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Prefa
ioDurante el último año de mis estudios universitarios de segundo 
i
lo estuvetrabajando en el Departamento de Informáti
a del Ayuntamiento de SanVi
ente del Raspeig. Mi prin
ipal responsabilidad fue el desarrollo de nuevasbases de datos y el mantenimiento de las existentes.Durante ese periodo de tiempo pude 
omprobar 
omo toda la teoría sobrebases de datos (normaliza
ión, 
lave primaria, 
lave ajena, integridad refe-ren
ial, et
.) que estudié en las asignaturas de bases de datos prá
ti
amenteno podía apli
arla, porque tenía que trabajar sobre bases de datos existentesque habían sido diseñadas por �informáti
os de tiempo libre�. Al 
are
er deunos 
ono
imientos teóri
os mínimos, los diseños realizados por los �infor-máti
os de tiempo libre� originaban numerosos problemas de explota
ión,mantenimiento y a
tualiza
ión.Uno de los prin
ipales problemas 
on los que me enfrenté fue la in
onsis-ten
ia en la informa
ión, lo que produ
ía a su vez la dupli
a
ión de la misma:un mismo dato repetido varias ve
es porque estaba es
rito de distintas for-mas, ya fuese porque existieran errores ortográ�
os, abreviaturas o distintoorden en las palabras, por ejemplo.Un buen diseño de una base de datos puede evitar este problema. Porejemplo, si uno de los 
ampos de un registro tiene que alma
enar la provin-
ia, en vez de dejar que el usuario introduz
a el nombre de la provin
ia, esmejor obligarle a que la sele

ione de una lista desplegable que obtiene losnombres de las provin
ias de una tabla de la base de datos que alma
ena elnombre de todas las provin
ias. En esta solu
ión, es ne
esario 
rear rela
io-nes, estable
er 
laves primarias y ajenas, 
ono
imientos que no suelen poseerlos �informáti
os de tiempo libre�.Sin embargo, in
luso 
on un buen diseño también puede surgir el problemade la in
onsisten
ia (no siempre tienen la 
ulpa los �informáti
os de tiempolibre�). Cuando se desea aprove
har la informa
ión alma
enada de formadispersa en distintas �islas de informa
ión� (por ejemplo, para realizar mineríade datos o 
onstruir un alma
én de datos), también puede surgir el problemade la in
onsisten
ia: aunque 
ada una de las bases de datos que se deseaiii



iv Prefa
iointegrar sea 
onsistente ella misma, entre ellas pueden existir dis
repan
iasa la hora de nombrar los datos que alma
enan. Pensemos, por ejemplo, endos bases de datos que alma
enan datos sobre 
lientes y sus dire

iones, ylos nombres de las provin
ias en una de ellas están en español y en la otraen valen
iano.Para lograr una ade
uada rela
ión 
on los 
lientes, primero hay que em-pezar por 
ono
erlos. Desgra
iadamente, la mayoría de las empresas tienenproblemas para identi�
ar y 
onta
tar 
on sus 
lientes por de�
ien
ias en susbases de datos. No es raro que una misma empresa maneje varias bases dedatos y que existan 
lientes repetidos entre ellas. No es raro tampo
o que elmismo 
liente esté registrado en la misma base de datos de diversas formas.Además, es muy 
omún en
ontrar que la dire

ión de di
hos 
lientes sea in-
onsistente o esté in
ompleta. Y por supuesto, mu
hísimas bases de datossufren una notable falta de estandariza
ión y están llenas de errores de 
ap-tura y basura, lo que ha
e su manejo aún más difí
il, además de entorpe
ermu
hos de los esfuerzos de 
omuni
a
ión dire
ta.La experien
ia �sufrida� en el Ayuntamiento de San Vi
ente del Raspeigme motivó a investigar sobre el problema de la in
onsisten
ia de la infor-ma
ión alma
enada en una base de datos. En el trabajo que presento a
ontinua
ión, desarrollo una té
ni
a automáti
a que permite dete
tar en unabase de datos aquellos valores que ha
en referen
ia a un mismo término. Bá-si
amente, la té
ni
a 
onsiste en agrupar las 
adenas que 
umplen un 
riteriode similitud, basado en una serie de distan
ias entre 
adenas. Una vez de-te
tados y agrupados los valores similares, se pueden sustituir por un úni
ovalor, 
on lo que se 
onsigue eliminar la in
onsisten
ia y la dupli
a
ión deinforma
ión.Una parte importante de la investiga
ión 
ientí�
a es la 
omuni
a
ión:para que un resultado 
ientí�
o sea importante tiene que ser 
omuni
ado,ya que si su autor se lo lleva a la tumba, no habrá servido de nada su es-fuerzo. En el pro
eso de 
omuni
a
ión, es ne
esario prestar aten
ión tantoal 
ontenido 
omo al 
ontinente. Este trabajo me ha permitido (obligadoa) aprender LATEX2" y el uso de distintos paquetes (algorithmi
, 
rop,graphi
x, makeidx, et
.). Aunque he tenido que invertir mu
ho tiempoen aprender a trabajar 
on LATEX2", sin el empleo de esta herramienta de
omposi
ión de textos, el tiempo ne
esario para reda
tar este trabajo (y losfuturos trabajos que reali
e) habría sido superior al invertido y nun
a habríaquedado igual de bien. Espero que haya quedado un trabajo de
ente, ya queeste es el primer do
umento que realizo en LATEX2".Ali
ante, 13 de noviembre de 2000 Sergio Luján Mora
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Índi
e de A
rónimosCJ Coe�
iente de Ja

ardSimilitud entre dos 
onjuntos. Se de�ne 
omo la división del númerode elementos que 
omparte los dos 
onjuntos (elementos en 
omún: lainterse

ión) entre el número de elementos distintos de los dos 
onjuntos(la unión).DE Distan
ia de edi
iónOtro nombre 
on el que se 
ono
e la DL.DIPP Distan
ia invariante a la posi
ión de las palabrasDistan
ia entre dos 
adenas de 
ara
teres. Se 
al
ula dividiendo lasdos 
adenas por palabras y emparejando las palabras de las dos 
adenasde forma que la suma de las DL de las parejas sea mínima.DIPPM Distan
ia invariante a la posi
ión de las palabras modi�
adaDistan
ia entre dos 
adenas de 
ara
teres. Como la DIPP, pero serelaja la 
ondi
ión de emparejamiento exa
to entre dos 
adenas.DIT Distan
ia invariante trasposi
ionalDistan
ia entre dos 
adenas de 
ara
teres. Se de�ne 
omo:DIT(x; y) = 12  37Xi=1 jx�i � y�ij+ j LC(x)� LC(y) j! (1)DL Distan
ia de LevenshteinDistan
ia entre dos 
adenas de 
ara
teres. Se 
al
ula 
omo el míni-mo 
oste de transformar una 
adena en otra mediante la inser
ión, elborrado o la substitu
ión de un 
ará
ter.DLON Distan
ia longitudinalDistan
ia entre dos 
adenas de 
ara
teres. Diferen
ia en valor absolutode las LC de las dos 
adenas. xv
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a
iónFD de un �
hero. Indi
a 
uántas 
adenas similares existen de mediaen un �
hero. También se puede interpretar 
omo el tamaño medio delos agrupamientos de un �
hero.IC Índi
e de 
onsisten
iaIC de un agrupamiento. Para un agrupamiento 
ompuesto de n 
a-denas se de�ne 
omo la suma de las DL entre todas las 
adenas queforman el agrupamiento, dividido entre la suma de las longitudes de lasn 
adenas. Un agrupamiento 
on una sola 
adena posee un IC nulo.ICF Índi
e de 
onsisten
ia de un �
heroIndi
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ara
terísti
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ombinadaDistan
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ara
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orre
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on los óptimos:
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Capítulo 1Introdu

iónEn este 
apítulo presentamos el problema de la in
onsisten
ia en una base dedatos y sus orígenes, pero sin entrar en detalles té
ni
os. Además, situamos elproblema estudiado en este trabajo dentro de su 
ontexto (la limpieza, normali-za
ión y enrique
imiento de los datos) y por último, detallamos la estru
tura delresto del trabajo.1.1 El problema: motiva
iónLos sistemas informáti
os a
tuales permiten un a

eso rápido y exa
to a lainforma
ión que alma
enan en bases de datos. La posibilidad de a

eder ala informa
ión alma
enada ele
tróni
amente de una forma pre
isa interesa
ada vez más, debido a que el volumen de informa
ión alma
enado 
ada vezes mayor.Una de las prin
ipales apli
a
iones de las bases de datos es la búsquedade informa
ión. Los sistemas de búsqueda tradi
ionales se basan en el em-parejamiento entre el término bus
ado y los valores alma
enados en la basede datos 
orrespondiente.Si la informa
ión 
ontenida en las bases de datos no es 
onsistente1 (unmismo término puede apare
er de distintas formas porque existan varias de-nomina
iones o porque 
ontenga errores de es
ritura, por ejemplo), al realizaruna búsqueda mediante un valor no se obtendrá toda la informa
ión dispo-nible. Por ejemplo, si tenemos una base de datos que alma
ena informa
iónsobre investigadores de universidades (nombre investigador, universidad a laque pertene
e) y queremos obtener todos los investigadores de la �Univer-sidad de Ali
ante�, puede ser que la base de datos tenga distintos valores1En su segunda a
ep
ión, (Real A
ademia Española, 1992) de�ne 
onsisten
ia 
omo"Trabazón, 
oheren
ia entre las partí
ulas de una masa o elementos de un 
onjunto".1
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iónque representen a esa universidad: �Universidad de Ali
ante�, �UniversidadAli
ante�, �U. de Ali
ante� o �Univ. de Ali
ante� (
on abreviaturas), �Uni-bersidad de Ali
ante� o �Univesridad de Ali
ante� (
on faltas ortográ�
as o deme
anogra�ado) o in
luso �Universitat d'Ala
ant� (en 
atalán / valen
iano).El mismo problema puede surgir también 
uando se tiene la informa
ióndeseada diseminada en diversas bases de datos, pro
edentes o no del mismopropietario, y se desea uni�
arla en una úni
a base de datos. En ese 
aso,se debe analizar la informa
ión 
ontenida en 
ada una de ellas, diseñar unaestru
tura de datos úni
a y 
argar la informa
ión de forma que se eviten du-pli
ados y se depure su 
ontenido. Evidentemente, pueden existir dupli
adosporque en 
ada una de las bases de datos se haya empleado 
riterios distintosa la hora de introdu
ir los datos.Este problema no sólo afe
ta a los pro
esos de búsqueda: 
uando se mues-tre la informa
ión (por pantalla o de forma impresa en papel), no es apropiadoque un mismo término aparez
a referen
iado de distintas formas.El problema de la in
onsisten
ia de los valores de un 
ampo en una basede datos suele estar resuelto en los 
atálogos bibliográ�
os de las bibliote
asmediante el uso de di

