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Resumen

Una parte importante del estudio de la genealogia es la construccién de arboles ge-
nealdgicos a partir de datos obtenidos desde diversos origenes (registro civil, registros
eclesiasticos, tradicion familiar). Como provienen de fuentes heterogéneas es posible
que detalles tales como nombres y apellidos tengan variantes que hacen mas dificil
una comparacién directa. A su vez existe el problema de que los registros presenten
errores de diversos tipos, tales como errores tipograficos, los cuales tienen como origen

la naturaleza humana al momento de ingresar datos.

Para facilitar el trabajo del genealogista se disendé e implementd una herramienta que
usa logica difusa para manejar la imprecision inherente en los datos genealdgicos, y una
base de datos de grafo (Neo4j) para su almacenamiento y posterior anélisis. Se presenta
un algoritmo de cuatro pasos que separa la busqueda de arboles en una comparacion
por nombres, por tiempos, por relaciones de grafo y una posterior uniéon de registros

hecha con el propoésito de encontrar distintos individuos

Palabras Clave: bases de datos de grafos; logica difusa; genealogia.
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Abstract

An important part of genealogic studies is getting a family tree starting from many
diverse sources (civil registry, ecclesiastial registries, family tradition). Because of their
heterogeneous quality it’s possible for registers like names and surnames to have va-
riants that make a direct comparison difficult. There’s also the problem of data with
errors of different types, like typographical errors that arise from human nature when

entering them.

To make the work of the genealogist easier a tool that uses fuzzy logic to manage the
inherent imprecision in genealogical data, and uses a graph database (Neo4j) for their
storage and analysis, will be designed and implemented. A four-step algorithm will
be presented that separates the search for family trees in a name comparison, time
comparison, graph relationship comparison and their following union designed to find

different distinct individuals.

Keywords: graph databases; fuzzy logic; genealogy.
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Capitulo 1

Definicion del Problema

En el presente capitulo se explica como se define el problema a solucionar dentro de
la memoria. Se incluyen una breve descripcion de lo que es genealogia, la definicion
inicial en si, los objetivos del trabajo y los alcances que se consideran dentro de esta

memoria.

1.1. Sobre la Genealogia

El término genealogia hace referencia a la ascendencia y descendencia de una persona.
Se puede referir al grupo de personas que forman parte de la familia de un sujeto,
al documento que registra la genealogia de un individuo y a la disciplina que estudia

la genealogia de una familia [5].

Para poder armar la genealogia de una familia chilena se pueden usar distintos tipos de
fuentes. De las mas importantes son las que provienen de las autoridades respectivas,

tales como el registro civil, o antiguamente las parroquias catolicas locales.

Un genealogista es el que investiga sobre genealogia. Entre sus labores usuales se en-
cuentra la recopilacién de informaciéon que después puede servir para armar una visiéon

general de la familia que se investiga.



Existen distintas formas de mostrar la informacién genealdgica. La mas conocida es
el drbol genealdgico. Sin embargo dicha visualizacién funciona bien cuando no hay
consanguinidad en la familia, esto es cuando dos parientes tienen ascendencia en comun;
en estos casos el arbol presenta ciclos, transformandose en una grafo, y la visualizacion

se torna mas compleja [6].

El interés por esta disciplina es algo que esté presente desde siempre, ya sea por interés
religioso o por curiosidad sobre las raices de uno. Con el uso de herramientas informa-
ticas la posibilidad de un aficionado de lograr obtener un arbol genealdgico son mejores

que nunca.

1.2. Definicion Inicial del Problema

Uno de los problemas con los que tiene que lidiar un genealogista es saber qué tan

precisa es la informacién que se tiene a mano.

Las fuentes de datos pueden ser de distinta procedencia. En particular, faltando datos
del registro civil, se hace necesario recurrir a informacién proveniente de los registros
de las iglesias donde guardaban las actas de matrimonio, defunciéon y bautizos, entre
otros. Estos datos eran creados de acuerdo al criterio del sacerdote a cargo, por lo cual

no poseen ningin tipo de estandarizacion.

Por otro lado, una vez armado el arbol podrian quedar cabos sueltos. Si, por ejemplo,
de la madre de una persona solo se conoce su nombre, ;puede ser posible encontrar si
es miembro de otra rama de la familia?. Un genealogista tendria que hacer uso de su
juicio para resolver esas preguntas, revisando todos los registros, tratando de buscar

alguna posible relacién con otra persona, lo cual es una tarea tediosa.

Con el uso de una base de datos de grafos, la busqueda de relaciones se puede simplificar
exponencialmente, permitiendo al genealogista buscar informacién de padres, abuelos,

o primos en tercer grado, por ejemplo, de manera més simple y rapida.

Desafortunadamente, considerando lo heterogéneas que son las fuentes de datos hay



que tener un cierto grado de certeza al momento de declarar si una persona de un

registro es la misma que la de otro registro completamente distinto.

Para esto, es deseable encontrar formas de automatizar la btisqueda de similitudes entre
las distintas entidades descritas en los registros. De esa manera al momento de revisar
posibles nuevos miembros de la familia, el genealogista podra ver aquellos que tengan

mayor probabilidad de ser familiares, y qué rol cumplian dentro de ellos.

Una vez formadas las conexiones entre los posibles miembros de las familias se debe
poder encontrar relaciones que normalmente estan ocultas al ojo humano, como por
ejemplo poder ver si es que hay parentesco con alguna persona especifica, o si hay algin
patréon en el movimiento de los distintos miembros de la familia, entre otros analisis

que son viables de realizar mediante un modelo de grafos.

Ultimamente, el resultado esperado es tener una herramienta que permita al genealo-
gista analizar datos demograficos de personas para obtener informacién de interés en

forma sencilla.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivos Generales

= Implementar un sistema de armado y analisis de arboles genealdgicos a partir
de datos no limpios y duplicados, mediante la implementacion de un sistema de
bases de datos de grafos, para apoyar el analisis eficiente y efectivo de informacién

genealogica.

1.3.2. Objetivos Especificos

» Comparar distintas alternativas de algoritmos para la deduplicacién efectiva de
datos genealdgicos representados mediante grafos, para poder decidir qué regis-

tros corresponden a la misma persona y cudles no.



= Analizar los datos obtenidos mediante la generacion de reportes, para encontrar

informacion genealdgica novedosa.

= Verificar empiricamente el rendimiento de una base de datos de grafos, determi-
nando si su uso es factible para un conjunto de datos no limpios y duplicados de

registros genealdgicos.

1.4. Alcances

Los datos usados para este trabajo corresponden a registros parroquiales usados antes
de la instauracion del registro civil en 1885 en Chile. La informacién obtenida de dichas
fuentes es heterogénea, dado que cada parroco escribia lo que él estimaba apropiado.
Por esto solo se consideran algunos datos basicos de la persona, de acuerdo a la presencia

en los datasets de prueba con los cuales se cuenta.

La memoria no se va a centrar especificamente en el formato de entrada de los archivos,
siendo este un tema muy extenso para ser tratado en este trabajo. Por esta razonm la
entrada de datos va a ser rigida en comparacion al potencial del sistema. Asi mismo el
enfoque no estara especificamente en la visualizacion de los arboles, ya que este aspecto

es un area que todavia estd en desarrollo [7] [8].

Por el origen de los datos, hay que recalcar que todo supuesto en este trabajo esta
justificado en alguna medida por las practicas presentes en Chile en el siglo XI/X. En
particular los nombres de las personas siguen el estandar chileno: Nombre, Apellido

Paterno y Apellido Materno.



Capitulo 2

Estado del Arte

En este capitulo se presentan antecedentes de las técnicas y conceptos que forman los
cimientos del trabajo a nivel de teoria. Incluye elementos de bases de datos de grafos,
légica difusa y comparacién de strings. También se analizan los avances existentes en

las herramientas informéticas para genealogia.

2.1. Bases de Datos de Grafos

Las bases de datos de grafos (BDG) es un modelo de base de datos donde los distintos
registros son almacenados usando estructuras basadas en la teoria de grafos, haciendo

uso de aristas y vertices para representar entidades y sus relaciones respectivamente.

Las BDG han sido usadas en distintos contextos. Por ejemplo han resultado ttiles para
analizar datos de redes sociales [9], recomendaciones [9] y deteccién de fraudes [10],

entre otros.

En general las BDG no necesariamente se adaptan a todos los casos de uso. Los usos
mas comunes de este tipo de modelo de base de datos son cuando hay informacion
que se puede transformar comodamente en relaciones y nodos. También funciona bien

cuando la informaciéon que puede ingresar viene en varios formatos, ya que una BDG



es mas flexible en la representacién de datos que una base de datos relacional. En los
contextos donde no funcionan tan bien son cuando se presenta un volumen alto de

escrituras o se pretende hacer analisis con todo el conjunto de datos [11].

Los datos de un arbol genealdgico se pueden modelar naturalmente como nodos y
relaciones. Las bases de datos relacionales y NoSQL de tipo llave-valor, de columnas
o de documentos modelan relaciones de tipo ad-hoc en forma deficiente [9]. En el caso
de SQL se agrega complejidad cuando hay que unir distintas tablas, aumentandose la
complejidad al momento de hacer consultas de distintas fuentes. Ademas para hacer
queries reciprocas (Por ejemplo: Si A es amigo de B, jes B amigo de A?) se incurre en
un costo computacional elevado. El mismo caso se da en los tipos de bases de datos

NoSQL mencionadas anteriormente [9].

De acuerdo al ranking presentado en [1], Neo4j es la base de datos de grafos més
popular en este momento. Le siguen Microsoft Azure Cosmos DB, OrientDB y Titan.

De estas, Azure es comercial, y el resto es open-source.

A continuacioén se analizaran las tres primeras alternativas open source.

2.1.1. Neodj

Neo/j [12] es una base de datos de grafos open source, implementada en Java. Como
lenguaje de consultas usa Cypher, el cual es un lenguaje declarativo similar a SQL.
Esto permite realizar consultas especificando qué resultados se quieren en vez de exigir
la especificaciéon de un algoritmo para obtener un resultado. Por otra parte, permite
al programa hacer las optimizaciones que se estimen pertinentes, evitando que el desa-
rrollador tenga que encargarse de ver cudl es la mejor forma de buscar los resultados

dentro del grafo.

En casos donde se necesite mas control, Neojj tiene distintas API para lenguajes de

programacién populares, tales como Java [13] y Python [14], entre otras.

Neo4j viene en dos ediciones, Community v Enterprise. La tltima es pagada y tiene



DB-Engines Ranking of Graph DBMS

Neodj

=+ Micrasoft Azure Cosmos DB
Datastax Enterprise
OrientDB

¥ ArangoDB
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GraphDB

=+ Stardog
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Graph Engine

¥ Blazegraph

fober 2018, DB-Engine

Figura 2.1: Grafico de rankings de Bases de datos de grafos obtenidas desde [1] en el
ano 2018.

mas capacidades, por ejemplo en el tamano maximo de los grafos y en la capacidades
para paralelizacién [15].

Soporta transacciones ACID.

2.1.2. OrientDB

OrientDB es una base de datos NoSQL multimodelo open source. Admite manejar
modelos de datos de grafos, documentos, llave-valor y geoespacial entre otros [16], lo

cual le da la flexibilidad de manejar diversos tipos de datos independiente de su forma.

Como lenguaje de consultas usa una variante propietaria de SQL. También permite
comunicarse mediante el uso nativo de Java. Existe soporte para el concepto de clases de
nodos y vértices, aceptando usar herencia para crear tipos de datos mas especializados

a partir de uno més general.

OrientDB tiene dos ediciones Commmunity y Enterprise. De estas dos, Enterprise

soporta més herramientas y tiene soporte para replicacién, entre otros atributos [17]

Soporta transacciones ACID.



2.1.3. Titan

Titan [18] es una BDG optimizada para el manejo de grafos con una gran cantidad de

vértices y nodos para alta concurrencia.

Tiene un sistema de backends de almacenamiento/persistencia. Por defecto hay acceso a
almacenamiento en memoria RAM, Apache Cassandra, Apache HBase'y Oracle Berke-
leyDB. Para produccion solo se recomiendan los tres tltimos, ya que el almacenamiento

en RAM no esta optimizado [19].

