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RECORD LINKAGE PROBABILISTICO
APLICADO A CENSOS DEMOGRAFICOS

Valentin Vinagre Urteaga

Resumen— Las fuentes histéricas de naturaleza demogréfica permiten estudiar no solo el comportamiento demografico, si no
también entender la evolucién social y econémica del pasado. Para que toda esta informacion sea Util en investigaciones, es
necesario realizar una vinculacién de estos datos, pero a la hora de realizar vinculaciones de censos y padrones histéricos
existen varias dificultades. Esta documentacion histérica viene de diferentes fuentes y épocas, por tanto, ni los nombres,
apellidos, direcciones, etc estan siguiendo un mismo estandar y realizar una vinculacién directa no es posible. Los algoritmos
de recordlinkage son los intentan vincular toda esta informacién teniendo en cuenta toda la variabilidad y la dificultad con la
armonizacion de los datos.

En este articulo se ha realizado una propuesta de mejora en el algoritmo Record Linkage de tipo probabilistico actualmente
utilizado en el CED (centro de estudios demogréficos), sin tener en cuenta la vinculacion de los familiares.

Palaras clave—Python, record Linkage, probabilistico, red social, censos, padrones, demograficos, CED, vinculaciones.

Abstract— The historical sources of demographic nature allow to study not only the demographic behavior, but also to
understand the social and economic evolution of the past. In order for all this information to be useful in research, it is
necessary to link these data, but when making linkages to censuses and historical registers, there are several difficulties. This
historical documentation comes from different sources and times, therefore, neither the names, surnames, addresses, etc. are
following the same standard and making a direct link is not possible. The recordlinkage algorithms are the ones trying to link all
this information taking into account all the variability and difficulty with the harmonization of the data.

In this article we have made an improvement proposal in the Record Linkage algorithm of probabilistic type currently used in the

CED (center of demographic studies), without taking into account the connection of the relatives.

Index Terms— Python, record Linkage, determinist, social network, censuses, demographics, CED, linkages

1 INTRODUCCION

ctualmente existen muchos documentos histéricos
Adigitalizados, que necesitan ser vinculados para

que investigadores de diferentes campos puedan
utilizarlos en sus estudios e investigaciones.

Este trabajo se ha desarrollado para complementar el
proyecto de investigacion XARXES], el cual tiene como
objetivo crear redes sociales histdricas basadas en la vin-
culaciéon de censos y padrones con la colaboraciéon del
CED (Centro de estudios demograficos) [1] y del CVC.

El segtindo paso para construir una red social es po-
der vincular la informacién contenida en los registros de
los diferentes censos. Dado que toda esta informacién no
estd estandarizada no se puede vincular directamente y se
necesitan de algoritmos mas complejos que den una solu-
cién a la variabilidad de los datos, para permitir realizar
una vinculacién. Ademas, existen mas dificultades afadi-
das, por ejemplo: cambios de apellidos, nacimientos, de-
funciones, etc.
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Estos problemas se vuelven mds desafiantes en los

primeros censos histéricos, es decir, los recogidos en el
siglo XIX o principios del XX, donde solo se disponia de
informacion limitada sobre individuos. Como resultado,
vincular individuos no es confiable, y a menudo se gene-
ran muchas coincidencias falsas o duplicadas.
El CED esta utilizando un algoritmo que vincula median-
te los datos de nombres y apellidos diferentes registros de
censos y padrones, ademds de realizar vinculaciones de
familiares. Lo que se presenta en este trabajo es la realiza-
cién de un algoritmo record linkage que permita la vincu-
lacién de censos mediante mdas campos.

2 OBJETIVOS

El principal objetivo de este proyecto es la realizacion
de un algoritmo probabilistico capaz de enlazar censos
patrimoniales mejorando el utilizado actualmente en el
CED. Para ello se han realizado los diferentes objetivos:

e Enlazar personas que aparecen en los censos.
e Realizar un estudio sobre las distintas soluciones
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sobre record linkage.

e Proposicién de un método dado los pros y con-
tras de este y los estudiados.

e Testeo de la solucién para comparar si los resul-
tados son mejores que lo implementado actual-
mente.

e Estudiar una manera de interactuar con el algo-
ritmo por parte del usuario.

Como subobjetivos se han realizado los siguientes puntos
a lo largo de todo el estudio:

e Realizar un adecuado disefio del programa para
asi otorgarle legibilidad, funcionalidad y flexibili-
dad.

e Estudiar e implementar una arquitectura de datos
que permita que el algoritmo desarrollado funcio-
ne lo més répido posible.

e Investigaciéon sobre distintas librerfas de cédigo
compartido, se debe tener en cuenta que la comu-
nidad somos todos y siempre estd bien contribuir
para la mejora de c6digo y funcionalidades.

