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1. ANTECEDENTES

Dentro de la literatura especializada existe un acuerdo de que la participacion ciudadana es
una pieza clave en la vida de una democracia representativa. En las Gltimas décadas diversas
democracias han experimentado una disminucion en sus tasas de participacion electoral. Los
bajos indices de participacion han llamado la atencion de las instituciones politicas que
consideran este hecho como un elemento negativo para la estabilidad y legitimidad de la
democracia (IFE, 2013).

Los antecedentes de esta investigacion estdn basados en una bdsqueda de referencias en
revistas de interés cientifico. La busqueda se hizo en el acervo bibliogréafico que proporciona
la Benemérita Universidad Autonoma de Puebla a traves de los recursos electronicos que la
Direccion General de Bibliotecas tiene a su disposicion.

Las revistas de caracter cientifico en las cuales se investigé fueron: ACM, IEEE, Science
Direct, Springer Link principalmente. Se busco la informacion relacionada con el proyecto
de investigacion ingresando el constructo en el buscador de cada revista, filtrando por tipo
de publicacion, por area de publicacion y que se mostraran Unicamente articulos referentes a
temas especificos

1.1. Antecedentes de la Participacién ciudadana.

1.1.1. Participacion ciudadana en el ambito internacional

La democracia tuvo tiempos turbulentos en América Latina. Durante afios la regién tuvo
diversos regimenes militares y la democracia fue vista como frégil, temporal y superficial en
contenido, pero en los ultimos 25 afios ha ido creciendo de tal modo que se considera ese
desarrollo como una sefial de madurez politica, donde los ciudadanos de la region han
evolucionado. Algunos piensan que este desarrollo de la democracia se debid a la
liberalizacion econdémica y del libre comercio asi como a la influencia de Estados Unidos
(Smith, 2004).

En América Latina las tendencias han mostrado que en los Ultimos sesenta afios, la
participacion ciudadana creci6 notablemente en la region. Al comparar a México con el resto
de los paises de la region, los niveles de participacion no llegan al promedio (IFE, 2013).

La no legitimidad de los gobiernos y de liderazgo politico en América Latina, llevd a
situaciones econdmicas, politicas y sociales insostenibles, lo que ha provocado la falta de
credibilidad en los procesos electorales ciudadanos, lo que se traduce en un mayor
abstencionismo en las elecciones. En 2006 el porcentaje de participacion ciudadana en las
elecciones disminuyé treinta puntos en América Latina a comparacion del 70% entre 1986 y
1996. Entre 2007 y 2010 la participacion aumento veinte puntos a comparacion del 2006.
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Esos cambios tan bruscos en la participacion politico electoral en América Latina podria estar
sustentado en la falta de confianza (Mendieta, 2012).

En esta misma linea, en un estudio de participacion ciudadana en el Reino Unido, Kolovos
& Harris (2005) menciona como conclusion, que los dos principales factores que influyen
en la participacion en Reino Unido son la edad y la identificacion partidista. Algunos otros
factores como el estatus social, el nivel educativo y el género no tienen una influencia fuerte,
pero la intensa competencia politica y las divisiones ideologicas entre los partidos politicos
tienden a una mayor participacion.

La situacion de Suecia es interesante también, en las elecciones de 2002, 2006 y 2010 el 80%
de la poblacion emitio su derecho a votar. Dichos afios electorales sirvieron para hacer un
estudio de la participacion ciudadana en donde las variables que incluyeron en el modelo a
estudiar fueron: las variables demograficas que incluian sexo, estado civil, edad lineal,
municipio en el que viven, variables de socio economia, escolaridad y variables de migracion
que incluian pais de origen, afios de inmigracién y ciudadania. En el estudio encontraron que
el nivel de escolaridad de los inmigrantes influye en la baja participacion electoral, en
general, entre mas bajo el nivel es escolaridad menos probabilidad hay participen en las
elecciones (Bevelander, 2015).

Otro caso documentado, es el de Estados Unidos, donde Radcliff (2001) hace un analisis de
las elecciones en el periodo de 1950 a 1994. Encontrando que la principal influencia en la
disminucion de la participacion ciudadana es el cambio generacional, las estrategias
partidistas y la disminucion de los niveles de eficacia del partidismo e interés de los votantes.
El modelo empleado para el analisis, combina un conjunto normal de predictores de
participacion demogréaficos y actitudinales en donde las variables que se consideran son el
estado civil, situacion financiera, edad, situacion laboral, genero, raza, ingresos, educacion,
ocupacion, movilidad residencial, fuerza partidista, eficacia politica, que tan frecuente se
informa sobre campafias politicas en los periddicos, si vivio en algin estado del sur y cuéles
fueron sus tendencias a la hora de votar en diferentes afios electorales.

1.1.2. Participacion electoral en el ambito nacional

INE es el organismo encargado de organizar las elecciones federales en México, y a través
del estudio censal de la participacién ciudadana en las elecciones Federales de 2012
disponible creado por IFE, (2013) fueron basados las secciones 1.1.2 'y 1.1.3.

Se informa que la participacion ciudadana lleg6 al 62.08%; 3.58% mas alto que en el 2006,
pero aun asi este porcentaje se encuentra muy por debajo del maximo historico alcanzado en
la primera eleccion presidencial de la cual el IFE fue la encargada en 1994 de 77.16%.

El INE concuerda en que para explicar el comportamiento de los ciudadanos a la hora de
emitir su voto no debe limitarse al estudio de las instituciones involucradas, sino también se
tiene que analizar las variables demogréaficas como son sexo, edad, regién, etc.; las cuales
fueron identificadas como posibles determinantes de la participacion electoral.
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En el estudio hecho por el IFE en 2013 se reporta que la participacion nacional en las
elecciones federales, respecto a el sector femenino llego al 66.08% superando al sector
masculino el cual obtuvo un total de 57.77%. En este se considera que la diferencia entre los
sexos se debe al aumento de la poblacion femenina en el mercado laboral, a un aumento en
el porcentaje de mujeres que estan en puestos de toma de decisiones o incluso a los discursos
de candidatos dirigidos a los intereses de las mujeres. El estudio termina haciendo una
comparacion con otros paises principalmente con Estados Unidos en donde la tendencia en
la que el porcentaje de participacion electoral es mayor en el sector femenino que con su
contraparte alcanzando hasta 9 puntos de diferencia.

En el analisis que hizo el IFE de la participacion ciudadana segun la edad, encontr6 que los
niveles mas altos de participacion se concentran en la poblacion de 40 a 79 afios siendo los
adultos mayores a 80 afos y los jovenes en edad de 20 a 30 afios los que menos participan.
Las personas en edad de votar que por primera vez emiten su voto alcanzan una tasa de
participacion alrededor del 60%.

Al revisar la participacion a nivel nacional por tipo de seccion se observa que la poblacion
urbana y la mixta tienen un porcentaje similar ya que la seccion urbana supera a la mixta por
s6lo un .30% pero la poblacion de la seccion rural supera en participacion a la urbana.

Se plantea que al hacer un analisis de los procesos electorales en México de 1961 a 2003 se
muestra que no hay una relacion entre la marginacion y la participacion electoral, esta ultima
se puede encontrar en mayor 0 menos medida en zonas urbanizadas como en zonas rurales
pero en periodos de transiciones democraticas las entidades con menor marginacion tiende a
ser mayo la participacion electoral.

La parte de participacion a nivel nacional termina concluyendo que las mujeres en la edad de
18 a 49 afios de poblaciones rurales participan méas que las urbanas entre un 3.80% y 5.18%
por arriba. Comparando la zona rural y la zona mixta se observa que la zona rural esta por
arriba de la mixta entre 3.33 y 4.29%. Cuando se habla del sector de hombres, en todos los
rubros las zonas rurales tienen una mayor participacion que las demas.

1.1.3. Participacion ciudadana en el ambito estatal

En el estudio que hizo el IFE acerca de la participacion ciudadana en las elecciones federales
del 2012, se hace la observacién que en 13 entidades de México la participacién fue mayor
a la media nacional de 62.08%. Se destaca que en las entidades en donde hubo elecciones
simultaneas, es decir hubo eleccion de presidente de la republica, Gobernador del Estado y
en algunos casos de presidentes municipales, la participacion ciudadana en los comicios fue
mayor que en las que Unicamente se eligio Presidente de México, siendo que en las primeras
la tasa de participacion del 63.50% superando por 4.15 puntos porcentuales a las demas que
tuvieron una tasa de 59.35%.

En el analisis detallado que hizo el IFE (2013) de los Estados donde hubo elecciones
concurrentes y en las que no se expone que el 22% de ellos presentd una participacion alta,
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mas de la mitad de los estados de la Republica tuvieron una participacion media y el dltimo
22% de los estados fue baja tomando como intervalos de [51%-60%] para el nivel de
participacion bajo, de [60%-68%] como un nivel medio y por Gltimo de [68%-77%] como
un rango de participacion alto. Se resalta que los estados del norte son los que tienen menos
participacion y los estados de oriente son los que muestran los niveles mas altos.

En todas las entidades del pais se observa que la mayor participacion fue la de las mujeres,
como por ejemplo en Guanajuato donde la diferencia entre la participacion femenina y la
masculina fue de 10.54 puntos.

En cuestion de edad, la tendencia que hubo a nivel nacional siguio a nivel estatal siendo que
la participacion de los jovenes fue la menor en los rangos de edad de 20 a 39 afios y a
comparacion con el rango de edad de 40 a 79 afios, este ultimo estuvo 15.24 puntos
porcentuales arriba en participacion.

Teniendo en cuenta las secciones de cada estado las zonas rurales son las que siguen teniendo
el indice mas alto de participacion, siendo que se obtuvo un indice de 63.80% seguidas de
las zonas urbanas con un 60.86% y las zonas mixtas con el 60.75%. Se destaca que en el
Distrito Federal, Guanajuato y Querétaro, el porcentaje de votacion de las zonas rurales fue
menor a la de las demés zonas.

En general se puede observar gque las tendencias que hubo en las elecciones a nivel nacional
se replicaron a nivel estatal a excepcion de algunos especiales.

Con base en estas investigaciones se propone estudiar la participacion ciudadana
considerando como variables que la define: resultados electorales de 1991 a 2015, indices de
marginacion, tipos de zonas, edades de los votantes, escolaridad, situacion laboral.

Podrian definirse méas variables, pero eso se vera al continuar desarrollando el proyecto de
investigacion.

1.1.4. Sistemas de Inteligencia

Lopez, Ferndndez, Machado, Agustin y Zabala (2006) mencionan en Pérez y Valdez (2014)
que en la actualidad, tener un sistema de informacién es muy importante para las
organizaciones, ya que les permite estar en constante innovacion y desarrollo. También
comentan que las herramientas de gestion empresarial son las que definen los sistemas de
innovacion y desarrollo, tales como la gestion de conocimiento, el disefio industrial y la
inteligencia competitiva.

De acuerdo a Gibbons y Prescott (1996) “la inteligencia competitiva se ha desarrollado en
el ambito de la direccion estratégica de las organizaciones como el proceso de la obtencion,
analisis, interpretacion y difusion de informacion de valor estratégico sobre la industria y
los competidores, que se transmite a los responsables de la toma de decisiones en el momento
oportuno”.
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En este mismo contexto se incluye la vigilancia de los competidores, el seguimiento sobre la
evolucidn de los mercados electorales, la vigilancia tecnolégica y la vigilancia de su entorno.
La vigilancia tecnologica contempla las nuevas tecnologias disponibles y recién surgidas que
existen y se puedan usar en las campafias electorales. (Valdez, 2012).

En el ambito de tecnologia y como instrumento, “los sistemas de informacion permiten
generar ventajas competitivas sostenibles” (Pérez y Amador, 2009). Por lo tanto la
inteligencia competitiva logra campafias electorales exitosas, en la que la informacion, el
conocimiento y la tecnologia sirven para generar estrategias para la toma de decisiones
(Valdez, 2012).

Segun Pérez y Valdez, (2014) no existe un modelo o sistema de informacion de inteligencia
competitiva para los partidos politicos. La inteligencia competitiva empresarial puede servir
para ayudar a construir un modelo para los partidos politicos y campafias electorales
convirtiéndose en un factor que determine las ventajas competitivas logrando el triunfo en
una campafia electoral.

En esta linea y respecto a la revision de la literatura, se han encontrado trabajos de
investigacion en el area de Ciencias Sociales, enfocados principalmente a la importancia de
la participacion ciudadana y la forma en que afecta la vida democratica y estabilidad de un
pais. Sin embargo no se encontré evidencia del uso de modelos matemaéticos enfocados a la
inteligencia de negocio.

Buscando referencias acerca de la inclusion de Business Intelligence a sectores publicos, se
encontrd el articulo de Hartley y Seymour, (2011), que expresaba que el Gobierno de
Sudafrica cuenta con un Sistema de Gestion de Desempefio (Performance Management
System) capaz de la prestacién de servicios. La investigacion se centra en poder hacer que el
sector publico haga uso de Bl para entender a los ciudadanos de Sudafrica y hacer un uso
efectivo de los recursos, ademas que los planes y decisiones del Gobierno puedan ser
analizados con ayuda de analisis multidimensionales de todos los datos relevantes. Se
describen los beneficios de Bl en el sector Gobierno:

e La facilidad de obtener informacién descifrable y completa sin la necesidad de
herramientas sofisticadas.

e Analisis extensos de datos que proporciona respuestas a busquedas exhaustivas.

e Ayuda a formular estrategias efectivas y politicas para la facilitacion a los
ciudadanos.

También se comenta que el uso de sistemas de Bl o sistemas de gestion de desempefio no
garantiza el mejoramiento de la prestacion de servicios. Sin embargo Maila, (2009), expone
gue una investigacion esta necesitada de descubrir como una organizacion del sector publico
pueda aplicar efectivamente sistemas Bl en conjunto de politicas funcionales, sistemas e
instrumentos para mejorar la prestacion de servicios. El articulo se centra en encontrar los
factores que obstaculizan el que las organizaciones del sector publico adopten los sistemas
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Bl y son la informacion, tecnologia, procesos (solo se puede aplicar Bl cuando hay procesos
estructurados), objetivos y valores, tener personal capacitado.

1.1.5. Participacion ciudadana en el ambito de inteligencia de negocios

Gill, en 2008 presenta un trabajo de investigacion en donde considera que la prevision
electoral es un desafio para las ciencias politicas y en su articulo se describe un modelo de
redes neuronales que es el perceptron multicapa para el prondstico de resultados electorales.
El autor realizé una encuesta basado a como se comporto el gobierno y los avances que tuvo,
y las preguntas estuvieron disefiadas de tal forma se respondiera si 0 no. Los datos fueron
entrenados en un perceptron de dos capas dandole como resultado las tendencias de eleccion
para los comicios proximos en la India.

También se encuentra el caso de Iran, donde Khaze, Masdari, & Hojjatkhah (2013) tratan de
estimar la participacion en las elecciones. Los datos incluian datos y perspectivas de una
muestra de 100 actitudes individuales de los ciudadanos. Realizaron una red neuronal en
matlab con 10 capaz ocultas, 10 datos de entrada y 3 de salida. Al final pudieron predecir que
el indice de participacion de los ciudadanos en las elecciones de Iran seria del 91%.

Akinwonmi, Kuboye, & Thompson (2013), presentaron un trabajo para seleccionar al
candidato adecuado de un partido politico para las elecciones generales en Nigeria utilizando
redes neuronales. Los atributos que se utilizaron para analizar datos fueron caracteristicas
con las cuales partidos politicos seleccionaban a sus candidatos como son: educacion,
experiencia previa, promesas de campafa, ideas sobre la educacién, planes sobre agua
potable, electricidad, generacion de empleo y salud. Al final los datos que saco la red
neuronal mostraba la persona que seria mas apta para ser el candidato para las siguientes
elecciones.

Para concluir, Hayashi, Hsieh & Setiono (2010) describen una aplicacion de Bl utilizando
redes neuronales para analizar la heterogeneidad de los consumidores cuando comen fuera
de su casa en Taiwan. El data set que utilizaron fue una coleccion de datos de 800
consumidores taiwaneses el cual contenia informacién demografica como el género, la edad
y los ingresos que obtenian las personas, asi como sus tendencias psicoldgicas para comer.
Como resultado, pudieron encontrar los distintos segmentos en los que se dividen los
consumidores y predecir el comportamiento de estos.

1.2. Justificacidn y propdsito de la investigacion

Los tipos de gobierno, federal, estatal y municipal asi como los partidos politicos requieren
de instrumentos que permitan mejorar su quehacer institucional en lo que a procesos
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electorales se refiere y en los que la participacién ciudadana desempefia un papel relevante
para la vida democratica del pais

Dado el impacto que genera la participacion ciudadana en los resultados de los procesos
electorales en las naciones de todo el mundo, maltiples investigaciones se han llevado a cabo
para determinar los factores que inciden en el comportamiento de los ciudadanos.

En México, entre 1994 y 2009 hubo tres elecciones presidenciales, en donde la participacion
ciudadana paso de 77% a 59%. En las elecciones intermedias dentro del mismo periodo el
abstencionismo paso del 24 a 55% (Centro de Estudios y Opinion Publica, 2012). En las
elecciones federales del 2012, se registrd un repunte en la tasa de participacion electoral de
62.08, lo que representa un incremento en relacion a lo observado en 2006, sin embargo, este
porcentaje es aun inferior a los niveles de registrados en las votaciones de 1994 en las que se
reportd una tasa de 77.16%. Esta situacion nos puede llevar a una desestabilidad democratica
asi como la falta de legitimidad de las instituciones politicas (IFE, 2013).

En cada eleccidn federal se tiene un gasto publico que asciende a los miles de millones de
pesos que a traves de los impuestos, y lo que se esperaria es que se viese reflejado en una
mayor participacion ciudadana y por ende en la estabilidad y legitimidad de un estado
democratico. Por lo tanto, se requiere de un analisis detallado de los resultados para
comprender el origen los cambios de tendencia y el comportamiento de los votantes (LXI
Legislatura de la Camara de Diputados, 2012).

En este sentido, los procesos electorales que se han llevado a cabo en el periodo 1991-2012
en México, han generado un cimulo de datos los cuales tienen un gran potencial para generar
informacidn relevante y util, para el INE, los partidos politicos y los que estudian el tema.

Por otro lado, el uso eficiente de la inteligencia de negocios da la oportunidad de hacer uso
de la tecnologia y modelos matematicos para generar conocimiento que permita soportar
estrategias para el disefio de politicas y acciones en educacion civica y promocion del voto.

1.3. Objetivos

Objetivo General

El objetivo general del proyecto de investigacion es hacer uso de las tecnologias de
inteligencia de negocios para analizar los factores que inciden en la participacion ciudadana,
en el ejercicio del derecho al sufragio en las elecciones federales para representantes de la
camara de Diputados de México, con el fin de soportar la toma de decisiones que permitan
elaborar estrategias de promocion al voto.

Los factores que se consideran son los proporcionados por las fuentes oficiales: INEGI e INE
a nivel nacional.
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Obijetivos Especificos

e Comprender el dominio de aplicacion.

e Identificar los datos y seleccionar los métodos para analisis.
e Extraer, Transformar y Cargar los datos (ETL).

¢ Implementar modelo de inteligencia de negocios.

e Reportar resultados y conclusiones.

1.4. Alcances y limitaciones del proyecto de investigacion

El trabajo de investigacion considera el disefio de un modelo basado en Inteligencia de
Negocios que brinde soporte la toma de decisiones de las instituciones politicas para la
promocion de la participacion ciudadana para emitir su voto en las elecciones federales de
Diputados, Senadores y Presidente de México, por los procesos electorales de 1991 a 2012
considerando los datos del proceso electoral 2014- 2015 que aun el INE no ha publicado de
manera oficial.

