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SINTESIS

La limpieza de datos es un proceso de gran importancia cuando se quiere asegurar la
calidad de los mismos. Aunque existen varias herramientas que permiten realizar distintas
tareas relacionadas con la limpieza de datos, por diferentes circunstancias estas no son de

facil acceso para los especialistas de nuestro pais.

En este trabajo se hace un estudio de los principales tipos de errores que pueden aparecer
en las bases de datos, proponiéndose una taxonomia de errores para las bases de datos
cubanas, en que se constata que algunos de los que mas se presentan son la forma no
estandar de representar campos de tipo cadenas de caracteres y la ausencia de
informacion. Se propuso una modificacion de la distancia de edicion de Levenshtein, un
marco de trabajo para la estandarizacion de cadenas de caracteres y un método de trabajo
para realizar en el ambiente de las bases de datos el reemplazo de los valores ausentes. Se
obtuvieron las herramientas DBAnalyzer, que ayuda a la deteccion de errores en los
datos, DBStandard, que permite la estandarizacion de las cadenas de caracteres,
aplicando una modificacion a la distancia de edicion de Levenshtein y DbNulos, que
ofrece un asistente que ayuda al especialista a la seleccion de los métodos para la

sustitucion de los valores ausentes.

Las herramientas han sido aplicadas en varias empresas que validan la efectividad del uso
de las mismas, como por ejemplo en las bases de datos de Recursos Humanos de la
Universidad Central, de la ONAT (Oficina Nacional de Administracion Tributaria) de
Ranchuelo, del Departamento de Anatomia patologica del Hospital Provincial de Villa

Clara y otras.
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INTRODUCCION

Los sistemas de informacion en la era actual abarcan importantes esferas como son la
economia, el gobierno y las investigaciones cientificas. Estas aplicaciones se caracterizan

por el manejo de enormes cantidades de datos.

La existencia de anomalias e impurezas en estas grandes cantidades de datos aparece
como un fendmeno que distorsiona los resultados que se obtienen de la interpretacion y el
analisis de ellos, y provocan como consecuencias, la elevacion de los costos y la

disminucion de los beneficios de su procesamiento.

En los sistemas que manejan grandes volumenes de datos la calidad de los mismos ha
constituido una preocupacion y ocupacion de la comunidad cientifica. Se ha podido
establecer que, de entre los disimiles aspectos que influyen en la calidad de los datos, la
fuente desde donde provienen constituye un factor crucial. Los procesos de adquisicion y
entrada de datos, independientemente de su complejidad, son muy propensos a aumentar
la cantidad de errores. Los desarrolladores de sistemas dedican ingentes esfuerzos a
disminuirlos, pero el hecho es que los indices de errores se mantienen elevados. Redman
en [118] plante6 que, ain habiéndose usado los métodos més sofisticados para tratar de
evitarlos, la razon de error en los datos es de alrededor de un 5%. En [31] se sefiala que
en las bases de datos alrededor del 60% de los datos tienen algin problema de calidad.
Un estudio mas reciente sefiala que el 25% de los datos criticos de una empresa presentan

errores y que las empresas en muchas ocasiones no tienen conciencia de ello [47].

La realidad cubana no escapa a esta situacion, cada vez se hace mas necesario que las

empresas automaticen sus procesos o el control de estos, lo que conduce a la creacion de



sistemas de informacion en los que, en ocasiones, no se garantiza la calidad de los datos
que se almacenan y procesan; aparecen, por ejemplo, listas de clientes y direcciones en
que el nombre de una misma calle o entidad se expresa de formas distintas, o aparecen

otras inconsistencias o sencillamente falta informacion.

La limpieza de datos, como se conoce al proceso que se encarga de corregir los errores en
los datos, se convierte por tanto en un mecanismo necesario para que las estadisticas, los
informes y en Ultima instancia las decisiones que se tomen por los directivos sean
confiables, pues en la medida en que esté garantizada la calidad de los datos, asi mismo
habra seguridad y fiabilidad en las acciones posteriores que se produzcan a partir de su
analisis.

Existen diferentes enfoques que son abordados con relacion a la limpieza de datos, uno de
estos aspectos, que resulta muy interesante, es la bldsqueda en el contexto de lo que se
denomina en la literatura “datos sucios” [38, 55, 66]. La buUsqueda de contexto es
clasificada como el primer paso para entender el proceso de limpieza de datos. En varios
trabajos se presentan propuestas de taxonomias de errores en los datos [65, 93, 104], por
lo que en el presente trabajo se pretende establecer la concepcion de lo que debe ser
considerado como datos sucios en los sistemas empresariales cubanos y a partir de alli,

resolver los que sean mas frecuentemente identificados.

En la literatura se encuentran varias definiciones del término limpieza de datos y casi
nunca estas coinciden, pues dependen del area en que es aplicado el proceso. Tres areas
importantes donde este proceso forma parte de su definicion son: los almacenes de datos

(DW, por las siglas en inglés de DataWarehouse), la calidad de datos (TQMD, Total




Quality Management Data) y el descubrimiento de conocimientos (KDD, Knowledge

Data Discovery).

En los almacenes de datos, la limpieza se aplica tipicamente para eliminar la aparicion de
registros duplicados al mezclar los datos que provienen de diferentes origenes. Esta
direccion del proceso de limpieza se conoce como identificacion y eliminacion de
duplicados. Se han desarrollado diferentes métodos para llevarla a cabo [15, 23, 24, 37,

40-42, 74, 131].

En el &rea de TDQM la limpieza de datos adquiere una relevancia especial para la
comunidad cientifica y de negocios. En este marco, el proceso de limpieza de datos es

aquel que trata de “precisar el grado de correccion en los datos y mejorar su calidad”

[38].

Por otra parte, en el area de KDD la limpieza de datos se define como el primer paso o
preprocesamiento [14, 51, 136]. Varios sistemas de KDD y mineria de datos resuelven las
actividades de limpieza de datos con herramientas que dependen de dominios especificos.
En las Gltimas décadas se ha producido un auge en el trabajo cientifico dedicado al
estudio de las técnicas, métodos y herramientas para realizar esta importante tarea de
limpiar los datos. Ademas, segin [10] las empresas gastan alrededor del 40% de su

presupuesto en el aseguramiento de la calidad de sus datos.

Actualmente existen numerosos sistemas y herramientas para resolver la limpieza de
datos, pero la gran mayoria estan disefiados con dependencia a un dominio especifico,
necesitan diccionarios ortograficos, geograficos o elementos propios del entorno para su

uso, ademas de que su costo es demasiado elevado y que las propias compafiias que los



producen brindan sus servicios. A esto debe afadirse la situacion de bloqueo a que esta

sometido nuestro pais que incluye la restriccion de adquirirlos.

La falta de estandarizacion en cadenas de textos y la presencia de valores ausentes son
algunas de las manifestaciones de “suciedad” que mas se reiteran al manejar grandes

vollimenes de datos.

Se entiende en este contexto por falta de estandarizacion el hecho de que un mismo
objeto sea representado o nombrado, en el conjunto de datos, de formas diferentes, sin
uniformidad en su representacion. La mayoria de las veces esta ausencia de estandar se
debe a errores tipogréaficos al entrar los datos a los sistemas, lo que se produce de manera
sistematica, atn cuando los disefiadores de sistemas utilicen las técnicas mas sofisticadas
para evitarlo. La falta de estdndares hace que todas las estadisticas donde los datos se
utilicen sean incorrectas 0 que haya que hacer consultas muy complejas para poder
abarcar todas las formas posibles en que ha sido nombrado un objeto. ElImagarmid [35]
plantea que la estandarizacion, es un paso necesario para poder realizar un proceso de

mezcla/depuracion con calidad.

El uso de distancias o métricas, como por ejemplo la distancia de edicion de Levensthein
[77], empleadas en algoritmos de agrupamientos, se encuentra entre las soluciones

reportadas en la literatura para este fendmeno [19, 27, 28, 35, 102].

El problema de los valores ausentes también es comun en grandes voliumenes de datos y
puede tener diversas causas. Kimball [67] sefiala que a un almacén de datos no deben
llegar valores ausentes ya que ellos traen multiples problemas en el momento de hacer
estadisticas, buscar tendencias, etc. En la mayoria de las técnicas estadisticas que trabajan

sobre grandes volumenes de datos también hay numerosas técnicas para sustituirlos, en
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muchos casos el investigador tiene que decidir qué hacer con ellos. En todos estos casos
hay que tener un conocimiento no solo de los datos, sino de los procedimientos
estadisticos para trabajar con los datos ausentes. Estas técnicas y procedimientos
aparecen en paquetes estadisticos que no son de uso comun por los especialistas de las
empresas que necesitan reemplazar sus datos ausentes para; por ejemplo, poblar un
almacén y en lugar de reemplazarlos los dejan como valores ausentes o eliminan los

registros donde estos aparecen.

Con estos elementos estudiados el presente trabajo estara dirigido hacia el cumplimiento

del siguiente Objetivo General:

Definir procedimientos de limpieza de datos que permitan, en particular, la
estandarizacion de cadenas de caracteres y la sustitucion de los valores ausentes, con lo
cual se podra contribuir al mejoramiento de la calidad de los datos en los sistemas de

informacion empresarial.

Como obijetivos especificos se plantean:
e Determinar una taxonomia de errores en los datos, aplicable a las bases de datos
del entorno empresarial cubano
e Ofrecer una solucién para la estandarizacion de datos de tipo cadena donde
predominen los errores tipograficos
e Brindar un procedimiento que asista en la sustitucion de los valores ausentes
o Elaborar y validar herramientas de limpieza de datos que permita el reemplazo de

valores ausentes y la estandarizacion de la informacion.



Para la consecucion de estos objetivos se plantean las siguientes preguntas de

investigacion:

e (Qué caracteriza a los datos sucios en el ambiente empresarial cubano?

e ;Modificar la distancia de edicion, utilizando la cercania de los caracteres en el
teclado ayudard a que las técnicas de agrupamiento sean apropiadas para la
estandarizacion de datos tipo cadenas de caracteres?

e ;Serd posible combinar las técnicas reportadas en la literatura sobre reemplazo
de valores ausentes en un procedimiento que ayude a especialistas no expertos

en estadisticas en esta tarea?

La novedad cientifica de la investigacion esta dada por:

e La definicion de la distancia de edicion entre cadenas EDUK (Edition Distance

Using Keyboard) y su generalizacion drok, en que se tienen en cuenta errores

tipograficos. Ademas la definicion de un marco de trabajo para resolver la
estandarizacion de cadenas de caracteres y de forma particular de las direcciones
postales urbanas, en que se utilice la distancia definida.

e La definicion de un método para la sustitucion de valores ausentes en campos de
dominio discreto, y un procedimiento general que conduzca el analisis y
sustitucion de los valores ausentes.

Justificacion de la investigacion

La limpieza de datos como se ha mencionado anteriormente tiene mdaltiples aristas, por lo
que el presente trabajo se enfoca en tres aspectos importantes: determinacion de una

taxonomia de errores en el ambiente cubano, la propuesta de un marco de trabajo para la



estandarizacion de cadenas de caracteres y la propuesta de un procedimiento que emplea
las principales técnicas reportadas en la literatura para el reemplazo de valores ausentes,
pero que permita su aplicacion de forma asistida a un especialista no experto en

estadistica.

La determinacion de la taxonomia brindara una caracterizacion del problema de los datos
sucios en el entorno cubano, que por las caracteristicas propias de desarrollo de la
informética en el pais, no tiene necesariamente que coincidir con las brindadas en la
literatura especializada, ademas podra aportar aspectos especificos sobre los cuales es

necesario prestar atencion en las tareas de limpieza.

La estandarizacion de cadenas se tratard en dos direcciones fundamentales: cuando las

cadenas nombran objetos y cuando son direcciones postales.

Debido a la naturaleza de algunas cadenas, el proceso de entrada por el teclado no esta
sujeto a ninguna verificacion, o sea, es libre. Es comun encontrar cadenas que nombran al
mismo objeto pero escritas de maneras diversas, por el uso de abreviaturas, errores
tipogréficos, etc. Es necesario someterlas a un proceso de estandarizacion, de manera que
el mismo objeto siempre sea nombrado de la misma forma. Otras cadenas de entrada libre
que se utilizan frecuentemente son las direcciones postales, que en Cuba se escriben de
formas muy disimiles, no solamente porque se nombre a un mismo objeto de diferentes
formas, sino por la propia estructura de la direccion, en que los elementos se escriben en
cualquier orden. Para hacer uso de las mismas, es importante tener direcciones correctas,
sin errores. Una forma de lograrlo es segmentandolas en diversas partes y después

estandarizar cada una de esas partes como cadenas independientes.



Por todo lo anterior el trabajo que se propone tiene los siguientes valores:

Valor Préctico: Se formula una taxonomia de errores en el ambiente empresarial cubano
y se obtienen herramientas de limpieza de datos que permita resolver los problemas de
estandarizacion de cadenas y la sustitucion de ausentes que se presentan comdnmente en
sistemas que empleen grandes volimenes de datos y que pueden ocurrir también en el

proceso de extraccion, transformacion y carga de los Almacenes de Datos.

Valor Tedrico: Se presentan procedimientos para la realizacion de las tareas de
estandarizacion de cadenas y se propone una nueva distancia entre cadenas. Ademas un

método para el reemplazo de valores ausentes de dominio discreto.

Valor Metodoldgico: Se sistematizan los conocimientos sobre limpieza de datos y
establecimiento de procedimientos para la estandarizacion y reemplazo de valores
ausentes, lo que ha quedado recogido en la Monografia “Limpieza de datos” [87] en la
que se aborda la definicidn del proceso, su importancia, las areas para las que constituye
parte de su definicién, los principales métodos, técnicas y herramientas utilizadas en el
mismao.

Después de analizado el marco tedrico se formularon las siguientes hipétesis:

e Hipotesis 1: “La utilizacion de una distancia de edicion basada en la cercania de
los caracteres en el teclado mejora el desempefio del algoritmo de agrupamiento
utilizado en la estandarizacion de datos tipo cadena”.

e Hipoétesis 2: “La utilizacion de un procedimiento que combine técnicas de
reemplazo de valores ausentes permite realizar esta actividad por un usuario no

especializado en esta problematica mediante el uso de un asistente interactivo”.



El documento de la tesis ha sido estructurado en tres capitulos:

En el primer capitulo se presenta la definicion de limpieza de datos y otras definiciones
asociadas a este proceso como el concepto de anomalia o error en los datos, asi como los

principales métodos, técnicas y herramientas utilizadas en el mismo.

En el segundo capitulo se comienza con la presentacion de la taxonomia de errores del
entorno empresarial cubano y luego se describen las soluciones que se dan a los
problemas de estandarizacion de cadenas de caracteres y el tratamiento de los valores

ausentes.

El tercer capitulo se dedica a la descripcion de las caracteristicas de las herramientas
obtenidas para la limpieza de datos y se muestran los resultados de la experimentacion y

las aplicaciones de las mismas a diferentes bases de datos.

Finalmente se incluyen las conclusiones que resaltan los principales resultados obtenidos
en la investigacion y las recomendaciones de aquellos aspectos a los que se considera

deben darseles continuidad.



1. LALIMPIEZA DE DATOS

Este capitulo tiene como objetivo presentar el proceso de “limpieza de datos”, estudiar las
principales definiciones asociadas a este, sus métodos y las herramientas empleadas para

realizarlo, exponiendo una valoracion critica de las mismas.

En la era actual la informatizacion ha invadido casi todas las esferas de la sociedad, la
economia, el gobierno y las investigaciones cientificas. Esto ha llevado al desarrollo de
sistemas de informaciéon que se caracterizan por el manejo de grandes volimenes de
datos. Tal acumulacion de datos propicia la ocurrencia de anomalias e impurezas,
fendmeno que distorsiona los resultados obtenidos de la interpretacion y andlisis de los
datos, y provoca, como consecuencia, la elevacion de los costos y la disminucion de los

beneficios de su procesamiento.

En investigaciones realizadas en la década del 90, se estimaba que la razén tipica de
existencia de anomalias e impurezas en los datos era de alrededor de un 5% [109, 118].
Estudios mas recientes aseguran que entre el 40 y el 60 % de los datos coleccionados
estan sucios de una u otra forma [31, 135] y en [47] se hace referencia a que en la
generalidad de las empresas, el 25 % de los datos criticos presentan errores cuya
presencia frecuentemente se ignora, lo cual evidencia una correlacion directa entre el
crecimiento de la informatizacion, y la aparicion de errores y anomalias en los datos. Para
tratar de resolver tal problema, los estudiosos de estos temas, aplican diferentes métodos
que intentan identificar y eliminar las anomalias e impurezas que puedan estar presentes

en los datos a manejar.
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1.1. Definicidn de error o anomalia en los datos.

La anomalia es una propiedad de los valores de los datos, que ocasiona una
representacion erronea del mini mundo que estos reflejan. Puede ser originada por
mediciones erroneas, entradas de datos sin validacion, omisiones ocurridas mientras se
coleccionan o se mantienen los datos, también puede ser el resultado de malas
interpretaciones del andlisis de los datos o de cambios que se han producido en el mini

mundo que no se han reflejado en la representacion de los datos [115].

Los datos que contienen anomalias, se denominan datos errdneos 0 sucios y su presencia
puede obstaculizar el uso efectivo y eficiente de la informacién. Por ejemplo, si una
empresa utiliza una lista de clientes con sus direcciones, la aparicién de direcciones
erroneas sera causa de un mal servicio; los clientes pudieran no recibir la notificacion del
recibo de pago con las consecuentes insatisfacciones y la disminucion del prestigio de la

empresa.

1.1.1. Clasificaciones de los errores o anomalias en los datos.

Para su estudio, las anomalias en los datos se organizan en las llamadas taxonomias de
errores, de forma tal que se puedan identificar los problemas de calidad presentes. Son
pocos los articulos que, desde diferentes puntos de vista, se refieren a este problema de la

identificacion y clasificacion de errores.
Segun Heiko Miiller [104], las anomalias de los datos pueden clasificarse, en:

e anomalias sintacticas: se refieren a errores léxicos, errores de formatos y dominios, y

errores de no estandardizacién de la informacion,
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e anomalias semanticas: incluyen violaciones en las restricciones de integridad en las
tuplas, contradicciones en valores de datos que violan algun tipo de dependencia entre

ellos, tuplas duplicadas y tuplas no véalidas y

e anomalias de contexto: incluyen la ausencia de valores de datos en las tuplas o

ausencia de tuplas completas que existen en el universo y no han sido representadas.

Otra clasificacion de las anomalias tiene en cuenta la cantidad de datos involucrados en
las violaciones de las restricciones, que pueden ser: un solo valor en una tupla, multiples
valores en una tupla, valores en una o varias columnas de tuplas o conjuntos de tuplas de
diferentes relaciones. También se distingue entre los errores o anomalias a nivel del
esquema o a nivel de instancia, y si su existencia ocurre en una Unica fuente o es el

resultado de la integracion de multiples fuentes [104, 115].

En [50] se ofrece una taxonomia de 26 tipos de errores, en la que se incluyen valores o
datos ausentes, datos incorrectos en una fuente de datos y datos inconsistentes o
ambiguos cuando se trata de varias fuentes de datos. El autor mismo reconoce que esta

incompleta.

Otras taxonomias mas recientes son las definidas por Kim en [65] en que los errores se
organizan, de una forma muy completa, en una jerarquia que se va desglosando a partir
de los datos ausentes, datos presentes pero erréneos y datos presentes sin error pero no
usables, y la taxonomia de Oliveira [107], en que se analizan y se incluyen los errores
descritos en las anteriores y algunos nuevos, referidos a violaciones de restricciones de

dominios.
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1.1.2. Laanomalia de valor ausente.

Como se puede observar, en todas las taxonomias y clasificaciones tratadas en la seccién
anterior, una anomalia que aparece en grandes conjuntos de datos muy frecuentemente, es
la ausencia de valor en algunos de los campos de los registros de datos, fendmeno

conocido en la literatura como valor ausente, en inglés missing value.