3 ESTADO DEL ARTE

Se han realizado varias investigaciones sobre estudios

orientados al tratamiento de distintos problemas Re-
cordLinkage y a continuacién se resumen los mas signifi-
cativos:

e Automated census record linking: a machine
learning approach [2].

Solucién pensada solamente para personas masculi-
nas, debido al cambio de apellidos de las personas
femeninas.

Pros: Varias opciones a la hora de realizar enlaces de
nombres utilizando distintos tipos de distancias (ja-
rowinkler, soundex, etc) para célculos de distancias
y numeraciones, explicaciones de construccién de
variables dtiles a la hora de realizar el algoritmo, el
algoritmo realizado para el sexo masculino podria
ser 1til en ciertos matices.

Contras: El algoritmo utilizado no plantea el sexo
femenino, por lo que no es del todo vélido en ese as-
pecto.

e Social Network Analysis with Content and
Graphs [3].

Este estudio realiza una explicacion sobre clusteriza-
cién y creacion de una base datos para la utilizaciéon
de dicha técnica, etc.

Pros: -
Contras: Dado que el estudio actual no se debe de
realizar por dicho método no es ttil en este caso.

e A Graph Matching Method for HistoricalCensus
Household Linkage [4].

El modelo propuesto no solamente considera la simi-
litud del registro, sino que también incorpora la es-
tructura del hogar. Segtn los datos se observa que
no solo se puede obtener un incremento de la con-
fiabilidad sobre sobre la vinculacién al realizar vin-
culaciones grupales, sino que también, se podria rea-
lizar esta vinculacién a otros registros grupales.

Pros: Mejora en la confiabilidad de las vinculaciones,
posibles nuevos vinculos dados los registros grupa-
les, un algoritmo de similitud de registros.

Contras: El algoritmo base de vinculaciones es poco
adaptativo y se centra mayormente en la agrupacién
de registros por vivienda.

e Record Linkage: Current Practice and Future Di-
rections [5].

Se explica y detalla un algoritmo bésico y como con-
seguir estadisticas segtn la clasificaciéon y los porcen-
tajes obtenidos.

Pros: Algoritmo base, explicacion de como conseguir
ratios, variantes de algoritmo base con pros y contras
segun lo requerido, etc.

Contras: Algoritmo base sin abarcar muchas casuisti-
cas, por lo que se deberan realizar expansiones, para
que mejore.

e  Multiple Instance Learning for Group Record
Linkage [6].

Estudio en el que se realiza un método que trata enla-
ces grupales como bolsas y enlaces de registros indi-
viduales como instancias.

Pros: Una manera interesante y diferente de tratar los
registros para realizar las vinculaciones.

Contras: Algoritmo cerrado y especializado en una
metodologia distinta a la que se va a tratar, por lo que
dicho estudio no nos resulta ttil dicho estudio.

e Duplicate Record Detection: A Survey [7].

Indica maneras de detectar duplicados en la misma
base de datos.

Se ha escogido el estudio [5] porque detalla una metodo-
logia de algoritmo basica de Record Linkage. Esta expli-
cacion de la metodologia sirve para poder realizar una
implementacién, esto permite que se pueda utilizar para
la realizacién en cualquier lenguaje de programacién.
Entre otras cosas también es muy util este estudio ya que
detalla diferentes técnicas de realizacion de resultados,
calculos, etc que dependiendo de las necesidades.
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Aunque el [5] no detalla como poder realizar conexiénes
entre familiares, vinculaciones entre sexo femenino, etc.
Permite realizar una base solida para poder después
complementarla con las expansiones que se necesiten.

4 METODOLOGIAY DESARROLLO

El lenguaje utilizado ha sido Python [8] debido a que
es un lenguaje donde contiene mucha diversidad de libre-
rias, funciones y conexiones con otras posibles aplicacio-
nes que podrian darse en un futuro.

Todo el conjunto de datos es tratado mediante la libre-
ria Pandas [9] la cual ofrece multiindexacién y un trata-
miento de grandes cantidades de datos muy eficiente
comparado con otras (Numpy, clases con Python, etc).

La metodologia utilizada en todo el proyecto ha sido
la incremental [10], dado que lo primero a obtener era un
algoritmo bésico y a partir de este ir realizando itereacio-
nes para ir logrando mejoras y expansiones sobre el base.
La ventaja obtenida dada esta metodologia es que por
cada iteracién se iba obteniendo un algoritmo mas com-
pleto y mejorado, por lo que se podian ir optimizando
partes que hasta que no se realizaban expansiones no
daban un rendimiento éptimo.

Gracias a los subojetivos, investigaciones y pruebas se
ha podido realizar un cédigo limpio, bien definido, versa-
til, mantenible y siguiendo las normativas de codificacién
pylint [11] gracias al linter disponible en sublimetext.