El andlisis en el que se enfocara esta investigacion seré para las elecciones federales. Podria
adaptarse la investigacion en trabajos futuros a un estado en particular o a otro pais, pero el
alcance de este trabajo es hacer el disefio del modelo adaptado a México como pais.

1.5. Metodologia de la investigacion

1. Fase conceptual
1.1. Formulacion y delimitacién del problema
1.2. Revision de literatura sobre la participacion ciudadana en elecciones y trabajos
relacionados con Bl
1.3. Creacion de un marco teorico
1.4. Formulacion de hipotesis de investigacion

2. Fase de disefio y planificacién
2.1. Seleccion de disefio que tendra el modelo.
2.2. ldentificacion de los datos a estudiar
2.3. Especificacion de los métodos para obtener los datos
2.4. Disefio del plan de analisis de datos
2.5. Terminacion y revision del plan de investigacion
2.6. Realizacion y revision del estudio sobre los datos recabados

3. Fase empirica
3.1. Recoleccion de datos
3.2. Preparacion de los datos para el analisis

4. Fase analitica
4.1. Analisis de los datos
4.2. Interpretacion de los resultados
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5. Fase de difusion
5.1. Comunicacion de los resultados

1.6. Impacto social esperado

El impacto que tendra nuestra investigacion esta en la poblacién mexicana en edad de votar
y en las instituciones politicas y de gobierno de México, ya que al aumentar la participacion
ciudadana en las elecciones se podra garantizar una legitimizacion de las instituciones de
gobierno.
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2. MARCO TEORICO

2.1. Dominio de aplicacién.

El Instituto Nacional Electoral, desde su creacion en 1994, es el encargado de organizar las
elecciones federales en México. En cada eleccion el Consejo General del IFE ha solicitado
la realizacion de estudios de la documentacion utilizada en los procesos electorales federales.
Esto para generar informacion relevante para el propio instituto y partidos politicos
considerando tres variables como lo son sexo, edad y tipo de seccidn, para generar politicas
en materia electoral y la promocion del voto.

En el articulo de participacion ciudadana y politicas publicas, Martinez define a la
participacion ciudadana como el involucramiento de los ciudadanos en el espacio fisico del
Estado, es decir de una comunidad politica. Dicha participacion esta vinculada con la relacion
gobierno sociedad que se desea y a los modelos de democracia.

Se define democracia electoral como la existencia de elecciones libres y justas. La mayoria
de los adultos deben de tener el derecho al voto y debe existir una competencia genuina entre
los candidatos que buscan ocupar puestos publicos. La ausencia de elecciones significa que
un pais no es democratico. Para identificar el cambio politico en cada pais se clasifica de la
siguiente manera (Smitt, 2004):

e Democrético, es cuando los lideres nacionales asumieron o mantuvieron el poder
como resultado de elecciones libres y justas; esto es, cuando hubo una competencia
abierta por el apoyo de una parte sustancial de la poblacién adulta.

e Semidemocratico, cuando los lideres llegaron al poder mediante elecciones que
fueron libres, pero no justas, ya que solo un candidato tenia posibilidades reales de
ganar, o cuando los lideres electos fueron obligados a compartir el poder efectivo
con grupos no electos o a cederles el poder.

e Oligarquico, cuando la competencia electoral fue libre y/o justa, pero limitada a las
elites dominantes y el sufragio estaba restringido a una proporcion muy pequefia de
la poblacion adulta.

e No democrético o autocréatico, en cualquier otro caso durante los afios de golpe
militar.

Participacion politica tiene que ver con el involucramiento de los ciudadanos en las
organizaciones formales y mecanismos del sistema politico: partidos, parlamentos,
ayuntamientos, elecciones. Es una participacion mediada por los mecanismos de la
representacion politica (Martinez, Participacion ciudadana y politicas publicas).

En las sociedades modernas la participacion no se limita s6lo a procesos electorales —
participacion politica- , sino representa también una forma de participar, controlar y moderar
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el poder otorgado a los representantes politicos a través de formatos y mecanismos de
participacion ciudadana, que fortalezcan y nutran la vida democratica de la sociedad (Pérez,
1999).

La participacién ciudadana busca que los gobiernos se democraticen, mediante mecanismos
como: la informacién, consulta y participacion activa, con los cuales se busca una
transformacion social mediante las siguientes estrategias: Politicas publicas de mayor
calidad, Legitimidad de las instituciones, Ciudadania activa. Para concluir, la participacion
ciudadana es un derecho, y como ciudadanos de un mundo moderno se deben ejercer esas
libertades que se brindan al estar en un espacio publico de una tierra en vias de la democracia
(Guillen, Saenz, Badii, & Castillo, 2009).

2.2. Inteligencia de Negocios

Rajan, (2009) define Inteligencia de Negocios como “el proceso de tomar grandes
cantidades de datos, analizarlos y realizar un reporte de alto nivel que condense la esencia
de los datos en simples acciones de negocio, que permita las toma de decisiones para los
negocios”.

El término de Inteligencia de Negocios aparecio a finales de los afios 50, pero ese concepto
se sigue usando hoy en dia. El término de inteligencia de negocios esta va de la mano con los
sistemas de informacion para la toma de decisiones empresariales. Los sistemas de
informacidn de los proporcionas ventajas como son: los reportes, prevencion y prediccion,
tendencias de analisis, capacidades a profundidad y factores de éxito. Estas ventajas se
integraron en los sistemas de BI. Pero fue hasta los afios 2000 cuando el uso de las tecnologias
de BI fueron evidentes ya que muchas herramientas de analisis de datos fueron
implementadas. (Czernicki, 2010).

La Inteligencia de Negocios, tiene dos diferentes significados que se relacionan con el
término de inteligencia. EI primero es menos frecuente, que es la capacidad aplicar la
inteligencia humana a las actividades de negocios. Business Es un campo de investigacion
que aplica las facultades del conocimiento humano y las tecnologias de inteligencia artificial
a la toma de decisiones en diferentes problemas de negocios, la segunda esta relacionada con
el valor de la informacion (Rajan, 2009).

Teniendo en cuenta el panorama de las principales tendencias de negocio, lo que amplio del
concepto de Bl fue: la globalizacion, el rapido crecimiento de los negocios, los mercados
mas competitivos, las grandes cantidades de datos e informacion, las arquitecturas cliente
servidor, los recursos de planeacion empresarial, la tecnologia de data warehouse, la
inteligencia artificial y la web basado en tecnologias y aplicaciones (Czernicki, 2010).

Bl tiene varios componentes como lo son:
OLAP (On-line analytical processing) proporciona multidimensionalidad, vistas resumidas

de datos de negocios y es usado para reportes, analisis, modelado y planeacidn para optimizar
negocios. Las técnicas de OLAP y sus herramientas pueden ser utilizadas como
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almacenadores de datos o data marts disefiadas para sofisticadas empresas en sistemas de
inteligencia. Estos procesos de sistemas de consulta son requeridos para descubrir tendencias
y analizar factores criticos (Rajan, 2009).

OLAP permite obtener acceso a datos organizados y agregados de origenes de datos
empresariales, organiza subconjuntos de datos con una estructura multidimensional de
manera que represente un significado especial o responda a una pregunta en particular y se
pueden definir tres tipos de sistemas OLAP (Gomez & Butista, 2009).

e ROLAP: Implementacion que almacena los datos en un motor relacional.
Tipicamente, los datos son detallados, evitando las agregaciones y las tablas se
encuentran normalizadas.

e MOLAP: Esta implementacion almacena los datos en una base de datos
multidimensional. Para optimizar los tiempos de respuesta, el resumen de la
informacion es calculado por adelantado.

e HOLAP (OLAP Hibrido): Almacena algunos datos en un motor relacional y otros en
una base de datos multidimensional.

Analisis avanzado, se refiere a como la mineria de datos, el anélisis de prevencion y
prediccion toma ventajas con las técnicas de andlisis estadistico para predecir o prevenir
posibles hechos (Rajan, 2009).

La gestion del rendimiento corporativo, es el que conecta las piezas para que puedan ser
visibles los resultados, como lo son los tableros de control que muestran métricas financieras
combinadas con aprendizaje organizacional y métricas de crecimiento.

Inteligencia de Negocios de tiempo real, permite en tiempo real la distribucion de métricas
mediante correo electronico, sistemas de mensajes e interfaces interactivas.

El Data Warehouse es un componente muy importante para Bl ya que apoya la propagacion
fisica de los datos por el manejo de los numerosos registros empresariales para tareas de
integracion, limpieza, agregacion y tareas de consulta. También puede contener los datos
operacionales con los cuales se puede definir como un conjunto actualizable de integracion
de datos para la toma de decisiones de toda empresa.

Como complemento del data warehouse la arquitectura de los sistemas de Bl comprenden
otros tres componentes: businnes analitics (analisis de negocios) como una coleccion de
herramientas para consulta de datos y reportes, procesamiento analitico en linea, analisis
estadistico, prediccion y visualizacion de los datos, mineria de datos. Business Performance
Management usado para el monitoreo y andlisis de rendimiento en donde se sacan los
indicadores. Por ultimo la Interfaz de usuario que es en la cual el usuario interactie con los
sistemas de BI (Czernicki, 2010).
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Data sources (datos fuente), pueden ser bases de datos operacionales, datos histéricos, datos
externos como por ejemplo de internet. Las bases de datos pueden ser relacionales o de
cualquier otra estructura que soporte la linea de aplicaciones de negocios.

Para propositos de analisis la Inteligencia de Negocios utiliza software de estadistica y
técnicas de Machine Lerning. La combinacion de estadisticas y analisis predictivo se
considera como una de las tendencias cruciales en Bl (Czernicki, 2010).

En conclusidn, Bl proporciona una manera rapida y efectiva de recopilar, abstraer, presentar,
formatear y distribuir la informacion de sus fuentes de datos, permitiendo a los profesionales
visualizar y analizar datos precisos sobre las actividades fundamentales del negocio y
utilizarlas para mejorar la toma de decisiones y la planificacion estratégica (Goméz &
Bautista, 2009).

2.3. Redes Neuronales Artificiales

En el libro de Hilera & Martinez (2000), menciona que las redes neuronales artificiales, son
redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples y con organizacion
jerarquica, las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo
que lo hace el sistema nervioso biolégico.

El cerebro humano contiene un complejo conjunto de procesos interconectados o neuronas
que trabajan juntos para resolver problemas. La experiencia es vital para que la red trabaje
bien. El cerebro trabaja més eficientemente cuando aprende a reconocer patrones. Es similar
con una red neuronal, ya que puede ser entrenada a reconocer patrones en los datos que otras
técnicas estadisticas 0 computacionales pueden fallar. Una vez entrenada la red puede ser
usada para hacer prondsticos (Gill, 2008).

Las redes neuronales artificiales son consideradas como un moderno método matematico-
computacional los cuales son usados para resolver problemas inesperados en sistemas
conductuales. En cualquier problema que los métodos matematicos y computacionales han
fallado al reconocer patrones las redes neuronales son capaces de resolverlos; actualmente
las redes neuronales son utilizados por la capacidad que tienen de predecir (Khaze, Masdari
& Hojjatkhah, 2013).

En el libro de Hilera y Martinez, (2000) se menciona las ventajas que ofrecen las redes
neuronales y son:

Aprendizaje adaptativo: Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un entrenamiento
0 experiencia inicial.

Auto-organizacion: La red neuronal puede crear su propia organizacion o representacion de
la informacion que recibe mediante una etapa de aprendizaje.
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Tolerancia a fallos: La destruccion parcial de una red condice a una degradacion de
estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se puede retener, incluso sufriendo un

gran dafo.

Operacion en tiempo real: Los computadores neuronales pueden ser realizados en paralelo,
y se disefian y fabrican maquinas con hardware especial para obtener esta capacidad.

Facil insercion dentro de la tecnologia existente: Se pueden obtener chips especializados
para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas. Ello facilitara la integracion

modular en los sistemas existentes.

Las redes neuronales son una tecnologia computacional emergente que puede utilizarse en
un gran ndmero y variedad de aplicaciones, tanto comerciales como militares. Se pueden
desarrollar redes neuronales en un periodo de tiempo razonable y pueden realizar tareas
concretas mejor que otras tecnologias convencionales, incluyendo los sistemas expertos.

Hay muchos tipos diferentes de redes neuronales, cada uno de los cuales tiene una aplicacion
particular mas apropiada. Sus aplicaciones estan en la Biologia, en las Empresas, en Medio
Ambiente, Finanzas, Manufacturacion, Medicina, Militares.

Tipos de Redes Neuronales

Nombre de la red Afio Aplicaciones Comentarios | Limitaciones Inventada/
mas desarrollada
importantes por

Avalancha 1967 Reconocimiento | Ninguna red | No es fécil | Stephen
de habla | sencilla puede | alterar la | Grossberg
continua hacer todo esto | velocidad 0

interpolar el
movimiento

ART 1986 Reconocimiento | Sofistica y | Sensible a la | Gail Carpenter,
de patrones poco utilizada | translacion y | Stephen

distorsion y | Grossberg
escala

ADALINE/MADALINE | 1960 Filtrado de | Répida y fécil | Solo es posible | Bernand
sefiales de clasificar Widrow

implementar espacios
linealmente
separados

Back propagation 1974-85 Sintesis de voz | Red mas | Necesita mucho | Paul  Werbos,
de texto. | popular tiempo para el | David Parker,
Reconocimiento aprendizaje y | David
de patrones muchos Rumelhart

ejemplos

Memoria asociativa | 1985 Memoria Aprendizaje y | Baja capacidad | Bart Kosko

bidireccional heteroasociativa | arquitectura de
de acceso por | simples almacenamiento.
contenido Los datos deben

ser codificados
Magquinas de Boltzmann | 1985-86 Reconocimiento | Redes simples. | La maquina de | Jeffrey Hinton,

y Cauchy de patrones Capacidad de | Boltman Terry
representacion | necesita un | Senjnowski,
tiempo muy | Harold Szu.
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Optima de

largo de

(SOM). Topology
Preserving-Map (TPM)

de patrones,
codificacion de
datos,
optimizacion

de
caracteristicas
comunes de los
datos
aprendidos

entrenamiento

patrones aprendizaje
Brain-Estate-in-a-Box 1977 Extraccion  de | Posiblemente Realizacion y | James Anderson
conocimiento mejor potenciales
de bases de | realizacién que | aplicaciones no
datos las redes de | estudiadas
Hopfield. totalmente
Cerebellatron 1969 Control de | Semejante a | Requiere David Marr,
movimiento de | Avalanche complicadas James  Albus,
los brazos de un entradas de | Andres
robot control Pellionez
Counter-propagation 1986 Compresioén de | Combinacion Numerosas Robert  Hecht-
imagenes de Perceptron | Neuronas y | Nielsen
y TPM Conexiones
Hopfield 1982 Reconstruccion | Puede Capacidad y | John Hopfield
de patrones y | implementarse | estabilidad
optimizacion en VLSI. Facil
de
conceptualizar
Neocognitron 1978-84 Reconocimiento | Insensible a la | Requiere K. Fukushima
de  caracteres | translacion, muchos
manuscritos rotacion y | elementos  de
escala. proceso, niveles
de conexiones
Perceptron 1957 Reconocimiento | La red mas | No puede | Frank
de caracteres | Antigua reconocer Resenblatt
impresos construida en | caracteres
HW complejos
Self-Organizing-Map 1980-84 Reconocimiento | Realiza mapas | Requiere mucho | Teuvo Konohen

Cualquier modelo de red neuronal consta de dispositivos elementales de proceso: las
neuronas. A partir de ellas, se pueden generar representaciones especificas, de tal forma que
un estado conjunto de ellas puede significar una letra, un nimero o cualquier otro objeto.

Las conexiones que unen a las neuronas que forman una RNA tienen asociado un peso, que
es el que hace que la red adquiera conocimiento. Cada conexién entre la neurona i y la

neurona j esta ponderada por peso w.

En las redes neuronales artificiales, se puede considerar que el conocimiento se encuentra
representado en los pesos de las conexiones entre neuronas; se puede decir que se aprende
modificando los valores de los pesos de la red.

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas de un nimero
determinado de neuronas cada una. A partir de su situacion dentro de la red, se pueden
distinguir tres tipos de capas:

De entrada: Es la capa que recibe directamente la informacion proveniente de las fuentes

externas a la red.
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Ocultas: Son internas a la red y no tienen contacto directo con entorno exterior. EI nimero
de niveles ocultos puede estar entre cero y un nimero elevado. Las neuronas de las capas
ocultas pueden estar interconectadas de distinta manera, lo que determina, junto con su
numero, las distintas topologias de redes neuronales.

De salida: Transfieren informacién de la red hacia el exterior.

Las redes neuronales multicapa son aquellas que disponen de conjuntos de neuronas
agrupadas en varios niveles o capas. En estos casos, una forma para distinguir la capa a la
que pertenece una neurona, consistiria en fijarse en el origen de las sefiales que recibe a la
entrada y el destino de la sefial de salida.

Existen dos tipos de redes de mdltiple capa, las redes feedforward o redes con conexiones
hacia adelante y las redes que disponen de conexiones hacia adelante y hacia atras o redes
feedback.

El perceptron, disefiado por Frank Rosenblatt en 1957 despert6 un enorme interés debido a
su capacidad de aprender a reconocer patrones sencillos: Perceptron, formado por varias
neuronas lineales para recibir las entradas a la red y una neurona de salida, es capaz de
decidir cuando una entrada presentada a la red pertenece a una de las clases que es capaz de
reconocer.

La unica neurona de salida del Perceptron realiza la sima ponderada de entradas, resta el
umbral y pasa el resultado a una funcion de transferencia de tipo escalos.

Sin embargo, el Perceptron, al constar s6lo de una capa de entrada y otra de salida con una
Unica neurona, tiene una capacidad de representacion bastante limitada. Este modelo sélo es
capaz de discriminar patrones sencillos y literalmente separables.

Otro modelo del Perceptron es el conocido como multicapa que se compone una capa de
entrada, capas ocultas y capas de salidas. Estdn compuestas por una serie de neuronas que
se encargan de recibir, procesar Yy enviar datos hacia otras neuronas procesando la
informacion mediante distintas funciones matematicas (Bayona & Salcedo, 2012). Esta red
permite establecer regiones de decision mucho mas complejas que las de dos semiplanos,
como lo hacia el Perceptron de un solo nivel.

El Perceptron béasico de dos capas sélo puede establecer dos regiones separas por una frontera
lineal en el espacio de patrones de entrada. Un Perceptron con tres niveles de neuronas puede
formar cualquier region convexa. Las regiones convexas se forman mediante la interseccion
entre las regiones formadas por cada neurona de la segunda capa.

El Perceptron multicapa no requiere de mas de cuatro capas, ya que puede generar regiones
de decision arbitrariamente complejas. Solo en ciertos problemas se puede simplificar el
aprendizaje mediante el aumento del nimero de neuronas ocultas. Sin embargo, la tendencia
es el aumento de la complejidad de la red y esto lleva al problema del nimero de neuronas
que se deben de seleccionar para un Perceptron con cuatro capas.
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2.4. Algoritmo de Red Neuronal de Microsoft

En el libro de Tang y MacLennan (2005), se expresa que los nodos de entrada forman las
primeras capas de la red. En la mayoria de las redes, cada nodo de entrada esta relacionado
con un atributo de entrada.

Los nodos ocultos son los nodos en las capas ocultas. Un nodo oculto recibe entradas de los
nodos en la capa de entrada. Combina todas las entradas basados en los pesos asociados,
procesa algunos calculos y emite un resultado a la siguiente capa de nodos.