Titan también permite interactuar con herramientas de andlisis de big data, busqueda

de texto, y geolocalizacién, entre otros.

Como lenguaje de consulta solo soporta Gremlin, el cual es un lenguaje principalmente

imperativo para recorrer grafos, y forma parte de TinkerPop [20].

2.1.4. Comparaciéon de BDG

El tamaio de la comunidad se considera importante para este trabajo, ya que permite
encontrar soluciones a problemas comunes en forma mas practica, ademas de tener
mayor acceso a plugins. En este aspecto Neo4j es mejor al resto. Si se revisa la Figu-
ra 2.1 se puede apreciar que Neo4j tiene posiciones altas dentro del ranking durante un
largo periodo de tiempo en comparacién a sus competidores, lo que indica una mayor

popularidad [21].

Buscando por tags de preguntas hechas sobre las distintas bases de datos dentro de
stackoverflow [22] es posible encontrar una situacién similar. Al momento de realizar
este trabajo, la cantidad de preguntas sobre Neo4j es 14673, OrientDB tiene 2272 y
Titan tiene 948.

Sobre los lenguajes de consulta que admiten las distintas BDG hay que considerar dos
aristas. En primer lugar, la capacidad de realizar consultas en forma sencilla viene dada

tanto por el paradigma de programacion usado como por la sintaxis. En segundo lugar,



hay que considerar cuanto control admite el lenguaje.

En Neo/j, Cypher tiene la ventaja de ser de naturaleza declarativa, lo cual es ideal
para consultas simples, o cuando se quiere probar algo sin preocuparse de que tan
optimo esta escrita la consulta. La sintaxis es intuitiva, en el sentido de mostrar en una
forma préacticamente gréafica cuales son los nodos y las relaciones con las cudles se esta

trabajando.

OrientDB tiene una variante de SQL extendida para poder trabajar con la multitud de
paradigmas que soporta que al igual que Cypher es declarativa. Tiene la diferencia de ser
mas similar al SQL tradicional, lo que permite una transicion mas rapida para alguien
experimentado en dicho lenguaje. Pero como tiene que aceptar consultas a distintos

tipos de datos, la sintaxis es algo mas tersa en comparacion al caso de Cypher.

Titan solo admite usar Gremlin, el cual es un lenguaje imperativo. Esto es ideal en
casos donde se necesite recorrer un grafo en una forma particular, para motivos de
optimizacién. Pierde la capacidad de resumir datos en forma fécil, lo cual lo hace no

tan deseable cuando se desea explorar datos.

Las tres bases de datos anteriores permiten comunicarse con lenguajes de programacion

tales como Java y Python, permitiendo su uso con librerias, o aplicaciones ya hechas.

Titan es la inica BDG de las analizadas que exige la integracion con un backend de
almacenamiento para persistencia de datos. El resto puede ser usada como la tnica
base de datos dentro de un sistema, lo que las hace de configuracion mas facil. Por otro
lado, la configuracion de backends por plugins hace a Titan mas flexible al estar hecha
para funcionar como parte de una infraestructura ya hecha. OrientDB, por otra parte,
tiene la ventaja de poder reemplazar no solo al componente de grafos de un sistema,

sino que también admite su uso para el almacenamiento de otro tipo de documentos.

En [23] se compara el rendimiento de diversas BDG, incluyendo las analizadas en este
trabajo. Usa una bateria de consultas de diversa indole, englobando operaciones de car-
ga de datos, actualizaciones, selecciones y recorrido de grafos. En cuanto a rendimiento

general, siendo este el tiempo total de todas las consultas propuestas por el paper, los



autores de [23] llegan a la conclusién de que Neojj tiende a ser més rapido en gran
parte de las consultas. Sobre OrientDB, esta también tiene un buen rendimiento sien-
do en algunos casos mejor que Neo4j, pero tiene deficiencias al momento de procesar
grandes grupos de datos en memoria. Titan muestra un rendimiento inferior al de las

dos opciones presentadas anteriormente.
Todas las alternativas tienen una version gratuita y otra comercial.
Un resumen de las diferencias entre las bases de datos se presenta en la tabla 2.1

Tabla 2.1: Resumen de comparaciones de bases de datos.

Neo4j OrientDB Titan
Ranking popularidad 1° 2° 3°
Modelo Grafo Multi-modelo Grafo
Lenguaje de consultas Cypher SQL extendido Gremlin
Tipo de lenguaje Declarativo Declarativo Imperativo
API para distintos lenguajes Si Si Si
Persistencia de datos St ST Exige usar un backend
Rendimiento general 1° 2° 3°

2.2. Loégica Difusa

2.2.1. Definicion

La logica difusa es una rama de las matematicas encargada de modelar cosas definidas
con vaguedad. Es una de varias formas para tratar la incerteza [24]. Por ejemplo,
términos como frio o caliente no pueden ser definidos con precision, esto es, definir que

a x grados esta helado pero a x + 1 no, es algo que depende del criterio del que define
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el término.

2.2.2. Conjuntos Difusos

Los elementos de un conjunto convencional solo pueden pertenecer o no al set. En
cambio un conjunto difuso, o fuzzy set los elementos tienen un grado de membresia a
dicho set el cual denota cuanto es lo que pertenece un valor al conjunto. Usualmente la
membresia toma valores entre 0 y 1, donde 0 es que no pertenece al conjunto y 1 indica
pertenencia total a él. Estos conjuntos admiten el uso de operaciones tales como union
e interseccion, las cuales usualmente toman la forma del mdximo y el minimo de los

valores en ambos sets [24]. También hay otras formas de definir dichas operaciones [25].

2.2.3. Funciones de Membresia

Para determinar en qué magnitud pertenece un elemento a un conjunto se usan fun-
ciones de membresia. Esta es una funcion que toma un valor real, usualmente conocido
como crisp, y devuelve un valor fuzzy en el intervalo [0, 1]. Por ejemplo, la funciéon que
genera una correspondencia entre los distintos valores que puede tomar un termémetro
y en qué medida ellos son miembros del conjunto difuso “Temperatura Alta” es una
funcién de membresia. Dicha funcién puede tomar distintas formas, de las cuales se

describen algunos ejemplos a continuacion.

Funcién Triangular

Es una funciéon compuesta de dos rectas, formando un triangulo en el grafico. Usa tres
pardametros (a, b, c) donde a < b < ¢. El punto b es donde estd el grado de membresia
mas alto del conjunto. En x < a y x > ¢ la funciéon devuelve la minima membresia. Un

ejemplo se muestra en la figura 2.2
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Figura 2.2: Funcién triangular con pardametros (0.2,0.5,0.8).

Funcion Trapezoidal

Es una funcién que toma cuatro puntos (a,b,c,d), donde a < b < ¢ < d, formando
un trapecio. Entre b y ¢ se encuentra la membresia maxima. En v < ay x > d
se encuentran los minimos. Esta funciéon y la anterior son las mas simples de calcular
computacionalmente, y también las mas faciles de interpretar. Un ejemplo de la funcién

se encuentra en la figura 2.3.

Funcién Gaussiana

Tiene forma de campana. Usa los pardmetros (i, o) para la media y la desviacién es-
tandar, respectivamente. Tiene la ventaja de ser derivable e integrable en comparacion
con las funciones anteriores, lo que permite usar célculo para encontrar sus parame-
tros [24]. También tiene la ventaja de ser una funcién conocida en el ambito de la

probabilidad y estadistica [25]. Un gréfico de ejemplo se encuentra en la figura 2.4.
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Figura 2.3: Funcion trapezoidal con pardmetros (0.2,0.3,0.7,0.8).
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Figura 2.4: Funcién gaussiana con pardmetros g = 0.5, o0 = 0.2
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Funciones con forma de S

Los sets anteriores se pueden considerar como numeros fuzzy, ya que cumplen con los
requisitos de ser normales, acotados y convexos [24]. Hay ocasiones donde se quiere
tener asimetria, en cuyo caso se pueden usar sets cuyas funciones de membresia se
acerquen asintoticamente a algunos de los extremos. Entre sus variantes estan las que
usan funciones lineales, funciones cuadraticas y sigmoides. Un ejemplo se muestra en

la figura 2.5.
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Figura 2.5: Funcién con forma de S smf de skfuzzy

2.2.4. Variable Difusa

También conocida como variable lingiiistica, es una variable que agrupa a un grupo de

conjuntos difusos que estan relacionados de alguna forma.

Esta forma de codificar informacién inicialmente propuesto por Zadeh [26] permite
expresar un concepto X mediante distintos términos 7', los cuales son etiquetas para

sets difusos pr. Como ejemplo, una variable de nombre “Edad” puede estar definida
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para que acepte los valores joven, adulto y wiejo, los cuales a su vez son conjuntos

difusos, cada uno con una funcién de membresia particular.

2.2.5. Reglas Difusas

Son reglas del tipo “SI =z es A, ENTONCES y es B”. Se puede usar para inferir
informacién y actuar de acuerdo a ella. Esta compuesta de antecedentes (“x es A”) y

consecuentes (“y es B”).

Los antecedentes son sets difusos, valores de una variable lingiiistica o una combinacién
de ellos usando operadores légicos (AND, OR, NOT) los cuales son equivalentes a

operaciones de conjuntos.

Hay distintos tipos de consecuentes, pero el que se usara en esta memoria es el de tipo

Mamdani, donde el consecuente también es un conjunto difuso.

2.2.6. Sistemas de Logica Difusa

Cuando se tiene una lista de reglas con un mismo propédsito surge un controlador difuso.
En dicha lista se condensan las reglas que se quiere que el sistema siga. Son usualmente

compilados con la ayuda de un experto en la materia que se quiere modelar [24].

Una vez que las reglas son activadas es necesario obtener un resultado desde el modelo
fuzzy a un valor crisp, el que se terminara usando por el humano o sistema, mediante
un proceso llamado Defuzzificacion. Existen diversos métodos para obtener el valor

final, los cuales incluyen Centre of Gravity y Means of Maxima entre otros.

Existen dos tipos de sistemas difusos dependiendo de los objetivos que se buscan:
Controladores Difusos y Sistemas de Razonamiento Difuso. Un Controlador Difuso
tiene como objetivo controlar a algin tipo de sistema tradicional, por lo tanto exige que
tanto los inputs como los resultados sean valores crisp y no sets difusos ya que al sistema

no le sirve como resultado “tal vez dos”. Un ejemplo de este tipo de controlador fuzzy es
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un sistema de frenado que tome en cuenta la velocidad del vehiculo y la temperatura
de la rueda, dando como resultado el porcentaje de frenado que debe aplicar. Para
un Sistema de Razonamiento Difuso, en cambio, lo que se quiere es obtener algin
tipo de razonamiento o decision entendible por un humano a partir de los inputs. En
este caso el resultado puede o no puede ser el conjunto difuso que se obtuvo de los
calculos. Como estos dos sistemas tienen requisitos distintos se recomiendan distintos
tipos de defuzzificacién [27]. Por ejemplo los métodos de méximos funcionan mejor
para sistemas de razonamiento, en cambio funciones tales como centroide son mejores

para controladores difusos.

2.2.7. Aplicaciones

Los usos de la légica difusa abarcan cosas tan mundanas como lavadoras y sistemas
de freno anti-bloqueo, pasando por sistemas para diagndsticos médicos, predicciones
meteoroldgicas y control de trenes subterraneos como el que se encuentra en Sendai,

Japén [28]. Esto muestra la flexibilidad del paradigma fuzzy.

2.3. Algoritmos de Grafos

Existen distintos tipos de algoritmos que pueden ser aplicados a un grafo, los cuales se
aprovechan de su estructura para la resolucién de problemas especificos que surgen al

tomar en cuenta la estructura que el grafo tiene.

Como hay bastantes situaciones que pueden ser reducidas a un grafo, se hace necesario

conocer el tipo de preguntas que uno se puede hacer con respecto a él.

