, cuando el desarrollo de la informatica hizo
posible el tratamiento de grandes volimenes de informacion, abriendo la posibilidad a
historiadores a realizar analisis en fuentes de datos seriadas que puedan ser sometidas
mas facilmente a una normalizacién. (Fernandez. F. 2000)

De esta manera se encontraron los intereses de varias escuelas de historiadores, por
un lado, los que trataban de construir una historia total bajo la linea francesa de
Annales utilizando la cuantificacidn y la historia serial como método para la extraccion
de conclusiones, que coincide con la corriente de New Economic History. Por otro
aquellos que plantean la introduccién de los métodos de las ciencias sociales en la
investigacion histérica, ademds de aquellos que plantean el uso de la computadora
para el analisis linglistico. Esto generaba polémica dado el planteamiento de algunas
tesis que se trataban de demostrar mediante la aplicacion de los nuevos recursos de
calculo.

Comenzaron a surgir los primeros manuales y cursos que introducian a los
historiadores en el mundo de la informatica y el manejo de computadoras, la
computadora ya como una nueva herramienta de trabajo disponible para el
historiador se consolidaba como tal, haciendo mas facil la tabulacion, ordenacién y
recuento de grandes cantidades de datos histdricos, imposible con los métodos
anteriores, las primeras publicaciones periddicas especializadas en la difusién de la
metodologia y de los resultados obtenidos al emplear informatica en el tratamiento y
analisis de los datos histdricos aparecen.

A Principios de los 80‘s con el trabajo de historiadores en algunas areas como la
historia econdmica, la demografia o el estudio de estructuras sociales que podian ser
objeto de cuantificacion se desarrollaron sistemas de cdlculo automatica que fueron
pioneros para otras iniciativas. Aunque gran parte del trabajo con computadora por
parte de historiadores se vio limitado por la complejidad de los medios de
almacenamiento (tarjetas perforadas con capacidad de una o dos lineas de texto) vy los
complejos sistemas de calculo que hacian muy dificil el manejo de la informacidn,
obligando a historiadores a contratar especialistas para introducir informaciéon en
miles de tarjetas, desalentando a muchos de ellos en incluir la informdatica como
herramienta viable para auxilio de su investigacion.

A finales de esta década se pusieron en marcha asociaciones internacionales como la
Internacional Association For History and Computing que coordinaran esfuerzos,
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organizaran eventos y definieran soluciones metodoldgicas que tuvieran que ver con la
aplicacion de la informatica para resolver problemas comunes en el ambito de
investigacidon histdrica. Es también cuando, con la aparicion del concepto de
computadora personal, y el acercamiento de una diversidad de herramientas
ofimaticas, como procesadores de palabras, gestores de base de datos, hojas de
calculo, paquetes de analisis estadistico, gestores de archivos y demas herramientas,
hubo mayor acercamiento por parte de los historiadores con la informatica.

Este nuevo impulso dio principio a la integracidn sistematica de material de trabajo en
proyectos de mayor envergadura; se trabajé en otros casos como el analisis textual y la
explotacién mediante computadora de determinados tipos de documentos; la
aplicaciéon de la informatica también permitido el analisis de datos sociales para
construcciones historiograficas como es el caso de la biografia colectiva o
prosopografia. Como es el caso de trabajos exitosos como:

Calvo Cuenca, Antonio; Jiménez Ruiz, Alfonso; Serrano Tenliado, Maria Araceli: «Bases
de datos relacionales para el andlisis e interpretacion de fuentes notariales en Historia

Moderna: ventajas, limitaciones y perspectivas de futuro» LHEUNF, 2000, »Bernardo

Ares, José Manuel de: «Informatizacion del Trabajo Cientifico Bibliogrdfico y
Documental (INTRACIBI-DO)» LIIEUNE, 2000, “ Ostolaza Elizondo, Maria Isabel:
«Fuentes de informacion del Consejo de Estado. Base de datos sobre el Consejo de

Estado y Navarra en los siglos xvi-xvii», LHEUNF, 2000, ‘ Montiel Torres, Maria

Francisca; Villas Tinoco, Siro: «Propuesta para un modelo de andlisis automatizado de
redes sociales de interés en la Edad Moderna», LHEUNF, 2000. p. 187.
SdnchezBalmaseda, Maria Isabel: «Andlisis de Redes Sociales: una herramienta en

manos de los historiadores », LIIEUNF, 2000 Zofio Llorente. Juan Carlos: «Aplicacidon de

Bases de Datos relacionales en la investigacion histérica: familia y oficio en la Edad

Moderna», LI-IFUNF, 2000, Lema Pueyo, José Angel, y Munito Loinaz, José Antonio:
«Nuevos documentos y huevotratamiento de las fuentes para el estudio de la lucha de

bandos» en Diaz de Durana de Urbina, José Ramodn: La lucha de bandos en el Pais

Vasto: de los parientes mayores a la hidalquia universal, Guipdzcoa, de los bandos a la

provincia (siglos XIV a XVI), Bilbao: Servicio editorial. Universidad del Pais Vasco/Euskal

Herriko Unibertsitatea, 1998. Pagarolas Sabaté, Laured: «Laplicacio de la informdtica

sobre els llibres notarials a IArxiu de Protocols de Barcelona»Lligali, 4, 1991.

La llegada y evolucién de la tecnologia en cuanto a almacenamiento, poder de
procesamiento, interconectividad y accesibilidad, supuso un cambio sustancial en el
empleo de la informatica. Mientras la aplicacién de la informatica suponia grandes
gastos de dinero y tiempo, se invertia esfuerzo en una minuciosa programacion de las
tareas a que iban a ser sometidas las informaciones recogidas. Esto requeria que en el
momento de la publicacién de los resultados se tuviera que explicar fuertemente el
método informdtico también, Con la evolucién y la mayor facilidad en el uso de
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aplicaciones informaticas, los métodos informaticos fueron pasando a segundo
término y el uso de las herramientas informaticas se hizo muy cotidiano a tal punto
gue su uso es intrinseco en algunas operaciones, se dejé a un lado la profundizacién
sobre herramientas y técnicas informaticas, a cambio del uso masivo de herramientas
estadisticas o comerciales.

Actualmente la aplicaciéon de la informatica y la historia se encuentra enfocada
principalmente  en la catalogacion y clasificacion de material bibliografico, en el
manejo de fuentes y en la archivistica como el CISOC o el CEDIC.
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1.2.3 Objetivos

El objetivo principal que persigue este trabajo es establecer, seleccionar y aplicar un
conjunto de algoritmos de mineria de datos que ayuden en el proceso de investigacion
histérica denominado prosopografia, a partir de la construccion de un sistema de
informacidn histérica y el analisis de los datos perfectamente estructurados dentro de
él. Lo anterior da origen a un conjunto de objetivos especificos:

v" Analizar, estudiar y aprender a aplicar los diferentes algoritmos y herramientas
de mineria de datos.

v" Conocer el funcionamiento y antecedentes de los Sistemas de Informacion
Histdrica, para el desarrollo de uno propio en el caso de estudio particular

v Aprender los pasos a seguir dentro de un proceso de investigacién histérica en
particular del analisis de biografias colectivas y prosopografia.

v" Desarrollar un andlisis de la informacion recopilada por los historiadores,
clasificarla y generar la estructura de una base de datos relacional, sdlida y
balanceada.

v Proporcionar al historiador un conjunto de herramientas para la captura y
visualizacién de los datos.

v/ Generar un conjunto de estadisticas, graficos y datos extraidos a partir de la
aplicaciéon de algoritmos de mineria de datos.
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2. Prosopografia

2.1 Introduccidn

La disciplina histérica como una rama del conocimiento, adquiere una importancia
fundamental en el desarrollo humano y es base fundamental en la cultura de todo
profesional, independientemente de su especialidad, ademas es parte importante de
la formacién de los distintos tipos de ciudadanos de cada pais. Todo miembro
perteneciente a una comunidad social encuentra en las distintas versiones del pasado ,
los conocimientos necesarios comprender su presente, para reflexionar sobre la
variedad de respuestas humanas a retos del pasado similares al presente y para
imaginar el futuro.

La disciplina histérica que hoy dia es profesional ha evolucionado tanto en definir la
funcion social que desempefia en las comunidades humanas como en sus
procedimientos. Por ello los historiadores a lo largo del tiempo han venido
transformando los alcances de su labor. En principio se profundizaba mas en el
contenido y objetivo literario posteriormente se llegd a pensar en relacion con la
verdad y finalmente se ha preocupado por una mayor vigilancia epistemoldgica. De
esta forma la disciplina histdrica se diferencié de otras formas del recuerdo del pasado,
tales como la leyenda, mitos, relatos épicos, etc.

2.2 El proceso de investigacion historica
La investigacion histérica tiene como etapas principales
1. El planteamiento y enunciacion del problema

El principio de un proyecto de investigacion comienza cuando se pretende
analizar y comprender un hecho histérico o experiencia del pasado, el
investigador entonces aun con una nocion vaga de los alcances de Ia
interrogante intenta aislar los elementos fundamentales que suscitan Ia
inquietud y verifica que existan los métodos de indagacidn y las fuentes de
investigacion, hasta plantear un enunciado simple y claro.

2. Larecoleccion del material informativo

El investigador explora todas las fuentes y testimonios a su alcance, vy
selecciona aquellos que se relacionan con el problema. El universo de fuentes y
documentos es muy amplio para esta investigacién concreta como Actas
legislativas, judiciales, ejecutivas, cédulas, actas de nacimiento, testamentos,
datos conservados por las iglesias, actas de bautizo, de matrimonio, actas
notariales. Entre muchos otros.

3. Lacritica de lo los datos acumulados
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Se debe comprobar la autenticidad, valides y trascendencia de las fuentes por
lo que se plantean diferentes cuestionamientos como la intencién para
elaborar el documento, quien fue el autor del documento, en que contexto lo
produjo, si es el original o una copia, cuando, donde y porqué fue producido.

4. Laformulacidn de hipdtesis para explicar los diversos hechos o condiciones

Con base en el conocimiento del contexto, la bibliografia especializada y un
primer sondeo sobre las fuentes se proponen diferentes hipdtesis que
expliquen sucesos y condiciones, buscan conexiones ocultas, pautas, y se
procura explicar las interrelaciones de estructura en los fendmenos, después de
formular estas hipodtesis se buscan las pruebas que las confirmen o refuten.

5. Lainterpretacidn de los descubrimientos y redaccion del informe

Una vez recolectadas todas las fuentes, analizadas y que se han completado los
descubrimientos se procede a la redaccion de los informes que expongan el
desarrollo del proyecto, en tal exposicién se incluye el enunciado inicial del
proyecto, resefias de la literatura utilizada, las hipotesis planteadas, los
métodos que se emplearon para someterlas a pruebas, los resultados que se
obtienen, las conclusiones generadas y la bibliografia.

2.3 La Prosopografia
2.3.1 Definicién

Dentro del campo de la investigacion historica uno de los métodos mas utilizados
sobre todo en la historia politica es la prosopografia, en este sentido Stone, la define
como:

Investigacion retrospectiva de las caracteristicas comunes a un grupo de protagonistas
histdricos, mediante un estudio colectivo de sus vidas. El método que se emplea es
establecer un universo de andlisis, y luego formular una serie uniforme de preguntas
acerca del nacimiento y la muerte, el matrimonio y la familia, los origenes sociales y la
posicion econdmica heredada, el lugar de residencia, la educacion, el monto y la fuente
de la riqueza personal, la ocupacion, la religion, la experiencia en cuanto a un oficio,
etcétera. Posteriormente, los diversos tipos de informacion sobre los individuos
comprendidos en este universo, se combinan y se yuxtaponen, y se examinan para
buscar variables significativas. Se evaluan con respecto a sus correlaciones internas y a
sus correlaciones con otras formas de conducta o de accién *

Con este método los historiadores, principalmente aquellos especializados en historia
politica pueden contestar preguntas tales como ¢Por qué determinado grupo politico
defiende tales o cuales ideas, modos de hacer la politica o intereses econédmicos? ¢Por
qué las instituciones politicas asumen ciertas caracteristicas bajo el influjo de la accidon

! Lawrence Stone, El pasado y el presente, México, Fondo de Cultura Econémica, 1986, p. 61.
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de determinados grupos politicos? ¢Cémo la posicidn social, la riqgueza personal y la
actividad profesional determinan los comportamientos de los actores politicos?
(SORDO R. 1998)

Entre los diferentes grupos de élite que se estudian mediante el auxilio de la
prosopografia se encuentran:

Congresos
Legislaturas locales
Agiotistas
Empresarios,
Nobles
Intelectuales

La burocracia

2.3.2 Origen y Evolucion

La prosopografia surge en Alemania a principios del siglo XX, elaborada como un
método, por eruditos alemanes especialistas en antigliedad clasica y el Estado
Romano, difundiéndose posteriormente en Inglaterra, y de ahi en Francia e
ltalia.(ROUSSEAU, I, 1990)

A partir de entonces se utiliza para elaborar una biografia colectiva partiendo de una
coleccion de personas que comparten ya sea una funcién, una actividad, un estatuto.
Se le da mucha importancia a las relaciones entre los individuos, ya sea a través de
cargos, puestos, familia, negocios, politica, etc. Se estudian también los origenes
sociales, regionales, educativos y profesionales, permitiendo seguir el ascenso, lucha,
reproduccion de las diferentes de los grupos de alguna élite.

El estudio y empleo de la prosopografia se dividié entonces en 2 escuelas, la elitista
que se dedica a estudiar grupos reducidos pertenecientes a la élite de poder cuyo
comportamiento era significante para la sociedad y la escuela de masas que, desde un
analisis mas estadistico estudiaba a la sociedad en conjunto al grueso de la masa y sus
integrantes.

La prosopografia fue evolucionando en su enfoque, en primera instancia, se le daba
mas importancia a los aspectos econdmicos de los individuos pertenecientes al grupo,
para, de esta forma, tratar de explicar su comportamiento en funcién de sus intereses
materiales, con el analisis de estos trabajos se detectaron errores y limitaciones por lo
que al perder confiabilidad se fue dando mayor importancia a otros aspectos como el
tratar de detectar las causas que orillaban a ciertas instituciones o individuos a tomar
decisiones por lo que se profundizo en buscar datos familiares y sociales. Finalmente y
con la madurez de la metodologia se emplea para descubrir los vinculos familiares,
sociales econdmicos o politicos que mantienen o explican la cohesién y formacion de
cierto grupo.

2.3.3 Ventajas
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-Permite reconstruir evoluciones temporales de variables propias o de interés
para construir tipos.

-Mediante el andlisis de datos familiares permite una reconstruccion
genealdgica de las familias en el poder o influyentes dentro de una sociedad.

-Permite conocer los mecanismos que influyen en la conformacion o
integracion y reproduccion de una élite.

-Permite construir correlaciones y vinculos de diferente tipo entre los
miembros del universo y reconocer los conjuntos de redes sociales.

-Fomenta la deteccién de pautas, estadisticas y tendencias en el
comportamiento de ciertos grupos de élite.

-Permite establecer la diversificacion de comportamiento.

2.3.4 Desventajas

- La documentacion no es uniforme, mientras se encuentran grandes voliumenes
de informacién para unos cuantos individuos, para los otros es minima, en caso
de carecer de fuentes primarias seriadas.

- El método es funcional en grupos pequefios, pero se hace impreciso conforme
aumenta la cantidad de individuos o el periodo de tiempo.

- Es muy eficaz para resolver problemas especificos, pero se complica cuando el
numero de variables aumenta.

2.3.5 Proceso

1. El historiador formulard las diferentes interrogantes que desea responderse
respecto al origen y comportamiento econdmico, politico, familiar o personal
de los individuos del grupo de estudio.

2. Delimitacién temporal y espacial del Grupo o élite. Eleccién de los individuos
que conforman el grupo en cuestiéon y del contexto temporal en el que se
ubican sus interrogantes.

3. Identificacion de las variables y datos relevantes para la investigacion.
Planteamiento del conjunto de datos como Datos Personales (Nombre, Estado
Civil, lugar de nacimiento, Edad, ocupacidn) , Datos Familiares( Nombres de
Esposa, hijos, padres, hermanos, etc.), Datos Culturales (religidn, publicaciones,
filiacion a clubs sociales, creencias, etc.) Datos Econdmicos (capital, negocios,
ocupaciones, deudas, herederos, acreedores, Propiedades, etc.), Datos politicos
(corrientes politica, ideologias, manifiestos).

4. Busqueda e identificacion de las diversas fuentes. Ubicacién de las fuentes
(bibliotecas, hemerotecas, archivos generales, etc.) vy tipos de documentos
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(libros, actas, oficios, ensayos, periddicos, etc.) que solventaran las variables
definidas en el paso anterior.

Seleccion de documentos. Acopio de los documentos o actas, fotocopiado o
transcripcion.

Acopio e integracion de los datos. Captura y organizacién de los datos ya sea en
algin medio fisico como carpetas, archiveros y demds o en medios
electrdénicos, escaneo o computadoras.

Depuracién de los datos. Revisar que los datos no contengan errores de
captura, o interpretacidn, buscar vacios o elementos redundantes.

Codificacidn de los datos. Numerar y codificar a los sujetos de estudio, asi como
sus atributos para generar colecciones y facilitar la cuantificacidn serializacion e
identificacidon

Analisis de los datos en conjunto. Estudio de los datos a partir del conocimiento
previo del historiador, busqueda de pautas, tendencias y andlisis de las
relaciones interpersonales de los individuos.

Interpretacion de la informacion obtenida por el andlisis. Contestar y evaluar si
los datos obtenidas en el analisis y procesamiento de los datos contesta o no
las interrogantes planeadas y cubre las expectativas de nuestro caso de
estudio.

Redaccién de informes y estadisticas. Integracién de un informe auxiliado con
datos duros, tablas estadisticas, graficos y demas.
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3.1 Introduccion

La actual evolucidon informdtica presente en los tiempos modernos, ha
determinado el camino légico que seguiran muchas disciplinas del conocimiento
humano en auxilio de su desarrollo, Tal es el caso de las ciencias sociales vy
humanisticas, particularmente la investigacién histdrica.

Los grandes y diversos volumenes de informacion generados por los
investigadores de la historia, y la facilidad que actualmente tienen de almacenarlos en
computadoras o medios digitales para su posterior analisis, clasificacion o reutilizacién
hacen preciso la sistematizacion, formalizacion e integracion de metodologias,
herramientas informaticas y algoritmos.

Los sistemas de informacién son definidos como el conjunto de soluciones
integradas y concretas a problemas especificos de una actividad humana que precise el
procesamiento de grandes volimenes de informacidn, estdn enfocados a realizar 4
funciones basicas: entrada, almacenamiento, procesamiento vy salida de informacién.
(GARCIA, F.J. 2003)

Entrada de Informacion: Es el proceso mediante el cual el Sistema de
Informacién toma los datos que requiere para procesar la informaciéon. Las entradas
pueden ser manuales o automaticas. Las manuales son aquellas que se proporcionan
en forma directa por el usuario, mientras que las automaticas son datos o informacién
gue provienen o son tomados de otros sistemas o mddulos. Esto Ultimo se denomina
interfaces automaticas.

Las unidades tipicas de entrada de datos a las computadoras son las terminales,
las cintas magnéticas, las unidades de disco compacto, los cddigos de barras, los
escaneres, la voz, los monitores sensibles al tacto, el teclado y el mouse, entre otras.

Almacenamiento de informacién: El almacenamiento es una de las actividades
o capacidades mas importantes que tiene una computadora, ya que a través de esta
propiedad el sistema puede recordar la informacién guardada en la seccién o proceso
anterior. Esta informacién suele ser almacenada en estructuras de informacién
denominadas archivos. La unidad tipica de almacenamiento son los discos magnéticos
o discos duros, los discos flexibles o diskettes y los discos compactos (CD-ROM).

Procesamiento de Informacion: Es la capacidad del Sistema de Informacién
para efectuar cdlculos de acuerdo con una secuencia de operaciones preestablecida.
Estos calculos pueden efectuarse con datos introducidos recientemente en el sistema
o bien con datos que estan almacenados. Esta caracteristica de los sistemas permite la
transformacion de datos fuente en informacién que puede ser utilizada para la toma
de decisiones, lo que hace posible, entre otras cosas, que un tomador de decisiones
genere una proyeccion financiera a partir de los datos que contiene un estado de
resultados o un balance general de un afio base.
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Salida de Informacidén: La salida es la capacidad de un Sistema de Informacion
para sacar la informacién procesada o bien datos de entrada al exterior. Las unidades
tipicas de salida son las impresoras, terminales, diskettes, cintas magnéticas, la voz, los
graficadores y los plotters, entre otros. Es importante aclarar que la salida de un
Sistema de Informacién puede constituir la entrada a otro Sistema de Informacién o
modulo. En este caso, también existe una interface automatica de salida.