Los nodos de salida por lo regular representan los atributos predecibles. Una red neuronal
podria tener maltiples atributos de salida. Es posible separar los nodos de salida en varias
redes. Pero en la mayoria de los casos, eso reduce el tiempo de procesamiento cuando son
combinados ya que puede compartir el costo comun de escanear la fuente de datos. El
resultado de los nodos de salida frecuentemente es un nimero flotante entre O y 1.

La prediccion para las redes neuronales es sencilla, los valores de atributo de un caso de
entrada es normalizada y mapeada a las neuronas de la capa de entrada. Después cada nodo
de la capa oculta procesa las entradas y asigna una salida a la capa de neuronas siguiente. Al
final, las neuronas de salida comienzan a procesar y generar un valor de salida. Este valor es
mapeado a la escala original o categoria original.

Cuando se configura la red neuronal especificando el nimero de nodos ocultos, el proceso
de entrenamiento encuentra el mejor conjunto de pesos para cada nodo en la red. Inicialmente
los pesos son asignados aleatoriamente. Durante cada iteracion de entrenamiento, la red
procesa los casos de entrenamiento para generar predicciones en la capa de salida basada en
la red configurada. Después se calcula los errores de las salidas. Basados en estos errores, se
ajustan los pesos de la red usando propagacion backward.

Y1
Y2
Y Salida
-/ calculada
Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Fig. 1. Ejemplo de Red Neuronal.
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2.4.1. Combinacion y Activacion

Cada neurona en la red neuronal es una unidad basica de procesamiento. Una neurona tiene
un numero de entradas y una salida. Combina todos los valores de entrada, hace los célculos
correspondientes y después asigna un valor de salida.

Una neurona cumple con dos funciones: que es la combinacién de las entradas y el calculo
de las salidas. Se combina los valores de las entradas en un solo valor. Hay diferentes formas
de combinar las entradas y el método mas popular es la suma ponderada. Esto significa que
la suma de cada valor de entrada es multiplicada por su peso asociado. Otras funciones de
combinacion incluye la media, el maximo légico OR y el AND de los valores de entrada. La
Red Neuronal de Microsoft utiliza el método de suma ponderada. Las combinaciones de
salida son pasadas por una funcion de activacion.

Cuando se usa la activacion de funciones, pequefios cambios de los valores de entrada a veces
ocasiona grandes cambios en la salida y en otras ocasiones grandes cambios en los valores
de entrada tienen un impacto insignificante en las salidas. En particular, la salida es sensitiva
a las entradas solo cuando la entrada estad en un rango medio. Esta propiedad mejora la
habilidad de la red neuronal de aprender. Varias funciones matematicas satisfacen esta
propiedad siendo las més conocidas la funcién sigmoid (logistic) y tanh. Hay funciones no
lineales y resulta en un comportamiento no lineal. La definicion de sigmoid y tanh es:

Sigmoid: 0 =1/(1 + e%)

Tanh: o = & —¢ )
(e®+e—2)

Donde a es el valor de entrada y O es el valor de salida.

La Red Neuronal de Microsoft usa la Tanh como funcion de activacion en los nodos ocultos
y la funcion Sigmoid para los nodos de salida.

2.4.2. Backpropagation (Retro propagacién), Funcion de Error y Gradiente Conjugado

El entrenamiento de una red neuronal es un proceso iterativo. En cada iteracion, el algoritmo
compara los valores de salida con los valores actuales para obtener los errores de cada
neurona de salida. Los pesos asociados a las neuronas de salidas son modificados basados en
los calculos de error. Estas modificaciones se propagan de la capa de salida hacia la capa
ocultay terminando en la capa de entrada. En consecuencia, todos los pesos en la red neuronal
son ajustados.

El proceso de entrenamiento de una red neuronal es descrito en los siguientes pasos:

1. El algoritmo asigna aleatoriamente valores para todos los pesos en la red
en un escenario inicial (por lo regular es de -1.0 a 1.0).
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2. Por cada ejemplo de entrenamiento (o cada conjunto de entrenamiento),
son calculadas las salidas basados en los pesos actuales de la red.

3. Los errores de salida son calculados, y el proceso de retro propagacion
calcula los errores de cada salida y neurona oculta en la red. Los pesos en
la red son actualizados.

4. Se repite el paso 2 hasta que la condicion es satisfecha.

Algunas redes neuronales actualizan sus pesos después de examinar cada caso. Esto suele ser
Ilamado case[online] updating. Otras redes neuronales actualizan sus pesos hasta que todos
los casos muestra son analizados. Es llamado epoch[batch] updating. La interaccion
mediante el conjunto de datos de entrenamiento es llamado época. El algoritmo de redes
neuronales de Microsoft usa la actualizacion de épocas porque es mas robusta para los
modelos de regresion.

La red neuronal necesita una medida para indicar la calidad del entrenamiento. Esta medida
es el error de funcion. El propoésito del entrenamiento de la red neuronal es la de minimizar
el error de entrenamiento.

Hay diferentes opciones para la funcion de error, por ejemplo el, el cuadrado residual (el
cuadrado de delta entre el valor predecible y el valor actual) o el umbral binario para la
clasificacion binaria (si la delta entre el valor de salida y el actual es menor a 0.5, entonces
el error es O; de otra manera es 1).

La siguiente formula da un método comun para calcular el error para las neuronas de la capa
de salida usando la derivacién de la funcion logistica (la Red Neuronal de Microsoft utiliza
el error de la suma de cuadrados para atributos continuos y la entropia de cruce para los
atributos discretos).

Erry= 0;(1— 0y (T; — 0;)

En este caso, Oi es la neurona de salida de la unidad i, y Ti es el valor actual para esta neurona
de salida basado en la muestra de entrenamiento.

El error calculado de las neuronas ocultas esta basado en los errores de las neuronas de la
siguiente capa y los pesos asociados.

ETTi = 0,_( 1- Ol)z ETT} Wi
i

Oi es la salida de la neurona oculta de la unidad i, el cual tiene salidas j en la siguiente capa.
Errj es el error de la neurona j, wij es el peso entre estas dos neuronas.
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Una vez que el error de cada neurona es calculado, el siguiente paso es ajustar los pesos en
la red usando el siguiente método.

Wij = Wl]+l*ET'T)*Ol
Aqui l esun valorenel rango entre 0 y 1.

La variable | es llamada tasa de aprendizaje. Si el valor de | es mas pequefio, los cambios de
los pesos son mas pequefios después de cada iteracion, en consecuencia la tasa de aprendizaje
es pausado. El valor de | usualmente decrementa durante el proceso de entrenamiento. En la
etapa inicial del entrenamiento, | es grande, el cual permite a la red neuronal encontrar
rdpidamente hacia la solucion 6ptima.

Muchas redes neuronales aplican un método llamado el gradiente conjugado en el proceso
de ajustar los pesos después de cada iteracion. EI método de gradiente conjugado es un
algoritmo para encontrar el minimo local mas cercano.

2.4.3. Topologia de la Red

La topologia de la Red Neuronal tiene que ser fijada antes del procesamiento. EI nimero de
neuronas de entrada y de salida son fijados con el conjunto de datos de entrenamiento. Se
puede configurar de muchas formas las capas ocultas, tal como el nimero de las capas ocultas
y el nimero de neuronas por capa oculta.

La Red Neuronal puede tener cualquier niUmero de capas ocultas. La capacidad de una
funcion complicada por el nimero de nodos y el nimero capas ocultas. De tal manera que
las multiples capas ocultas podrian incrementar la capacidad de aprendizaje. Esto
incrementara el tiempo de aprendizaje y también podria ocurrir un sobre entrenamiento. Con
demasiadas capas ocultas y nodos ocultos, la red tiende a recordar los casos de entrenamiento
en vez de generalizar los patrones. Ha sido probado que una capa oculta es mas que suficiente,
por lo tanto el Algoritmo de Redes Neuronales de Microsoft no permiten mas de una capa
oculta.

El nimero de neuronas que se ocupen en la capa oculta es muy importante. Cuando se tienen
pocas, la red tendrd que hacer uso de sus recursos para resolver el problema, y cuando se
tienen demasiadas el tiempo de procesamiento es mas prolongado. Los investigadores
proponen la pauta para escoger el nimero de neuronas ocultas: ¢ * sqrt(m = n) donde n es
el nimero de neuronas de entrada, m es el nimero de neuronas de salida y ¢ es una constante.
En la red Neuronal de Microsoft el valor por default de c es 4.

Similar a otros algoritmos de Microsoft, un modelo de mineria de datos basado en la red
Neuronal de Microsoft puede tener multiples atributos predecibles.

Cada atributo de entrada sera mapeado a multiples neuronas de entrada. En algunas ocasiones
esto puede resultar en una gran cantidad de neuronas de entrada si hay muchos atributos
discretos con valores distintos.

Pagina | 24



Cuando hay demasiados atributos de entrada, el algoritmo de Red Neuronal de Microsoft
llama al proceso de seleccion de caracteristicas el cual escoge los 255 atributos de entrada
mas importantes.

2.4.4. Entrenamiento de la Red Neuronal

El proceso de entrenamiento de las redes neuronales es iterativo dependiendo en la
complicidad de patrones en el conjunto de datos muestra, se puede tener cientos o miles de
iteraciones en los datos. En la lista siguiente se muestra las condiciones de paro de una red
neuronal:

e Llega a la maxima precision posible: La tasa de errores de clasificacion esta por
debajo de un determinado umbral.

e Un maximo de iteracion: el proceso de entrenamiento ha encontrado el nimero
maximo de iteraciones.

e Convergencia de los pesos: el cambio de los pesos después de cada iteracion cae por
debajo del umbral.

e Tiempo excedido: el nimero de iteraciones excede el limite.

El algoritmo de Red Neuronal de Microsoft usa las primeras tres condiciones como condicion
de paro. El entrenamiento se detiene cuando alguna de las tres primeras condiciones es
satisfecha.

2.4.5. Interpretacion del Algoritmo de Red Neuronal
Después de que el modelo de Red Neuronal de Microsoft es procesado, se puede visualizar
su contenido usando el visor de red neuronal. El propdsito principal del visor es la de mostrar

el impacto de los atributos sobre pares de valores (AV) relacionadas con el atributo de
prediccion.
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vlodelo de mineria A o )
Participacidn Electoral_R v | Visor: Visor de redes neuronale v | | 2]

Entrada: Salida

Afributo Valor
<Todas> Afributo de salida; | Mivel v
Valor 1: 1 v
Valor 2: 2 v
£ >
Variables:
Atributo Valor Favorece 1 © Favaorece 2 ol
Entidad 6 |
Entidad 28 |
Promedio_ocupantes_porCuarto 1,348 - 2,163 |
Entidad 19 |
Entidad 12 |
Entidad 21 ]
Foblacion_Unida 36,363 - 49,954 ]
Pablacion_Unida 57,894 - 71,520 |
Distrito 24 |
Distrito 36 |
Entidad 2% |
Entidad 2 |
Entidad 20 ]
Entidad 31 ]
Fromedio_ocupantes_porCuarto 0,410 -0,875 | ]
Promedio_hijosNacidosVivos 2,918 - 4,315 ]
Promedio_hijosNacidosVivos 0,710 - 2,108 ]
]

Distrito 18

Fig. 2. Visor de contenido de Red Neuronal

En la imagen 2.2 se muestra una vista del visor de Red Neuronal. Es un visor de una sola
pestafia con tres partes. En la parte superior izquierda es en donde estan las opciones con las
entradas, donde se puede especificar los valores de los atributos de entrada. Cuando las
entradas no son especificadas el visor muestra la informacion de todas las entradas AVs
relacionado a los estados de prediccion. En la parte superior derecha es para la seleccion de
salidas. Se puede seleccionar dos estados de un atributo de prediccién. En la parte principal
del visor muestra el impacto del atributo sobre los valores pares relacionados con los estados
a predecir. La red neuronal puede calcular la probabilidad el estado de un atributo a predecir.

2.5. Modelo de analisis multidimensional.

El libro de Tang y MacLennan (2005) en el capitulo 11, que habla de los cubos de
informacidn, menciona que OLAP es el término que se le da a los sistemas que anteriormente
fueron llamados sistemas de soporte de decisiones (DSS) o base de datos multidimensionales.

OLAP juega un papel muy importante hoy en dia para la inteligencia de negocios (BI). Una
base de datos OLAP contiene un namero de cubos similar a las bases de datos relacionales
que contienen un nimero de tablas. Un cubo contiene un conjunto de dimensiones y medidas
bien definidas. Cada dimension tiene una o mas jerarquias.
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OLAP y la mineria de datos tienen dos tecnologias complementarias para la inteligencia de
negocios. Los cubos grandes frecuentemente tienen millones de miembros en algunas
dimensiones y las tablas de hechos pueden contener billones de transacciones. Existen
requerimientos para aplicar las técnicas de mineria de datos para encontrar patrones en estos
cubos.

OLAP es usado para sistemas de toma de decisiones para analizar informacion en ventas,
finanzas, presupuesto y muchas otras aplicaciones. El esquema de base de datos no esta
organizada de una manera que pueda ser facilmente provista la informacion resumida
requerida por los tomadores de informacion de las organizaciones. En resumen, OLAP se
trata de medidas en jerarquias de dimension y almacenar esta informacion pre calculada en
una estructura de datos especial.

Existen dos esquemas para formar un cubo de informacion. El primer esquema de base de
datos es llamado estrella. Este consiste en todas las tablas de dimensiones estan conectadas
a la tabla de hechos o tabla principal. El segundo esquema es el Ilamado de cascada, en donde
la tabla de hechos es la tabla raiz y sus tablas de dimensiones reflejan su organizacion
jerarquica.

eaEe Producto
prodnum

ornum Tabla de hechos prodnombre

fecha i
prcddescrip

categoria
catedescrip
preciounit
otros

vendedor

Ciudad

ciunombre
estado
pais

Fig. 3. Ejemplo de Modelo de Estrella.
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Orden Producto

ornum Tabla de hechos pmm“m“ Categoria
fecha prcddescrip
categorig
; ciounit
Cliente gf';os catedescrp

vendedor

Ciudad Estado

ciunombre
estado
pais

Fig. 4. Ejemplo de Modelo de Cascada.

Existen browsers para visualizar los datos del cubo, ya sea en formato numérico o en forma
de gréficas, que ayudan para analizar los datos que estan almacenados en el cubo.

M % 3 | idoms: |Predeterminade. v | (]

5 Editar como texto [2F Importar... | VPF@BAXBa! n i

G Participacion_Electoral [.. Jerarquia Operador Expresién de filtro Param... |
(2 Metadatos

Grupo de medida:
<Todas> v

|& Ind Economicamente No Activa A
|& Ind Economicamente Ocuopada
@ | Ind Economicamenteno Ocupada
@ | Ind No Derechohabiente

@ d Ind Separada

| Ind Sin Agua

|& Ind Sin Electricidad

1& Ind Sin Excusado

1& Ind Sin Primaria

® |d Ind Sin Refri

# |& Ind Soltera

® |& Ind Unida

1& indice Con Computadora

|& Indice Promediodehijos

1& Nivel Participacion

| seccion Indices

Indice Economicamente...  Indice Unida  Res Elecdones N
375
529
985
3132
3814
9722
1974
609
1423
1128
9
214
7
2159
6076
48205
69279
32667
4736
42472 v

< >

Miembros calculados

L N R N T N N T N N I N T
Mok b W RN R e kW B W N e bW

1
5
5
5
5
5
2
2
2
2
3
3
4
4
4
4
4
5
5

Fig. 5. Visor para analizar datos del cubo
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CAPITULO 3
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3. TRATAMIENTO DE LOS DATOS.

Czernicki (2011), define al proceso de seleccidn, extraccion, transformacién y carga de los
datos conocido como ETL por sus siglas en inglés (Extract, Transform and Load) como a
continuacion se presenta:

Extraccion: En esta parte se realiza la extraccion de datos brutos de una fuente de datos en
especifico.

Transformacion: Esta es la parte que mas tiempo lleva del proceso de ETL ya que es la parte
en donde los datos se transforman en base al disefio que requiere el almacén de datos (data
warehouse). El origen de los datos se transforma a un formato con el cual se nos haga facil
las operaciones de BI.

Carga (Load): En esta parte del proceso en la que se toman los datos ya transformados y se
suben al data warehouse apropiado.

3.1. Seleccion de datos.

3.1.1. Fuente de datos INE

El propoésito de este trabajo de investigacion es la disefiar un modelo de inteligencia de
negocios que soporte la toma de decisiones para generar estrategias de promocion de la
participacion ciudadana para el ejercicio del derecho al sufragio en las elecciones federales
para representantes en la cdmara de Diputados, Senadores y Presidente de México. De este
modo la primera instancia en la que se piensa para obtener datos confiables y que tiene
registro de todas las elecciones desde 1991 es el Instituto Nacional Electoral (INE).

El INE en su portal (http://www.ine.mx/ archivos3/ portal/historico/ contenido/
Historico_de Resultados Electorales/) cuenta con un histérico de los resultados electorales
por afio desde 1991 al 2012.

Los datos se pueden mostrar de diferentes formas ya que tiene diferentes filtros, ya que se
puede elegir las tablas de datos por afio electoral, tipo de eleccion y la agregacién geogréfica
electoral.

Pagina | 30


http://www.ine.mx/%20archivos3/%20portal/historico/%20contenido/%20Historico_de_Resultados_Electorales/
http://www.ine.mx/%20archivos3/%20portal/historico/%20contenido/%20Historico_de_Resultados_Electorales/

“<iFE Requerimientos Técnicos | Guiade Uso | Glosario | Acercade.. | Evaluar Sistema de Consulta

Sistema de Consulta de la Estadistica de las Elecciones Federales 2011-2012

Atias de Resultados Electorales Federales 1991-2012

TIPO ARNO DE LA ELECCION TIPO DE ELECCION AGREGACION GEOGRAFICA ELECTORAL
N waeas ||| () 2012() 2006 () 2000 () 1995 () 1992 (+) Diputados MR || () Nacional-Entidad () Distrito (+) Seccion
- : Distrito () icipio ) Casilla
(_) Diputados RP .
7 ardons || & 2080 203 1587 () 1984 ) 190 W
Afio 2008 > Mummmmumamm\ > W > Entidad AGUASCALIENTES

Fig. 6. Sistema de Consulta de la Estadistica de las Elecciones Federales.

Los datos que se puede observar que llegaran a servir para los prop6sitos de esta investigacion
estan divididos en varias columnas diferentes como lo son el nimero de fila, distrito,
municipio seccion, el namero de casillas, columnas con los diferentes partidos contendientes
en el afio de eleccion seleccionado con sus respectivos resultados, y por Gltimo cantidad de
datos obtenidos en dicha zona geogréafica del pais.

— .

NUM  DISTRITO MUNICIPIO SECCION | CASILLAS PAN PRI PRD PVEM PT CONVERGENCIA | NUEVA PSD PRIMERO
FILA ALIANZA México |/
e | B | B k4 Y | e | GES
1 7 ASIENTOS 338 2 81 15 aa a 12 114 6
2 1 ASIENTOS 339 2 260 82 10 a7 12 9 119 1
3 il ASIENTOS 340 2 266 221 7 &9 3 13 32 2
a 1 ASIENTOS 341 3 260 195 13 53 10 21 101 a
s 1 ASIENTOS 342 2 174 208 18 32 32 7 92 3
6 1 ASIENTOS 343 a 557 238 25 54 22 21 173 3
7 1 ASIENTOS 344 3 309 269 39 52 46 61 180 8
8 1 ASIENTOS 345 3 188 266 55 s0 17 11 145 s
9 1 ASIENTOS 346 3 206 243 11 26 20 21 117 3
10 1 ASIENTOS 347 3 421 252 21 36 18 10 166 3
1 1 ASIENTOS 348 2 119 138 22 20 9 16 179 7
12 1 ASIENTOS 349 3 185 240 17 22 s 8 155 1
13 1 ASIENTOS 3s0 3 231 319 40 39 10 15 160 1
14 1 ASIENTOS 351 2 189 171 66 28 24 6 113 3
15 1 ASIENTOS 352 3 352 164 17 64 46 12 134 1
o 589 1,320 95,746 92,583 14,476 42,273 6,428 10,799 36,148 3,394 0
I m ] ol

Fig. 7. Datos que arroja el INE después de aplicar los filtros seleccionados.