La ausencia de valores en los datos se debe a diferentes causas, las mas comunes son:
ausencia de respuesta del cliente (por ejemplo en una encuesta), fallas en la transcripcion
de datos, fallas en el soporte fisico de los datos, mal funcionamiento de los sistemas de
adquisicion de datos, no aplicabilidad del valor del campo al registro de informacion,

entre otras.
Existen dos formas diferentes de considerar la ausencia de informacién [112]:

e Dato ausente: es un valor que no esta en el conjunto de datos; pero que existe en el

mundo real, sencillamente por algin error no aparece en la base de datos operacional.

e Dato nulo (o vacio): es un valor que esté fuera de la definicion de cualquier dominio,
el cual permite dejar el valor del atributo “latente”; es un dato que falta, o sea, no
existe en el mundo real. En otras palabras, un valor nulo no representa el valor cero, ni
una cadena vacia, estos valores tienen significado; el valor nulo implica ausencia de
informacidn porque se desconoce el valor del atributo o simplemente para ese objeto

no tiene sentido.

Un ejemplo que muestra la diferencia antes expuesta es el siguiente: En una empresa que
vende bocaditos se controla qué salsa prefieren los clientes (existen dos tipos de salsa:

ketchup y mostaza, que son excluyentes) y su sexo. Un usuario pide un bocadito sin salsa
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y el operador del sistema olvida introducir el sexo del usuario. Habra entonces dos
campos sin valor: sexo y tipo de salsa, el primero existe (el usuario tiene un sexo
determinado), sin embargo el segundo no existe (el usuario no queria ninguna salsa). Al
tratar de imputar algun valor para estas ausencias se puede “sugerir” un dato para el sexo,

no asi para la salsa [36].

En los sistemas de bases de datos habitualmente no se hace diferencia entre estos dos
tipos de ausencias, sencillamente se deja vacio el campo o en el mejor de los casos se
utiliza el valor especial NULL. En el caso de los sistemas de bases de datos en nuestro
pais es comdn no utilizar la marca NULL y en su lugar se escribe 0 (si es un dato
numérico) o una cadena vacia en el caso de cadenas. Esto trae una complejidad adicional
en el tratamiento de los valores ausentes pues el cero y la cadena vacia pueden tener

significados concretos diferentes a la ausencia de valor [92].

Los valores ausentes constituyen un problema muy frecuente en cualquier estudio que se
haga con los datos. Cuando estos valores son menores que 1% generalmente se
consideran triviales; de 1-5 %, manejables; de 5-15% se requieren métodos sofisticados
para manejarlos y de mas de un 15% afectan seriamente cualquier clase de interpretacién

[33].

En [82] se establece que es importante reconocer de qué manera se han producido las

ausencias de valor y se clasifican los tipos de ausencias en Completamente Aleatoria

(MCAR — Missing Completely At Random, cuando la probabilidad de ausencia del valor
de una variable es completamente independiente del valor del mismo y de cualquier otra

variable); Aleatoria (MAR — Missing At Random, la ausencia del valor de una variable

no depende del valor mismo, pero si del valor de alguna otra variable) y en No Ignorable
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(cuando la ausencia esta relacionada con la variable en si misma y no es predecible desde

ninguna otra variable del conjunto).

Los valores ausentes deben ser reemplazados al cargarse en el Almacén de Datos, pues su
presencia influye negativamente en los procesos de toma de decisiones y los modelos que

se obtienen de estos datos pueden no expresar la realidad correctamente.

El proceso de reemplazo de valores ausentes sera referido en el presente trabajo como

imputacion de valores ausentes.

1.1.3. Laanomalia de falta de estandares en la representacion de los datos.
Un tipo de anomalia sintactica, que se observa también como un fenémeno muy frecuente

en las bases de datos, es la falta de estandares en la representacién de la informacion.

En el mundo de los datos, un estandar es un modelo al cual deben responder todos los
objetos de la misma clase. En bases de datos una representacion estandar de un dato

significa que su valor esté conformado de acuerdo a un formato preestablecido.

Los estandares deben ser definidos por la organizacion responsable del dato. Dicha
organizacion debe tener autoridad para lograr que dichos formatos sean utilizados por
todos los elementos de la entidad [93]. En el momento de confeccionar los sistemas de
informacién de la organizacion deben asumirse estos formatos y en la medida de lo

posible, los analistas de sistemas deben velar porque esto se haga.
Algunas de las causas de la falta de estandares en los datos pueden estar dadas por:

e No hacer un uso adecuado de las restricciones en el propio proceso de creacion de la
base de datos. Por ejemplo, si al definir el atributo “sexo” no se incluye la restriccion
de permitir solamente los caracteres “M” o “F” al entrar la informacion se pudiera
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producir entradas para este campo tales como “m”, “masculino”, “varén”, “hembra”,
“mujer” que representan el sexo de formas diferentes, pero ademas pudiera ocurrir

que se introduzca cualquier otra cadena que no lo indique.

e No utilizar las posibilidades que brindan hoy los lenguajes de programaciéon para
disefiar e implementar la entrada de datos, por ejemplo, méascaras para entradas de
datos, componentes visuales y controles de interfaces graficas y notificaciones para

indicar como debe realizarse la entrada del dato, etc.

e La no correspondencia en los estandares establecidos cuando los datos provienen de

la integracion de multiples fuentes.

A pesar de que los esfuerzos que se puedan hacer en las etapas de analisis y disefio de los
sistemas informativos de una organizacién, es muy dificil lograr la estandarizacion de los
datos, en muchos casos por la ausencia de estandares para los datos, porque no han sido
definidos o porque la propia naturaleza de los datos impide crearlos. Cuando no hay
estandares establecidos, la captura de la informacion se hace de una forma “libre”,
habitualmente se presenta un control que permite escribir practicamente cualquier cosa

[85].

El problema se agrava cuando la organizacion cuenta con sistemas de informacion que se
han implementado sin tener en cuenta los estdndares establecidos y es necesario utilizar la

informacion que contienen en la toma de decisiones.

1.1.3.1. La estandarizacion de datos tipo cadenas
Uno de los problemas que se trata en el presente trabajo: la estandarizacion de campos

tipo cadena estd muy cerca de la correccion ortografica, aungque no es exactamente igual.
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El problema de estandarizar, como ya se ha dicho, consiste en encontrar cadenas escritas
de diferentes formas, pero que se refieran al mismo objeto y reemplazarlas por una forma
de representacion Unica. A diferencia de la correccion ortografica no se tiene certeza de
cudles son las cadenas correctas. A pesar de esta diferencia es posible utilizar en su

solucidn, algunas de las ideas que se emplean en los correctores ortogréaficos.

En [22, 28, 31, 71, 124] se sefiala que los errores tipograficos mas comunes son: insercion
(teclear “opertacion” por “operacidon”), eliminacion (teclear “gito” por “grito”),
sustitucion (teclear “ruiso” por “ruido” y transposicion (teclear “rodoe” por “rodeo”). A
partir de esta idea, la distancia de edicion entre dos cadenas se define como la cantidad
minima de inserciones, eliminaciones y sustituciones que deben hacerse para transformar

una cadena en la otra.

En [124] se muestran las siguientes estadisticas que dan una idea sobre la frecuencia de

estos errores:

Tabla 1.1 Estadisticas sobre los errores tipograficos mas comunes.

Documen_tos de la oficina Diccionario Webster
del gobierno (EEUU)
Transposicion 2.6% 13.1%
Insercién 18.7% 20.3%
Eliminacion 31.6% 34.4%
Sustitucion 40% 26.9%
Total 92.9% 94.7%

En el trabajo [117] se hace un estudio de errores cometidos al teclear textos en idioma
espafol y se observa que el mas frecuente es la omisién de acentos, que en términos de
operaciones de edicidn seria la sustitucion de una vocal acentuada por otra no acentuada.

También se reflejan como frecuentes aunque con menor prevalencia, la omisién de un
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caracter, la insercion de un caracter, la sustitucion y la transposicion, lo que concuerda

con el estudio antes citado.

Sin hacer un estudio estadistico detallado de esta problematica, se analizd6 como se
comportaba esta situacion en dos bases de datos reales cubanas. En una se tomo para el
analisis el campo “apellido”, recogido en la base de datos Censo sobre el uso de equipos
electrodomésticos, a partir de una encuesta realizada en la provincia de Villa Claray en la
otra el atributo seleccionado fue “causa de baja” de la base de datos de los contribuyentes
de la ONAT del municipio de Ranchuelo. La situacion encontrada se puede observar en

latabla 1.2.

Tabla 1.2 Estadisticas de errores tipogréficos en las bases de datos Censo y la ONAT,

Censo ONAT
Transposicion 0.7% 6.1%
Insercion 3.1% 14.3%
Eliminacion 6.3% 20.4%
Sustitucion 85% 44.9%
Total 96% 85.7%

Se observa que los resultados son similares a los descritos en la literatura. El alto nimero
de sustituciones que se aprecian en la base de datos del Censo, se debe fundamentalmente

a la ausencia de acentos en palabras.

Las técnicas clasicas de recuperacion de informacion en los gestores de datos utilizan
operadores (igualdad, subcadena, parte de, incluido en, entre otros) que requieren la
igualdad para recuperar. En todos estos casos se trata de alguna manera de buscar la

cadena exacta.

L El total de los por cientos no es 100 pues hay errores de otro tipo que no son los que se describen en la tabla.
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Con el objetivo de encontrar cadenas similares en las bases de datos, se reportan en la
literatura varios trabajos [18, 27, 28, 44, 45, 59, 103, 111, 120, 121, 140] pero la mayoria
de ellos se refieren al caso particular en que las cadenas son nombres de personas o de

entidades, en inglés y otros idiomas.

La estandarizacion de campos de tipo cadenas es uno de los pasos necesarios en la
limpieza de datos, en cualesquiera de los contextos en que ésta se haga. En particular, si
la limpieza se hace en el proceso de Extraccion, Transformacion y Carga de un almacén
de datos, cobra especial importancia por la necesidad de contar con informacién confiable

para la toma de decisiones.

Hoy en dia los sistemas de gestion de bases de datos comerciales y los diferentes
paquetes para la construccién de los sistemas de informacion pueden contribuir, desde la
entrada de datos, a la estandarizacion de los datos tipo cadena. La utilizacion de reglas de
chequeo, disparadores, restricciones de integridad, etc. son herramientas que, bien
empleadas por los disefiadores de bases de datos, permiten que los errores en los datos
disminuyan. Por otro lado la utilizacién eficiente de los diferentes controles (cajas de
listas, cuadros combinados, botones radiales, correctores ortogréficos, etc.) que brindan
los entornos de programacion para la captura de datos también puede contribuir a obtener

datos conforme a un estandar.

No obstante hay determinados datos, cuya entrada resulta muy dificil de controlar:
nombres de personas, entidades, causas de fendmenos, direcciones postales, etc. En todos
estos casos el proceso de entrada de datos es “libre” y surge el peligro potencial de usar

dos 0 mas cadenas diferentes para representar el mismo objeto.
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1.2. El proceso de limpieza de datos
Una solucidn logica al problema de eliminar los errores e inconsistencias en el nivel de
instancia en conjuntos de datos ya existentes, es explorar el conjunto de datos hasta

encontrar los posibles errores y, una vez detectados éstos, proceder a su correccion.

La realizacion manual de este proceso ha quedado descartada pues tendrian que ser
empleadas una gran cantidad de horas-hombre, de ahi que la comunidad cientifica haya
dedicado grandes esfuerzos al desarrollo de métodos y algoritmos computacionales que
se encarguen de detectar y eliminar las anomalias e inconsistencias de los datos, los

cuales han sido agrupados bajo el término de limpieza de datos [7, 55, 94, 96, 98, 108].

Sin embargo, no existe una descripcion Unica sobre los objetivos y el alcance del proceso,
y se aplica con una comprensién y demanda variables en diferentes areas del
procesamiento y mantenimiento de datos [95]. La definicion de limpieza de datos

depende del area en que este proceso se lleve a cabo.

La limpieza de datos, también llamada lavado de datos (data scrubbing), trata de detectar

y eliminar los errores e inconsistencias en los datos con el objetivo de mejorar su calidad.
Los problemas de calidad de los datos pueden estar presentes en colecciones de datos
tales como ficheros y bases de datos, por causa de errores ortograficos en la entrada,
informacién ausente o datos no validos. Cuando se integran mdltiples fuentes de datos,
como ocurre en los almacenes de datos, los sistemas de bases de datos federadas y los
sistemas de informacion basados en web, la necesidad de la limpieza crece

significativamente [115].

Existen algunas areas de trabajo de las bases de datos en que el proceso de limpieza se

incluye como un componente propio, las principales son: los almacenes de datos DW,
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(Datawarehouse), el descubrimiento de conocimiento en bases de datos KDD (Knowledge

Data Discovery) y el manejo de la calidad de los datos TQMD (Total Quality

Management Data).

1.2.1. Lalimpieza de datos en los almacenes de datos

Los almacenes de datos constantemente estan cargando y refrescando cientos de datos de
diferentes fuentes, por lo que la probabilidad de que algunas de las fuentes contengan
datos sucios es alta. Ademas, como los almacenes de datos se usan en sistemas de ayuda
a la toma de decisiones, la correccion de estos es vital para evitar llegar a conclusiones
erroneas [58]. Por ejemplo, informacién duplicada o ausente podria producir estadisticas
incorrectas; debido a esto, la limpieza de datos se considera uno de los mayores

problemas en los almacenes de datos.

En este campo, la limpieza de datos se utiliza tipicamente cuando se mezclan varias bases
de datos. En este contexto, datos que representan la misma entidad, se expresan de formas
diferentes en los distintos conjuntos de datos y, al mezclarse aparecen registros
duplicados. El objetivo de la limpieza es detectar y eliminar los registros duplicados, lo
que frecuentemente se conoce como el proceso de Merge/Purge [53, 55, 66]. Otras
referencias a este problema son presentadas en la literatura como enlace de registros

(Records Linkage), integracion semantica, identificacion de instancias, o el problema de

la identidad del objeto [60, 126].

Para la eliminacion de registros duplicados se han desarrollado varios métodos, entre
ellos se relacionan los siguientes: limpieza de datos basada en el conocimiento [74],

limpieza de datos basada en la correspondencia de expresiones regulares y restricciones
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definidas por el usuario [15], limpieza de datos a través de un esquema de filtrado [131] y

otros que se describen en [3, 27, 42, 75, 81].

En el contexto de los almacenes de datos, la limpieza se produce como un componente

principal de la etapa de extraccion, transformacién y carga (ETL por sus siglas en ingleés,

Extract, Transform and Load) [9, 67, 137].

Las siguientes tareas describen en [115] el proceso de limpieza dentro del ETL:

a. Analisis de datos: Tarea para detectar los tipos de errores e inconsistencias que
deben ser eliminadas.

b. Determinacién del flujo de trabajo para las transformaciones y las reglas de
correspondencia: Esto dependera del nimero de fuentes de datos, su grado de
heterogeneidad y la suciedad de los datos en ellas, de acuerdo con esto sera el nimero
de pasos de transformaciones y limpieza que seran ejecutados.

c. Verificacion: El grado de correccion y efectividad del flujo de trabajo de las
transformaciones, y de las definiciones de las transformaciones debera ser probado y
evaluado.

d. Transformacién: La realizacion de los pasos de la transformacién ya sea por la
ejecucion del flujo de trabajo del ETL para la carga o durante la ejecucién de
solicitudes a las diversas fuentes.

e. Flujo inverso de los datos limpios: Después de que los errores se eliminan, el dato
limpio debe reemplazar al sucio en las fuentes para asi mejorar su calidad y evitar

rehacer el trabajo de limpieza en futuros procesos de extraccion.

En ETL, la limpieza de datos es calificada como uno de los pasos que afiade valor a los

datos.
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Aun cuando la eliminacién de duplicados es un aspecto muy importante, sobre todo en
los almacenes de datos, existen otras razones por las que un dato puede ser considerado
sucio; debido a esto, la limpieza de datos se realiza generalmente de forma interactiva
para que, en dependencia del conjunto de datos en especifico, los expertos puedan
establecer cobmo enfrentara el problema definiendo las reglas que permitiran establecer la

validez de los datos.

En esta direccion, en la literatura se reportan varias técnicas en que los usuarios definen
las reglas y transformaciones para limpiar los datos, por ejemplo en [116] se propone una
hoja de datos interactiva, a través de la cual el usuario puede establecer transformaciones
basadas en restricciones definidas por él. Por otra parte en [42] se propone una interfaz
SQL (Structured Query Language) para que los usuarios definan sus reglas y condiciones,
en [25] se propone la definicion de patrones de referencias para hacer corresponder los
registros existentes, aplicando algoritmos de la légica difusa y en [32] se propone utilizar

las reglas del negocio para definir, en la fase de entrada, las restricciones a los datos.

Desde esta perspectiva, la limpieza de datos se define de varias formas que muestran
similitudes. Por ejemplo, en [42] se define como el proceso de eliminacion de errores e
inconsistencias en los datos y la solucién del problema de la identidad del objeto.
Hernandez y Stolfo [55] la definen como el problema de merge/purge y proponen el

método basico de las vecindades ordenadas para resolverlo.

En [64] se define como el proceso de detectar y eliminar los conflictos en el nivel
extensional cuando se integran dos o0 mas fuentes de datos, y se propone una solucion que
se focaliza en la eliminacion de conflictos en la terminologia, basandose en el

conocimiento linguistico que se brinda a través de un dominio ontologico.
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Kimball en [66] expresa que la necesidad de limpiar los datos constituye un problema

universalmente conocido y, generalmente, ignorado; describe varios ejemplos de

aplicaciones en que la calidad de los datos es un aspecto critico, y plantea que la

tecnologia y el mercado del proceso de limpieza de datos estan dirigidos

fundamentalmente a la limpieza de listas de clientes, utilizando este ejemplo para

describir la ciencia que subyace en la limpieza de datos. Manifiesta este autor que la

limpieza de datos es mucho mas que la actualizacion de registros con datos buenos,

plantea que este proceso requiere de una descomposicion y reensamble de los datos, y

sefiala que el mismo debe seguir los siguientes pasos, particularizando para el caso de las

listas de clientes:

e Elementarizacién: Separar los elementos del dato en partes légicas con un
significado.

e [Estandarizacion: Transformar las partes a una forma estandar, por ejemplo, sustituir
el uso de abreviaturas por terminos completos.

e Verificacion: Revisar la consistencia de lo estandarizado.

e Correspondencia: Chequear los datos que aparezcan en otros registros y que todos
sus elementos sean idénticos.

e Householding: Analizar que si dos clientes tienen una misma direccion, deben
aparecer en otra fuente como un matrimonio o tener algun parentesco.

e Documentacion: Documentar los resultados en un metadato, asegurando que en otras

aplicaciones del proceso los resultados de reconocer un cliente sean mejores.
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1.2.2. Lalimpieza de datos en el area de Calidad de los Datos

En el area de TQMD, el proceso de limpieza de datos es de interés para la comunidad
cientifica y de los negocios. La calidad de los datos y su integracion a los procesos de
negocios se reflejan en la literatura desde varios puntos de vista [20, 38, 79, 109, 118,

138].

Levitin y Redman [79] proponen un modelo para el ciclo de vida de los datos con
aplicacion en la calidad de los datos, estableciendo las actividades de evaluacion, analisis,
ajuste y descarga de datos para los ciclos de adquisicion y uso de los datos. En este
mismo marco de la calidad de los datos, Fox [38] propone cuatro dimensiones de calidad
de los datos: precision, actualidad, integralidad y consistencia. El grado de correccion de
los datos esta definido en funcidn de estas dimensiones. Asi, en este marco, el proceso de
limpieza de datos es aquel que trata de “precisar el grado de correccién en los datos y

mejorar su calidad”.

1.2.3. Lalimpieza de datos en el proceso de KDD

Por otra parte en el area de KDD la limpieza de datos se define como el primer paso o
preprocesamiento [14, 136]. Varios sistemas de KDD y mineria de datos resuelven las
actividades de limpieza de datos con herramientas dependientes de dominios especificos.
Por ejemplo, en [51] se utilizan los patrones informativos para descubrir patrones

erroneos en los datos. Las técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) también

se aplican en el proceso de limpieza de datos para el problema de la clasificacion de

caracteres.