ionarios o �
heros de autoridades2.En las bibliote
as, normalmente se tienen 
ontrolados mediante �
herosde autoridades los 
ampos autor, materia y serie. Cuando se introdu
e unvalor en uno de los 
ampos anteriores, se veri�
a si existe ese valor o unosimilar en el 
orrespondiente �
hero de autoridades. Si existe, se indi
a elvalor 
orre
to que se tiene que emplear; si no existe, se ofre
e la posibilidadde introdu
irlo e in
orporarlo en el �
hero de autoridades. De este modose impide que existan distintas variantes de un mismo término, ya que lasdistintas variantes se agrupan en una sola (la preferida, la más usual o laa
eptada o�
ialmente).2�[...℄ El prin
ipio bási
o y fundamental del 
ontrol de autoridades es estable
er unaúni
a forma autorizada para referirse a los datos bibliográ�
os (autor, título uniforme,serie, materia) que son poten
ialmente 
omunes para más de un do
umento. Las palabrasusadas para expresar esa úni
a forma autorizada o el orden en el que esas palabras apare
enes de 
onsidera
ión se
undaria.Una vez de
idida esta forma úni
a, se elabora un registro de autoridad estable
iendoreferen
ias desde otras formas de expresión bajo las 
uales podrían apare
er esos mismosdatos, para remitir a la forma autorizada y se 
itan las fuentes 
onsultadas que justi�
anesa de
isión. El registro así elaborado pasa a formar parte del �
hero de autoridades.Cuando el nombre, materia o título apare
e en un do
umento 
on una forma diferente dela admitida, la forma autorizada prevale
e sobre la forma que se en
uentra en el do
umento,de modo que éste se in
luye en el 
atálogo bajo el punto de a

eso de la forma 
ontrolada.Este sistema puede pare
er 
aro y 
ompli
ado, pero es la úni
a manera de propor
io-nar 
on 
erteza la re
upera
ión de todos los do
umentos de una 
ole

ión que tienen unelemento en 
omún: el mismo autor, materia...�(Soria González, n.d.).



1.2. Contexto del problema 3El uso de �
heros de autoridades permite que los usuarios en
uentrenlo que bus
an de una forma rápida, sen
illa y pre
isa. Pero este métodono puede garantizar a los usuarios un a

eso uni�
ado a los re
ursos deinforma
ión existentes en 
atálogos 
ole
tivos y en otras bibliote
as que no se
oordinen entre sí, ya que no se puede asegurar que distintas bibliote
as usenlos mismos �
heros de autoridades (pueden emplear diferentes estándares de
ataloga
ión).1.2 Contexto del problemaUna posible solu
ión al problema de la in
onsisten
ia de valores es la iden-ti�
a
ión de la informa
ión repetida, lo que permite la elimina
ión de dupli-
ados. Este pro
eso se 
ono
e en el mundo informáti
o 
omo Merge/Purge3(Hernández & Stolfo, 1995), De-Dupe o Dedupe, Semanti
 integration, Ins-tan
e identi�
ation y Re
ord Linking . En español se emplea el término de-dupli
a
ión.En este trabajo estudiamos un 
aso parti
ular de la dedupli
a
ión: sólotrabajamos 
on un 
ampo de 
ada registro (�eld mat
hing problem). Unproblema más 
omplejo es determinar si dos registros de dos bases de datosdistintas 
ontienen informa
ión sobre el mismo término. En este 
aso, hayque tener en 
uenta todos los 
ampos del registro. Pero enton
es puede apa-re
er un problema nuevo: las dos bases de datos puede ser que no 
ompartanel mismo esquema4 (s
hema integration/mat
hing problem) (Batini et al.,1986).La dedupli
a
ión es uno de los pasos de una a
tividad que se suele deno-minar DataCleansing o DataCleaning (Moss, 1998; Adelman & Moss, 1999;Hall, 1998; Quass, 1999; Trillium Software System, n.d.). Esta a
tividad sepuede de�nir 
omo la limpieza, normaliza
ión y enrique
imiento de los datos.El �n de esta a
tividad es garantizar la 
alidad de los datos alma
enados.Cada vez más, las empresas re
ono
en que la informa
ión 
on 
alidad es unode los a
tivos más valiosos que posee una empresa5 (Huang et al., 1998).Las té
ni
as de dedupli
a
ión se emplean espe
ialmente en las 
ampañasde marketing dire
to (envío postal de publi
idad) (Database & Consulting,n.d.; Giralpost Publi
idad y Marketing Dire
to, n.d.; Omikron, n.d.). En el3Diferentes bases de datos 
on registros similares se deben fusionar (merge) y los regis-tros dupli
ados se deben purgar (purge).4Por ejemplo, podemos tener dos bases de datos que alma
enan informa
ión sobre
lientes. Una de ellas puede alma
enar la informa
ión en seis 
ampos (nombre, apellidos,
alle, número, pobla
ión y 
ódigo postal) y la otra en tres (
liente, dire

ión y lo
alidad).5La 
orre
ta gestión de la informa
ión, su valora
ión y su explota
ión para que laempresa obtenga el máximo bene�
io se 
ono
e 
omo Total Data Quality Management.
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iónenvío de un mensaje personalizado, el 
oste del franqueo postal o de entregaren mano di
ho mensaje es, quizás, el más elevado en la 
ampaña. Si la basede datos que se emplea para realizar la 
ampaña tiene registrada a una mismapersona dos o más ve
es, se pagarán 
ostes de envío inútiles . Además, elmensaje perderá fuerza, 
ausará una mala imagen en el re
eptor y produ
iráun deterioro de la imagen de la empresa, al re
ibir una persona el mismomensaje varias ve
es repetido.Las empresas suelen emplear las herramientas de dedupli
a
ión para evi-tar el problema GIGO6. Cuando una empresa 
onfía en informa
ión erróneapara enviar sus fa
turas, sus produ
tos o analizar la evolu
ión de su nego
io,seguramente a
abará 
on fa
turas impagadas, envíos devueltos y oportuni-dades perdidas o de
isiones erróneas.1.3 Término y valorA lo largo de este trabajo vamos a emplear los 
on
eptos de término y valor.Por término entendemos entidad semánti
a, una entidad del mundo real,
omo puede ser una persona, una institu
ión, una organiza
ión, et
. Porvalor entendemos la representa
ión que asignamos a un término al emplearel lenguaje natural. A un mismo término se le pueden asignar distintosvalores.Por ejemplo, la agen
ia europea que se en
arga de los vuelos espa
iales,de lanzar satélites, de investigar el espa
io, de la observa
ión de la Tierradesde el espa
io, et
., es un término, que se representa normalmente 
onel valor �Agen
ia Espa
ial Europea� en español, pero que también se puederepresentar 
on otros valores: �European Spa
e Agen
y�, �ESA�, �Agen
iaEuropea Espa
ial�, �Agen
ia Europea del Espa
io�, �Agen
ia Espa
ial de Eu-ropa�, et
.1.4 Orígenes de la in
onsisten
iaBási
amente, el problema de la in
onsisten
ia de los valores de una base dedatos puede tener tres 
ausas7:1. Si no se tienen 
ontrolados los posibles valores que un 
ampo de una ba-se de datos puede tomar, una misma persona (o distintas, si son varias6garbage in equals garbage out (basura dentro, basura fuera): axioma famoso en elmundo informáti
o que signi�
a que si entran datos in
orre
tos en un sistema, la salidatambién será in
orre
ta, ya que a partir de algo erróneo no se puede obtener nada 
orre
to.7Evidentemente, en una misma base de datos se pueden 
ombinar las tres 
ausas.



1.4. Orígenes de la in
onsisten
ia 5las que pueden insertar informa
ión en la base de datos) podrá insertarel mismo término 
on distintos valores. Por ejemplo, una base de datosque alma
ena los nombres de los departamentos de una universidad,puede 
ontener distintos valores para un mismo término: �Departa-mento de Lenguajes y Sistemas Informáti
os�, �Depto. de Lenguajes ySistemas Informáti
os�, �Dpt. de lenguajes y sistemas informáti
os�,et
.2. Cuando distintas bases de datos se intentan integrar en una sola (porejemplo, 
uando se intenta 
onstruir un alma
én de datos(Bort, 1997;Apertus, n.d.; Trillium Software System, n.d.), o 
uando se sustituyeel sistema informáti
o existente por uno nuevo y se reorganiza la infor-ma
ión alma
enada), en 
ada una de las bases de datos puede existir elproblema anterior y, además, uno nuevo: aunque se haya garantizado la
onsisten
ia de 
ada una de las bases de datos por separado, se puedenhaber estable
ido diferentes 
riterios en 
ada una de ellas. Al integrar-las todas ellas en una, se produ
irán problemas de 
onsisten
ia. Porejemplo, si tenemos tres 
atálogos bibliográ�
os y los queremos unir,puede ser que en 
ada uno de ellos los autores �guren 
on distintos va-lores: nombre y apellidos, �Miguel de Cervantes Saavedra�, apellidos ynombre, �Cervantes Saavedra, Miguel de� o nombre y primer apellido,�Miguel de Cervantes�.3. Otra 
ausa de in
onsisten
ia es la multilingualidad. En una so
iedadmultilingüe, 
omo la Comunidad Europea, al existir varios idiomas o�-
iales, es muy 
omún en
ontrar los nombres o�
iales es
ritos en dife-rentes idiomas. Por ejemplo, supongamos que 
onsultamos una base dedatos que alma
ena informa
ión sobre personal de la Comunidad Euro-pea (por ejemplo, nombre de la persona, institu
ión en la que trabaja),y queremos lo
alizar aquellos que trabajen en el Tribunal de CuentasEuropeo. Fá
ilmente, si no se ha llevado 
uidado al introdu
ir los datosen la base de datos, podemos en
ontrar diferentes valores para ese tér-mino: �La Cour des 
omptes� (fran
és), �Court of Auditors� (inglés),�O Tribunal de Contas Europeu� (portugués) o �La Corte dei 
onti�(italiano).Mientras que resolver los problemas produ
idos por la primera y ter
era
ausa se puede 
onsiderar fa
tible (simplemente hay que revisar los valoresde la base de datos uno a uno y 
orregirlos), 
uando nos enfrentamos a lasegunda 
ausa puede ser que no podamos 
orregir las bases de datos por-que no tengamos permiso de sus propietarios para ha
erlo. Por ejemplo, enInternet se pueden en
ontrar 
ada vez más 
atálogos bibliográ�
os en línea;
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iónexisten metabus
adores que permiten bus
ar simultáneamente en varios deellos a partir de una úni
a 
onsulta8. Para que la búsqueda sea más pre
isa,puede ser ne
esario adaptar el término de la búsqueda a 
ada 
atálogo, tal
omo vemos en la �gura 1.1.

Figura 1.1: Metabus
ador que adapta el valor de la búsqueda (Cervantes) alos distintos 
atálogos bibliográ�
os1.5 Estru
tura de la memoriaEl resto de la memoria de investiga
ión se estru
tura de la siguiente forma:� En el 
apítulo 2 presentamos algunos trabajos rela
ionados 
on nues-tro estudio. En 
on
reto, 
omentamos una serie de trabajos que sehan realizado en la dedupli
a
ión de datos. A 
ontinua
ión, desta
a-mos una serie de produ
tos 
omer
iales que tratan el problema de ladedupli
a
ión.� En el 
apítulo 3 expli
amos las prin
ipales 
ausas que hemos dete
tadoque produ
en varios valores a partir de un mismo término (omisióndel a
ento ortográ�
o, abreviaturas, faltas de ortografía, et
.). En lasegunda parte de este 
apítulo, mostramos una propuesta intuitiva quepermite solu
ionar el problema de la in
onsisten
ia en bases de datos.8De 
ara al usuario, los 
atálogos pare
en integrados, aunque físi
amente no lo están.