De entre todas las librerias dedicadas a Record Linka-
ge, se ha escogido la libreria recordlinkage [12], puesto
que es una libreria sencilla, abierta, compatible con la
libreria Pandas [9] y ademas tiene un soporte activo por la
comunidad en su repositorio de github [13].

El diagrama de flujo béasico que se realiza para un algo-
ritmo de RecordLinkage es el siguiente:
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Fig. 1: Diagrama flujo basico. Imagen extraida de [5]

e Data: Se importa la informacién del Dataset.

o Standardisation: Estandarizacion y tratamiento de la
informacién importada para poder ser utilizada.

o Bloquing/Searching: Seleccion de los registros posi-
bles para el lincado utilizando atributos de blo-
queo.

e Comparison: Se crean los vectores de comparaciones

para poder obtener las distancias de los candida-
tos.

o Decision Model: Se ejecutan los vectores de compa-
racién contra los candidatos y se obtienen los resul-
tados de las comparaciones.

e Measurement: Obtenidos los candidatos finales se
realizan las métricas para mostrar los resultados.

Dado un registro se realizard el blocking and searching de
los posibles registros que pueden concordar, con este
subconjunto se realizaran las comparaciones para estimar
un porcentaje de exactitud, se comprobaran los estados de
los candidatos generados y se realizaran las medidas.

7= (11(a(@), BB)), .. 7 (@), AD)))

Fig. 2: Formula de estimacién de candidato

y = % total estimado del registro.

vk = % estimado del registro dado un atributo.

a = Subconjunto del atributo K del primer censo
= Subconjunto del atributo K del segundo censo

Los posibles registros se definiran segtin un % estimado
por la funcién y:
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Fig. 3: Diagrama de estimacion de candidato. Imagen extraida de [5]

e match, Al.
e possible match, A2.
e non-match, A3.

Todo el proceso de desarrollo se divide en diferentes
secciones para tratar mas adecuadamente todo el proceso
realizado y sus casuisticas:

Main

Importacién

Tratamiento de la informacién
Parametros de usuario

Generacion de candidatos

Creacién/ Ejecucion de Discriminadores
Tratamiento de los resultados obtenidos
Presentacion y exportacién de resultados

PN PN

4.1 Importacidon de Datos

Una de las partes méds importantes de todo sistema es
la correcta y rapida importacién de datos. Este es un pun-
to critico en todo sistema ya que existen muchas codifica-
ciones de datos y el programa deberia comportarse ade-
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cuadamente teniendo en cuenta dichos cambios. También
se debe identificar cudl es el atributo que identifica de
manera inequivoca a cada registro dentro de todo el con-
junto de datos y los afios de los censos para poder hacer
una separacion en el siguiente apartado.

4.2 Tratamiento de la informacién

Todos los datos importados siempre tienen "impure-
zas" en mayor o menor medida, para poder realizar un
correcto procesamiento de estos se deben tratar. Gracias
al trabajo realizado en la obtencién de los datos ha habido
pocos procesos a realizar para la limpieza de estos, excep-
tuando algunos indices repetidos y problemas en la codi-
ficacién de datos, que se han podido tratar correctamente.

Dado que toda la informacién estaba mantenida en un
solo archivo, se ha tenido que segmentar toda esta infor-
macién segin el pardmetro de afio de recogida de los
datos ‘any_padro’.

Todo este proceso tarda alrededor de 2 segundos para un
tratamiento total de 59085 filas x 25 columnas.

4.3 Parametros de usuario

Todo este proceso requiere de la intervenciéon del
usuario para poder adaptar la comparacién entre censos
de diferentes maneras (realizado mediante un archivo de
configuracién). El usuario podra optar a la configuracion
de:

e Los 2 censos propuestos para el tratamiento.

e Peso de los campos comparados (0-100%) para dar-
le mas importancia o menos al resultado obtenido.

e El método de comparacion para los campos de tipo
texto, numéricos, coordenadas, fecha, etc.

e Porcentaje de acierto minimo de los resultados pa-
ra ser aceptados.

4.4 Generacioén de candidatos

Se utiliza una generacion de posibles resultados de
FULLXFULL, es decir, se realiza una combinacion de
todos los registros del Censo A con todos los registros del
censo B. Dado que se tienen que explorar todas las posibi-
lidades es necesario esta generacién, la cual tiene un as-
pecto negativo, que es la obtencién de una gran cantidad
de candidatos y su tratamiento es algo costoso a nivel
computacional.