En la mineria de datos se hace énfasis en el proceso de limpieza de datos, teniendo en

cuenta el principio “Si basura entra, basura sale” y por otra parte, varias de las técnicas de
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la propia mineria de datos son utilizadas en el proceso de limpieza. La detecciéon de
extremos es un problema de especial interés, cuyo objetivo es encontrar excepciones en
grandes conjuntos de datos, que posiblemente constituyen errores. Para resolver esto, se
han propuesto diversas soluciones como por ejemplo: la determinacién de extremos
basada en la distancia [68], la aplicacion de técnicas de agrupamiento (clustering) [142] y

las redes neuronales [54].

A partir de lo anterior Maletic and Marcus, en el libro “Data minning and Knowledge

discovery handbook™ [98], definen que el proceso de limpieza de datos es aplicado

directamente en las etapas de adquisicion o definicion de los datos, o después que estos

pasos son realizados, para mejorar la calidad de los datos en un sistema existente.

Definen ademas tres pasos para realizarlo:
e Definir y determinar errores,
e Buscar e identificar instancias de errores,

e Corregir los errores descubiertos.

Cada una de estas fases constituye un problema complejo en el que se puede aplicar una

gran diversidad de métodos y tecnologias especializados.

Cualquier enfoque para la limpieza de datos debe satisfacer los siguientes requerimientos:

1. El primero de todos es que a través de este proceso deben ser detectados y corregidos
los principales errores e inconsistencias tanto para fuentes de datos simples o cuando
se integran diversos origenes de datos.

2. En segundo lugar, el enfoque debe estar basado en herramientas que limiten tanto la
inspeccion manual de los datos como los esfuerzos de programacién y permitan ser

aplicadas facilmente a otros origenes de datos.
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3. Ademas el proceso de limpieza de datos no debe resolverse aisladamente sino junto a
las trasformaciones de los datos relativas a los esquemas, basandose éstas en los

metadatos [115].

Para este trabajo se define la limpieza de datos como el proceso mediante el cual se
detectan y corrigen los errores en los datos, proceso que es valido aplicar tanto en bases
de datos de uso operacional como en aquellos conjuntos de datos que sirvan de fuentes a

los almacenes de datos.

1.3.  Analisis de datos

Independientemente del contexto en que se esté desarrollando la limpieza de datos, ya sea
en el proceso de ETL de los almacenes de datos, en el preprocesamiento de los datos en
el KDD, o en las aplicaciones de TQDM, un paso comun a realizar es el analisis de datos.
Este paso es fundamental ya que no se puede mejorar la calidad de los datos sin antes

haber realizado un andlisis detallado de los mismos [108].

Para realizar este analisis, un primer elemento a tener en cuenta es la revision de los
metadatos, que se crean en los gestores para guardar informacién sobre los datos, de este
examen se pueden derivar importantes caracteristicas que posibilitardn determinar su
calidad. Sin embargo en muchas ocasiones los metadatos son insuficientes, mas aln en
bases de datos en que las restricciones de integridad no han sido establecidas o son muy
pocas las que han sido definidas y aplicadas. En estos casos, un anélisis de las instancias
de datos puede contribuir a la obtencion de nuevos metadatos que sirvan para determinar

problemas en la calidad de los datos.
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Existen dos enfoques muy interrelacionados para realizar el analisis de los datos [115]: el
perfil de los datos (data profiling) y la mineria de datos. El perfil de los datos, se centra
en el analisis individual de las instancias de los valores de un atributo y la mineria de

datos, ayuda al descubrimiento de patrones en grandes conjuntos de datos.

1.3.1. El perfil de los datos

El perfil de los datos ha emergido como una nueva tecnologia, que emplea métodos
analiticos con el propoésito de desarrollar la comprension del contenido, estructura y
calidad de los datos [108]. Con el perfil de los datos se obtiene informacidn sobre el tipo,
la longitud, el rango de valores, la frecuencia de los valores discretos, la varianza, la
unicidad, la ocurrencia de valores ausentes, los patrones tipicos en las cadenas, entre
otros elementos que ofrecen una vision exacta sobre varios aspectos relacionados con la

calidad de los datos del atributo analizado.

1.3.2. Mineria de datos

En el analisis de datos son utilizados principalmente los modelos descriptivos de la
mineria de datos, que incluyen las técnicas de agrupamiento, y del descubrimiento de
asociaciones y de secuencias [134]. A través de estas técnicas también pueden ser
generados metadatos que posteriormente podrian ser usados para sustituir valores

ausentes, corregir valores ilegales e identificar duplicados.

La deteccion de los errores y la determinacion de las instancias en que estos ocurren, son
problemas complejos y aunque el analisis de la integridad de los datos puede revelar
algunos tipos de errores, existen otros muy dificiles de detectar como es el caso en que

los errores involucran varios campos interrelacionados. Es aqui donde la deteccion del
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error requiere de un profundo andlisis. Un procedimiento general que permitiria descubrir
este tipo de errores es detectar los datos que se comportan de forma diferente, o sea,

determinar las excepciones del comportamiento general.

Por ejemplo, la aplicacion de la técnica de mineria por reglas de asociacion ha sido
utilizada para la deteccion de errores en los datos [16, 97], basandose en el hecho de que
si una determinada regla es descubierta y se cumple para un alto por ciento de los datos,

el 99% por ejemplo, el 1% restante debe ser examinado como error potencial.

1.4. Meétodos generales usados en la limpieza de datos
Los métodos para llevar a cabo la limpieza de datos estan estrechamente ligados al area
en que se aplica y el paso del proceso que se esté realizando. Sin embargo, se destacan

algunos métodos generales:

Para la deteccion de errores en [98] se sefialan como muy usados los métodos estadisticos
que aungue simples y rapidos, pueden generar muchos falsos positivos; los métodos de
agrupamiento basados en distancias, cuya principal desventaja radica en la complejidad
computacional; los métodos basados en patrones y en reglas de asociacién que, a partir
del analisis de los registros que incumplen los patrones y las reglas descubiertas, detectan

posibles errores.

También en [104] se describen el parsing [116], las transformaciones a nivel de
esquemas e instancias [125], el reforzamiento de las restricciones de integridad [132], el
método de las vecindades ordenadas [55, 75] y otros [5, 8, 12, 76, 102] que utilizan

diferentes enfoques para realizar la eliminacion de duplicados.
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1.4.1. Métodos empleados en el tratamiento de los valores ausentes

En [141] se presentan diferentes métodos para imputar valores ausentes como parte del
preprocesamiento de los datos que es necesario hacer para aplicar técnicas de mineria de
datos. Algunas de las técnicas descritas en [123] imputan los valores ausentes,
considerando cada atributo sin relacion con los demas. Otras técnicas son mas complejas,
utilizan la regresion, las redes bayesianas, los arboles de decision y otros métodos que
son descritos en [21, 36, 49, 57, 73, 82]. La mayoria de las técnicas asumen que la

ausencia de valor es del tipo MAR 0 MCAR.

En [112] también se aborda el problema del reemplazo de valores ausentes. Se plantea la
necesidad de encontrar los patrones de valores ausentes, que son n-uplas de valores
binarios donde un uno representa presencia del valor y cero la ausencia del mismo. No

queda claro en el libro la utilizacion posterior de estos patrones.

Como caracteristica importante de los métodos de imputacién se sefiala que no deben

producir sesgo (unbiased estimators), de forma que no cambien las caracteristicas mas
importantes de los valores presentes, cuando son incluidos los valores imputados. En
particular se hace alusién a mecanismos que preserven la media, la desviacién tipica de
los datos, mecanismos de interpolacion para preservar la relacion entre las variables (si
esta relacion es lineal) u otros mecanismos como las redes neuronales artificiales, si se

conoce que la relacién entre las variables es no lineal.

Un conjunto de datos con las variables Y1, Y, ..., Y, (en ese orden) se dice que tiene un
patron de valores ausentes monotono; si ocurre que una variable Y; tiene un valor ausente
para un caso particular, entonces para ese caso particular el resto de las variables Yy, k > |,

también tienen valores ausentes [61]. En este propio trabajo se utiliza esta propiedad para
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determinar la conveniencia de la utilizacion de la regresion como método de imputacion

de estos valores y de otras técnicas como el método MCMC (Markov Chain Monte

Carlos) [127] para convertir los patrones en mono6tonos y luego aplicar la regresion.

1.4.2. Métodos para la estandarizacion de cadenas de textos

El proceso de limpieza de datos parte del hecho de que en la base de datos existen datos
“sucios”, entre ellos, datos no estandarizados. Intentar estandarizar estos datos tipo
cadena, conduce a encontrar cuales cadenas son similares para que sean sustituidas por la

correcta.

Con el objetivo de encontrar cadenas similares en las bases de datos, se reportan en la
literatura varios trabajos [18, 27, 28, 43, 45, 59, 103, 111, 120, 121, 140] pero la mayoria
de los trabajos consultados se refieren al caso particular en que las cadenas son nombres

de personas, de entidades, en inglés y otros idiomas.

Para encontrar cadenas similares se utilizan funciones que generalmente constituyen

distancias y en algunos casos métricas.

En la literatura se reportan varias formas de calcular la distancia entre dos cadenas [2, 28,
34, 111, 120]. En [35] se distinguen tres tipos de métricas: las basadas en caracteres

(entre ellas la distancia de edicion, la de Smith Waterman, la de Jaro, Q-Gram, etc), las

basadas en tokens y las basadas en sonidos (Soundex, Metaphone, etc). Los trabajos [28,
106] constituyen referentes importantes para el estudio del problema de la aproximacion

entre cadenas.

En los gestores de datos el intento mas generalizado de buscar cadenas similares (no

exactas) esta relacionado con la utilizacion de la funcibn SOUNDEX (cadena) [44]. Esta
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funcién asigna a una cadena dada un cddigo y en lugar de comparar cadenas, se
comparan dichos c6digos, suponiendo que cadenas que “suenen” igual, tendran el mismo
cddigo. Esta comparacion tiene sus desventajas a partir del propio algoritmo que utiliza.
Se han realizado intentos de mejoras como la funcién Phonix [39] y Metaphone [110],
incorporadas también a algunos gestores, pero de cualquier manera la cantidad de
registros recuperados en una consulta es baja, sobre todo en aquellos casos en que las
cadenas son largas. Ademés, los algoritmos utilizados en los gestores utilizan

fundamentalmente la fonética del idioma ingleés.

La distancia de edicion entre dos cadenas fue introducida por Levenshtein [78] como la
cantidad minima de operaciones de insercién, eliminacion y sustitucién que hay que
hacer para transformar una cadena en la otra. La funcion asi definida se demuestra que
constituye una métrica y ha tenido algunas variaciones en el tiempo. Levenshtein
considero todas las operaciones con costo unitario, en trabajos posteriores se planteé que
era posible que cada una de las operaciones de edicion tuvieran costos diferentes [52], se
adiciond una nueva operacion: la transposicion, intercambio de caracteres adyacentes que
es un error frecuente en las personas que teclean rapido [143]. No se han encontrado en la
literatura heuristicas para determinar los costos de las operaciones, aunque en [128, 130]
se sefiala que, a partir de experimentos, se obtienen buenos resultados cuando los costos
no son unitarios sino cuando tienen valor 2. En el presente trabajo se adoptara el nombre
de distancia de Levenshtein-Damerau (dist.p) al conjunto de estas métricas para tomarlas
como referencia, por ser ellos los pioneros en su definicion y constituir un referente de

comparacion.
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La métrica de Smith Waterman [130], utilizada inicialmente para buscar alineacion entre
moléculas, utiliza la idea de la distancia de edicién, y propone utilizar costos negativos en
las operaciones de insercion y eliminacién, y costos positivos para las operaciones de
sustitucién y para cuando haya coincidencia. Aqui se toma el costo de las operaciones de
insercion y eliminacidon en funcion del tamafo del “hueco” que se produce al hacer una

de estas operaciones.

La métrica de Jaro [59] es usada comUnmente para buscar similitudes entre nombres, en
sistemas de enlaces de registros [139]. Se basa en el conteo de los caracteres comunes de
ambas cadenas, el nimero de transposiciones y el empleo de una expresion donde

intervienen estos valores y la longitud de las cadenas.

La métrica Q-Gram [133] y algunas de sus variantes [80] se basan en la determinacion de
subcadenas de longitud q (habitualmente se usa q igual a uno, dos o tres). Se buscan las
subcadenas comunes en las dos cadenas pues se plantea que, si dos cadenas son similares,

comparten un alto nimero de g-gram.

Las métricas basadas en tokens dividen las cadenas en partes (tokens), a partir de

espacios en blanco, signos de puntuacioén, etc. Entre las métricas basadas en tokens se

encuentra la “Similitud de Monge-Elkan” [101], que se calcula como la similitud maxima
promedio entre una pareja de tokens. Una variante se presenta en [48] donde se utiliza la

media aritmética generalizada en lugar del promedio. Otra metrica basada en tokens es la

“similaridad del coseno” [18], en la que a cada palabra se da un peso en dependencia de
la frecuencia relativa de aparicion en la cadena, formandose vectores con estos valores y
buscandose el coseno del angulo que existen entre estos vectores. Estas técnicas son muy

utilizadas en la recuperacion de la informacion [26, 119].
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Estas distancias, incluyendo las de edicion, no tienen en cuenta de manera explicita los
errores tipograficos. Considerando que la operacion mas frecuente dentro de los errores
tipograficos es la sustitucion, pudiera mejorarse el proceso de estandarizacion de cadenas
de caracteres teniendo en cuenta la posicion de los caracteres en el teclado al calcular la

distancia entre dos cadenas.

1.5. Herramientas para la realizacion de la limpieza de datos.

Existen muchas herramientas para realizar la limpieza de datos, en [29, 30, 40, 56, 72,
105] se hace referencia a estas y se clasifican de acuerdo al tipo de tarea que resuelven
dentro del proceso de limpieza de datos. En general son herramientas costosas, en la
mayoria de los casos, las mismas compafiias que las desarrollan, brindan el servicio de
limpieza y ademas consideran elementos del entorno como son diccionarios de ortografia,

geograficos, directorios y archivos de nombres locales.

Se hizo un estudio de las mismas y en la tabla 1.3 se recogen algunas de las més actuales
y difundidas, sefialando sus principales funciones y tareas que realizan, para lo cual se
tuvieron en cuenta los aspectos de la limpieza de datos que son desarrollados en este
trabajo: el analisis de datos, la estandarizacion de cadenas (incluyendo direcciones

postales) y el reemplazo de valores ausentes.
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Tabla 1.3 Herramientas de Limpieza de datos

Herramienta | Analisis de datos | Estandarizacion de | Estandarizacion de | Reemplazo
cadenas direcciones postales | de valores
ausentes
Oracle Perfil de datos | Operador Operador Name | No
muy completo. Match/Merge Address
Calcula minimo, | Busca tuplas | Necesita de licencia
maximo, media, | similares y las | e instalacion de
cardinalidad, mezcla en una. | software producido
cantidad de | Puede ser  por | por terceros con
ausentes, nombre, direccién o | informacion de
Detecta: cadena. nombres y
dominios, llaves, | Utiliza la similitud | direcciones para
dependencias entre cadenas para | limpiar y
funcionales, llaves | buscar  similares. | estandarizar
extranjeras. Distancia de | Cuba no aparece en
Detecta patrones Edicion 'y Jaro- | sus listas
de datos como Winkler
expresiones
regulares.
No reglas de
asociacion
RapidMiner | Deteccion de No No Reemplaza
outlier ausentes por
minimo,
maximo,
valor
determinado,
promedio.
Atributos
nominales
por la moda
Pentahoo Obtiene el perfil | No No Reemplaza
Data de datos por un valor
Integrator numericos determinado.
solamente, calcula Se puede
cardinalidad, indicar  por
media, desviacion, tipo de datos
minimo, maximo 0 por campos
Data Perfiles de datos | No No No
Cleaner amplios: ausentes,

vacios por tipo de
campo
Numeéricos:
minimo, maximo,
suma, media,
desviacion,
patrones.
Cadenas: longitud
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méaxima, minima,
cantidad de
caracteres
promedio.
Valores mas
frecuentes
SQL Server | Perfiles de datos | Utiliza una | No directamente, No
2008 muy completos. | transformacion usa el mismo Los trata
Estadisticos de los | llamada Fuzzy | operador que para luego en las
campos Grouping. Crea | cadenas. No las técnicas  de
numéricos, grupos de cadenas | segmenta mineria
porcentaje de | empleando la
valores ausentes. | similitud entre
Determina cadenas con la
dependencias distancia Q-Gram
funcionales, llaves
primarias

Como se observa en la tabla las herramientas realizan el analisis de los datos, usando la
técnica de los perfiles, determinando los elementos méas generales de los mismos. En
cuanto a la estandarizacion de cadenas de caracteres solamente Oracle y SQL Server
(ambas propietarias) tienen alguna funcionalidad relacionada con esta tematica, pero son
eficientes para dominios especificos. También estas dos herramientas poseen operadores
para trabajar con direcciones postales, pero sin segmentarlas. El reemplazo de valores
ausentes se hace utilizando los estadigrafos comunes sin brindar al usuario informacion

adicional sobre ellos.

En el Anexo A se muestra otro conjunto de herramientas que se utilizan para efectuar la

limpieza de datos. (Véase Anexo A).

1.6. Conclusiones parciales
La limpieza de datos se aplica con diferentes intenciones y dentro de diferentes areas del
proceso de manejo e integracion de datos. Se ha definido en el presente trabajo como el

proceso mediante el cual se detectan y corrigen los errores en los datos, que es valido
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aplicar tanto en bases de datos de uso operacional como en aquellos conjuntos de datos
que sirvan de fuentes a los almacenes de datos y se ha demostrado que es muy necesario
debido al uso intensivo de grandes volimenes de datos en los sistemas informativos

actuales.

Los métodos y herramientas producidos para automatizar las tareas de la limpieza de
datos, en general, estan dirigidos a una tarea especifica y en el caso de las herramientas,
la mayoria son propietarias y estan destinadas a resolver problemas en determinado

dominio de aplicacion, usando caracteristicas locales.

En la revision bibliogréfica sobre el tema, se observo que ha sido poco abordado en las
investigaciones en nuestro pais; no existen productos cubanos de analisis y limpieza que
tengan en consideracién los problemas de calidad de los datos que se presentan en las
bases de datos de los sistemas de informacidn que se estan desarrollando cada vez mas.
Es por eso que se justifica el desarrollo de nuevas taxonomias, métodos y herramientas
que ayuden en el mejoramiento de la calidad de los datos de los sistemas informativos de

nuestro entorno empresarial y de servicios.
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2. DESCRIPCION DE LAS SOLUCIONES PROPUESTAS
PARA LA LIMPIEZA DE DATOS

En el presente capitulo se analizan las técnicas de limpieza de datos que, como resultado

del estudio realizado, se han implementado.

Se presenta una taxonomia de errores para nuestro entorno empresarial y se exponen las
técnicas utilizadas en la estandarizacion de los datos y en el tratamiento de los valores

ausentes.

2.1. Taxonomia de Errores
La limpieza de datos es el proceso mediante el cual se realizan transformaciones a los
datos para que adquieran la calidad que les permita aportar informacion confiable, a fin

de contribuir a la eficiencia y efectividad de los procesos de toma de decisiones.

En la provincia de Villa Clara, algunas empresas confrontan el problema de contar con
grandes volimenes de informacion en los que la calidad de los datos no esta garantizada:
- Banco Popular de Ahorro. En la direccién provincial de esta entidad, existen miles y
miles de registros que almacenan la informacion sobre los clientes y las cuentas. Por
ejemplo, al referirse al nombre de una calle en el campo direccién de una de las tablas de
una base de datos, este se registra como S. Miguel o San Migel, o que en el campo
nombre de la sucursal para referirse a la misma sucursal aparezca en ocasiones como Suc.
4292 y otras como Sucursal 4292, o sea, hay suciedad en los datos registrados de entradas

erroneas e inconsistencias.
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- La gerencia territorial de ETECSA controla e interactia con una larga lista de clientes
cuyas direcciones postales no presentan un formato uniforme, asi las direcciones estan
conformadas por una estructura implicita, comprendiendo elementos como ‘“calle”,
“ciudad” y “codigo postal”; sin embargo, el orden de estos elementos no es fijo, no
siempre todos los elementos estan presentes en todas las direcciones y ademas el formato

de las direcciones difiere dentro una misma provincia.