2.3.1. Caminos mas cortos

El problema de encontrar el camino mas corto entre dos nodos es una de las preguntas

usuales que es posible hacer en un grafo, siendo en ocasiones un subpaso de algoritmos
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mas complejos. Consiste en, dados un nodo inicial y otro final, encontrar el camino tal
que la suma de los pesos de sus vértices sean la menor posible. En casos donde el grafo
no es etiquetado (los pesos son 1), es equivalente a encontrar un camino con la menor

cantidad de saltos.

Los siguientes algoritmos son usados para calcular el camino mas corto entre dos nodos:

= Bellman-Ford: este algoritmo parte asumiendo que hay una distancia infinita
desde el nodo inicial a cada nodo. Luego, en cada paso va relajando la distancia
de todos los vértices, hasta que al final obtiene los mejores caminos posibles. Una
caracteristica positiva que posee es que es capaz de entregar resultados cuando

los pesos son negativos.

» Dijkstra: mas rapido que Bellman-Ford [29][30], pero con la diferencia que no es
capaz de lidiar con pesos negativos. Funciona bajo el concepto de nodos visitados
y no visitados. A partir de la fuente el algoritmo revisa desde el nodo actual
a todos los no visitados adyacentes, marcandolos con la menor distancia que
encuentre. Luego escoge el nodo con la distancia méas pequena y lo asigna como
nodo actual. Esto sigue hasta que no hayan mas distancias a calcular o solo

queden distancias infinitas.

Tiene distintas formas de implementarse, las que afectan el tiempo que toma en

ejecutarse.

» A*: esta variante de Dijkstra [31], a diferencia de los anteriores, usa una heuristica
de la distancia més corta posible hacia el destino aparte de los pesos encontrados
para calcular que camino tomar. Por ejemplo, en un mapa la aproximacion seria
tomar una linea recta hacia el destino. Se usa cuando se quiere encontrar una

ruta esquivando obstaculos.
También existen algoritmos que calculan todos los caminos més cortos existentes entre

todos los nodos. Algunos de ellos pueden usar los métodos anteriores como elemento

para calcular distancias.
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Figura 2.6: Ejemplo de camino més corto [2]
2.3.2. Community Detection

A medida que se van estudiando redes mas complejas es posible ver que, dependiendo
del grafo, sus elementos tienden a aglomerarse, formando grupos. En el contexto del
estudio de grafos se conocen como comunidad. [32] Esto se puede visualizar mediante
un ejemplo: una sala de clases con alumnos, los cuales tienen relaciones de amistad.
En ese contexto se va a poder observar que no todos los estudiantes son amigos de
todos, sino que hay grupos de amigos. A su vez, estos grupos no estan completamente
separados entre si, porque un miembro de un cligué puede tener amigos que no sean
parte de su comunidad. Este tipo de problemas resulta 1til no solo para redes sociales
como la anterior, sino que puede ser usada para redes de interacciones de proteinas y

citaciones bibliograficas, entre otros [33][32].

En si mismo el problema de deteccién de comunidades no esta definido en forma tinica y
universal [32]. Fortunato and Hric hace notar que la ambigiiedad de la definicién ayuda
en la busqueda de nuevos métodos, pero también introduce ruido. A su vez destaca que

no se necesita una definicién universal para la ejecucion de la mayoria de los métodos.

Los siguientes algoritmos de deteccion de comunidad son los usados por el equipo de

Neodj en su implementacion [34]:
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= Componentes Conexos o Union Find: este algoritmo busca si hay partes
del grafo que estdan conectadas de alguna manera y con quien. Si el grafo esta
completamente conectado, lo que implica que cada nodo puede llegar a cualquier
otro mediante sus conexiones, solo habra un grupo. Si hay sectores que estan

desconectados se podran encontrar mas de una particion.

Union Find es usado para entender la estructura del grafo. Es importante en

casos donde se exige que el grafo esté completamente conectado.

El equipo de Neo4j hace notar que una aplicaciéon de este algoritmo estd en la

deduplicacion en bases de datos.

= Propagacion de Etiquetas: en este método cada nodo tiene una etiqueta y la
propaga por la red. El mecanismo consiste en: por cada paso cada nodo adopta

la etiqueta que esta presente en la mayoria de sus vecinos.

Tiene la desventaja de que da distintos resultados cada vez que se ejecuta. Una

forma de forzar un resultado tinico es marcar solo un subconjunto de los nodos.

» Louvain: maximiza un coeficiente de modularidad el cual mide qué tan densa-
mente conectados estan los nodos en comparacion con una red arbitraria. Es uno

de los algoritmos més rapidos que hay dentro de los que maximizan modularidad.

A pesar de esto, el método tiene ciertos problemas. Uno de ellos es que las solucio-
nes que encuentra no son las intuitivas, sino que crea particiones mas grandes de
las que deberia; la solucién que uno esperaria al mirar el grafo se suele encontrar
como una solucién anterior no éptima. Otro problema es que hay exponencial-
mente muchas particiones con modularidades cercanas al 6ptimo, siendo este

bésicamente imposible de encontrar [32].
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Figura 2.7: Ejemplo de detecciéon de comunidades [3]

2.4. Meétricas de Semejanza de Strings

Al momento de comparar datos tales como nombres y apellidos hay veces que no so-
lo basta con indicar si son iguales. Por distintas razones es posible encontrarse con
datos con errores tipograficos que fuerzan a relajar la medida de igualdad con la que
se comparan dos strings. También existe el problema de la existencia de distintas re-
presentaciones para el mismo nombre. Por ejemplo, en el caso de un nombre de una

persona chilena esta puede ser conocida por su:
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Primer nombre.

Nombre completo.

Segundo nombre.

Apodos

En estos casos una comparaciéon directa del string de nombre puede descartar a personas

que en realidad son la misma.

En ausencia de una comparacion de igualdad se pueden usar métricas de semejanza,
las cuales dan un puntaje que indica qué tan similares son dos cadenas de caracteres.
Existen distintas familias de métricas [35] dependiendo del fundamento sobre el cual

se basa la comparacion.

2.4.1. Basados en caracteres

Estos métodos comparan los caracteres de cada cadena buscando patrones que indiquen
algtn tipo de corrupcion de alguno de ellos [36]. Uno de los ejemplos més estudiado es

el de distancia de edicion [36], que consiste en definir tres operaciones en el texto:

= Insertar un caracter.

= Modificar un carécter.

= Eliminar un caracter.
Cada una de ellas tiene un costo de 1. Entonces el puntaje indica cudntas de estas
operaciones hay que hacer para obtener el primer string desde el segundo. Hay dis-

tintas variaciones de distancia de edicion, en algunas se agregan o quitan operaciones

(Hamming, Affine Gap, entre otros).

Hay otros métodos que comparan strings directamente que no usan los principios an-

teriores. Jaro- Winkler es uno de ellos; se usa principalmente para la comparacién de
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nombres y apellidos, ya que permite asignarle un peso mayor a prefijos similares dentro

de dos strings [35].

Los algoritmos de esta familia son especialmente tutiles cuando hay errores tipografi-

cos [36][35].

2.4.2. Basados en Tokens

Si bien atacar el problema de comparar textos en la forma anterior sirve para detectar
errores ortograficos, hay casos donde estos no son lo que se busca, especialmente cuando

hay permutaciones en el orden de cada nombre (”John Smith”, "Smith, John”). [35]

En métodos tales como distancia coseno o jaccard [37] lo que se hace es segmentar el

texto en tokens y luego se calcula un puntaje de acuerdo a ellos.

Por ejemplo, distancia coseno [38] transforma los textos a un espacio vectorial y los
compara mediante su producto punto, bajo la idea de que ambos nombres deberian
apuntar en la misma direccion. Jaccard, en cambio, compara qué términos comparten
ambas cadenas dentro del conjunto de todos los tokens tnicos de los strings que se

estan comparando.

2.4.3. Basados en Fonemas

Los métodos anteriores funcionan bien cuando hay ambigiiedades en la transcripcion
textual, pero les resulta imposible detectar casos donde hay palabras que suenan simi-
lar pero no se escriben igual. Algoritmos como soundex transforman el texto en una
representacion que agrupa consonantes que suenan similar [35]. Este algoritmo en par-
ticular esta disenado para apellidos de origen anglosajon, aunque funcionan bien con

nombres provenientes de otros origenes [35].
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2.5. Técnicas de deduplicacion

Las técnicas de deduplicacion son importantes para este trabajo dada la heterogeneidad
de los datos con los cuales se trabajaran, ya que no necesariamente se dispone de fuentes

estandarizadas o estas pueden estar separadas geografica y temporalmente.

La deduplicacién es el proceso en el cual se encuentran multiples registros referentes a

la misma entidad [39].

De acuerdo a [39] la deduplicacion de datos, o Record Linkage, consiste en cuatro
pasos: Limpieza y estandarizacion de datos, Indexacion, Comparacion de candidatos 'y
Clasificacion. La estandarizacion de datos consiste en la transformacién de los datos
iniciales a una forma libre de inconsistencias, ya que es muy probable de que antes de
este paso los datos estén con defectos de formato, o con campos daniados. La indezacion
es la busqueda de registros candidatos a ser iguales. La comparacion de candidatos se
aplica a cada candidato con el resto de los registros dentro del grupo de candidatos a
ser similares y les asigna a cada par un valor de similitud. La clasificacion toma los

valores de similitud y los clasifica en similar, no similar y probablemente similar.

Existen dos pasos conceptuales en la indexacién: La Construccion y la Recuperacion.
En el primer paso se generan los valores bajo los cuales van a ser indexados cada
registro: sus BK'V (Blocking key Values); un BKV usualmente es la concatenacion de
los campos bajo los cuales se realizaran los indices. En el segundo paso se recuperan los

registros de cada bloque de datos y se generan los pares que van a ser comparados [39].

Hay varias técnicas para construir los indices [39]. A continuacién se mencionan algunas

de ellas:

» Blocking: es el uso directo de los BK'V para construir bloques no solapados (un
miembro solo puede pertenecer a un tinico bloque). Tiene como caracteristicas que
la composicién de los bloques depende tinicamente de como esté definido el BK'V,
lo cual tiene como consecuencia que el tamano de los bloques esta relacionado

con la frecuencia de cada BKYV.
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= Sorted Neighborhood Indexing: se ordenan los registros de acuerdo a su
BKYV, luego se crean los bloques de acuerdo a una ventana de un tamano dado,
la cual se va moviendo por la lista de registros. Existen distintas formas de ordenar
los registros: alfabéticamente y por indice invertido. La tultima variante agrupa
los registros con el mismo BKV en la misma posicién de la ventana, similar al

Blocking.

» Q-Gram-Based Indexing: se genera una lista de Q-gramas (substrings de ta-
mafio q) para cada BKV. Estas listas se combinan de acuerdo a un valor de
threshold t < 1. Cada una de estas combinaciones pasa a ser el indice bajo el cual
los registros se agrupan. A diferencia de Blocking los registros pueden pertenecer

a mas de una lista.

= Canopy Clustering: se usa una forma de clustering, donde se comparan los re-
gistros mediante alguna medida de similitud tales como Jaccard o TF-IDF para
obtener conjuntos superpuestos de registros (Canopies) con los cuales se pue-
den generar los bloques de datos. Para conseguir las canopies, partiendo de un
conjunto de candidatos que contiene a todos los registros, se selecciona aleato-
riamente un registro del conjunto de candidatos, el cual actia como centro del
conjunto. Luego se compara el centro con el resto de los elementos del conjunto
de candidatos, seleccionando a aquellos que estén mas cerca de una distancia
d;. De aquellos seleccionados, elimina del conjunto de candidatos a aquellos que

estén mas lejos de una distancia d;.

Existen formas de comparacion que son ttiles con datos que tienen relaciones. En [40] se
comparan conjuntos de autores y peliculas, buscando duplicados. Los nombres de cada
uno de ellos pueden tener errores, pero por cémo se relacionan entre ellos es posible
inferir cuando son iguales. Si bien este caso es usado en datos con formato zml, dado
que transforman los datos a un modelo de grafos, es posible usar dichos algoritmos

para genealogia.
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2.6. Aplicaciones informaticas de genealogia

Con la popularidad de la computacion ha aparecido una gran variedad de herramientas
que pueden ayudar a la investigacion genealdgica. No solo existen programas de uso
general, tales como hojas de calculo, editores de texto y editores de imagenes, que pue-
den asistir en la creacion de un arbol genealdgico, sino que también existen programas

especializados.