4.5 Creacion/Ejecucion de Discriminadores

Para poder definir unas reglas de comparacién entre
los distintos atributos de los registros se pueden utilizar
diferentes discriminadores [14]:

e String: Comparacion entre textos.
o Jaro: Proporciona una medida de similitud en-

tre dos cadenas que permiten transposiciones
de caracteres.

o Jaro-winkler: Proporciona una medida de simi-
litud entre dos cadenas que permiten transposi-
ciones de caracteres en un grado que ajusta la
ponderacién de los prefijos comunes.

o Levenshtein: Diferencia entre dos secuencias, la
distancia entre las dos palabras es el ntimero
minimo de ediciones de un solo carécter (inser-
ciones, eliminaciones o sustituciones) necesa-
rias para cambiar una palabra por otra.

o Damerau Levenshtein: Afiade la opcién de
transposicién al método de Levenshtein.

o Q-gram: Suma de las diferencias absolutas en-
tre los vectores g-gram de ambas cadenas. Se
particiona la cadena en vectores de tamafio Q,
con todas las posibilidades y se comprueba que
las dos cadenas contengan estos vectores.

o Cosine: 1 menos la similitud de coseno de am-
bos vectores Q-gram.

o Smith Waterman: En lugar de mirar toda la se-
cuencia, el algoritmo de Smith-Waterman com-
para segmentos de todas las longitudes posibles
y optimiza la medida de similitud realizando
una matriz segtin los resultados y haciendo al
final un traceback con el resultado obtenido.

o LCS: Busca la subsecuencia mas larga comun a
todas las secuencias en el otro subconjunto de
secuencias (a menudo solo 2 secuencias).

e Exact: Exactitud entre cualquier tipo de datos.

¢ Geo: Comparacion entre puntos geométricos.

e Date: Distancia entre fechas.

e Compare_vectorized: Comparaciones realizadas
por una funcién personalizada.

e Numeric: Comparaciones entre datos numéricos.

Step.

Linear.

Exp.

Gauss.

Squared.

O O O O O

offset

Score

scale origin
Fig. 4: Grafico referente a la comparacion numérica. Imagen ex-
traida de [14]
La utilizacién de los anteriores discriminadores junta-

mente con las diferentes configuraciones de ellos es la
‘clave’ para poder obtener mejores resultados de las com-
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paraciones entre registros y asi conseguir unos resultados
mejores.

Una vez se han definido todos los discriminadores se
debe ejecutar la funcién que pone en marcha el proceso
de comparacién de resultados, dicha opcién admite la
utilizacién de paralelizacién porque cada discriminador
es auténomo, se puede indicar con el atributo n_jobs.

4.6 Tratamiento de los resultados obtenidos

Los resultados obtenidos mediante los discriminado-
res estdn sin tratar y para obtener los emparejamientos
definitivos es necesario realizar varios procesos:

e Multiplicar los valores de las diferentes distancias
obtenidas de los discriminantes por el peso indica-
do por cada atributo.

e Ordenar los candidatos segtin la suma total de los
resultados obtenidos.

e Eliminar aquellos candidatos que sean menores al
valor minimo requerido por el usuario.

e Recoger los resultados en orden descendente se-
gun la suma anterior de los valores y se van afia-
diendo a la lista definitiva de resultados, con la
normativa de que un registro de A solamente pue-
de estar con un registro de B y viceversa.

4.7 Presentacion y exportacion de resultados.

Para poder calcular los resultados de una manera sen-

cilla, se ha realizado una obtencién automatica de los
registros ya relacionados de los datos inicialmente impor-
tados, seleccionando solamente aquellos registros presen-
tes en los censos indicados al inicio por el usuario.
Los emparejamientos finales se afiaden en un fichero
dnico por cada par de censos comparados. Se realiza un
fichero conjunto con todas las comparaciones de censos,
que contiene toda la informacién relevante a la ejecucién
de las comparaciones realizadas.

5 DATASET

El dataset proporcionado por el CED son censos y pa-
drones que van desde el afio 1828 al 1940 con una média
de 8 anos entre los diferentes censos, el formato es un
fichero Excel, pero para mejorar la importacién de todos
los datos se traspasa a un fichero con extension csv.

Todo el sistema esta realizado para que pueda ser con-
figurado facilmente segtin distintos tipos de datasets, aun
asi, se deberia intentar mantener el mismo formato para
tener que realizar el menor numero de configuraciones
posibles.

Los campos traspasados en el dataset proporcionado son
los siguientes:

e id_general: Identificador general (Afio + Identifi-
cador individuo + Identificador hogar)

e id_padro_individu: Identificador de la persona a
cada censo (Afio + Identificador individuo)

e id_padro_llar: Identificador del hogar a cada
censo (Afio + Identificador hogar)

e DNI: Identificador de persona para poder seguir-
lo en el tiempo, de aquellos que han estado rela-
cionados minimo una vez.

e any_padro: Afio del censo.