- La delegacion del MINAZ posee grandes bases de datos en las que se almacenan todos
los datos de las zafras y ocurren, por ejemplo, errores como valores repetidos, diferentes

cddigos con el mismo significado y valores ausentes.

- En los centros hospitalarios ha existido una tendencia al crecimiento de la
automatizacién de sus procesos y sus bases de datos, que contienen informacion sobre
pacientes, medicamentos, diagndésticos, personal médico, también presentan problemas de

errores e inconsistencias en los datos.
Todo lo anterior exige realizar el proceso de “limpieza de los datos”.

Como se explico en el capitulo 1 y en [108], obtener datos de calidad o limpiar los datos
es un proceso que esta ligado al hecho de como los datos son usados. En la literatura
especializada se ofrecen varias taxonomias de errores que deben ser abordadas por los
procesos de limpieza de datos y tenidas en cuenta en el momento del disefio de los

sistemas para asegurar la calidad de los datos que se manejan.

El entorno empresarial cubano no esta ajeno a esta problematica de datos sucios v, si se
desea emprender la construccion de almacenes de datos que permitan la toma de

decisiones acertadas, un problema que debera ser tratado es la limpieza de datos. Aunque
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los reportes cientificos o de aplicacion de tales intentos en nuestro pais son muy escasos,
se conoce de varios procesos de creacion de almacenes en que el proceso de limpieza ha

tomado una gran cantidad de tiempo.

Para esta investigacion es importante corroborar que las taxonomias de errores que se
sefialan en la literatura sean aplicables al entorno cubano y, por lo tanto, que al
enfrentarse al problema de limpieza de datos este pueda encaminarse a partir de dichas

taxonomias.

Aunque los problemas que se sefialan en las taxonomias son lo suficientemente generales,
nuestro entorno tiene algunas caracteristicas que lo particularizan y que podrian influir en

la presencia o no de determinados errores.
Estos elementos particulares son los siguientes:

- Los sistemas de bases de datos han proliferado en la empresa cubana a partir de la
aparicion de las microcomputadoras. No quedan sistemas que corran en computadoras
grandes (las que fueron originalmente del sistema SUMCE), ni tan siquiera en

minicomputadoras (francesas - IRIS, cubanas - CID u otras),

- La caracteristica anterior hace que se pueda afirmar que todos los sistemas de bases
de datos se han concebido a partir del modelo relacional, o al menos se han concebido

a partir de la utilizacion de algun gestor de datos que soporta dicho modelo,

- Los gestores de datos més utilizados a partir de la década del 90, son aquellos que
soportan la tecnologia xBase: FoxPro (para DOS y Windows), Visual FoxPro. Luego
se extendid el uso de Access como gestor de datos y en afios mas recientes se viene

usando el SQL Server en las diferentes versiones que han aparecido en el mercado.
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Hay instituciones y organismos que han utilizado de manera esporadica algln otro
gestor como Oracle, Sysbase, Informix, etc. M&s recientemente se apuesta a los
gestores denominados libres como MySQL o PostgreSQL. Todos estos gestores son
de la familia de gestores relacionales, algunos con mas soporte de los elementos del

modelo que otros, pero todos tienen como elemento primario la tabla (relacion),

El personal que ha disefiado los sistemas de bases de datos no siempre ha sido el mas
idéneo y no conoce 0 no aplica en toda su potencialidad el modelo relacional. En
particular, se menosprecia el importante papel de las restricciones de integridad en la
calidad de los datos y muchas veces se deja este chequeo para los sistemas y no para

la base de datos,

Otro soporte de datos extendido en nuestras empresas son las hojas de calculo,

utilizando para ello mayoritariamente el Excel del paquete Microsoft Office.

Para llegar a una taxonomia propia de nuestro entorno, se disefié un software denominado

DBAnalyzer que, utilizando la técnica de los perfiles de datos (explicada en el capitulo

1), permitié el estudio de varias bases de datos, tarea no trivial pues significaba

“cuestionar” los datos y su grado de confiabilidad, y con ayuda de analistas — usuarios de

esas bases de datos se logro encontrar multiples errores.

Las bases de datos estudiados fueron:

Control de Zafra (dos instancias de zafras de finales del 90) (Zafra-1, Zafra-2)
Control de Estudiantes de la UCLV (Est)

Datos del BPA, Villa Clara (BPA)

Control de Contribuyentes de la ONAT Ranchuelo (ONAT)

Control de Defunciones (dos instancias, afios 1999 y 2003) (Defu99, Defu03)
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Un resumen de los datos analizados se muestra en la tabla 2.1.

Tabla 2.1 Caracteristicas de las bases de datos utilizadas

Base de Datos | Cantidad de tablas | Cantidad de registros
Zafra-1 406 15620
Zafra-2 169 12608
Est 23 6786
BPA 17 88976
ONAT 9 3410
Defu99 2 79942
Defu03 2 78957

El analisis de estas bases de datos aportd elementos interesantes para el
perfeccionamiento de la herramienta. Por ejemplo, se comprob6 que es importante en
cualquier herramienta de analisis de datos para las empresas cubanas poder analizar el
atributo “Carné de Identidad”, utilizado en muchos casos como clave primaria cuando se
trata de personas. Se encontraron violaciones de la unicidad en este atributo y valores que
no corresponden al patrén de 11 digitos, establecido para el mismo. Esta evidencia hizo

gue se incorporara una nueva verificacion a la herramienta.

A partir de los resultados también son evidentes algunos de los criterios que se tenia a
priori: muchos de los errores detectados se deben a errores de disefio de la base de datos y
a la no utilizacion de las restricciones de integridad, a las que el modelo relacional da

tanta importancia.

En [99] se muestran algunos resultados obtenidos en el analisis de las bases de datos de
zafra, defu99, defu03 y Est; en [92] se detallan algunos de los problemas detectados en

los datos del BPA; en [91] se muestran algunos resultados de la aplicacion de la
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herramienta a la Base de datos Estudiantes de la UCLV y en [84] se analizd el

comportamiento de los valores ausentes en los datos de una empresa cubana.
La taxonomia de errores que se propone a partir del andlisis, es la siguiente [88]:
Datos Incompletos

- Registros que faltan (tablas vacias): es el error que aparece cuando, realizdndose un
buen disefio de la base de datos, se definen las estructuras de las tablas y, por alguna

razon, no se almacena en ellas informacion.

- Campos que faltan: generalmente se encuentra que las tablas de las bases de datos se
disefian con muchos campos, de los cuales se utilizan muy pocos; entonces la tendencia

posterior es dejar vacios esos que no son utilizados en el procesamiento.
Un ejemplo de lo anterior qued6 contabilizado en la tabla 2.1.

Tabla 2.1 Falta de informacion en las bases de datos estudiadas

Base de Datos Re(g_ll_z'glc;s; ?/l;i::;an Campos que faltan*
Zafra-1 131 6
Zafra-2 18 0
Est 2 0
BPA 3 0
ONAT 0 0
Def-2 0 10

! Se considera campo vacio, a aquel campo que esta vacio en todos los registros de la
tabla.
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Datos Incorrectos

- Codigos incorrectos: se utiliza un cddigo que no aparece en el codificador asociado a
ese atributo. Esta situacion, a pesar de que el modelo relacional la soluciona con la ayuda

de llaves extranjeras, se presenta de manera reiterativa en las bases de datos analizadas.

- Registros duplicados: informacion repetida en varios registros de datos que corresponde

a un mismo objeto.

- Informacion incorrecta entrada al sistema: es el error cometido en el proceso de

entrada, por fallas tipogréficas o de otro tipo.

- Carné de ldentidad incorrecto: por el papel que juega este atributo en las bases de
datos (muchas veces llave primaria — llave extranjera) se considera como un error
importante; los errores vienen dados por: no contar con 11 digitos, no seguir al inicio el

patron: afio, mes, dia.
Datos Incomprensibles

- Mdltiples campos dentro de uno: en un campo se escriben valores de atributos

diferentes, separados por coma o algun otro signo o simbolo.
Datos Inconsistentes

- Uso y significado inconsistente de diversos codigos: en el transcurso del tiempo
cambian, por alguna razon, los codificadores y existen en la base de datos referencia a los
codificadores antiguos, también se puede dar el caso de que se utilicen distintos

codificadores en bases de datos diferentes que posteriormente se hace necesario unificar.

- Diferentes codigos con el mismo significado: una entidad se codifica de varias

maneras. Este error puede suceder en una Unica fuente de datos o en varias fuentes de
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datos. Es més frecuente en el caso de grandes codificadores o de codificadores que tienen
una naturaleza jerarquica, en que no se ha precisado el camino al que pertenece la entidad

en la jerarquia.

- Uso inconsistente de nulos, vacios y espacios: en el modelo relacional existe el null
como marca para indicar ausencia de informacion, es muy comun que en lugar de utilizar
dicha marca, se utilicen cadenas vacias, espacios, valor cero y valores por defecto para

indicar la ausencia de informacion.

- Falta de integridad referencial: no existe una correspondencia entre una llave
extranjera y la llave primaria que refiere. Aparece este error cuando no se ha realizado un
analisis adecuado de las llaves y por lo tanto no se han incorporado al esquema de la

base, o cuando no se ha impuesto el chequeo correspondiente por el gestor de datos.

A partir de la taxonomia de errores, se comprobé que dos de los problemas que se
presentan con mayor frecuencia en los datos, son la ausencia de valor y la falta de
estandares en campos que aparecen en las formas de entrada con un formato libre, ya sea

por errores ortograficos o de tecleo.

2.2. Solucion propuesta para la estandarizacion de los campos tipo cadena
de caracteres.

Una de las razones de la existencia de datos “sucios” en una base de datos es la escritura
incorrecta en el momento de entrar los datos. La escritura incorrecta se puede producir
por muchas razones:

e Errores ortograficos (en esparfiol, por ejemplo se cambia frecuentemente la “b” por

“V” [1PS2) [IP2)

s” por “c” o viceversa, se omite la letra “h”, etc.).
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e Errores por oprimir teclas incorrectamente (por ejemplo, si es necesario teclear la letra
“a”, puede ser oprimida la letra “q” porque ambas estan proximas en el teclado.

e Errores de sonido (alguien dice “maria” y la persona que estd entrando los datos oye
“mania”, también es frecuente que por una percepcion erronea se omitan sonidos

(P4 [IP%4)

como “s” y “r” al final de las palabras.

Por estas razones aparece la estandarizacion como una etapa en el proceso de limpieza, a

fin de lograr uniformidad en los datos.

El proceso de estandarizacion es un paso importante, previo a la deteccion de registros
duplicados. Si se cuenta con los campos estandarizados, la deteccion de duplicados se

haré de forma mas efectiva, independientemente del método que se utilice para realizarla.
Marco de Trabajo.

La estandarizacion de datos es un proceso complejo y en el presente trabajo solo se han

tenido en cuenta los datos de tipo texto.

Se propone a continuacién un marco de trabajo que realiza la estandarizacion de un
campo tipo cadena. Este marco de trabajo tiene la caracteristica de ejecutarse en
interaccion con el usuario-analista de los datos, no pretende ser completamente
automatico, pues la tarea de estandarizar cadenas depende mucho del entorno en que se
realiza y por tanto el conocimiento que se tenga de los datos, influira de manera notable

en el exito de la estandarizacion. Estd compuesto por las siguientes etapas:
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Etapa 1: Identificar el atributo a estandarizar

Es un paso trivial, es necesario encontrar el atributo que se quiere estandarizar y
comprobar la naturaleza tipo texto del mismo. Aqui ademas es necesario determinar si el

atributo es una direccidn, pues este tipo de atributo tendra un tratamiento particular.
Etapa 2: Realizar sustituciones

Se ha comprobado que uno de los problemas fundamentales que presentan los campos
textuales que pueden ser entrados de forma “libre” en un sistema informativo, es la
utilizacion de algun tipo de abreviatura, o apdcopes, que pueden, incluso, no ser los
mismos a lo largo del proceso de entrada de los datos. Por ejemplo, para “avenida” se

encuentran “ave”, “ave.”, “aven”, “avn”, etc. Otro ejemplo pudieran ser los apellidos,

ara “Fernandez” es comun encontrar “fdez” “fern”, “fndez”, etc.
b

Para realizar las sustituciones se define la funcion sust[l, e], donde | es una lista con las
cadenas a sustituir y e es la cadena por la cual se sustituyen todos los elementos de la
lista. Asi, por ejemplo, sust[{“fdez”, “fern”, “fndez”}, “Fernandez”], indica que hay que

sustituir las cadenas que estan en la lista por la cadena “Fernandez”.

Con estas sustituciones comienza el proceso de estandarizacion de las cadenas de texto,

ademas de garantizar que los pasos que siguen tengan mejores resultados.

Por otra parte es necesario ir acumulando el conocimiento de estas sustituciones, por dos
vias: incrementado la lista con las cadenas a sustituir a partir de lo encontrado en la
practica e ir aumentando el nimero de instancias de la funcion a partir de nuevas

sustituciones que aparezcan en el proceso de estandarizacion.
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Etapa 3: Utilizar el proceso de estandarizacion de direcciones si el atributo es de ese
tipo

Un tipo especial de atributo, que se utiliza mucho en las organizaciones, son las
direcciones postales. Contar con direcciones fiables, es necesario para muchos procesos.

Estas pueden estar presentes en la toma de decisiones, cuando tienen que ver con la

ubicacion geogréfica de determinados procesos.

Por lo general, en nuestro entorno las direcciones postales se capturan de manera unica,
quiere decir esto que en un mismo atributo se ubican todos los elementos de la direccion
(calle, nimero, entre calles, apartamento, reparto, etc.). En algunos casos se separan la
ciudad, provincia, pero el resto de los elementos estdn mezclados. La forma de escribir
estos elementos es muy variada, lo que no permite su utilizacién efectiva, para ello es
importante separarlos en diferentes campos. Se ha establecido un proceso que se ha
llamado “estandarizacion de direcciones postales”, a partir, fundamentalmente, de la
utilizacion de los modelos ocultos de Markov, que permite realizar esta division de la
direccion postal en elementos particulares. Es necesario destacar que la entrada al proceso
es una direccion postal y la salida es la direccién segmentada en los distintos elementos

componentes.

Etapa 3.a. Si el atributo textual a estandarizar no es una direccion postal se realiza

el siguiente proceso:

Si el atributo texto no es una direccion postal se aplica el método PAM (Partition Around

Medoides), introducido por Kaufman y Rousseeuw [63], para formar grupos con los
valores del atributo. Para la utilizacion de este método de agrupamiento, la distancia de

dos elementos se determina empleando una modificacion de la distancia de edicion de
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Levenshtein, de tal manera que se tenga en cuenta la distancia en el teclado de los
diferentes caracteres. (Este aspecto se explicard en el epigrafe 2.2.1). Con este

agrupamiento se logra que cadenas similares queden reunidas en el mismo grupo.
Etapa 4: Reemplazar patrones encontrados

Si el atributo a estandarizar es una direccion postal, en este paso no hay nada que hacer,
pues el proceso descrito anteriormente tiene como salida los elementos de la direccion

que se determinaron.

Si el atributo es un texto cualquiera, se debe analizar los diferentes grupos obtenidos en la
etapa anterior. El proceso ahora se reduce a la cantidad de grupos definidos, pues en cada
uno de ellos se encuentran las cadenas mas semejantes. Es necesario determinar, de forma

interactiva entre analista y sistema, las sustituciones a realizar.

2.2.1. Nueva distancia de edicion

En el marco de trabajo propuesto, se utiliza la idea de realizar un agrupamiento de las
cadenas a estandarizar. Para realizar este agrupamiento, cualquiera que sea la técnica que
se utilice, es necesario definir una distancia entre las cadenas. Debido a que los datos a
estandarizar, provienen fundamentalmente de entradas, por teclado, se intuye que una
distancia de edicion dara buenos resultados en el agrupamiento y como se ha dicho que la
forma de calcular los costos de las operaciones de edicion es objeto de investigacion hoy
en dia [11], se propone en el presente trabajo una forma de determinar el costo de la
operacion de sustitucion, que es el error mas frecuente de los errores de edicion. En [86]

se definen los primeros elementos asociados a esta distancia.
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Para buscar este costo se construye un grafo con el teclado de la computadora G(V,A),
donde V es el conjunto de teclas (vértices del grafo) y A es el conjunto de aristas. El

vértice V; esta conectado con el vértice Vj, si representan teclas adyacentes en el teclado.

Una porcion de este grafo se muestra en la figura 2.1:

Figura 2.1

De esta forma el costo ws de sustituir el caracter i por el caracter j, es la longitud del

camino mas corto parair deiajen el grafo G.

Al definir el costo de la sustitucion de esta forma, se asegura que se tenga en cuenta la
sustitucion de teclear, en lugar de un caracter, otro adyacente al mismo. Esto es méas
probable que teclear un caracter méas alejado. Por lo tanto debe disminuir la distancia
entre las dos cadenas. También, y de una manera indirecta, se esta asegurando
“penalizar” de manera menos rigurosa algunas faltas de ortografia comunes en el idioma
espafol, como por ejemplo, cambio de “b” por “v”, “s” por “z”, incluso “g” por “j”, “s” o

“z” por “c”, pues son letras que en el teclado tipo QWERTY (los méas usados en Cuba)

son vecinas o casi vecinas.

De esta forma, por ejemplo:
d(perez, peres)=1

d(perez, pereo)=2
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[=4) 66 9

En el segundo caso la distancia es dos pues en lugar de hacer la sustitucion de “z” por “o
(tendria peso ocho) se hace una eliminacién y una insercion (con peso uno cada una). Se
puede observar que si hubiera utilizado el mismo costo para todas las sustituciones,
ambas distancias serian igual a uno. En este caso, el par (perez, pereo) se estd
distanciando mas, lo que puede indicar que no es muy légico considerar a “pereo” como
un error de “perez”, sino de alguna otra cadena (por ejemplo de “peredo”). Esto es
importante en el momento de hacer el agrupamiento, al tener una distancia mayor, es

mayor la probabilidad de que las cadenas caigan en grupos diferentes.

En esta forma de definir el costo de la sustitucion, el teclado juega un papel importante,
aungue la parte que cambia mas en los teclado QWERTY son los signos de puntuacion
que estan a la derecha del mismo, u otros simbolos que aparecen a la izquierda de la “z” o
del namero “1”. Estos simbolos son menos usados en las cadenas y se considera que no
son un problema para la definicion que se ha dado. Otro problema que se presenta en
espafiol es el uso de las tildes. Se hace la siguiente consideracion: las vocales con tilde se
consideran vecinas de las vocales sin tilde y vecinas de todos los caracteres vecinos de la

vocal sin tilde.

Formalizando estos resultados, se define el calculo de la nueva distancia de edicién entre
las cadenas s y t de longitud n y m respectivamente, la cual se llamara en lo adelante
EDUK (Edition Distance Using Keyboard), a través de una matriz de dimension (n x m)
de forma tal que:

d(i,0)=i,i=0,1,..,n

d©0,j))=j,j=0,1,..., m
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Para el resto de los valores:

[ dGi-1, ) +w,

d(i, j-1) +w,

d(i-1, j-1) + R(s[i], t[j] ),

d(i-2, j-2) + F( s[i-11, s[il, t[i-11, t[i] )
\

d(i.j) = min <

Donde,
R(s[i], t[j]) = ws es la longitud del camino méas corto en el grafo G(V, A) del
teclado para ir del carécter s[i] al carécter t[j] , si son diferentes y R(s[i], t[j]) = 0,
si los caracteres s[i] y t[j] son iguales,
F(a,b,c,d)=w, si ab=dc, en otro caso no se tiene en cuenta (a, b, son caracteres de
la cadena s y c, d caracteres de la cadena t)
Entonces EDUK(s, t) = d(n, m).
En la definicion dada, se ha tomado un Unico costo para las operaciones de insercion,
eliminacion y transposicion (w), lo que permite mantener la propiedad de simetria de la
funcion definida y su condicion de métrica, lo cual segun [69, 70] es conveniente para el
proceso de agrupamiento en que se utilizara.
Si se desea que el costo de la operacion de sustitucion juegue un papel de “separacion”
mayor, debe darse al costo de las operaciones de insercion, eliminacion y transposicion
un valor mayor que uno. Por ejemplo, si este costo fuera dos, entonces
EDUK(perez, pereo) = 4, lo cual hace que haya una mayor separacion entre estas
cadenas, que es lo que se desea.
La complejidad temporal para calcular esta distancia es un O(m.n), pues se guarda el

grafo como un arreglo con las distancias de los caminos minimos (la simetria de la matriz
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de camino minimos lo permite), por lo tanto, el calculo de ws se hace en tiempo constante
(la busqueda de los dos caracteres en un arreglo ordenado de longitud fija y luego, con los
indices encontrados, el acceso a un elemento de un arreglo que representa el grafo).