En general, los software de genealogia permiten el ingreso de datos, creacion y vi-
sualizacién de arboles. Como ejemplos de software con sus caracteristicas se pueden

incluir:

» Legacy Family Tree [41]: software con versiones gratuitas y de pago. Facilita
revisar registros de bases de datos de genealogia. Admite la importacion de archi-
vos GEDCOM. Permite generar reportes de diversa indole, tales como familiares,

individuales.

» Family Tree Maker [42]: software de pago con capacidad de sincronizar mul-
tiples instancias del mismo arbol, mostrando posibles parientes mediante hints.
Permite visualizar mapas de ancestros. Entrega reportes y graficos del arbol fa-

miliar.

» MyHeritage.com [43]: plataforma web con capacidad de crear drboles geneal6-
gicos. Permite el cruce de datos con arboles de otras personas registradas dentro

del sitio.

También existen bases de datos con registros vitales, tales como ancestry.com [44] y
familysearch.com [45]. La cantidad de datos que tiene cada uno de ellos esta en el orden
de los billones [46][47]. La recoleccion de registros de los sitios puede estar vinculado
a motivos religiosos, como en el caso de familysearch la cual estd asociada a la iglesia

mormona.

Histoéricamente se ha necesitado compartir informacion entre distintos investigadores.
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Para esto existen estandares aceptados dentro de la industria de la genealogia. GED-
COM es un estandar creado por la iglesia mormona para compartir datos de genea-
logia [48]. Es un archivo de texto plano que contiene tres secciones (header, registros
y trailer). Cada registro va en una linea. Los nimeros al inicio de cada linea indican
el nivel que tiene cada registro, partiendo desde cero el que es el nivel méas alto. Este
formato tiene debilidades, tales como la dificultad de modelar relaciones mas compli-
cadas entre las cuales estan las adopciones [49]. Hay esfuerzos para crear estandares

mas robustos, entre los que se puede citar GEDCOMX [50].

2.7. Uso de bases de datos de grafos en la genealogia

Los siguientes ejemplos son instancias donde se han usado BDG dentro de un contexto

de genealogia.

Kirby et al. compara el rendimiento entre MariaDB y Neo4j, bases de datos relacional y
de grafos respectivamente, para un dataset de nacimientos, muertes y matrimonios [51].
La primera diferencia es que la misma consulta en MariaDB es mucho mas larga en
lineas de codigo que Neodj, mostrando una desigualdad en la capacidad de expresion
de los lenguajes de dichas bases de datos. La segunda disparidad es que el tiempo que

demord Neo4j en completar sus consultas fue inferior a MariaDB.

En [52] se analizan distintas bases de datos de grafos de la época, en el contexto del
almacenamiento de arboles genealdgicos. En este paper no solo se revisa el rendimiento
de cada herramienta usada, sino que también caracteristicas tales como usabilidad
y mantenibilidad. A pesar de que hay aspectos que van cambiando en el tiempo, es
destacable que ya se hayan hecho comparaciones de este tipo de bases de datos dentro

del contexto de la genealogia.

Existen implementaciones de sistemas que cargan arboles desde archivos GEDCOM y
generan reportes desde una interfaz web tales como las implementadas por Lozano Mo-
ya [53]. Los reportes se aprovechan de la estructura del grafo para encontrar parejas,

padres, etc. Este trabajo se centra mas en la implementacién de una API para enviar
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consultas al servidor.

En [54] se implementa la unién de arboles familiares mediante fuzzy matching y bases
de datos de grafos. Se us6 una combinacién de FElasticSearch, la cual permite inde-
xar y buscar texto natural, y Neo4j para la componente de grafos. Este problema se
aplica cuando hay dos familias que en realidad son las mismas pero teniendo distintos

miembros. Solo trabaja con nicleos familiares (padre, madre, hijos).

Efremova et al. busca realizar entity resolution sobre datos de interés genealdgico pro-
venientes de fuentes estructuradas y no estructuradas tales como documentos nota-
riales [55]. Usan técnicas de blocking para reducir el espacio de bisqueda. Se enfoca
en la extraccion de datos tales como nombres y apellidos para poder decidir si dos
entidades son iguales o no. Las técnicas usadas provienen del ambito del machine lear-
ning, incluyendo el entrenamiento de un clasificador cuyos datos de entrenamiento son

manualmente etiquetados. No usa relaciones de tipo padre/hijo.
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Capitulo 3

Diseno de la solucion

En este capitulo se explica el proceso usado para llegar a la solucién planteada en
el presente trabajo, incluyendo qué principios fueron usados como base y bajo qué

criterios se escogieron los parametros usados.

3.1. Metodologia

En términos simples lo que se hizo fue tratar de unir lo mas posible a las distintas
entidades que conforman los registros, tomando en cuenta las caracteristicas que hacen
que dos registros sean similares o no. En estricto rigor existe la probabilidad de que dos
personas sean unidas sin ser la misma o viceversa, especialmente cuando no hay datos
mas especificos. Por lo tanto, después de unir la mayor cantidad posible de registros se
procede a discriminar con base en distintos atributos que pueden estar presentes, tales

como edades o relaciones familiares.

3.1.1. Registros usados

Los datos usados durante el presente trabajo provienen de cuatro tipos de registros.
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= Bautizos: representan el bautizo de una persona. En general incluyen el nombre
completo del bautizado, los nombres de ambos padres, si se trata del bautizo
de un hijo legitimo (ambos padres estan casados) o natural (los padres no estan
casados) y los padrinos. También incluyen informacién con respecto a la fecha
del bautizo y el lugar. A veces incluyen la edad de la persona a bautizar, ya que

no siempre se cumple que se bautiza apenas se nace.

= Matrimonios: representan el matrimonio entre un novio y una novia. Tiende a
incluir la informacién de los padres de ambos, y de los testigos de matrimonio y
padrinos de los novios. En el caso de los conyuges en si, se incluye los nombres

completos, edades, categoria (natural o legitimo), entre otros.

= Defunciones: representan el entierro de una persona. Suelen incluir el nombre
de quien falleci6 y la fecha de entierro. A veces incluyen a los padres del difunto,
y de estar casado, él o la conyuge. En algunos casos también incluyen la edad de

quien fallecié.

» Herencias: en estos registros la informacién que se puede obtener es la de los
herederos y su relacién con quien deja la herencia. En algunos casos incluye

conyuges de los herederos y nombres de sus padres.

Cabe recalcar que, por la naturaleza no estandarizada de los registros eclesiasticos,
existe la posibilidad de omisiones de datos importantes. Por ejemplo, es posible que
alguno de los padres de la persona bautizada no aparezca por criterio del sacerdote que

ingreso el acta.

Para poder usar estos registros se hace necesario transformarlos a un formato que
pueda ser leido por la BDG. Los primeros tres tipos de registros son introducidos al
sistema mediante la lectura de los archivos del dataset, los cuales estan en formato csv.
Los documentos de herencia fueron ingresadas directamente en Cypher dada la mayor

complejidad de estos.
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3.1.2. Nodos y Relaciones

Para poder modelar las entidades fundamentales de los registros anteriores es necesario
recordar dos cosas de como Neo4j define a sus nodos y relaciones. En primer lugar cada
nodo puede tener etiquetas (labels) y propiedades. La etiquetas son una forma de la
BDG para “asignar roles o tipos a los nodos” [56]. Se pueden entender como distintos

conjuntos a los cuales una entidad puede pertenecer.

Las entidades fundamentales para trabajar en genealogia son las personas. Para mode-
lar a un individuo se usan una combinaciéon de miltiples etiquetas. Se toma en cuenta

tanto caracteristicas que posee un sujeto asi como eventos a los cuales asisten.

Los distintos labels pueden ser multiples dentro de un mismo nodo. En el contexto en

el cual se estd trabajando se consideran los siguientes roles:

Figura 3.1: Ejemplo de registros modelados en Neo/j sin procesamiento de similitudes.

Personas

= Persona: cualquier nodo que trate sobre algiin individuo recibe esta etiqueta.

Un nodo de tipo persona tiene como atributos:
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o Nombres

e Apellido paterno

o Apellido materno

o Fecha de nacimiento
o Fecha de defuncién
o Sexo

o Estado civil

o Categoria

Padre: es cualquier nodo persona que tenga algin hijo.

Bautizado: en el caso de que el nodo hable de alguien de quien se esté registrando

un bautizo. Incluye como atributo el lugar y la fecha de la ceremonia.
Casado: se aplica esta etiqueta a alguno de los dos conyuges de un matrimonio.

Difunto: se usa en el caso de que una persona sea quien esté siendo catalogado

como difunto.

Padrino/Testigo: en donde una persona asiste a alguno de los eventos en la

calidad de padrino o testigo respectivamente.

Eventos

Evento: representa un suceso que ocurrié en la vida de una persona.
Matrimonio: representa un matrimonio al que asistié un conjunto de personas.
Defuncién: representa a nodos que tuvieron que ver con una defuncion.

Bautizo: representa a nodos que estuvieron involucrados con un bautizo.
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Relaciones

Para poder dar estructura al modelo, los nodos se deben relacionar entre si. Se consi-
deran como tipos de enlaces aquellos que se generan directamente de los registros, asi

como aquellos que se pueden inferir a partir de la informacién que se tiene.

» Padre/Hijo: relacién unidireccional entre dos personas que representa una re-

lacién de parentesco. Aparecen explicitamente en los registros trabajados.

= Casado: relacién entre una persona y un nodo matrimonio indicando que el

individuo es el novio o la novia en una boda.

= Similitud: relacién entre dos personas que indica que existe una posibilidad de
que sean iguales. Que tan parecidos son dependeran de las propiedades dentro

de la relacion.

3.1.3. Fundamentos del algoritmo

En principio cada registro posee entidades que en rigor que no son las mismas. Es comin
encontrar personas con el mismo primer nombre y apellido, pero que son completamente
distintas, como es el caso de un hijo cuyo nombre sea en honor al abuelo. Otro problema
presente es que no existe algin identificador tnico para una persona, como ocurre

actualmente con el RUT.

Para poder encontrar una estructura genealdgica, hay que encontrar formas en las
cuales los distintos sujetos se pueden parecer o diferenciar. Los criterios de similitud
que se pueden usar dependen mucho del criterio del genealogista. Para tales efectos
se pueden comparar nombres, qué padres tienen en comun, qué hijos, en qué fechas

vivieron, incluso los lugares geograficos donde vivieron.

En términos generales para encontrar relaciones genealdgicas durante este trabajo se

privilegié un enfoque top-down en la construccion del programa. Primero se busca unir
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en la mayor forma posible a los distintos individuos mediante alguna medida de simili-
tud, dejando en principio grupos compuestos de varios nodos, en una forma similar al
blocking de deduplicacion. Luego se van eliminando relaciones de similitud dependiendo
de algun criterio establecido en el sistema acorde a las necesidades del genealogista.
Finalmente, con las similitudes restantes se unen aquellos que son candidatos a ser la

misma persona.

3.1.4. Algoritmo General

Se establece un algoritmo para detectar quiénes dentro de la base de datos son candi-
datos a ser similares, y por ende, poder juntar cabos sueltos de un arbol genealdgico.
El problema principal que se presenta durante la realizaciéon del trabajo es que sin
establecer algiin criterio se termina comparando todos los nodos persona entre si, lo

cual puede resultar intensivo y caro computacionalmente.

Con el objetivo de evitar hacer comparaciones complejas en un nimero muy grande de
datos se establecen cuatro pasos. Los primeros pasos clasifican informacion mas facil
de obtener, de tal forma que los subsiguientes tengan que procesar menos pares de

personas.

Por otra parte, cada comparacion genera una conexion de similitud entre dos personas.
En el grafo se forma una red de personas similares, donde mientras mas conexos son
los nodos mas similares son entre si. Por esto el algoritmo también crea una red lo
mas grande posible, para evitar que se pierdan datos interesantes para el genealogista.
Después los pasos siguientes van podando el conjunto hasta dejar solo aquellos que de

verdad tengan posibilidades de ser similares.