3.2 Clasificacion de los Sistemas de Informacion

Segln la funcién a la que vayan destinados o el tipo de usuario final del mismo,
los Sistemas de Informacion pueden clasificarse en:

* Sistema de procesamiento de transacciones (TPS).- Gestiona la informacion
referente a las transacciones producidas en una empresa u organizacion.

* Sistemas de informacion gerencial (MIS).- Orientados a solucionar
problemas empresariales en general.

* Sistemas de soporte a decisiones (DSS).- Herramienta para realizar el
analisis de las diferentes variables de negocio con la finalidad de apoyar el proceso de
toma de decisiones.

* Sistemas de informacion ejecutiva (EIS).- Herramienta orientada a usuarios
de nivel gerencial, que permite monitorizar el estado de las variables de un area o
unidad de la empresa a partir de informacidn interna y externa a la misma.

* Sistemas de automatizacion de oficinas (OAS).- Aplicaciones destinadas a
ayudar al trabajo diario del administrativo de una empresa u organizacion.

* Sistema experto (SE).- Emulan el comportamiento de un experto en un
dominio concreto.

Debido a que esta clasificacion obedece principalmente a necesidades
empresariales o del sector negocios, no se encuentra dentro de ellos perfectamente
definido un tipo de Sistemas de Informacidon que englobe a todos aquellos orientados a
las ciencias humanisticas y sociales, sistemas que van cobrando mucha relevancia en
los ultimos afios y que han sido producto de un desarrollo acelerado por parte de
investigadores y maestros involucrados en estas areas.

Tal es el caso, entre otros, el de los Sistemas de Informacion Geografica que en
los ultimos afos ha explotado y se ha desarrollado a pasos agigantados dentro del
sector publico y social y que se ha convertido en una herramienta necesaria para
diversas dependencias gubernamentales, universidades e institutos.

3.3 Definicion

Dentro de este tipo ha surgido el concepto de Sistemas de Informacién
Histérica debido a la necesidad de procesamiento de grandes voliumenes de
informacién almacenada referente al estudio del pasado. Tal concepto no ha
despegado totalmente , comparado con el de Sistemas de Informacidn Geografica sin
embargo la aplicacion de los sistemas informaticos como auxiliares en la investigacion
histdrica ha avanzado enormemente.

14




CAPITULO 3 SISTEMAS DE INFORMACION HISTORICA

Una de las posibles causas por las que los SIH no han despegado la plantea
Francisco Javier Garcia Marco Investigador-Profesor de la Universidad de Zaragoza,

Espaia:

Entre las muchas causas posibles de esta situacion, interesa resaltar una explicacion que
proviene de la propia intension del concepto SIH. Un SIH es, efectivamente, un sistema; en
definitiva, una realidad integrada y un proyecto colaborativo. Por el contrario, la tradicion de la
investigacion en Humanidades es, desde sus mismos origenes, todo lo individualista que puede
serlo sin dejar de ser compatible con el concepto de comunidad cientifica, debido en parte a la
propia naturaleza de la relacion entre sujeto y objeto en estas ciencias. En Humanidades,
salvando excepciones, la investigacion se basa sobre todo en esfuerzos personales; eso si,
organizados en corrientes filosofico-cientificas. Raramente, esa interaccion débil que caracteriza
a los humanistas y a muchos cientificos sociales se concreta en proyectos colectivos
organizados. Sin embargo, los investigadores en Humanidades han estado historicamente de
acuerdo en colaborar en determinadas tareas.”

El SIH se orienta a facilitar el desarrollo de una comunidad cientifica en el
ambito de las ciencias sociales, por medio de la objetivacidon, estructuracion,
normalizacion y depuracién compartida de los datos y conocimientos histéricos. (fig. 1)

Datos

| &-
<

J

SIH

15

=/ Procesos
"

Acumulacion ~ Sistematizacion - Intercambio
Almacenamiento Estructuracion Compactacion Filtrado y Replicacion
mejora continua
Reutilizacion
v v
Conocimiento > Comunidad
cientifico < cientifica

Figura 1: Integracion de los SIH en la actividad cientifica

! Garcia Marco, Francisco Javier. Sistemas de informacion historica: la documentacion al servicio del
pasado. En: Bibliodoc 2001/2002: Anuario de Biblioteconomia, Documentacién e Informacion / Maria
Eulalia Fuentes i Pujol (Dir.). Barcelona: Colegio Oficial de bibliotecaris-Documentalistes de Catalunya,

2003. p. 76
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3.4 Ventajas de un SIH.
e Investigacidn mas eficaz y rentable
e Diseminacion de resultados mas eficaz
e Instituciones de investigacion mas fuertes
e Mejor comprobacidn de las hipotesis historiograficas entre colegas
e Disponibilidad universal de los documentos, datos y procedimientos

e Mejor integracion entre archiveros, informaticos, documentalistas,
bibliotecarios, e historiadores

Podemos entender que un Sistema de Informacién Histdrica va mas alld de una
simple coleccidn de datos y fuentes ordenados y clasificados, lo anterior es parte de él,
sin embargo también es la integracion de un sistema informatico de fuentes primarias
y secundarias, datos y procedimientos que obedecen a teorias y metodologias
compartidas por una comunidad de investigadores. No es simplemente aplicar
herramientas informaticas a la investigacion histoérica, es la aplicacidon sistematica que
parte de instituciones y grupos de investigacion que comparten sus datos y
procedimientos aunque no estén de acuerdo entre ellos de su uso. Se trata de integrar
Fuentes textuales primarias —documentos de archivo- y secundarias -historiografia-
con Bases de Datos.

3.5 Tipos de SIH
Se pueden clasificar hasta cinco tipos de sistemas de informacion histérica:

1. Sistemas de informaciéon histérica orientados al control, analisis y
difusién de datos de valor primordialmente legal, patrimonial, econédmico, politico,
etc. En definitiva, a esa franja de informacion que es a la vez permanente y
operativa.

2. Sistemas de informacién histérica orientados al control, andlisis y
difusién del patrimonio documental, que quizds habria que redenominar
patrimonio informacional que cada vez se crea y utiliza mas informacidn en bases
de datos.

3. Sistemas de informacién histérica orientados al control, andlisis y
difusidon del patrimonio histérico-artistico y del natural, que comparten el interés
gerencial —la orientacion al control- con el servicio a la investigacidon y a las
actividades turisticas. De hecho, términos como “heritage information system” o
“cultural information system” son cada vez mds frecuentes en el ambito
anglosajén, y contrastan con el uso marginal que se hace de la expresién SIH.

4, Sistemas de informacion histérica orientados a la investigacién sobre el
pasado, como los sistemas de informacién arqueoldgica, etc.
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5. En realidad, toda acumulacién de datos termina generando sistemas de
informacién histérica ligados a los sistemas de informacién para la gestion
empresarial, asociativa o publica que dieron origen a los mismos, y que,
eventualmente, pueden terminar formando parte de un SIH orientado a la
conservacién y difusion del patrimonio informacional (Fig. 2). A este tipo de SIH se
les podria denominar derivados, pues resultan de la acumulacién normal de
informacién en un sistema de informacion operacional.

Sistemas de
informacidn
Orientados fundamentalmente a la Orientados fundamentalmente a la
gestion (control) investigacion
Operacionales Histéricos
\ 4 \ 4 \ 4 \ 4
Derivados Permanentes con Patrimoniales | Patrimoniales 11
valor operacional (Informacionales y (historico-artisticos
documentales) v naturales)

Figura 2: Clasificacién de los Sistemas de Informacién a partir de los SIH

De lo anterior se puede entender en una definicidn mas formal a los Sistemas
de Informacién Histdrica como organizaciones humanas que disefian, administran y
utilizan sistemas automatizados para almacenar, tratar, y recuperar informacién
histérica representada en un conjunto de bases de datos integradas que evolucionan
continuamente y son utilizados con fines de investigacion.

3.6 Elementos principales de un SIH (fig.3)
e Agentes humanos organizados.

e Objetivos de investigacion.
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e Sistemas informaticos.
e Bases de datos (que son la plasmacién concreta de la informacién histérica

e Procedimientos formales de tratamiento de la informacion (metodologias).

Sistemas de
Informacion
Historica
son asistidas por de para la
Organizaciones Sistemas Datos historicos Investigacion
Humanas Automatizados

Fuentes Datos Modelos
utilizan extraen crean

Figura 3: Elementos de un SIH

Agentes humanos organizados

El subsistema humano es el principal de todos, pues es el depositario de los
valores y objetivos del sistema, o —expresandolo en términos de la propia definicién de
sistema— de los fines en torno a los cuales se organiza dindmicamente el resto de los
elementos que lo forman.

El subsistema humano se estructura siempre en algun tipo de organizacidn, ya
sea jerdrquica o asociativa. La experiencia de los proyectos exitosos en el mundo
confirma que los mejores SIH estdn soportados por una red de alianzas entre
instituciones de investigacién y de custodia vertebrados por alguna organizacién
especialmente dedicada, que se ha especializado debido a las demandas de
integracién de datos y procedimientos que sus actividades plantean.
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Un anadlisis mas estricto permitiria deslindar dentro de lo que hemos
denominado el subsistema humano otros dos: el organizacional y el del personal.

En cualquier caso, el desarrollo de SIH tiene como tarea prioritaria y aun previa
el desarrollo de estas redes, alianzas, instituciones, etc., en las cuales, por cierto, las
unidades de informacién y documentacién y sus profesionales desarrollan siempre un
papel decisivo.

Objetivos de investigacion

Los SIH no implican tan sélo la aplicacion de herramientas informaticas al
control y explotacién de la informacién sobre el pasado, sino que suponen un nuevo
concepto en la organizacion del trabajo historico, que implica la integracion y
normalizacion de datos, fuentes, procedimientos, metodologias y teorias.

Su objetivo es integrar, en un mismo sistema, datos, tratamientos,
representaciones documentales, documentos y conocimientos, perspectivas
personales y disciplinares, de tal manera que resulte posible un trabajo histérico mas
acumulativo, compartido, discutido y, en definitiva, mas controlado por el método
cientifico.

Normas

El sistema de valores y objetivos suele en la practica terminar
independizandose del subsistema humano para, junto con otros elementos, configurar
una especie de superestructura, que termina tomando un cierto control sobre los
componentes humanos.

Se trata del sistema filoséfico-normativo, esto es, de las declaraciones de
principios y de las normas de estructuracion, interaccidén, produccién y reproduccién
del sistema.

En el tema concreto que nos ocupa, cabe destacar la importancia de las
politicas de cooperacion y de las normas de intercambio de datos, y, especialmente
dentro de estas ultimas de las referentes a las estructuras de datos y metadatos.

El subsistema informatico

Por lo que se refiere a los sistemas de automatizacién de informacién —esto es,
sistemas informaticos— sefialar tan sélo que constan de dos partes bien diferenciadas.

Por una parte, su infraestructura que suele sustentarse en dispositivos vy
programas estdndar para la entrada, el procesamiento, el almacenamiento y la
difusién de los datos.

Por otra parte, sobre esa infraestructura se programa todo un conjunto de
procedimientos especificos de tratamiento de la informacién que pueden ir de lo mas
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simple —gestion del almacenamiento y recuperacion de los datos—, a analisis complejos
—por ejemplo, de tipo estadistico o de representacion de reglas.

El subsistema de los datos: la informacién

El quinto elemento de un SIH —éste si absolutamente caracteristico— son
precisamente los datos que éste almacena y procesa.

El aspecto definitorio de dichos datos es su caracter histdrico. Se trata de datos
que no se estan utilizando en las actividades ordinarias del funcionamiento personal,
organizacional o social; es decir, que no tienen un valor operativo —o, al menos, que no
lo tienen de forma continua, urgente y frecuente.

Otra propiedad muy importante de los datos representados en los SIH que
debe ser destacada es su cardcter complejo y estratigrafico. De hecho, dichos datos se
integran como minimo en cinco niveles de informacion diferentes:

Los metadatos, que ayudan a describir coherentemente todos los otros niveles
de entidades de acuerdo con la ontologia —o meta-ontologia, si ha sido necesario
compatibilizar diferentes ontologias— que comparte la comunidad cientifica que utiliza
el SIH.

Documentos, que se concretan en facsimiles digitales de originales fisicos y
documentos digitales originales, que se preservaran légicamente en un archivo fisico o
digital permanente, con el que el SIH mantendra estrechas relaciones institucionales,
humanas vy, claro esta, de compatibilidad informatica.

Representaciones documentales

* Representaciones bibliograficas (referencias de literatura cientifica, facsimiles de
fuentes documentales primarias, reproducciones graficas de objetos y entornos,
etc.).

* Representaciones archivisticas (fuentes documentales primarias no bibliograficas).
* Representaciones museograficas y patrimoniales (objetos y entornos).

Datos analiticos histéricos.
Relaciones entre datos, bien sean expresadas a través de estructuras de
almacenamiento o bien mediante un programa (por ejemplo, en SQL).
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3.7 Conclusiones

La ultima aportacién del mundo de la informatica y mas concretamente de las
avanzadas tecnologias de la informacién, al campo de la investigacion histérica la
constituyen los denominados sistemas de Informacion Histérica, Los SIH nacen con la
pretensidn de integrar en un solo instrumento todas las posibilidades de gestidn
documental de las bases de datos perfiladas para el trabajo de investigacidn histérica.

Un SIH puede definirse como un sistema automatizado que integra un conjunto
de bases de datos y de procedimientos formales disefiados y mantenidos para
almacenar tratar y recuperar informacién histérica.

Un SIH debe ser capaz de almacenar fuentes (tanto sus referencias como sus
representaciones y reproducciones) referencias bibliograficas y trabajos de
investigacion, ya sea que se presenten en forma de datos, textos, de graficos o de
procedimientos.

El aspecto clave de un SIH es precisamente la interface entre todos estos
aspectos y su integracion dindmica. Esta integracidn es la que marca la diferencia entre
un mero archivo electrénico (un conjunto de documentos, graficos y bases de datos
sobre un determinado tema, pero sin conexién dindmica entre ellos) y un auténtico
sistema de informacion

Estos sistemas de informacion necesitan de una puesta al dia continua y es
absolutamente necesario su integracion en modernas redes cientificas de investigacion
gue permitan su total implantacion y desarrollo. En este sentido los SIH no presentan
en la actualidad el mismo grado de desarrollo que otros instrumentos similares que
parecen vivir un momento de plena expansion de areas de estudio como la geografia,
la administracion, los archivos, etc. Una de las causas de que los SIH no estén tan
implantados es por el poco interés de los profesionales de la Historia a la hora de
manejar y desenvolverse en el terreno de las tecnologias de la informacion.

Los principales objetivos entonces de un SIH son:

Estructurar informacién en forma de bases de datos cuantitativo, textual factual y
multimedia.

Evitan la duplicacion de tareas de recopilacion y organizacién documental en cuanto la
informacién estructurada es accesible, conectable e incorporable a otros sistemas de
informacion historica.

Propician la especializacion de la documentacién histérica por parte de las
instituciones responsables de la construccidn de tales sistemas.

Contribuyen a normalizar la ciencia histérica y su crecimiento en cuanto a la relacién
entre la fuente histérica, la historiografia y el trabajo del investigador actual.
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Tratan de integrar todos los elementos referidos a las fuentes y a los resultados de las
investigaciones, lo que incluye la normalizaciéon de las operaciones y de la
terminologia.
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4. Mineria de datos
4.1 Definicion

El término Mineria de datos como parte del proceso de descubrimiento de
conocimiento en bases de datos (KDD), que se tratard mas adelante, esta claramente
definido de manera breve y concisa como “Extracciéon de informacion util a partir de
grandes cantidades de datos”, sin embargo cabe hacer mencién y se procura enriquecer
y detallar tal concepto dada la inquietud del presente trabajo por vincularlo con el proceso
de investigacion histérica y su futura aplicaciéon dentro de las ciencias sociales.
(HERNANDEZ, J. 2004)

La extraccidn no trivial de informacion implicita, que previamente es desconocida y
gue potencialmente es util para la obtencién de conocimiento nos permitira tomar
decisiones y, en el caso de la investigacion histdrica, formular posibles hipdtesis de hechos
sobre el pasado.

La tarea fundamental de la mineria de datos es encontrar modelos inteligibles a
partir de los datos haciendo uso de diferentes tecnologias que resuelven problemas
tipicos de agrupamiento automatico, clasificacion, asociacion de atributos y deteccion de
patrones secuenciales, proceso que para ser efectivo, deberd ser automatico o semi-
automatico-asistido- y el uso de estos modelos deberd generar siempre una utilidad o
beneficio, en este caso a la investigacion historica.

Es importante establecer la diferencia entre un analisis estadistico de datos y un
proceso de mineria de datos, que aunque aparentemente ambos persiguen el mismo fin -
obtener informacion util analizando los datos- en el caso de los analisis estadisticos la
obtencién del conocimiento y las posibles afirmaciones generadas después de tal proceso
conlleva a conocer a priori las relaciones y los argumentos que haran valida tal o cual
afirmacion, en el caso de la mineria de datos no es asi puesto que obtendremos
conocimiento y afirmaciones que los datos arrojaran por si mismos, es decir en el primer
caso obtendremos respuestas o afirmaciones claras a preguntas especificas previamente
definidas, mientras en el segundo se obtendran afirmaciones arrojadas por los datos que
no necesariamente responderan a preguntas estructuradas.
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4.2 Relacion con otras disciplinas

Dado que la mineria de datos surge como un campo multidisciplinar en relacién
con otras técnicas (fig. 4.1) con un crecimiento ya sea paralelo o como prolongacién de las
mismas, la investigacidon y los avances que se tienen en este campo esta directamente
ligado al avance de las areas relacionadas.

Dentro de las areas mas destacadas que influyen en la mineria de datos tenemos:

Las bases de datos: los almacenes de datos (data warehouses) y el procesamiento
analitico en linea (OLAP) tienen una relacién muy cercana con las técnicas de mineria de
datos.

La recuperacion de informacion (information Retrieval) que es el proceso de
encontrar informacién a partir de datos textuales que historicamente se ha basado en el
uso de bibliotecas que en la actualidad son digitales. Como ejemplo tipico tenemos la
tarea de recuperar documentos de una coleccién a partir de palabras clave. Esto genera
procesos de clasificacion de documentos en funcién de las palabras clave utilizando
medidas de similitud entre los documentos y las palabras clave -manejo de cercania de
vectores- . Medidas que se utilizan en algunas aplicaciones generales de mineria de datos.

La estadistica: La mayoria de los conceptos, algoritmos y técnicas de mineria de
datos han sido proporcionados por la estadistica, como la varianza, la media, las
distribuciones, el analisis univariable, el analisis multivariable, la regresién lineal, la no
lineal, la teoria del muestreo, la validacién cruzada, las técnicas bayesianas, la
modelizacion paramétrica y la no paramétrica, entre otras muchas mas, esta es una de las
razones por las que en algunos casos se confunde la aplicacién de estadistica con la
mineria de datos.

El aprendizaje automatico: un area de la inteligencia artificial que desarrolla
algoritmos o programas capaces de aprender que constituye el centro mismo del analisis
inteligente de los datos, el aprendizaje automatico y la mineria de datos siguen la misma
técnica, la maquina aprende un modelo a partir de ejemplos y posteriormente utiliza ese
modelo para resolver problemas u obtener resultados.

La visualizacion de los datos: Fundamental es esta area pues permite al usuario
descubrir, intuir y entender patrones que le serian muy dificiles de apreciar puestos en
términos matematicos o textuales arrojados por la maquina, por ello es preciso contar con
graficas(diagramas de barras, graficas de dispersion, histogramas, etc), icénicas, las
basadas en pixeles, las jerarquicas, entre otras.



CAPITULO 4 MINERIA DE DATOS

Computacion Paralela y distribuida: debido a los grandes volumenes de
informacidén y necesidades de procesamiento actualmente las bases de datos se procesan
en paralelo, o distribuido dado que las mismas bodegas de datos se encuentran
distribuidas por lo que la mineria de datos debe también aplicarse bajo este tenor, si el
caso asi lo amerita.

Otras disciplinas: La relacién de la mineria de datos con otras disciplinas depende
mucho del tipo de los datos analizar, como puede ser el manejo del lenguaje natural, el
analisis de imagenes, el procesamiento de sefiales, los graficos por computadora, etc.