3.1.2. Fuente de datos INEGI

Planteando el problema de investigacion y haciendo una busqueda exhaustiva en diferentes
articulos cientificos, se llegd a la conclusion de que se necesitarian variables a considerar
para poder proponer el un modelo, como promedio de hijos por familia, el acceso a servicios
basicos y de salud, etc.

En México la institucion oficial que nos puede proporcionar esa informacion es el INEGI
(Instituto Nacional de Estadistica y Geografia).

El INEGI en colaboracion con el IFE (ahora INE) realizaron la tarea de pasar toda la
informacion del Censo de Poblacion y Vivienda 2010 a cada las seccidn electoral del pais
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para poder realizar consultas estadisticas a nivel secciones y distritos electorales (Estadisticas
Censales a Escalas Geoelectorales).

El resultado del trabajo que tuvieron en conjunto las dos instituciones es una base de datos
con 190 indicadores con una desagregacion maxima que es por seccion y corresponden a:
estructura por sexo y edad, fecundidad, discapacidad, caracteristicas educativas,
derechohabiencia a los servicios de salud, situacion conyugal, religién, tipo de viviendas y
acceso a los servicios basicos como también los bienes en los hogares.

Al observar la informacion que nos proporciona el INEGI, se puede visualizar los potenciales
beneficios para el proyecto ya que se podrian cruzar con los datos que proporciona el IFE ya
que también tienen una desagregacion maxima que es por seccion y hacer los analisis
requeridos.

Los datos son proporcionados en el portal del INEGI para la consulta publica
(http://gaia.inegi.org.mx/geoelectoral/viewer.html#).

EsTapisTicas
CENSALES A escatas GEOELECTOF

ik
b CENSO DE POBLACION Y V ¢ ORTIOATCR | Gamcenen  NETITUTO FEDDRAL BLECTORAL
By =
P o
P
3!\: ® Descarga de informacion de la entidad federativa actual $ l S ’( § ¢
? & PRESENTACION Capas Informacién de poblacién i\ "‘.':\3‘1". : a (Y ?i
s , ook 2
SE METODOLOGIA R
A ESTRUCTURA DE DATOS U L
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| |
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| R
DESCARGAS :;\“-.\\_
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Fig. 8. Portal del INEGI donde estdn los datos a escalas Geoelectorales.

3.2. Extraccion de datos

Como ya se habia comentado los datos que proporciona el IFE y el INEGI son publicos para
su consulta.

En el caso del IFE, se cuenta con los resultados de las elecciones desde el afio de 1991 al
2012 en las que se muestran ocho contiendas electorales intermedias o referente Gnicamente
del tipo de eleccion de Diputados.

El primer problema que se encuentra con la informacion que proporciona el IFE es que se
tiene que extraer una por una las tablas de los resultados electorales, seleccionando el afio de
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eleccion y a la entidad. Por lo tanto en una labor extenuante se extrajeron un total 256 tablas
de datos, ocho por cada estado de la republica. Las tablas se extrajeron en un formato que
puede reconocer Excel.

En el portal del INEGI se encontré la informacion basada en el censo de poblacion 2010, que
se tiene que extraer por entidad federativa, siendo un total de 32 tablas en formato .dbf, siendo
posible visualizarlas con Excel.

3.3. Transformacion y depuracién de los datos

Al tener una gran cantidad de tablas de ambas bases de datos, para un mejor control de la
informacion lo primero que se hizo fue unir en una sola tabla mediante un query con SQL las
tablas con los datos respectivos.

Las tablas que contienen los resultados de las elecciones, no se pudieron unir con facilidad,
ya que cada una contiene un nimero diferente de columnas, siendo porque la cantidad de
partidos politicos ha variado en los diferentes afios electorales, haciéndolas no homogeéneas.

De lo anterior, el objetivo del trabajo de tesis es la de crear un modelo de la participacion
ciudadana en las elecciones federales y no la de predecir los resultados de cada uno de los
partidos politicos, entonces solo se seleccionaron aplicando un query las columnas que nos
servirian de cada una de las tablas como son afio, entidad, el distrito, municipio, la seccion y
la mas importante la cantidad de votos que hubo.

El resultado fue una tabla que contiene 7 columnas y 510103 registros para poder ser
explotados en el modelo de BI.

] e TS e e ] 5QLQuery3.sql - TOMMW\TOMAS (7)) SQLQuery2.sq1 -.TOMMY\TOMAS (56)  SQLQuery.sq! -..TOMMY\TOMAS (53))"
Conectar~ % %) m [ /**=*** Script para el comando SelectTopNRows de SSMS ***==* +
SELECT
: j::::::x ~ FROM [Elecciones].[dbo].[ResElecciones]
@ T dbo.qr2009
@ T dbo.qr012 wo% -
@ 01 dbo.queretarc .
m @ dno.:uermmml 5 Resutades | Cy Mensajes
+ 01 dbo.queretaro 1354 AN ENTIDAD DISTRITO MUNICIPIO SECCION  TOTAL idResutado =
5 1 dbo.queretarol397 [ERREC 1 AGUASCALIENTES 134 moo
% =1 dbo.queretaro2000 0 1991 1 1 AGUASCALIENTES 135 E T
® O dbo.queretaro2003 21 11 1 1 AGUASCALIENTES 136 82 21
® [ dbo.queretaro2006 2 1 1 1 AGUASCALIENTES 137 ' 2
5 7 dbo.queretar2009 23 1991 1 1 AGUASCALIENTES 138 m =
@ 1 dbo.queretara2012 24 1991 1 1 AGUASCALIENTES 1 s
% O dbo.quintanaroo 2% 1991 1 1 AGUASCALIENTES 2 464 F
® [ dbo.ResElecciones % 1991 1 1 AGUASCALIENTES 3 645 2%
% [ dbo.RNADisSinEnti1 27 1991 1 1 AGUASCALIENTES 4 7z
@ O dbo.RNADisSinEnti2 8 11 1 1 AGUASCALIENTES 5 s 28
® O dboRNADisSinEnti3 N 59 1991 1 1 AGUASCALIENTES 6§ B 29
@ [ dbosanluispotosi W19 1 1 AGUASCALIENTES 7 L
D O dbo.seccion n 1 1 AGUASCALIENTES 8 04 3
: j:::z:z:z:iﬂ 2 19 1 1 AGUASCALIENTES  § 807 R
© 71 dbo Secciones a1 1 1 AGUASCALIENTES 10 43 B
- B dboSeccionss3 3199 1 1 AGUASCALIENTES 11 53 .
5 O dboSeccionindices B 1991 1 1 AGUASCALIENTES 12 @ B
5 01 dboSeccioninegi ® 199 1 1 AGUASCALIENTES 13 33 3%
5 [ dbo.SeccionList 37 199 1 1 AGUASCALIENTES 14 339 7
® 01 dbo.sinaloa ‘1991 1 1 AGUASCALIENTES 15 515 3
@ 1 dbo.sinaloal%9l 391991 1 1 AGUASCALIENTES 16 B v
o7 il 3 @ consutia secutads comectamente TOMMY (120RTM)  TOMMY\TOMAS (55) | moster 00:00:04 | 510103 filos

Fig. 9. Resultado de unir las 256 tablas con los resultados electorales.
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Al momento de trabajar con los datos que se sacaron del INEGI, a pesar de que sélo eran 32
tablas el problema que se encontr6 fue que cada tabla contiene 194 columnas, pero de igual
manera se aplico un query para unir las tablas.

El resultado de lo anterior fue una tabla con 194 columnas y 66740 registros.

Explorador de objetos  ~ & X 5QLQuery4.sgl -..TOMMY\TOMAS (55))* SOLQuery3.sql -... TOMMY\TOMAS (57))* SOLQuery2.sql -..TOMMY\TOMAS (56))* SQLQueryl.sql -..TOMMTOMAS (53))* X _

Conectar~ 3} %3 m 7 SISELECT +

5 0 dbo.qr003 N —an [Elecciones]. [dbo]. [InegiTotales2e18]

& [ dbo.qr2006 5

@ T dbo.qra009 (3 Resutados | [y Mensajes

@ O dbe.gr20i2 CLAVEGED  ENTIDAD DISTRTO POBTOT POBMAS POBFEM P QA2 POAZM POAZF P3YMAS P3YMASM P 3YMASF P5YMAS PSYMASM P 5SYMASF A

7 3 dbo.queretarc 1 0100100200338 1 1 287 1156 1211 g5 % % 2180 1069 11 2089 1038 1051

% 3 dbo.queretarc1991 2 0100100200338 1 1 2166 on] 1095 5. ] 2009 993 1016 1917 948 99

@ 3 dbo.queretarc1994 3 0100100200340 1 1 207 1169 1138 m % 93 2127 1083 1044 03 1019 954

% O dbo.queretaro1997 ¢ 0100100200341 1 1 2621 1287 134 26 100 116 2401 1185 1216 2298 1135 1163

® 0 dbo.queretaro2000 5 0100100200342 1 1 238 1060 07 . W 5 1972 964 1008 1878 912 %7

@ I dbo.queretaro2003 3 0100100200343 1 1 402 197 205 35155 140 3745 1230 1915 3543 1726 1817

8 0 dbo.queretro2006 7 0100100200344 1 1 u@ 1751 36 19 137 223 1611 1912 3057 1520 1537

@ ] dbo.queretaro009 8 0100100200345 1 1 27 133 uHM 1% 8 0 2%l 1254 1367 248 1239 1209

i j ::::::f:::i‘:‘z 9 0100100200346 1 1 um N 1185 m 8% 86 201 1082 1109 2088 1045 1053

5 T dbo ResElecciones 10 0100100200347 1 1 M2 169 723 B 1% 128 3167 1572 1595 2988 1483 1505

- 3 dboruaDisrenit | 1! 0100100200348 1 1 210 1014 0% 81 T 8 1948 936 1012 1850 874 976

- 3 dbornDissinenz | 12 0100100200349 1 1 2928 1465 uE W % 7 2745 1363 1382 262 1297 1329

- 7 dooRADisnEngs || 13 0100100200350 1 1 /5 148 187 @ W 12 3321 1648 1673 1 1562 1579

5 3 dbosanluispotost i 0100100200351 1 1 1965 96 330 oo &8 1848 337 11 1751 85 866

5 7 dboseccion 15 0100100200352 1 1 8 181 1534 10 107 8 294 1454 1510 221 177 1444

5 3 dboSeccion3 16 0100100200383 1 1 201 1088 0 M 8 81 1957 985 972 1848 330 918

5 [ dboSecciones! 17 0100100200384 1 1 15 %8 977 1 s & 1825 913 912 1746 83 87

® I dboSecciones2 12 0100100300355 1 1 1568 750 218 % % 50 1482 4 768 1412 682 730

% 1 dboSecciones3 19 0100100300356 1 1 %6 15% o @ 2 m 3109 1484 1625 2939 1402 1537

% 1 dboSeccionindices | 20 0100100300357 1 1 w17 7% 341 04 B 1536 735 801 1475 702 m

® 0 dboSeccioninegi 2 0100100300388 1 1 4% 203 261 ? e 16 4041 1936 2105 3837 1829 2008

# O dbo.SeccionList 2 0100100300359 1 1 1% 545 651 69 2 40 121 512 609 1070 491 579

7 O dbosinaloa 7 MONNNANNA[N 1 1 a7 458 514 54 2 an 415 a am A7 406 484 N

% [ dbe.sinaloal®d! < >
< " T ™ v (@ Consulta ejecutada comectamente. TOMMY (120 RTM)  TOMMY\TOMAS (53) | master | 00:00:07 66740 filas
Listo Lin. 1 Col.1

Fig. 10. Resultado de unir las tablas del Censo de Poblacion 2010.

Lo primero que se busco para depurar la base de datos fue que hubiera registros que tuvieran
datos NULL, pero en ninguna de las dos bases de datos se encontrd. De hecho en la que
contiene los resultados electorales se vio que en la forma que se le dio se podria utilizar.

Con la base de datos de INEGI no fue igual, ya que se encontraron los primeros registros que
no servirian para la investigacion, porque estas filas indicaban que la poblacién total de ese
sector de la poblacion nacional es cero, algo imposible si en la base de datos que contiene los
resultados electorales indica que hubo participacion ciudadana. Por lo tanto se eliminaron
esos casos que fueron un total de 69.
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USE ELECCIONES

G0
~|SELECT

FROM InegiTotales2010

where P_15YMAS-@

)R (P1SYM_SE+P1SPRI_IN+P1SPRI_CO+P15SEC_IN+P15SEC_CO+P18YM_PB)=0
OR TVIVPARHAB-0

OR (VPH_S_ELEC+VPH_C_ELEC)=0

OR (VPH_AGUAFV+ VPH_AGUADV)=0

R (VPH_PISOTI + VPH_PISODT)=-@

R (POB15_64)=0

or (P_12YMAS)=@

R (POBTOT)=0

or (PROM HNV)=0
100% -
3] Resutados | [y Mensajes

CLAVEGEO ENTIDAD DISTRITO POBTOT POBMAS POBFEM P_OA2 P_OA2 M P_OA2F P_3YMAS P_3YMAS_M P_3YMASF P_5YMAS P_5YMASM P_5YMAS_F P
- ( : 2 = : 5 2 0 0 - 5 z 5 i > s 4
2 0500302800718 5 3 2 2 0 0 0 0 2 2 0 2 2 0 r
3 0500503501575 5 5 0 0 0 0 0 o 0 0 o 0 o o ¢
4 0700709701528 7 7 0 1] 0 o 0 o 0 o ] o 1] 0 a
5 0800103701942 8 1 3450 1725 1725 0 0 0 0 0 0 0 0 0 a
6 0900200501040 9 2 0 o o o o o 0 0 o 0 [ 0 ¢
74 0301001604981 9 10 280 172 108 0 0 0 280 172 108 280 172 108 3
8 0901001604988 9 10 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 0 0 0 ¢
9 0301001604991 9 10 0 0 0 o 0o 0 o 0 o o ] o €
10 0901001605011 9 10 62 57 5 o 0 0 62 57 5 62 57 5 €
11 0901001605095 9 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 a
12 0301001605097 9 10 [} 0 0 0 0 0 0 o o 0 ] 0 a
13._..0501101705501__9. 11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (¢

Fig. 11. Ejemplo de Filas que se eliminaron

3.4. Carga de datos

La carga de datos requirio un trabajo exhaustivo, ya que se habla de mas de 280 tablas que
se tuvieron que cargar una por una al data warehouse.

Por conveniencia de la investigacion se pensé en que se necesitaria un data warehouse que
tuviera las ventajas de poder modificar las tablas de la base de datos y principalmente que se
pudiera aplicar inteligencia de negocios. Por ello el almacenador de datos que mas se adapta
a las necesidades es SQL Server.

- Asistente para importacion y exportacion de SQL Server [= =& ]=]

Seleccionar un origen de datos
Seleccione el origen del que se copiaran los datos.

Origen de datos: Fi .Net Framework Data Provider for Odbc ;I

a C tionSinng con b

ConnectionString

4 Origen
Driver

Driver
Nombre del controlador ODBC que se debe utilizar al conectar con el Data Source.

Ayuda | < Atrds | I Siguiente > I z l Cancelar

VZ

Fig. 12. Interfaz del asistente para la importacion de tablas en SQL Server.
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3.5. Indicadores clave

La base de datos del INEGI se considera que estan en crudo, ya que s6lo nos proporcionan
totales de cada una de las caracteristicas que ofrece, por ello para que se pueda encontrar
mediante Bl algin patron primero se deben de tratar los datos.

Derivado de lo anterior se decidi6 sacar los principales indices de poblacién que se pueden
obtener con la informacion que proporciona la base de datos. Para obtenerlos se tomaron
como base las formulas que se muestran en el documento Ilamado Panorama
Sociodemografico de México basado en el censo de poblacion 2010 realizado por el INEGI.

Los indicadores son una guia en donde se puede visualizar los aspectos sociodemograficos
mas relevantes del pais (Panorama Sociodemogréafico de México). Estos son variables que

en la literatura nos recomendd usar para el modelo de Bl que se pretende proponer.

Las formulas para calcular los indices son las siguientes.

No indice Formula Descripcion
1 Poblacién de 15 afios | (Poblacion de 15 afios o Porcentaje de
0 mas analfabeta maés analfabeta / Total de poblacién de 15
poblacion de 15 afios o afios 0 mas
mas) * 100 analfabeta.
2 Poblacién de 15 afios | (Poblacion de 15 afios o Porcentaje de
0 mas sin primaria mas sin escolaridad + poblacién con
completa Poblacion de 15 afios o primaria
mas con primaria) / incompleta.
(poblacién de 15 afios y
mas con primaria completa
+ poblacion de 15 afios y
mas con secundaria
incompleta + poblacion de
15 afios y mas con
secundaria completa +
poblacién de 18 afios y
mas con educacion post
basica)*100
3 Viviendas sin ((total de viviendas Porcentaje de
excusado habitadas — total de viviendas habitadas
viviendas con excusado)/ | que no disponen de
total de viviendas excusado.
habitadas) *100
4 Viviendas sin Total de viviendas Porcentaje de
electricidad habitadas sin electricidad/ | viviendas habitada
(Total de viviendas que no disponen de
habitadas con Electricidad | electricidad
5+ Total de viviendas
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habitadas sin
electricidad)*100

5 Viviendas habitadas | (Total de viviendas Porcentaje de

sin agua entubada habitadas sin agua viviendas habitadas
entubada / total de que no disponen de
viviendas habitadas sin agua entubada
agua entubada +total de
viviendas con agua
entubada)*100

6 Ocupantes por cuarto | Promedio de ocupantes por | Es porcentaje la lo
en viviendas cuarto en viviendas proporciona por
habitadas habitadas default el Censo.

7 Viviendas habitadas | Viviendas habitadas con Porcentaje de
con piso de tierra piso de tierra/(viviendas Viviendas habitadas

habitadas con piso de tierra | que tienen piso de
+ viviendas habitadas sin tierra.
piso de tierra)

8 Viviendas (Total de viviendas Porcentaje de
particulares sin habitadas — total de viviendas
refrigerador viviendas habitadas con particulares habitas

refrigerador)/ total de que no tienen
viviendas habitadas *100 refrigerador

9 Razén de (Poblacion menor a 15 Es el cociente de la
dependencia por edad | afios + la poblacion mayor | suma de la

a 64 afos)/poblacion de 15 | poblacion menor de

a 64 afios 15 afios y la
poblacién mayor a
64 afios entre la
poblacién de 15 a
64 afios.