1.5. Estru
tura de la memoria 7� En el 
apítulo 4 des
ribimos los �
heros empleados en las pruebas deevalua
ión realizadas. Se des
riben desde un punto de vista físi
o (ta-maño en bytes, número de 
adenas que 
ontienen, et
.) y empleandodos métri
as: el fa
tor de dupli
a
ión y el índi
e de 
onsisten
ia.� En el 
apítulo 5 presentamos la primera de las té
ni
as de agrupamientode valores similares que hemos desarrollado. Esta té
ni
a se evalúa
on los �
heros des
ritos en el 
apítulo 4. La evalua
ión se realiza
al
ulando la pre
isión y el error de los agrupamientos produ
idos.� En el 
apítulo 6 presentamos la segunda de las té
ni
as. El objetivo deesta té
ni
a es 
orregir los errores dete
tados durante la evalua
ión dela primera té
ni
a.� En el 
apítulo 7 
on
luimos la exposi
ión del trabajo desarrollado 
onlas 
on
lusiones y los trabajos que estamos realizando a
tualmente.� Finalmente, la memoria de investiga
ión se a
ompaña del apéndi
e Aque 
ontiene las dire

iones en Internet de las organiza
iones y 
om-pañías men
ionadas (por si se quiere 
onsultar más informa
ión), delapéndi
e B que 
ontiene fragmentos de los 
uatro �
heros de pruebaempleados y, por último, se in
luyen las referen
ias bibliográ�
as y uníndi
e.
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ión



Capítulo 2Ante
edentesEn este 
apítulo desta
amos algunos de los trabajos que se han realizado en el
ampo de la dedupli
a
ión de datos. A 
ontinua
ión, 
omentamos una serie deprodu
tos 
omer
iales; la mayoría de ellos son solu
iones par
iales, orientadasa la dedupli
a
ión de bases de datos que alma
enen nombres de personas ydire

iones.2.1 El estado de la 
uestiónDesde ha
e tiempo, existe un gran interés por estudiar la 
alidad de la in-forma
ión alma
enada en las bases de datos (O'Neill & Vizine-Goetz, 1988;O'Neill & Vizine-Goetz, 1989; Motro & Rakov, 1996; Motro & Rakov, 1998;Huang et al., 1998), a raíz de lo 
ual se han desarrollado diversos métodospara la redu

ión de la in
onsisten
ia existente en las bases de datos.En esta se

ión desta
amos una serie de trabajos que se han realizadoen torno al problema de la dupli
a
ión de datos en bases de datos. La de-dupli
a
ión de datos es un pro
eso ne
esario para poder realizar tareas más
omplejas 
omo la minería de datos (data mining), la 
onstru

ión de al-ma
enes de datos (data marts y data warehouses) o el des
ubrimiento de
ono
imiento (knowledge dis
overy), tareas donde es ne
esario 
ombinar in-forma
ión pro
edente de fuentes heterogéneas.� Aproxima
ión de Dina Bitton y David J. DeWittFueron unos de los primeros que estudiaron el problema de la dete

ióny elimina
ión de registros dupli
ados en grandes bases de datos. En sutrabajo (Bitton & DeWitt, 1983) presentan el método tradi
ional (ymás sen
illo) de dete

ión y elimina
ión de dupli
ados exa
tos en unabase de datos. Este método se basa en dos fases: ordenar las tuplasde una tabla según un orden (lexi
ográ�
o generalmente), seguido de9
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edentesuna le
tura se
uen
ial para veri�
ar si dos o más tuplas 
ontiguas sonidénti
as (la ordena
ión unirá las tuplas idénti
as).Este método se puede ampliar para permitir la dete

ión de dupli
a-dos aproximados si se sustituye la 
ompara
ión de identidad por unamedida de similitud (dete
taría 
omo dupli
ados �Universidad de Ali-
ante� y �Unibersidad de Ali
ante�). Sin embargo, su método no per-mite dete
tar aquellos dupli
ados que son diferentes porque exista unatransposi
ión de las palabras (no dete
taría �Universidad de Ali
an-te� y �Ali
ante, Universidad de�, ya que en el pro
eso de ordena
iónquedarían muy distantes).El objetivo prin
ipal de su estudio es redu
ir la 
omplejidad temporaldel pro
eso de dedupli
a
ión. Para ello, presentan una modi�
a
ión delmétodo tradi
ional que 
onsiste en eliminar de forma gradual los dupli-
ados durante la fase de ordena
ión y no esperar a que haya �nalizadodi
ha fase (la dete

ión de dupli
ados se realiza de forma simultánea
on el pro
eso de ordena
ión). En su trabajo también desarrollan unmodelo para evaluar el 
oste de elimina
ión de dupli
ados. El mode-lo desarrollado no es general, se basa en una serie de suposi
iones; lamás estri
ta de las suposi
iones impone que todos los registros estándupli
ados el mismo número de ve
es.� Aproxima
ión de Mauri
io Antonio Hernández y Salvatore J.StolfoEl trabajo de (Hernández & Stolfo, 1995; Hernández & Stolfo, 1998)estudia la primera fase (la fusión) del problemaMerge/Purge. Su apro-xima
ión se basa en 
omparar los registros de la base de datos 
on aque-llos que son más similares (de este modo se redu
e el 
oste temporal, yaque no se 
omparan todos entre todos). Para ello, primero se ordenanlos registros empleando alguna 
lave extraída a partir de la informa
iónque alma
enan (la forma de extraer la 
lave depende del dominio de lainforma
ión alma
enada). Después se 
omparan los registros próximos1 (sorted neighborhood method), desplazando una ventana de tamaño�jo sobre los registros ordenados de la base de datos: si la ventana tie-ne tamaño W , el registro i se 
ompara 
on los registros que van desdei�W +1 hasta i�1 si i � W y 
on los registros desde 1 hasta i�1 enotro 
aso. El número total de 
ompara
iones que realiza el algoritmoes O(TW ), donde T es el número total de registro en la base de datos.1Los registros próximos son aquellos que se en
uentran dentro de un intervalo despuésde la ordena
ión. El resultado depende de la 
lave que se haya extraído y del método deordena
ión empleado.



2.1. El estado de la 
uestión 11Si en el pro
eso de 
ompara
ión dos registros resultan equivalentes, seagrupan en un mismo agrupamiento.La equivalen
ia de dos registros se basa en el uso de unas reglas depen-dientes del dominio. Por ejemplo, una regla podría ser �si los nombresde dos personas se pare
en2 y sus dire

iones también, enton
es se tra-ta de la misma persona�. Su solu
ión se basa en el 
ono
imiento quepropor
ione un experto humano: las reglas se tienen que 
rear a ma-no a partir del 
ono
imiento espe
í�
o de un dominio que posea quienes
ribe las reglas. Evidentemente, para 
ada dominio se tienen queestable
er un 
onjunto de reglas distintas. Estas reglas primero se es-
riben en OPS53 y luego se tradu
en a C a mano, para obtener unamayor velo
idad de pro
esamiento.En el pro
eso de evalua
ión del método que desarrollan Hernández yStolfo, estudian la in�uen
ia del tamaño de la ventana en los resultados.Los resultados que obtienen demuestran que múltiples pasadas de sualgoritmo 
on una ventana pequeña (empleando diferentes 
laves en
ada pasada) logra una mejor pre
isión y un menor error que una solapasada 
on una ventana grande.En su segundo trabajo (Hernández & Stolfo, 1998), a partir de su pri-mer trabajo desarrollan un algoritmo in
remental: una vez realizadoun primer agrupamiento sobre una base de datos, 
uando se in
orporannuevos registros no es ne
esario realizar un agrupamiento 
ompleto 
ontodos los registros. Cada vez que se in
orpora informa
ión nueva, serealiza el agrupamiento 
on lo que ellos llaman representantes prima-rios: un 
onjunto de registros extraídos de 
ada agrupamiento que seemplean para representar los agrupamientos.� Aproxima
ión de Alvaro E. Monge y Charles P. ElkanEn su primer trabajo (Monge & Elkan, 1996), des
riben y evalúan tresalgoritmos que permiten resolver el problema del emparejamiento de
ampo (�eld mat
hing problem). Este problema 
onsiste en determinarsi dos valores (valores sintá
ti
os) ha
en referen
ia a un mismo término(entidad semánti
a).Los tres algoritmos que emplean 
omparan los dos valores, para saber si2El pare
ido se estable
e en fun
ión de una distan
ia más un umbral que estable
e ladistan
ia máxima que puede separar a dos valores para 
onsiderarlos equivalentes.3OPS5 es un lenguaje de reglas de produ

ión desarrollado por un grupo de investi-gadores de la Carnegie-Mellon University. Se usa prin
ipalmente en investiga
iones sobreinteligen
ia arti�
ial, sistemas expertos e inteligen
ia 
ognitiva. (University of TennesseeComputing Center, 1993)
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edentesson semánti
amente equivalentes. En la 
ompara
ión de los dos valoresno tienen en 
uenta las palabras sin signi�
ado semánti
o (stop words).Los tres algoritmos de emparejamiento son:1. Algoritmo bási
o de emparejamientoEl grado de emparejamiento entre dos valores se de�ne 
omo elnúmero de 
adenas atómi
as (se
uen
ia de 
ara
teres demilitadapor signos de puntua
ión o espa
ios en blan
o) que se emparejandividido entre el número medio de 
adenas atómi
as que poseen losdos valores. Dos 
adenas atómi
as se emparejan si son la misma ouna es pre�jo de la otra (de este modo se pueden dete
tar algunasabreviaturas).2. Algoritmo re
ursivo de emparejamientoEl grado de emparejamiento de dos valores A y B se 
al
ula 
omo:mat
h(A;B) = 1jAj jAjXi=1 jBjmaxj=1 mat
h(Ai; Bj) (2.1)donde mat
h(Ai; Bj) vale 1 si Ai y Bj son la misma 
adena ató-mi
a o una es abreviatura de la otra y 0 en 
aso 
ontrario. Elalgoritmo in
orpora 
uatro patrones distintos de dete

ión y ex-pansión de abreviaturas y a
rónimos.3. Algoritmo Smith-WatermanEste algoritmo de programa
ión dinámi
a (Smith & Waterman,1981) se emplea para 
omparar ADN y se
uen
ias de proteínas:obtiene el alineamiento óptimo de di
has se
uen
ias. Se basa enemplear una matriz j�j � j�j, donde � es el alfabeto empleado enlas se
uen
ias, en la que se asigna un peso a 
ada par de símbolosdel alfabeto. Además, el 
omienzo de un fallo en el alineamientoy la 
ontinua
ión de un fallo se penalizan 
on distintos valores. Elalgoritmo 
al
ula la serie de 
ambios 
on menor 
oste que 
onvierteuna se
uen
ia en otra. Este algoritmo tiene el in
onveniente deque es sensible a las transposi
iones de palabras.El rendimiento de los tres algoritmos lo evalúan 
omo un problema dere
upera
ión de informa
ión (information retrieval): dado un valor, re-
uperar del 
onjunto de valores aquellos que sean equivalentes. Paraello, emplean las típi
as medidas de evalua
ión en la re
upera
ión deinforma
ión: pre
isión4 y 
obertura5 (Rijsbergen, 1979; Salton & M
-Gill, 1983). En fun
ión de un umbral que se emplea para de
idir si dos4Propor
ión de informa
ión re
uperada que es relevante.5Propor
ión de informa
ión relevante que se ha re
uperado.