El algoritmo en si consiste en cuatro pasos, los cuales se explican a continuacion.

33



Comparar Nombres

Esta parte consiste en tomar pares que atn no han sido comparados de ninguna forma
y ver si dos personas tienen nombres y apellidos similares. Mediante el uso de métricas
de distancia de strings se comparan los nombres y cada apellido por separado. De esta
forma para cada parte de un nombre se tiene un puntaje, el cual mediante la ayuda de

un clasificador de légica difusa determina si se parecen o no.

Terminado este paso queda una red de similitud con todos los candidatos a ser similares.
Dependiendo de lo estricto que sea la comparacion se espera que haya menos pares si

se usan métricas o clasificaciones mas estrictas.

Como métricas de semejanzas de nombres se usaron:

Qwverlap Coefficient

Jaccard

Jaro Winkler

FEditex

Para las métricas que usan tokens se permite usar los siguientes tokenizadores:

= Por (Q)-gramas
= Alfanumérico

n Sin tokenizar

Comparar Tiempos

Después de obtenerse los pares candidatos se procede a comparar si es posible que
ambas personas hayan vivido en el mismo lugar. En algunos casos los registros llevan

asociados fechas, las cuales pueden ser aprovechadas para crear una linea temporal.
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Para que las personas de un registro se puedan considerar como similares, estas deben

calzar dentro de un segmento de tiempo que sea razonable.

La construccion de la linea de tiempo considera las siguientes fechas importantes:

s Fecha de nacimiento
» Fecha de defuncién

= Fecha de evento genérico

En general las dos primeras no son explicitas dentro de los registros usados para probar
el programa, pero pueden ser calculadas a partir de las fechas de bautizos y de entierros.
Dependiendo de si dentro de las actas incluyen las edades donde se realizé uno de los
eventos vitales (bautizo, entierro) es posible calcular una fecha mas o menos exacta de

las fechas donde realmente vivié una persona.

Las fechas de evento genérico, usualmente matrimonios aunque también pueden incluir
herencias, tienen que ir si o si dentro de los limites de la linea de tiempo. De no existir
limites en la linea se asume que las fechas genéricas a lo menos estan a una distancia

temporal designada por el genealogista.

Para determinar qué casos son coherentes temporalmente se usa un controlador difu-
so. Si dos personas no son coherentes se elimina la relacion de similitud entre ellos,

reduciéndose el espacio de busqueda para el siguiente paso.

Comparar Relaciones del Grafo

En el momento de terminar el paso de comparar tiempos se podria juntar personas,
pero no hay garantias de que se preserve una estructura familiar correcta. En otras
palabras existe la posibilidad de que, por ejemplo, un individuo tenga dos pares de

padres y madres, lo cual no es realista.

Para poder determinar qué pares se pueden conservar, se procede a comparar los pa-

recidos que tienen en:
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= Cényuges
= Padres
= Hijos

Con los puntajes obtenidos a partir de las similitudes se clasifica usando un controlador

fuzzy, determinando si se debe conservar o eliminar el par.

En ciertas ocasiones puede no haber forma de comparar usando el grafo, ya que nin-
guna de las dos personas tiene padres conocidos, por ejemplo. En estos casos se puede

determinar si se quieren mantener o eliminar dependiendo de lo que se busca.

Detectar Personas

Con los pasos hechos se logra acotar lo mas posible la red de similitud, pero aiin no se
puede hablar de una sola persona. Hay que determinar qué nodos realmente son los de
la misma persona. En este paso se aprovecha de la estructura de las conexiones entre
personas similares, asumiendo que una red més densamente conectada indica a una

persona.

Con el propésito de encontrar patrones que sugieren una mayor posibilidad de detec-
tar a una persona, se usan algoritmos de deteccién de comunidad. En principio solo es
necesario detectar los componentes conexos dentro del grafo de similitudes, ya que per-
sonas que ni siquiera comparten nombres deberian estar completamente desconectadas
las unas de las otras. En la practica pueden surgir estructuras de comunidad, donde si
no se hace la distincion, se unen personas que se parecen en algo, pero en realidad son

demasiado distintas para estarlo.

3.2. Arquitectura

En esta secciéon se detalla como se estructurd el sistema en términos de arquitectura

informatica. Responde a la necesidad de establecer un diseno a nivel general de qué
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Figura 3.2: Diagrama del algoritmo general.

4

Unir Personas

A

componentes debe contener el programa y céomo se relacionan entre si.

El sistema para analisis de datos genealdgicos fue separado en 3 partes, las cuales fueron
diseniadas con el fin de minimizar la cantidad de cambios necesarios en el caso de que

se decida cambiar de tecnologia o de técnica usada.

El diseno esta basado en una arquitectura de capas [57], donde cada uno de los médulos
se comunica solo con el que esta arriba o abajo en el diagrama, el cual se puede visualizar

en la figura 3.3.

3.2.1. Base de datos

La capa de base de datos guarda toda la informacién de las entidades que conforman el
sistema genealdgico junto con sus relaciones. Se encarga de entregar los datos necesarios
para la ejecucion de los distintos pasos de las capas superiores. Ademas guarda sus
resultados para posterior uso. Hay algoritmos de grafos que pueden ser ejecutados a

este nivel, ya que la BDG permite una ejecucion de ellos mas optimizada.

Para este componente se escogié Neo4j ya que posee la comunidad mas activa, ademas
de tener un lenguaje de consultas facil de entender. En conjunto con la base de datos

en si se escogieron dos plugins:

s APOC: es una biblioteca de procedimientos auxiliares para Neo4j. Contiene

funciones que ayudan a simplificar algunas consultas, ademas de utilidades para
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Figura 3.3: Arquitectura del sistema de andlisis genealégico, usando un diagrama de

componentes de UML2 [4].
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la refactorizacion de grafos y agregacién de nodos, entre otros [58].

= Graph Algorithms: biblioteca centrada exclusivamente en la implementacion y

ejecucion de algoritmos de grafos tales como Louvain o componentes conexos [59).

3.2.2. Controlador

Este subsistema se encarga de ejecutar el algoritmo de cuatro pasos para detectar
personas en un contexto genealdgico. Obtiene los registros de la capa de base de datos.

Entrega los resultados del procesamiento a la capa de interfaz.

La capa de control, a su vez, tiene componentes que realizan distintas funciones dentro

del algoritmo:

= Obtiene los resultados de las distintas consultas hechas a la BDG y las presenta

al resto del programa.

= Modela una persona y sus relaciones a partir de los datos de la BDG para facilitar

Su uso.

= Se encarga de definir los distintos controladores difusos con sus reglas, ademas

de controlar su ejecucion.

= Ejecuta los cuatro pasos de andlisis, delegando aspectos a los distintos compo-

nentes de ser necesario.

Se usé Python como lenguaje de desarrollo principal para esta parte. Se argumenta la
mayor experiencia que se tiene en su uso, asi como la existencia de multiples bibliotecas
para facilitar un desarrollo més simple en lo que es programacion. Entre los paquetes

escogidos se destacan:

» Scikit-fuzzy: provee de herramientas para logica difusa, incluyendo herramien-
tas para controladores logicos estilo Mamdani junto con todas las operaciones

necesarias para crear variables difusas, entre otras [60]
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» Py2neo: paquete que funciona como nexo entre Neo/jy Python [14].

= Py-stringmatching: para poder realizar comparaciones de strings tales como Jaro-

Winkler, ademds de soporte para algoritmos de tokenizacion [61].

3.2.3. Interfaz

En esta capa se recibe la informacién calculada en las capas anteriores y se muestra
al usuario final. También transmite las instrucciones del genealogista al controlador.
Permite configurar los pardmetros que se van a usar para la ejecucién de los algoritmos

y para las visualizaciones correspondientes.

La interfaz se hizo pensando para que funcione en un navegador web. Para desarrollarla
se usa Flask [62], el cual es un microframework para Python para la conexién entre el
controlador y el navegador. Para las paginas en si se ocupa una mezcla de Jinja2, el
cual es el lenguaje para templates de Flask, mas HTML y Javascript. Se emplea Vis.js,

una biblioteca para Javascript para la visualizacion de los grafos.

3.3. Criterios y Heuristicas

En esta seccién se introducen las distintas reglas y heuristicas usadas por los pasos del
algoritmo. ; Por qué se habla de heuristica? En el &mbito de la genealogia es usual tener
que usar la intuicién para poder encontrar posibles enlaces. Dado que los argumentos

b

comunmente dados, tales como "nacié mas o menos cerca”, o "tiene un tio que vivia
en esa area, asi que puede que sean parientes de algin tipo”, son en esencia imprecisos
es necesario partir por la premisa de que los resultados no van a ser el 100 % correctos.
También se hace necesario modelar el criterio que usaria un genealogista para que
un computador pueda calcular la informacién requerida perdiendo la menor cantidad
de posibilidades dentro de lo factible. Con este fin se usaron controladores difusos

para definir una serie de reglas que ayudan a encontrar una genealogia en una forma

similar a la que encontraria un humano, tomando en cuenta que los datos entrantes no
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son completamente confiables desde un inicio, y encontrando arboles que sean lo mas

certeros posibles, tomando en cuenta las restricciones a las cuales son sometidas.

Se debe hacer hincapié en que las reglas son producto de un razonamiento humano
basado en la experiencia y no de resultados optimizados. Por lo tanto es imposible
listar cada una de las excepciones posibles que no calzan a las reglas. Un ejemplo
siempre presente es que cuando hay consanguinidad se forman ciclos en el "arbol”,
lo cual ha sido un dolor de cabeza para mas de algin desarrollador de software de

genealogia al momento de establecer condiciones minimas en el sistema.

3.3.1. Semejanza por Nombres

Un camino para establecer si dos personas se parecen es ver si sus nombres son parecidos
o no. Una soluciéon sencilla es comparar directamente el nombre completo de ambos

datos, sin embargo tiene las siguientes desventajas:

» Es muy susceptible a errores tipograficos, dado que los datos usados provienen
de fuentes donde los nombres eran ingresados manualmente, lo cual hace que este
tipo de casos sea comun. De hecho existen casos donde hay variantes de apellidos

introducidos gracias a un cambio en algin acta de nacimiento, por ejemplo.

= Si bien el nombre completo de una persona esta compuesto por uno o mas nombres
de pila, un apellido paterno y un apellido materno, en la documentacion de la
época lo normal es solo escribir uno de los nombres bajo el cual se conoce a
la persona, mas el apellido paterno. Una comparaciéon directa entre un nombre
completo y uno simplificado necesariamente dira que no se parecen, lo cual hace

que se pierda informacién de las relaciones.

= Es normal que en la documentacién asociada solo se encuentre uno de los nombres
de pila, siendo este el nombre con el cual se conocia dentro de su comunidad. Eso
puede significar problemas porque es tradicional nombrar a uno de los hijos en
honor a santos, abuelos, etc, causando que existan registros donde una persona

se llame igual que otra pero sean padre e hijo. Otra posibilidad que causa esta
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tendencia es que un individuo sea conocido por su segundo nombre durante toda
su vida, pero no se consiga relacionar con un acta de nacimiento porque esta trae

el nombre completo.

Para poder determinar una semejanza por nombres se deben tomar en cuenta problemas
como los anteriores. Para un andlisis méas facil no se usa el nombre completo, sino
que se separa en nombres, apellido paterno y apellido materno. Al momento de
comparar dos registros se usa una métrica de semejanza de strings (ver seccion 2.4) para
los pares nombre —nombre, apellido paterno —apellido paterno y apellido materno—
apellido materno, obteniendo un puntaje entre 0 y 1 para cada par. Luego cada puntaje

se usa como ‘nput en un controlador difuso.

Controlador Difuso

Consiste en tres inputs y dos outputs relevantes. Todos comparten el mismo estilo de

funcién de membresia.