Asi, una vez definida esta distancia, se podrd, utilizando la técnica de agrupamientos,
formar grupos con las cadenas de textos de manera que se pueda llevar a cabo la
estandarizacion de las mismas.

Una primera prueba que se realizé con la distancia definida, fue la siguiente: se cred un
conjunto de 65 cadenas que constituyen variaciones tipogréficas de 16 cadenas. En estas
variaciones, del total de errores el 10,9% son inserciones, el 12,7% son eliminaciones, el
7,5% lo constituyen transposiciones y el 69,9% son reemplazos. Estos porcentajes se
corresponden con lo observado en la tabla 1.2. En el Anexo F se muestra la relacion
completa de las variaciones efectuadas a las 16 cadenas. Este conjunto de cadenas se
desordend, se le aplicd la técnica de agrupamiento descrita en el paso 3a del marco de
trabajo (método PAM) con seis distancias: la distancia de Levenshtein-Damerau con
costos para todas las operaciones de uno y dos, la distancia EDUK también con costos de
uno y dos para las operaciones de insercion, eliminacion y transposicion, la distancia Q-
Gram (bigram) y la distancia de Jaro.

Como resultado se puede observar las bondades de la distancia EDUK; en los dos casos
se logra un agrupamiento mas efectivo para la estandarizacion. Con la distancia EDUK se
logra separar correctamente los grupos asociados a “rima” y “rema”. Ademas en el caso
de “integras”, cuando el costo es dos va al grupo que le corresponde (el de “integrar”),

661”

pues la “s” esta mas cerca de “r” que de
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En el propio Anexo F se muestra el resultado de las pruebas estadisticas de analisis de
frecuencia y de la prueba no paramétrica de McNemar.

Se considerd cada grupo como una unidad para el procesamiento estadistico, asi a los
grupos que coincidieron con los originales, se les asigno el valor uno. A los que tuvieron
algun error, se les asigno el valor cero.

El andlisis de frecuencia muestra que con la distancia EDUK(2) se obtiene la menor
cantidad de grupos mal formados y con la de Jaro se obtienen los peores resultados.

Se utilizo la prueba no paramétrica de McNemar en su version exacta para comparar 10s
resultados de las distancias contra el “patron”. Se crearon las tablas de contingencias,
(véase Anexo F) y al analizar los valores de la significacion de la comparacion del patron
con las distancias EDUK (.5000 y 1.00) puede apreciarse la no existencia de diferencias
significativas para un a del 5%. Luego el comportamiento de esas distancias es muy
bueno, no tiene diferencias significativas con el patrén.

Al analizar los valores correspondientes a la comparacion del patrén con las otras
distancias puede apreciarse la presencia de diferencias significativas (Jaro),
medianamente significativas (LD1 y LD2) y no significativas con QGram para un a del
5%. En este caso se puede sefialar que la distancia EDUK se comporta de forma similar a
Q-Gram.

En ocasiones las cadenas estan compuestas por mas de una palabra, por ejemplo, los
valores del atributo “causa de baja” de la base de datos de la ONAT. Es frecuente
también, que cadenas similares se escriban poniendo en diferentes posiciones las palabras
que la componen. Siguiendo con el ejemplo del campo “causas de baja” se pueden

observar las siguientes cadenas:
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“titular con certificado médico” y “certificado médico del titular”
“chapisteria y pintura” y “chapisteria y pintura” (en la primera dos espacios entre
chapisteria e y)
“titular enfermo” y “enfermedad del titular”
“titular suspendido” y “suspendido el titular”
Como se puede apreciar, cada par de cadenas identifican la misma causa. Si se aplica la
distancia EDUK a cada par de cadenas con costos uno y dos en las operaciones de

insercion, eliminacion y transposicion, se obtienen los resultados que se muestran en la

tabla 2.3.
Tabla 2.3 Distancia EDUK entre cadenas con varias palabras
s T depuk(s,t) | depuk(s,t)
(con w=1) | (con w=2)
“titular con certificado médico” | “certificado médico del titular” 24 47
“chapisteria y pintura” “chapisteria y pintura” 1 2
“titular enfermo” “enfermedad del titular” 23 35
“titular suspendido” “suspendido el titular” 19 34

Se puede observar que cadenas que deben estar muy cerca, porque identifican el mismo
objeto, se alejan por tener las palabras que la componen en un orden diferente.

Para tratar tales cadenas, se propone la siguiente idea: dividir cada cadena en las palabras
que la componen (en lo adelante se utilizara el término token para generalizar), buscar la
distancia EDUK de cada token de una cadena con los tokens de la otra y tomar la
distancia minima, estas distancias se suman y el resultado constituye la distancia entre las

cadenas.
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Formalizando esta idea:
Sean sy tdos cadenas y S = {si, Sp, ... sp}, T={ty, ta, ... tg} los conjuntos de los tokens

que las forman, entonces:

0 sis=t

drog (S,t) =1 dic(tis) sig<p
p

1+>'m; enotro caso
i=1

Siendo m; = min(depy (S;,t;)), 1 =1.9

Al minimo de las distancias entre tokens se estd sumando un uno que garantiza que solo
cadenas iguales tengan distancia cero. Se ha tomado un valor entero para respetar la
tradicion de que la distancia de edicion siempre es un valor entero.

La funcién drok, definida de esta manera, constituye una distancia. La funcion es cero
solo para el caso de cadenas iguales. Cuando se tengan dos cadenas con los mismos
tokens en 6rdenes diferentes, la distancia entre ellos es uno. La propiedad de la simetria
se garantiza por la parte recursiva de la definicion.

La métrica EDUK es un caso particular de drok, cuando las cadenas estan formadas por
un Unico token.

Si se busca la dtok para las cadenas que se muestran en la tabla 2.3 se obtienen los

resultados que se muestran en la tabla 2.4.

56



Tabla 2.4: Distancia EDUK entre cadenas con varias palabras

S t dTOK(S,t) dTOK(S,t)
(conw=1) | (con w=2)
“titular con certificado médico” | “certificado médico del titular” 5 7
“chapisteria y pintura” “chapisteria y pintura” 1 1
“titular enfermo” “enfermedad del titular” 12 21
“titular suspendido” “suspendido el titular” 8 13

En este caso se usaron como simbolos separadores de tokens el espacio, el punto y la
coma. Como se puede apreciar los valores son menores que los obtenidos anteriormente,
lo que da una idea de acercamiento de estas cadenas, por lo que es mas probable que al

formarse los grupos, coincidan en el mismo.

2.2.2. Estandarizacién de las direcciones postales.

Las direcciones postales cubanas, a diferencia de las de otros paises, son muy diversas en
su estructura, por eso el intento de estandarizarlas es un proceso complejo. Aqui la
estandarizacion se puede ver como el proceso de segmentar la direccidén en sus partes

componentes.

En [28] se plantea un trabajo interesante para segmentar direcciones postales, utilizando
los modelos ocultos de Markov y se muestran resultados prometedores en comparacion
con otras técnicas de segmentacion. EI empleo de técnicas de aprendizaje automatico se

reportan en [62] para solucionar este problema.

En [13] se aplica también los modelos ocultos de Markov para la segmentacion de la
direcciones postales de la India, que se describen con una complejidad similar a las

cubanas; en este caso se utilizan dos modelos, uno externo y otro interno. Para cada
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elemento en que es posible segmentar, se construye un modelo interno que representa la

estructura del elemento en particular. En este trabajo se adopta este mismo proceder.

Se hizo un estudio de direcciones reales cubanas que son almacenadas en la base de datos
de los clientes de ETECSA. Se llegd a la conclusion de que es necesario separar las
direcciones urbanas de las rurales, pues sus estructuras son totalmente diferentes. Se
decidio abordar primeramente las direcciones postales urbanas y en trabajos futuros se

abordaran las direcciones rurales.

A partir del estudio realizado, se determind que en las direcciones urbanas pueden

aparecer hasta 15 elementos diferentes:

Calle. Piso.

Km. Escalera.

Casa. Apartamento.

Entre calle 1. Reparto.

Entre calle 2. Municipio.

Esquina. Zona postal.

Edificio. Cadigo postal.
Provincia

Estos elementos constituyen los estados del modelo oculto de Markov, y conforman el
modelo externo. En el Anexo B se muestra un grafo simplificado de las relaciones que
tienen lugar entre los estados y en el Anexo C se muestran todas las conexiones de cada

uno de los elementos.

58



Se realizé un estudio de cada elemento para determinar los diferentes componentes que
pudieran estar presentes y se determiné un modelo interno para cada elemento, (véase

Anexo D).

Estos modelos internos difieren de los modelos propuestos en [13], pues en dicho trabajo
se consideran los modelos internos con caminos paralelos y hay tantos caminos como
elementos puedan aparecer en dicho componente; de tal manera que se tiene un camino

con un elemento, otro con dos elementos y asi sucesivamente (ver figura 2.2).

Figura 2.2

Sin embargo en el presente trabajo, los modelos internos pueden tener la misma

complejidad que el modelo externo; tal y como se muestra en el Anexo D.

En [13] se sefiala que en la fase de entrenamiento se crean diccionarios para cada uno de
los estados de los modelos, tanto para los internos como para el externo. En estos

diccionarios se almacenan los simbolos que se pueden emitir en ese estado.

En el presente trabajo se crean estos diccionarios, utilizando la distancia drok, de tal
manera gque una cadena se inserta en el diccionario, si no existe ninguna que tenga una
distancia menor o igual a dos con la que se quiere insertar. El valor dos se ha tomado de
manera empirica, indicando la posibilidad de permitir dos errores como maximo, para
considerar cadenas similares. Se han obtenido resultados satisfactorios con el uso de este
parametro con valor dos; sin embargo, deben ser investigadas variaciones del mismo en
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futuros trabajos. Esta misma técnica se utiliza cuando se busca en el diccionario, se
considera la busqueda exitosa cuando se encuentra una cadena con distancia menor que

dos con respecto a la que se esta buscando.
El método a seguir para la segmentacion es, esencialmente, el propuesto en [13] :
Elegir las direcciones que sirven para el entrenamiento, buscando las més representativas.

Realizar el entrenamiento del modelo, en este caso se calculan las matrices denominadas
A (matriz de probabilidad de transicion de un estado a otro) y B (matriz de probabilidad
de emision de un simbolo en un estado determinado). Ademas se van construyendo los
diccionarios de cada estado, con la particularidad de incorporar cadenas semejantes y no

exactamente iguales.

Después de tener el modelo entrenado es conveniente tomar un grupo de direcciones para
probarlo. Si el porcentaje de éxito es alto, se puede utilizar el modelo en la segmentacion.
Si no lo es, sera necesario buscar nuevas direcciones para realizar un nuevo

entrenamiento.

Es importante tener presente que no se puede considerar el modelo entrenado como
permanente, pues para localidades diferentes habra que hacer el proceso de entrenamiento

a fin de actualizar los diccionarios.

Ademas, es necesario recordar que en el marco de trabajo propuesto, descrito en el
epigrafe anterior, se plantea como paso previo a la estandarizacion de direcciones
postales, la sustitucion de determinados apdcopes, abreviaturas, simbolos, etc., lo que
puede reducir considerablemente el tamafio de los diccionarios y hacer la bdsqueda

mucho mas eficiente.
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En el capitulo 3 se dan detalles de la herramienta implementada para la realizacion de la

segmentacion de direcciones postales.

2.3.  Solucion propuesta para el tratamiento de los valores ausentes
Como se explico en el capitulo 1, una de las tareas de la limpieza de datos es el
reemplazo de valores ausentes, sobre todo si se trata de la carga de un almacén, pues tales

valores pueden influir de forma negativa en los analisis que se hagan sobre los datos.

El reemplazo de valores ausentes es, en general, un proceso complejo y controvertido,
pues se va a sustituir un valor desconocido, por uno que se determine, por algin método,
pero que no es el valor real. Incluso pudiera pasar que el ausente fuera insustituible
(recordar el ejemplo de la salsa del epigrafe 1.1.3), pero al usar la misma marca para
valores ausentes y para nulos, ya no hay posibilidad real de saber con qué tipo de valor se
esta trabajando. Sdlo en el caso de que se haya previsto tal diferencia por los analistas del
sistema y que los operadores que entren datos estén conscientes de las mismas, se podra
diferenciar un ausente de un nulo. Para simplificar, en las explicaciones que siguen se

denominaran valores ausentes como se ha hecho a lo largo del trabajo.

La mayoria de las técnicas de reemplazo de valores ausentes son técnicas estadisticas, 1o
que supone que los especialistas encargados de la tarea de la limpieza de datos, ademas

de conocer los datos con que trabajan, también tengan conocimientos de esta disciplina.

Como existen multiples técnicas, se propone a continuacion un procedimiento que ayuda
al reemplazo de valores ausentes, combinandolas y apoyado por un software que se
describira en el capitulo 3 del presente trabajo. El procedimiento no es completamente

automatico, pues el criterio del especialista que hace el analisis, no se puede ignorar y, en
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muchas situaciones, la tarea a realizar dependera del conocimiento que tenga el mismo

sobre los datos.
Procedimiento para el reemplazo de valores ausentes
Paso 1: Determinar la base de datos y la tabla con la cual se trabajaré.

Este paso es obvio, pero es necesario tener presente que la unidad con que se

trabajara en el reemplazo de ausentes es una tabla.
Paso 2: Creacion de una tabla auxiliar donde se hara el reemplazo de los valores ausentes.

Si se sustituyen los valores ausentes en la tabla original, es muy dificil
reconocerlos, y revertir el proceso, seria casi imposible. Por lo tanto es necesario
crear una tabla auxiliar. En el caso de que la sustitucion de los valores ausentes se
haga en la carga de un almacén de datos, la tabla auxiliar estaria en el area

destinada a este proceso (staging area).
Paso 3: Determinacion de algunas estadisticas necesarias

Se determinaré en este paso la cantidad de ausentes en cada uno de los atributos
de la tabla (y el porcentaje que representa del total de tuplas), el porcentaje de

ausentes totales de la tabla y los patrones de valores ausentes.

Para estas estadisticas se tendran en cuenta, en primer lugar, los valores NULL
presentes en los diferentes campos. También se pueden tener en consideracion los
valores 0 (para los campos numericos) y las cadenas vacias (para campos tipo
cadena), pues, como se ha referido en el presente capitulo, es muy comun en
nuestros entornos de datos no utilizar la marca NULL para indicar ausencia de
valores y si emplear el cero o la cadena vacia.
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Paso 4: Ignorar valores ausentes.

La variante més sencilla de eliminar los valores ausentes, es eliminar las tuplas
que los contienen, esta técnica es muchas veces denominada “Andlisis de Casos
Completos” [100]. Esto es muy sencillo, pero solo aplicable cuando la cantidad de
valores ausentes es poca, por ello se propone cuando los valores ausentes no
sobrepasan el 1% del total [4, 82, 122, 123], aunque hay autores que plantean que

se puede utilizar hasta el 5% [46].

Hay otro caso a tener en cuenta y es ignorar no todas las tuplas que tengan valores
ausentes, sino aquellas que tengan mayor cantidad de ellos y que se consideren no
utilizables. Para ello se define el concepto de umbral de uso (UU) que se fija en
0,5 (considerando que si mas de la mitad de los atributos en una tupla estan
ausentes, la informacion que ella proporciona es de escaso valor) y se calcula para

cada patrén de valores ausentes encontrado, el grado de incompletitud:

Gl = % , donde n es el grado de la tabla (cantidad de atributos) y m la cantidad de

valores ausentes en el patrén.

Se seleccionan los patrones cuyo grado de incompletitud sea mayor que el umbral
de uso definido ( GI > UU), se determinan cuantas tuplas cumplen con estos

patrones y se propone su eliminacion.

El umbral puede ser modificado en dependencia del conocimiento que el analista

tenga de los datos.
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Paso 5:

Paso 6:

Imputar valores ausentes a partir de valores conocidos.

En la literatura se reportan diferentes procedimientos estadisticos para imputar los
valores ausentes, pero en ocasiones el valor ausente puede ser reemplazado por
algun valor presente en la tabla que se analiza o en alguna otra que exista en la

base de datos, o por el resultado de una expresion que se calcule con estos valores.

En este paso se solicita al analista que determine si tales valores o expresiones
existen y, en caso de ser valores de otras tablas, generalmente hay que realizar un

acople entre ambas tablas, lo que también se solicita en este paso.

Un ejemplo de este caso fue encontrado en la base de datos de la ONAT: Un dato
que se tiene en la tabla de contribuyentes, es la fecha de alta; en ocasiones este
dato estaba ausente, pero existe un atributo obligatorio en la tabla de pagos donde
se refleja la fecha en que se efectlan los pagos. Se pudo sustituir las fechas de
altas ausentes por la fechas del primer pago del contribuyente dado. Para ello fue
necesario el acople entre las dos tablas, usando el cddigo del contribuyente que

esta presente en ambas tablas, en la de pago como llave extranjera.

Reemplazo utilizando estimadores para atributos individuales.

En este paso se sustituyen los valores ausentes de un atributo por valores
calculados a partir de los datos presentes. Se recomienda, cuando el porcentaje de
valores ausentes no sobrepasa el 5% del total. Para aplicarlo, es necesario suponer
que los valores ausentes se distribuyen de la misma forma que los valores

presentes en los datos.
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Los valores que se utilizan para sustituir los valores ausentes son:

Media: Se calcula a partir de los datos presentes y se sustituyen todos los datos
ausentes por este valor. Esto hace que la media de los datos se mantenga. Se

utiliza en el caso de valores numéricos.

Moda: Se calcula a partir de los datos presentes y se sustituyen todos los datos
ausentes por este valor [100, 112]. Esto hace que la moda del conjunto de datos se
conserve. Se utiliza en el caso de valores numéricos y categoricos. En caso de no

existir la moda, esta técnica no es aplicable.

Mediana: Se calcula a partir de los datos presentes y se sustituyen todos los datos
ausentes por este valor [100, 112]. Esto hace que la mediana se preserve. Se

utiliza para el caso de valores numéricos.

Desviacion Standard. Se trata de preservar la desviacion estandar de los datos
[112] y se calcula el valor que la mantenga a partir de los datos presentes, usando

la siguiente expresion:

» b 2 » n 2
5 [E] [ B
;Z.llxz § 4*n g : % 2

e+ A D)’ i) | GD D?
X?H-l: e
(n +1)°

El valor calculado sustituye el primer valor ausente. Luego se calcula el siguiente
valor teniendo en cuenta el ya calculado y se sustituye el segundo valor ausente, y

asi sucesivamente hasta que todos los valores estén reemplazados.

65



Este proceso hace que la varianza del conjunto de datos se mantenga y se utiliza

para datos numéricos reales.

Método probabilistico basado en la distribucion de los valores validos: Se
calcula el porcentaje de aparicion de cada uno de los valores validos, se utiliza el
método para valores discretos (ya sean numéricos o alfanuméricos) y luego se
reemplaza de manera aleatoria el mismo porcentaje de valores ausentes. El
proceso de reemplazo se comienza por los valores con mayor porcentaje de
aparicion. Este método no se ha encontrado descrito de esta manera en la
literatura revisada. El método contribuye a mantener la probabilidad de aparicion
de los valores vaélidos. Se puede aplicar en caso de que la moda falle o que la

frecuencia de los valores no sea desproporcionada para alguno de ellos.