2.1. El estado de la 
uestión 13valores se emparejan (se 
onsideran equivalentes), se puede variar lapre
isión y la 
obertura obtenida6.En su segundo trabajo (Monge & Elkan, 1997), emplean otra vez elalgoritmo de Smith-Waterman (Smith & Waterman, 1981). Según ex-ponen en su trabajo, apli
an otra vez este algoritmo porque es indepen-diente del domino7 (se puede apli
ar sin modi�
a
iones en una ampliagama de dominios). Para 
omprobarlo, lo apli
an sobre dos 
onjun-tos de datos distintos: sobre un lista de dire

iones de 
orreo 
readaaleatoriamente y sobre un 
atálogo bibliográ�
o.Para dete
tar los registros dupli
ados en una base de datos, des
ribenel problema en términos de determinar las 
omponentes 
onexas deun grafo no dirigido. Cada registro se representa mediante un nododel grafo. Si un nodo A es al
anzable desde un nodo B, signi�
a queambos nodos (registros) son dupli
ados. Cuando se toma un nuevoregistro, no se 
ompara 
on todos los agrupamiento existentes hastael momento para obtener el más próximo. Sólo se 
ompara 
on losagrupamientos alma
enados en una 
ola. Esta 
ola alma
ena los núltimos agrupamientos 
reados. En las pruebas realizadas empleanuna 
ola de longitud 
uatro; de este modo redu
en 
onsiderablementeel 
oste temporal.Para medir la pre
isión del método que proponen, emplean el número deagrupamientos dete
tados 
omo �puros�. Un agrupamiento es puro si ysólo sí 
ontiene registros que son realmente dupli
ados (no es ne
esarioque esté 
ompleto, es de
ir, que 
ontenga todos los registros que sondupli
ados de un mismo valor).Las pruebas de evalua
ión las realizan modi�
ando el número de dupli-
ados por registro y el número de registros, para 
omprobar el impa
tode estos dos valores en los resultados. Los resultados de su método los
omparan 
on el propuesto en (Hernández & Stolfo, 1995; Hernández& Stolfo, 1998). La pre
isión que se obtiene es similar en ambos 
asos,pero el método que proponen Monge y Elkan realiza mu
has menos
ompara
iones (del orden de 
in
o ve
es menos).� Aproxima
ión de James C. Fren
h et al.El objetivo del trabajo de (Fren
h et al., 1997a; Fren
h et al., 1997b)es automatizar el 
ontrol de autoridades. Para ello, plantean un méto-do que permite la 
rea
ión automáti
a de �
heros de autoridades para6Cuando la pre
isión aumenta, la 
obertura disminuye y vi
eversa.7Para 
onsiderar 
ierta la a�rma
ión, imponen una serie de 
ondi
iones. La prin
ipal,es que suponen que no existe transposi
ión de datos en las se
uen
ias que se 
ompararan.
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edentes
atálogos bibliográ�
os ya existentes que no estén 
ontrolados. El mé-todo que proponen se orienta a mejorar la 
alidad de la informa
iónalma
enada en bibliote
as digitales que se 
onstruyen a partir de laintegra
ión de informa
ión proveniente de diferentes fuentes.Mediante un algoritmo de agrupamiento, dete
tan y agrupan aquellosvalores que ha
en referen
ia a un mismo término. Una vez agrupados,se puede sustituir todas ellos por un úni
o valor.Para dete
tar aquellos valores que ha
en referen
ia a un mismo término,emplean el emparejamiento aproximado de palabras y el 
oe�
ientede Ja

ard (Rijsbergen, 1979). El emparejamiento de las palabras lorealizan en base a su distan
ia de edi
ión.La evalua
ión del método que proponen úni
amente la realizan sobre un�
hero8 
ompuesto de 119 
adenas úni
as y de 57 agrupamientos. Comoveremos más adelante en la se

ión 4, el 73% de los agrupamientos deeste �
hero está formado por 
adenas úni
as. Además de sólo realizarla evalua
ión sobre este �
hero, 
onsideramos que es un �
hero pequeñopara realizar una evalua
ión 
orre
ta.En su estudio, apli
an el método en la 
rea
ión de un �
hero de auto-ridades para el 
ampo �a�lia
ión de un autor� en el Astrophysi
s DataSystem, una base de datos bibliográ�
a sobre revistas y 
onferen
ias deastronomía y astrofísi
a. El método lo apli
an sobre 146.000 registros,obteniendo 20.168 
adenas úni
as que se redu
en a 8.928 agrupamien-tos (el resultado obtenido no lo pueden evaluar, ya que no realizan elagrupamiento manual de los registros).En las referen
ias de los artí
ulos de Fren
h et al., no �gura ningunareferen
ia a trabajos sobre algoritmos de agrupamiento o sobre dedu-pli
a
ión. En espe
ial, desta
a la ausen
ia de referen
ias a los trabajosde (Hernández & Stolfo, 1995; Monge & Elkan, 1996), ya que son an-teriores a la fe
ha de publi
a
ión del artí
ulo.2.2 Produ
tos 
omer
ialesExisten diversos produ
tos 
omer
iales destinados a mejorar la 
alidad de lainforma
ión alma
enada en una base de datos. La mayoría de ellos se orientana mejorar las dire

iones postales alma
enadas, mediante la elimina
ión delos dupli
ados. El prin
ipal bene�
io que se obtiene, según las empresas8En nuestras pruebas hemos empleado este �
hero, al que hemos denominado �
heroC.



2.2. Produ
tos 
omer
iales 15que venden estos produ
tos, es la redu

ión de los gastos postales. Por otrolado, también se mejora la imagen de la empresa, ya que una mala gestiónde la informa
ión que alma
ena una empresa puede produ
ir des
on�anza yre
hazo, tanto entre sus 
lientes 
omo entre su personal.Estas herramientas se suelen emplear 
omo apoyo a las tareas de gestiónde 
lientes (
ustomer relationship management, CRM) y de gestión de re
ur-sos humanos (enterprise resour
e planning, ERP), apli
a
iones informáti
asestratégi
as en la empresa moderna en las que se trabaja 
on mu
hos datospersonales (nombres y dire

iones) que son propensos de 
ontener errores.La mayoría de estos produ
tos presentan un problema: están destinados aun país 
on
reto y analizan las dire

iones en base al formato que se emplea enlas dire

iones de ese país. Además, se basan en el empleo de 
allejeros parabus
ar los valores 
orre
tos de las dire

iones, por lo que no son solu
ionesgenerales que se puedan apli
ar en 
ualquier 
ontexto.A 
ontinua
ión presentamos una rela
ión de algunos de los produ
tos
omer
iales disponibles. En el apéndi
e A in
luimos las dire

iones de laspáginas web de las empresas fabri
antes de estos produ
tos. Se puede en
on-trar una rela
ión más 
ompleta en (Galhardas, 1999), una página web9 
oninforma
ión sobre herramientas de limpieza e integra
ión de datos.� DataCleanser DataBlade ModuleSe trata de un módulo desarrollado por Ele
troni
 Digital Do
uments,In
. para el sistema gestor de bases de datos Informix. Permite de-te
tar registros dupli
ados que di�eren debido a errores o a distintosformatos. Las prin
ipales 
ara
terísti
as de este produ
to son:� Ofre
e tres distan
ias para 
al
ular la similitud entre dos valores(distan
ia de edi
ión, distan
ia fonéti
a y distan
ia de me
anogra-�ado), que se pueden ampliar 
on distan
ias propias desarrolladaspor el usuario.� Emplea un módulo basado en reglas, 
on�gurable por el usuario.� Pro
esamiento in
remental. Permite añadir registros nuevos a losya analizados y 
orregidos, sin tener que pro
esar todo el 
onjuntode registros de nuevo.9La página muestra las herramientas 
lasi�
adas en tres grupos:� Corre

ión, estandariza
ión y mejora de nombres y dire

iones.� Dedupli
a
ión.� Análisis de datos (sin limpieza).



16 Capítulo 2. Ante
edentes� Se basa en el método del ve
ino más próximo sorted neighborhoodmethod. Este método posee las siguientes fases:� Crea
ión de 
lavesCal
ula una 
lave para 
ada registro a partir de los 
amposmás relevantes o por
iones de di
hos 
ampos.� Ordena
ión de los datosSe ordenan los datos en base a la 
lave previamente 
al
ulada.� Combina
iónSe desplaza una ventana de tamaño �jo sobre los registros or-denados en el paso anterior, 
on lo que se limitan las 
ompa-ra
iones para bus
ar registros dupli
ados a los registros 
on-tenidos en la ventana.Este produ
to se basa en los trabajos de (Hernández & Stolfo, 1995;Hernández & Stolfo, 1998).� ETI EXTRACT ToolkitEvolutionary Te
hnologies International, In
. desarrolla herramientasque fa
ilitan la programa
ión de apli
a
iones que re
uperan los datos deun sistema de informa
ión, los transforman y los 
argan en otro sistema.Las opera
iones de 
onversión se espe
i�
an en lenguaje natural. Se
ompone de tres módulos prin
ipales:� Editores: Environment, S
hema, Template, Grammar y Conver-sionSe emplean para espe
i�
ar las 
onversiones y mapeos de los datos.Permiten espe
i�
ar �ltros, integrar distintos orígenes de datos enuno solo, 
al
ular 
ampos nuevos 
omo agregados de los existenteso dividir un 
ampo en distintos 
ampos.� MetaStoreRepositorio 
entral de informa
ión donde se alma
ena toda la me-tainforma
ión ne
esaria para realizar las 
onversiones. Tambiénalma
ena un historial de las opera
iones realizadas.� Generation EngineTradu
e a 
ódigo las espe
i�
a
iones en lenguaje natural que in-di
an las opera
iones y 
onversiones que se desean realizar. Una
ara
terísti
a interesante de este sistema es que se puede progra-mar de forma 
entralizada y distribuir de forma automáti
a losprogramas produ
idos a aquellos ordenadores que alma
enan lainforma
ión, para que se eje
ute de forma remota.
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tos 
omer
iales 17� Integrity Data Re-engineering EnvironmentVality Te
hnology ofre
e un 
onjunto de herramientas bajo el nombreIntegrity Data Re-engineering Environment, destinadas a mejorar la
alidad de la informa
ión. Sus 
ara
terísti
as prin
ipales son: des
ubrepatrones en los datos, revela informa
ión o
ulta en 
ampos de formatolibre, sa
a a la luz prá
ti
as 
omer
iales no do
umentadas e identi�
arela
iones entre valores de distintos 
ampos.El pro
eso de limpieza de los datos 
onsta de 
uatro fases:� AnálisisAnaliza el estado a
tual de los datos alma
enados: tipo de losdatos, extra