Tabla 3.1: Inputs para controlador difuso de nombres

Nombre de Variable Descripciéon Rango

Nombres Cuantifica la semejanza entre [0, 1]
dos nombres de pila. Conside-
ra como una entidad a compa-

rar casos como "Pedro” y "Pe-

dro Pablo”

ApellidoPaterno Semejanza entre dos apellidos [0, 1]

paternos.

ApellidoMaterno  Semejanza entre dos apellidos [0, 1]

maternos.

Funciones de membresia: todas las variables de nombres usan las mismas funciones

de membresia.

42



Tabla 3.2: Outputs para controlador difuso de nombres

Nombre de Variable Descripcion Rango
Iquales Si, dada la combinacién de [0, 1]
nombres y apellidos, dos per-
sonas podrian ser iguales
Parentesco Si, dada la combinacién de [0, 1]
apellidos, dos personas pue-
den ser parientes
140 4
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Figura 3.4: Grafico para funciones de membresia para nombres.
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Tabla 3.3: Descripcién de funciones de membresia

Nombre abre-

viado

Nombre

Descripcion

Forma

Parametros

Iniciales

mp_S

Muy probable-

mente similar

Se wusa cuan-
do ambos da-
tos son practi-
camente igua-

les

Triangular

0.8, 1, 1]

Probablemente

similar

Se usa cuan-
do hay una
posibilidad de
que los datos
sean iguales,
pero con al-
gin grado de

incertidumbre

Triangular

[0.5,0.8,1]

No se sabe

Por  diversas
razones no se
puede saber si
son iguales o

no

Triangular

[0.4,0.5,0.7)

p_ns

Probablemente

no similar

Existe un
probabilidad

no menor de
que los datos

sean distintos

Triangular

[0,0.3,0.5]

mp_ns

Muy probable-
mente no simi-

lar

Los datos com-
parados  son

muy distintos

Triangular

[0,0,0.3]
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Reglas para nombres: en estricto rigor se usa un arbol de decisién difuso para poder
decidir no solo si el nombre es similar o no, sino que también si puede que ambas
personas sean parientes o no. Para ese efecto se revisa la combinaciéon de apellidos y
nombres para determinar si ambos son semejantes partiendo desde el apellido paterno.
La logica es que si los apellidos paternos no se parecen es mucho menos probable que
los individuos se parezcan, siendo la tnica posibilidad que sean parientes por parte
de la madre. Luego se comparan los apellidos maternos, donde si son iguales confirma
que el par puede ser de la misma familia. Pero es usual que los apellidos maternos
no aparezcan en los registros, por lo tanto de faltar este dato igual se considera que
es posible que dos personas sean iguales, pero si no se parecen se descarta lgualdad,
pero no Parentesco. Finalmente depende del parecido de los nombres si se confirma la

Igualdad o no.

Tabla 3.4: Tabla de reglas de nombres, con resultados de igualdad.

Apellidos Nombres Igualdad

Nombres[mp__s] Igualdad[mp_s]

Nombres[p__s] Igualdad[p_s]

ApellidoPaterno[mp_s] Y ApellidoMaterno[mp_ s]

Nombres|ns] Igualdad[ns]
Nombres[p_ ns] Igualdad[p_ ns|
Nombres[mp_ ns] Igualdad[mp_ ns]

ApellidoPaterno[p_s] Y ApellidoMaterno[p_ s Nombresimp_s 6 p_s|]  Igualdad[p_s]

ApellidoMaterno[ns] Y ApellidoPaterno[p s 6 mp_s] Nombres|ns] Igualdadns
ApellidoPaterno[p_ ns] Cualquier nombre Igualdad[p_ns]
ApellidoPaterno[mp_ ns] Cualquier nombre  Igualdad[mp ns]

3.3.2. Semejanza por Tiempos

El siguiente paso del algoritmo es comparar los tiempos en los cuales vivieron las per-

sonas. Para poder determinar si dos personas vivieron en tiempos cercanos se usan
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diferentes variables difusas que cuantifican distintas distancias entre fechas conside-
radas importantes. Si todas ellas estdn en un rango normal se considera que ambas
personas se encontraban en un intervalo de tiempo compatible. Si solo una de ellas
llegase a fallar se considera que ambos registros son incompatibles temporalmente. Pa-
ra llegar a esa conclusién, se usa un controlador difuso donde cada regla indica que
son compatibles si y solo si todo el resto esta conforme. Si falla uno entonces no hay

coherencia.

A continuacién se describiran los elementos del controlador difuso encargado de los

tiempos:

Variables Difusas: en general para el diseno de las variables difusas de tiempo no se
consider6 un estado intermedio para “no sé” con el objetivo de simplificar la cantidad de
reglas. Dependiendo de la naturaleza de la variable se tiene una funciéon de membresia
para el estado normal en el cual deberia estar la variable, més otras indicando estados

anémalos.

Se presentan a continuacién las distintas variables difusas usadas por el controlador de

tiempos:

» Anos veridicos reales (AVR): corresponde a cudntos afos se cree que vivié una
persona en particular. Se obtiene a partir de las fechas de nacimiento y defuncién
si es que existen. Sus funciones de membresia estan hechas pensando en que una
persona de la época vive cerca de 80 anos en promedio y a medida que se aleja de

dicho valor es menor probable que esa persona haya estado viva (ver Figura 3.5a).
Funciones de membresia:
e Normal: indica que la persona vivié una cantidad normal de anos. Tiene
forma trapezoidal. Pardmetros iniciales: [—1, 0, 80, 120]

o Muy Viejo: indica que la persona tiene demasiados afios como para ser cierto.

Tiene forma trapezoidal. Pardmetros iniciales: [80, 120, 200, 200]

e Paradoja: indica que la persona es imposible que sea real porque implica

que nacié después de morir. Tiene forma trapezoidal. Parametros iniciales:
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[—200, —200, —1, 0]

» Fecha de nacimiento inicial (FNI): corresponde a la distancia entre dos fechas de
nacimiento de dos registros. Esta variable es necesaria porque nunca se registra
un cumpleafios, sino que se tiene la fecha de bautizo y la edad, lo cual puede in-
troducir variaciones en esta variable. Sus funciones de membresia se hicieron bajo

la légica de que FINI debe ser siempre cero para un caso ideal (ver Figura 3.5b).
Funciones de membresia:
o Cerca: las fechas de nacimiento estan razonablemente cerca. Tiene forma
triangular. Pardmetros iniciales: [0, 0, 10]
o Lejos: las fechas de nacimiento estan muy lejos como para ser consideradas

coherentes. Tiene forma trapezoidal. Pardmetros iniciales: [0, 10, 200, 200].

» Murié después de evento (MDE): comprueba de que una persona no haya hecho
cosas después de morir, tales como asistir un matrimonio. Tiene algo de slack

porque las fechas no siempre son exactas (ver Figura 3.5¢).

Funciones de membresia:

o Probablemente si (p_s): el sujeto efectivamente murié después de ocurrido

el evento. Tiene forma trapezoidal. Parametros iniciales: [0, 3,200, 200]
e No se (n_s): no se tiene informacién para decidir. Tiene forma triangular.
Pardametros iniciales: [—3,0, 3]

o Probablemente no (n__s): el sujeto murié antes de haber ocurrido el evento.

Esto implica que hay una incoherencia. [—200, —200, —3, 0]

» FEdad antes de matrimonio (EAM): es el intervalo entre que una persona nace y se
casa. Se ocupa pensando en que un individuo normalmente se casa siendo adulto,
dependiendo de las leyes locales. Por lo tanto, hay un rango de edades donde es
mas probable que una persona de la época se haya casado, y otros dos donde es

particularmente dificil que ocurra, en particular la ninez (ver Figura 3.6a).

Funciones de membresia:
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o Muy viejo: la persona se considera muy vieja como para que se haya casado

en esas fechas. Tiene forma trapezoidal. Parametros iniciales: [50, 60, 200, 200].

o Normal: la persona se casé a una edad considerada comin. Tiene forma

trapezoidal. Pardmetros iniciales: [20, 25, 50, 60].

o Muy joven: la persona es muy joven para haberse casado de acuerdo a los

registros. Tiene forma trapezoidal. Pardmetros iniciales: [—200, —200, 0, 25].

» Fdad antes de nacimiento (EAN): es el intervalo entre el nacimiento de un hijo y
el nacimiento del padre. Se asume que la edad para tener hijos se mueve dentro
de un rango en forma similar al matrimonio. Usa las funciones de membresia

de EAM (ver Figura 3.6b).

» Distancia entre eventos (DEV): es el intervalo entre dos eventos cualquiera que
no estan cubiertos bajo los casos anteriores. Funciona bajo la logica de que los
eventos que vive una persona tienen que haber ocurrido en un intervalo temporal

acotado (ver Figura 3.6¢).

Funciones de membresia:

o Normal: la distancia entre eventos es razonable para que hayan ocurrido en
la misma persona. Tiene forma de z, con parametros iniciales a = 25,b = 50,

los cuales indican que la funcién empieza a decaer en a y se hace cero en b.

o Lejos: la distancia entre eventos es muy lejana para que haya sido atendida
por la misma persona. Tiene forma de s, con parametros iniciales a = 25,0 =
50, los cuales indican que la funciéon empieza a ascender en a y se hace uno

en b.

» CoherenciaTemporal: consecuencia de aplicar las reglas. Indica si los tiempos son
normales de acuerdo a los pardametros o no. Se obtiene inicialmente usando un

método de defuzzificaciéon "minimo de méximos (som)“ (ver Figura 3.6d).

Funciones de membresia:

o Alta: ninguna de las variables anteriores esta fuera de sus rangos normales.

Tiene forma triangular. Parametros iniciales: [0, 0, 1]
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e Baja: hay alguna variable que no es coherente, por lo tanto no se deben unir

los registros. Tiene forma triangular. Pardmetros iniciales: [0, 1, 1]

Figura 3.5: Graficos de las variables difusas AVR, FNI, MDE
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3.3.3. Semejanza por Relaciones de Grafo

Una de las aristas importantes para saber si es posible establecer si dos individuos son
similares, y por lo tanto corresponde que se unan en un arbol genealogico a través de
los parentescos comunes que ambos comparten. Para este fin se usa la estructura del
grafo de similitudes entre dos candidatos a pariente en comun, y si se puede establecer

un nexo entre ambas opciones se otorga un puntaje.

El puntaje de una relacion especifica, el cual cuantifica qué tan facil es llegar de una
persona a otra mediante dicha conexion, corresponde al inverso de la cantidad de saltos

necesarios para llegar de un pariente a otro. De esta forma, si solo se necesita un salto
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Figura 3.6: Graficos de las variables difusas EAM, EAN, DEV y CoherenciaTemporal
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se obtiene un puntaje maximo, indicando que ambos parientes son muy similares, y

por lo tanto los individuos también puede que lo sean. En caso contrario, el puntaje

disminuye a medida que aumenta la cantidad de saltos necesarios.

Existen cuatro tipos de relaciones que se consideran lo suficientemente importantes

para dar puntaje en primera instancia:

Padre
Madre
Cényuge

Hijo

Se hace la distincion entre un padre y una madre para tomar en cuenta la posibilidad

de que una persona sea natural. Asi mismo se usan las relaciones padre — hijo e

hijo — padre ya que como la relacién padre/hijo es unidireccional puede ser prudente
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investigar ambas direcciones para asegurar que el arbol resultante sea lo suficientemente

coherente.

Después de calcular todos los puntajes entre dos personas, se usa un controlador difuso
para decidir si, en base a los puntajes de grafo ambas personas merecen ser llamadas
similares o no. Se usa una variable fuzzy por puntaje, siendo sus funciones de mem-
bresia los calificadores de “cerca” y “lejos” dependiendo de cuantos saltos hayan sido

necesarios para pasar de un pariente a otro.

Las reglas que gobiernan al controlador corresponden a casos que apelan al “sentido
comuin” de como deben ser las relaciones en una familia. Por ejemplo: si el puntaje de
ambos padres esta calificado como “cerca” entonces se considera mas probable que los
individuos sean similares. A partir del resultado de combinar las reglas se decide si la
relacion entre ambos tiene sentido o no de acuerdo al grafo, terminando en la eleccion

de mantener o eliminar el nexo entre ambos.