Uno de los objetivos del presente trabajo es precisamente relacionar a la
historiografia, las técnicas de investigacién histérica (en este caso la prosopografia) con la
mineria de datos.

Sistemas de toma de

decisiones
Estadistica Recuperacion de
Informacién
Bases de Datos Mineria Computacién paralela
> de D B
Datos

Aprendizaje Otras

automatico

Visualizacién

Figura 4.1: Relacién de otras disciplinas con la mineria de datos
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4.3 Descubrimiento de conocimiento en base de datos (KDD)

El Descubrimiento del Conocimiento en Bases de Datos (Knowledge Discovery in
DataBases, KDD) esta definido como un proceso no trivial de identificar patrones vélidos
novedosos, potencialmente utiles y en ultima instancia comprensibles a partir de los
datos.

El KDD tiene como metas procesar automaticamente grandes cantidades de datos
crudos, identificar los patrones mas significativos y relevantes, y presentarlos como
conocimiento apropiado para satisfacer las metas del usuario.

En muchas bibliografias y trabajos similares un error recurrente es la utilizacion
indistinta de los términos de KDD y Mineria de Datos como un mismo concepto, sin tener
en cuenta que el KDD es un proceso que consta de varias fases siendo la Mineria de Datos
una de estas fases. Este proceso genera un conocimiento extraido que debe tener las
siguientes propiedades.

e Valido. Los patrones deben seguir siendo precisos aun para datos nuevos que
han sido introducidos en la Base de Datos y no sdélo para los datos que han sido
utilizados para la obtencidn de dichos patrones.

e Novedoso. Debe aportar informacién novedosa tanto para el sistema vy
sobretodo para el usuario.

e Util. La informacién obtenida debe conducir a acciones que aporten algun tipo
de beneficio al usuario.

e Comprensible. La extraccion de patrones que no es comprensible y clara
imposibilita su interpretacion, revision, validacién y uso en la toma de
decisiones. Si la informacién no es comprensible deja de ser util por lo tanto no
proporciona conocimiento alguno y el proceso fracasa.

Lo anterior muestra que el proceso de KDD (fig. 4.2) es mas complejo y ademas de
obtener modelos y patrones (objetivos de la Mineria de datos) también plantea el analisis,
interpretacion y evaluacion de los mismos.

KDD

Preparacion Mineria de Evaluacién/ Conocimiento
> > Patrones interpretacién/ >
de los datos datos

Visualizacién

Sistema de

\

Informacion

Figura 4.2: Proceso KDD



CAPITULO 4 MINERIA DE DATOS

4.3.1 Componentes del KDD

¢ Conocimiento del dominio y preferencias del usuario: Incluye el diccionario de
datos, informacion adicional de las estructuras de los datos, restricciones entre
campos, metas o preferencias del usuario, campos relevantes, listas de clases,
jerarquias de generalizacién, modelos causales o funcionales, etc.

El objetivo del conocimiento del dominio es orientar y ayudar en la busqueda
de patrones interesantes (aunque a veces puede causar resultados
contraproducentes).

Se tiene que hacer un balance entre eficiencia y completes del conocimiento.

¢ Control del descubrimiento: Toma el conocimiento del dominio, lo interpreta y
decide qué hacer (en la mayoria de los sistemas el control lo hace el usuario).

¢ Interfaces: Con la base de datos y con el usuario

o Foco de atencidn: Especifica qué tablas, campos y registros acceder. Tiene que
tener mecanismos de seleccién aleatoria de registros tomando muestras
estadisticamente significativas, puede usar predicados para seleccionar un
subconjunto de los registros que comparten cierta caracteristica, etc.

Algunas técnicas para enfocar la atencién incluyen:

o Agregacion: junta valores (por ejemplo, los mas bajos y los mas altos)

o Particion de datos: en base a valores de atributos (por ejemplo, sélo
aquellos datos que tengan ciertos valores)

o Proyeccion: ignorar algun(os) atributo(s)

Particidn y proyeccidon implican menos dimensiones. Agregacién y proyeccién
implican menos dispersion.

e Extraccion de patrones: Donde patrén se refiere a cualquier relacién entre los
elementos de la base de datos. Pueden incluir medidas de incertidumbre. Aqui
se aplican una gran cantidad de algoritmos de aprendizaje y estadisticos.

e Evaluacion: Un patrdén es interesante en la medida que sea confiable, novedoso
y util respecto al conocimiento y los objetivos del usuario. La evaluacion
normalmente se le deja a los algoritmos de extraccion de patrones que
generalmente estdn basados en significancia estadistica (sin embargo, no es ni
debe ser el Unico criterio).
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4.4 Fases del proceso de descubrimiento del conocimiento en bases de datos

El descubrimiento del conocimiento en bases de datos es un proceso que requiere
seguir cuidadosamente una serie de pasos que nos ayuden a extraer de nuestras bases de
datos en bruto conocimiento y patrones de interés particular.

En primer lugar, antes de usar nuestras bases de datos y comenzar con un largo
proceso sobre ellas es necesario contar con un entendimiento claro del dominio de la
aplicacién, el conocimiento relevante a usar y, por sobre todo, las metas del usuario, esta
quiza puede ser una tarea que puede consumir mucho tiempo. Una vez que se han
planteado perfectamente las metas y los posibles resultados que debemos obtener es
necesario seleccionar un conjunto o un subconjunto de bases de datos, seleccionar y
enfocar la busqueda en subconjuntos de variables, y seleccionar muestras de datos en
donde realizar el proceso de descubrimiento.(HAN, J. 2006)

La limpieza y pre-procesamiento de nuestros datos es el siguiente paso, para lo
cual se debe disefiar una estrategia adecuada para manejar ruido, valores incompletos,
secuencias de tiempo, casos extremos, etc. Después el proceso continua seleccionando la
tarea de descubrimiento a realizar, por ejemplo, clasificacidn, agrupamiento o clustering,
regresion, etc.

Se seleccionan los algoritmos a utilizar, se transforman los datos al formato
requerido por el algoritmos especifico de mineria de datos, es el momento de llevar a
cabo el proceso de mineria de datos buscando patrones que pueden expresarse como un
modelo o simplemente que expresen dependencias de los datos; el modelo encontrado
depende de su funcién y de su forma de representarlo, se tiene que especificar un criterio
de preferencia para seleccionar un modelo dentro de un conjunto posible de modelos y se
debe especificarla estrategia de busqueda a utilizar.

El siguiente paso consiste en interpretar los resultados y posiblemente regresar a
los pasos anteriores lo cual puede significar repetir el proceso con otros datos, otros
algoritmos, otras metas y otras estrategias, este es un paso crucial en donde se requiere
tener conocimiento del dominio. La interpretacion puede beneficiarse de procesos de
visualizacidn, y sirve también para borrar patrones redundantes o irrelevantes.

El conocimiento se obtiene para realizar acciones, ya sea incorporandolo dentro de
un sistema de desempefio o simplemente para almacenarlo y reportarlo a las personas
interesadas. En este sentido, el proceso de extraccion del conocimiento implica un
proceso iterativo que involucra interacciones complejas entre herramientas heterogéneas.
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Los pasos mencionados anteriormente emplean distintas técnicas de distintas
disciplinas. En la figura 4.3 se plantea esta relacidn.

Dominio del
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Descubiertos N ./ \ ,/
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consulta Estadistica Visualizacién Presentacion transformacién de ‘Monitor
datos

Figura 4.3: Disciplinas involucradas en el proceso KDD

4.4.1 Fase de seleccidn, limpieza y transformacion

La calidad del conocimiento obtenido después de la mineria de datos no sélo
depende de la correcta seleccién del algoritmo a utilizar o de la claridad en el
planteamiento del resultado deseado, también depende, en gran medida, de la calidad de
los datos minados. El siguiente paso en el proceso de KDD es la seleccion y adecuada
preparacion de los datos que seran minados. Lo anterior se hace preciso dada la

posibilidad de que existan datos dentro de los conjuntos seleccionados que sean
irrelevantes o innecesarios.

Uno de los problemas mas comunes que afectan la calidad de los datos es la
presencia de valores que no se ajustan al comportamiento general de los datos llamados
outliers. Estos valores pueden representar errores en los datos o simplemente ser valores
gue son correctos que son diferentes a los demas. Existen algoritmos de Mineria de datos
gue ignoran estos datos, o los consideran excepciones o ruido, sin embargo otros son muy
sensibles y pueden alterar sustancialmente los resultados. No siempre es conveniente
eliminarlos, ya que en algunos casos estas excepciones son las que revelan tendencias que

pueden ser de gran utilidad. Algunas acciones que se pueden tomar para prevenir los
outliers son:
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Ignorar: algunos algoritmos son robustos a datos anémalos (p.ej. arboles)

Filtrar (eliminar o reemplazar) la columna: solucién extrema, pero a veces existe otra
columna dependiente con datos de mayor calidad. Preferible a eliminar la columna es
reemplazarla por una columna discreta diciendo si el valor era normal u outlier (por
encima o por debajo).

Filtrar la fila: puede sesgar los datos, porque muchas veces las causas de un dato erréneo
estan relacionadas con casos o tipos especiales.

e reemplazar el valor: por el valor ‘nulo’ si el algoritmo lo trata bien o por maximos o
minimos, dependiendo por donde es el outlier, o por medias. A veces se puede predecir a
partir de otros datos, utilizando cualquier técnica de ML.

e discretizar: transformar un valor continuo en uno discreto (p.ej. muy alto, alto, medio,
bajo, muy bajo) hace que los outliers caigan en ‘muy alto’ o ‘muy bajo’ sin mayores
problemas.

El que existan datos faltantes o perdidos dentro de una base de datos, es también
un problema que puede conducir a resultados poco precisos o equivocos. Sin embargo en
el tratamiento de este problema es necesario hacer un analisis de la causa por la que estos
datos falten. A veces es importante examinar las razones tras datos faltantes y actuar en
consecuencia:

Algunos valores faltantes expresan caracteristicas relevantes
Valores no existentes: muchos valores faltantes existen en la realidad, pero otros no

Datos incompletos: si los datos vienen de fuentes diferentes, al combinarlos se suele
hacer la unién y no la interseccién de campos, con lo que muchos datos faltantes
representan que esas tuplas vienen de una/s fuente/s diferente/s al resto.

Posibles acciones ante datos faltantes:

Filtrar la fila: claramente sesga los datos, porque muchas veces las causas de un dato
faltante estan relacionadas con casos o tipos especiales.

Reemplazar el valor: por medias. A veces se puede predecir a partir de otros datos,
utilizando cualquier técnica de ML.

Segmentar: se segmentan las tuplas por los valores que tienen disponibles. Se obtienen
modelos diferentes para cada segmento y luego se combinan.
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Modificar la politica de calidad de datos y esperar hasta que los datos faltantes estén
disponibles.

Aunado a lo anterior, es necesario también poder proporcionar a los métodos de
mineria de datos el subconjunto de datos mas adecuado par lo que se requiere
seleccionar los datos apropiados. La seleccion de atributos relevantes es un
preprocesamiento muy importante ya que es crucial que los atributos utilizados sean
relevantes para la tarea de mineria de datos.

Otra tarea de preparacion de los daros es la construccién de atributos, la cual
consiste en construir automaticamente nuevos atributos aplicando alguna operaciéon o
funcién a los atributos originales con objeto de que estos atributos hagan mas facil el
proceso de mineria.

El tipo de los datos también puede modificarse para adecuarlos al tipo requerido
por los algoritmos de mineria de datos. A continuacion se analizan un par de técnicas
frecuentemente utilizadas para la transformacion de campos

Numerizacién / Etiquetado
* Ventajas: Se reduce espacio. Se pueden utilizar técnicas mas simples.

* Desventajas: Se necesita meta-informacion para distinguir los datos inicialmente
no numeéricos (la cantidad no es relevante) de los inicialmente numéricos (la cantidad es
relevante: precios, unidades, etc.)

Discretizacion:

¢ VVentajas: Se reduce espacio. Se pueden utilizar arboles de decisién y construir reglas
discretas.

* Desventajas: Una mala discretizacion puede invalidar los resultados.
4.4.2 Fase de Mineria de datos

Esta fase, es considerada la mds trascendente del KDD, su objetivo, ya
mencionado, es producir un conocimiento que pueda ser utilizado por un usuario final.
Esto se realiza construyendo un modelo basado en los datos recopilados para este
propdsito. El modelo es una descripcidn de los patrones y relaciones existentes entre los
datos que permitan al usuario realizar predicciones, para entender los datos o para
explicar situaciones pasadas. Para tal fin es preciso tomar en cuenta una serie de
decisiones antes de comenzar con el proceso.
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-Determinar claramente el tipo de tarea de mineria mds adecuado
-Elegir el tipo de modelo

-Elegir el algoritmo de mineria que resuelva la tarea y obtenga el tipo de modelo
gue elegimos.

En la mineria de datos se distinguen diferentes tipos de tareas, que pueden
considerarse como tipos de problemas que pueden resolverse por un determinado
algoritmo de mineria, lo cual significa que cada tarea cuenta con sus propios requisitos y
que el tipo de informacidn obtenida por una puede ser totalmente diferente de la
obtenida por otra. Estas tareas pueden ser predictivas o descriptivas. Las tareas
predictivas pretenden estimar valores futuros o desconocidos de variables de interés que
se denominan variables objetivo. Usando otras variables o campos de la base de datos a
las que nos referimos como variables predictivas o independientes. Las tareas descriptivas
identifican patrones que explican, resumen o justifican los datos, sirven para analizar las
propiedades de los datos examinados, y no para predecir nuevos datos.

Tareas Predictivas

-Clasificacién
-Regresion

Tareas Descriptivas

-Agrupamiento

-Reglas de asociacién

-Reglas de asociacidon secuenciales
-Correlaciones

Clasificacidon: En esta tarea cada instancia o registro de la base de datos pertenece a una
clase, que se indica mediante un atributo llamado clase de la instancia, Este atributo
puede tomar valores discretos que corresponden a una clase. Los atributos relevantes
restantes de aquella instancia se utilizan para predecir la clase. El objetivo es predecir la
clase de las nuevas instancias en las que se desconoce esta.

Regresion: Consiste en aprender una funcion real que asigna a cada instancia u valor real,
pero que a diferencia de la clasificacién esta predice un valor numérico. El objetivo es
minimizar el error que exista entre el valor predicho y el real.
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Agrupamiento: Tarea descriptiva que consiste en obtener grupos naturales a partir de de
los datos, a diferencia de la clasificacidon que analiza datos etiquetados con una clase los
analiza generando etiquetas. Los datos son agrupados basandose en el principio de
maximizar la similitud entre los elementos de un grupo, minimizando la similitud entre los
distintos grupos, asi se forman grupos tales que los objetos de un mismo grupo son muy
similares entre si y al mismo tiempo son muy diferentes a los objetos de otro grupo.

Correlaciones: Son utilizadas para examinar el grado de similitud de los valores de dos
variables numéricas, para ello se utiliza una férmula estandar para medir la correlacién
lineal es el Ilamado coeficiente de correlacidn r, que es un valor real comprendido entre -1
y 1. Esto es que sir es 1 o -1 las variables estan perfectamente correlacionadas, y si es 0
entonces no existe correlacion alguna. En el caso de que r sea positivo, significara que la
correlacién existente entre dos variables refleja un comportamiento similar, ambas crecen
o decrecen al mismo tiempo, y si es negativa, una variable crece y la otra decrece. Esta
tarea es util para establecer reglas de datos correlacionados.

Reglas de asociacidn. Consisten en crear en identificar relaciones no explicitas entre
atributos categodricos, aunque hay muchas formas, la formulacién mas comun es “si el
atributo X toma el valor a, entonces el atributo Y toma el valor b”, Esta tarea no implica
una relacién causa-efecto, puede no existir una causa para que los datos estén asociados.

4.5 Tipos de Técnicas de Mineria de datos

Para llevar a cabo las tareas descritas anteriormente existen diferentes tipos de
técnicas de mineria de datos.

Técnicas estadisticas y algebraicas: estan basadas principalmente en expresar
modelos y patrones mediante formulas algebraicas, funciones lineales, funciones no
lineales, distribuciones, o valores agregados estadisticos como pueden ser varianzas,
medias o correlaciones, entre otras. La mayor parte de las ocasiones estas técnicas cuando
obtienen un patréon lo hacen mediante modelos ya predeterminado, de los cuales se
estiman unos coeficientes o parametros, por ello también son técnicas paramétricas.
Dentro de los algoritmos mas comunes de este grupo podemos mencionar a la regresion
lineal —local o global-, la regresion logaritmica y la regresion logistica. Los discriminantes
lineales y no lineales basados en funciones predefinidas.

Técnicas Bayesianas: Se basan en estimar la probabilidad de pertenencia (a un
grupo o clase), mediante la estimacion de probabilidades condicionales inversas,
utilizando el teorema de Bayes. Algunos algoritmos frecuentemente utilizados son el
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clasificador bayesiano naive, los métodos basados en mdaxima verisimilitud y el algoritmo
EM. Las redes bayesianas generalizan las topologias de las interacciones probabilisticas
entre variables y permiten representar graficamente dichas interacciones.

Técnicas basadas en conteos de frecuencias: se basan en contar la frecuencia en la
gue dos 0 mas sucesos se presentan conjuntamente. Cuando un conjunto de sucesos es
muy grande, entonces existen algoritmos que van separando grupos de pares de sucesos.

Técnicas basadas en arboles de decision y sistemas de aprendizaje de reglas: son
técnicas que ademads de su representacién en formas de regla, se basan en dos tipos de
algoritmos denominados “divide y vencerds”, como el ID3/C4.5 o el CART, y los
algoritmos, “separa y venceras”, como el CN2.

Técnicas relacionales, declarativas y estructurales: Este conjunto de técnicas
representa los modelos mediante lenguajes declarativos, como los lenguajes ldgicos,
funcionales, o légico-funcionales. Las técnicas de programacion logica inductiva y han
creado el concepto de mineria de datos relacional.

Técnicas basadas en redes neuronales artificiales: se trata de técnicas que
aprenden un modelo mediante el entrenamiento de los pesos que conectan un conjunto
de nodos o neuronas. La topologia de la red y los pesos de las conexiones determinan el
patrén aprendido.

Técnicas basadas en nucleo y maquinas vectoriales: una técnica que intenta
maximizar el margen de los grupos o clases formadas mediante transformaciones que
aumentan la dimensionalidad, llamadas kernels.

Técnicas escolasticas y difusas. La mayoria de las técnicas que junto a las redes
neuronales forman la denominada computacion flexible. Técnicas en las que los
componentes aleatorios son fundamentales como los métodos evolutivos y genéticos o
aquellos que utilizan funciones de pertenencia difusa.

Técnicas basadas en casos, en densidad o distancia. Son métodos que se basan en
distancias al resto de los elementos, ya sea directamente, como los vecinos mas
proximos(los casos mas similares) mediante la estimacion de funciones de densidad. Entre
los algoritmos mads conocidos se encuentran el two-step o COBWEB y los no jerdrquicos
como K medias.

Todos los anteriores también forman una multitud de hibridos. En la tabla
siguiente (tabla 4.1) se muestra la correspondencia entre técnicas y tareas de mineria de
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datos pudiendo apreciar que algunas tareas pueden ser resueltas por muy diversas
técnicas, y algunas técnicas pueden aplicarse para varias tareas.

Redes Neuronales

Arboles de decisién D3, 4.5, C5.0

PREDICTIVO DESCRIPTIVO
. L X Reglas de Correlaciones /
Clasificacion Regresion Agrupamiento _ ..
Asociacion Factorizaciones

X X

x
x x

X X X X

Regresion logistica X X
[ o] X
[ v ] X
Naive BAyes X

Analisis factorial X
Twostep, cobweb X

Algoritmos genéticos y evolutivos X X X X X
Maquinas de vectores soporte X X X
CN2 rules X X

Analisis discriminante multivariante X

Tabla 4.1: Correspondencia entre técnicas y tareas de Mineria de datos

4.6 Descripcion de Técnicas de mineria de datos

A continuacién se describiran brevemente algunas técnicas de mineria de datos,
sélo aquellas que se pretenden combinar en conjunto con la prosopografia para logra el
fin planteado por el presente trabajo.