¢ id_document: Identificador de la imagen que se
ha transcrito. Para poder recuperar la imagen fi-
sica donde aparece el registro.

e id_individu: Indentificador individual. En cada
censo hay un identificador de persona para que
no se repita.

e id_llar: Identificador del hogar.

e casa_catrrer: Nombre de la casa donde residen.

e casa_num: Numero de la casa donde residen.

¢ Noms_harmo: Nombre harmonizado.

e cognoml_harmo: Apellido 1 harmonizado.

e cognom2_harmo: Apellido 2 harmonizado.

¢ nom: Nombre.

e cognom_1: Apellido 1 literal.

e cognom_2: Apellido 2 literal.

e data_naix: Data de nacimiento.

e cohort: Afio de nacimiento.

e edat: Edad.

e estat_civil: Estado civil.

e parentesc: Relacion de parentesco literal.

e parentesc_har: Relaciéon de parentesco harmoni-
zado.

e ocupacio: Ocupacioén literal.

¢ nat_lloc: Lugar de nacimiento.

e nat_prov: Provincia de nacimiento.

e res_lloc: Municipio de residencia.

e res_prov: Provincia de residencia.

e temp_res_a: Tiempo de residencia (afios).

e temp_res_m: Tiempo de residencia en (meses).

e ocupacio_hisco: Ocupacion harmonizada segin
la clasificacion internacional HISCO.

Los campos utilizados por su mayor valor han sido:

nom, cognom_1, cognom_2, Noms_harmo, cog-
noml_harmo, cognom2_harmo, casa_carrer, casa_num,
data_naix, cohort, edat, nat lloc, nat_prov, estat_civil,
ocupacio y ocupacio_hisco.

El resto de los campos, al ser de utilidad de identificacion
y/ o tener informacion poca valiosa para la realizacion de
ponderacién, no se han utilizado.
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6 IMPLEMENTACION

A la hora de implementar el algoritmo se han realizado
mejoras sobre distintas partes, ya que no eran del todo
eficientes para la utilizacién en un dmbito real y para el
usuario.

En este apartado se resumen los problemas encontra-
dos y las soluciones implementadas mds destacables que
han surgido durante todo el proceso.

6.1 Importaciéon de datos

Para conseguir una rdpida, eficiente y neutra importa-
cién de datos, se han encontrado varios problemas por-
que no hay una tnica manera de hacerlo y se debe de
adaptar a la utilizacion.

Se han realizado 3 tipos distintos de importacion:

e  Excel [15]
e Csv mediante libreria csv [16]
e Csv mediante libreria pandas [17]

En el primer caso se obtenia un tiempo de importacion
muy alto, ademas de haber adaptado la libreria para una
mayor rapidez.

En el segundo caso se obtuvo una rapidez mas adecuada
a la pensada, pero aun asi existian problemas debido a los
tipos de datos, ya que en Mac, Windows o Linux no son
demasiado compatibles y no utilizan los mismos tipos de
codificacién, ademés de tener que traspasar todos los
datos. Los tipos de datos utilizados por la libreria Re-
cordLinkage este proceso es algo delicado, lleno de trasn-
formaciones y lento.

Dados todos los problemas que causaba la importacién de
datos se decidié dar un enfoque maés eficaz y se llevo la
importaciéon directamente con la libreria pandas que se
tuvo que parametrizar debido a que es una gran cantidad
de datos y por defecto pandas no permite una importa-
cién tan elevada por el uso de memoria RAM.

Una vez los tiempos de importacion eran aceptables, se
hicieron pruebas sobre como solucionar la codificacién de
los datos. Después de varias pruebas y complejas codifi-
caciones se opt6 por traspasar todo el programa a python
3.7 [18] donde se solucionaron todos los problemas de
codificacion.

Método de importacion Tiempo
Excel Mayor a 60 minutos
Csv mediante libreria csv Aprox 6 segundos
Csv mediante librerfa pan- 1 segundo
das

Fig. 5: Tabla tiempo de importaciones

6.2 Separacion de censos

La separaciéon de afos se realiza de manera dinamica,
creando un diccionario donde las keys son los diferentes
valores del campo "any_padro" y los valores las arrays de
valores recogidos de los censos.

Este proceso tarda menos de 1 segundo.

6.3 Proceso de compraracion

Todo el proceso de comparacién, como ya se ha expli-
cado, se realiza por atributos (columnas en el excel) inde-
pendientes, pero hoy en dia se utilizan procesadores de
varios ntcleos que son capaces de soportar varios hilos de
ejecuciéon simultdnea, se estuvieron realizando unas
pruebas dada la regla general:

2*N° Cores -1

El namero de hilos que mejor redimiento global ha dado
ha sido 4, este ntiimero depende de dénde se ejecute el
algoritmo por lo cual se deberia cambiar para poder ade-
cuarlo a las diferentes situaciones.