En todos estos casos se calculan la media, la mediana, la moda, la varianza, la
desviacion tipica para los valores presentes y luego se calcula de nuevo,
incluyendo los valores imputados. Se muestran estos resultados para que sirvan de
base para tomar alguna decisién. En caso de confirmacion se fijan los valores

imputados en la tabla auxiliar.

Cualquiera de estos métodos tiene que ser aplicado con cuidado ya que puede
introducir un sesgo en los datos, pues imputa un mismo valor para cada ausencia
de una misma variable (es decir, que si una variable esta ausente en 20 registros
diferentes, habrd 20 nuevas ocurrencias de la “media” en esa variable), lo cual
puede afectar a otras técnicas de mineria de datos hasta el punto de invalidarlas

(por ejemplo, si se aplicara una “clasificacion”, la subita aparicion de mas
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Paso 7:

Paso 8:

ocurrencias de los valores medios, podria causar mucha “afluencia” de registros

hacia una clase en particular).

Reemplazo de valores ausentes usando relaciones entre variables.

Como se vio en el capitulo 1, se reporta reiterativamente en la literatura el uso de
la regresion como un método para imputar valores ausentes, por el hecho de que
tiene en cuenta no solamente los valores de una variable en particular, sino la

interrelacion que puede existir entre las diferentes variables.

A partir del patron de valores ausentes se determina si es mon6tono o no. En caso

de ser mondtono, se propone el uso de la regresion como técnica su reemplazo.

Si el valor que ha de imputarse es numérico, se puede emplear la regresion
maltiple. En caso de que sea una variable categdrica, podria emplearse la
regresion logistica y hacer el reemplazo segun la probabilidad que el modelo de

regresion estimado otorgue a cada categoria para el sujeto en cuestion [17].

Si los patrones de valores ausentes no son monétonos, se propone usar el método
MCMC (Markov Chain Monte Carlos) [127] para imputar algunos valores y

convertir los patrones en monotonos para luego aplicar los métodos de regresion.

Aplicacion de otras técnicas para el reemplazo de valores ausentes.

Existen otras técnicas que pueden ser aplicadas:
Imputacion Hot Dock [4]: Los datos ausentes son reemplazados con valores
seleccionados aleatoriamente, presentados en un grupo de datos completos

similares; o sea, identifica los casos mas semejantes al caso del valor perdido y
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sustituye el valor perdido por ese [6]. ES una técnica semejante a la aplicada en
los Sistemas Basados en Casos, pero aqui es necesario utilizar alguna métrica para

determinar cuando los casos son similares.

Arboles de Decision [141]: Los &rboles de decision sustituyen los valores
ausentes utilizando algoritmos tales como 1D3 [113] o C4.5 [114]. Se construye
un clasificador con las tuplas que no tengan valores ausentes y se toma como

atributo clase el que tiene valores ausentes.

El procedimiento descrito se podré enriquecer con nuevas técnicas de imputacion, como

la descrita en [129] que utiliza reglas de asociacion ordinales para este propdsito.

A partir de este procedimiento se cre6 un software para el reemplazo de valores ausentes.

En dicha herramienta estan implementadas todas las técnicas hasta la regresion.

2.4. Conclusiones parciales

Desde el punto de vista tedrico se han obtenido los siguientes resultados:

La distancia EDUK y su generalizacion drok, que favorecen al problema de estandarizar
cadenas de caracteres con errores tipograficos. Los resultados de las pruebas realizadas

demuestran la efectividad de estas distancias.

El marco de trabajo para la estandarizacion de cadenas, que posee valor metodoldgico y
sirve de base para el desarrollo de una herramienta que permita realizar esta tarea de la

limpieza de datos.

La formalizacion del procedimiento para la sustitucion de valores ausentes utilizando la
probabilidad de los valores validos y se propone un procedimiento general para el
tratamiento de los valores ausentes en las bases de datos, que agrupa las principales
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técnicas para realizar el reemplazo de valores ausentes, guiando a los especialistas en su
proceder; lo que le atribuye valor metodoldgico. Este procedimiento fundamenta el

disefio e implementacion de una herramienta para el reemplazo de valores ausentes.

La creacion de la herramienta de deteccion de errores DBAnalyzer, que permitio

establecer la taxonomia de errores de las bases de datos cubanas.
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3. APLICACIONES Y EXPERIMENTACION

En este capitulo se describen las caracteristicas generales de las herramientas obtenidas
para la limpieza de datos, y se muestran los resultados de su aplicacion a diferentes bases

de datos.

3.1. Concepcidn de las herramientas y sus caracteristicas generales
Las herramientas DBAnalyzer, DBStandard, y DBNulos han sido confeccionadas usando

el lenguaje de programacion Object Pascal.

Estas herramientas permiten la conexion con diferentes bases de datos, para esto se utiliza
el componente ADO que brinda el Delphi y en todas ellas, esto es lo primero que se
realiza. Poseen un ambiente interactivo en que es importante la participacion del
administrador de la base de datos para desarrollar el paso de la limpieza que se esté

llevando a cabo.

En una etapa posterior del trabajo se ha utilizado el software libre para desarrollar las
herramientas de limpieza y se cuenta con EDPOS, que es un software realizado en Java
para la segmentacion de direcciones postales y con la segunda version de DBNulos

también en este lenguaje.

3.1.1. EIl DBAnalyzer
La herramienta DbAnalyzer esta destinada a realizar el analisis de datos, integrando los

dos enfoques propuestos en [115] : los perfiles de datos y la mineria de datos.
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El DbAnalyzer obtiene el perfil de los datos, calculando diferentes estadisticas que
permiten revelar informacion importante sobre los datos, de acuerdo a su tipo, de la
siguiente forma [83] :
Para todos los datos
» Tipo de dato, tamafio,
» Cantidad de valores ausentes,
» Unicidad,
» Por ciento de valores por defecto.
Para datos discretos
» Cardinalidad,
» Valores diferentes y su porcentaje.
Para datos numéricos
» Valores maximo y minimo,
» Valor medio, varianza, moda, mediana, desviacion estandar
» Contar ceros (pueden indicar valores ausentes).
Para datos tipo cadena

» Contar cadenas vacias (pueden indicar valores ausentes).

Ademas esta herramienta implementa la deteccion de errores, utilizando la técnica de
reglas de asociacion de la mineria de datos, en particular se implementan dos algoritmos
para el descubrimiento de reglas de asociacion: el algoritmo que descubre reglas de
asociacion ordinales descrito en [97] vy el clasico algoritmo de descubrimiento de reglas
de asociacion Apriori [1], y se utiliza el principio de que si una regla es descubierta, es

porgue la misma se cumple en un alto porcentaje de los registros de datos, por tanto debe
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examinarse el porcentaje restante pues las excepciones pueden ser errores. También para
completar los metadatos se incorporaron a la herramienta otras pruebas que son de
utilidad en las bases de datos de nuestro pais, por ejemplo: la validacion de los nimeros
de carné de identidad, la validacion de fechas dentro de determinados rangos y el chequeo

de unicidad en la concatenacion de varios atributos.
Para lograr su extensibilidad se disefi0 en tres capas:

- Una capa de manejo de datos, que permite la conexién en la version actual con bases

de datos en cualquier gestor.

- Una capa para el andlisis de datos, donde las clases se ocupan de encontrar los

estadigrafos y las reglas de asociacion especificados anteriormente.
- Una capa de interfaz con el usuario.

Para el desarrollo de la capa de analisis de datos, se cred un conjunto de clases que se
muestra en el Anexo E.
Aplicaciones de la herramienta DBAnalyzer
La herramienta ha sido aplicada en varias bases de datos con el objetivo de lograr su
validacién, y demostrar su efectividad y utilidad para realizar la deteccidn de errores.
La primera aplicacion de la herramienta [99], se realizo sobre:
e Las bases de datos Zafra y ZafraNueva en SQL Server, proporcionadas por el
MINAZ Provincial,
¢ la base de datos del Sistema de control de estudiantes de la UCLV en ACCESS y
e las bases de datos del Sistema de control de la mortalidad nacional de los afios

1999 y 2003, confeccionadas en FoxPro.
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La base de datos Zafra esta relacionada con el sistema de contabilidad, referido a las
diferentes instituciones involucradas en el proceso de la zafra. Esta base de datos tiene un
total de 406 tablas y un tamafio en disco de 64 MB.

Como resumen de los principales problemas detectados con la herramienta en esta base
de datos, se pueden sefialar:

Registros que faltan: dado por el hecho de que existen 131 tablas vacias, 14 tablas con
solo una tupla, dos tablas con dos tuplas y seis tablas con tres tuplas.

Campos que faltan: existen en la base de datos seis tablas con un campo vacio.
Informacién incorrecta entrada al sistema: cuatro tablas en que hay campos que
representan descripciones en que la informacidn es incorrecta.

Uso y significado inconsistente de diversos cddigos: en cuatro tablas hay campos en
que se hace un uso inconsistente de codigos.

Uso inconsistente de nulos, vacios y espacios: en seis tablas son usados de forma
inconsistente el valor 0 en el caso de campos numéricos y la cadena vacia en el caso de
campo de tipo texto.

La base de datos ZafraNueva guarda la informacion referente al corte y alza de cafia, asi
como de las estadisticas de los diferentes centrales, esta base de datos tiene un total de
169 tablas y un tamafio en disco de 664 MB. Su analisis brindd los siguientes resultados:
Registros que faltan: existen 18 tablas vacias.

Uso inconsistente de nulos, vacios y espacios: nueve tablas presentan este problema,
una en 8 de sus campos, una en 5 de sus campos, otras dos en 3 de sus campos Y el resto

en 1 campo de cada tabla.
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El analisis de la base de datos de Control de estudiantes, tiene 19 tablas, los principales
errores encontrados son:

Registros que faltan: tiene una tabla con un solo registro.

Carné de identidad incorrecto: siete de las tablas en que aparece este campo tienen
errores, en total se detectaron en estas tablas 234 valores incorrectos de carne de
identidad.

Registros duplicados: en una tabla aparecen dos registros duplicados.

Informacién errdnea entrada al sistema: en dos tablas.

La base de datos del Control de mortalidad del afio 1999 (defu99) consta de dos tablas:
Una tabla es un codificador de las causas de muerte y los errores se refieren a:

Uso y significado inconsistente de diversos cddigos: este problema esta presente en
cinco registros de dicha tabla en que un mismo c6digo posee varias descripciones
diferentes.

Diferentes cddigos con el mismo significado: se presenta este error en 35 registros en
que el mismo valor para el campo descripcion esta asociado a diferentes cddigos.

En la otra tabla que almacena las defunciones (79 499 registros) los errores se refieren a:
Campos que faltan: diez campos vacios en las 79 499 tuplas, ademas de tres campos en
que 13 876 registros son vacios.

Uso inconsistente de nulos, vacios y espacios: 11 campos cuyos datos tienen valor 0,
indicando ausencia de informacion.

Registros duplicados: 20 registros en que se repite parte de la informacion, en este caso

estan duplicados los nombres y apellidos del fallecido.
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La base de datos de Control de mortalidad del afio 2003 (defu03), consta de 2 tablas, una
es el codificador de las causas de muerte y se presentan los mismos tipos de errores que
en la anterior.

En la otra tabla (78 434 registros) los errores son:

Informacién erronea entrada al sistema: existen 2 campos “apellidol” y “apellido2”
en que se usan abreviaturas para los apellidos; en ocasiones, varias abreviaturas son
utilizadas para un mismo apellido; ademéas también hay varias formas en que aparece un
mismo apellido, a causa de errores al teclearlo.

En el campo “apellido1” se contabilizan 633 usos de abreviaturas por diferentes apellidos
y en algunos casos son varias las abreviaturas que se utilizan para un mismo apellido, por
ejemplo, por Rodriguez, Rdguez y Rguez. Ademas existen en este campo 84 apellidos
con errores tipogréaficos.

En el campo “apellido2” hay 633 registros en que usan abreviaturas y se incurre también
en el mismo problema de que se utilizan diferentes formas de abreviaturas por el mismo
apellido. Hay 69 valores con errores tipogréficos.

Carné de Identidad incorrecto: en el campo “noident” existen 52 niimeros incorrectos
de acuerdo al chequeo de los seis primeros digitos, que representan la fecha de
nacimiento del paciente.

Campos que faltan: en ocho campos hay valores ausentes en un promedio de 11699
articulos.

Uso inconsistente de nulos, vacios y espacios: en dos campos se utiliza el cero para

indicar informacion ausente.
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El software también fue aplicado en la base de datos correspondiente a una sucursal del
Banco Provincial de Ahorro en Villa Clara, los resultados estan expuestos en [92]. Se
analizé la tabla que recoge la informacion de los clientes en 34 campos y que cuenta con
20 724 articulos y la tabla “Centro de pagos” con 21 campos y 46 tuplas.

Los errores mas representativos son:

Registros duplicados: la cardinalidad del campo “carné de identidad” de la tabla
“Clientes” es de 18 878, lo que indica que hay nimeros de carné repetidos, por ser este
campo unico. Lo mismo ocurre con el campo “Numero de serie” y con el campo
“Identificador del centro de pago” de la tabla “Centro de pagos”.

Carné de identidad incorrecto: 45 nimeros de identidad captados con longitud menor
que 11, un total de 148 representados de forma incorrecta.

Campos que faltan: en el campo “Carné de identidad” y en el campo “Numero de serie”
hay 1817 cadenas vacias, en el campo “Calle” se detectaron 1826 valores ausentes y en el
campo “Sexo” se detectaron 1832.

Informacién errdnea entrada al sistema: ademas de los detectados en el campo “Carné
de identidad”, también se detectaron en el anélisis realizado 212 numeros de serie
incorrectos y repetidos, 1166 nombres de calles captados de forma incorrecta y
descripciones distintas, asociadas a una misma sucursal.

Uso vy significado inconsistente de diversos codigos: aparecen dos codigos asociados a

la misma descripcion de sucursal.

Otra de las pruebas se realiz6 con la base de datos de Recursos Humanos de la
Universidad Central de Las Villas [90], en la que se probd el andlisis a partir de reglas de

asociacion y donde se encontraron casos interesantes como:
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Se descubri6 la regla de asociacion ordinal en el analisis de la tabla
“RH_AjustesSubmayorRetenciones”,

Valor_Deduccion < Saldo (s=1yc=0.99)
El significado de esta regla indica que la deduccion que se hace en un salario, tiene que
ser menor que el salario total; esta debe ser una regla del negocio, pero no estd
implementada en la tabla y aparentemente tampoco en el sistema, porque se detectd que
dos registros (69 y 196) la incumplen.
En esta misma tabla fueron descubiertas otras reglas, por ejemplo:

Saldo > Ajuste (s =1y ¢ =0.96)
Incumpliéndose en los registros 69, 105, 110, 116, 196, 232, 237, 243 los que al ser
analizados por el especialista en el negocio resultaron realmente erréneos.
En la misma base de datos pero en la tabla “RH_Detalles Reporte Nominillas Mov” se
descubrieron las siguientes reglas:

Importe > Salario_ Acumulado (s =1 y ¢ = 0,99), que no se cumple en :
7924, 14453, 14454, 49760, 14455

Importe > Tarifa_Divisa (s =1y ¢ =0,99), que no se cumple en: 14453,
49760, 14455, 14454

Importe > Divisa_Factura (s =1y ¢ = 0,99), que no se cumple en: 14453,
14454, 14455, 49760
En el analisis hecho por los especialistas del negocio, se corroboré que la primera y la
tercera reglas eran reales y los registros sefialados realmente erroneos. En el caso de la
segunda regla, esta no fue avalada y los registros sefialados no contenian valores

incorrectos.
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El DBAnalyzer muestra cuales son los registros que incumplen las reglas encontradas, de
forma que el especialista conocedor de los datos pueda revisar y determinar cuéles de

estos datos constituyen verdaderamente un error y proceder a su correccion.

Combinar en esta herramienta DBAnalyzer los dos procedimientos: el andlisis de
atributos individuales por su perfil y el andlisis de pares de atributos por las reglas de
asociacion, permite al especialista tener en cuenta que los atributos que coincidan como
errores potenciales en ambos casos son los méas propensos a ser verdaderos errores en los

datos analizados.

También se realizo la deteccion de errores en la base de datos de Multas MulMaster, la
base de datos Integral de la UCLV vy la base de datos del Sistema de control de estipendio

de la UCLV.

3.1.2. El DBStandard

Esta herramienta realiza la limpieza de datos de los campos de tipo cadena de caracteres,
implementando los diferentes pasos del marco de trabajo expuesto en el epigrafe 2.2 del
capitulo II. Igual que la herramienta DBAnNalyzer esta se implementa en Borland Pascal y
presenta una interfaz amigable que permite que, de forma interactiva, el administrador de

los datos decida como realizar la limpieza de datos.

Se desarroll6 otra version de prueba de la misma que permitid realizar los experimentos
para facilitar la validacion de los resultados de emplear la distancia drok, calculando el

coeficiente de silueta de los grupos formados y los coeficientes de precision y recall para

determinar F-Score, como medida externa que ofrece un criterio sobre la bondad de los

grupos formados.
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3.1.2.1. Experimentos realizados

Para probar la efectividad del agrupamiento de la distancia drok, Se tomaron dos
conjuntos de datos reales: “apellidos” de una base de datos de un censo sobre uso de
equipos electrodomésticos realizado en Villa Clara (Cuba) y “causa de baja” de los
contribuyentes de la ONAT del municipio de Ranchuelo (Villa Clara, Cuba). Para poder
trabajar con precision, se tomaron 100 de los apellidos donde estuvieran representados los
tipos de errores en la proporcién descrita en la tabla 1.2. Estas cadenas son relativamente
cortas. En el caso de las causas se tomaron todas (125, sin repeticiones), aqui las cadenas

tienen una longitud mayor que los apellidos y la naturaleza de los datos es diferente.

Se determiné por personal experto que en los apellidos habia 42 categorias, o sea de los

100, solo habia 42 apellidos diferentes y de las 125 causas, solo 39 eran diferentes.

Utilizando el método PAM, se hicieron varias pruebas de agrupamiento, variando el
namero de grupos (que en este método es un dato), desde 10 a 42 en el caso de los
apellidos y desde 25 a 39 en el caso de las causas. Ademas se utilizaron tres variantes de
los costos: una en la que los costos de insercién, eliminacion y transposicion era igual a
uno, otra en que se le dio valor dos y una tercera en que los costos tienen valor tres. A

estas distancias se les ha denominado Dtok-1, Drok-2 Y Dtok-3 respectivamente.
Se midieron en cada agrupamiento dos parametros: el coeficiente de silueta y el F-Score.

El coeficiente de silueta es una medida propuesta por Kauffman y Rousseeuw para
indicar la pertenencia de un elemento al grupo [63]. Puede tomar valores en el intervalo
[-1, 1], y mientras mas se acerque a uno indica que los grupos son mas cohesionados.
Como se observa en las figuras 3.1 y 3.2, los valores de este coeficiente van aumentando

en la medida que el nimero de grupo se va acercando a la cantidad de categorias reales
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que hay en los datos. Esto hace que esta medida interna pueda utilizarse en la practica

para saber el nimero de grupos a considerar.
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Fig. 3.1 Gréfico del coeficiente de silueta para el campo Apellido
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Fig. 3.2 Grafico del coeficiente de silueta para el campo Causas
Este coeficiente da una idea de grupos compactos (mejor en el caso de los “apellidos” que
las “causas™), pero no brinda informacion sobre la cantidad de cadenas que pueden ser
estandarizadas a partir de este proceso. Por ello se decidié usar un coeficiente mas
relacionado con la recuperacion de la informacion que con la formacién de grupo: el F-

Score (o f-measure). Tal indice se propone en algunos trabajos en la literatura para medir
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efectividad en la recuperacion de pares de cadenas semejantes [22, 71] y en el Anexo G

se ha descrito la forma de calcularlo.