La modelizacién estadistica tiene por objetivo tratar de explicar el comportamiento
de una variable en funciéon del conocimiento de otras, dentro de este concepto se
entiende que una variable tiene una cierta variabilidad y esta, se encuentra relacionada
con el comportamiento de otras variables
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Este modelo maneja dos tipos de variables: |la variable de salida o también llamada
de respuesta que es la variable que es centro de nuestro estudio y que generalmente se
denota y, y las variables de entrada denominadas también explicativas, de las cuales
mediante la funcidn r depende el valor de nuestra variable de respuesta, denotadas por
X1,X2,...Xj .

y=r(x1,X2,...X;)

Esta técnica es la mas utilizada en cuanto a la categoria estadistica, ya que puede
utilizarse tanto si el problema planteado consiste en predecir los valores de una cierta
variable en funciéon de algunos parametros, como si el problema estd en generar un
modelo causal en el que las variables explicativas son la causa de la variaciéon de la
respuesta. Las siguientes variantes de esta técnica son las mas frecuentemente utilizadas y
gue pueden ser de gran utilidad en la investigacién historica cdmo mas adelante lo
veremos.

Regresion lineal. Trata de acercar los valores bivariantes de cierta modelizacion
estadistica a una funcion lineal que nos permita predecir o explicar el comportamiento de
otros valores de la misma variable, mediante el cambio de sus parametros, tiene por
ventaja la posibilidad de trabajo sobre pocos datos, como desventaja es la poca
flexibilidad a comportamientos complejos.

06
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0.0

aa s e wEy .

IIIIIIIlIIIIlI II|IIII|III 11111111l
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Figura 4.4: Ejemplo de Regresion Lineal

o

Discriminacion lineal. Trata de analizar los valores bivariantes de alguna
modelizacion estadistica agrupandolos en areas separadas por funciones matematicas.
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Figura 4.5: Ejemplo de discriminacién Lineal

Regresidon no paramétrica. Acerca los valores bivariantes de cierta modelizaciéon
estadistica a una funcién, no lineal flexible que se ajuste al comportamiento de los valores
aun cuando estos sean complejos.

0.6
0.4
0.4
0.3
0.z
0.
0.0

—l.IIIIIIIII|IIIIIIIII|IIII|IIII|

0.0 1.0 20 30 40 50 60 7.0 80

Figura 4.6: Ejemplo de regresion no paramétrica
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Reglas de Asociacion

Las reglas de asociacién son utilizadas frecuentemente para expresar patrones de
datos de una base de datos. Estos patrones pueden servir para conocer el
comportamiento general del problema que genere la base de datos y de esta manera se
tenga la mas informacion que permita asistir en la toma de decisiones.

Una regla de asociacion es una proposicion probabilistica sobre la ocurrencia de
ciertos estados en una base de datos. Entonces una regla de asociacién puede detonarse
del tipo Sl a ENTONCES b donde a y b son dos conjuntos de items disjuntos.

Las reglas de asociacion suelen trabajar con dos medidas para determinar su
calidad y funcionamiento, la cobertura o soporte de una regla se define como el nimero
de instancias que la regla es capaz de predecir correctamente, y la Confianza o precisién
mide el porcentaje de veces que la regla se cumple cuando se puede aplicar.

Reglas de asociacion multinivel

Debido a que en algunos casos los datos estan muy dispersos, es decir, existe una
gran cantidad de atributos comparados con al pequefia cantidad de items presentes en
cada registro es bastante dificil encontrar relaciones de interés. Una forma de resolver
este problema es agrupar atributos en categorias de esta manera el aprendizaje de reglas
se basa en estas categorias y es mas sencillo encontrar reglas con niveles adecuados de
confianza o cobertura.

Las reglas multinivel son reglas de asociacion que utilizan varios niveles de
conceptos para expresar las relaciones. Para utilizar una regla multinivel ademas de los
datos se debe proporcionar una jerarquia de conceptos que contenga un arbol de
relaciones entre los atributos. Una jerarquia de conceptos define una secuencia de
relaciones entre conceptos mas especificos a conceptos mas generales.

Reglas de asociacion secuenciales

Este tipo de reglas expresa patrones de comportamiento secuenciales que se dan
en instantes distintos, aunque cercanos, en el tiempo. El aprendizaje de reglas de
asociacion secuenciales se basa en encontrar las secuencias mas comunes. Una Secuencia
se define formalmente como una lista de conjuntos de items de un mismo cliente
ordenada por el tiempo
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4.6.1 Arboles de Decision

Un arbol de decision es un diagrama que representa en forma secuencial
condiciones y acciones; muestra qué condiciones se consideran en primer lugar,
posteriormente cuales en segundo lugar y asi sucesivamente. Este método permite
mostrar la relacidn que existe entre cada condicidn y el grupo de acciones permisibles
asociado con ella.

Dada una base de datos se construyen diagramas de construcciones légicas, muy
similares a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y
categorizar una serie de condiciones que suceden de forma sucesiva, para la resolucion de
un problema.

Los arboles de decisién son normalmente construidos a partir de la descripcion de
la narrativa de un problema. Ellos proveen una visidon grafica de la toma de decision
necesaria, especifican las variables que son evaluadas, qué acciones deben ser tomadas y
el orden en la cual la toma de decisidn serd efectuada. Cada vez que se ejecuta un arbol
de decision, solo un camino serd seguido dependiendo del valor actual de la variable
evaluada. Se recomienda el uso del arbol de decision cuando el nimero de acciones es
pequefio y no son posibles todas las combinaciones

Un arbol de decision tiene unas entradas las cuales pueden ser un objeto o una
situacion descrita por medio de un conjunto de atributos y a partir de esto devuelve una
respuesta la cual es una decisidn que es tomada a partir de las entradas. Los valores que
pueden tomar las entradas y las salidas pueden ser valores discretos o continuos. Se
utilizan mas los valores discretos por simplicidad, cuando se utilizan valores discretos en
las funciones de una aplicacién se denomina clasificacion y cuando se utilizan los
continuos se denomina regresion.

Un arbol de decision ejecuta una prueba conforme este se recorre hacia sus ‘hojas’
para asi alcanzar una decision. Suele contener nodos internos, nodos de probabilidad,
nodos hojas y arcos.

Nodo Interno. Contiene una evaluacién sobre algun tipo de valor de una de los
atributos de la base de datos.

Nodo de probabilidad. Indica que debe de ocurrir un evento aleatorio de acuerdo a
la naturaleza del problema.

Nodo hoja. Representa el valor que devolvera el arbol de decisién.
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Ramas. Plantean los posibles caminos que se tienen de acuerdo a la decisién
tomada, justificando su recorrido tal decision.

Pasos generales para la construccién de un arbol de decisién.

1. Seleccionar un conjunto de datos de la base de datos sobre el cual se aplicara el
algoritmo de construccion del arbol de decisién.

2. Seleccionar el atributo objetivo, el atributo por el cual se clasificaran los casos de
entrenamiento.

3. Descartar a priori los atributos irrelevantes para la clasificacion.
4. Construir de manera recursiva el arbol de decision.

a) Sitodos los casos de entrenamiento corresponden a objetos de una misma
clase se ha logrado una buena clasificacién. Se ha alcanzado una hoja del
arbol de decision.

b) Si no encontramos un atributo por el que poder ramificar o se cumple
alguna condicién de parada, no se sigue expandiendo el arbol por la rama
actual.

c) Usando una tabla de casos se emplea alguna regla de division para
seleccionar un atributo por el que ramificar. Para cada valor permitido de
ese atributo obtenemos un subconjunto de casos en los que el atributo
toma dicho valor y se genera un subarbol correspondiente recursivamente.

5. Poda a posteriori del arbol de decision obtenido.
6. Generacidn de reglas a partir del arbol de decisiéon

Los pasos previamente descritos cuentan con variantes en cuanto a forma, y
método a partir de diferentes algoritmos creados para la resolucion de arboles de
decision, a continuacion se mencionan algunos de estos algoritmos explicando
brevemente el funcionamiento de dos de ellos —los mas populares-
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Algoritmo ID3

Este algoritmo es el método mas famoso de todos los que existen para la creacidn
de arboles de decisidon. Usa una poda pesimista y utiliza el criterio de proporciéon de
ganancia. Extensiones de ID3 le permiten tratar con datos erréneos e informacion
incompleta.

Para que el arbol de decisidon generado sea lo mas sencillo posible, este algoritmo
evalla la capacidad de discriminacion de cada uno de los atributos mediante el calculo de
las entropias de los distintos atributos en los casos de entrenamiento empleados. La
entropia nos da una idea de la desorganizacién de la informacion, es decir, nos indica la
capacidad de discriminacién de cada atributo.

ID3 utiliza un método iterativo para construir arboles de decisién y prefiere los
arboles sencillos frente a los mds complejos (ya que, en principio, aquéllos que tienen sus
caminos hasta las hojas mas cortos son mas utiles a la hora de clasificar entradas). En cada
momento se ramifica por el atributo de menor entropia y el proceso se repite
recursivamente sobre los subconjuntos de casos de entrenamiento correspondientes a
cada valor del atributo por el que se ha ramificado.

Algoritmo C4

Esta basado en ID3 y permite atributos continuos, sobre los que se aplican pruebas de la
forma atributo<valor .Utiliza la poda pesimista
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4.6.2 Mineria de datos basada en grafos (Graph Mining)

Dada la necesidad de contar con una mineria de datos estructurados, y teniendo a
los grafos como una de las mejores estructuras de datos existente en el campo de las
matematicas discretas y las ciencias de la computacion, la mineria de datos basada en
grafos se convierte en una muy importante herramienta.

El objetivo principal del GM como el de la mineria de datos es extraer patrones de
datos estructurados mediante el aprendizaje de subestructuras dentro de los grafos. Es
decir la relacién entre dos o mas entidades son vistas como grafos y mediante diversas
aproximaciones se observan diferentes subgrafos y analisis de los mismos.

Las aproximaciones que se tienen de Graph Mining se encuentran:
— Aproximaciones basadas en busqueda Voraz
— Aproximacion basada en ILP (programacion logica Inductiva)
— Aproximacién basada en bases de datos inductivas
— Aproximacién Basada en Teoria de Grafos
— Aproximacion Basada en funciones nucleo

La mineria de datos basada en grafos puede estar presente en diversas dreas de aplicacién
tales como “Cheminformatics”: Ingenieria del Software: Analisis de programas,
Compuestos quimicos, “Bioinformatics”: Estructuras proteinicas & bio-pathways, Analisis
de redes de flujo (trafico, workflow), Bases de datos semiestructuradas, p.ej. XML, Gestion
del conocimiento: ontologias y redes semanticas CAD: Disefio de circuitos electrénicos
(ICs), Sistemas de informacidn geografica y cartografia, Redes sociales. Estas Ultimas seran
objeto de un caso de estudio particular al objetivo de este trabajo.
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5 Caso de estudio Minable: Proyecto Autonomia
5.1 Planteamiento.

Se cuenta con un conjunto de datos, y fichas obtenidos a partir de Ila
investigacion del historiador, esta coleccidén de datos carece de una clasificacion sélida,
estos datos son analizados por el investigador, y a través de sus conocimientos de
prosopografia y su experiencia generan un conjunto de graficos y tablas que sirven de
base para la construccién de su contexto histérico y la justificacion o refutacién de la
hipotesis de su trabajo de investigacion.

Se plantea organizar los datos existentes y generar una metodologia para la
insercion de nuevos datos asimismo, previo estudio de la técnica de prosopografia y
aprendizaje de diversos algoritmos de mineria de datos se plantea ofrecer un conjunto
de tablas, graficos tendencias que representan el conocimiento obtenido a partir de la
mineria de datos.

5.2 Diseino Conceptual
5.2.1 Identificacion de entidades.

Los datos almacenados para su estudio estan basados en una lista en la
cual un hombre, para el caso de estudio llamado ‘Representante’, tiene
asignado un cargo en un afio determinado, este representante puede figurar
con otro cargo en afos subsecuentes.

Uno de los objetivos del proyecto de investigacion histérica es el de
tener un seguimiento del historial de cargos que ha tenido un representante
popular a lo largo de su carrera politica asi como detectar aquellos
representantes que han estado en el panorama politico por mas tiempo, por lo
qgue es preciso contar con una entidad llamada Cargos que nos enliste los
representantes populares, y los cargos que tuvieron a lo largo del periodo de
estudio.

Nuestro ente de estudio principal es el Representante, aquel sujeto
historico del cual el historiador ha logrado conjuntar una serie de datos de
caracter personal, familiar, politico y econdmico que le permita reconstruir su
contexto y obtener conocimiento a través del manejo y anadlisis de dicha
informacidn y las relacionales posibles con otros Representantes.

Es necesario contar con una entidad que permita almacenar la
informacién antes mencionada para cada uno de Representantes populares.
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Dentro de la informacion trascendente para el historiador figuran los
oficios o actividades que desempefiaban los representantes populares ademas
de su cargo politico ya que esto permite reconstruir relaciones y posturas.

Para su estudio estos Oficios y actividades se agrupan en categorias, aun
cuando es importante conocer puntualmente el oficio desempenado, lo es
también conocer la categoria en la que el historiador lo ubica para asi extraer
informacién de caracter estadistica, es por ello que esta se convierte en una
entidad mdas que requiere incluir al representante popular, el oficio, y la
categoria a la que se le asigna.

De manera paralela a los cargos un representante popular va cambiando
su postura politica a lo largo de su carrera, la informacién obtenida por el
investigador histérico precisa ser almacenada de tal forma que se logre
también un seguimiento de los cambios de Posturas de los representantes
dado el afio en el que se tuvo certeza de que el representante asumié tal o cual.

Una serie de datos muy importantes para la reconstruccion del contexto
histérico es la definicion de Personajes Relacionados con los sujetos de estudio,
ya sean Representantes mismos u otros representantes Populares. Es preciso
contar con una entidad que registre estas relaciones.

5.2.2 Identificacidon de atributos

Dado que se requiere hacer una biografia colectiva de los ciudadanos
gue tuvieron algun cargo politico en el periodo de estudio, la prosopografia
incluye la recoleccién de la informacidon en cuatro niveles para la entidad
RepresentantesP.

Personal
Clave:
Apellido Paterno
Apellido Materno
Nombre
Afio de Nacimiento
Lugar de origen
Patrono

Familiar
Padre
Madre
Esposa
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Econdmica
Propiedades
Albacea
Herencia
Heredero
Bienes de la esposa
Capital
Biblioteca
Politica
Discursos
Documentos
Manifiestos
El manejo de la lista que compone los cargos de los representantes
populares en sus respectivos afios requiere de los siguientes atributos.

Entidad Cargos:

Clave
RepresentanteP
Afio del Cargo
Entidad

Cargo

Con el fin de identificar plenamente los oficios y actividades que
desarrollaban los representantes populares fuera de sus cargos se tiene:

Entidad Oficios:

Representante
Oficio
Categoria

Para el seguimiento del camino ideoldgico que se pudo rescatar de
archivos y cuando se tiene la certeza de que un representante tomd alguna
postura, es decir simpatizaba con tal o cual tendencia politica dentro del
contexto histdrico, en un afio determinado, es necesario considerar los
siguientes atributos.

Entidad Posturas

Postura
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Descripcion
Para identificar las relaciones entre personajes los atributos son los siguientes.

Entidad PersonajesR
Clave

Personaje
Descripcidn
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5.2.3 Identificacién de Relaciones

SE_ENCARGA _DE: Cargos se relaciona con RepresentantesP ya que un
representante puede ocupar varios cargos en afios diferentes.

SE_DEDICA_A RepresentantesP esta relacionado con oficios al haber
varios posibles oficios que puede tener un representante y un oficio puede ser
practicado por varios representantes.

TOMA: Posturas también se encuentra relacionada con
RepresentantesP, debido a que se trata de llevar el seguimiento de las posturas
de un representante popular, y una postura pudo ser tomada por diversos
representantes en afos diferentes.

CONOCE_A: PersonajesR esta relacionada con RepresentantesP al vaciar
en ella las relaciones de un representante con otro representante o persona
fuera de la lista inicial pero que aln asi merece ser registrada.

5.2.4 Identificacidn de Restricciones de Clave Primaria.

En la entidad Cargos un Representante popular puede aparecer varias
veces con cargos diferentes o el mismo cargo, siempre y cuando el afo del
cargo no sea el mismo. Se le asigna un ID, a cada uno de los Cargos-entiéndase
por Cargo a aquella tupla irrepetible que reldne un representante popular, un
cargo y un afo de cargo-.

La entidad RepresentantesP es considerada el eje central de toda la
base de datos pues en ella transitan los datos de mayor relevancia y esta
relacionada con todas las demas entidades, cada Representante Popular es
irrepetible y dado que en el universo particular de estudio existen homonimos
es necesario incluir una clave Unica de identificacién.

En la entidad Oficios un representante popular puede aparecer repetido
varias veces siempre y cuando el oficio o actividad que realice sea diferente en
cada tupla, por lo que aunque en funcidon no se precisa de una llave primaria
esta serd un numero consecutivo que identifique a un representante con su
actividad.
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La entidad posturas maneja una restriccion de llave primaria similar a la
anterior, es decir, un representante popular puede aparecer repetido varias
veces siempre y cuando la postura tomada varie, o el afio varié ya que se trata
de llevar un seguimiento de las posturas conocidas por afio. Por ello se asigna
un ID a cada una de las posturas que toma el representante popular por cada
cambio de aio.

En la entidad PersonajesR un representante popular es ligado a otro
personaje, ya sea del universo de estudio central -RepresentantesP- o ya sea un
personaje destacado del periodo y lugar de estudio definido, por lo que un
representante popular puede repetirse siempre y cuando el personaje con el
qgue esta relacionado cambie. Se asigna un ID consecutivo para identificar tal
relacion.

5.2.5 Identificacidn de Restricciones de Cardinalidad.
Relacion SE_ENCARGA DE:

RepresentanteP 1 SE_ENCARGA_DE N Cargos, un representante ocupa varios
cargos en afnos diferentes.

Relacion SE_DEDICA_A:

Representantep 1 SE_DEDICA_A N oficios, un Representante se dedica a varios
oficios

Representantep N SE_DEDICA_A 1 oficios, un oficio puede ser desarrollado por
varios RepresentantesP

Relacion TOMA:

RepresentanteP 1 TOMA N Posturas, un representante toma varias posturas en
afios diferentes

RepresentanteP N TOMA 1 Posturas, Una postura puede ser tomada por varios
RepresentantesP aun en el mismo afio

Relacion CONOCE_A

RepresentantesP. 1 CONOCE_A N RepresentantesP, un representante puede
conocer a varios otros representantes

RepresentantesP. 1 CONOCE_A N PersonajesR, un representante puede
conocer a varios Personajes
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RepresentantesP. N CONOCE_A 1 RepresentantesP, Varios representantes
conocen a un otro representante.

RepresentantesP. N CONOCE_A 1 PersonajesR, varios personajes conocen a un
representante.
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5.2.6 Diagrama Entidad-Relacién.
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5.3 Diseio Légico
5.3.1 Traduccién de tipos de entidades y relaciones.

Tablas procedentes de tipos de entidades del esquema E-R.

e RepresentantesP (*Clave, Apellido Paterno, Apellido Materno, Nombre,
Afio de Nacimiento, Lugar de origen, Patrono, Familiar, Padre, Madre,
Esposa, Propiedades, Albacea, Herencia, Heredero, Bienes de la esposa,
Capital, Biblioteca, Politica, Discursos, Documentos, Manifiestos).

e Cargos (*Clave, Afio del cargo, Cargo, Instancia).

e Oficios (*Clave, Oficio, Categoria).

e Posturas (*Clave, Postura, Descripcion).

e PersonajesR (*Clave, Nombre, Descripcion).

Tablas procedentes de tipos de relaciones del esquema E-R.

e TOMA (*id, RepresentanteP, Postura, Afio).

e CONOCE_A (*id, RepresentanteP, PersonajeR, Tipo de Relacion,
Descripcion).

e CONOCE_A_REP (*id, RepresentanteP, RepresentantePR, Tipo de Relacion,
Descripcién).

5.3.2 Simplificacién del esquema.

Observando como queda el esquema y dado que las relaciones generadas son
de una a muchas, en el caso de la relacién TOMA esta puede estar comprendida
dentro de la entidad PersonajesR de tal manera que en ella misma se almacene
la clave del representante popular y el ano de la postura conocida, sin alterar la
cardinalidad.