6.4 Tratamiento de resultados

Al tener una gran cantidad de candidatos y tener que
realizar operaciones sobre todos ellos para aplicar las
ponderaciones de pesos, sumatorios y ordenacién segiin
el resultado cualificativo final, se han encontrado compli-
caciones ya que el tiempo del algoritmo aumentaba en
dependiendo de los algoritmos de ordenacién y del mé-
todo utilizado al realizar las operacidnes aritméticas.
Dado que se ha aplicado un buen tiempo sobre la ordena-
cién de candidatos se ha disminuido mucho por ejemplo
la operacion de eliminacion de candidatos donde el suma-
torio de las compraraciones no llega a lo requerido por el
usuario, dando asi un tiempo de todo este proceso de 3
segundos para un total de aproximadamente 35 millones
de candidatos

6.5 Gestion de resultados finales

Dado que tinicamente puede existir un tinico registro
del censo A relacionado con un tnico registro del censo B,
no podré existir otra relacién entre los dos censos que
incluyan cualquiera de los registros ya incluidos como
relacionados, ademads la agregacion de los lincados debe
ser en orden descendente segtin el porcentaje total de
acierto ponderado calculado anteriormente.

Este ha sido el mayor problema a nivel computacional
de todo el programa, ya que no daba un resultado de
tiempo aceptable para el uso diario. Se plantearon varias
maneras para disminuir el tiempo critico del algoritmo:

e Bucle de recorrido de todos los candidatos, dado
que todos los candidatos estan ordenados segun el
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porcentaje ponderado de puntuacién, se hizo que
por cada registro recorrido se eliminasen los demaés
candidatos que contengan cualquier registro de A
o de B, dando asi como lincado final el primer can-
didato encontrado. Se descart6 este tipo de reco-
rrido porque realizaba demasiadas busquedas y
eliminaciones, dando un tiempo de ejecucién muy
elevado.

e Se hizo un cambio para la utilizacién de recorrido
del bucle para que se realizara con librerfas
numpy. Daba bastantes fallos en cuestién de con-
versiones, por lo que se descarté debido a que el
planteamiento de mantener el mismo sistema de
datos durante todo el algoritmo daba mejor resul-
tado. Aun asi, el tiempo critico del programa bajé
un poco.

e Bucle de recorrido de todos los candidatos, cuando
se encuentra una relacion final, se agrega en la lista
definitiva y se borran todos los candidatos que ya
no son validos sobre el multiframe que se recorre.
Esto da origen a un tiempo menor y mejor para
pocos candidatos, pero muy elevado cuando exis-
ten muchos candidatos, debido a comparaciones,
inserciones, borrados...

e El daltimo método utilizado y actual, es realizar el
método anterior con una particién del primer 25%
de los candidatos dando casi finalizada la eleccion
de lincados finales. Una vez terminado el recorrido
de este 25% se elimina del 75% restante los que
contienen registros de los licandos finales y se ter-
mina de recorrer los restantes. Este método tiene la
particularidad de mejora de tiempo como mayor-
sea el nimero de candidatos.

Método Tiempo(minutos)
Bucle con eliminaciones 90
Bucle con numpy 85
Bucle con lista 50
Bucle de 25% vy 75% 12

Fig. 6: Tabla de tiempos de selecciéon de candidatos

La tabla de tiempos ha sido realizada con un tamafio de candidatos
de 33 millones.

La realizacién de este tipo de recorrido ha sido en re-
lacién a tiempo la mayor mejora del algoritmo porque
se ha detectado y tratado el tiempo critico dando una
reduccion muy grande y la posibilidad de la utiliza-
cién del programa en un tiempo realista.

6.6 Automatizacion del programa

Una vez realizado y terminado todo el programa se
tuvo que adaptar y estudiar una manera de que el usuario
pudiera configurar los parametros del algoritmo para el
tratamiento de datos de una manera facil y rapida, por lo
que se decidi6 que la entrada de datos del algoritmo se
realizara mediante archivos. El tipo de archivo elegido ha
sido de extrensién csv, porque admiten una gran cantidad

de datos facilmente tratables y configurables.

7 RESULTADOS

En esta seccién se realiza un estudio de todos los datos
resultantes del programa, todo el apartado de métricas, la
seleccién de los parametros base del algoritmo y los resul-
tados finales obtenidos con dichos pardmetros en los
diferentes censos.

7.1 Métricas

Para poder tener una mejor comprensién de los resulta-
dos, se ha realizado una obtencidon automatica de los
registros ya relacionados de los datos inicialmente impor-
tados seleccionando tnicamente aquellos registros pre-
sentes en los censos indicados por el usuario.

Gracias al punto anterior se pueden obtener los valores de
la matriz de confusién:

e True Positives: Relaciones que se han detectado
como aciertos.

e True Negatives: Relaciones que se han detectado
como falsos.

o False Positives: Relaciones que se proponen como
aciertos, pero no lo son.

o False Negatives: Relaciones que se han detectado
como falsos pero que deberian ser aciertos.