ión de entidades/atributos y análisis de fre
uen
ias.� Estandariza
iónTransforma
ión de los datos a un esquema 
omún.� EmparejamientoIdenti�
a y agrupa los registros similares usando una té
ni
a deemparejamiento estadísti
o, que fun
iona in
luso si no existen
ampos 
omunes.� Superviven
iaEntre las a
tividades in
luidas en esta fase desta
an: 
ompleta
ampos de entrada, resolu
ión de 
on�i
tos, enrique
imiento de lainforma
ión mediante fuentes externas y adapta
ión de la infor-ma
ión a distintos formatos de salida.� Mat
hMakerMat
hMaker es una apli
a
ión desarrollada por la empresa InfoTe
hLtd , destinada a mejorar la 
alidad de las bases de datos sobre 
lientes.Limpia y estandariza dire

iones, lo que permite a una empresa iden-ti�
ar y dirigirse a sus 
lientes de una forma más e�
az. Mat
hMakerofre
e las siguientes 
ara
terísti
as:� Estandariza
ión de dire

ionesExpande abreviaturas y 
orrige errores ortográ�
os 
omunes.� Elimina
ión de dupli
adosCuando se estandarizan las dire

iones, se pueden dete
tar losdupli
ados más fá
ilmente y eliminarlos.� Codi�
a
ión geográ�
aLo
aliza dire

iones en un mapa. Permite 
rear mapas que mues-tran la lo
alizan de los 
lientes según su dire

ión.
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edentes� Sele

iones 
omplejasPermite realizar sele

iones basadas en restri

iones geográ�
a.� Merge/Purge PlusEste programa de la empresa Group 1 Software está destinado ex
lu-sivamente a identi�
ar y eliminar registros dupli
ados que alma
enannombres y dire

iones. El algoritmo que emplea (espe
í�
o para nom-bres y dire

iones) puede dete
tar dupli
ados in
luso 
uando existenvaria
iones o errores en los nombres o dire

iones. Este programa ofre-
e una serie de op
iones que permiten adaptarlo según las ne
esidadesdel usuario:� Se puede espe
i�
ar el nivel de emparejamiento para el nombre:débil, medio, fuerte o idénti
o.� Se puede in
luir o ex
luir el nombre de pila, para así poder dete
tarlos registros que pertene
en a miembros de una misma familia.� Se puede in
luir o ex
luir el número de los pisos, para así dete
tarlos registros que pertene
en a un mismo edi�
io.� Qui
kAddress SoftwareQAS Systems Ltd desarrolla una serie de herramientas destinadas a lare
ogida, limpieza y mantenimiento de dire

iones y nombres. Entrelos produ
tos pertene
ientes al grupo de herramientas Qui
kAddressSoftware desta
an dos:� Qui
kAddress Bat
hLimpia y mejora los nombres y dire

iones de los registros alma
e-nados en una base de datos. También ayuda a mantener vigenteslos registros a lo largo del tiempo. Veri�
a y 
orrige los 
ódigospostales (los añade en las dire

iones que no los tengan). Comple-ta las dire

iones in
orre
tas usando el 
ódigo postal. Estandarizael formato de las dire

iones. En una fase intera
tiva posterior ala automáti
a, se 
orrigen aquellas dire

iones que no se pudieronveri�
ar de forma automáti
a.� Qui
kAddress DepuBus
a registros 
on dire

iones idénti
as en una base de datos.Las dire

iones dupli
adas se pueden eliminar del �
hero automá-ti
amente o veri�
ar 
ada una manualmente.� Trillium Software SystemLa 
ompañía Trillium Software propor
iona software de limpieza de
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tos 
omer
iales 19datos 
omplejos, estandariza
ión y emparejamiento de datos. Se basaen una versión 
ompletamente rehe
ha a partir de los desarrollos dela empresa Harte-Hanks Data Te
hnologies, pionera desde 1968 en eldesarrollo e implementa
ión de herramientas de limpieza de datos.Su herramienta se 
ompone de 
uatro módulos:� ConverterPropor
iona una serie de herramientas que permiten analizar, lim-piar y �ltrar los datos. Permite extraer informa
ión alma
enadaen 
ampos de formato libre. Ofre
e análisis de fre
uen
ias, 
on-teo de palabras, veri�
a
ión de dominios, 
onversiones basadas enpatrones, et
.� ParserReformatea, estandariza y veri�
a los datos. Identi�
a y trans-forma múltiples formatos de nombres (personales o 
omer
iales).Analiza y transforma dire

iones, tanto de los Estados Unidos 
o-mo de otros 24 países. Transforma los datos de un formato noestru
turado a estru
turado.� Geo
oderValida, 
orrige y amplía 
ualquier tipo de dire

ión o de informa-
ión geográ�
a. Ofre
e estandariza
ión de las dire

iones postalesde Estados Unidos, Canada, Reino Unido, Brasil, Australia y Ale-mania.� Mat
herIdenti�
a y empareja nombres y dire

iones en diferentes registros.
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Capítulo 3Causas y propuesta intuitivaEn este 
apítulo presentamos las prin
ipales 
ausas que hemos dete
tado queprodu
en varios valores a partir de un mismo término. En la segunda parte del
apítulo, presentamos una propuesta intuitiva que permite solu
ionar el problema.3.1 CausasTras analizar varias bases de datos 
on informa
ión en español1, hemos de-te
tado que los distintos valores de un mismo término se pueden deber, prin-
ipalmente, a una 
ombina
ión de las siguientes 
ausas:1. A
ento ortográ�
oLa omisión o in
lusión del a
ento ortográ�
o es una de las 
ausas más
omunes. Mu
ha gente, al es
ribir en mayús
ulas, omite los a
entos.Además, hay palabras que pueden llevar o no llevar a
ento.� �Aso
ia
ión Astronómi
a� y �Aso
ia
ion Astronomi
a�.� �Telefóni
a� y �Telefoni
a�.� �Período ele
toral� y �Periodo ele
toral�.2. Minús
ulas y mayús
ulasEl uso de minús
ulas y mayús
ulas es muy arbitrario.� �Departamento de Lenguajes y Sistemas Informáti
os� y �Depar-tamento de lenguajes y sistemas informáti
os�.� �Ministerio de Edu
a
ión y Cien
ia� y �Ministerio de edu
a
ión y
ien
ia�.1La mayoría de estas 
ausas también se pueden apli
ar a otros idiomas 
omo el ingléso el fran
és. 21



22 Capítulo 3. Causas y propuesta intuitiva� �FORTRAN� y �Fortran�.3. Abreviaturas, a
rónimos y siglas2Produ
e una gran diversidad de valores, debido a la ausen
ia de unestándar o a su mal uso. En las bases de datos 
on un tamaño de
ampo �jo, se usan bastante 
uando no 
abe 
ompletamente el valorque se desea introdu
ir.� �Departamento de Dere
ho Civil� y �Dpto. de Dere
ho Civil�.� �Instituto de Ingeniería Civil� e �Inst. Ing. Civil�.� �Caja de Ahorros del Mediterráneo� y �CAM�.� �Telefóni
a I+D, S.A.� y �TIDSA�.4. Orden de las palabrasLas transposi
iones de las palabras de una 
adena originan mu
hosvalores diferentes.� �Miguel de Cervantes Saavedra� y �Cervantes Saavedra, Miguelde�.� �Boletín O�
ial del Estado - BOE� y �BOE - Boletín O�
ial delEstado�.� �Aso
ia
ión Campo y Playa� y �Aso
ia
ión Playa y Campo�.5. Diferentes grafíasExisten palabras que admiten varias grafías, lo que produ
e distintosvalores para un mismo término.� �Grupo Septiembre� y �Grupo Setiembre�.� �Club Hexágono� y �Club Exágono�.6. Puntos de puntua
iónDistinto uso o 
olo
a
ión de los signos de puntua
ión (guiones, 
omas,puntos, paréntesis, et
.).2Aunque pare
en lo mismo, se diferen
ian entre ellas. Según (Real A
ademia Española,1992), una abreviatura es una �representa
ión de las palabras en la es
ritura 
on solo variaso una de sus letras, empleando a ve
es úni
amente mayús
ulas, y poniendo punto despuésde la parte es
rita de 
ada vo
ablo� (Ud., Sr., D.), un a
rónimo es una �palabra formadapor las ini
iales, y a ve
es, por más letras, de otras palabras"(RENFE, BANESTO), yuna sigla es la �letra ini
ial que se emplea 
omo abreviatura de una palabra o el rótulo dedenomina
ión que se forma 
on varias siglas� (S. D. M., INRI ).



3.1. Causas 23� �Laboratorio Multimedia (mmlab)� y �Laboratorio Multimedia -mmlab�.� �Ali
ante / España� y �Ali
ante (España)�.7. Errores de es
rituraDebidos a varias 
ausas: faltas ortográ�
as (ex
eptuando a
entos),equivalen
ias fonéti
as de algunos sonidos (b y d, p y t) y errores deme
anogra�ado (ausen
ia de 
ara
teres, inter
ambio de 
ara
teres ad-ya
entes, et
.).� �Xerox� y �Serox�.� �Gabinete de imagen� y �Gavinete de imagen�.� �A
titud a
adémi
a� y �Aptitud a
adémi
a�.� �Bill Meyer� y �Bill Meier�.8. Empleo de númerosEn un término, los números pueden produ
ir distintos valores ya quese pueden es
ribir 
on letras o 
on dígitos.� �Uni2� y �UniDos�.� �Registro de la propiedad número 2� y �Registro de la propiedadnúmero dos�.� �Antena 3� y �Antena Tres�.9. Palabras extraEl añadido o ausen
ia de palabras.� �Real Club de Regatas� y �Club de Regatas�.� �So
iedad Española de Oftalmología� y �So
iedad de Oftalmología�.� �Organiza
ión de Consumidores� y �Organiza
ión de Consumido-res (OCU)�.10. Distintas denomina
ionesUn mismo término puede tener distintas denomina
iones, que puedenser 
orre
tas (estar a
eptadas) o in
orre
tas.� �Ortega y Gasset� y �Ortega Gasset�.� �Unidad de Registro Sismológi
o� y �Unidad de Registro Sísmi
o�.� �Canal +� y �Canal Plus�.� �José Giménez� y �Pepe Jiménez�.