En la Relacion CONOCE_A se puede aplicar un criterio de simplificacion similar
agregandole los atributos de la entidad PersonajesR , claro es para evitar
duplicidad de los atributos Descripcion, uno se refiere a la descripcion del
personaje, y el otro a la descripcion de la relacion. En tanto la relacion
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CONOCE_A_REP que concentra las relaciones entre elementos de la taba
RepresentantesP Unicamente incluird la clave de cada uno de los elementos de
las duplas relacionadas y sera llamada simplemente Relaciones

Por lo tanto el esquema simplificado queda de la siguiente manera:

e RepresentantesP (*Clave, Apellido Paterno, Apellido Materno, Nombre,
Afio de Nacimiento, Lugar de origen, Patrono, Familiar, Padre, Madre,
Esposa, Propiedades, Albacea, Herencia, Heredero, Bienes de la esposa,
Capital, Biblioteca, Politica, Discursos, Documentos, Manifiestos).

e Cargos (*Clave, Representantep, Ao del cargo, Cargo, Instancia).
e Oficios (*Clave, RepresentanteP, Oficio, Categoria).
e Posturas (*Clave, RepresentanteP, Postura, Afio Postura, Descripcion).

e PersonajesR (*Clave, Nombre, Descripcién, RepresentanteP, Tipo de
Relacion, Descripcion).

e Relaciones (*Clave, RepresentantePA, RepresentantePB, Tipo de Relacion,
Descripcion

5.3.3 Revisidon de formas normales

Una tabla estd en 1FN si sus atributos contienen valores atémicos. Al crear las tablas
Relaciones, posturas y oficios se logré cumplir la condicion de la 1FN ya que se
garantizo que no existiera mas de un valor por cada atributo.

Un esquema estd en 2FN si: Esta en 1FN.y todos sus atributos que no son de la clave
principal tienen dependencia funcional completa respecto de todas las claves
existentes en el esquema. En otras palabras, para determinar cada atributo no clave se
necesita la clave primaria completa. La 2FN se aplica a las relaciones que tienen claves
primarias compuestas por dos o mas atributos. Si una relacién esta en 1FN y su clave
primaria es simple (tiene un solo atributo), entonces también esta en 2FN. Por tanto
las tablas anteriores cuya clave primaria es simple cumplen con 2FN.

Para que una tabla esté en 3FN debe estar en 2FN y ningun atributo no-primario de la
tabla es dependiente transitivamente de una clave candidata. Esto se garantiza ya que
la informacion en todas las tablas es inherente a atributos muy especificos de los
cuales no se puede tener dependencia transitiva, salvo en el caso de la informacion de
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los representantes populares, la cual estda perfectamente normalizada dentro de
RepresentantesP

5.4 Disefio Fisico.

En este apartado se muestra el disefio fisico de la Base de datos
Autonomia usando el SGBDR (sistema gestor de bases de datos relacionales)
Access.

5.4.1 Breve resumen del SGBDR

Los tipos de campo, asi como la definicién de su tamafio (como se verd a
continuacion) permiten definir las restricciones de dominio que se refieren al
tamarfio y al tipo de los datos de un campo. Las reglas de validacién ubicadas en
las propiedades de los campos permiten especificar otras restricciones de
dominio que limitan los valores del campo (por ejemplo, que no se admitan
numeros negativos).

Para cada campo es posible especificar que no contenga valores nulos
(es decir, imponer como restriccién de dominio la eliminacidn del valor NULL
del dominio del campo). También es posible especificar que si se trata de una
cadena de caracteres, ésta no sea vacia.

Nombre de los campos

Deben estar identificados por nombres Unicos dentro del contexto de la
base de datos. Pueden tener hasta 64 caracteres con caracteres especiales y
espacios en blanco (nunca al principio), pero no puntos, signos de exclamacién o
corchetes.

Tipos de campos

El tipo Texto permite datos de hasta 255 caracteres. El tipo Memo admite
datos de hasta 65535 caracteres, pero tiene algunas limitaciones con respecto al
anterior como, por ejemplo, que no se pueden crear claves sobre ellos. El tipo
Numeérico alberga datos numéricos tanto enteros como fraccionarios y nimeros en
coma flotante. El tipo de datos Fecha/Hora admite una representacion conjunta
para fechas y horas como un numero fraccionario que el sistema interpreta con
formato temporal y del que se puede extraer dicha informacién
independientemente. El tipo Moneda se usa para datos relativos a cantidades
monetarias. El tipo Autonumérico es un tipo que asigna automaticamente un valor
Unico e identificador a los campos con este tipo (se usa a menudo para crear claves
primarias). El tipo Si/No es un tipo ldgico con dos Unicos posibles valores. El tipo
Objeto OLE se usa para albergar imagenes, documentos y otros, con capacidad
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hasta 1 GB. El tipo Hipervinculo se usa para albergar hipervinculos. Finalmente, el
tipo Asistente para busquedas permite definir los posibles valores que puede tener
un campo de forma que el usuario pueda elegir valores de una lista predefinida.

Propiedades de los campos

Ademas del tipo de campo, es posible especificar otras propiedades de los
campos (fig 5.1) , como su tamano. Con el tamafio se consigue restringir ain mas el
tipo de campo para que concuerde con nuestras necesidades.

Propiedades del campo

General |Brsqueda

Tamafio del campo 255 -
Formato

Mascara de entrada

Titulo

Valor predeterminado . .

Regla de validacién Eltipo de daFos determina la clase de valores
. que los usuarios pueden guardar en el campo.

Texto de validacion Presione F1 para obtener ayuda acerca de

Requerido N‘O tipos de datos.

Permitir longitud cero | Si

Indexado Mo

Compresidn Unicode Si

Modo IME Sin Controles

Modo de oraciones IME | Nada

Etiquetas inteligentes E

Figura 5.1: Propiedades de los campos en Access

Reglas de validacién de los campos: asertos.

Las reglas de validacidon permiten especificar asertos que deben cumplirse
para todos los valores de los campos. Estas reglas llevan asociado un texto de
validaciéon que permite informar al usuario del motivo por el que el contenido de
un campo es incorrecto. Por ejemplo, la regla de validacion puede ser >=0 (mayor o
igual que cero.

Valores nulos.

La propiedad Requerido de un campo, si se establece a Si, impide la
insercién de valores nulos en los campos.

indices.

Se pueden construir indices sobre campos aislados de una tabla o sobre un
conjunto de ellos. Para construir un indice sobre un campo en concreto se indica
en la propiedad Indexado el tipo de indexacién que se desea. Se permiten indices
con o sin valores duplicados. Un indice sin duplicados sobre un campo equivale a la
especificacion de una clave candidata.
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5.4.2 Creacidén de las tablas de |a Base de Datos Autonomia.

5.1 RepresentantesP 5.3 Oficios
Campo Tipo Tamafio Id Numero =
Clave* Texto 6 Oficio Texto 50
Nombre Texto 50 Categoria Numero --
R tanteP Text 6
Paterno Texto 50 epresentante exto
Materno Texto 50
5.4 Posturas
AiioN Numero --
Clave Numero -
LugarO Texto 50
Patrono Texto 50 RepresentanteP Texto 6
Padre Texto 100 Postura Texto 50
Madre Texto 100 AfioP Ndmero -
Esposa Texto 100 Descripcion Memo --
Propiedades Texto 100
Albacea Texto 100 -
5.5 PersonajesR
Herencia Texto 100
Clave Numero -
Heredero Texto 100
Nombre Texto 100
BienesE Texto 100
DescripcionP Memo --
Capital Texto 100
— RepresentanteP Texto 6
Biblioteca Memo -
TipoR Texto 50
Discursos Memo -- =
Documentos Memo . DescripcionR Memo --
Manifi M --
anifiestos emo 5.6 Relaciones
5.2 Cargos Clave Numero -
Campo Tipo Tamafio RepresentantePA NUmero -
Clave* Texto 6 RepresentantePB Ndmero =
AfioC Ndmero 50 TipoR Texto 50
Cargo Texto 50 DescripcionR Memo -
Instancia Texto 50
RepresentanteP Texto 6

Tabla 5.1 a 5.6: Disefio de las tablas de la BD
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Figura 5.2 Diagrama de contexto nivel (0)
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Figura 5.4 Diagrama de Analisis Nivel (2)
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Figura 5.6 Diagrama de Analisis Nivel (2)
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Figura 5.7 Diagrama de descomposicion
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5.6 Limpieza, transformacion y preparacion de los datos

Como se observo en el capitulo mineria de datos, la fase de preparacion de los datos
es crucial y muy importante en el proceso de Mineria de datos.

5.6.1 Integracion y Normalizacion de Tablas

La base de datos Autonomia, pasd por un proceso de transformacién a lo largo del
presente trabajo para su normalizacion que permita.

— Evitar la redundancia de los datos.

— Evitar problemas de actualizacién de los datos en las tablas.
— Proteger la integridad de los datos.

— Aplicar los algoritmos de mineria de datos

— Analizar y generar reportes mas confiables.

Base Autonomia Inicial: la base de datos autonomia disefiada inicialmente para la
captura de los datos tenia la siguiente estructura:

Tabla 5.7 : Cargos Tabla5.9 : RepresentantesP
Atributos | Tipo Atributos | Tipo Atributos Tipo
Paterno Cadena Paterno Nominal BienesE Nominal
Materno Cadena Materno Nominal Edad Escala
Nombre Cadena Nombre Nominal Capital Escala
Cargo _ Cadena AnoC Periodo Discreto
In~stanc1a Cadena Cargo e Nl
Afio Entero Instancia RelacionesP | Nominal
Oficiol RelacionesF | Nominal
Of?CiOZ RelacionesE | Nominal
Offc§o3 Postural Nominal
Oficio4 =
Tabla 5.8 : Cargos AfioN e Postura2 Nominal
Nativo Nominal Postura3 Nominal
Atributos | Tipo Patrono Nominal Postura4 Nominal
Oficio Cadena Padre Nominal Postura5 Nominal
Categorfa | Entero Madre Nominal Postura6 Nominal
Esposa Nominal Postura7 Nominal
Albacea Nominal Postura8 Nominal
Heredero | Nominal Postura9 Nominal
CorrienteP | Nominal Postural0 Nominal
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Estas 3 tablas carecian de identificador Unico que hacia imposible el relacionarlas entre

si y optimizar el ordenado de los datos, la tabla RepresentantesP concentraba la mayor

cantidad de datos y en el caso de Oficios y Posturas tenia una fuerte redundancia de

datos, el caso de las relaciones es similar, la estructura definitiva quedd asentada en el

capitulo anterior.

5.6.2 Reconocimiento

La primera accidn a realizar una vez integrados todos los datos es un informe de

estado de los atributos, por tabla, en este se muestran las caracteristicas generales de

los mismos.

Tabla 5.10: Reconocimiento de Cargos

Total de registros: 1017

Atributos | Tipo #nulos | #dist. | Media | Desv.E. | Moda Min Max
Paterno Nominal | O 295 - - Garcia Adorno Zimbrelo
Materno | Nominal | 691 113 - - Malpica Aldana Zubialdea
Nombre Nominal | O 131 - - José Maria Agustin Vicente
Cargo Nominal | O 8 - - Regidor Alcalde Sindico
Instancia | Nominal | O 7 - - Ayuntamiento | Ayuntamiento | Provinciales
Aiio Escala 0 26 1824.5 | 7017 1834 1810 1835
Tabla 5.11: Reconocimiento de RepresentantesP
Total de registros: 440
Atributos Tipo #nulos | #dist. | Media Desv. Moda Min Max

E.
Paterno Nominal | O 295 - - Garcia Adorno Zimbrelo
Materno Nominal | 308 113 - - Malpica Aldana Zubialdea
Nombre Nominal | 0 131 - - José Maria Agustin Vicente
AioN Escala 213 48 1781 119 1790 1750 1810
Nativo Nominal | 206 32 - - Puebla Acatlan Zacapoaxtla
Patrono Nominal | 398 10 - - Guadalupe Guadalupe | Sra. Acatlan
Padre Nominal | 246 179 - - Diego Furlong - -
Madre Nominal | 248 178 - - Ana Malpica - -
Esposa Nominal | 266 172 - - Ana Hidalgo - -
Propiedade | Nominal | 285 149 - - Tienda Mestiza - -
S
Albacea Nominal | 333 103 - - Joaquin de Haro | - -
Heredero Nominal | 399 22 - - Hijos - -
CorrienteP | Nominal | 235 13 - - Antiyorkino - -
BienesE Nominal | 351 30 - - Sin Dote - -
Edad Escala 214 46 37 10.06 34 20 70
Capital Escala 328 82 106656.6 | 174368 | 608000 300 608000
Periodo Discreto | O 3 - - 2 1 3
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Tabla 5.12: Reconocimiento de Oficios

Total de registros: 825

Atributos Tipo #nulos | #dist. | Media | Desv. E. Moda Min Max
Representante | Nominal | O 390 = = 0 0 443
Oficio Nominal | O 99 - - Comerciante | - -
Categoria Discreto | O 12 - - 6 1 99

Tabla 5.13. Reconocimiento Posturas

Total de registros: 386

Atributos Tipo #nulos | #dist. | Media | Desv.E. Moda | Min Max
Representante | Nominal | O 239 = = 312 0 441
Postura Discreto | O 13 - - 13 1 14
AnoP Escala 0 15 - - 1823 | 1812 1835

Tabla 5.14: Reconocimiento Relaciones

Total de registros: 495

Atributos Tipo #nulos | #dist. | Media | Desv. Moda Min Max
E.

RepresentanteA | Nominal | O 163 = = 105 0 441

RepresentanteB | Nominal | O 160 - - 420 0 441

TipoR Discreto | O 79 - - F F P

DescripcionR Nominal | 86 amigo

La tabla anterior es producto de una transformacién de atributos necesaria para
analizar las relaciones entre sujetos de la tabla Representantes, puesto que para el
proceso de Graph mining que se aplicara es necesario contar con una matriz para el
Graph matching. La tabla anterior era parte de la tabla RepresentantesP en la que
ademas de existir redundancia de datos no haba la posibilidad de crear una matriz de
relaciones mediante pesos de vectores.

5.6.3 Deteccidn de valores faltantes

Como se puede observar en las tablas anteriores, el porcentaje de valores faltantes es
grande, sobretodo en la tabla RelacionesP, es necesario encontrar una explicacién o
justificacion de esta ausencia de datos para tomar politicas para su tratamiento:

En el caso particular de la investigacidn histdrica, la gran diversidad de fuentes de
informacién, y la complejidad en la busqueda de datos particulares hace muy dificil
contar con el 100% de los datos pertenecientes a un atributo, aun cuando podria
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sugerirse entonces eliminar dicho atributo, los procesos y necesidades de informacion
hacen preciso contar con dicho atributo mientras este cuente con el minimo de datos
gue permitan al historiador reconocer o identificar un hecho histérico en particular.

EH cargos

Paterno - Materno ~| Nombre -| Cargo
valiente Martinez Pedro Regidor
Quintero Juan Nepomuc Regidor
Victoria Salazar y Frias Ignacio Maria Regidor
Garcia de Huesca José Alcalde
Enciso Tejeda Mendez Joaguin Luis  Regidor
Verazueta José Ignacio  Regidor
Rivera Ramadn Regidor
Romero José Ignacio  Regidor
Pérez de Salazar Méndez Mont Ignacio Regidor
de Ojeda y Estrada Antonio Maria Regidor
de Ovando y Rivadeneira Joaguin Mariar Regidor
Darget Juan José Regidor
Zimbrelo Ignacio Antoni Regidor
Furlong Malpica y Salazar  José Sebastian Regidor
Verazueta José Ignacio  Regidor
de Arizpe Pedro Antonio Sindico

D s R [ oo e

Figura 5.7: Muestra de datos dispersos

Apellidos Maternos

El 70% de los registros de apellido Materno es nulo (fig 5.7), este porcentaje es muy
alto y podria sugerir eliminar el atributo o generar un atributo nuevo que conjunte el
apellido paterno y el materno. Sin embargo un factor que debe analizarse muy en
particular es la contextualizacidon de los datos en la investigacion histérica, es decir, no
hay que olvidar que la base de datos es producto de la investigacion de un universo de
personas ubicado en un contexto temporal de principios del siglo XIX, donde la
presencia de apellidos muy elaborados hace muy dificil de distinguir el apellido
paterno del materno, tarea que queda a criterio del historiador, conocedor de las
estructuras y formas de tales apellidos.

Datos de Nacimiento

El afio y lugar de nacimiento, que tienen un porcentaje promedio de nulos del 40% de
los datos son producto de una busqueda en diferentes fuentes de informacidn, actas,
testamentos etc, que no necesariamente asentaban el lugar y afio de nacimiento del
Representante popular, sin embargo estos datos le dardn una idea lo suficientemente
acertada a los historiadores, mientras no esté por debajo del 50%.

Datos particulares (patrono, herencia, parientes, etc).

Estos datos aunque estén por debajo del 50% de aparicion en la base de datos, son
necesarios para determinar algunas preferencias de algunos de los representantes
populares que permitan a los historiadores reconstruir su contexto histdrico vy
econdémico.

5.6.4 Deteccion de valores andmalos

Un andlisis de la tabla RepresentantesP comparada con los datos proporcionados por
el historiador, nos arroja que pueden existir casos en los que la cantidad de datos
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distintos esté fuera de la realidad o el contexto acotado. Este problema se aprecia muy
claramente en el atributo CorrienteP, dado que la tabla de reconocimiento nos arroja
13 valores distintos, donde el universo debe estar acotado por sélo 6 posibilidades de
corrientes., el siguiente histograma (fig.5.8) nos muestra claramente lo que estd
sucediendo. Valores que redundan a la misma idea pero con formatos diferentes o
errores de captura.

Yorkino :’t| ‘
]
=
]
1
i
—
i]
=
—
=
1

yorkino

republicano (1822)
pactista (1823)
Liberal

fedradical (1823)
f

Valor

autonomista (1820)
autonomista
antoyorkino

antiyorkino (1834)

Antiyorkino

antiyorkino

(0] 20 40 60 80 100

Frecuencia
Figura 5.8: Histograma del atributo “Corriente”
El problema anterior fue detectado en muchos de los atributos en el interior de la base
de datos, se deben solventar errores de captura, redundancias, abreviaturas, uso
indiscriminado de mayusculas y mindsculas, etc .

5.6.5 Discretizacion

Capital ~t BienesE
500,00 € 15 000 pesos
620,00 € 19 000 pesos
803,00 € 2 000 pesaos

1.151,00€ 2 500 pesos
1.412,00 € 20 000 pesos
1.781,00 € 20 000 pesos
2.000,00 € 200 pesos
3.000,00 € 200 pesos
3.500,00 € 2000.00
3.530,00 € 26 000 pesos
5.000,00 € 26 000 pesos
5.000,00 € 3 000 pesos
5.000,00 € 3 000 pesos
5.700,00 € 300 pesos
6.000,00€  300.00
6.000,00 € 4 000 pesos
6.955,00€ 4 000 pesos

Figura 5.9: Datos Financieros de RepresentantesP
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Los atributos referentes a datos financieros de los Representantes populares (fig 5.9)
cuentan con una combinacién de datos nominales y numéricos que nos impedird
establecer reglas de asociacién y generar tendencias lineales sobre los datos y obtener
modelos.

En el primer caso Capital, cuyos datos oscilan entre 300 y 608,000, la discretizacién
permitirad generar reglas de asociacidn con otros atributos sin expandir la cantidad de
posibilidades.

El primer paso para discretizar es definir un conjunto de rangos por el cual acotar los

datos.
Rango Valor
0-9999 Escaso
10000-99999 Medio
100000-596999 Considerable
597000-608000 Cuantioso

Tabla 5.15: Discretizacion de valores del atributo Capital

Este dato serd sustituido en la tabla RepresentanteP mediante una sencilla instruccién
sQL

UPDATE RepresentantesP Set Capital =" Escaso’ \ere
capital BETWEEN 0 and 9999

UPDATE RepresentantesP Set Capital = Medio’ Wer e
capi tal BETWEEN 10000 and 99999

UPDATE RepresentantesP  Set Capi t al =" Consi der abl e’
Were capital BETWEEN 100000 and 596999

UPDATE RepresentantesP Set Capital =" Cuantioso’ Were
capi tal BETWEEN 597000 and 608000

Haremos lo mismo en el otro caso definimos nuestro rango y posteriormente
ejecutamos una actualizacién de los datos. Para definir el rango y haer la seleccion de
los valores que lo integraran nos enfrentaremos a otro problema, la naturaleza inicial
de este atributo no fue considerada de tipo numérico sino cadena que considera
valores de la forma numeérica ‘1000, ‘1000 pesos’ ‘sin dote’ que hace dificil sustituirlos
mediante una consulta simple por lo que es necesario primero normalizar los datos:

UPDATE Repr esent ant esp SET Bi enesE = REPLACE
(Bi enesE, ' pesos',"' ")



CAPITULO 5 CASO DE ESTUDIO MINABLE: PROYECTO AUTONOMIA I

Rango Valor
Sin Dote.Huerfana Sin Dote
0-999 Escaso
1000-4999 Medio
5000-50000,Mayorazgo | Cuantioso

Tabla 5.16: Discretizacion de valores del atributo BienesE

UPDATE RepresentantesP Set BienesE="sin dote \Were
Bi enesE=" huer f ana’

UPDATE RepresentantesP Set BieneskE=" Escaso’ \Were
Bi enesE BETWEEN 0 and 999

UPDATE RepresentantesP Set Bi enesE=" Medi 0’ Wer e
Bi enesE BETWEEN 1000 and 4999

UPDATE RepresentantesP Set Bi enesE=" 50000’ Wer e
Bi enesE = mayor azgo’

UPDATE RepresentantesP Set BieneskE="Cuantioso’ Were
capi tal BETWEEN 5000 and 50000
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CAPITULO 6 IMPLEMENTACION DE TECNICAS

6.1 Analisis de Cargos (Ordenamiento, seleccion y conteo)

A partir de la base de datos autonomia depurada y revisada se procede a obtener en
primera instancia mediante técnicas basicas de conteo, ordenamiento, filtrado y
estadistica, un conjunto de tablas y graficos que generen parte del conocimiento
esperado.