10 Viviendas con (Viviendas que disponen Es el nimero de

drenaje de drenaje / total de viviendas

viviendas particulares particulares

habitadas)*100 habitadas que
cuentan con drenaje
respecto al total de
viviendas
particulares
habitadas expresado
por cada 100

11 Viviendas con (Viviendas que disponen Es el nimero de

disponibilidad de
teléfono

de teléfono/ total de
viviendas habitadas)*100

viviendas habitadas
particulares que
cuentan con
teléfono respecto al
total de viviendas
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particulares
habitadas expresado
por cada 100

12 Viviendas con (Viviendas que disponen Es el porcentaje de
disponibilidad de de celular/total de viviendas que
Celular viviendas habitadas disponen con
particulares)*100 teléfono celular.
13 Viviendas con Viviendas que disponen de | Porcentaje de
computadora computadora/ total de viviendas que
viviendas habitadas cuentan con
computadora.
14 Viviendas con Viviendas que disponen de | Porcentaje de
disponibilidad de internet/ total de viviendas | viviendas
Internet particulares habitadas particulares
habitadas que
cuenta con Internet
15 Promedio de hijos Se proporciona
nacidos vivos directo del censo de
poblacion y
vivienda 2010
16 Poblacién (Poblacion de 12 afios y Es la poblacién que
Econdmicamente mas econémicamente tiene trabajo o estan
Activa actica/ poblacion de 12 buscando trabajo
afios y mas)*100
17 Poblacién (Poblacion de 12 afios y Es la poblacién que
Econdmicamente no | mas econémicamente no no tiene trabajo
Activa activa/ poblacion de 12
afios y mas)*100
18 Poblacién (Poblacion de 12 afios y Poblacién que
Econdémicamente mas econémicamente trabaja
ocupada ocupada/ poblacién de 12
afios y mas)*100
19 Poblacion (Poblacion de 12 afios y Es la poblacién que
Econdmicamente no | mas econémicamente no no tiene trabajo
ocupada ocupada/ poblacion de 12 | pero estan buscando
afios y mas)*100 trabajo
20 Poblacion (Poblacion Porcentaje de
derechohabiente derechohabiente/poblacion | poblacion que tiene
total)*100 derecho a recibir
atencion médica de
instituciones
publicas o privadas.
21 Poblacion no (Poblacion no Porcentaje de

derechohabiente

derechohabiente/poblacion
total)*100

poblacion que no
tiene derecho a
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recibir atencion
médica de
instituciones
publicas o privadas.
22 Poblacion soltera (Poblacion soltera de 12 Porcentaje de
afios y mas/ poblacién total | poblacion que es
de 12 afios y méas)*100 soltera
23 Poblacién unida (Poblacion unida de 12 Porcentaje de
afios y mas/ poblacion total | poblacion que esta
de 12 afios y mas)*100 casada o vive en
union libre
24 Poblacién separada (Poblacion separada de 12 | Porcentaje de
afios y mas/ poblacion total | poblacion que es
de 12 afios y mas)*100 divorciada o viuda
25 Poblacion con (Poblacion que declard Porcentaje de
limitaciones tener una limitacion fisica | poblacién que tiene
0 mental/ Poblacion alguna limitacion
Total)*100 fisica 0 mental

Después de aplicar todas estas formulas se consiguioé crear una nueva tabla que contuviera
todos los indices de cada una de las secciones electorales. De esta manera hemos
transformado los datos de tal manera que se puedan usar y obtener mejores resultados en el
modelo de BI.

idindicesTotal  Entidad Distito  Seccion Pob_Analfabeta_15ymas  Pob_SinPrimara_15mas  Viviendas_sin_excusado  Viviendas_sin_Blectricidad  Viviendas_sin_agi A
1 1 1 1 338 3.41880341880342 20,248790601244 2.4390243902439 0.37593984962406 2,819548872180«
2 2 1 1 339 6.10361958836054 24,9637155297533 4,33884297520661 2/68595041322314 0.621118012422:
3 |3 1 1 340 6.43598615916955 27.9630943931867 5.13347022587269 2,6634045174538 1437371663244
4 4 1 1 341 6.07164541590771 22.3282442748092 1,49253731343284 0.747663551401869 1,492537313432!
5 |5 1 1 342 4,29403202328966 28.3232628398792 8,1858407079646 2.66666666666667 4,656319290465!
6 6 1 1 43 4,81262327416174 21.9333874898457 5.47445255474453 2,07317073170732 1958384332925
7 7 1 1 344 6.74259681093334 29,8556124825338 16.010854816825 3,15068493150685 6.675749318801(
8 8 1 1 35 3.80604796663191 25.6989247311828 9.10518053375196 2.1978021978022 5,660377358490!
9 9 1 1 346 5.95939751146038 28.8708586883029 12.3339658444023 1,70777988614801 12.16730038022!
10 10 1 1 U7 5.69591180523656 29.277566539924 10,0260416666667 2.21354166666667 4,836601307189!
L 1 1 348 4,66812545587163 20.3957382039574 5.22088353413655 1.40845070422535 1,405622489959!
12 || 12 1 1 349 5.04587155963303 21,943231441048 3.02114803625378 1.06221547799697 0.151975683830!
13 | 13 1 1 350 5.8721183123097 30.964015992892 14,9606299212598 4,60526315789474 2,894736842105:
14 14 1 1 351 6.24518118735544 30,3272146847566 7,60626398210291 2,68456375838926 2,013422818791¢
15 15 1 1 352 7.74577954319762 36.1928934010152 17.7197802197802 4,6767537826685 2.341597796143;
16 16 1 1 353 6.0560181680545 29.2152292152292 10.062893081761 4,0169133192389 1,898734177215
17 || 17 1 1 354 3.71248025276461 23,6497545008183 8,18965517241379 3,23275862068966 3,663793103448;
18 18 1 1 355 2,88640595903166 15,5255544840887 0.5249343832021 0.263157894736842 0
19 |19 1 1 356 7.24106324472961 27.3111215391835 0.550206327372765 0.137741046831356 0
20 2 1 1 357 2,04778156996587 18,6170212765957 0.232558139534884 0 1,864801864801!
74 4] 1 1 358 6.04735883424408 26.4870931537598 1.04166666666667 0.104602510460251 0.524109014675( ¥
< >
@ Consulta ejecutada correctamente. TOMMY (12.0 RTM) TOMMY\TOMAS (54) master 00:00:01 62881 filas

Fig. 13. Tabla con los indices socioeconémico.

Con la base de datos que tiene los resultados electorales también se tiene que calcular de
participacion por seccion electoral y se hace de la siguiente manera.
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Indice de participacion ciudadana
= (Total_de_votos /| Poblacion_Total_18ymas) » 100

Para poder sacar el indice se tuvo que considerar informacion que nos proporciona el censo
de poblacion 2010 ya que el listado nominal sélo es proporcionado hasta el filtro por distrito.

El INE mantiene definié niveles de participacion como baja, media y alta en los rangos
[<60%], [60%-68%] y [>68%)] respectivamente, por lo tanto se cre6 una columna llamada
nivel de valores discretos referente a cada uno de los rangos aceptados.

§ _ld IndicesTotal | Entidad

1 il
SR &
3 3 1
4 4 1
5 5 1
6 6 1
7 7 1
8 8 1
S S 1
10 10 1
1 11 1
12 | 12 1
13 13 1
14 14 1
15 15 1
16 16 1
17 | 17 1
18 18 1
19 19 1
20 20 1
21 21 1
2 22 1
23 23 1
24 24 1
2 oc 1

Distrito

B ol el ol el od el emd md d ed el emd omd d omd ol md o md end b emd ek b

Seccion
338
339
340
341
342
343

345
346
347
348
349
350
351
352
353
354
355
356
357
358
359
360
361

acn

Res_Elecciones
530
559
630
693
580
1138
993
772
669
962
527
665
846
617
825
547
626
419
789
482
970
382
289
631

=09

Participacion_EBlectoral
38.4057971014493
44 0851735015773
49,4893951296151
47,3360655737705
47.7759472817133
49,8685363716039
50.7668711656442
44 988344988345
49,0469208211144
49,8187467633351
42,8107229834395
38.4615384615385
40,8695652173913
53,1438415159345
46,14093395973154
46,2383770076078
55.1056338028169
42,8863868986694
40.4407995899539
45,0467289719626
39,8520953163517
51,6216216216216
47.2995090016367
48.650732459522

A2 ANAEACANNATIAO

Fig. 14. Indice de Participacién Ciudadana en Elecciones.

Nivel

B Faid [t | INS| ih | id | o | ot | Y| o] atd | RS (ot [ comdi| o] woth:| wooh | b | ombi] enh] o] s | | o | emib

De igual manera la base de datos con los indices de poblacion se discretizaron en cinco
niveles y en algunos casos son los que contempla el INEGI para sacar el indice de

marginacion por localidad.
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Gradode mar-  Ndmero de Poblacién Limites del IM Limites del IM 0-100

ginacién localidades Total Inferior Superior Inferior Superior
Total 107 458 111855519

Muy bajo 3480 50760 382 [-1.83197 -1.32309] [0.10849 4.14836]

Bajo 7164 23109 308 (-1.32309 -1.06870] (a.14836 6.16786]

Medio 12045 12596 754 (-1.06870  -0.81425] (616786  8.18785)

Alto 62326 23071141 (-0.81425 0.71231] (8.18785 20.30683]

Muy alto 22043 2317934 (071231  83a515] (2030683  80.90188]

Fig. 15. Niveles que se consideran para la discretizacion de los indices.

En otros casos no sirvio discretizar los datos de la forma anterior, por lo tanto mediante la
media de los datos se sacaron sus cinco niveles correspondientes a cada variable. Las
siguientes tablas se muestran los rangos que abarcan los niveles de cada indice.

Indice_Analfabetismo Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.10849] - [4.14836]
2 Bajo [4.14837] — [6.16786]
3 Medio [6.16787] —[8.18785]
4 Alto [8.18786] —[20.30683]
5 Muy Alto [20.30684] — [100]
Indice Viviendas Celular Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.0] - [20]
2 Bajo [20] — [40]
3 Medio [40] — [60]
4 Alto [8.18786] —[20.30683]
5 Muy Alto [20.30684] — [100]
Indice Viviendas Drenaje Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.0] - [34]
2 Bajo [34] — [51]
3 Medio [51] —[68]
4 Alto [68] —[85]
5 Muy Alto [85] — [100]
Indice Viviendas Internet Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.10849] - [4.14836]
2 Bajo [4.14837] — [6.16786]
3 Medio [6.16787] — [8.18785]
4 Alto [8.18786] —[20.30683]
5 Muy Alto [20.30684] — [100]
Indice_Poblacion_Limitaciones Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.10849] - [4.14836]
2 Bajo [4.14837] — [6.16786]
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3 Medio [6.16787] —[8.18785]
4 Alto [8.18786] — [20.30683]
5 Muy Alto [20.30684] — [100]
Indice Viviendas PisoTierra Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.10849] - [4.14836]
2 Bajo [4.14837] — [6.16786]
3 Medio [6.16787] —[8.18785]
4 Alto [8.18786] — [20.30683]
5 Muy Alto [20.30684] — [100]
Indice Viviendas Telefono Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.0] - [10.5]
2 Bajo [10.5] — [21]
3 Medio [21] — [31.5]
4 Alto [31.5] — [42]
5 Muy Alto [42] — [100]
Indice Poblacion Derechohabiente Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.0] - [40]
2 Bajo [40] — [55]
3 Medio [55] - [70]
4 Alto [70] — [85]
5 Muy Alto [85] — [100]
Indice_Poblacion Economicamente Activa Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.0] - [20]
2 Bajo [20] — [40]
3 Medio [40] — [50]
4 Alto [50] — [60]
5 Muy Alto [60] —[100]
Indice_Poblacion Economicamente NoActiva Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.0] - [20]
2 Bajo [20] — [40]
3 Medio [40] — [50]
4 Alto [50] - [60]
5 Muy Alto [60] —[100]
Indice Poblacion Economicamente NoOcupada Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.0] - [1]
2 Bajo [1] - [2]
3 Medio [2] - [3]
4 Alto [3] - [4]
5 Muy Alto [4] —[100]
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Indice_Poblacion_Economicamente Ocupada Rango
1 Muy Bajo [0.0] - [20]
2 [20] — [40]
3 Medio [40] — [50]
4 [50] - [60]
5 Muy Alto [60] —[100]
Indice_Poblacion NoDerechohabiente Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.0] - [15]
2 Bajo [15] — [30]
3 Medio [30] — [40]
4 Alto [40] — [50]
5 Muy Alto [50] —[100]
Indice_Poblacion Separa Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.0] - [4]
2 Bajo [4] - [8]
3 Medio [8] —[11]
4 Alto [11] —[15]
5 Muy Alto [15] - [100]
Indice Viviendas SinAgua Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.10849] - [4.14836]
2 Bajo [4.14837] — [6.16786]
3 Medio [6.16787] —[8.18785]
4 Alto [8.18786] —[20.30683]
5 Muy Alto [20.30684] — [100]
Indice Viviendas SinElectricidad Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.10849] - [4.14836]
2 Bajo [4.14837] — [6.16786]
3 Medio [6.16787] — [8.18785]
4 Alto [8.18786] — [20.30683]
5 Muy Alto [20.30684] — [100]
Indice Viviendas SinExcusado Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.10849] - [4.14836]
2 Bajo [4.14837] — [6.16786]
3 Medio [6.16787] —[8.18785]
4 Alto [8.18786] — [20.30683]
5 Muy Alto [20.30684] — [100]
Indice_Poblacion SinPrimaria Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.10849] - [4.14836]
2 Bajo [4.14837] — [6.16786]
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3 Medio [6.16787] —[8.18785]
4 Alto [8.18786] —[20.30683]
5 Muy Alto [20.30684] — [100]
Indice Viviendas SinRefri Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.10849] - [4.14836]
2 Bajo [4.14837] — [6.16786]
3 Medio [6.16787] —[8.18785]
4 Alto [8.18786] — [20.30683]
5 Muy Alto [20.30684] — [100]
Indice Poblacion Soltera Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.0] - [30]
2 Bajo [30] — [35]
3 Medio [35] —[40]
4 Alto [40] - [45]
5 Muy Alto [45] — [100]
Indice Viviendas ConComputadora Nivel Rango
1 Muy Bajo [0.0] - [20]
2 Bajo [20] — [40]
3 Medio [40] — [60]
4 Alto [60] — [80]
5 Muy Alto [80] —[100]
Indice_Promedio de hijos Nivel Rango
1 Unl [0] - [1]
2 al menos 1 [1] -[2]
3 Al menos 2 [2] - [3]
4 Al menos 3 [3] —[4]
5 Al menos 4 [< 4]

3.6. Cruce de datos y ultima depuracién

Desde un principio se buscoé trabajar con datos que puedan identificar el mismo registro, es
decir gque se identifiquen las mismas zonas geograficas. En este caso las dos tablas tienen los
identificadores que son las columnas Entidad, Distrito y Seccion.

Lo ultimo que se hizo para terminar con el proceso de ETL, fue cruzar los datos de ambas
tablas para que tanto el indice de participacién ciudadana y los indices socioeconémicos
estuvieran en la misma tabla. Esto se logré haciendo uso de técnicas de anélisis, explotacion
y actualizacion de datos comparando las columnas mencionadas en el parrafo anterior.

Se detectaron dos problemas que se generaron al momento de cruzar los datos por lo que se
tuvieron que eliminar esos registros.
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El primer problema fue que en algunos registros del campo Participacion_Electora, el
namero de votos resultantes era mayor al nimero total de poblacion haciendo que el indice
superara el rango de 0-100. Esa situacion fue la misma en 1776 registros por lo que se
descartaron.

También se encontrd que a la hora de cruzar los datos la tabla con los indices de poblacion
consideraba unas secciones mas que la tabla que contiene los resultados electorales, en
consecuencia hubo 2014 registros que en el campo de Participacion_Electoral eran NULL,
por lo que se eliminaron. Al final se conté con 62881 registros para realizar el andlisis de
datos.

El algoritmo de redes neuronales empleado en este trabajo de investigacion combina cada
posible estado del atributo de entrada con cada posible estado del atributo de prediccion y
usa los datos de entrenamiento para calculas las probabilidades. Posteriormente, puede usar
estas probabilidades para la clasificacion o la regresion, asi como para predecir un resultado
del atributo de prediccion basandose en los atributos de entrada.

Los modelos construidos con este algoritmo de redes neuronales pueden contener varias
redes, en funcion del nimero de columnas que se utilizan para la entrada y prediccion, o solo
para la prediccion. El numero de redes que contiene un Unico modelo de mineria de datos
depende del nimero de estados que contienen las columnas de entrada y las columnas de
prediccion que utiliza el modelo.

Este algoritmo de redes neuronales es Util para analizar datos de entrada complejos o
problemas empresariales para los que hay una cantidad importante de datos de entrenamiento
disponibles pero en los que no es facil derivar reglas mediante otros algoritmos.

El algoritmo de redes neuronales crea una red formada por has tres niveles de neuronas. Estas
capas son una capa de entrada, una capa oculta opcional y una capa de salida.

Nivel de entrada: las neuronas de entrada definen los valores de los atributos de entrada
para el modelo de mineria de datos, asi como sus probabilidades.

Nivel oculto: las neuronas ocultas reciben entradas de las neuronas de entrada y proporcionan
salidas a las neuronas de salida. El nivel oculto es donde se asignan pesos a las distintas
probabilidades de las entradas. Un peso describe la relevancia o importancia de una entrada
determinada para la neurona oculta. Cuando mayor sea el peso asignado a una entrada, mas
importante sera el valor de dicha entrada. Los pesos pueden ser negativos, 1o que significa
que la entrada puede desactivar, en lugar de activar, un resultado correcto.

Nivel de salida: las neuronas de salida representan valores de atributo de prediccién para el
modelo de mineria de datos.

El modelo de redes neuronales de contener una columna clave, una 0 mas columnas de
entrada y una o mas columnas de prediccion.
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Los modelos de mineria de datos que usan el algoritmo de redes neuronales estan muy
influenciados por los valores que se especifican en los parametros disponibles para el
algoritmo. Los pardmetros definen como se muestrean los datos, como se distribuyen o como
se espera que estén distribuidos en cada columna, y cuando se invoca la seleccion de
caracteristicas para limitar los valores usados en el modelo final.
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CAPITULO 4
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4. MULTIDOMENSIONALIDAD: INTELIGENCIA DE NEGOCIOS.

4.1. Modelo multidimensional en el dominio de aplicacion.

Los datos hasta el momento esta en una forma plana, pero para visualizar la informacion de
una forma maés dinamica y aplicar Inteligencia de negocios en un modelo multidimensional
pasamos los datos a un cubo de datos, siendo cada indice una dimension del cubo.

Con los datos sobre un modelo relacional, y de acuerdo al objetivo de la investigacion se
realiz6 el anélisis y disefio de las estructuras de datos para poder pasarlos a un modelo
multidimensional el cual ofrece mayores ventajas para la operacion en tiempo real.

Se analizo la viabilidad de trabajar el modelo de copo de nieve asi como el modelo de estrella.
Se determind que la mejor estructura era estrella como se muestra en la figura 4.1 en la que
se consideraron los indices totales como la tabla de hechos y los indices como las
dimensiones.

Medidas Vista del origen de datos
() IndicesElecdones
@ [ul] Indices Totales1

Ind_Conlnternet

Ind_Unida
Ind_EconomicamenteActiva

|_ Ind_Economicament...

Ind_Conlimitaciones EntidadIndices

Dimensiones Ind_EconomicamentenoOcupada —  IndcesTotales1 Ind_ConDrenaje
IndicesElecciones & 1

1 Distrito Indices
€] Ind Anaifabeta Nivel_Partidpacion

18 Secdon Indices
1 Ind Sin Primaria
Ind_SinExcusado
Ind_Conpisodetierra = Ind_ConCelular

1€ Ind Sin Excusado
Fig. 16. Estructura del Cubo de informacion.

Ind_SinRefri

Ind_SinAgua

DistritoIndices

Ind_SinPrimaria

Ind_Soltera

1€ Ind Sin Electricidar

1€ 1nd Sin Agua

Tg Ind Conpisodetier

18 Ind Sin Reffi

1€ Ind Dependenda +
q )

Ind_EconomicamenteNoActiva

Ind_ConTelefono Ind_NoDerechohabiente

Ya que se tiene el cubo, se puede hacer un andlisis de los datos que contiene. El visor de
datos que maneja SQL Server 2014 facilita dicha tarea.