En la medida que F-Score aumente, indica una mejor recuperacion. En las figuras 3.3 y
3.4 se observa como cambia este valor con la cantidad de grupos y que, en el caso de los
“apellidos”, aumenta en la medida en que la cantidad de grupos aumenta, lo que esta en
estrecha relacion con el coeficiente de silueta, pues los grupos son mas homogéneos,

debido a que las longitudes de las cadenas no presentan una diferencia significativa.

Para las “causas” no se observa un incremento del F-Score, oscila alrededor de 0.45, esto
se puede explicar porque la longitud de las cadenas es muy disimil (la mas corta tiene
longitud 5y la mas larga longitud 60), lo que hace que las distancias entre ellas tengan
una gran variabilidad. Si se observan los grupos formados, se puede apreciar que las

cadenas que constan de una sola palabra, se han agrupado en un unico grupo [85].
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Fig. 3.3 Gréfico del indice F-Score para Apellido
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Fig.3.4 Grafico del indice de F-Score para Causas

Aunque los valores obtenidos del coeficiente de silueta y de E-Score son considerados
bondadosos, se compararon estos resultados con las otras distancias que se han
mencionado. En las figuras 3.5 y 3.6 se observa una comparacion del coeficiente de
silueta con las distancias Q-Gram, Levenshtein y Jaro que son reportadas como exitosas
en la determinacion de cadenas semejantes. Como se aprecia, los valores obtenidos por la
distancia drok en 3.5 son comparables a los de las distancias Q-Gram, Levenshtein-

Damerau y Jaro.
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Fig. 3.5 Coeficiente de silueta del campo Apellido
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Fig. 3.6. Coeficiente de silueta para el campo Causas
En las figuras 3.7 y 3.8 se observa una comparacion del F-Score, aqui se puede apreciar
que la distancia propuesta tiene igual desempefio que las conocidas, es necesario destacar

que para cadenas cortas la distancia drok tiene un mejor comportamiento.
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Fig. 3.7. Comparacion del E-Score del campo “Apellido” con otras distancias
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Fig. 3.8 Comparacion del F-Score del campo “Causa” con otras distancias

Como conclusién de este experimento se mostrd que la distancia drox tiene un
comportamiento comparable con otras distancias utilizadas para este mismo objetivo y en

algunos casos, superior.
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Una muestra de los resultados obtenidos en la estandarizacion para el campo Causa de la
base de datos de la ONAT se exponen a continuacion [85]:

Elementos del Grupo 4

reparacion del motor 0.447
reparacion del motor 0.446
reparacion del motor 0.380
reparacion del vehiculo 0.274
reparacion del equipo 0.266
reparacion del equipo y pintura 0.201
reparacion del coche 0.188
titular suspendido por reparacion del motor 0.082
reparacion media 0.036
por suspensién del titular 0.153

Elementos del Grupo 5

chapisteria y pintura 0.808
chapisteria y pintura 0.785
chapisteria y pintura 0.774
chapisteria 0.283
Elementos del Grupo 10
Certificado del titular 0.403
certificado del titular 0.395
certificado médico del titular 0.384
certificado médico del titular 0.375
suspendido el titular 0.218
Elementos del Grupo 11
problemas con el equipo 0.500
problemas con el equino 0.479
por presentar problemas con el equipo 0.364
problemas con el animal 0.106

Elementos del Grupo 12

enfermedad del equino 0.511
enfermedad del equino 0.452
enfermedad del anima 0.419
enfermedad del caballo 0.344
por enfermedad del titular 0.146
enfermedad del titular 0.102
por presentar enfermedad el equino 0.058
muerte del equino -0.027

Elementos del Grupo 21

resolucién 73 2005 art.36 0.815
resolucion 73 05 art. 36 0.792
resolucion 73 2005 arti.36 0.791
resolucion 73 2005 art .36 0.790
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resolucion 73 2005 art.36 0.781

resolucién 73 art.36 0.746
resolucién 73art.36 0.720
por resolucion 73 2005 art.36 0.707
resolucion 73artic.36 0.672
resolucién 23arti.36 0.619
resolucion 86 2002 0.432

Como puede observarse por simple inspeccion, se nota que las cadenas han quedado
agrupadas con una cierta l6gica y pueden ser usados los grupos para realizar sustituciones
que conlleven a la estandarizacion de las mismas. A la derecha de cada cadena se muestra
el coeficiente de silueta, en la medida que este valor se acerque a uno indica que la
cadena pertenece mas fuertemente al grupo. En la muestra hay pocas cadenas con
coeficientes de silueta pequeio o negativo, por ejemplo “muerte del equino” en el grupo
12, o la cadena “resolucion 86 2002 en el grupo 21. Estos son los casos en que la

decision del analista de datos es importante para verificar si pertenece o no la cadena al
grupo.

Con este procedimiento es muy facil realizar el siguiente paso de sustitucion de las
cadenas para lograr la estandarizacion, por ejemplo, las cadenas del grupos 21 deben ser

sustituidas por “resolucion 73 del 2005, articulo 36”, asi la estandarizacion se realiza

buscando en el grupo y no en la tabla completa de la base de datos.

Otra aplicacion que resultd interesante es la realizada en el Departamento de Anatomia

Patologica del Hospital “Arnaldo Milian Castro” de Villa Clara [89].

En la base de datos Necropsias, los patélogos escriben el resultado de sus informes de
necropsias lo que provoca distorsiones al expresar los mismos resultados de una a otra.
En dicha base de datos existe una tabla denominada “Protocolos”, donde hay varios

campos que tienen las caracteristicas mencionadas, pero solamente se presentan algunos
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resultados obtenidos con el campo CDM (Causa Directa de Muerte). Este campo tiene 57

cadenas diferentes.

Al ejecutar el procedimiento de estandarizacion con 10 grupos, se obtuvieron
agrupamientos que realmente muestran la misma causa escrita de diferentes formas.

Ejemplos de algunos grupos se muestran en la tabla 3.1.

Tabla 3.1 Ejemplos de grupos obtenidos con el DBStandard
1 | shock mixto (septico e hipovolémico)

shock mixto (séptico/hipovolémico)

shock mixto(septico e hipovolemico)

2 | arritmia cardiaca

arritmia cardiaca

arritmia cardiaca irreversible

arritmia cardiaca irreversible

arritmia irreversible

arritmia ventricular irreversible

3 | hipertension endocraneana

hipertension endocraneana

hipertension endocraneana(hemorragia protuberancial de duret)
hipertension endocraneana. hemorragia de duret
hipertension endocraneana. hemorragia de duret del puente
hipertensién endocraneana. hemorragia de duret izquierda.
hipertensién endocraneana. muerte encefalica

4 | disfuncion encefalica (muerte encefalica)

disfuncion ventricular aguda

disfuncion ventricular izquierda aguda

disfuncion ventricular izquierda aguda

distres respiratorio del adulto

insuficiencia cardio-respiratoria aguda

insuficiencia cardio-respiratoria

insuficiencia cardio-respiratoria aguda

insuficiencia cardiorrespiratoria aguda

insuficiencia respiratoria aguda

insuficiencia ventricular aguda

Como se puede observar, se han agrupado causas de muerte que han sido escritas de
formas distintas que hacen que en el andlisis de los datos sean tomadas como causas de
muerte diferentes. Después de realizar las sustituciones quedaron solo 37 causas de

muerte.
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3.1.2.2. Estandarizacion de Direcciones

Se construyd una herramienta denominada EDPOS, la cual realiza la segmentacion de
direcciones postales, siguiendo el método explicado en el epigrafe 2.2.2. Algunas

consideraciones de implementacion se brindan a continuacion.

La herramienta esta programada en Java, comenzando asi un proceso de migracion de las

herramientas realizadas a software libre.

Las sustituciones que se plantea realizar en las direcciones para lograr un primer nivel de
estandarizacion, se hacen con ayuda de un fichero XML que consta de dos etiquetas
fundamentales: “qué cambiar”, “por quién cambiar”. Este documento puede contener
inicialmente algunos cambios comunes, establecidos por la experiencia de los analistas y
puede ser enriquecido a lo largo del tiempo. Ademas, es importante que en determinados
casos se pueda decidir no utilizar alguno de los cambios propuestos en el documento. La
utilizacion de un documento XML viene dada por el hecho de no depender de un sistema
operativo, ni de un gestor de datos especifico, de tal manera que dicho documento sea

facilmente portable.

Los conjuntos de entrenamiento también se almacenan en ficheros XML. El nombre de
las etiquetas coincide con el nombre de los estados de cada uno de los modelos. Es
importante, en el momento de confeccionar estos ficheros, respetar el orden en que

aparecen los elementos en cada una de las direcciones.

El diagrama de las clases fundamentales se muestra en el Anexo E.
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En este diagrama se aprecia la existencia de las clases Nodo y Arista, como elementos
constitutivos del HMM, ademas de la clase Diccionario que sirve para implementar los

diferentes diccionarios con que trabaja el modelo.
La conexién con la base de datos se logra mediante el controlador JdbcODBC.

El software permite, ademas, almacenar el modelo entrenado de manera que pueda ser

reutilizado para posteriores procesos de segmentacion.

Esta herramienta se utiliz6 para la segmentacion de direcciones postales de la base del
Censo de efectos electrodomésticos de Villa Clara. Se escogieron Consejos Populares que
fueran del sector urbano. Se utilizé un grupo de alrededor de 500 direcciones para
entrenar y cuando se aplico el modelo, se obtuvo una efectividad de un 96% de

direcciones bien segmentadas.

3.1.3. EIlI DBNulos

3.1.3.1. Concepcion de la herramienta DBNulos

La herramienta DBNulos fue concebida inicialmente como una aplicacion con las
caracteristicas generales que se describen en el epigrafe 3.1 y asi se realizé el registro de
propiedad. Sin embargo, al tratar de introducir su utilizacion, se observo que muchos de
los especialistas que trabajan con las bases de datos, carecen de los conocimientos
estadisticos que son necesarios para utilizar dicha herramienta. Se decidié realizar una
nueva version en forma de Asistente que vaya conduciéndolos, a través de su ejecucion,

en la seleccion adecuada del método para realizar el reemplazo de los valores ausentes.
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De esta forma y teniendo en cuenta la migracion ya comenzada en el método de
estandarizacion de direcciones, se produce el Asistente DBNulos, que implementa los
pasos descritos en el epigrafe 2.3, en el lenguaje Java.

La version actual de la herramienta implementa los siete primeros pasos posibilitando
realizar imputaciones de valores ausentes con los métodos de interpolacion lineal y

maltiple. No estdn implementadas la regresion logistica y otras técnicas méas avanzadas.

3.1.3.2. Experimentacion
Para probar el método propuesto, se tomd la base de datos del repositorio de la UCI

“Adults”. Esta base de datos tiene 11 campos: age, fnlwgt, workclass, education,

education-num, relationships, race, sex, hours-per-week, native-country, marital-status.

De ellos son numéricos age, fnlwgt y hours-per-week y el resto de los campos son

ordinales. “Adults” que contiene originalmente 32562 registros, se tomaron 4480 al azar,
para trabajar con una muestra mas manejable, de tal manera que en la base de datos no
guedaran valores ausentes. A la base de datos se le afiadié un campo autonumérico que
constituyera la llave primaria de cada registro (el original no contiene ningun atributo que

pueda ser tomado como llave primaria) para poder realizar los calculos con precision.

El experimento consistio en generar aleatoriamente un porcentaje de valores ausentes. Se
hicieron 4 pruebas principales, generando el 5%, 10%, 15% y 20% de ausentes, para cada
uno de los por cientos se hicieron tres pruebas. Luego con la herramienta descrita se
completaron todos los datos, utilizando las diferentes variantes del procedimiento.
Finalmente, se comprob6 cudl era la exactitud de los datos, o sea, el porcentaje de datos

gue se mantenia igual a los originales.
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Se describira a continuacion una de las pruebas realizadas con una generacion del 10% de

valores ausentes y luego se comentaran los resultados generales obtenidos.

La generacion del 10% de valores ausentes se hizo sobre la base de datos original. Se
generaron dos numeros aleatorios, el primero entre uno y la cantidad de filas y el otro
entre dos y la cantidad de campos. Estos nimeros constituian la fila y la columna

respectivamente donde se insertaba un valor ausente.

Después de seleccionar la base de datos con la herramienta, se realiz6 el conteo de
ausentes de cada uno de los campos y se obtuvo la informacidn que se muestra en la tabla

3.2.

Tabla 3.2 Informacidn sobre los valores ausentes

Atributo Cantidad de | Cantidad de | Cantidad de % de
ausentes cadenas ceros Valores

vacias Ausentes
age 429 0 0 9.0%
fnlwgt 444 0 0 10.0%
workclass 493 0 0 11.0%
education 437 0 0 10.0%
education-num 464 0 0 10.0%
marital-status 487 0 0 11.0%
ocupation 436 0 0 10.0%
race 444 0 0 10.0%
relationships 472 0 0 10.0%
sex 488 0 0 11.0%
hours-per-week 495 0 0 11.0%
Id 0 0 0 0.0%
native-country 493 0 0 11.0%

Es necesario observar que la aleatoriedad hizo que el porcentaje de ausentes en cada uno

de los atributos fuera también alrededor del 10%.
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En la herramienta se muestra la cantidad de cadenas vacias y cantidad de ceros en los
atributos, pues como se ha dicho, estos pueden constituir también valores ausentes a
considerar; como en este caso no se reportan, la herramienta solo tendra en cuenta los

valores ausentes propiamente dichos.

En este mismo paso se obtuvieron los patrones de valores ausentes, en total resultaron

173 patrones. Algunos de los patrones que mas se repiten se muestran en la tabla 3.3.

Tabla 3.3 Patrones mas frecuentes de valores ausentes

Patron Cantidad | Porcentaje de
ausentes
1101111111111 171 0.08%
1111101111111 168 0.08%
1111111110111 152 0.08%
1111111101111 150 0.08%
1111111111011 148 0.08%
1111111111110 143 0.08%
1111110111111 142 0.08%
0111111111111 142 0.08%
1110111111111 141 0.08%
1111111011111 139 0.08%
1011111111111 139 0.08%
1111011111111 134 0.08%

Observar que son patrones con un solo valor ausente en cada campo.

Los patrones con mayor cantidad de ausentes se muestran en la tabla 3.4.
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Tabla 3.4 Patrones con mayor cantidad de valores ausentes

Patron Cantidad | Porcentaje de
ausentes
0010001110011 1 0.54%
1100110101010 1 0.46%
0110010011110 1 0.46%
0111000110110 1 0.46%
1000110101110 1 0.46%
1100000011111 1 0.46%
0010110100111 1 0.46%

Los patrones anteriores contienen seis o siete valores faltantes, pero a cada patrén solo

pertenece un solo registro para un total de siete registros.

El siguiente paso de utilizar casos completos, no se tuvo en cuenta pues se eliminaria un

gran namero de registros y esto siempre lleva a perder datos validos en el resultado.

En la ejecucion del paso tres se tomd el umbral de usabilidad UU=0.4% de valores
ausentes y con ello se eliminaron los 7 registros, correspondientes a los patrones
mostrados en la tabla 3.4. Este es un nimero pequefio si se tiene en cuenta el total de

registros.

El siguiente paso del proceso consiste en buscar algin campo que pueda ser reemplazado
por el valor de otro campo de la misma tabla, por una expresion, o por algin valor de
alguna otra tabla. En este caso se tuvieron en cuenta los atributos education y education-

num, los cuales pueden ser obtenidos uno del otro, como se muestra en la tabla 3.5.
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Tabla 3.5 Correspondencia entre education y education-num

education education-num
Bachelors 13
Doctorate 16
Masters 14
Some-college 10

Esto garantiza que si existe un dato, el otro se puede imputar con exactitud, solo
quedarian pendientes aquellos casos en que los dos estuvieran ausentes, y segun los

patrones de ausentes, esto ocurre solamente en 41 registros, como se muestra en la tabla

3.6.
Tabla 3.6 Patrones con valores ausentes en los atributos education y education-num
Patron Cantidad | Porcentaje de
ausentes

0010001110011 1 0.54%
0100011111111 1 0.31%
0110010011110 1 0.46%
0110010111011 1 0.38%
0110010111111 1 0.31%
0110011111011 1 0.31%
0110011111111 3 0.23%
1010001111110 1 0.38%
1010010110111 1 0.38%
1010011111111 2 0.23%
1100000011111 1 0.46%
1100011011111 1 0.31%
1100011111110 1 0.31%
1110011011110 1 0.31%
1110011100111 1 0.31%
1110011101011 1 0.31%
1110011101111 1 0.23%
1110011110111 1 0.23%
1110011111011 1 0.23%
1110011111111 19 0.15%
Total 41
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A continuacién se realizé la imputacion a partir de los estadigrafos fundamentales. En el
caso de los atributos numéricos, se usaron indistintamente la media, mediana, moda y
desviacion estandar. En el caso de los atributos discretos, se utilizaron la moda vy el

meétodo de mantener las frecuencias de aparicion propuesto en el trabajo.

En uno de los casos, en lugar de usar los estadigrafos, se intentd realizar el siguiente paso
de aplicar la imputacion por regresion lineal, pero no se encontraron dependencias
lineales entre los atributos y se utilizaron los estadigrafos de tendencia central y de

dispersion.

Con este procesamiento se imputaron todos los valores ausentes de la base de datos y se
obtuvieron en las tres pruebas la cantidad de valores coincidentes con los datos originales

para cada atributo que se muestra en la tabla 3.7.

Tabla 3.7 Valores correctos después de la imputacion en cada prueba

Atributo Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3
Exactos Exactos Exactos
age 4161 4245 4178
fnlwgt 4132 4167 4145
workclass 4357 4386 4258
education 4560 4539 4558
education-num 4537 4543 4539
marital-status 4261 4212 4323
ocupation 4188 4239 4165
race 4455 4378 4269
relationships 4227 4265 4283
sex 4359 4380 4361
hours-per-week 4083 4123 4117
native-country 4484 4401 4452
TOTAL 51804 51878 51648
Exactitud 94,40 94,53 94,11
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Los porcentajes de exactitud obtenidos, cuando se han imputado el 10% de los valores
ausentes, estan alrededor del 94% por lo que las imputaciones realizadas no degradaron

significativamente los datos originales.

Al realizar las pruebas con el 5%, 10%, 15% y 20% se obtuvieron los resultados que se
muestran en la tabla 3.8.

Tabla 3.8 Exactitud obtenida en las pruebas

% valores | Prueba Exactitud
ausentes

1 97,6%

5% 2 97,3%

3 97,4%

1 94,4%

10% 2 94,5%

3 94,1%

1 88,2%

15% 2 89,1%

3 88,7%

1 83,2%

20% 2 82,9%

3 83,1%

En la tabla 3.8 la exactitud es menor en la medida que la cantidad de valores ausentes

aumenta, esto es de esperar pues hay un valor mayor de imputaciones a realizar.

Aunque la herramienta, en su version actual, no contempla todos los métodos descritos en
el procedimiento, brinda un método de trabajo que de forma interactiva permite a un
usuario-analista de datos hacer las sustituciones de los valores ausentes. No siempre hay
valores ausentes en todos los campos (como en los casos que se ha probado), lo que hace

mas facil el uso del procedimiento descrito.
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3.2. Conclusiones parciales

Se cuenta con cuatro herramientas para la realizacion de las tareas de anélisis, reemplazo
de valores ausentes, estandarizacion de cadenas de textos y segmentacion de direcciones
postales, que contribuyen al proceso de Limpieza de datos y evitan tener que adquirir
otras, que pudieran no adaptarse completamente a nuestras condiciones o requerir de

grandes inversiones.