Debido a que el afio de 1820 fue coyuntural al ser un periodo de transicién de poderes
donde existieron dos ayuntamientos, las estadisticas deberan separarse en estos dos
periodos, manejando resultados para el primer periodo en los afos de 1810 a 1820, y
para el segundo de 1820 a 1835, todo esto dentro de lo que comprende el andlisis de
los cargos. Cabe sefialar que también debera de incluirse como dato complementario
una lista de representantes populares que ocuparon un cargo dentro del periodo 1786
a 1810, para generar Unicamente una comparativa y un seguimiento de su influencia
dentro de los afios subsecuentes.

La primera necesidad dentro de la tabla Cargos esta en obtener un historial de los
cargos que ocupd cada uno de los representantes en el universo, esto nos permitira
conocer, los afios en los que estuvo en el cargo, el cargo que tuvo, si repitido en afios
consecutivos, las personas o familias con mayor nimero de cargos durante el periodo
de autonomia. Para ello mediante selecciones multiples y ordenamientos se genera
una variable temporal llamada Frec, variable entera que almacena el numero
subsecuente de cargo por cada afo transcurrido, aumentando cuando el
representante popular aparece de nuevo.

Cargos

Paterno Materno Nombre Cargo Instancia Afio Clave Frec
Aguilar Ignacio Diputado Congreso Estatal 1834 001 0
Aguilar Ignacio Diputado Congreso Estatal 1835 001 1
de Alducin Juan Francisco Regidor  Ayuntamiento 1820 002 0
de Alducin Miguel Regidor  Ayuntamiento 1813 003 0
Alfaro José Mariano  Regidor  Ayuntamiento 1822 004 0
Alfaro José Mariano  Regidor  Ayuntamiento 1823 004 1
Alfaro José Mariano  Regidor  Ayuntamiento 1825 004 2
Altamirano Mariano Regidor  Ayuntamiento 1828 005 0
Altamirano Mariano Regidor = Ayuntamiento 1829 005 1
Altamirano Mariano Regidor  Ayuntamiento 1833 005 2
Altamirano Mariano Regidor  Ayuntamiento 1834 005 3

Tabla 6.1 Muestra de la Tabla Cargos ordenada por representante, con la variable Frec generada
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Cargos

Paterno Materno Nombre Cargo Instancia Ano Clave Frec
Azcarate Juan Andrés Sindico  Ayuntamiento 1810 023 0
Crespo Sanchez de R.. Joaquin Regidor Ayuntamiento 1810 086 0
Darget Juan José Regidor Ayuntamiento 1810 091 0
de Ovando y Rivadeneira Joaquin Marian Regidor Ayuntamiento 1810 127 0
Azcarate Juan Andrés Sindico Ayuntamiento 1811 023 1
Crespo Sanchez de R.. Joaquin Regidor Ayuntamiento 1811 086 1
de Arizpe Pedro Antonio  Sindico Ayuntamiento 1811 098 0
de Cérdova y Valdés José Joaquin Regidor Ayuntamiento 1811 102 0

Tabla 6.2 Muestra de la Tabla Cargos ordenada por afio, que muestra la generacién de la variable temporal Frec

Gracias a la variable Frec también podemos conocer afo por ano el nimero de
inclusiones de representantes nuevos, en los diferentes cargos posibles:

1810 1811 1812 1813...

Total 22 23 20 30

Ingreso Nuevos 22 7 3 23

1810 1811 1812 1813

Total Ayuntamiento 20 23 19 22

Ayuntamiento 20 7 2 15
Nuevos

Ayuntamiento 1786- 18 15 12 12
1810

1810 1811 1812 1813

Total Cortes 2 0 1 8

Cortes Nuevos 2 0 1 8

1810 1811 1812 1813

Total Congreso 0 0 0 0

Congreso Nuevos 0 0 0 0

1810 1811 1812 1813

Total Provinciales 0 0 0 0

Provinciales Nuevos 0 0 0 0

Tabla 6.3 Muestra de los totales de conteo y ordenamiento de la tabla Cargos



CAPITULO 6 IMPLEMENTACION DE TECNICAS

6.2 Analisis de Oficios (Ordenamiento, seleccion y conteo)

La tabla Oficios, disefiada para registrar el historial ocupacional de cada representante,
requiere un analisis muy particular para obtener el conocimiento que pueda ser util
para el historiador; en primera instancia se generd una variable que categorizé los
oficios de acuerdo a una categoria planteada por el historiador de acuerdo a la
relevancia y posibilidades politicas del oficio en cuestion.

Oficios
RepresentanteP Oficio Categoria
Comerciante
Escribano
Subteniente
Eclesiastico
Capitan
Sastre
Abogado
Catedratico
Coronel
Abogado

OWoONUV,A,WNERERO
W kL P WOORLRNEUUO

=
o

Tabla 6.4: Muestra de Oficios con Atributo Categoria

El primer andlisis incluye un agrupamiento y conteo sobre las categorias estos
primeros se agrupan generando una consulta en SQL mediante sentencias simples
tales como:

SELECT Categoria, COUNT(categoria) AS Frecuencia
FROM O i ci os
GROUP BY Cat egori a;

Posteriormente se calculan porcentajes, porcentajes acumulados y totales, sobre el
analisis de la variable categoria.

Categoria Frecuencia Porcentaje Porcentaje acumulado

1 139 16,8 16,8
2 90 10,9 27.8
3 72 8,7 36,5
4 54 6,5 43,0
5 83 10,1 53,1
6 142 17,2 70,3
8 38 4,6 74,9
9 5 0,6 75,5
66 82 9,9 85,5
77 75 9,1 94,5
88 39 a7 99,3
99 6 0,7 100,0
Total 825 100,0

Tabla 6.5: Analisis Variable Categoria
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De la misma forma se hace un estudio de frecuencias con las otras dos variables, en la
primera RepresentanteP, es muy importante conocer estas frecuencias ya que para el
historiador resulta interesante conocer a aquellos representantes con mayor numero
de oficios, en el caso de la segunda Oficio, solamente es necesario conocer los oficios
con mayor numero de incidencias.

Oficios

RepresentanteP Oficio Categoria
0 | Capitan 1
0 | Hacendado 66
0 | Comerciante 6 - RepresentanteP Frec % %val %Ac
0 | Casateniente 88 0 4 05 05 05
1 Escribano 5 4 4 05 05 1,0
2 Subteniente 1 407 4 05 05 242
3 Eclesiastico 2 420 4 05 05 24,7
4 | Casateniente 88 IO 2 8'3 8'3 ;2;
4 | Labrador 66 ; ) )
4 | Hacendado 66
4 | Capitan 1

Tabla 6.6: Andlisis de frecuencias variable Representante en Oficios

6.3 Analisis de Oficios (Reglas de Asociacién)

Finalmente un reporte que resulta de mucha trascendencia en el analisis en los oficios
de los Representantes populares es el de obtener las combinaciones mas populares de
categorias entre aquellos representantes con mas de dos oficios.

Para ello utilizamos el algoritmo a priori para la obtencién de reglas de asociacién,
como primer paso se filtran aquellos representantes cuya variable Frec (referente al
numero de oficios) es mayor o igual a 2 y se genera una tabla temporal en la que se
incluye el detalle de las categorias en un arreglo para conocer las combinaciones mas
frecuentes., cabe sefialar que existe la posibilidad de que un representante tenga dos
oficios pertenecientes a la misma categoria por lo que esta podra aparecer repetida,
sin embargo se considerara también como una combinacién. Por legibilidad las
categorias son ordenadas en el arreglo de menor a mayor.

RepresentanteP Categorias

0 1,6,66,88
4 1,66,66,88
5 8,99

7 1,3,66

8 4,88

9 1,8,8,88
10 3,88,88

11 3,6,8

12 66,88

13 1,3,66

Tabla 6.7: Primer Paso A priori
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Se obtiene un conjunto de datos relevantes L[1]con las categorias relevantes. A partir
de L[1] se obtiene un conjunto de combinaciones candidatas C[2] con items relevantes.

L[1] _c2]
{6} [142] {1,6}
{1}[139] {2,6}

{2}{90] R {6,66}
{66}[83] {1,2}
{1,66}
{2,66}

Tabla 6.8: Segundo paso A priori

Se obtiene la relevancia de cada uno de los candidatos y se descartan aquellos con
menos apariciones, generando un L [2], A partir de L[2] generamos un conjunto de
candidatos C[3] con sdlo aquellos elementos relevantes y sus combinaciones.

L[2] C[3]
{1,6}35 {1,6,77}(6)
2,613 {1,6,66}(3)

{6,66}16 > {1,66,77}(8)
.24 {1,66,88}(4)
{1,66}36 {1,3,66}(1)

{2,66)6 {1,66,7}(2)
Tabla 6.9: Tercer paso A priori

Repetimos el proceso anterior para L[3] con C[3] y obtenemos finalmente C[4]=L[4]

C[4]
{77,1,66,77}(3)
{1,66,77,88}(1)
{1,66,88,06}(1)

{1,66,88,66}(1) > Cl[4)=L[4]
{1,66,88,77}(1) {77,1,66,77}(3)
{1,6,8,6}(1)

Tabla 6.10: Cuarto paso A priori
Finalmente de cada uno de los pasos en L y ordenando las relevancias, el algoritmo a

priori de Reglas de asociacidn nos arroja el siguiente resultado.
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0166- 8 0677 4
0601 8 T — 4
0106- 7 0108- 3
G — 6 0202-— 3
08— 6 020202-- 3
7706-— 6 0266-—- 3
0305 5 0404---- 3
o — 5 0505--—- 3
0503 5 050505-- 3
0666-— 5 0688-——- 3
0104- 4 0806--—- 3
0204-——- 4 6601-—- 3
020402-- 4 77016677 3
0606-——- 4 770601-- 3

Tabla 6.11: Ultimo paso A priori
6.4 Analisis de Posturas (Agrupamiento y seleccidn, gréficas histéricas)

La tabla posturas almacena las diferentes posturas politicas que el Representante fue
tomando dentro del periodo de trabajo, incluyendo el afio en el que se manifestd este
cambio de postura. El objetivo del analisis de esta tabla consiste en conocer los afios
en los que mas cambios de posturas hubo, asi como aquellos representantes que mas
posturas tomaron.

Mediante agrupamiento y seleccion obtenemos aquellos Representantes con mas
cambios, y todos aquellos con mas de una postura politica se analizardn mediante una
grafica lineal grupal que nos permitird conocer por observacidn, los puntos de

transicion.

Representante Postura AifoP Representante Postura Porcentaje

0 2 1823 312 8 2,1

0 1 1820 186 6 1,6

1 13 1835 268 6 1,6

2 1 1820 104 5 1,3

5 14 1829 212 5 1,3

5 12 1828 — 20 4 1,0

7 14 1833 83 4 1,0

7 14 1834 95 4 1,0

10 13 1834 142 a 1,0

o 1

13 13 1830 360 4 10

407 4 1,0

435 4 1,0

Tabla 6.12: Seleccion de Representantes con mas cambios de postura
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Cambio de Posturas por Representante

14 S I "—l
13 F oy
b o —+ 435
P '| —— 407
11 L5
- 360
10 - 267
9 W 142
8 95
. 83
6 -6~ 20
212
5 4 104
4 - 268
3 — -=- 186
2 312
1 —
0
SN NS DDA D) D ADSDDSD SD
™ Figura 6.1: Grafica Histérica de cambios de posturas de los Representantes con mayor niimero de cambios de

postura

Para hacer un cruce de informacidn y conocer los cambios de postura de una corriente
politica en particular, hacemos una consulta en la tabla Representantes.

Clave CorrienteP

20 yorkino
83 yorkino
95 antiyorkino
104 Antiyorkino
142 Antiyorkino
186 Yorkino
212 Yorkino
267 Antiyorkino
268 antiyorkino
312 antiyorkino
360 Yorkino
407 Yorkino
435 antiyorkino

Tabla 6.13: Muestra de consulta de la corriente politica de los representantes
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Cambio de Posturas por Representante (Yorkino)
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Figura 6.2: Gréafica Histdrica de cambios de posturas de los Representantes Yorkinos

6.5 Analisis de Representantes (Redes bayesianas)

La relacion existente entre la edad de los representantes, su capital, y la frecuencia de
sus cargos en el periodo

Se tiene un campo denominado AfioN en el cual estd determinado el afio de
nacimiento del representante popular, el campo Edad se calculd utilizando el primer
afio en el que el representante ocupd un cargo. Trataremos de buscar una relacién
existente entre su edad, su capital, el nUmero de cargos y la CorrienteP a la que
pertenecid, y trataremos de averiguar si las primeras son consecuencia de la ultima o
viceversa. Para ello utilizaremos de manera muy sencilla la teoria de redes bayesianas
auxiliados con la utilidad online D-trail de B-Course.

Una red Bayesiana es una tupla B=(G, ©). Donde G es el grafo y @es el conjunto de
distribuciones de probabilidad P(X|Pa(X)) para cada variable desde i=1 hasta n y Pa(X)
representa los padres de la variable X en el grafo G,.

Primero seleccionamos y separamos solo aquellas variables donde se garantice un
reducido nimero de datos nulos. (Tabla 6.14)
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Clave Nativo Corriente Edad Capital Cargos

11 Puebla antiyorkino 33 24000 3
69 Puebla antiyorkino 29 36000 3
180 Apetatiltla antiyorkino 37 76000 5
232 Tlaxcala Antiyorkino 31 17000 7
267 Puebla antiyorkino 33 11000 3
287 Amozoc antiyorkino 27 5000 9
296 Puebla antiyorkino 25 608000 1
334 Puebla antiyorkino 40 50000 3
375 Puebla antiyorkino 50 19000 2
435 Puebla antiyorkino 40 19842 6
179 Veracruz antiyorkino 27 173000 4
337 Puebla antiyorkino 27 608000 6
373 Puebla antiyorkino 42 28000 2
206 Puebla autonomista 45 10000 2
5 Puebla yorkino 61 300 4

7 Tlaxcala yorkino 27 17151 2
22 Puebla yorkino 55 6000 1
72 Puebla yorkino 28 15000 2
212 \Veracruz yorkino 40 9500 2
220 México yorkino 46 8995 2
244 Puebla yorkino 39 3000 6
293 Veracruz yorkino 49 500 2
371 Puebla yorkino 40 55000 4

Tabla 6.14: Seleccién de variables con menos nimero de datos nulos
Esta consulta es transformada en formato texto para introducirla en la herramienta

D.Trail mediante su pdgina de carga de archivo. Se descarta el campo clave, para que el
analisis y estudio del conjunto de distribuciones de probabilidad no se confunda.

Your data as we see it

e were 76 cares o the dats Se, each of whech had 6 vanables. More sformation abou the varisbles & Bsted m the table below. For the more detaded

o altrbutes puch ar [D-tembores i the data, they e pust gomg bo confisen the

Figura 6.3: Carga de datos en el sistema D-Trail para elaboracion de redes bayesianas
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El sistema evalla los posibles modelos candidatos de acuerdo a las distribuciones de
probabilidad para cada variable, basados en la teoria de la probabilidad.

Search report (The first checkpoint)

wation about the sates of the sarch, Jou
Lok at the picture o the best dependien

i flnd e buttons, e for grtting the Latsst soarh status and the coher oo for

adel fomnd g

General status of the search

The search has now evaluated 745 candidate models

Search contrel
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Figura 6.4: Evaluacidon de datos por D-Trail arrojando posibilidades de modelos de dependencia

Se revisan exhaustivamente todas las posibilidades de modelos de dependencia,

quedando como resultado final el mas éptimo.
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Figura 6.5: Seleccidon del modelo de dependencia més 6ptimo
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Una vez que se eligio el modelo se hacen procesos de inferencia de acuerdo a los
porcentajes conocidos.

Nativo
Puebla 51,3% c
Veracruz 14,5% argos
Edad > =
Espafia 6,6% ]
: 21 ) 1 17,1
40 9.2% 3 17,1
o 7,9% 4 145
33 6,6%
34 5,3%
CorrienteP /
antiyorkino 63,2% Capital
i 0
yorkino . 28,90/0 0-1000 8.70%
autonomista 2,6% 1000-10000 30.43%

10000-20000 26,09%
20000-100000 26,09%
mas de 100000 8,705

Figura 6.6: Procesos de inferencia

El analisis anterior nos presenta una serie de relaciones muy interesantes, nos permite
demostrar que existe una relacion directa entre el lugar de origen y la permanencia o
reiteracion de los cargos de un representante popular, ya que la mayoria de
representantes con mas cargos son originarios de Puebla. Por otro lado la corriente
politica parece tener una dependencia en la edad, por ejemplo en el caso de los
antiyorkinos donde la edad promedio estd entre 32 y 35 afios. Siendo en esta corriente
politica donde mds se concentra el capital.

6.6 Analisis de Relaciones (Conteo y seleccion)

Las relaciones existentes entre los representantes populares y su tipo son uno de los
elementos mas significativos dentro del analisis de los datos, ya que con el estudio de
las mismas el historiador puede reconstruir el contexto politico y plantearse la
construccidn de familias politicas y relaciones de interés.

Para ello dentro de la base de datos autonomia, se tiene la tabla Relaciones en la que
se tiene una relacién de la forma CONOCE(RepA,RepB,Tipo) es decir RepA conoce a
RepB de forma Tipo[Familiar,Econdmica,Politica].

Relaciones

Id RepresentantePA RepresentantePB TipoR DescripcionR
420 187 363 E socio
421 263 367 F suegro
422 369 443 F amigo
423 61 371 E socio fabrica
424 337 373 F tutor
425 163 376 P junta municipal

Tabla 6.15: Muestra Tabla Representantes
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El primer objetivo es detectar aquellos Representantes que puedan ser considerados
mas influyentes, o con mayor cantidad de relaciones ya que ellos pueden considerarse
lideres o principales organizadores de movimientos politicos autbnomos. Mediante
agrupamiento y seleccién conoceremos estos datos de frecuencia.

339 21
420 14
95 12
105 12
225 12
407 12
185 11
337 10
345 8
363 8

Tabla 6.16: Muestra de seleccién de representantes con mds relaciones
Al tener esta informacidn, esta se puede cruzar para generar parciales y de esta

manera identificar aquellos Representantes cuya influencia sea sélo politica, o solo
econdmica. Seleccionando sélo aquellos con cierto tipo de relacién.

Frec. Tipo Rel. Politica

185 E 10
339 E 8
420 E 6
295 E 5
312 E 5
186 E 4

Tabla 6.17: Muestra de seleccidn de representantes con mas relaciones de tipo

6.7 Analisis de Relaciones (Similitudes vectoriales)

Para poder descubrir los grupos y redes politicas mas importantes dentro del universo
de los Representantes populares de este contexto se propone analizar mediante la
medicion de similitudes en modelos vectoriales esto significaria que cada
representante significaria un vector de pesos no binarios de acuerdo al tipo de relacién
con los otros representantes. Se le asignard un peso constante a los tipos de relacién
en funcién de su trascendencia, por lo que la mas importante Politico tendra un peso
especifico de 3, Econédmico un peso especifico de 2 y Familiar un peso especificode 1y
en caso de no existir relacién alguna se asignara un peso especifico de 0. La tabla
Relaciones se transformara en una matriz dispersa de pesos especificos.
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| [[mepAn) [[RepAl2) [[RepAl3) [[RepAl3) [[RepAls) [[RepAle) [[RepAl7) [ . [ Repafn)
RepB(1) -
GEHPAN  [0,1,2,3] -
RepB(3) -
RepB(4) -
RepB(5) -
RepB(6) -
RepB(7) -

RepB(n) -
Tabla 6.18: Muestra de matriz dispersa de pesos especificos

La idea basica de este modelo de recuperacién vectorial reside en la construccién de
una matriz (podria llamarse tabla) de Relaciones, donde las filas las columnas
correspondieran a los Representantes de todo el universo de estudio Asi, las filas de
esta matriz (que en términos algebraicos se denominan vectores) seran equivalentes al
campo RepA de esta manera un Representante podria expresarse de la

manera:

RepB(1)=(1, 2, 0, 0, O, ... ... ... , 1, 3) : Siendo cada uno de estos valores el peso
especifico correspondiente a la relacién con RepA.