El objetivo del andlisis de los datos mediante el cubo es la de encontrar la combinacién de
indices en los cuales se pueden encontrar la mayor cantidad de votos en la base de datos.
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El visor funciona seleccionado una columna que contenga datos con totales, de ahi se
selecciona una dimension y automaticamente se muestra la suma total de los datos que estan
distribuidos en los niveles o rangos de dicha dimension como se muestra en la figura 17.

n %/ ) | 1dioma: |Predeterminado v @

D Editar como texto 5 Importar... | @2 @ F % ¥ X ' o4

) Participadion_Electoral . VDVimer\Vs‘&Vn —_— :Jerarquia Operador Expresién de fitro Param...
| <Seleccionar dimensién> |

._jMetadatos e |

Grupo de medida:

<Todas> v

will Viviendas Con Internet A

will Viviendas Con Pisode Tierrz - .N“ff.‘. Res Elecdones

wl Viviendas Con Telefono i1 14979412
will Viviendas Sin Agua Entubac 2 12417240
ail Viviendas Sin Electricidad 3 6040095

ail Viviendas Sin Excusado
ail Viviendas Sin Refri
& w1

7 |o] Distrito Indices

# |df Entidad Indices

@ |6 Ind Analfabeta

# | Ind Con Celular

# l_J: Ind Con Drenaje

# | Ind Con Internet

® |9 Ind Con Limitaciones

# | Ind Con Telefono

# 1& Ind Conpisodetierra
< >

Miembros calculados

Fig. 17. Ejemplo de Distribucion de Totales

En la tabla de hechos del cubo la columna que tiene totales que podemos medir es
[Res_Elecciones], ya que es la que contiene el total de votos que hubo en las diferentes
secciones que hay en la RepUblica mexicana y esta registrada en la base de datos.

Primero se selecciona la medida que como se menciond en el parrafo seria la columna

[Res_Elecciones], la cual muestra la suma de todos los votos que hubo en las secciones con
un total de 33436747 en las elecciones federales del 20009.
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™ 47 9 | 1dioma: |Predeterminado v| &

”‘H Editar como texto Importar... [ é{ J -v§! % = X H :‘ﬂ
3 Participacion_Electoral - _Di""e”Sid" ! Jerarquia
i <Seleccionar dimension> |

2 Metadatos i

Grupo de medida:

<Todas> v

a1l Promedio Ocupantes Por Cuarto ~ —

a1l Recuento Indices Totales \ EEE,FEFGQQES,,,,,,,Z

ull Res Eleccones s Lul

a1l Viviendas Con Celular

ull Viviendas Con Computadora
all Viviendas Con Drenaje

il Viviendas Con Internet

ull Viviendas Con Pisode Tierra
all Viviendas Con Telefono

all Viviendas Sin Agua Entubada
ull Viviendas Sin Electriddad

aal Viviendas Sin Excusado

all Viviendas Sin Refri

trito Indices
idad Indices

Analfabeta v
<

Fig. 18. Medida [Res_Elecciones] .

Ya teniendo claro que es lo que se va a medir, lo procede es agregar las dimensiones para ver
como esté distribuido el total de votos. De cierta manera esta forma de hacer el analisis es
manual ya gue se tiene que buscar que combinacion de indices es la que es mas frecuente.

Se cuenta con un total de 25 indices de los cuales en este andlisis se tiene que encontrar las
combinaciones de niveles en los cuales se encuentra el mayor nimero de votos. El problema
es que al ser tantos indices y cada uno con sus propios niveles el analisis se hace muy
complicado por la gran cantidad de combinaciones que se pueden generar. Por lo tanto s6lo
se utilizaran los indices del modelo final que se generd el cual se explica en el siguiente
capitulo.
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Indice Economicamente A... Indice Economicamente ...  Indice Viv ConTelefono  Indice Viv Con Celular Indice Promediodehijos  Indice No Derecho Habiente  Indice Unida Res Elecciones
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Fig. 19. Combinacion de los 7 indices.

Aun con so6lo 7 indices existen muchas combinaciones posibles, pero aun asi es posible hacer
el anélisis.

Individualmente cada indice presenta el nivel en donde existe la mayor cantidad de votos,
como se muestra en la siguiente tabla.

indice Nivel Votos
Indice_ Economicamente_Activa 4 20,362,938
Indice_Economicamente_Ocupada 3 20,748,397
Indice_No_Derechohabiente 2 13,769,919
Indice_Unida 4 11,454,121
Indice_ViviendasconTelefono 5 18,609,235
Indice_ViviendasconCelular 4 15,951,671
Indice_PromediodeHijos 3 21,380,643

La combinacién que muestra una mayor cantidad de votos a comparacién de otras
combinaciones es la que se muestra a continuacion.

indice Nivel
Indice_Economicamente_Activa 4
Indice_Economicamente_Ocupada
Indice_ViviendasconTelefono
Indice_ViviendasconCelular
Indice_PromediodeHijos
Indice_No_Derechohabiente
Indice_Unida
Res_Elecciones 940538

Wwwih~low
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Como se puede ver en la tabla anterior la mayor cantidad de votos que se obtuvo de la
combinacion de los niveles de los indices es de 940538. El andlisis anterior es para dar
informacion a los tomadores de decisiones, entonces hay que explicar que es lo que quiere
decir la tabla.

La conclusion que se le puede dar a los tomadores, es que hay mas votos en las elecciones
cuando la poblacion cae en los rangos de las variables que se considera en el modelo.

indice Nivel Rango

Indice_Economicamente_Activa Alto 50-60 %
Indice_Economicamente_Ocupada Medio 40-50%
Indice_ViviendasconTelefono Muy Alto 42-100%
Indice_ViviendasconCelular Alto 60-80%
Indice_PromediodeHijos De 2 a 3 hijos 2-3

Indice_No_Derechohabiente Medio 30-40 %
Indice_Unida Medio 50-55 %

La tabla anterior quiere decir que cuando entre el 50 y 60 por ciento de la poblacion es
econdmicamente activa, entre 40 y 50 por ciento es econémicamente ocupada, existen
familias que en promedio tienen de 2 y 3 hijos, entre el 50 y 55 por ciento de la poblacion
vive en pareja, de 30 a 40 por ciento de poblacion no tiene acceso a los servicios de salud
publicos, el porcentaje de viviendas que cuentan con teléfono fijo es mayor al 42 por ciento
y haya entre 60 y 80 por ciento de viviendas que cuenten con celular se puede esperar que la
votacion sea alta.
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5. INTELIGENCIA DE NEGOCIOS

5.1. Analisis de la Estructura de mineria de datos

Al haber completado la exhaustiva tarea que es el ETL teniendo la seguridad de que ya no
existen campos vacios o null se comenzo con la aplicacion de técnicas para la inteligencia
de negocios. La herramienta que se utilizd para hacer el analisis fue SQL Server y el lenguaje
DMX.

Hay que realizar un proceso de cuatro pasos para poder analizar los datos que son: crear la
estructura de mineria de datos, agregar el algoritmo de mineria de datos, procesar la
estructura de mineria de datos. Esto se realiza mediante codigo DMX.

La estructura de mineria de datos requiere de un origen de datos, que es la base de datos que
contiene las tablas en el Sql Server. También solicita las vistas de origen de datos, que son
las tablas que utilizaremos para crear el cubo y de las que hara uso la estructura de mineria
de datos.

Al asignar la base de datos y las tablas con las que se trabajara la estructura de mineria de
datos, lo que sigue es realizar el proceso para el analisis de los datos.

5.1.1. Crear Estructura de mineria de datos
Para crear la estructura de base de datos se usa CREATE MINING STRUCTURE en

leguaje DMX, con lo que también se define el nombre de la estructura, la columna llave, las
columnas que seran para la mineria de datos y por ultimo un conjunto de datos de prueba.
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CREATE MINING STRUCTURE [Participacion_Electoral_24_continuo_001] //Nombre de la

// Estructura de
// Mineria de Datos
( [idIndicesTotal] long key // Columna llave para la Estructura de mineria

,[Entidad] long discrete
,[Distrito] long discrete
,[Seccion] long discrete
,[Pob_Analfabeta_15ymas] double continuous //Columnas para la mineria
,[Pob_SinPrimaria_15ymas]double continuous
,[Viviendas_sin_excusado]double continuous
,[Viviendas_sin_Electricidad]double continuous
,[Viviendas_sin_agua_entubada]double continuous
,[Promedio_ocupantes_porCuarto]double continuous
,[Viviendas_conPisodeTierra]double continuous
,[Viviendas_sin_Refri]double continuous
,[Viviendas_conDrenaje]double continuous
,[Viviendas_conTelefono]double continuous
,[Viviendas_conCelular]double continuous
,[Viviendas_con_Computadora]double continuous
,[Viviendas_con_internet]double continuous
,[Promedio_hijosNacidosVivos]double continuous
, [Poblacion_Economicamente_Activa]double continuous
» [Poblacion_Economicamente_NoActiva]double continuous
,[Poblacion_Econimicamente_Ocupada]double continuous
,[Poblacion_Econimicamente_No_Ocupada]double continuous
, [Poblacion_Derechohabiente]double continuous
,[Poblacion_NoDerechohabiente]double continuous
,[Poblacion_Soltera]double continuous
,[Poblacion_unida]double continuous
,[Poblacion_Separada]double continuous
,[Poblacion_con_Limitaciones]double continuous
,[Nivel] long discrete

Fig. 20. Crear Estructura de mineria de datos.

5.1.2. Algoritmo de mineria de datos

En esta parte se agrega el modelo de mineria que permitird analizar los datos y poder crear
predicciones.

Para agregar el algoritmo de mineria de datos se usa ALTER MINING STRUCTURE
(DMX). El cédigo puede ser dividido en las siguientes partes:

Identificar la estructura de mineria de datos

Nombrando del modelo de mineria

Definicion de la columna llave

Definicion de las columnas de entrada y la de prediccion
Identificacion del algoritmo y seleccion de sus parametros.
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ALTER MINING STRUCTURE [Participacion_Electoral 24 continuo_001]//Identifica 1la
Estructura de mineria
ADD MINING MODEL [Participacién Electoral RNA_©24]//Nombre del modelo de mineria
(
[idIndicesTotal] //Definicion de la columna llave
///Definicion de las columnas que se usaran para la mineria
,[Entidad]
,[Distrito]
,[Seccion]
,[Pob_Analfabeta_15ymas]
,[Pob_SinPrimaria_15ymas]
,[Viviendas_sin_excusado]
,[Viviendas_sin_Electricidad]
,[Viviendas_sin_agua_entubada]
,[Promedio_ocupantes_porCuarto]
,[Viviendas_conPisodeTierra]
,[Viviendas_sin_Refri]
,[Viviendas_conDrenaje]
,[Viviendas_conTelefono]
,[Viviendas_conCelular]
,[Viviendas_con_Computadora]
,[Viviendas_con_internet]
,[Promedio_hijosNacidosVivos]
,[Poblacion_Economicamente_Activa]
,[Poblacion_Economicamente_NoActiva]
,[Poblacion_Econimicamente_Ocupada]
,[Poblacion_Econimicamente_No_Ocupada]
,[Poblacion_Derechohabiente]
, [Poblacion_NoDerechohabiente]
,[Poblacion_Soltera]
,[Poblacion_unida]
,[Poblacion_Separada]
,[Poblacion_con_Limitaciones]
,[Nivel] Predict //Definicion de la columna que serd usada para la

prediccion

)

///Definicion del algortimo y los atributos que contendra

using Microsoft_Neural_ Network ( HOLDOUT_PERCENTAGE=58,
HOLDOUT_SEED=0,MAXIMUM_INPUT_ATTRIBUTES=255,MAXIMUM_OUTPUT_ATTRIBUTES=255,
MAXIMUM_STATES=200,SAMPLE_SIZE=6000,HIDDEN_NODE_RATIO=10)

Fig. 21. Modelo de mineria de datos y el algoritmo a emplear.

5.1.3. Procesar Estructura de mineria de datos

Para procesar la estructura de mineria y el modelo de mineria de datos se utiliza INSERT
INTO MINING STRUCTURE en DMX.

Al momento de procesar la estructura de mineria, se lee la fuente de los datos y construye las
estructuras que soporta los modelos de mineria. Los datos definidos por la estructura de
mineria son pasados por el algoritmo de mineria de datos que se eligid. El algoritmo busca
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patrones y tendencias los cuales son almacenados en el modelo de mineria. En este momento
es cuando el modelo de mineria contiene la informacion descubierta por el algoritmo.

El cddigo puede ser dividido en tres partes:

Identificar la estructura de mineria
Listar las columnas de la estructura de mineria
Definir los datos de entrenamiento.

(

INSERT INTO MINING STRUCTURE [Participacion_Electoral_24 continuo_001] //Nombre de
la estructura de Mineria

[idIndicesTotal]
,[Entidad]
,[Distrito]
,[Seccion]
,[Pob_Analfabeta_15ymas]
,[Pob_SinPrimaria_15ymas]
,[Viviendas_sin_excusado]
,[Viviendas_sin_Electricidad]
,[Viviendas_sin_agua_entubada]
,[Promedio_ocupantes_porCuarto]
,[Viviendas_conPisodeTierra]
,[Viviendas_sin_Refri] //Columnas de la estructura de mineria
,[Viviendas_conDrenaje]
,[Viviendas_conTelefono]
,[Viviendas_conCelular]
,[Viviendas_con_Computadora]
,[Viviendas_con_internet]
,[Promedio_hijosNacidosVivos]
,[Poblacion_Economicamente_Activa]
, [Poblacion_Economicamente_NoActiva]
,[Poblacion_Econimicamente_Ocupada]
,[Poblacion_Econimicamente_No_Ocupada]
,[Poblacion_Derechohabiente]
,[Poblacion_NoDerechohabiente]
,[Poblacion_Soltera]
, [Poblacion_unida]
,[Poblacion_Separada]
,[Poblacion_con_Limitaciones]
,[Nivel] )

//Definicion de los datos de entrenamiento
openquery ([ParticipacionElectoral],
"SELECT [idIndicesTotal]

,[Entidad]

,[Distrito]

,[Seccion]
,[Pob_Analfabeta_15ymas]
,[Pob_SinPrimaria_15ymas]
,[Viviendas_sin_excusado]
,[Viviendas_sin_Electricidad]
,[Viviendas_sin_agua_entubada]
,[Promedio_ocupantes_porCuarto]
,[Viviendas_conPisodeTierra]
,[Viviendas_sin_Refri]
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,[Viviendas_conDrenaje]
,[Viviendas_conTelefono]
,[Viviendas_conCelular]
,[Viviendas_con_Computadora]
,[Viviendas_con_internet]
,[Promedio_hijosNacidosVivos]
,[Poblacion_Economicamente_ Activa]
,[Poblacion_Economicamente NoActival]
,[Poblacion_Econimicamente_Ocupada]
,[Poblacion_Econimicamente_No_Ocupada]
,[Poblacion_Derechohabiente]
,[Poblacion_NoDerechohabiente]
,[Poblacion_Soltera]
,[Poblacion_unida]
,[Poblacion_Separada]
,[Poblacion_con_Limitaciones]
,[Nivel]
from dbo.IndicesTotales')

Fig. 22. Procesamiento de la estructura de mineria de datos

5.1.4. Prediccion de la Estructura de mineria de datos

Para realizar las predicciones con DMX se utiliza SELECT FROM <MODEL>
PREDICTION, esta forma contiende tres formas.

e Una lista de las columnas de mineria de datos y las funciones de prediccion que son
regresados en los resultados. Los resultados también pueden contener las columnas
de entrada de los datos fuente.

e El query fuente que definen los datos que estan siendo usadas para crear predicciones.

e Un mapeo entre las columnas del modelo de mineria y los datos fuente.

SELECT
[Participacidén Electoral_RNA_©024].[Nivel],
t.[Nivel],
t.[idIndicesTotal], //Columnas que regresaran los resultados de la prediccidn

t.[Entidad],
t.[Distrito],
t.[Seccion]
From
[Participacidén Electoral_RNA_024]

///////////Datos que estan siendo usados para realizar la prediccidn
PREDICTION JOIN
OPENQUERY([ParticipacionElectoral],
'SELECT
[Nivel],
[idIndicesTotal],
[Entidad],
[Distrito],
[Seccion],
[Pob_Analfabeta_15ymas],
[Pob_SinPrimaria_15ymas],
[Viviendas_sin_excusado],
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[Viviendas_sin_Electricidad],
[Viviendas_sin_agua_entubada],
[Promedio_ocupantes_porCuarto],
[Viviendas_conPisodeTierra],
[Viviendas_sin_Refri],
[Viviendas_conDrenaje],
[Viviendas_conTelefono],
[Viviendas_conCelular],
[Viviendas_con_Computadora],
[Viviendas_con_internet],
[Promedio_hijosNacidosVivos],
[Poblacion_Economicamente_Actival],
[Poblacion_Economicamente_NoActiva],
[Poblacion_Econimicamente_Ocupada],
[Poblacion_Econimicamente_No_Ocupada],
[Poblacion_Derechohabiente],
[Poblacion_NoDerechohabiente],
[Poblacion_Soltera],
[Poblacion_unida],
[Poblacion_Separada],
[Poblacion_con_Limitaciones]
FROM
[dbo].[IndicesTotalesl]
"y AS t
//Mapeo entre las columnas del modelo de mineria y los datos fuente
ON
[Participacién Electoral_RNA_024].[Entidad] = t.[Entidad] AND
[Participacién Electoral_RNA_024].[Distrito] = t.[Distrito] AND
[Participacidén Electoral RNA _©24].[Seccion] = t.[Seccion] AND
[Participacidn Electoral RNA_©24].[Pob_Analfabeta_15ymas] = t.[Pob_Analfabeta_15ymas]
AND
[Participacidén Electoral RNA_©24].[Pob_SinPrimaria_15ymas]
t.[Pob_SinPrimaria_15ymas] AND
[Participacidén Electoral RNA ©24].[Viviendas_sin_excusado]
t.[Viviendas_sin_excusado] AND
[Participacién Electoral_RNA_024].[Viviendas_sin_Electricidad] =
t.[Viviendas_sin_Electricidad] AND
[Participacidén Electoral RNA_©024].[Viviendas_sin_agua_entubada] =
t.[Viviendas_sin_agua_entubada] AND
[Participacidén Electoral RNA_©024].[Promedio_ocupantes_porCuarto] =
t.[Promedio_ocupantes_porCuarto] AND
[Participacidén Electoral RNA_©24].[Viviendas_conPisodeTierra] =
t.[Viviendas_conPisodeTierra] AND
[Participacidén Electoral RNA_©24].[Viviendas_sin_Refri] = t.[Viviendas_sin_Refri] AND
[Participacién Electoral_RNA_024].[Viviendas_conDrenaje] = t.[Viviendas_conDrenaje]
AND
[Participacidén Electoral_RNA_©24].[Viviendas_conTelefono] = t.[Viviendas_conTelefono]
AND
[Participacidén Electoral_RNA_©024].[Viviendas_conCelular] = t.[Viviendas_conCelular]
AND
[Participacidén Electoral RNA ©24].[Viviendas_con_Computadora] =
t.[Viviendas_con_Computadora] AND
[Participacidén Electoral RNA ©24].[Viviendas_con_internet] =
t.[Viviendas_con_internet] AND
[Participacién Electoral_RNA_024].[Promedio_hijosNacidosVivos] =
t.[Promedio_hijosNacidosVivos] AND
[Participacidén Electoral RNA_024].[Poblacion_Economicamente_Activa] =
t.[Poblacion_Economicamente_Activa] AND
[Participacidén Electoral_RNA_©024].[Poblacion_Economicamente_NoActiva] =
t.[Poblacion_Economicamente_NoActiva] AND
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[Participacidén Electoral RNA_©024].[Poblacion_Econimicamente_Ocupada] =
t.[Poblacion_Econimicamente_Ocupada] AND

[Participacidn Electoral RNA_©024].[Poblacion_Econimicamente_No_Ocupada] =
t.[Poblacion_Econimicamente_No_Ocupada] AND

[Participacidn Electoral_RNA_©24].[Poblacion_Derechohabiente] =
t.[Poblacion_Derechohabiente] AND

[Participacidén Electoral RNA_©24].[Poblacion_NoDerechohabiente] =
t.[Poblacion_NoDerechohabiente] AND

[Participacidn Electoral RNA_©24].[Poblacion_Soltera] = t.[Poblacion_Soltera] AND

[Participacidén Electoral RNA_©24].[Poblacion_unida] = t.[Poblacion_unida] AND

[Participacidén Electoral RNA_©24].[Poblacion_Separada] = t.[Poblacion_Separada] AND

[Participacidén Electoral RNA_©24].[Poblacion_con_Limitaciones] =
t.[Poblacion_con_Limitaciones] AND

[Participacidn Electoral RNA_©024].[Nivel] = t.[Nivel]

Fig. 23. Prediccion de la Participacion Ciudadana en Elecciones.