Es importante tener en cuenta que los TP y TN deben ser
muy altos y los FN deben ser muy bajos. Por otro lado, los
FP deben tener un valor bajo ya que no interesa tener una
gran cantidad de posibles relaciones, dado que se busca
obtener links de gran calidad.

Con los valores anteriormente calculados se obtienen:

e Precisiéon: Porcentaje de resultados relevantes.
TP/ (TP+FP).

e Recall: Porcentaje de resultados relevantes totales
clasificados correctamente. TP/ (TP+FN).

e Accuracy: Porcentaje de aciertos tanto positivos
como negativos. (TP+TN)/ (TP+FP+TN+EN).

e Specificity: Porcentaje de acierto negativos.
TN/ (FP+TN).

e Fscore: Compraracién entre precision y recall
2*(precision*recall) / (precision+recall).

Los resultados obtenidos son exportados a un csv para la
utilizacién de estos en softwares externos.

7.2 Seleccion de parametros
Para poder selecciénar unos pardmetros por defecto en el

algoritmo se ha realizado un conjunto de pruebas con
diferentes pardmetros admitidos por el programa y se
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han llevado a cabo todas las pruebas sobre un mismo
censo para poder evaluar los resultados obtenidos.

#-+ damerau_levenshtein Gauss
+—  |eyenshtein Gauss

* # cosine Gauss

& -4 jarowinkler Linear

+—& [growinkler Gauss

Fig. 7: Leyenda tablas seleccién pardmetros

La leyenda no ha sido incorporada a los graficos debido
al poco expacio existente en ellos dada toda la informa-
cién que se necesita visualizar.

Se han realizado las pruebas con los 4 algoritmos mds
usuales en compraraciones de texto y los métodos de
compraracion numérica que mas se adaptaban al conjun-
to, solamente se han utilizado Linea y Gauss dado que
este tltimo era el mas adiente para las comparaciones.

Los conjuntos de prueba se dividen en 10, se han divido
en 10 grupos escogiendo los pardmetros mas informativos
del dataset, donde se han utilizado los diferentes atributos:

e A:nombresy apellidos harmonizados.

e B:nombres y apellidos sin harmonizar.

e C: nombres y apellidos sin harmonizar, ca-
sa_carrer, casa_num, edat, ocupacio.

e D: nombres y apellidos sin harmonizar, ca-
sa_carrer, edat, ocupacio.

e E: nombres y apellidos sin harmonizar, ca-
sa_num, edat, ocupacio.

e F: nombres y apellidos sin harmonizar, ocupa-
cio_hisco.

e G: nombres y apellidos sin harmonizar, edat,
ocupacio, ocupacio_hisco.

e H: nombres y apellidos sin harmonizar, ca-
sa_carrer, casa_num, edat, ocupacio, ocupa-
cio_hisco.

e I: nombres y apellidos sin harmonizar, ca-
sa_carrer, edat, ocupacio, ocupacio_hisco.

e J: nombres y apellidos sin harmonizar, ca-
sa_num, edat, ocupacio, ocupacio_hisco.

En la Figura (8), se puede observar que el tiempo es muy
dependiente del algoritmo utilizado para la comparacién
de textos, dando una separacién entre regiones muy am-
plia. Esto es debido a que la mayoria de los atributos son
de tipo texto.

El algoritmo que mejor porcentaje de aciertos da es Jaro-
winkler, pero donde mas cerca estan es cuando se utilizan
los conjuntos de pruebas E y G. Esta informacién se pue-
de apreciar en la Figura (9) que indica el Recall.

TIEMPO
16 T T T T T T T T
[ ]
L] * .
14 ; : B : B s 1
L) . * 1
12 F : H : H .
w 10 | X : : : 1
Jé W X x X # " ¥
£ b : * )
= 8 * * & * i *
s i
al : J
b - -
2 i . r ¢+ + * 2 * 1
A B C D E F G H | ]

Conjunto de prueba

Fig. 8: Tabla de tiempos seleccion de candidatos
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Fig. 9: Tabla recall de seleccién de candidatos
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Fig. 10: Tabla precision de seleccién de candidatos
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Fig. 11: Tabla specificity de seleccién de candidatos

Dadas las Figuras (9) y (10) se aprecia que los algorit-

mos de Levenshtein y cosine son los que detectan méas TN
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y TP, cuando existe mucho ruido en las variables de tipo
texto, pero tiene la desventaja de que el coste compu-
tacional es mucho mayor y por lo tanto el tiempo necesa-
rio para la obtencién de resultados es superior.

En los anexos 11.1 se pueden observar todas las tablas
de precision y recall.