La longitud del vector de RepB seria igual al total de términos de la matriz (el nimero
de columnas), que en este caso seria el mismo que el nimero de vectores RepB.

La segunda idea asociada a este modelo es calcular la similitud entre cada uno de los
vectores de tal forma que existiria un Factorial de n operaciones de comparacién de
vectores para generar aquellos con mas similitudes.

Se dispone de varias férmulas que nos permiten realizar este calculo, la mds conocida
es la Funcién del Coseno, que equivale a calcular el producto escalar de dos vectores
(A 'y B) y dividirlo por la raiz cuadrada del sumatorio de los componentes del vector A
multiplicada por la raiz cuadrada del sumatorio de los componentes del vector B.

De esta manera se calcula este valor de similitud. Como es obvio, si no hay
coincidencia alguna entre los componentes, la similitud de los vectores sera cero ya
que el producto escalar serd cero (circunstancia muy frecuente en la realidad ya que
los vectores llegan a tener miles de componentes y se da el caso de la no coincidencia
con mayor frecuencia de lo que cabria pensar).

También es logico imaginar que la similitud maxima sélo se da cuando todos los
componentes de los vectores son iguales, en este caso la funcidén del coseno obtiene su
maximo valor, la unidad.
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nXi*Yi
VI, XiZ2 = X, Yi2

La tabla resultante se ordena por similitudes detectando un grupo de personas con
presencia e influencia en las demas.

Relacién Similitud
RepA(1)RepB(2) S(1,2)
RepA(1)RepB(3) S(1,2)
RepA(2)RepB(1) S(1,2)
RepA(2)RepB(3) S(1,2)
RepA(n)RepB(1) S(1,2)

EepA(n)RepB(n) S(1,2)

Tabla 6.19: Tabla ordenada por similitudes

6.8 Analisis de Relaciones (Mineria de grafos)

El siguiente objetivo dentro de la tabla relaciones sera el generar una representacion
grafica de la red social integrada por la tabla relaciones. Los analistas de redes sociales
utilizan dos tipos de herramientas matematicas para representar informacién sobre los
patrones de relaciones entre actores sociales: grafos y matrices. Dado que el primer
analisis lo utilizamos con matrices, y que al usuario final, el historiador, le resultara
muy util el observar los resultados en diagramas comprensibles nos enfocaremos al
uso de grafos.

Los analistas de redes utilizan principalmente un tipo de representacién grafica que
consiste en puntos (o nodos) para representar actores y lineas (o flechas) para
representar lazos o relaciones. Cuando los sociélogos tomaron esta forma de
representacion de los matematicos, renombraron sus graficos como “sociogramas”.

Los matematicos distinguen los diferentes tipos de representaciones graficas con los

n u

nombres de “grafos reciprocos”, “grafos orientados” o simplemente “grafos”.

Existen muchas variaciones en los sociogramas, pero todos ellos comparten la
caracteristica comun del uso de un circulo etiquetado para cada actor en la poblacién
que describimos y segmentos de linea entre pares de actores para representar el
hecho que existe un vinculo entre ellos.

A partir de la tabla Relaciones armaremos entonces una red de grafos ponderados por
el tipo de relacién.
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RepresentantePA RepresentantePB

TipoR

163
163
163
163
218

203
281
318
376
318

M U m m O

318

281

Tabla 6.20: Muestra de Relaciones

163

203

376

Figura 6.7: Construccidn basica de los grafos de relaciones, donde las lineas de

colores representan el tipo de relacién ente cada nodo o representante

De esta forma Los nodos y las relaciones tendran atributos propios permitiéndonos
establecer criterios de seleccidn, y representacion de las relaciones. Con la ayuda del
software de visualizacion de redes NetDraw obtenemos la red social generada con la
totalidad de registros de la base de datos.

Figura 6.8: Red social generada con la totalidad de los representantes y tipos de

relacion.
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Ahora podemos identificar aquellos sujetos y grupos de personas que pueden
considerarse lideres o influyentes dentro de los grupos.

Figura 6.9: Detalle de Red social generada con la totalidad de los representantes y tipos de relacion. En
este caso podemos localizar el nodo con més incidencias detectandolo como influyente

O solo observar un tipo de relacion en particular.

Figura 6.10: Red social generada con la totalidad de los representantes Solo con las relaciones de tipo
politicas.
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Dentro del analisis sobre los nodos podemos establecer criterios de seleccién para un
atributo en particular de nodos.

’a e

Figura 6.11: Detalle de Red social generada con la totalidad de los representantes destacando un atributo del
nodo(representante) en particular, en este caso la postura politica

El uso de nodos para la representacién de redes sociales se convierte en una
herramienta muy poderosa de analisis, cuyos reportes pueden ser de gran utilidad
para el estudio y la reconstruccidén de contextos sociales apoyando totalmente al
estudio minucioso de biografias colectivas a partir de biografias individuales.
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7. Resultados
7.1 Presentacidn de resultados

Durante todo el proceso del trabajo de mineria de datos hemos superado diferentes
etapas, que van desde la planeacién y disefio de las bases de datos, la depuracion de
las mismas hasta la correcta seleccion y aplicacion de algoritmos que nos permitan
obtener informacion relevante para el historiador. A diferencia de aplicar mineria de
datos en otros sectores como el productivo o industrial, la presentacién de los
resultados de la misma debe ser por de mas clara y sencilla de comprender, mostrando
resultados y estadisticas concretas y Utiles para el investigador histérico, por lo que el
uso de graficas, histogramas, tablas y diagramas debe ir acompaiiado de una breve
explicacion sin caer en tecnicismos.

7.2. Resultados obtenidos y explicados.

7.2.1 Cargos

Ayuntamiento Antiguo Ayuntamiento
1810 1811 1812 1813 1814 1815 1816 1817 1818 1819 1820 1820 1821 1822 1823 1824 1825 1826 1827 1828 1829 1830 1831 1832 1833 1834 1835
Total 22 23 20 30 22 20 16 20 16 18 37 37 29 41 53 57 40 56 43 53 56 59 51 72 56 87 44
IngresoNuevos 22 7 3 23 10 9 3 4 5 5 16 16 16 25 31 36 13 25 20 18 31 20 6 24 30 22 16
1810 1811 1812 1813 1814 1815 1816 1817 1818 1819 1820 1820 1821 1822 1823 1824 1825 1826 1827 1828 1829 1830 1831 1832 1833 1834 1835
Total Ayuntamiento 20 23 19 22 22 20 16 20 16 18 11 18 21 23 31 26 27 25 26 26 34 24 26 33 27 43 29
AyuntamientoNuevos 20 7 2 15 10 9 3 4 5 5 8 2 11 17 19 15 13 9 20 13 16 9 11 17 13 14 16
\yuntamiento 1786-1810 18 15 12 12 8 10 3 6 4 4 4 3 4 0 3 1 0 0 2 1 0 0 0 0 0 1 0
1810 1811 1812 1813 1814 1815 1816 1817 1818 1819 1820 1820 1821 1822 1823 1824 1825 1826 1827 1828 1829 1830 1831 1832 1833 1834 1835
TotalCotes 2 0 1 8 0O O O O O O 6 6 1 0 O O O O O O O O O 0O 0O 0 O
Cortes Nuevos 2 0 1 8 0 0 0 0 0 0 6 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1810 1811 1812 1813 1814 1815 1816 1817 1818 1819 1820 1820 1821 1822 1823 1824 1825 1826 1827 1828 1829 1830 1831 1832 1833 1834 1835
TotalCongreso 0 0 0 0 0 O O 0O O O 0 0 ©0 12 2 31 13 3 17 27 22 35 25 39 29 44 15
CongresoNuevos O ©O0 0 ©0 O O O o0 O O O O O 5 1 22 0 1 0 5 15 11 0 7 17 8 0
1810 1811 1812 1813 1814 1815 1816 1817 1818 1819 1820 1820 1821 1822 1823 1824 1825 1826 1827 1828 1829 1830 1831 1832 1833 1834 1835
Total Provinciales o o o o0 o0 oO0 0 O O O 1 1 7 5 2 0 0 0O 0 O O 0O O O 0 0 O
Provinciales Nuevos 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 3 u 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabla 7.1: Tabla andlisis y conteo de Cargos
Tabla 7.1 que mediante conteo muestra los ingresos de nuevos sujetos a Cargos publicos por afio,
también separados por la instancia de gobierno. Se muestran también los histogramas (Fig. 7.1)
generados por la tabla anterior que nos permite deducir que entre el afio 1812 y 1814 de primer
periodo y 1834 del segundo hubo un aumento considerable en el registro de nuevos grupos politicos en
cargos publicos.

Ingresos Total de Representantes Ingreso Total de Representantes

aw
3 f
" /
25
—— Total de Regresantantes
I ’_\/\/\//
14
1

Inugresos Missvos.

S o B
S o 4 ¥
S S S 4

Ayuntamientos 1810-1820 Ayuntamientos 1820-1835
= 50
& "
o —Totl ol ‘\ —Total
13
al \ N\ ——Huevos 0. M_/\/\/ — e
10 o F n
1 Ayuntamimnto — e
\ > 1% Ayuntamento 1756
EY \/ \ __/ AFEG-IRI0 10 / \‘*\//\/\\‘_/\_—“’ 1m0
- .
o 8+
N i FIFFIFds



Congreso 1820-1835

——Total
——Nuevos

»
& 0!

I S T S . 4
o L S .
L R

8 z
1820

CAPITULO 7 RESULTADOS

Provinciales 1820-1823

Total

1821 1822 1823

Figura 7.1: Histogramas de analisis de Cargos, que permiten al historiador detectar periodos clave

7.2.2 Oficios

Comerciante

131

Abogado

Hacendado

Capitan

Eclesiastico

Casateniente

Industrial

Teniente

Catedratico

Panadero

Abogado-de la audiencia Nacional
Abogado-de la real audiencia
Coronel

Teniente Coronel

Abogado de la audiencia del estado
Tocinero

Labrador

Molinero

Subteniente

Pulpero

58
55
54
53
31
27
25
23
19
17
17
16
15
14
14
13
13
13
11

Tabla 7.2: Actividades y oficios de RepresentantesP

Los Representantes populares ademds de su cargo publico tenian otras actividades u oficios, los cuales

pueden permitir al historiador conocer su estatus econémico y de acuerdo a la naturaleza del oficio o

actividad desempefiada formularse hipétesis respecto a las relaciones posibles con otros personajes. La

tabla 7.2 nos muestra que la mayoria de los representantes se dedicaba al comercio o al ejercicio de las

leyes. El siguiente gréfico representa la distribuciéon por categorias de los oficios.

Distribucion de Categorias de Oficios
150

1.-Militar
2.-Eclesiastico
3.-Abogado

100

4.-Profesionista
5.-Funcionario
6.-Comerciante

50

7.-Industrial
8.-Artesano

1 2 3 4 5 6 8

9 66 77 88 99

9.-Artista
66.-Propietario Rural
77 -Fabricante
88.-Rentista

99.- Empleado

Figura 7.2: Distribucién de categorias por oficios.los oficios estan categorizados de acuerdo a la tabla
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Tabla 7.2: Actividades y oficios de RepresentantesP

Algunos representantes no solo tenian una actividad aparte de su cargo publico, sino
gue combinaban otras actividades, se obtuvieron las combinaciones mas populares
dentro del contexto.

0166-- 18 0677 4
0601~ 8 Vi 4
Y- 6 0108 3
08— 6 0202-—- 3
7706--- 6 020202-- 3
0305--- 5 0266--- 3
05— 5 0404--—- 3
0503~ 5 0505--- 3
0666-- 5 050505-- 3
0104~ 4 0688 3
0204 4 0806--—- 3
020402-- 4 77016677 3
0606--- 4 770601-- 3

Tabla 7.3: Combinaciones mas populares de oficios en categorias

De esta forma podemos concluir que muchos Representantes ademas de tener un
grado militar poseian un comercio o una propiedad rural.

7.2.3 Posturas

Mediante graficas histéricas se representan los cambios de postura de los representantes politicos a lo
largo del periodo

Cambio de Posturas por Representante
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Figura 7.3: Gréfico histérico del cambio de posturas de los representantes
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Cambio de Posturas por Representante(antiyorkino)
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Figura 7.4: Gréfico histérico del cambio de posturas de los representantes antiyorkinos

Unicamente se muestran los de la corriente antiyorkina

Cambio de Posturas por Representante (Yorkino)
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Figura 7.5: Gréfico histérico del cambio de posturas de los representantes yorkinos

En este caso solo los yorkinos.
7.2.4 Representantes

Se pudo deducir una relacion existente entre el lugar de origen y la edad de los representantes
populares, con el nimero de cargos ocupados asi mismo de la corriente politica y su capital.

Pusbla
Veracruz
Espafia

cargas

PR

8705

— s

Figura 7.5: Relaciones entre atributos lugar de origen y edad de representantes asi como el nimero de cargos ocupados
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7.2.5 Relaciones

Figura 7.6: Representacion grafica de todas las relaciones del universo de estudio. Permite al historiador
detectar los diferentes grupos formados a partir de los 3 tipos de relacién y de cierta forma analizar su
comportamiento para establecer movimientos politicos

Figura 7.7: Deteccidn de los Representantes mas influyentes y del grupo central de relaciones. La gréfica
de la red social nos permite conocer aquellos nodos (representantes) mas influyentes mediante la
aparicion diversas conexiones tanto politicas como econdmicas como politicas.
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8. Conclusiones
8.1 Conclusiones

La prosopografia como método de investigacidon, particularmente en el caso de la
historia politica, es una herramienta eficaz para la reconstruccion de contextos
historicos, tiene una relacion que puede hacerse muy estrecha desde el enfoque de
obtener conocimiento a partir de seleccionar y analizar exhaustivamente y de manera,
ordenada, clara y concreta los registros de en el caso de la primera individuos, en el
caso de la segunda, una gama muy amplia de datos.

La investigacion histdrica es una rama de las ciencias sociales que puede ser auxiliada
perfectamente por la informatica siempre y cuando exista la apertura de los
especialistas de ambas disciplinas de generar los puentes de colaboracion y estudio
interdisciplinario. Implementar sistemas de informacién, crear bases de datos,
analizarlas y aprovechar las diferentes soluciones ya existentes para el apoyo de la
investigacion en ciencias sociales significara ahorrar, tiempo y esfuerzo ademas de
aprovechar el trabajo ya realizado por otros investigadores.

La aplicacién de la mineria de datos ha sido significativa en la toma de decisiones de
empresas o industrias, aquellos que son capaces de obtener conocimiento y
perspectivas claras a partir del manejo y analisis de la informacidén que generan estan
ahorrando grandes cantidades de tiempo y aumentando su panorama, este mismo
modelo y aplicacién puede darse también en la investigacion social.

La mineria de datos es todo un conjunto de herramientas que concentra diferentes
disciplinas computacionales, como la estadistica, la recuperacion de datos, la
computacidén paralela, el aprendizaje automatico o la gestion de bases de datos, como
tal, es un universo muy amplio que obliga al especialista en recuperacidon del
conocimiento a mantener una disciplina de estudio y una apertura total al aprendizaje
constante de diferentes algoritmos.

Desarrollar un proyecto de mineria de datos siguiendo perfectamente cada uno de los
pasos que implica, genera la seguridad suficiente para confiar en los resultados
obtenidos. La aplicacidon de los algoritmos de mineria de datos aunada al uso de
aplicaciones estadisticas genera resultados comprensibles y ricos de conocimiento
para el investigador histérico, quien debe poder leer y entender los resultados
generados por el sistema utilizando un lenguaje claro e intuitivo para el despliegue de
resultados, auxiliandose en diagramas, consultas o histogramas.
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8.2 Trabajo Futuro

Existe una gran cantidad de disciplinas dentro de las ciencias sociales en las que la
aplicacion de técnicas de recuperacion y andlisis de informaciéon puede ser muy Uutil,
actualmente se desarrollan, aunque lentamente, herramientas computacionales para
el trabajo con ellas.

La historia politica, la historia social o la historia econdmica son disciplinas en las que el
especialista puede trabajar arduamente auxiliando y generando modelos de
implementacién de técnicas de mineria de datos para la reconstruccion vy clarificacidon
de datos del pasado.

Las redes sociales vistas desde el punto de vista socioldgico son por ejemplo una
magnifica oportunidad donde las ciencias computacionales y exactas tienen un gran
campo de aplicacion.

El especialista en recuperacion de informacién, debe acercarse al investigador social y
conocer sus necesidades, inmiscuirse en el tipo de informacidn que este generay en el
posible conocimiento que se puede obtener a partir de ellos.

Los sistemas de informacién histdérica son una herramienta que no ha terminado de
despegar, por lo que la correcta aplicacion y desarrollo de los mismos, puede significar
el despegue total de la aplicacidén informatica en las ciencias sociales.

Es necesario también desarrollar y comprender nuevas técnicas de mineria de datos
particularmente en el manejo de informacién cualitativa, por lo que el aprendizaje
automatico y las herramientas deben ser cada dia mas poderosas.
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Apéndice A. Herramientas para mineria de datos y sih
Weka.

El paguete Weka[4] contiene una coleccién de herramientas de visualizacion vy
algoritmos para analisis de datos y modelado predictivo, unidos a una interfaz grafica
de usuario para acceder facilmente a sus funcionalidades. La version original de Weka
fue un front-end en TCL/TK para modelar algoritmos implementados en otros
lenguajes de programacién, mas unas utilidades para preprocesamiento de datos
desarrolladas en C para hacer experimentos de aprendizaje automatico. Esta version
original se disefid inicialmente como herramienta para analizar datos procedentes del
dominio de la agricultura,[5] [6] pero la version mas reciente basada en Java (WEKA 3),
gue empezo a desarrollarse en 1997, se utiliza en muchas y muy diferentes areas, en
particular con finalidades docentes y de investigacion.

* Weka Explorer E]@
Preprocess | Classify | Clusker | Associate | Select atbributes | Visualize
[ Open file... ] [ Open URL. .. ] [ Open DB. .. ] [ Generate. .. Edit... ] [ SEVE... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: Oficios Mame: Oficio Type: Mominal
Instances: 825 Attributes: 3 Missing: 0 (0% Distinck: 99 Unigque: 29 (4%%)
Attributes Mo Lahel Count
1| Cometciante 131 A
All ] [ None ] [ Invert ] [ Pattern 2 |Escribano 1
3| Subteniente 13
Mo, Name 4 | Eclesi stico 53
1[JRepresentanter 5| Capit n 54
2 JOficio 6| Sastre 2
3 :Catagoria 7| Abogada 58 |

Class: Oficio (Mom) “isuaize Al

Remove

[LTTR
Status

Mas informacidn en:
http://es.wikipedia.org/wiki/Weka_(aprendizaje_autom%C3%A1ltico)

SAS Enterprise Minner

Enterprise Minner simplifica el proceso de mineria de datos de alta precision para
crear modelos descriptivos y predictivos basados en el andlisis de grandes cantidades
de datos de toda la empresa. Agiliza el proceso de mineria de datos desde el acceso al
modelo de datos y al modelo de despliegue mediante la aplicacién de tareas
necesarias dentro de una sola solucién integrada, ofreciendo flexibilidad para una
eficiente colaboracion de grupos de trabajo.

Multiples interfaces de
* Procesamiento escalable
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* Preparacion de datos, resimenes y exploracion

* modelos avanzados predictivos y descriptivos

* Modelo de negocios basado comparaciones, presentacion de informes y la gestidn
* Porceso avanzado de automatizacidénautomatizado
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Mas informacidn en: http://www.sas.com/technologies/analytics/datamining/miner/
SPSS

Statistical Package for the Social Sciences (SPSS) es un programa estadistico
informdtico muy usado en las ciencias sociales y las empresas de investigacion de
mercado.