5.2. Analisis de datos

Para probar la estructura de mineria de datos, la tabla en la que tenemos todos los indices se
dividen en dos. Una que sera la tabla con datos de prueba y entrenamiento, y una segunda
tabla que seré de prediccion.

El objetivo del proyecto de investigacion es la de proponer un modelo de inteligencia de
negocios para la participacion ciudadana en las elecciones federales, por lo tanto se
consideraron 25 indices o variables de las cuales tendremos que determinar cuéles son las
que influyen para que una seccion de determinada zona geogréafica sea mas participativa en
las elecciones. Por lo tanto el primer analisis se tiene que hacer introduciendo todas las
variables para predecir el nivel de participacion.

Se cuentan con dos tipos de datos que acepta el algoritmo de red neuronal, que son los valores
discretos y los continuos. De esta manera se tienen las dos primeras pruebas, considerando
las 25 variables con los distintos tipos de datos.

=) @ IndicesRNADis50
= BB Columnas

A Distrito
A Entidad
1 Id Indices Total
A Indice Analfabeta
)‘ Indice Con Limitaciones
A Indice Dependendia
A Indice Derechohabiente
A Indice Economicamente Activa

Vista del origen de datos

A Indice Economicamente No Activa EH IndicesTotales1

A Indice Economicamenteno Ocupada idIndicesTotal -
A Indice Economicamente Ocupada Entidad

A Indice No Derecho Habiente Distrito

A Indice Sin Primaria Seccion

A Indice Soltera Pob_Analfabeta_15ymas

A Indice Unida
A Indice \:w Agua Viviendas_sin_excusado

A Indice Viv Con Celular Viviendas_sin_Electricidad

A Indice Viv Con Drenaje Viviendas_sin_agua_entubada

A Indice Viv Con Internet Promedio_ocupantes_porCuarto
A Indice Viv Con Pisode Tierra .

A Indice Viv Con Telefono
;-‘ Indice Viv Sin Electricidad
A Indice Viv Sin Excusado
A Indice Viv Sin Refri

A nivel

)-‘ Secdon

Pob_SinPrimaria_15ymas

Fig. 24. Estructura de mineria de datos con datos Discretos.
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= #&d IndicesRNACONS0
= BB Columnas

A Distrito

A Entidad

7 1d Indices Total

A nNivel

A Pob Analfabeta 15ymas

A Pob Sin Primaria 15ymas

A Poblacion Con Limitaciones

1 Poblacion Derechohabiente

A Poblacion Econimicamente No Ocupada
A Poblacion Econimicamente Ocupada
A Poblacion Economicamente Activa
1 Poblacion Economicamente No Activa
A Poblacion No Derechohabiente

A Poblacion Separada

A Poblacion Soltera

A Poblacion Unida

A Promedio Hijos Nacidos Vivos

A Promedio Ocupantes Por Cuarto
A Razon Dependenda Por Edad

A Seccion

A Viviendas Con Computadora

A Viviendas Con Internet

A viviendas Con Celular

A viviendas Con Drenaje

A viviendas Con Pisode Tierra

A viviendas Con Telefono

A viviendas Sin Agua Entubada

A Viviendas Sin Electricidad

Vista del origen de datos

B IndicesTotales1

idIndicesTotal

Entidad

Distrito

Seccion
Pob_Analfabeta_15ymas
Pob_SinPrimaria_15ymas
Viviendas_sin_excusado
Viviendas_sin_Electricidad
Viviendas_sin_agua_entubada
Promedio_ocupantes_porCuarto

Fig. 25. Estructura de mineria de datos con datos Continuos.

A parte de las variables que contiene los indices se incluyeron en este modelo las variables
de entidad, distrito y seccion.

Cuando se generd la estructura de mineria de datos se eligi6 el algoritmo de red neuronal con

un porcentaje de poblacién para aprendizaje de 30%.

Se compard el algoritmo de red neuronal con el de arboles de decision para ver cual ofrece
una mejor probabilidad de prediccion.

Poblacion correcta %

Grafico de elevacion de mineria de datos para estructura de mineria de datos: IndicesRNACon50
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40

60 80

Poblacion general %

Fig. 26. Grdfico de elevacion con modelo de datos continuos.
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Grafico de elevacion de mineria de datos para estructura de mineria de datos: IndicesRNADis50
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Fig. 27. Grdfico de elevacion con modelo de datos continuos.

En las gréaficas anteriores la linea azul es la proyeccion ideal de modelo, la curva rosa es el
modelo de red neuronal y la verde de arboles de decision. Lo que nos dice cada curva es que
el primer algoritmo se acerca mas a la proyeccion ideal por lo que tendra una probabilidad
mayor de prediccion.

5.3. Resultados de la prediccién

Después de haber hecho lo expuesto en los capitulos anteriores y haber creado las estructuras
de mineria de datos con DMX se realiza la prediccion teniendo como resultado una tabla con
6 columnas: Prediccion, Nivel, Id, Entidad, Distrito y Seccion. El primer campo representa
el nivel de participacion electoral que el algoritmo predice se obtendra segun las variables de
ese registro. El segundo campo representa el nivel participacién real de dicho registro, los
demas campos representa a que zona geografica se hizo la prediccion.
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Predicddn

W W WwWwwNWNREWWNRNRNNNNNNNNNODG BN

Nivel

W NN W W W W e N e e e e e NN =W NN Ww

idIndicesTotal Entidad

45800 24 6
49804 24 6
49808 24 6
49812 24 6
49816 24 6
49820 24 6
49824 24 6
49828 24 6
49832 24 6
49836 24 6
49840 24 6
49844 24 6
49848 24 6
49852 24 6
49856 24 6
49860 24 7
49864 24 7
49868 24 7
49872 24 7
49876 24 7
49880 24 7
49884 24 7

Distrito

Secdon
1024
1028
1032
1036
1045
1049
1053
1057
1061
1065
1069
1073
1108
1112
1125
35
39
43
47
51
55
59

D | Ejecuddn de consulta finalizada con 31443 filas recuperadas

Fig. 28. Tabla con la prediccion del algoritmo de red neuronal.

Con la tabla que resulté se verifica la cantidad de registros en los cuales el algoritmo predijo
correctamente el nivel de participacion ciudadana comparando el campo Prediccion con el
campo Nivel. Los resultados se muestran en la siguiente tabla.

Algoritmo

Caracteristicas

Porcentaje de clasificacion

Red Neuronal

Variables de tipo continuo
con variable de prediccion
discreto

(18788/31443)*100=59.75%

Red Neuronal

Variables de tipo discreto
con variable de prediccién
discreto

(17619/31443)*100=56.04%

Se consideraron dos modelos mas, considerando las mismas variables con el detalle que las
columnas de Entidad, Distrito y Seccidn no son consideradas. Los resultados en la prediccién

fueran las siguientes.

Algoritmo

Caracteristicas

Porcentaje de clasificacion

Red Neuronal

Variables de tipo continuo
con variable de prediccion
discreto sin las columnas
Entidad, Distrito y Seccién

(15341/31443)*100=48.7%

Red Neuronal

Variables de tipo discreto
con variable de prediccion
discreto sin las columnas
Entidad, Distrito y Seccién

(16807/31443)*100=53.4%
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De los cuatro modelos anteriores propuestos se observa que las variables de Entidad, Distrito
y Seccion ayudan a aumentar el porcentaje de clasificacion.

También uno puede darse cuenta que los modelos que consideran variables continuas tienen
mejores resultados que los que se conforman con valores discretos.

En la siguiente figura se muestra la red de dependencias, que representa a las variables en
las que el algoritmo encontrd patrones de prediccion. Se observa que en solo 15 de las
primeras 25 variables iniciales se encontr6 informacion para predecir la participacion
ciudadana en las elecciones.

Poblacion Econimicamente Ccupads

Todos los
vinculos @

Seleccione un nodo de la red para resaltar sus dependendias.

Vinculos més B Nodo seleccionado B Predice en ambos sentidos
fuertes [ Este nodo predice el nodo seleccionado [l E nodo seleccionado predice este nodo

Fig. 29. Red de dependencia.

Se generd mas modelos de prueba en los que sélo se consideraron las que se muestran en la
imagen anterior. Teniendo como base las predicciones anteriores en donde los modelos con
columnas con datos continuos presentaron mejores resultados, sélo se considero este tipo de
datos para la prediccion lo cual mostré los siguientes resultados.

Algoritmo Caracteristicas Porcentaje de clasificacion
Red Neuronal 15 variables de tipo | (19084/31443)*100=58.70%
continuo con variable de
prediccion discreto

Se observa que el porcentaje de clasificacion aumentd aunque con menos variables a
considerar pero con las mismas caracteristicas descritas al principio, y como se muestra en
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la Fig.30 el algoritmo redujo aun mas la cantidad de variables que predicen el nivel de
participacion ciudadana en las elecciones.

Todos los
vinculos

Poblacion Econimicamente Ocupada

Seleccione un nodo de la red para resaltar sus dependencias.
Vinauos mis . Nodo selecconado . Predice en ambos sentidos
fuertes [:] Este nodo predice el nodo seleccionado . El nodo seleccionado predice este nodo

Fig. 30. Nueva Red de Dependencia.

Se cre6 un nuevo modelo con el mismo algoritmo de redes neuronales, seleccionando el 30%
de la poblacién y con las variables arriba descritas obteniendo el resultado siguiente.

Algoritmo Caracteristicas Porcentaje de clasificacion
Red Neuronal 10 variables de tipo | (18999/31443)*100=60.43%
continuo con variable de
prediccién discreto

Como se muestra en la tabla anterior, no cambié mucho el mejor resultado en comparacién
del resultado del modelo que se cred anteriormente. Se podria decir que con menos variables
se logré practicamente el mismo porcentaje de clasificacion, mostrando también que el
modelo no redujo el niamero de variables en las que encontrd patrones de prediccion. Las
pruebas siguientes que se hicieron aumentado la poblacion de aprendizaje a 50% o0 méas no
mejoraron el mejor porcentaje de clasificacion.

De lo anterior y de todos los modelos que se propusieron, se puede concluir que el modelo
gue se busca para predecir la participacion ciudadana en las elecciones federales esta
conformado por diez variables que son: Entidad, Distrito, indice de poblacion unida,
indice de poblacion econdmicamente ocupada, indice de poblacion econémicamente
activa, indice de viviendas con celular, indice de poblacion no derechohabiente,
promedio de hijos nacidos vivos, promedio de ocupantes por cuarto y el indice de
viviendas que tienen teléfono fijo (Fig. 5.11).
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Ya teniendo el modelo definido y la red neuronal entrenada, se hicieron méas pruebas de
prediccion. En la primera sélo se considero datos en el cual su nivel de participacion electoral
era de 1, donde mayor porcentaje de prediccion fue el siguiente.

Algoritmo Caracteristicas Salidas Porcentaje de clasificacion
Red Neuronal 10 variables de tipo 1 77.43%

continuo con variable

de prediccion

discreto

En la siguiente prueba sélo se consideraron datos en donde el nivel de participacion electoral
es 2.

Algoritmo Caracteristicas Salidas Porcentaje de clasificacion
Red Neuronal 10 variables de tipo 2 51.68%

continuo con variable

de prediccion

discreto

Por ultimo sélo se usaron datos en donde el nivel de participacién electoral era de 3,
considerado el mas alto. El porcentaje de clasificacion fue el siguiente.

Algoritmo Caracteristicas Salidas Porcentaje de clasificacion
Red Neuronal 10 variables de tipo 3 35.55 %

continuo con variable

de prediccion

discreto

Lo que se puede observar en las tres Ultimas tablas, es que cuando las variables son
unicamente con salida de nivel 1, el porcentaje de clasificacion llega casi al 80 por ciento y
va disminuyendo ese porcentaje cuando las muestras son de salida de los dos niveles
siguiente. Esto es porque la red neuronal en sus datos de entrenamiento existen en su mayoria
datos que corresponden a salidas de nivel 1 y en menor cantidad datos con salidas de nivel 2
y 3. En pocas palabras tiene méas datos de aprendizaje de nivel 1 que los demas.

Las siguientes pruebas que se hicieron fueron en Matlab, se probo con el algoritmo de Redes
Neuronales que se encuentra disponible en su toolbox. Se cre6 un archivo en .txt en donde
se encuentran los datos con las variables que conforman el modelo final de inteligencia de
negocios propuesto con sus respectivas salidas de prediccion.
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Neural Network

Algorithms

Data Division: Random (dividerand

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm

Performance: Mean Squared Error  (mse

Calculations: MATLAB

Progress

Epoch: o [ 41 iterations 1000
Time: 0:27:40

Performance: 0.376 | 0150 0.0500
Gradient: 0.605 | 0.0614 | 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-06 1.00e+10
Validation Checks: 0 6 6

Plots
Performance
Training State

Regression

Plot Interval:

¢ Validation stop.

1 epochs

Fig. 31. Entrenamiento de Red Neuronal de la toolbox de Matlab.

Se probaron diferentes estructuras para la red neuronal. A continuacion se presentan las
estructuras que se utilizaron y las que mejor resultados presentaron.

Entradas | Salidas | Nodos Capa Capas Nodos Porcentaje de

de salida ocultas Prediccion

10 3 3 3 [6 4 7] 50.15%

10 3 3 5 [106 47 3] 58.14%

10 3 3 5 [101015103] | 57.2271%

10 3 3 5 [10 25 30 25 3] 60.8960 %

10 3 3 3 [30 35 30] 55.4571%

10 3 3 5 [10 30 30 30 3] 57.286%

Estas tan sdlo es una muestra de las estructuras que se probaron. Como se puede observar, la
estructura que tiene 5 capas ocultas con y con la distribucion de nodos [10 25 30 25 3] fue
la que mejor porcentaje de prediccion se obtuvo con 60.8960%.

Cuando se hacia el analisis y se probaban las estructuras, se vio que las estructuras con menos
de 20 nodos y menos de 2 capas ocultas el porcentaje de prediccién era menos del 50 por
ciento. Entonces se procedié a aumentar el nimero de nodos en cada capa oculta y la cantidad
de capas ocultas hasta que se llegé a la estructura [10 25 30 25 3] que fue la que mejor
porcentaje de prediccion consiguid. Pensando en la misma dindmica, se penso en aumentar
aun mas el namero de nodos de la red pero el porcentaje de prediccién no mejoraba, sino que
al contrario la prediccion disminuia.
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5.4. Rangos para Prediccién

Hasta ahora se han propuesto las variables que predicen la participacion ciudadana en las
elecciones federales, pero con eso, la informacion que necesitan los tomadores de decisiones
estd incompleta, ya que se requiere de los rangos en los que los tres niveles de participacion
electoral se encuentran.

Por todo lo anterior se tienen que analizar los patrones que el algoritmo de Redes Neuronales
encontré en cada variable que considera para determinar a qué nivel de participacion
pertenece cada salida.

Como se menciond en capitulos anteriores SQL Server 2014 tiene un visor que muestra el
impacto de los atributos sobre un par de valores de salidas relacionadas con la prediccion. En
las siguientes imagenes se muestra el visor de salidas del modelo con mejor porcentaje de
prediccion.

Atrbuto £ Valor Favorece 1 Favorece 2
Poblacion_Econimicamente_Ocupada 43,650 - 48,679 n
Poblacion_Econimicamente_Ocupada 48,679 - 53,709 | |
Poblacion_Econimicamente_Ocupada 26,311 - 43,650 | ]
Poblacion_Econimicamente_Ocupada 53,709 - 71,048 [ ]
Poblacion_Economicamente_Activa 50,650 - 55,703 L}
Poblacion_Economicamente_Activa 45,597 - 50,650 | |
Poblacion_Economicamente_Activa 28,177 - 45,597 | ]
Poblacion_Economicamente_Activa 55,703 - 73,124 ||
Poblacion_NoDerechohabiente 23,290 - 33,620 |
Poblacion_MoDerechohabiente 33,620 - 43,949 [ ]
Poblacion_NoDerechohabiente 0,000 - 23,290 ||
Poblacion_NoDerechohabiente 43,949 - 79,565 |
Poblacion_Unida 53,942 - 57,895 |
Poblacion_Unida 49,989 - 53,942 ||
Poblacion_Unida 57,895 - 71,523 |
Poblacion_Unida 36,360 - 49,989 |
Promedio_hijosNacidosVivos 2,107-2,513 [ ]
Promedio_hijosNacidosVivos 2,513-2,918 |

Fig. 32. Rangos de prediccion 1.

Promedio_hijosNacidosVivos 0,711-2,107 |
Promedio_hijosNacidosVivos 2,918 -4,314 |
Promedio_ocupantes_porCuarto 1,111- 1,347 |
Promedio_ocupantes_porCuarto 0,875-1,111 [ ]
Promedio_ocupantes_porCuarto 0,430 -0,875 ]
Promedio_ocupantes_porCuarto 1,347-2,161 |
Viviendas_conCelular 58,015 - 75,014 | |
Viviendas_conCelular 41,015 - 58,015 | |
Viviendas_conCelular 75,014 - 100,000 |
Viviendas_conCelular 0,000 - 41,015 L
Viviendas_conTelefono 40,759 - 58,350 |
Viviendas_conTelefono 23,167 - 40,759 | |
Viviendas_conTelefono 0,000 - 23,167 |
Viviendas_conTelefono 58,350 - 99,195 I

Fig. 33. Rangos de prediccion 2.
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En las iméagenes anteriores se observan 4 columnas, la primera es el nombre del atributo, la
segunda representa el rango en el que el algoritmo matematico encontré como patrén vy las
ultimas dos columnas son las salidas que se estan comparando donde las barras azules
significan que salida es mas probable que sea beneficiada.

Cada rango de cada atributo asigna una probabilidad a cada una de las salidas, siendo que la
suma de estas tres probabilidades es 100 por ciento. Estas probabilidades ayudan a predecir
el nivel de participacion que habra en la combinacion de los atributos del modelo. En la
siguiente tabla se muestran los rangos de los atributos y las probabilidades de ocurrir en cada

salida.