Algunos de los resultados de las reglas pueden ser calificados como “ambiguos” en el
sentido que no necesariamente se sabe a priori si son considerables como evidencia a
favor o en contra, pero que si se intuye que pueden tener efecto. El genealogista podra,
por lo tanto, seleccionar si considera aquellas reglas como indicativas para mantener la

uniéon o de separarla.

3.4. Visualizaciones

Para que la herramienta creada sea de uso para un genealogista es necesario mostrar
la informacion generada en una forma relativamente facil de analizar. Para este fin se
escogieron tres estilos de visualizacién que sirven para determinar si los resultados son

utiles para los fines del usuario.
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Tabla 3.5: Reglas de grafo

Regla Resultado
Padre[Cerca] Y Madre[Cerca] Decision[Conservar]
Padre[Lejos] O Madre[Lejos] Decision[Rechazar]
Hijo[Cerca] Y Cényuge[Cercal Decision[Conservar]
Hijo[Lejos] Y Padre[Cerca] Y Madre[Cerca] — Decision[Conservar]
(Padre[Cerca] 'Y Madre[Lejos]) O (Ma- Decision[Default]
dre[Cerca] Y Padre[Lejos])
Hijo[Lejos] 'Y Cédnyuge[Lejos] Y NO Pa- Decision[Rechazar]
dre[Cerca] Y NO Madre[Cercal
(NO Hijo[Cerca] O NO Cényuge[Cerca]) Y  Decision[Conservar]
(Padre[Cerca] Y Madre[Cerca])
(Hijo[Lejos] 'Y Conyuge[Cerca]) O (Hi- Decision[Default]
jo[Cerca] Y Conyuge[Lejos])
Conyuge[Cercal Decision[Conservar/
Hijo[Cerca] Decision[Conservar]
Conyuge[Lejos] Decision[Conservar]
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Figura 3.7: Variable difusa de padre. L

as otras variables tienen la misma forma.
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3.4.1. Arbol Genealégico

Para fines de comprender el legado genealdgico de una o varias personas, una de las
herramientas mas usadas es el arbol genealdgico [5]. Permite ver las relaciones de as-

cendencia y descendencia de una persona (ver Figura 3.8a).

Si bien existen diversos formatos para mostrar la informacion de la genealogia de una
persona [7][8], se decidié por usar el método que estd por defecto en vis.js para

visualizacién de grafos jerarquicos.

Para decidir qué arbol mostrar se escogen expresiones regulares para nombre y apelli-
dos y se ven cudles de los nodos resultados calzan. Luego se obtiene el subgrafo al que
pertenecen, respetando la cantidad de saltos de relaciones de padre que se determina-
ron con antelaciéon. De esta forma se tiene un arbol genealdgico centrado en el o los

resultados buscados, con una cantidad de antecesores y sucesores predefinidos.

3.4.2. Busqueda de Parientes

Una de las preguntas que son de interés para un genealogista es ”; Estas dos personas
son parientes?”. Para resolverla se usé el algoritmo para caminos més cortos que viene
por defecto en Neo4j. La idea es que si, mediante relaciones de padre/hijo, se logra
encontrar un camino entre dos personas es porque tienen algin pariente en comin. De
esta forma se pueden confirmar si dos individuos son primos, por ejemplo, o si hay algin
otro tipo de consanguinidad que pueda generar un impedimento en un matrimonio (ver

Figura 3.8b).

3.4.3. Particiones
Cada persona dentro de un arbol es en realidad una coleccién de nodos Persona que

estan unidas por relaciones de similitud y que, mediante deteccién de comunidades se

determinan que se tratan de la misma persona. Para poder diagnosticar problemas en
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dicha union, se hace necesario ver cémo son los links entre los registros dentro de la

particion.

La visualizacién consiste en mostrar todos los nodos que conforman a la particion
escogida dentro de un arbol de interés junto con sus relaciones de similitud. De esta
forma se puede confirmar que se unieron dos personas que no deberian haber sido
unidas bajo el criterio del usuario, y por lo tanto, hay que cambiar pardmetros (ver

Figura 3.9a).
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Figura 3.8: Imagenes de las tres formas de visualizar informacion de los resultados.
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Pascual Basoalto

(a) Particiones

Figura 3.9: Imagenes de las tres formas de visualizar informaciéon de los resultados.
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Capitulo 4

Implantaciéon y Validacion de la

Solucion

En el capitulo presente se prueba el sistema usando datos genealdgicos obtenidos desde
registros eclesiasticos de los siglos XVIII y XIX. Las pruebas consisten en la ejecucion
de los algoritmos usando distintos parametros, obteniendo diferentes arboles genealdgi-
cos de personas consideradas interesantes. Se analizan comparando los resultados con

arboles encontrados manualmente.

4.1. Hardware

Las siguientes pruebas se realizaron sobre un computador de escritorio cuyas caracte-

risticas son:

CPU: AMD Ryzen 5 1400 Quad-Core @ 8z 2.7/4GHz

RAM: / GB

OS: Arch Linuz, kernel 28664 Linux 4.19.4-arch1-1-ARCH

Version de Neo4j: 3.4.9 ejecutado desde docker.
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4.2. Conjunto de datos

Se trabaja sobre un conjunto de datos que consiste en 944 registros eclesiasticos de
distintos tipos. Se aprecia una cantidad considerablemente mayor de matrimonios en
comparacion a otros tipos de eventos. Esto puede causar problemas al momento de
calcular cotas inferiores en las fechas de nacimiento. Si se compara la cantidad de
padres y madres, se puede deducir que hay madres solteras dentro de los datos, ya que
la cantidad de madres es mayor a la de padres. Sin embargo, en total hay mas hombres

que mujeres. El desglose se presenta en las tablas 4.1, 4.2 y 4.3.

Tabla 4.1: Desglose de registros dentro del dataset de acuerdo al tipo de evento

Defunciones Matrimonios Bautizos Total

121 738 o7 944

Tabla 4.2: Desglose de registros dentro del dataset de acuerdo al tipo de persona

Padre Madre Casado Padrino Testigo Bautizado Fallecidos Total

234 262 234 65 71 19 48 944

Tabla 4.3: Desglose de registros de acuerdo al sexo de la persona

Hombre Mujer No se sabe Total

482 451 11 944

4.3. Metodologia de las pruebas

Se ejecuta el algoritmo completo usando una configuracion en especifico, el cudl consiste
en las opciones relevantes de nombre (ej: eleccién del algoritmo de comparacion de
strings), tiempo y grafo, mas los parametros de las variables difusas cuando hayan

cambios importantes con respecto a su default. Luego se unen usando Louvain para la
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deteccion de personas. Finalmente se buscan y comentan los arboles resultantes de las

siguientes personas:

» Juan Antonio Duval: su arbol genealdgico es de tamano pequeno. Presenta pro-
blemas de ambigiiedad, ya que hay tres generaciones de personas que tienen el
mismo nombre (Juan Antonio) y no se tiene la suficiente informacién para saber

quién es padre de quién.

= Pascual Basoalto: su familia es de tamano grande en comparaciéon al anterior.
Permite mostrar la capacidad del sistema de armar arboles con miltiples gene-
raciones. Por su tamano, la posibilidad de encontrar anomalias al momento de

cambiar parametros es mas grande que con la persona anterior.

4.4. Primera prueba: Parametros por defecto

Primero se realiza la ejecucion del programa usando los parametros predefinidos, los
cuales consisten en:
= Nombres:

o Parametros fuzzy: por defecto (explicados en seccién 3.3.1)
o Coeficiente: QuerlapCoeficient
o Tokenizador: por g-gramas

o Threshold: 0.65
= Tiempos:

o Parametros fuzzy: por defecto (explicados en seccion 3.3.2)
= Grafos:

o Pardametros fuzzy: por defecto (explicados en seccion 3.3.3)
o Eliminar sin puntaje: verdadero

o Aceptar inciertos: verdadero
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4.4.1. Pascual Basoalto

Al buscar por “Pascual Basoalto” se encuentran dos arboles (Figura 4.1); el mas peque-
no de ellos (Figura 4.2) consiste en solo dos integrantes: Pascual, y su madre Barbara.
Se puede asumir que se trata de una madre soltera, considerando que el hijo tiene su

apellido.

. — L == = = o=
= = o onsbeleebdel., ol == — =
= s s e =
- - -

Figura 4.1: Vista general de los arboles genealdgicos que contienen a “Pascual Basoalto”

La rama més grande consiste en cinco generaciones de Basoalto (Figura 4.3). Pas-
cual Basoalto es hijo de Francisca (Diaz de) Ledén y Francisco Basoalto. El caso de la
madre de Pascual es interesante porque es un ejemplo donde hay que usar “apodos”.
Normalmente la similitud entre “Diaz de Leén” y “Ledén” es practicamente nula, pe-

ro diciéndole al sistema que ambos son equivalentes permite asegurar que exista una
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Figura 4.2: Familia de Pascual y Barbara Basoalto

comparacion entre ellos.

Figura 4.3: Arbol genealdgico centrado en Pascual Basoalto Leén
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La particion de Pascual Basoalto Ledn es un ejemplo de registros intimamente interco-
nectados (Figura 4.4). Es précticamente de la manera que se deberia ver una particion
después de la poda, donde todos se parecen entre si, dando evidencia de que los regis-
tros deben ser unidos. La excepcién estd en un registro que solo se parece a uno de sus
pares; en este caso es porque se parecen los padres. Con el resto se presume que no
estd conectado porque el resto se parece entre si por sus hijos y matrimonios. Este caso
puede ser evidencia de que la restriccion, donde solo se conservan aquellos que tengan

puntaje de grafo, es muy restrictiva para este caso.

/

\ |/
Pascual Basualto

Figura 4.4: Particiéon de Pascual Basoalto Leon
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4.4.2. Juan Antonio Duval

Cuando se busca por “Juan Antonio Duval” se encuentran tres familias (Figuras 4.5y 4.6).
Todas ellas tienen un patriarca con el nombre buscado y un hijo con el mismo nombre.
El hecho de que ambos compartan el nombre puede generar ambigiiedades, cosa que
no ocurrié en este test, ya que se fue estricto en que se compararan solo aquellos en los

cuales se esta seguro de que hay informaciéon de grafo.

Es probable que haya algin nexo entre estas tres ramas, ya que vivieron en fechas
relativamente comparables. A priori se sabe que uno de ellos es padre del otro, pero
para un humano la tarea de saber como es realmente la relacion entre ellos es muy

complicada.

4.5. Segunda prueba: No eliminar sin puntaje de

grafo

En esta prueba se verifica el efecto que tiene el no eliminar aquellas similitudes donde
no se pudieron comparar por grafo. A priori se puede esperar que se mantengan mas

relaciones de similitud y, por lo tanto, se unan mas personas.

4.5.1. Pascual Basoalto

Al buscar por “Pascual Basoalto” se genera un arbol extremadamente complicado como
para corresponder a la realidad (Figura 4.7). Si se mira a los ascendientes y descendien-
tes directos de “Pascual Basoalto Leén” (Figura 4.8) se puede apreciar la presencia de

una hija de “Pascual Basoalto” y “Francisca Leon”, lo cual es incorrecto en este caso.

Otro caso anémalo es el de José Marfa Basoalto (Figura 4.9), el cual tiene multiples pa-
dres y madres. Probablemente al relajar la condicién de que solo se mantienen aquellos

comparados por grafo se conservan relaciones superfluas que no aportan en nada.
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Figura 4.5: Arbol que contiene a Juan Duval Salazar
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Figura 4.6: Arboles que contienen a Juan Duval Canales y a Juan Duval Bernal
4.5.2. Juan Antonio Duval

Cuando se busca por “Juan Antonio Duval” se encuentra un grafo un poco méas com-
pacto que en la primera prueba (Figura 4.10). En este caso si se considera que hay
ambigiiedades al momento de decidir que cual Juan Antonio Duval es cudl, ya que
se sabe que en ese grupo estan representados tanto los padres como los hijos (ya que
hay una flecha que apunta a si mismo), pero no hay suficiente informacién como para
saber quién es quién. A lo menos confirma que ocurrieron en tiempos relativamente
comparables. También se puede confirmar que Juan Duval, padre de Juan Antonio
Duval Salazar, es el més antiguo de ellos (Magdalena Salazar es la madre més antigua
del grupo). Por lo tanto, Juan Antonio Duval Salazar puede que se haya casado con

alguien de su misma generacion.