Analizados los datos obtenidos las variables por defecto
en el algoritmo serdn:

e  Algoritmo alfanumérico: Cosine.
e  Algoritmo numérico: Gauss.
e Atributos: pertinentes al conjunto G

7.3 Resultados

Marcados los parametros por defecto, se han obtenido
los resultados lanzando el programa con algunos de los
censos traspasados por el CED. Dichos resultados son un
poco ambiguos ya que hay muchas relaciones realizadas a
mano por personas que tienen un conocimiento mucho
mas amplio y que no se han traspasado al programa por-
que se necesitaria un desarrollo mas largo y especializado
segtn la zona, afios...

#-x 1857 - 1881
*—+ 1915 - 1920
& & 1920-1924

& -4 1924 -1930
Fig. 12: Leyenda tablas resultados

Los tiempos como se pueden observar en la Figura (13)
son parecidos a los de la Figura (8) en la linea de tiempo
de Cosine. Cuanto mas nuevo es el censo y menor es el
peso minimo, mayor es el tiempo ya que existen mas
candidatos a tratar.

TIEMPO

4 4 -
5151 H
£
= —
10
5
0 i i i
=] 65 0 B 80

Peso Minimo

Fig. 13: Tabla de tiempos de resultados

Como se puede observar en las figuras (14) (15) (17) cada
vez que se aumenta el peso minimo se obtienen unos
resultados mejores, hasta un punto que no son relevantes.
Obtener una Precisién tan alta, como se obtiene apartir
del peso 75-80 no es muy concluyente debido a que se
obtienen muy pocos resultados, pero muy fiables y lo que
se requiere, es la obtencién de resultados fiables, pero con
un cierto margen. Esta misma observacién se puede ver

en las demds figuras, en la figura (15) cada vez se obtie-
nen menos resultados relevantes y en la figura (17) se
obtinenen cada vez mas true negatives. En la figura (16)
aparece claramente la curva caracteristica de preci-
sion/recall, la cual indica que cuando aumenta la preci-
sién disminuyen los resultados propuestos.

Los parametros escogidos por el usuario influyen mucho
en los resultados que se obtienen, por lo tanto, es muy
importante escoger unos parametros que sean lo mas
optimo posible al equipo donde se realiza la ejecucion del
programa y recordar que siempre es mejor optar por un
peso minimo no demasiado alto para poder obtener unos
resultados mas concluyentes.

Precision

100

Porcentaje %
]

a0 L L |
B0 B5 0 EE] 80

Peso Minimo

Fig. 14: Tabla Precision resultados

Recall
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o ! |
B0 65 70 7= a0
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Fig. 15: Tabla Recall resultados
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Fig. 16: Tabla Precision/Recall
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Fig. 17: Tabla Specificity resultados



10 EI/UAB TFG INFORMATICA: RECORD LINKAGE PROBABILISTICO APLICADO A CENSOS DEMOGRAFICOS

Segtun las necesidades requeridas se podria escoger el
algoritmo de jarowinkler ya que es algoritmo mas rapido,
pero algo menos eficaz, aunque con la configuracién co-
rrecta es posible llegar a obtener unos resultados fiables y
similares al algoritmo de Cosine, segin los datos recopi-
lados.

8 CONCLUSIONES

En este trabajo, se han llevado a cabo varios estudios
sobre tratamientos de datos, implementacién de un algo-
ritmo RecordLinkage, importacién de datos y mejoras en
tiempos para permitir un uso real del programa realiza-
do.

Dado que el programa tiene muchas posibilidades de
configuraciones, se ha optado por realizar las méas bésicas,
con las variables mas utilizadas. Seria una buena mejora
para el futuro realizar un conjunto de pruebas mucho
mayor para poder analizar y recoger una configuraciéon
por defecto mds eficaz que la empleada, ya que por limi-
taciones de tiempo no se han podido efectuar.

Aunque no se ha podido abarcar todo lo necesario para
ser una herramienta definitiva para el CED, en el uso de
relacionar personas en censos demogréficos, si que consti-
tuye una base muy importante para seguir ampliando
segin se vayan completando y mejorando los estudios
realizados por los propios integrantes del CED y/o em-
presas colaboradoras, ya que cuanta més informacion
harmonizada/estandarizada se obtenga, mejores resulta-
dos se obtendran con el programa.

Durante el desarrollo del proyecto he aprendido muchos
conceptos que desconocia (Recordlinkage, Pandas...),
ademds de haber mejorado considerablemente en el ma-
nejo de tecnologias ya conocidas.
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lo de resultados

3 Ejemp

Las 3 primeras filas indican la informacién original del
dataset y las 2 ultimas el resultado optenido, se marcan

las columnas con cambios.

11
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11.2 Ejemplo de parametros del programa
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