24 Capítulo 3. Causas y propuesta intuitiva11. Distintos idiomasUso de distintos idiomas por existir más de una lengua o�
ial o poremplear la denomina
ión de un término en su lengua original.� �Universidad de Ali
ante" y �Universitat d'Ala
ant�.� �Orense� y �Ourense�.� �Nueva York� y �New York�.Damerau (Damerau, 1964) señala que el 80% de los errores de es
riturase debe a uno de estos 
uatro tipos:� inser
ión a

idental de un 
ará
ter extraño,� omisión a

idental de un 
ará
ter,� substitu
ión a

idental de un 
ará
ter por otro, y� transposi
ión a

idental de dos 
ara
teres adya
entes.Este resultado ha sido 
on�rmado por los estudios de (Morgan, 1970) y(Sha�er & Hardwi
k, 1968). Un estudio posterior de Pollo
k y Zamora (Po-llo
k & Zamora, 1984a; Pollo
k & Zamora, 1984b) sugiere que 
er
a del 90%de los errores de es
ritura se debe a un úni
o error, aunque no ne
esariamentea los identi�
ados por Damerau.3.2 Propuesta intuitiva del métodoEl método que planteamos permite solu
ionar todas las 
ausas detalladas enla se

ión 3.1 ex
epto las tres últimas, ya que las diferen
ias entre dos valorespueden ser muy grandes (depende de 
ómo de diferentes sean las dos 
adenasque se intenten agrupar). Por ejemplo, nuestra solu
ión permite agruparvariantes de un mismo término en distintos idiomas 
uando los idiomas sonmuy similares (tienen un origen 
omún y 
omparten una grafía similar),
omo el 
astellano y el valen
iano, pero no 
uando son muy dispares, 
omo el
astellano y el alemán. El método que proponemos se puede dividir en sietefases:1. Con
atena
iónDadas una o más bases de datos, los 
ontenidos de los 
ampos in
on-sistentes entre sí se 
on
atenan todos ellos en un solo �
hero.



3.2. Propuesta intuitiva del método 252. A
ondi
ionamientoSegún el dominio en el que se trabaje, puede ser ne
esario a
ondi
ionar(limpiar) las 
adenas antes de apli
arles el algoritmo: eliminar espa
iosen blan
o al prin
ipio o al �nal, eliminar signos de puntua
ión (punto�nal), et
.3. Le
turaSe repite para 
ada una de las 
adenas 
ontenidas en el �
hero deentrada el siguiente pro
eso:� Se lee una 
adena.� Se expanden las abreviaturas, a
rónimos y siglas de la 
adena: sesustituyen por la 
adena que representan. Ejemplo: �Dpto. deLenguajes y Sist. Informáti
os� se 
onvierte en �Departamento deLenguajes y Sistemas Informáti
os�.� Se eliminan los a
entos de la 
adena. Ejemplo: Á y À pasan a serA, á y à pasan a ser a.� Se pasa a minús
ulas la 
adena. Ejemplo: �Universidad de Ali-
ante� se transforma en �universidad de ali
ante�.� Se alma
ena la 
adena. Si la 
adena ya se había en
ontrado (portanto, ya está alma
enada), se in
rementa su fre
uen
ia de apari-
ión en una unidad.4. Ordena
iónSe ordenan las 
adenas en fun
ión de su fre
uen
ia de apari
ión en el�
hero, de mayor a menor fre
uen
ia (posteriormente, el algoritmo deagrupamiento va eligiendo las 
adenas de mayor a menor fre
uen
ia deapari
ión).5. Agrupamiento (
lustering3)Se elige la 
adena más fre
uente y empleando una distan
ia se 
om-para 
on el resto de 
adenas para en
ontrar las similares4 a la 
adenaelegida (puede ser que no se en
uentre ninguna), 
on las que se formaun agrupamiento. Para 
ada agrupamiento se elige un representante(representante 
anóni
o). Se repite el pro
eso su
esivamente 
on las
adenas que van quedando hasta que se hayan agrupado todas.3El término 
lustering se toma prestado de la terminología empleada en el re
ono
i-miento estadísti
o de patrones (statisti
al pattern re
ognition).4El método se basa en la suposi
ión de que los valores de un mismo término serán mássimilares entre sí que 
on los valores de otros términos.



26 Capítulo 3. Causas y propuesta intuitiva6. RevisiónSe veri�
an los agrupamientos produ
idos, lo
alizando los errores quese hayan produ
ido (
adenas agrupadas in
orre
tamente o 
adenas queno se hayan agrupado).7. A
tualiza
iónSe a
tualizan las bases de datos de donde provienen las 
adenas: sesustituyen5 las 
adenas de un grupo por su representante 
anóni
o o se
rea un nivel intermedio que reali
e la sustitu
ión del término 
uandose reali
e una búsqueda, adaptándolo a las distintas bases de datos, tal
omo se muestra en la �gura 1.1.3.3 Un ejemploEn la tabla 3.1 mostramos dos tablas provenientes de dos bases de datosdistintas. Ambas tablas alma
enan la misma informa
ión: nombre de alumnoy universidad a la que pertene
e. La tabla A podemos observar que alma
enadatos in
onsistentes: 
on faltas de ortografía (�Unibersidad de Ali
ante�)y es
ritos en varios idiomas (español, valen
iano e inglés). La tabla B noalma
ena informa
ión in
onsistente.Si intentamos integrar las tablas A y B en un repositorio 
omún, los va-lores del 
ampo Universidad serán in
onsistentes entre sí. In
luso si 
adauna de las tablas fuera 
onsistente por separado, pueden apare
er in
onsis-ten
ias al fusionarlas. Por ejemplo, la tabla A podría emplear �Universitatd'Ala
ant� en todos los 
asos y la tabla B �Universidad de Ali
ante�.En la �gura 3.1 mostramos los agrupamientos que se obtienen tras apli
arel método que proponemos. En negrita se ha señalado el representante de
ada agrupamiento. Se ha elegido 
omo representante el valor más fre
uentede 
ada agrupamiento, porque se 
onsidera que el valor más repetido es elmás probable de ser el 
orre
to.En la tabla 3.2 mostramos las tablas A y B integradas una vez que seha 
orregido el 
ampo Universidad. Los valores �Unibersidad de Ali
ante�,�Universitat d'Ala
ant� y �Ali
ante University� se han sustituido por su re-presentante �Universidad de Ali
ante�. Los valores �Universidad Jaume I� y5Evidentemente, 
uando se vayan a sustituir las 
adenas por sus representantes 
anó-ni
os, las 
adenas empleadas en los agrupamientos no 
oin
idirán 
on las existentes en lasbases de datos (porque se han pasado a mínús
ulas, se han eliminado los a
entos y signosde puntua
ión, et
.). Por tanto, en el pro
eso de agrupamiento habrá que 
onservar 
on
ada 
adena un valor que indique a que registros representa (por ejemplo, el número deregistro o la 
lave primaria de 
ada registro).



3.3. Un ejemplo 27Tabla ANombre UniversidadSergio Luján Universidad de Ali
anteMarisa Lapita Universitat d'Ala
antJose Benatar Universitat Jaume IChati Mona Unibersidad de Ali
anteM.Z. Fornieles Universidad Jaume IJohn Doe Ali
ante UniversityTabla BNombre UniversidadMarisa Zayas Universidad de Ali
anteJuan Pizarro Universidad Jaime IBlas Gar
ía Universidad de Ali
anteGloria Mora Universidad Jaime IMario Luján Universidad Jaime IAle Segoviano Universidad de Ali
anteTabla 3.1: Dos tablas 
on valores in
onsistentes en el 
ampo Universidad�Universitat Jaume I� se han sustituido por su representante �UniversidadJaime I�.
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Figura 3.1: Agrupamientos obtenidos tras apli
ar el método
Tabla A + BNombre UniversidadSergio Luján Universidad de Ali
anteMarisa Lapita Universidad de Ali
anteJose Benatar Universidad Jaime IChati Mona Universidad de Ali
anteM.Z. Fornieles Universidad Jaime IJohn Doe Universidad de Ali
anteMarisa Zayas Universidad de Ali
anteJuan Pizarro Universidad Jaime IBlas Gar
ía Universidad de Ali
anteGloria Mora Universidad Jaime IMario Luján Universidad Jaime IAle Segoviano Universidad de Ali
anteTabla 3.2: Tablas A y B integradas 
on el 
ampo Universidad 
orregido



Capítulo 4Fi
heros de pruebaEn las pruebas realizadas para evaluar los dos métodos que proponemos en estetrabajo, se han empleado 
uatro �
heros de prueba. En este 
apítulo des
ribimoslos �
heros empleados. Primero realizamos una des
rip
ión físi
a de los �
heros:tamaño en bytes, número de 
adenas, número de agrupamientos óptimo, et
.Después, des
ribimos los �
heros utilizando dos métri
as. Para ello, de�nimos los
on
eptos de fa
tor de dupli
a
ión y de índi
e de 
onsisten
ia de un �
hero, quenos permiten obtener un valor que representa la 
omplejidad de los agrupamientosde un �
hero.4.1 Des
rip
ión de los �
herosA lo largo de las pruebas se han empleado 
uatro �
heros de prueba (A, B, C yD). Los �
heros A, B y D alma
enan informa
ión en español, mientras que elC la alma
ena en inglés. En el apéndi
e B se han in
luido algunos fragmentosde los 
uatro �
heros, para propor
ionar una imagen de su 
ontenido.El �
hero A se obtuvo a partir de una lista de los servidores web de laUniversidad de Ali
ante (Universidad de Ali
ante, 2000). Esta lista in
luyedepartamentos, institutos, grupos de investiga
ión, se
retariados, et
. Para
ada entrada de la lista, se bus
aron otras formas de denomina
ión a través dela web de la Universidad de Ali
ante. Además, se introdujeron abreviaturasy se tradujeron del español al valen
iano y vi
eversa.El �
hero B se obtuvo a partir del �
hero A mediante una serie de trans-forma
iones realizadas por un programa (
onjunto de datos sintéti
os). Cada
adena del �
hero A, se dupli
ó un número aleatorio de ve
es. Las 
adenasdupli
adas tenían una 
ierta probabilidad de ser transformas para que tuvie-sen errores. Las transforma
iones eran aleatorias y 
onsistían en transponerdos 
ara
teres adya
entes, sustituir un 
ará
ter por otro elegido de forma29
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heros de pruebaaleatorio, sustituir un 
ará
ter por el anterior o por el posterior e introdu
irun 
ará
ter adi
ional en la 
adena. El objetivo de las transforma
iones eraintrodu
ir errores ortográ�
os o tipográ�
os.El �
hero C se obtuvo del dire
torio públi
o de ftp de James C. Fren
hen el servidor de la Universidad de Virginia1. Este �
hero se empleó en lostrabajos de (Fren
h et al., 1997a; Fren
h et al., 1997b), que hemos 
omentadoen la se

ión 2.1. Este �
hero alma
ena el nombre de institu
iones y otrasentidades lo
alizadas en el estado de Virginia (EE.UU.), junto 
on algunasmás de West Virginia (in
luidas por el autor del �
hero porque son difí
ilesde diferen
iar de las de Virginia y suponen todo un reto).El �
hero D se obtuvo a partir de una rela
ión de entidades 
one
tadasa RedIRIS (RedIRIS, 2000). La rela
ión de entidades in
luye universidades,hospitales, 
entros de investiga
ión y otras institu
iones. El �
hero se entre-gó a tres personas junto 
on una serie de instru

iones: para 
ada una de lasentidades, debían de 
rear dupli
ados, introdu
iendo para ello faltas de orto-grafía, abreviaturas, transposi
iones de palabras, denomina
iones similares,et
. Luego, los tres �
heros se fusionaron en uno solo, que es el que se haempleado en las pruebas.4.1.1 Cara
terísti
as de los �
herosEn la tabla 4.1 se resumen las 
ara
terísti
as prin
ipales de los �
heros. Los�
heros 
ontienen un valor (una 
adena) por línea. El tamaño de los �
herosen bytes se re�ere al tamaño que o
upan en Linux , donde el salto de línea serepresenta por un úni
o 
ará
ter.La 
olumna Número de agrupamientos óptimo (NAO) indi
a el número deagrupamientos que se obtiene al realizar el agrupamiento a mano2 (el mejoragrupamiento posible). Este valor se emplea en la evalua
ión de los dosmétodos de agrupamiento que proponemos: se 
omparan los agrupamientosgenerados de forma automáti
a 
on los obtenidos de forma manual.Las 
uatro últimas 
olumnas de la tabla indi
an las 
adenas que posee el�
hero, las 
adenas no dupli
adas3 que posee sin expandir las abreviaturas(SIN), las 
adenas no dupli
adas que posee 
uando se expanden las abrevia-1Este �
hero se en
uentra disponible a través de ftp anónimo en la dire

iónftp://ftp.
s.virginia.edu/pub/fren
h/ads/va.ben
hmark.tar.2Como los agrupamientos se tienen que realizar a mano para poder evaluar los métodospropuestos, no se pueden emplear �
heros de prueba muy grandes (
on mu
hos agrupa-mientos y mu
has 
adenas), ya que llevaría mu
ho tiempo obtener los agrupamientos.3Para obtener las 
adenas no dupli
adas, se pasan a minús
ulas, se eliminan los a
entosy los espa
ios en blan
o al prin
ipio y al �nal de la 
adena. Es lo que se des
ribe en lasse

iones 5 y 6 
omo pro
esamiento previo de las 
adenas.