Atributo Rango Nivel 1 | Nivel 2 | Nivel 3
Poblacion_Unida 36.360 —49.989 | 17.07 % | 56.53% | 26.38 %
Poblacion_Unida 57.895-71523 | 77.74% | 17.77% | 4.47%
Poblacion_Unida 49,989 —53.942 | 39.80% |44.21% | 15.97 %
Poblacion_Unida 53.942 -57.895 | 53.16 % | 35.42% |11.40%
Promedio_hijosNacidosVivos 2.918 - 4.314 18.29% | 53.03% | 28.66 %
Promedio_hijosNacidosVivos 0.711 — 2.107 75.57% |19.88% |4.54%
Promedio_hijosNacidosVivos 2513 -2.918 40.27% | 43.56 % | 16.16 %
Promedio_hijosNacidosVivos 2.107 - 2.513 52.64% |36.03% |11.32%
Promedio_Ocupantes_Cuarto 1.347 - 2.161 72.74% | 21.719% | 21.79%
Promedio_Ocupantes_Cuarto 0.430 - 0.875 26.94% |50.93% |22.12%
Promedio_Ocupantes_Cuarto 0.815-1.111 4090% |43.37% |15.71%
Promedio_Ocupantes_Cuarto 1.111 —1.347 52.02% |36.30% | 11.67 %
Poblacion_Economiacamente Ocupada | 53.709 — 71.048 | 27.57 % | 48.32 % | 24.09 %
Poblacion_Economiacamente_Ocupada | 26.311 —43.650 | 65.54 % | 27.68 % | 6.76 %
Poblacion_Economiacamente Ocupada | 48.679 —53.709 | 42.63 % | 42.01 % | 15.34 %
Poblacion_Economiacamente_Ocupada | 43.650 —48.679 | 50.25% | 37.71 % | 12.03 %
Viviendas_conCelular 0.000-41.015 |31.68% |48.90% |19.40%
Viviendas_conCelular 75.014-100.00 | 58.43% | 31.74% | 9.80 %
Viviendas_conCelular 41.015-58.015 | 4290 % |42.22% | 14.87 %
Viviendas_conCelular 58.015-75.014 |49.99% |37.57% |12.42%
Viviendas_conTelefono 58.350-99.195 | 34.18 % | 48.89% | 16.92 %
Viviendas_conTelefono 0.0 -23.163 56.48% |32.46% |11.04%
Viviendas_conTelefono 23.167—40.759 | 49.50 % | 37.66 % | 12.82 %
Viviendas_conTelefono 40.759 -58.350 | 43.40% |42.16% |14.41%
Poblacion_Economicamente_Activa 55.703 -73.124 | 60.02% |31.26% |8.70%
Poblacion_Economicamente_Activa 28.177—-45597 | 4290 % | 46.70% | 20.38 %
Poblacion_Economicamente_Activa 45597 —50.650 | 43.77 % | 41.45% | 14.76 %
Poblacion_Economicamente_Activa 50.650 —55.703 | 49.10 % |38.34% |12.54 %
Poblacion_NoDerechohabiente 43.949 —79.565 | 59.10% | 34.01% |6.88%
Poblacion_NoDerechohabiente 0.0 - 23.290 35.66 % |42.01% |22.31%
Poblacion_NoDerechohabiente 33.620-43.949 | 4896 % |39.01% |12.01 %
Poblacion_NoDerechohabiente 23.290 - 33.620 | 43.88 % |40.71% | 15.40 %

Fig. 34. Salidas de la Red Neuronal.
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Cada variable perteneciente al modelo propuesto, al aplicar el algoritmo de Redes Neuronales
obtiene distintos rangos en donde cada salida tiene una probabilidad de ocurrir, como se
muestra en la tabla anterior. Con esta informacién que la Inteligencia de Negocios
proporciona, el tomador de decisiones puede pensar en estrategias para que la participacion
ciudadana en las elecciones federales se mantenga siempre arriba del 51%.
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CAPITULO 6

Pagina | 71



6. RESULTADOS Y CONCLUSIONES

En los capitulos anteriores se describid todo el procedimiento que se realizo, desde dar
formato y limpieza de los datos que se encontraban en una forma plana hasta encontrar los
patrones y un porcentaje de prediccidn correcta.

El cubo dindmico de informacion OLAP es una herramienta muy eficiente de la Inteligencia
de Negocios en donde se puede hacer analisis de datos, pero dicho analisis nunca estara
completo ya que requiere de un algoritmo matematico que indique los patrones de prediccion
con un porcentaje de aceptacion.

El algoritmo de Redes Neuronales ayuddé a modelar el comportamiento humano en la
participacion en las elecciones de diputados federales, ayudando a proponer diez variables
que predicen el nivel de participacion que habra en las elecciones. Dichas variables son: la
Entidad, el Distrito, la Poblacion Econémicamente Activa, la Poblacion Econdmicamente
Ocupada, Poblacion No Derechohabiente, Poblacion Unida, Promedio de Hijos Nacidos
Vivos y el Promedio de Ocupantes por cuarto.

De las variables mencionadas en el parrafo anterior, el algoritmo de Redes Neuronales
encontrd patrones que se necesitan para predecir el nivel de participacion y los cuales tienen
que ser analizados ya que es la informacion que necesita el tomador de decisiones para
implementar politicas o estrategias que ayuden a aumentar la participacion en las elecciones.

Con los patrones que el algoritmo de Redes Neuronales se encontro, se puede concluir lo
siguiente:

En primer lugar, se encontraron las situaciones que cumplen las variables del modelo
propuesto de Inteligencia de Negocios, en las que se fomenta que participacion ciudadana
sea baja 0 menos 51 % en las elecciones o su probabilidad sea mayor.

Se encontré que cuando el indice de poblacién unida se encuentre en el rango de 53.942 a
57.895 por ciento, la probabilidad de que el nivel de participacion electoral sea menor al 51%
es de 53.16%. Cuando el rango del mismo indice esta entre 57.895 y 71.523 la probabilidad
de que la participacion electoral sea de nivel 1 aumenta al 77.74%. Esto nos podria indicar
que en las poblaciones donde su mayoria es casada o vive en pareja, la participacion es baja.

En poblaciones donde el promedio de hijos nacidos vivos esta entre 0.711 y 2.107, la
probabilidad de que la participacion ciudadana en las elecciones federales sea de nivel 1 es
de 75.57%, y cuando se encuentra entre 2.107 y 2.513 la probabilidad es de 52.64%. Esto
nos dice que la poblacion que no tiene hijos o tiene menos de 2, casi no participa en las épocas
electorales.

Con la variable que respecta al promedio de ocupantes por cuarto en las viviendas, el
algoritmo de Redes Neuronales encontr6 que la probabilidad de que la participacién
ciudadana sea baja debe estar entre 1.111 y 1.347 con 52.02%. Para que la probabilidad sea
de 72.74% el rango debe de ser de 1.347 a 2.161. Con esta informacion se pude concluir que
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las familias que tienen menos hijos o0 a lo mucho 2, son las que menos participan en las
elecciones federales.

Un dato relevante es que en poblaciones en donde indice de poblacion econdmicamente
ocupada va de 26.311 a 43.650 por ciento, la probabilidad de que la participacion ciudadana
en las elecciones sea de nivel bajo es de 65.54%. Esto nos podria indicar que en poblaciones
donde es bajo el porcentaje de personas que tienen trabajo, estas no estan interesadas en votar.

En una situacion similar a la del parrafo anterior, una variable del modelo de inteligencia de
negocios que se propone en este proyecto de investigacion es la del indice de poblacion
econdmicamente activa, en donde se encontrd que cuando es alto la cantidad de personas que
estan buscando trabajo o para ser mas exactos entre 55.703 y 73.124, la probabilidad de que
no se participe es de 60.02%. Esto nos indicaria que cuando la poblacion no siente estabilidad
econdmica, lo que menos le preocupa es participar en una eleccion de diputados federales.

Cuando en una seccion electoral existen viviendas donde en su mayoria tienen celular o para
ser exactos en un rango de 75.014 a 100 por ciento la probabilidad de que su indice de
participacion ciudadana es de 58.43%. Este podria ser un dato curioso y que no se esperaba,
ya que con el resultado que se consiguié se puede concluir que el celular es un importante
inhibidor de participacion ciudadana en las elecciones a diputados.

En un situacién inversa cuando en la seccién electoral existen viviendas donde del 0.0 al
23.163 por ciento cuentan con teléfono fijo, la probabilidad de que la participacion electoral
sea de menos del 51% es de 56.48%. Se puede inferir que en las poblaciones que menos
acceso a un teléfono tiene, es la que menos acudira a votar.

Un dato que deberia de ser muy importante para los tomadores de decisiones, ya que es algo
de lo que se pueden generar estrategias a mediano plazo, es en el indice de poblacién que no
es derechohabiente o no tiene acceso a los servicios de salud publicos. Se encontré que
cuando en la poblacién de un sector el rango de personas que no tienen acceso va del 43.949
al 79.565 por ciento, la probabilidad de que la participacion sea baja es del 59.10%. Lo que
indicaria que cuando los ciudadanos no tienen garantizado el derecho a la salud, no les
interesa participar en los comicios electorales federales.

Por otro lado, el algoritmo de Redes Neuronales encontré los rangos de cada una de las
variables del modelo en donde la probabilidad de que la participacion ciudadana es mayor al
51 por ciento. Esta informacion ayuda al tomador de decisiones a ver que se esta haciendo
bien y seguir fomentando las condiciones para que el ciudadano salga a votar. Dichos rangos
son descritos a continuacion.

En las secciones electorales donde el indice de poblacion unida este en el rango de 36.360 a
49.989, la probabilidad de que la participacion en elecciones sea de nivel 2 es de 56.53% y
también se tiene la probabilidad de que sea de nivel 3 que es de 26.38%. Es nos quiere decir
que en las poblaciones donde del 50 al 75 por ciento aproximadamente es soltera, la gente
sale mas a votar.
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En poblaciones donde el promedio de hijos que tienen por familia va de 2.918 a 4.314 la
probabilidad que la participacion ciudadana sea de nivel 2 y nivel 3 es de 53.03% y 28.66%
respectivamente. Es un dato interesante que las familias que en su ndcleo este conformado
de tres a mas hijos sean las que més votan en las elecciones.

Se encontrd que en las secciones electorales donde la probabilidad de que la participacion
sea de nivel 2 sea de 50.93% y de nivel 3 con 22.12%, es en donde el promedio de ocupantes
por cuarto esta entre 0.43 y 0.875.

En un parrafo se mencion6 que cuando en las secciones electorales en donde poca gente tiene
trabajo, no participa en los comicios electorales. En una situacion contraria cuando el indice
de poblacion econdmicamente ocupada esta entre 53.709 y 71.048 la probabilidad de que
las elecciones alcancen una participacion de nivel 2 y nivel 3 respectivamente es de 48.38%
y de 24.06%. Por lo tanto cuando la gente siente una seguridad econdémica se motiva a
participar en las elecciones.

En el caso del indice de poblacién econémicamente activa, el sector electoral alcanza un
nivel de participacion 2 con una probabilidad de 46.70% y el nivel 3 con una probabilidad de
20.28%, todo esto en un rango del 28.177 a 45.597.

Una de las conclusiones a la que se llegd, es que cuando las viviendas de un sector electoral
tiene acceso a celular en un rango que va 0.00 al 41.015 por ciento, es muy probable que la
participacion electoral de nivel 2 es del 48.9 por ciento y 19.40 por ciento de nivel 3. Es un
dato que los tomadores de decisiones tienen que analizar el por qué, pero desde una
perspectiva que se tiene, es que podria estar relacionado con lo que se menciona en articulo
del IFE del 2013, donde indica que las comunidades rurales son las que mas participan en los
comicios electorales.

En secciones electorales donde el promedio de poblacion que tiene teléfono esta entre
58.350% y 99.195%, la probabilidad de que la participacion sea de nivel 2 es 48.89% vy de
que sea de nivel 3 es de 16.92%.

Un dato importante que debe ser relevante, es a cerca de del indice de poblacién que no es
derechohabiente, porque se descubrioé que las personas que mas votan son las que menos
acceso a los servicios de salud tienen. Eso se ve en los datos que el algoritmo de Redes
Neuronales ayudo6 a descubrir. Se encontrd que cuando el indice se encuentra entre 0.0 a
23.290 por ciento en las secciones electorales, la probabilidad de que la votacion sea de nivel
2 es de 42.01% vy la probabilidad de que sea de nivel 3 alcanza 22.31%. El llegar a la
conclusion a la conclusion que las poblaciones en donde el indice de derechohabientes es
bajo, la participacion ciudadana en las elecciones tiende a ser mayor al 51%, es algo que los
tomadores de decisiones deben estudiar a profundidad para descubrir cuales son los
fendmenos que fomentan este hecho.

En este proyecto se describieron dos tipos de analisis, el primero se usé mediante el céalculo
directo en el cubo de informacion OLAP, seleccionando las dimensiones que pertenecen al
modelo de Inteligencia de Negocios y buscar que combinacién de los distintos niveles que
tiene cada dimension, cual es la que consiguié la mayor cantidad de votos.
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El otro andlisis que se hizo, fue determinar las variables pertenecientes al modelo de
Inteligencia de Negocios con datos continuos, teniendo cada registro una variable de salida
o0 de prediccion para definir a que nivel de participacion ciudadana en elecciones federales
pertenece. Teniendo lo anterior estos datos se analizaron con el algoritmo de Redes
Neuronales, el cual encuentra patrones que ayudan a determinar a qué nivel de participacion
pertenecen el conjunto de caracteristicas del modelo. Esto ayuda a que si metemos un nuevo
conjunto de datos que contengan las mismas variables del modelo, se pueda predecir el nivel
de participacion electoral con un porcentaje de confianza.

Lo que es prudente hacer a estas alturas, es la de comparar que resultados de los dos analisis
que se hicieron en esta investigacion. A continuacion se presenta la comparacion de los
analisis, la cual muestra las caracteristicas en las que la ciudadania tiene una mayor
participacion en las elecciones federales a Diputados.

Atributo del Modelode 1 | ANalsis con Algoritmo de - Analisis en
Poblacion_Unida 36.360 — 49.989 % 50 - 55%
Promedio_hijosNacidosVivos 2918 -4.314% 2 - 3 hijos
Promedio_Ocupantes_Cuarto 0430-0875% | —memmemmeeeee-
Poblacion_Economiacamente_Ocupada | 53.709 — 71.048 % 40 -50 %
Viviendas_conCelular 0.000 —41.015 % 60 - 80%
Viviendas_conTelefono 58.350 — 99.195 % 42 - 100%
Poblacion_Economicamente_Activa 28.177 — 45.597 % 50 - 60%
Poblacion_NoDerechohabiente 0.0 —23.290 % 30 - 40%

Fig. 35. Comparacion de los dos metodos de andlisis.

Se puede observar de la tabla anterior que existen inconsistencias entre los resultados de cada
uno de los analisis, pero también hay algunas similitudes.

En uno de los atributos donde se ve claramente las inconsistencias, es en el de
Viviendas_conCelular. Mientras que el cubo nos indica que donde hay mas votos es en el
rango de 60 a 80 por ciento, el analisis con el algoritmo de redes neuronales nos dice que en
las poblaciones donde mas participan son en las que se encuentran entre 0.0 y 41.015 por
ciento de acceso a telefonia celular.

Otra de las inconsistencias estd en la variable de Poblacion_NoDerechohabiente, donde el
cubo nos muestra que la poblacién mas participativa esta en el rango de 30 a 40%, y el
algoritmo de Redes Neuronales nos dice que esta entre 0.0 y 23.290%.

En las similitudes que se encontraron fue en la variable de Viviendas _conTelefono. El
algoritmo de Redes Neuronales encontrd que las personas que mas participan son las que se
encuentran en el rango de 58.350 a 99.195 por ciento con acceso a telefonia fija, mientras
que el analisis con el cubo encontrd el rango entre 42 y 100 por ciento.
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Al analizar los resultados obtenidos, se puede concluir que el mejor método de analisis para
este trabajo de investigacion es aplicando el algoritmo de Redes Neuronales. El analisis con
los cubos de informacion OLAP son de gran ayuda con pocas variables, pero cuando existen
muchas variables a considerar se complica el observar los resultados. En la busqueda de los
rangos las Redes Neuronales pueden ser més exactas que el simple analisis con el cubo ya
que el primero encuentra patrones y el segundo hace su analisis en base a los niveles ya
establecidos cuando se discretizardn los datos, por ende, ahi puede dejar de ser exacto ya que
el nivel encontrando puede no estar completo.

Durante la busqueda de las variables que conformaria el modelo de Inteligencia de Negocios,
se procesaron y probaron diferentes modelos hasta llegar al modelo final conformado por las
ocho variables descritas en capitulos anteriores y qué alcanzo el porcentaje de prediccion mas
alto. Al procesar uno de esos modelos se tuvo alcanz6 el 60.437% de prediccion, un
porcentaje muy bueno y similar al modelo final.

El modelo que presento resultados similares se presenta en la siguiente imagen.

Poblackin Econmicaments Ocupads

Febdacion Econamicamants &ctiva

|

Fig. 36. Sequndo Modelo Encontrado.

Se siguié la misma metodologia que la descrita en el capitulo 5, tratando de descartar
variables en las que el algoritmo de redes neuronales no encontraba ningun patrén, pero el
modelo siempre se mantuvo y no descarté ninguna otra variable manteniendo los porcentajes
de prediccion entre 58 y 60.437 por ciento, aunque en otras ocasiones fluctuo entre 53 y 56.

Al comparar los dos modelos propuestos, se encontro que ambos consideran nueve variables
iguales que son: Entidad, Distrito, Promedio de Ocupantes por Cuarto, Poblacion
Econdmicamente  Activa, Poblacion Economicamente Ocupada, Poblacion No
Derechohabiente, Poblacion Unida, Promedio de Hijos Nacidos Vivos y Viviendas con
Celular.
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La variable que el modelo final considera y el nuevo modelo encontrado descarta es la de
Viviendas con Teléfono. En su lugar el nuevo modelo considera cinco variables nuevas que
son las Viviendas con Computadora, Poblacion con Limitaciones, Poblacion Separada,
Poblacion sin Primaria, y Viviendas con Drenaje; estando conformado el nuevo modelo por
14 variables.

Se lleg6 a la conclusion de que el modelo principal propuesto en esta tesis es el descrito en
el capitulo 5, ya que el porcentaje de prediccion correcta que arrojaba promediaba entre
59.2% y 60.4%, mientras que el modelo que estd conformado por 14 variables fluctu6 entre
53% Yy 60.4% de prediccion correcta. Siendo que con menos variables, en todos los casos la
prediccion se mantenia cerca del mejor resultado obtenido.

Se puede concluir que los dos modelos son validos, pero si el tomador de decisiones al querer
hacer predicciones de alguna eleccion futura y no cuenta con la variable del indice de
viviendas que cuentan con teléfono, podria sustituir esa variable por las cinco que fueron
descritas en el parrafo anterior; sabiendo que el porcentaje de prediccidn correcta puede llegar
a ser el mismo que el modelo de 10 variables propuesto.

Después de realizar la investigacion y analizar los resultados obtenidos, se puede decir que
el objetivo que se plante6 se cumplio. Ya que se ha disefiado un modelo basado en
Inteligencia de Negocios, el cual ha generado informacion con la cual el tomador de
decisiones puede generar estrategias para fomentar y mejorar la participacion ciudadana en
las elecciones federales para Diputados de México.

La aportacion mas importante de esta tesis, fue la de poder modelar el comportamiento
humano, proponiendo las caracteristicas que influyen en la participacién ciudadana en las
elecciones federales. Encontrando que el algoritmo matematico de Redes Neuronales son una
poderosa herramienta para analizar los datos del modelo y encontrar patrones para llegar a
predecir la decision de la poblacion para votar 0 no en la eleccion de representantes a
Diputados federales de México.
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