Dado los casos anteriores, se asume que es necesario eliminar aquellos registros que
no se pudieron comparar mediante relaciones de grafo si se desea tener resultados mas
certeros. Mantener relaciones sin comparacion de grafo puede ser 1til en casos donde
se sabe que hay ambigiiedades que se puedan hacer méas evidentes conservando algunas
de las relaciones sin evidencia por arbol (resultado de comparar actas de nacimientos

con el matrimonio de un hijo, por ejemplo).
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Figura 4.7: Vista general del arbol genealogico de Pascual Basoalto
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Figura 4.8: Descendientes y ascendientes directos de Pascual Basoalto Leon
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Figura 4.9: Arbol genealdgico de José Marfa
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Figura 4.10: Arbol genealdgico de Juan Antonio Duval

4.6. Tercera Prueba: Usando Jaro- Winkler como

comparacion de Strings

En esta prueba se quiere saber el efecto que tiene cambiar el calculo de puntajes de
nombres desde uno basado en tokens a uno basado en distancia de edicion. Se usod
Jaro-Winkler donde el puntaje necesario para ser guardado es de 0.7, indicando que
el parecido entre dos nombres debe ser de al menos 0.7, sino no se guarda. Después se

comparara con el mismo algoritmo pero con un threshold de 0.8.

4.6.1. Pascual Basoalto con un threshold de 0.7

Se puede observar que al buscar por “Pascual Basoalto” se obtiene una familia con
mas conexiones (Figura 4.11). Al centrarse en Pascual Basoalto Leén se puede corro-

borar que sus familiares se mantienen intactos en comparaciéon con la primera prueba
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(Figura 4.1).

wlnis

Figura 4.11: Vista general de la familia Basoalto

Figura 4.12: Vista a la familia de Pascual Basoalto Leén

Con Pablo Basoalto se genera una anomalia, ya que tiene muchos padres (Figura 4.13).
Como el sistema tolera multiples cambios a los nombres entonces hace que se generen

similitudes con personas con las cuales son bastante diferentes (Figura 4.14).
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Figura 4.13: Vista a Pablo Basoalto

Figura 4.14: Vista a la particion de Pablo Basoalto
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4.6.2. Juan Antonio Duval con un threshold de 0.7

En este caso también se generan conexiones extra, generadas por relajar los requisitos
para aceptar un puntaje de nombre (Figura 4.15). Se puede apreciar que el problema de
la ambigiiedad en la ascendencia de Juan Antonio Duval es solucionado haciendo que
uno de ellos tenga hijos con Magdalena Salazar y Mariana Canales a la vez, insinuando

la presencia de un segundo matrimonio.

Figura 4.15: Vista a Juan Antonio Duval

4.6.3. Threshold en 0.8

Con un puntaje minimo de 0.8 se obtienen resultados similares a la primera prueba
tanto para “Pascual Basoalto” como para “Juan Antonio Duval” (Figura 4.16). Esto
implica que el pardmetro threshold deberia tener un valor entre 0.7 y 0.8 para lograr
resultados pasables. Probablemente exista un valor 6ptimo que permita adquirir mas
informacion sin introducir ruido en dicho rango. Desafortunadamente, con el hardware
usado cada prueba toma cerca de 40 minutos, lo cual hace que buscar exhaustivamente

un resultado positivo tome mucho tiempo.
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Figura 4.16: Resultados de usar un threshold de 0.8

4.7. Prueba cuatro: Cambios a rangos de tiempo

(DEYV)

En esta prueba se cambia la variable DEV usando como parametros [a : 50, 0.120], lo
que implica que considera hasta unos 50 anos para que la distancia entre eventos tenga
como resultado normal, bajando gradualmente a lejos desde 50 anos a 120 anos. Esto

amplia el rango donde la distancia entre eventos es normal.

Se escoge DEV, ya que existe una gran cantidad de registros que no son “primarios”
(personajes centrales de un acta de nacimiento, matrimonio o defuncién) y por lo tanto,

no son capturados por el resto de las variables.

Haciendo este cambio solo se encontr6 una diferencia significativa al buscar por “Juan
Antonio Duval”, por lo cual solo se muestran sus resultados (Figura 4.17). En dicho
caso aparece un hijo nuevo, Pedro Ubal, el cual es hijo de un Juan Ubal pero de
madre desconocida. Lo anterior puede implicar la presencia de otro matrimonio, o que
simplemente hacen falta mas datos para poder probar o desmentir que Pedro Ubal
fue hijo de Juan Duval y que simplemente hubo un cambio de apellido por parte del

sacerdote a cargo.

Se puede concluir que aumentando el rango donde DEV es considerado normal, efec-

tivamente se conservan mas registros como similares.
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Figura 4.17: Arbol genealdgico de Juan Antonio Duval

4.8. Rendimiento de la base de datos

Hay que mencionar que la ejecucion completa de los pasos del algoritmo toma un
tiempo de aproximadamente 40 minutos, siendo el paso de comparar nombres el que
toma mas tiempo. La culpa en este caso consiste en que es necesario calcular la similitud

de nombres entre todos los pares de personas existentes, lo cual es costoso.

El tiempo hipotéticamente se podria mejorar aplicando alguna estrategia de parale-
lismo, pero en la practica se hace complicado porque Py2neo no soporta el uso de
multiprocess [63] [64]. Ademas multithreading no sirve en este caso, ya que el problema

de rendimiento estd dado por la CPU y Cpython solo ejecuta un thread a la vez [65].

Al probar el programa en el notebook de desarrollo, el cual tiene como especificacio-
nes una CPU AMD A8-3510MX APU y 8 GB de RAM, se puede notar una grave

ralentizacion del programa, subiendo el tiempo de ejecucion a mas de 12 horas.

Otra opcion para reducir los tiempos es limitar la comparaciéon a nombres o apellidos
iguales. De esa forma solo se comparan aquellos que tengan el mismo nombre pero sin
necesariamente saber si los apellidos son similares, o aquellos que tienen los mismos
apellidos, asegurando que aquellos que sean comparados sean de la misma familia
pero que tengan distintas representaciones en su nombre. De esta forma se consiguen

resultados en 5 minutos en el computador de prueba. Sin embargo no esta exento de
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consecuencias la realizaciéon de dicha simplificaciéon, la cual incluye la reduccion de

posibles similitudes de nombres.

Un efecto importante de hacer aiin méas estricta la seleccion por nombres es que la
estrategia de usar apodos no funciona tan bien, ya que si no son el mismo apellido y
nombre entonces no hay comparacién, por lo tanto no se puede aplicar el apodo. Con
los sujetos de prueba usados no ocurrio este suceso, pero puede ser una consideracion

importante con datasets méas grandes y/o con més errores tipograficos.

4.9. Resumen de los resultados

Los resultados obtenidos en esta seccién en general son alentadores. Para casos sim-
ples logra conectar los distintos individuos encontrando arboles genealdgicos que tienen
sentido. En casos mas complicados un genealogista tiene la posibilidad de investigar
diversas formas de atacar el problema de la ambigiiedad presente mediante el ajuste
de pardametros del algoritmo. Esto necesariamente implica relajar algunas condicio-
nes, tales como hacer que la comparacién de nombres exija una menor similitud para
considerarlos como posibles candidatos a ser las mismas personas, o hacer que el siste-
ma use un rango de tiempo mayor para buscar candidatos; resultando en una mayor

posibilidad de encontrar inconsistencias en los arboles.

Desafortunadamente el rendimiento del sistema podria ser mejor, ya que si bien la
simplificacion usada acelera notablemente la comparaciéon entre los diferentes registros,
es posible que el tiempo de ejecucion siga siendo alto cuando la cantidad de datos llegue
a los millones. Las formas de mejorar esto no solo pasan por buscar mas esquemas de
blocking o de usar hardware mas poderoso, sino que también implica portar el sistema
a algiin entorno que permita usar los multiples niicleos de un procesador en una forma

eficiente.
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Capitulo 5

Conclusiones

Se logro el objetivo de armar arboles genealdgicos a partir de datos sucios y duplicados
mediante el uso de una BDG mas la aplicacion de logica difusa y algunos algoritmos
de grafo, particularmente algoritmos de comunidad. Junto a lo anterior se proveyeron
herramientas para facilitar el andlisis, tales como visualizacién de arboles y de parti-
ciones. Todo esto permite obtener resultados coherentes y con menos trabajo que el

requerido al hacerlo en forma manual.

La representacién como grafo ayuda a encontrar resultados novedosos, aunque siempre
hay que tomar en cuenta que dichos resultados vienen con un aumento de incertidum-
bre, la cual resulta de reducir o eliminar algunas restricciones. Esto implica que la
informacion es menos confiable para juzgar en forma definitiva. A su vez, si se usan
restricciones mas estrictas los resultados son més confiables, pero también mas obvios.
Esta representacion no solo ayuda al momento de buscar relaciones entre los distintos
individuos presentes en los arboles, sino que también facilita el uso de algoritmos de

grafo de mayor complejidad, permitiendo obtener informacién valiosa.

Se probaron e implementaron distintos algoritmos para ayudar a la deduplicacion de
datos, en particular para los nombres donde hay una gran variedad de métricas a elegir.
Dependiendo de los requisitos de cada genealogista se pueden usar algoritmos basados

en tokens, los cuales son mejores cuando se sabe que no hay errores ortograficos y solo
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se quiere saber si un nombre estd contenido dentro de otro més grande, por ejemplo.
Por su parte, los basados en distancia de edicion son sensibles a pequefios cambios en
los nombres, los cuales los hace muy buenos para errores tipograficos, pero mas dificiles
de trabajar cuando se trata de comparar un segundo nombre con un nombre completo,

por ejemplo.

El rendimiento de la base de datos es competente, siendo el mayor cuello de botella el
trabajo en CPU por parte del programa. Por esto el programa es usable con datasets
pequenos, como el descrito en la seccién 4.2. Por lo mismo se recomienda separar

datasets en instancias mas pequenas o usar un procesador lo mas poderoso posible.

Una de las extensiones a hacer en el presente trabajo es mejorar el rendimiento del
programa en general. Se recomienda refactorizar el programa para poder permitir la
ejecucion paralela de los algoritmos de analizado. De no ser posible se deberia tratar
de hacer que la mayor cantidad de célculos dentro de la BDG mediante la creacion de

plugins para Neo4j.

Otra extension a hacer es la creacion de mas reglas, con el objetivo de capturar casos
que ahora no son considerados dentro del sistema. Por ejemplo, usar el estado de viudez
al momento de un matrimonio para decidir si esta casado por segunda vez o no. En
conjunto con esto se pueden usar métodos mas inteligentes para generar reglas [25] con
la desventaja que necesita una cantidad considerable de datos de entrenamiento, mas

la experticia suficiente para poder usar dicho enfoque.

Los conocimientos adquiridos en la carrera fueron de particular utilidad para el correc-
to desarrollo de la memoria. Se destacan los conocimientos de bases de datos, los cuales
fueron ttiles al momento de contrastar el funcionamiento de una BDG con una rela-

cional convencional, ademas de permitir entender mejor la nomenclatura y conceptos.

Por otro lado, los conocimientos de matematicas discretas adquiridas durante la carrera
fueron de particular uso al momento de trabajar con grafos. Se incluyen en este caso
tanto los cursos mas basicos de teoria de grafos como electivos donde se aprende sobre

redes complejas.
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Las habilidades enseniadas en los cursos de desarrollo de software fueron otro pilar

importante del trabajo, permitiendo disenar el programa de la mejor forma posible.

Durante el transcurso de la carrera se dictaron varios electivos relacionados con big data,
los que permitieron el aprendizaje de distintos paradigmas para trabajar informacién,

incluyendo todo lo que es bases de datos NoSQL, dentro de las cuales se incluyen las
BDG.
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