4.1. Des
rip
ión de los �
heros 31turas (CON4) y la tasa de redu

ión que se produ
e en el número de 
adenasal expandir las abreviaturas (al expandir las abreviaturas se redu
e el númerode 
adenas, ya que se produ
en dupli
ados que son eliminados). Las pruebasse han realizado sin y 
on expansión de abreviaturas, para poder evaluar elimpa
to de las abreviaturas en los resultados.Fi
hero Tamaño NAO Cadenas Cadenas Cadenas Redu

ión(Bytes) �
hero SIN CON (%)A 10.399 92 234 234 145 38,0B 1.717.706 92 37.599 1.212 1.117 7,8C 108.608 57 2.206 119 118 0,8D 24.364 226 596 584 505 13,5Tabla 4.1: Des
rip
ión de �
herosComo vemos en la tabla 4.1, los �
heros A y B tienen el mismo NAO,ya que el �
hero B se obtuvo apli
ando una serie de transforma
iones a las
adenas del �
hero A.4.1.2 Tamaño de los agrupamientosEn este apartado des
ribimos 
ada �
hero desde el punto de vista del tamañode los agrupamientos que 
ontiene 
ada uno. En las tablas 4.2, 4.3, 4.4 y 4.5mostramos el número de agrupamientos que posee 
ada �
hero en fun
ióndel número de 
adenas (tamaño) que poseen los agrupamientos. El tamañode los agrupamientos va desde 1 (agrupamientos formados por una úni
a
adena) hasta 10+ (agrupamientos formados por 10 o más 
adenas).En 
ada tabla, se muestra 
omo in�uye la expansión de las abreviaturas(SIN y CON) en el tamaño de los agrupamientos.En la tabla 4.2 podemos ver que la expansión de abreviaturas aumenta
onsiderablemente el número de agrupamientos de tamaño 1, pasando de un20% a un 60% aproximadamente. Los agrupamientos de tamaño 3 disminu-yen 
onsiderablemente, pasando de un 46% a un 6%. Estos valores 
on�rmanla redu

ión de un 38% del número de 
adenas que mostramos en la tabla4.1.En la tabla 4.3 podemos observar que la mayoría de los agrupamientos del�
hero B poseen 10 o más 
adenas (69,6%). La expansión de abreviaturasafe
ta muy po
o al tamaño de los agrupamientos, ya que la redu

ión delnúmero de 
adenas es pequeña (un 7,8%, tal 
omo vemos en la tabla 4.1).4A partir de ahora, utilizaremos SIN para indi
ar que no se ha empleado la expansiónde abreviaturas y CON para 
uando sí que se emplea.
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heros de prueba
Número SIN CON
adenas Total % Total %1 18 19,6 54 58,72 20 21,7 28 30,43 43 46,7 6 6,54 8 8,7 3 3,35 3 3,3 1 1,16 0 0,0 0 0,07 0 0,0 0 0,08 0 0,0 0 0,09 0 0,0 0 0,010+ 0 0,0 0 0,0Total 92 100 92 100Tabla 4.2: Tamaño de los agrupamientos �
hero A
Número SIN CON
adenas Total % Total %1 0 0,0 0 0,02 0 0,0 0 0,03 2 2,2 3 3,34 0 0,0 0 0,05 4 4,3 3 3,36 2 2,2 7 7,67 5 5,4 9 9,88 6 6,5 6 6,59 9 9,8 6 6,510+ 64 69,6 58 63,0Total 92 100 92 100Tabla 4.3: Tamaño de los agrupamientos �
hero B



4.1. Des
rip
ión de los �
heros 33En la tabla 4.4 vemos los tamaños de los agrupamientos para el �
hero C.Como podemos apre
iar, la expansión de abreviaturas pare
e que no afe
tapara nada al tamaño de los grupos. Si 
onsultamos la tabla 4.1, observaremosque la expansión de abreviaturas sólo redu
e una 
adena. Esta redu

ión seprodu
e en un agrupamiento que 
ontiene 10 o más 
adenas, por lo que nose re�eja en la tabla 4.4.Número SIN CON
adenas Total % Total %1 42 73,7 42 73,72 6 10,6 6 10,63 3 5,3 3 5,34 1 1,7 1 1,75 1 1,7 1 1,76 0 0,0 0 0,07 0 0,0 0 0,08 0 0,0 0 0,09 2 3,5 2 3,510+ 2 3,5 2 3,5Total 57 100 57 100Tabla 4.4: Tamaño de los agrupamientos �
hero CEn la tabla 4.5 vemos los tamaños de los agrupamientos del �
hero D.La expansión de abreviaturas produ
e una redu

ión del número de agrupa-mientos de tamaños 3 y 4, mientras que los agrupamientos de tamaño 1 y 2aumenta.Al expandir las abreviaturas, se eliminan 
adenas de los agrupamientosporque apare
en dupli
ados. Esto 
onlleva que algunos agrupamientos pasena tener un tamaño inferior, tal 
omo podemos 
omprobar en las tablas 4.2,4.3, 4.4 y 4.5 si 
omparamos las 
olumnas SIN y CON.Si observamos las tablas de los tamaños de los agrupamientos podemosdedu
ir que el �
hero C será el que mayor pre
isión obtendrá en el pro
esode agrupamiento, ya que es el que más agrupamientos de tamaño 1 posee(73,7%). Por otro lado, el �
hero B será el que menor pre
isión obtendrá, yaque posee más de un 60% de agrupamientos 
on un tamaño igual o superiora 10. Cuantas menos 
adenas posea un agrupamiento, más fá
il será agruparsus 
adenas en general.Para estar seguros de estas suposi
iones, ne
esitamos 
ono
er la 
omple-jidad de los agrupamientos, ya que no es lo mismo un agrupamiento formadopor 
adenas muy similares que por 
adenas muy dispares. El fa
tor de du-
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heros de pruebaNúmero SIN CON
adenas Total % Total %1 56 24,8 69 30,52 49 21,7 76 33,63 57 25,2 42 18,64 61 27,0 37 16,45 3 1,3 2 0,96 0 0,0 0 0,07 0 0,0 0 0,08 0 0,0 0 0,09 0 0,0 0 0,010+ 0 0,0 0 0,0Total 226 100 226 100Tabla 4.5: Tamaño de los agrupamientos �
hero Dpli
a
ión y el índi
e de 
onsisten
ia de un �
hero nos permiten obtener unarepresenta
ión de la 
omplejidad de los agrupamientos.4.2 Fa
tor de dupli
a
iónLa 
antidad de dupli
a
ión que 
ontiene un �
hero la hemos medido empleadoel Fa
tor de dupli
a
ión (FD) (Bitton & DeWitt, 1983), que indi
a 
uántas
adenas similares existen de media en el �
hero.Un FD de valor 1 signi�
a que los agrupamientos están formados por unaúni
a 
adena: en el �
hero no existe ninguna 
adena similar a ella (no haydupli
ados de esa 
adena). Un FD de valor 2 signi�
a que, de media, losagrupamientos están formados por dos 
adenas.En la tabla 4.6 mostramos el FD de los 
uatro �
heros sin y 
on expan-sión de abreviaturas. Como el FD se 
al
ula 
omo la media del número de
adenas de 
ada agrupamiento, también mostramos la desvia
ión estándar5
orrespondiente.Como vemos, el �
hero B tiene un FDmuy superior al resto de los �
heros.Esto 
on
uerda 
on los valores de la tabla 4.3, donde observamos que másdel 60% de los agrupamientos del �
hero B posee 10 o más 
adenas.La tasa de redu

ión del FD es similar a la tasa de redu

ión del númerode 
adenas que mostramos en la tabla 4.1, ya que ambas están dire
tamente5La desvia
ión estándar se ha 
al
ulado empleando la fórmula � =s nPi=1 x2in � �x2.



4.3. Índi
e de 
onsisten
ia 35rela
ionadas.Fi
hero FD Desvia
ión FD Desvia
ión Redu

iónSIN estándar CON estándar (%)A 2,54 1,00 1,58 0,84 37,8B 13,17 5,39 12,14 5,23 7,8C 2,09 2,88 2,07 2,80 0,9D 2,58 1,16 2,23 1,08 13,6Tabla 4.6: Fa
tor de dupli
a
ión de los �
heros de prueba4.3 Índi
e de 
onsisten
iaEl agrupamiento de las 
adenas será más difí
il 
uanto más dispares sean las
adenas que forman un agrupamiento. Es de esperar que los �
heros másdifí
iles obtengan peores resultados que los más sen
illos.Para poder 
omparar la 
omplejidad de los �
heros, hemos desarrolla-do una métri
a que nos permite evaluar la 
omplejidad de un agrupamiento:
uanto mayor es su valor, más dispares son las 
adenas que forman el agrupa-miento (un valor nulo indi
a que el agrupamiento 
ontiene una úni
a 
adena).El Índi
e de 
onsisten
ia (IC) de un agrupamiento 
ompuesto de n 
adenasse de�ne 
omo la suma de las distan
ias de Levenshtein (la de�ni
ión de estadistan
ia se en
uentra en la se