A partir de las pruebas y estudios realizados con las herramientas creadas, en las bases de
datos de diferentes empresas e instituciones de nuestro territorio, se puede constatar que
las mismas ayudan a garantizar la calidad de los datos que almacenan, ya que su

aplicacion arrojo resultados satisfactorios.
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Conclusiones

Una vez culminada la investigacion, se pueden plantear las siguientes conclusiones:

e Se obtuvo una taxonomia de errores que corrobora para nuestro entorno lo que se
reporta en la literatura y sirvié de base para decidir los problemas méas importantes a

tratar

e Se definieron las distancias EDUK vy drok, que en el caso de las cadenas con errores
tipogréaficos resultan buenas para formar grupos de cadenas semejantes que facilitan la
estandarizacion de las mismas. Estas distancias muestran un comportamiento similar a

otras distancias en la estandarizacion de cadenas con errores tipograficos

e Se diseid un marco de trabajo basado en técnicas de agrupamiento para la
estandarizacion de cadenas de caracteres que fue el fundamento para la construccion

de una herramienta cuya aplicacion resulto satisfactoria.

e Se disefi6 e implementd un procedimiento general para la sustitucién de valores

ausentes obteniéndose resultados satisfactorios en su aplicacion.

e Se definio un algoritmo para la imputacion de valores ausentes de dominios discretos,
que pudiera ser usado cuando otros estadigrafos no sean aplicables y que permitié
lograr la sustitucion de los valores ausentes, manteniendo en el conjunto de datos la

frecuencia de los valores validos.

e Las herramientas obtenidas brindan una solucion metodoldgica y préactica al problema
de la limpieza de datos y su utilizacién permiti6 validar su efectividad para el entorno

cubano.
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Recomendaciones

e Realizar un estudio sobre el valor maximo a tomar de la distancia entre cadenas, que
se utiliza en la busqueda en los diccionarios, para considerar dos cadenas semejantes,

en el marco de la estandarizacion de las direcciones postales

e Estudiar, con vistas a su incorporacion al Asistente para el reemplazo de valores
ausentes, las reglas de asociacion pues a partir de las mismas se pueden descubrir
relaciones entre atributos que pudieran usarse para determinar los valores de los

ausentes en los campos de los registros.

e Incorporar al Asistente para el reemplazo de los valores ausentes los métodos que se
describen en el paso ocho del procedimiento y que actualmente no se han

implementado.

e Integrar las herramientas en una suite para realizar la Limpieza de datos.
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ANEXO A

Resumen de las herramientas de Limpieza de datos

Herramienta Compafiia que | Objetivo Funcionalidades

la produce

Trillium Software Trillium Corrige y Analisis,

System Software estandariza estandarizacion,
lista de Eliminacion de
nombres y duplicados
direcciones.

MatchMarker Info Tech Itd Limpiay Correcciones
estandariza ortogréficas,
direcciones eliminacion de

duplicados

QuickAdress Batch QAS Systems | Limpiay Correcciones
estandariza ortogréficas,
direcciones sustituye valores

ausentes, elimina
duplicados

PureName PureAddress | Carleton Limpia Analisis,
nombres y estandarizacion
direcciones

SQL Server Microsoft Proceso de Eliminacién de
ETL duplicados,

transformaciones en
general

Integrity Validity Eliminacion de | Anélisis e
duplicados identificacion de

entidades.

Oracle 10 g Oracle Proceso de Eliminacién de
ETL duplicados,

transformaciones en
general

ETI*Data Cleanse

Evolutionary
Technologies
International

Eliminacién de
duplicados

Estandariza,
comparacion de
datos, encuentra
duplicados

Centrus Merge/Purge Quiality Deteccién de Elimina registros
marketing registros duplicados en linea,
software duplicados integra informacién

de clientes desde
varias fuentes.

SSA-Name/Data Search Limpia Resuelve errores

Clustering Engine Software nombres y ortograficos, y otros
America direcciones errores en nombres
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de personas y
compariias mezcladas

DfPower Dataflux Detecta Anélisis, estandariza,
Corporation duplicados compara registros y
agrupa registros
similares
MatchlIT helpIT Systems | Detecta Correccion de
limited duplicados direcciones, y
deteccion de
duplicados
d. Centric firsLogic Elimina Parsing, correccion,
registros estandarizacion,
duplicados comparacion de
registros
reUnion and PitneyBowes Limpia datos y | verifica, corrige y
MasterMerge elimina estandariza,
registros identifica los
duplicados registros duplicados
Purelntegrate Carleton Limpia datos y | Resuelve errores en
elimina datos,
registros inconsistencias,
duplicados valores ausentes
TwinFinder Omikron Limpia datos y | errores ortograficos,
elimina trasposiciones y
registros abreviaturas
duplicados
DoubleTake StyleList, Peoplesmith Limpia datos y | Divide nombres y
Personator elimina direcciones,
registros estandariza,
duplicados
Data Tools Twins Data Tools Limpiay Analiza direcciones,
elimina nombres de estado y
duplicados personas, estandariza
direcciones.
NoDupes Quess, Inc Elimina Limpia datos de
duplicados dominio especifico
DeDuce The Elimina Detecta duplicados
Computing duplicados manual y
Group automaticamente ,
mezcla
DeDupe International Elimina Usa operadores de
Software duplicados correspondencia
Publishing foneticos, de
palabras, etc.
Merge/Purge Plus Groupl Elimina Limpia nombres y
Software duplicados direcciones
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Migration Architect Evoke Anélisis de Obtiene el perfil de
Software datos los datos, desde los
datos fisicos.
WizWhy & WizRule WizSoft Inc Analisis de Determina relaciones
datos entre los datos,

usando reglas de
asociacion.
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ANEXO B

Grafo simplificado del HDD Externo
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ANEXO C

Relaciones entre nodos del HDD externo

Relaciones de Apartamento

Relaciones de Calle

Relaciones de Casa
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Relaciones de Edificio
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Relaciones de Inicio

Relaciones de Kilémetro

Relaciones de Reparto

Relaciones de
Escalera

=@




Relaciones de Piso

Piso =@

Relaciones de Municipio

Relaciones de Zona postal
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Relaciones de Provincia

Relaciones de Cadigo postal

Relaciones de Final
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ANEXO D

HDD internos

Escalera

$ Nimero +letra
pesc | Prefijo escalera
& Numero + letra
NUmero + nimero

Apartamento

$ NUmero +letra

papto | Prefijo apartamento

& Numero + letra
Numero + nimero
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Edificio

$ NUmero +letra

pedif | Prefijo edificio

#L NUmero entero, nimero
ordinal o letra

# NUmero

- Cardcter guion

Casa

$ NUmero +letra

pcasa Prefijo casa

& NUmero mas guién mas letra,

Letra mas guién mas nimero
NUmero més guién méas nimero

ubicacion | Bajo, Alto, interior, norte, sur , este, oeste
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Calle (igual a entre callel)

0 @9@’0

#|L Ndmero entero, nUmero
ordinal o letra
Pc Prefijo calle
PtoC Punto cardinal
Entre calle 2
#|L NUmero entero, nimero ordinal o letra
Pc Prefijo calle
PtoC Punto cardinal
Pez 6‘y7’ (’) “e”
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Piso

Pp Prefijo piso
# Nimero, nimero ordinal
Kilémetro
=®
Pk Prefijo piso
# NUmero entero o entero mas fraccion

Zona Postal

Pzp

Prefijo zona postal

Nimero

Caodigo Postal

Pcp

Prefijo codigo postal

Numero (5 digitos)
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Reparto

[ Pr | Prefijo reparto

Municipio

1 }—H Pm } >

[ Pm | Prefijo municipio

Esquina

#|L NUmero entero, nimero ordinal o letra

Pesq Prefijo esquina

PtoC Punto cardinal

Pc Prefijo calle
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ANEXO E

Diagrama de clases del DBAnalyzer

TAsociacion

+aPriori()

+maximo() : int
+minimo() : int
+cantceros() : int
+desviacion() : double

+maximo() : double
+minimo() : double
+desviacion() : double

TPrincipal
«uses»
+conectar) 000 b
+perfiles()
+reglasAsociacion()
+mostrarResultados() «uses»
«uses» |
o
| |
| |
! 1
‘ N
TArray Conexion
+cant() : int +conectar()
+card() : int
+cantnulos() : int
TArrayEnteros TArrayReal TArrayCadena
-lista -lista -lista
+media() : double +media() : double +cantvacias() : int
+moda() : int +moday() : double +porcientos()
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Diagrama de clases del EDPOS

EDPOS

sun.jdbc.odbc.JdbcOdbcDriver

————————— >

<<instantiate>>

|

|

|

|

|

|
Connecti v

<<Interface=>>
DriverManager

+getConnection() : Connection

DATABASEJOBS

+connect(String dbname String login,Stiing password)() : Connedion

+doQuery(Connecton ¢ String query)(): ResultSet
+doUpdateQuery(Connection ¢ String query)(): void

v

<<Interface>> ResultSet
< ______

<<UsE>>
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ANEXO F

Cadenas agrupadas

En el orden que se introdujeron al

programa.

(el nimero del grupo no constituye un
dato se escribe solo para referenciarlo)

“ausensia”
"ausenvia"
"ausencia”
"hausencia"
"asencia”
"aucencia"

"porteccion”
"ptoteccién”
"proteccion”
"protexion”

"proticcion™
"proteccion™

"profecion”
"porfesion™
"progesion™
"profesion™

"pergeccion”
"perfwccion”
"perfeccion”
"perfeccion™

"programacion™
"pogramacion”
"programacion”
"porgramacion”
"progarmacion”
"progamacion”

"deshumificacion™
"deshumificasion"
"dehumificacion”
"deshumificacion”
"deshumificasion"
"desumificacion"

ADDDN wwww NN NN RN PR PRPRPP PR

o1 o1 01 01 01 O1

OO OO

"ruma”

"integrgl”
"ausensia"
"partir"
"porteccion™
"profecion”
"rwma"

"pavo"
"porfesion”
"mirsda”
"programacion”
"asherido"
"deshumificacion”
"intengral”
"deshumificasién™
"itegral”
"mirasa”
"partor"
"gracias”
"cavo"
"cavbo"
"gracia"
"rema"

"psvo"
"ausenvia"
"ausencia"
"integral”
"hausencia”
"pogramacion™
"programacion
"ptoteccion”
"rena"
"asencia”
"porgramacion
"intregrar"
"rimas"
"adhetido”
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8
2
3
14
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"asherido"
"adhetido"
"adherido"
"aderido"

"partir"
"partor"
"pargir"

"mirsda"
"mirasa"
"murada”
"mirada"

"integrgl”
"intengral”
"itegral”
"integral

"intregrar”
"hintegrar"
"integrar”
"integras”

"gracias”
"gracia"
"garcia”
"grzcia"

"ruma"
"rimas"
"rina"
"rima"

"era"
"I’ema"
"rena"

"Cavo"
"cavbo"
"Cabo"

"paco"
"pavo"
"psvo"
"pabo”

~N N~

0o 0O 0o

"proteccion™
"murada”

"pabo™
"protexion™
"mirada”
"progesion™
"pergeccion”
"adherido™
"dehumificacion”
"profesion
"hintegrar"
"deshumificacion™
"integrar”
"aucencia"
"garcia"
"perfwccion™
"rina"
"proticciéon”
"cabo™

"grzcia"
"aderido™
"deshumificasion”
"integras”
"desumificacion”
"perfeccion™
"perfeccion™
"progarmacion”
"pargir"
"progamacion™
"rima”
"proteccion™
"paco”

(o]

[N =

QSI—\I—‘OI—‘QJ@\IhQJLOI\)I—\@I\)

= N O1
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Grupos obtenidos por el programa utilizando la distancia indicada

Distancia EDUK Distancia EDUK Distancia LD Distancia LD
Costo 1 Costo 2 Costo 1 Costo 2
partir 8 | partir 8 | partir 8 | partir 8
partor 8 | partor 8 | partor 8 | partor 8
pargir 8 | pargir 8 | pargir 8 | pargir 8
programacion 5 | pavo 16 | programacion 5 | pavo 16
pogramacion 5 | psvo 16 | pogramaciébn 5 | psvo 16
programacion 5 | pabo 16 | progamacion 5 | pabo 16
porgramacion 5 | paco 16 paco 16
progarmacion 5 deshumificacion 6
progamacion 5 | programacion 5 | deshumificasién 6 | programacion 5
pogramacion 5 | dehumificacion 6 | pogramacion 5
deshumificacion 6 | programacion 5 | deshumificacion 6 | progamacion 5
deshumificasion 6 | porgramacion 5 | deshumificasion 6
dehumificacion 6 | progarmacion 5 | desumificacion 6 | deshumificacion 6
deshumificacion 6 | progamacion 5 deshumificasion 6
deshumificasion 6 cavo 15 | dehumificacion 6
desumificacion 6 | deshumificacion 6 | cavbo 15 | deshumificacion 6
deshumificasion 6 | cabo 15 | deshumificasion 6
cavo 15 | dehumificaciéon 6 desumificacion 6
cavbo 15 | deshumificacion 6 | gracias 12
cabo 15 | deshumificasion 6 | gracia 12 | cavo 15
desumificacion 6 | garcia 12 | cavbo 15
gracias 12 grzcia 12 | cabo 15
gracia 12 | cavo 15
garcia 12 | cavbo 15 | ausensia 1 | gracias 12
grzcia 12 | cabo 15 | ausenvia 1 | gracia 12
ausencia 1 | garcia 12
rwma 14 | gracias 12 | hausencia 1 | grzcia 12
rema 14 | gracia 12 | asencia 1
rena 14 | garcia 12 | aucencia 1 | ausensia 1
grzcia 12 ausenvia 1
ausensia 1 integrql 10 | ausencia 1
ausenvia 1 |rwma 14 | intengral 10 | hausencia 1
ausencia 1 |rema 14 | itegral 10 | asencia 1
hausencia 1 |rena 14 | integral 10 | aucencia 1
asencia 1 integras 11
aucencia 1 | ausensia 1 integrql 10
ausenvia 1 | programacion 5 | intengral 10
integrql 10 | ausencia 1 | porgramacion 5 | itegral 10
intengral 10 | hausencia 1 | progarmacion 5 | integral 10
itegral 10 | asencia 1 integras 11
integral 10 | aucencia 1 | mirsda 9
integras 11 mirasa 9 | programacion 5
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mirsda
mirasa
murada
mirada

asherido
adhetido
adherido
aderido

profecién
porfesion
protexion
progesion
profesion

intregrar
hintegrar
integrar

pergeccion
perfwccidn
perfeccion
perfeccion

ruma
rimas
rina
rima

porteccion
ptoteccion
proteccion
proticcion
proteccion

safo
salo
SSpo
sapo
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integrql
intengral
itegral
integral

mirsda
mirasa
murada
mirada

asherido
adhetido
adherido
aderido

profecién
porfesion
protexion
progesion
profesion

intregrar
hintegrar
integrar
integras

pergeccion
perfwccion
perfeccién
perfeccion

ruma
rimas
rina
rima

porteccién
ptoteccion
proteccion
proticcion
proteccién

murada
mirada

asherido
adhetido
adherido
aderido

profecion
porfesion
protexion
progesion
profesion

intregrar
hintegrar
integrar

pergeccién
perfwccion
perfeccion
perfeccion

ruma
rwma
rema
rena
rimas
rina
rima

porteccion
ptoteccion
proteccion
proticcion
proteccion

safio
salo
sspo
sapo

O ©

EENIENIEN
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porgramacion
progarmacion

mirsda
mirasa
murada
mirada

asherido
adhetido
adherido
aderido

profecion
porfesion
protexion
progesion
profesion

intregrar
hintegrar
integrar

pergeccion
perfwccion
perfeccion
perfeccion

ruma
rwma
rema
rena
rimas
rina
rima

porteccién
ptoteccion
proteccion
proticcion
proteccién
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Grupos obtenidos por el programa utilizando la
distancia indicada

QGramm Jaro
partir 8 partir 8
partor 8 partor 8
pargir 8 pargir 8
pavo 16 pavo 16
psvo 16 psvo 16
pabo 16 pabo 16
paco 16 paco 16
programaciéon 5 programacion 5
pogramacién 5 pogramaciéon 5
progamacion 5 programacion 5
porgramacion 5
deshumificacion 6 progarmacion 5
deshumificasion 6 progamaciéon 5
dehumificacion 6
deshumificacion 6 deshumificacion 6
deshumificasion 6 deshumificasion 6
desumificacién 6 dehumificacién 6
deshumificacion 6
cavo 15 deshumificasion 6
cavbo 15 desumificacion 6
cabo 15
mirsda 9
gracias 12 mirasa 9
gracia 12 mirada 9
garcia 12
grzcia 12 cavo 15
cavbo 15
ausensia 1 cabo 15
ausenvia 1
ausencia 1 ruma 13
hausencia 1 rwma 14
asencia 1 rema 14
aucencia 1 rena 14
integrgl 10 ausensia 1
intengral 10 ausenvia 1
itegral 10 ausencia 1
integral 10 hausencia 1
integras 11 asencia 1
aucencia 1
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programacion
porgramacion
progarmacion

mirsda
mirasa
murada
mirada

asherido
adhetido
adherido
aderido

profecion
porfesion
progesion
profesion

intregrar
hintegrar
integrar

pergeccion
perfwccidn
perfeccion
perfeccion

ruma
rwma
rema
rena
rimas
rina
rima

porteccién
ptoteccion
proteccion
protexion

proticcion
proteccion

o1 o1

~N NN O O © ©

W www

integrql
intengral
itegral
integral
intregrar
hintegrar
integrar
integras

murada

asherido
adhetido
adherido
aderido

profecion
porfesion
progesion
profesion

gracias
gracia
garcia
grzcia

pergeccion
perfwccion
perfeccion
perfeccion

rimas
rina
rima

porteccién
ptoteccion
proteccion
protexion

proticcion
proteccion

10
10
10
10
11
11
11
11

©
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Tablas de frecuencias

EDUK-1

@0

g1

EDUK-2

@0

g1

LD-1

@0

o1

LD-2

= 0]

o1

EDUK1
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Vélidos 0 2 125 125 125
1 14 875 875 100.0
Total 16 100.0 100.0
EDUK2
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Vélidos 0 1 6.3 6.3 6.3
1 15 93.8 93.8 100.0
Total 16 100.0 100.0
LD1
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Vélidos 0 5 313 313 313
1 11 68.8 68.8 100.0
Total 16 100.0 100.0
LD2
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Véldos 0 5 31.3 313 313
1 11 68.8 68.8 100.0
Total 16 100.0 100.0
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Q-Gram
QGram
B0
Porcentaje Porcentaje
o1 Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Vélidos 0 4 25.0 25.0 250
1 12 75.0 75.0 100.0
Total 16 100.0 100.0
Jaro
Jaro
B0 Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
1 Vélidos 0 8 50.0 50.0 50.0
1 8 50.0 50.0 100.0
Total 16 100.0 100.0
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Pruebas no paramétricas

Prueba de McNemar

Tablas de contingencia

Patréon y EDUK1

EDUK1
Patron 0 1
0 0 0
1 2 14
Patron y EDUK2
EDUK2
Patron 0 1
0 0 0
1 1 15
Patrén y LD1
LD1
Patron 0 1
0 0 0
1 5 11
Patrén y LD2
LD2
Patron 0 1
0 0 0
1 5 11
Patron y QGram
QGram
Patron 0 1
0 0 0
1 4 12
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Patrén y Jaro

Jaro
Patron 1
0 0 0
1 8 8

Estadisticos de contraste(b)

Patrony Patron y Patron y Patrony | Patrony Patrony
EDUK1 EDUK2 LD1 LD2 QGram Jaro
N 16 16 16 16 16 16
Sig. exacta
(bilateral) .500(a) | 1.000(a) .063(a) .063(a) .125(a) .008(a)
Sig. exacta 250 500 031 031 063 004
(unilateral)
Probabilidad en el 250 500 031 031 063 .004
punto

a Se ha usado la distribucion binomial.
b Prueba de McNemar
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ANEXO G

Medidas F-Score

El F-Score se define de la siguiente forma:

*
F:Z(P Rj
P+R

Donde:
_|TP] es denominada Recall y
|TP|+]|FN |
= & es denominada Precision
|TP | +| FP|

TP son los verdaderos positivos, (los pares de cadenas que, siendo de la misma categoria,

estan en el mismo grupo),

TN son los verdaderos negativos (los pares de cadenas que no pertenecen a la misma

categoria y no estan en el mismo grupo),

FP los falsos positivos (los pares de cadenas que, siendo de categorias diferentes, coinciden
en el mismo grupo), FN los falsos negativos (los pares de cadenas que, siendo de la misma

categoria, estan en grupos distintos).

Dos cadenas se consideran de la misma categoria, si representan el mismo objeto.
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