El sistema de mddulos de SPSS, como los de otros programas (similar al de algunos
lenguajes de programacion) provee toda una serie de capacidades adicionales a las
existentes en el sistema base. Algunos de los médulos disponibles son:

e Modelos de Regresion
e Modelos Avanzados
o Reduccidon de datos: Permite crear variables sintéticas a partir de
variables colineales por medio del Analisis Factorial.
o Clasificacidon: Permite realizar agrupaciones de observaciones o de
variables (cluster analysis) mediante tres algoritmos distintos.
o Pruebas no paramétricas: Permite realizar distintas pruebas estadisticas
especializadas en distribuciones no normales.

e Tablas: Permite al usuario dar un formato especial a las salidas de los datos
para su uso posterior. Existe una cierta tendencia dentro de los usuarios y de
los desarrolladores del software por dejar de lado el sistema original de TABLES
para hacer uso mas extensivo de las llamadas CUSTOM TABLES.

e Tendencias


http://es.wikipedia.org/wiki/Ciencias_sociales�
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e Categorias: Permite realizar analisis multivariados de variables normalmente
categorias. También se pueden usar variables métricas siempre que se realice
el proceso de recodificacién adecuado de las mismas.

e Andlisis Conjunto: Permite realizar el analisis de datos recogidos para este tipo
especifico de pruebas estadisticas.

e Mapas: Permite la representacidn geografica de la informacidn contenida en un
fichero (descontinuado para SPSS 16).

e Pruebas Exactas: permite realizar pruebas estadisticas en muestras pequefias.

e Andlisis de Valores Perdidos: Regresion simple basada en imputaciones sobre
los valores ausentes.

e Muestras Complejas: permite trabajar para la creacién de muestras
estratificadas, por conglomerados u otros tipos de muestras.

e SamplePower (calculo de tamafios muestrales)

e Arboles de Clasificacion: Permite formular arboles de clasificacién y/o decisién
con lo cual se puede identificar la conformacidn de grupos y predecir la
conducta de sus miembros.

e Validacion de Datos: Permite al usuario realizar revisiones ldgicas de la
informacién contenida en un fichero.sav. y obtener reportes de los valores
considerados extrafios. Es similar al uso de sintaxis o scripts para realizar
revisiones de los ficheros. De la misma forma que estos mecanismos es
posterior a la digitalizacion de los datos.

E *Sin tituloZ [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS H@]@

frchivo Edicion Ver Datos Transformar Anslzar Graficos Ublidades Vertana 7

EHE D e =k A TEEER % @

87 : Clave 86 Wisible: 24 de 24 variabl

Clave Paterna Materna | Nombre | Aden | Nativa Patrang | Padre ~

56 55 | Calderdn Garcés Francisco Puebla Francisco Calderdn
&7 56 Calderdn Gamez Francisco 1790
jiis] &7 Calderdn ¥ Arrayo José Francisc Fuebla Mariano Calderdn Becerra
58 58 Campilla Juan
BO 59 Campos José Maria 1772 Veracruz Cristobal Campos
61 60 Cao y Varela Mateo
62 61 Cao ¥ Warela Matiang 1797 Jogé Ignacio Cao y “arel
B3 B2 Cardenas Francisco Estado de México Guadalupe Lorenzo Cardenas
B4 63 Cardoso Joaguin 1776 |Puebla Joaguin Cardoso
65 64 |Cardoso José Maria 1792 |Puebla José Cardoso
BB 65 Cardoso José Antonio 1800 |Fuebla José Antonio Cardoso
67 66 Cardoso ¥ Totija José Manuel Joaguin Cardoso
BB B7 Garnelo Mariano
69 68 Carpio Alejandra
70 69 | Carranza José Mariano 1795 |Pugbla
7 70 Carrera Miguel 1777 [Huajuapan Juan Miguel Carrera
72 71 Carillo Pedro Pablo
73 72 Casasola Antonio Agapi 1801 |Pusbla Manuel Casasala
74 73 Castiller José Mariano 1790 |San Andrés Chalch Francisco Castillera
75 74 Castiller ¥ Garcla Antendgenes San Andrés Chalch Francisco Castillero
78 75 |Castro José Eduardo 1801
7 76 Castro José Eduarda
78 77 Cerra José Puebla
78 78 de Chavez Miguel Acatlan sefiora de Guadalupe Manuel de Chavez
60 79 Colombres José Maria 1799 |Fuebla José Diaz de Colombres
a1 80 Copca Bernardo Méxica
82 81 Cora José Maria 1798 |Puebla José Zacarfas Cora
63 62 Cordero Francisco Puehla Juan Cordero
84 83 Couto José Domingo 1792 |Pusbla
85 84 Coutoy A |Bravay Ca  |José Manuel ‘eracruz Antonio Couto v Avalle
86 65 | Covarrubi Mariano Puebla
67| @6|Crespo Sénchez de  |Joaguin Puebla Andrés Joaguin Crespo

Mas informacidn en: http://es.wikipedia.org/wiki/SPSS
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NetDraw

Esta es una aplicacién gratuita disefiada para el analisis y disefio de redes sociales,
entre las herramientas con que cuenta el software se pueden contar las siguientes:

e Puede manejar relaciones multiples entre los nodos de la red.

e Le permite asignar valores de importancia a los nodos de la red, asi como
atributos, los cuales le permiten formar subgrupos y hacer una mejor
representacion del modelo.

e Incluye un set de procedimientos de nalisis comunmente usados en este tipo
de estudios, tales como identificacién de nodos ailados, componentes, k-cores,
entre otros.

e Es posible leer datos de representacidon a través de la herramienta, la cual es
capas de entender el lenguaje de Davis, asi como Gardner and Gardner data y
crear automaticamente representaciones a través de este tipo de datos.

e Laaplicacién cuenta con una interfaz grafica mas o menos sencilla de utilizar, la
cual ademas es configurable y permite exportar los datos creados a distintos
formatos para su posterior uso.

[¥ NetDraw 2.084 - C:\Documents and SettingsWictor Manuel\Escritorio\HR mEx)
File Edt Llayout Analysis Transform Properties Options Help
blalalod 2 e s pclws| #] :Itse\PenIszMtlsgo\wode\ e "\"'I'Q‘TIAI [slelsliT= e
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Mas informacion en: http://www.analytictech.com/Netdraw/netdraw.htm
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Apendice B SIH creado para el proyecto.

Durante la primera parte de la investigacion del presente trabajo y dentro de la
estancia con el investigador para conocer en practica los métodos de investigacion
historica, se generd un sistema de captura, consulta y analisis de los datos, para
garantizar que los datos fueran introducidos de la mejor manera posible, ademas de
ofrecer soluciones de consulta y andlisis bdsicas para el historiador, sin embargo
muchos de los resultados expuestos en este trabajo fueron producto de un posterior
analisis y refinamiento.

A continuacion se describe la interfaz implementada para el uso del historiador y sus
auxiliares.

Pantalla Principal con acceso a los 3 principales accesos. La captura de cargos, la
captura de representantes y el area de reportes y filtros.
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| T, |

ST

Blsqueda |

Ceve [mm

Apelids Peterma Apelido Hatemo Nombre(s)

[Paven de Meira [Gonzalez de Siva [Ignacio Jose

Ao del Carge: [1210 | Cemo [Regidor x| [Instencis: [ayuntamiento Antigue |

Total de Registios: Mambre Afio

.

Guaneio Benio calde Ayuniamiento Artigu| 1810|230 —
Zapata Jasé Maria Diputao a Comes | Canes 1600 37
Férez Martinez intoniodoaguin | Diputado a Cortes | Cottes 1610|2333
azcarate Juan Andrés Sindico Syuntamiento Artigu|  1810|ab23
Estévez Joanuin Flegidor Syureamient Arvigu| 1610|167 Nuovo
Crespo Sénchez de Rivera |Joaguin Rlegidor Syuntsmiento Artigu| 1610|085 —
Iturslde Pedio Regidor Syuntamiento Artigu|  1810|a250
de Olaguibel Hiario Flegidor Apuresmiento Arvigu| 1610|2303
Valiente Martinez Pedio Regidor Syuntamiento Artigu| 1810|403
Quintero Juan Nepemuceno | Fegidor Lyuntamiento Artigu| 1810|356 st
Victoria Salazar  Fig Ignacio Maria Flegidor Aypuntemiento Artigu|  1610|ad28 =1
Gaicia de Huesoa Jose Aloalde fyuntamiento Artigu| 1810|205
Enciso TejedaMendez  |Joaquin Luis Regidor Syuntamientn Artigu| 1670|159
Verazuela José gnacio Flegidor Aypuntemiento Artigu|  1610| ad25
Fivera Fiamén Reidor Ayuntamiento Artigu| 1810|363
Romero José lanacia Regidr Apriamiento Artigu| 16102373 _Modificar |
Pérez de Salazar Mé| Ignacio Rlegidor Syuntsmiento Artigu| 1610|336
deljeda y Estiada Anlonio Marfa Regidor Syuntamiento Artigu|  1810|a128
de Ovando v Riivadsneis Jasquin Mariane | Flegidor Spuresmiento Arvigu| 1610|127 X
Daiget Juan Jose Regidor fyuntamiento Artigu| 1810/ 081
Zimbrelo Ignacio Antonio | Regidor Ayuntamiento Artigu 1810(add3 Eliminar
Fulong Malpicay Salzar  |José Sebastian | Fegidor Apuresmiento Arvigu| 1611 181 =

. Lo i i 1211 20

Clve: [cgoo Peiiodo: [3

Mombre: [&dormn [ [Ratael
Apellido Patermo: Apeliido Matemo: Mombrels) M 4» M
Oficie 1: [Comerciarte | Oficio - [Capitan | oficio 3 [Hacendade | oficlo & [Casateniente [ |
Afio de
Nacimiento: 1790 Nativa:  [Puebla Pationo: |
Mombre del Pacte: [Francisco Fuiz Adoms Nermbre: de la Madie: [4naelarde

Nombre de laEsposs: [Maiia lgnacia Kem

Relaciones Politicas: ‘

Relaciones Familares: [Juan Migicay Osarie

Fiekciones Ecandricas: |Huan Eguren; 1osé Manuel de las Fieyes [testamenta]. Petia Garcfa de Hussca; Calos Jose Garcia llsocia campafia mineral

Corriente Politica:
P3:
P

F1: [[g2on | P2 ez
L P | P e
| P PR | P

Capital: 208930 Bienes Esposa: [con dote Albacea: [Iuan Mijca y Osorio Wodiicar

Propiedades: [Hacienda de Atencingo

e E— Herederc: s aanos X

Biblioteca: |

 Guardar

[y Ty

Elirinar

Area de captura y modificacién de la tabla de Representantes.
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Ausencia de datos  Filios Personalizados  Fillios en Cargos  Posturas  Constiuctor de Familias politicas by

Dficios Relaciones Posturas(grafica)

————

Seccion de Reportes y filtros, ofrece un menu con las diferentes opciones de consulta.

T =
Patemo Watemo Nonbie Fielacionesk =
\Vaigas Machuca Juan 7
Vaiges Machuca Manuel Maria
Vaigas Machuca Marizno
Vaigas Mendoza Antario
\Vszquez José Francisco
Vazquez Fiancisco Pablo
Vizquez Josuin
\iézquez Aldana Antoria
Velasco Felipe
Vera Antonio
Verazueta José Ionacio
Vilegas Francisco
Zambrana Miguel
Zapata Jerbnima
Zapata Andiés
Zauites Miguel
Zalasta Juan
Zenteno Manuel ~|

Seleccione ol campo del que desea saber el

nimer de datos rulos y despuc aprina Generar otal 46 datos nulos: 248
|RelacionesF =] Generar

Campe Nimera Parsentas ~ [T Porcentale: gg age;
(Obligatarios] 4 832%

Albacea 324 73B4%
Afoh 212 4818%
Biblioteca 428 9727
BienesE 351 7977%
Capital 328 74.56%
CorrienteP 193 4523%
Esposa 265 57.95%
Heredern 239 30,68%
Herencia 422 9591%
Madie 246 B6,91%

Mativn 202 45,
Oficiol 48 10,
Fade 241 54.77% v <<< Cerrar '

Consulta de los datos nulos de toda la base de datos, que permite al investigador tener

presente el indice de efectividad de los datos de los Representantes populares.
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=
<<< Cerrar
Mostrat los Campos: Dondz ¢l Campe:
2:5555 * Tabaces ] | ¢ Paiodo 18101820 ¢ Perioda 18211830 ¢ Ambos (+ SinResticoion
AfioN
Bitieca & Contengs  Seaigusl
BienesE
Captal AlValor
Cate [
CottienteP*
= Generai Filio
Esposa [+ Total de registros
Dficiod =
Capitan
| Aguilat Ayurtarnierto E =
de Alducin Regidor ublerien
de Alducin 1813| Reidor Ayuntamiento Eclesiastico
Afao 1622| Regidor Capitén Hacendado Cassteriznte Labrador
Altamirano 1828| Regidor Apuntamiento Sastie Mayordomo
Alvarado 1833| Regidor Ayuntamiento
Alvarado 1629| Regidor Abogado Teniente Coronel | Hacendado
Alvarez 1822 | Regidor Ayuntamienta Catedratico Casateniente
Abvarez Mariano Santiag 1828 | leald Coranel Casateniente Vidriero Alfarero
Amable José lidefonso 1835 Alcald Abogado Casateniznte Prestamista
Amador José lgnacio 1827 | Regidor Apuntamiento Abogado Comerciante Sedein
Amador José lgnacio 1827 | Alcalde Ayuntaniento Hacendado Casalenientz
Amador Micuel 1832/ Alcalde Apuntamiento Comerciante Juez Terients 2
] ]
[ Modas Edad [ Modas Lugar de Origen [ Modas Patrone Madas Bienes Espasa Exportar |
Edod[ Dcurencias =| [Nativa Ocunencias] | [Patono Dcuirencias) Eienest Dourencias] =~
3 13 | [Espafia 46| —| [JustoJuez. Convent 1 6 000 pesos 3
37 13 [Veraciuz 23‘ Los Angeles 1 20000 pesos 2
g; 112 Tiascala 15 Maria del Fosario 1 200 pesos 2 Edad Fromedia
o i [Atisco Nuestia 5ra. De los | 26 000 pesos
Mesico San Felpe Hei 3000 pesos 372
23 10
San Juan de los Llar San Gregorio huerfana
33 10 o e v Capital Promedio
b B seffora de Guadalup: mayoiazgo
b g [mozoc z Simulacro de Marta 1 1100 pesos 1 1106 656,62
0 g Apetatiia 2 Sia De Ocollan 1 1500 pesos 1
n 7| [Cholua 2l = 10 300 pesos 1 -

Esta seccidn ofrece diversas posibilidades de consulta, seleccion y ordenamiento de los

datos de los Representantes, permite definir los campos a mostrar, el periodo y un
filtro sobre algun atributo en particular, ademas muestras las medias y modas de los
datos cuantitativos.

<< Cerrar

et Be ide nliguo —
Epata José Maria ado a Cortes Cortes
Ferez Martinez fntorio Joaguin ado a Corles Corte:
Bzcarsie Juan fndiés o niigue
Estévez Joauin or nliguo
Crespo Sanchez de Rivera Joaguin or nliguo
Iturside Fedio o niiguo
de Olaguibel Hilaria or niigue
Valiente Martinez Pedra or nliguo
Guintero Juan Hepomucens or ntiquo .
[ o de por A= Generai Gréfica
ErUmeCacion de Flen e ntanies roL A
e Frecuencia de Caigos £
- Fiecuencia de Caigos{1810-1821) a0
Fiecuencia de Caigosi 16221835
70 — —t7
&0 - L e
0 L s
4 — — 40
30 0
E 20
o 0
5 = zlg|=|=
] 5 g1 8|lg)|&
g & g's'zg'lg

10137 30]
18 M[22)
18 15[ 20]
1820(51]
021 32]
1822[41)
1823[ 53]
W[ 57
1825(40]
1826[ 31]
1827] 43]
162B[ 70]
624[ F5]
1820(B1]
182151
321 73]
1823[ 56]
B 86
1825(44]

Copiar & Partapapeles

Esta ventana permite visualizar graficamente diversas estadisticas basicas respecto a
los cargos de los representantes.
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UMM

Es
Garcia de Huesca Vicente I
Garcla Francisco Melauiads 182308
Gallardo Manuel 182001

ulong alpica y Salazar | CosmeDamian | Yorking 183014

ulong alpica y Selazar | Bakazar 18232

ulong alpicay Salszar | Diego yarking (1834114

emandez oriardin José Antaria antayorkino (183313
Femandez del Camp | Mendista Hlein (18238
F{arﬁr} Meriann Anfundinn iGETIE]
[ [ Coriente Polfitica

[yorking

[ Propiedades por Cateqoria en Dficios
C:

T ) Aaria i 5 El ario

Coutay Avalle Brava y Carvajal Jozé Manuel 02020402 Abad de la Congregacion de San Pedro de Orizava ]
érez Martinez Antonio J aaquin 0202— Calficador Santa Oficio Sants Cruzada

Garcia Cartarines Francisco 0204 Cura de lzucar; Orizava; Amatlén de los Reyes, Zacatldn, Coscatlan, Vicaria d

Oller Jose Maria 020402-- Cura de San Pedio Chapulca (Tehuacan): Santa Cruz Tlacotepec

Zambrana wWicinay ozt Maria 020402-- Cura de San Pedro Chapulco; Tlacotepe,

Galla José Cayetano 02020204 Cura de San pedro Cholula: del Sagrario

Zapata José Maria 020202- cura de Santa Maria Coronanco

Meandizahal Zuhialdea | vis NRM2N50> Cina dr Santa Marfa Comnancn 2

a7 [

Caegria [2 =]

<<< Cerrar

Consulta de posturas y corrientes politicas.

T
<cc Cerrar

Buscar | @ Apelidos " RelacionesF 7 RelacionesE  RelacionesP

Faleino Wateino Norbre FielacionesP Relacionest Felacionese Clave =
anzano Fiancisoo Javier | Consulado de Comer| Ineuiing 2256 E
anzano José Maia Francisco J avier Mar|Miguel de Chévez [s| Anlorio Maldonade || 2257
aiin Jos Matiano Consulads Provision. N arciso Jimenez Ban a2
aifiarena Juan Miguel Bernardo del Calein

e
|Hateas | [ | | [Inquiline del Canveni 2272 |
Maleos I [Antonio | Consulado de Comer| Inguiino del Convenl 4273 | -
Relacién
» &
@ o , ,
. (i) ¢ Familar ¢ Econdmica (% Folitica

- @ {2004}l 036 Mariana Allaro
= e (aD0E)lgriacio Alvarado

e (30120 0s€ Ianacio Amador

= e (a400)Maruel Tepssier

= e (2386} gnacio Saldvar y Campuzano

e (a384)Manuel Rosete

= e (a285}icente Montafio
e (3270 ose Maria Martinez Salcedo

e (a268)/0s8 Mariano Marin

Esta herramienta permite al historiador hacer bisquedas de Representantes y
construir manualmente arboles de relacidn entre ellos, permite guardarlos como
archivo y abrirlos posteriormente.
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[ Lista de Oficios Registiados por Categoiia

Ndmero de Oficios por Represertantes Populares Lateganial Dficia B

1| Apudante de Reginiznto )
150 150 1| Capitan
Comandante
Coronel
L2 ey General
Hiltar
@ L ficial
I I s
o =0 eniente
0 Oficios(, 50) 1 Oficiol 133) 2 Oficios( 128) 3 Oficios( 77) 4 Oficios( 51) eniente Coronel
d dor Convento
Generar Copia al o Capitular -
[ Combinaciones més populares
Oficios por categoria Late Qurencias =
06— 40 )
0— 4
[ 13
[ 17
66— 12
0168 8
| | 0607 8
06— 7
04— 3 hd
1Miitar
Categorias: 2 Eclesiastioo
3.-Abogado

4.-Profesiorista
§.-Funcionario
EB.-Comerciarte
7.Andustrial
8.-Anesano
9.-Atista

6. -Propietario Rural
77 Fabiicante

88 -Rentista

99.- Empleads

<<< Cerrar

Esta ventana permite visualizar graficamente diversas estadisticas basicas respecto a
los oficios de los representantes
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Gréfica que se autogenera describiendo el cambio de posturas de todos los
representantes involucrados, al profundizar sobre el tema, se opto por particionary
optimizar los grupos de personas utilizando graficadores.
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