ión 5.2.1, página 42) entre todas las 
ade-nas que forman el agrupamiento, dividido entre la suma de las longitudes detodas las 
adenas del agrupamiento (e
ua
ión 4.1).IC = nPi=1 nPj=1DL(xi; xj)nPi=1 jxij (4.1)El Índi
e de 
onsisten
ia de un �
hero (ICF) que 
ontiene m agrupamien-tos, se de�ne enton
es 
omo la media de los índi
es de 
onsisten
ia de todoslos agrupamientos existentes en el �
hero (e
ua
ión 4.2).ICF = mPi=1 ICim (4.2)En la tabla 4.7 mostramos los índi
es de 
onsisten
ia de los �
heros6 de6Como el ICF es una media, in
luimos también la desvia
ión estándar 
orrespondiente.
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heros de pruebaprueba sin y 
on expansión de abreviaturas. Como se puede observar, losagrupamientos del �
hero B son los más 
omplejos, ya que su ICF es elmayor (1,72 sin expansión de abreviaturas y 1,11 
on expansión).En todos los 
asos, el ICF se redu
e al expandir las abreviaturas, yaque las dis
repan
ias entre las 
adenas de un mismo agrupamiento tienden adisminuir. La redu

ión del ICF al expandir las abreviaturas está rela
ionado
on la redu

ión del número de 
adenas, tal 
omo podemos observar en lastablas 4.1 y 4.7: si ordenamos los �
heros de menor a mayor por
entaje deredu

ión, se obtiene el mismo orden en ambos 
asos (C, B, D y A).Fi
hero ICF Desvia
ión ICF Desvia
ión Redu

iónSIN estándar CON estándar (%)A 0,31 0,29 0,12 0,26 61,2B 1,72 1,26 1,11 1,14 35,4C 0,33 1,18 0,31 1,13 6,0D 0,53 0,44 0,27 0,27 49,0Tabla 4.7: Índi
e de 
onsisten
ia de los �
heros de pruebaEn las �guras 4.1 y 4.2 mostramos la distribu
ión del IC en los 
uatro�
heros de prueba: por
entaje de agrupamientos que poseen un IC dado. ElIC se representa en el eje de ab
isas de forma agrupada (en intervalos): 0,1representa un IC menor o igual que 0,1; 0,2 representa un IC mayor que 0,1y menor o igual que 0,2; así hasta llegar a 3+ que representa un IC mayorque 3. En la �gura 4.1 se muestra sin expansión de abreviaturas y en la�gura 4.2 
on expansión de abreviaturas.En ambas �guras hemos 
ortado el eje de ordenadas por el 40%, aunquehay valores mayores, 
on el �n de obtener una mejor representa
ión. En la�gura 4.1, el máximo valor se al
anza en el �
hero C, para un IC de 0,1 
onun 77,2%. En la �gura 4.2, los máximos valores se al
anzan en los �
herosA y C para un IC de 0,1 
on un 67,4% y un 79% respe
tivamente.Si 
omparamos las dos �guras 4.1 y 4.2, observamos que la distribu
ióndel IC en la segunda �gura se desplaza ha
ia la izquierda, lo que signi�
a quedisminuye el por
entaje de agrupamientos 
on un IC alto y aumenta el por-
entaje de los agrupamientos 
on un IC bajo: al expandir las abreviaturas, la
omplejidad de los agrupamientos disminuye (las 
adenas de un mismo agru-pamiento se pare
en más entre sí). Por tanto, la expansión de abreviaturases un paso importante en todo el pro
eso, ya que disminuye el tamaño de losagrupamientos y su 
omplejidad.
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Figura 4.1: Distribu
ión del IC en los �
heros de prueba sin expansión deabreviaturas (SIN)
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heros de prueba

Figura 4.2: Distribu
ión del IC en los �
heros de prueba 
on expansión deabreviaturas (CON)



Capítulo 5Agrupamiento de valoressimilares: aproxima
ión 1En este 
apítulo presentamos la primera solu
ión que hemos desarrollado (Luján-Mora & Palomar, 2000). El objetivo de esta solu
ión es optimizar el tiempo depro
esamiento. Para lograrlo, veremos 
omo al apli
ar una serie de medidas desimilitud aproximadas pero sen
illas de 
al
ular, se evitará el tener que 
al
ularlas más pre
isas y 
ostosas desde un punto de vista 
omputa
ional. Además,
uando se realiza la búsqueda del agrupamiento al que pertene
e una 
adena,no se bus
a el más óptimo sino el primero que 
umple una 
ondi
ión. Al �naldel 
apítulo in
luimos las medidas de evalua
ión que empleamos para evaluar el
omportamiento de nuestro método, junto 
on los resultados obtenidos.5.1 Pro
esamiento previo de las 
adenasAntes de apli
ar el algoritmo de agrupamiento, las 
adenas sufren un pro-
esamiento previo 
on el �n de obtener mejores resultados en el pro
eso deagrupamiento. El objetivo de este pro
esamiento es anular las tres primeras
ausas que originan distintos valores a partir de un mismo término: a
en-tos, minús
ulas/mayús
ulas y abreviaturas. Para lograrlo, se eliminan losa
entos de las 
adenas, se pasan a minús
ulas y se expanden las abreviaturas(las abreviaturas y siglas dependen del dominio en que se esté trabajando:una misma abreviatura puede expandirse a distintas 
adenas en distintosdominios1).A lo largo de la exposi
ión se va a usar 
omo ejemplo de apli
a
ión delmétodo las siete 
adenas de la tabla 5.1, donde apare
e 
ada 
adena 
on su1Por ejemplo, �Ind.� puede expandirse a �Industrial� o a �Independiente� y �Pol.� a�Polígono� o �Polideportivo�. 39
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ión 1longitud y su longitud 
ara
terísti
a2. Estas 
adenas se pueden agrupar entres grupos: f
1; 
2; 
3; 
4g, f
5; 
6g y f
7g, donde 
ada grupo representa unainstitu
ión distinta.Cadena Longitud Longitud
ara
terísti
a
1 Universidad de Ali
ante 23 21
2 Universitat d'Ala
ant 21 19
3 University of Ali
ante 22 20
4 Ali
ante University 19 18
5 Cien
ias, Universidad de Valen
ia 33 29
6 Universitat de Valèn
ia, Cièn
ies 33 29
7 Universidad Polité
ni
a de Valen
ia 35 32Tabla 5.1: Cadenas de ejemploEn la tabla 5.2 vemos las 
adenas una vez que han pasado por el pro
e-samiento previo. En este ejemplo, no ha habido expansión de abreviaturas.Cadena Cadena pro
esada
1 universidad de ali
ante
2 universitat d'ala
ant
3 university of ali
ante
4 ali
ante university
5 
ien
ias, universidad de valen
ia
6 universitat de valen
ia, 
ien
ies
7 universidad polite
ni
a de valen
iaTabla 5.2: Cadenas de ejemplo una vez pro
esadas5.2 Similitud entre dos 
adenasEl nú
leo del algoritmo de agrupamiento se basa en el 
ál
ulo de la similitudentre dos 
adenas. Ne
esitamos una medida que permita agrupar las 
adenasde la tabla 5.1 en los grupos f
1; 
2; 
3; 
4g, f
5; 
6g y f
7g.Existen diversos métodos para 
al
ular la similitud entre dos 
adenas de
ara
teres. Estos métodos se suelen emplear en la dete

ión y 
orre

ión de2La longitud 
ara
terísti
a de una 
adena es el número de 
ara
teres del alfabeto españoly dígitos que posee (se

ión 5.2.2).
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adenas 41errores de es
ritura (Pollo
k & Zamora, 1984a; Pollo
k & Zamora, 1984b;Kuki
h, 1992). Algunos de estos métodos se basan en la inversión de loserrores: suponen las posibles 
ausas que pueden 
ondu
ir a diferen
ias entredos 
adenas de 
ara
teres. Las 
uatro 
ausas más importantes son las ya
omentadas en la se

ión 3.1 y que expone Damerau (Damerau, 1964): bo-rrado de un 
ará
ter, inser
ión de un 
ará
ter, sustitu
ión de un 
ará
ter ointer
ambio de dos 
ara
teres adya
entes.Con un modelo tan sen
illo 
omo el anterior, no se pueden 
ontemplar
asos más 
omplejos, 
omo los mostrados en la se

ión 3.1 (distinto orden depalabras, distintas denomina
iones, et
.). Un modelo más general se puedelograr 
on el uso de los n-gramas (Freund & Willett, 1982; Angell et al.,1983; Rapp, 1997), una de las té
ni
as más 
omunes en el emparejamientode 
adenas.Un n-grama es un 
onjunto de n 
ara
teres 
onse
utivos extraídos de una
adena (palabra). La idea prin
ipal que subya
e en este enfoque es que las
adenas similares tienen una mayor propor
ión de n-gramas en 
omún que
on las 
adenas que no son similares. Los valores típi
os de n que se empleanson 2 (bigramas) y 3 (trigramas). Por ejemplo, la 
adena �Universidad deAli
ante� tiene los siguientes bigramas y trigramas (el asterís
o * representaun espa
io en blan
o):bigramas = {*U, Un, ni, iv, ve, er, rs, si, id, da, ad, d*, *d, de, e*, *A, Al,li, i
, 
a, an, nt, te, e*}trigramas = {**U, *Un, Uni, niv, ive, ver, ers, rsi, sid, ida, dad, ad*, d*d,*de, de*, e*A, *Al, Ali, li
, i
a, 
an, ant, nte, te*, e**}En una 
adena de n 
ara
teres, existen n+1 bigramas y n+ 2 trigramasde este tipo3.Si usamos el modelo de n-gramas, se puede 
al
ular la similitud (s) entredos 
adenas rela
ionando el número de n-gramas que tienen en 
omún (
)
on el número total de n-gramas que poseen:s = 2
2(n� 1) + l +m (5.1)donde l y m son las longitudes de las dos 
adenas. El valor de n in�uye enla toleran
ia del 
ál
ulo de la similitud entre dos 
adenas: un valor pequeño den permite una mayor toleran
ia, mientras que un valor grande de n produ
e3Si no se 
onsideran los espa
ios en blan
o al prin
ipio y al �nal de la 
adena, existenn� 1 bigramas y n� 2 trigramas.
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ión 1una menor toleran
ia4.Otros métodos de 
ompara
ión entre 
adenas se basan en la fonéti
a,
ómo se pronun
ian las palabras, en vez de 
ómo se es
riben. Uno de losmás utilizados es Soundex (National Ar
hives and Re
ords Administration,1997; National Ar
hives and Re
ords Administration, 2000). El sistema de
odi�
a
ión Soundex fue desarrollado por la Administra
ión para los Ar
hivosy Registros Na
ionales de los Estados Unidos para mejorar las búsquedas deapellidos en el 
enso federal. El objetivo de esta 
odi�
a
ión era lo
alizarun apellido aunque se hubiese es
rito de distintas formas5. El método sebasa en asignar los mismos 
ódigos a aquellas grupos de 
onsonantes que sonfonéti
amente similares.En el método que proponemos, la distan
ia de edi
ión o de Levenshteines la base para el 
ál
ulo de la similitud entre dos 
adenas. Esta distan
ia seha 
omprobado que es más efe
tiva que Soundex (Zobel & Dart, 1996) en elemparejamiento fonéti
o de 
adenas. En otros estudios (Hernández & Stolfo,1998) se han 
omparado la distan
ia de edi
ión, la distan
ia fonéti
a y ladistan
ia de me
anogra�ado, eligiéndose la primera porque no se observabandiferen
ias 
on las otras dos.Para 
al
ular la similitud entre dos 
adenas, empleamos la distan
ia deLevenshtein y la distan
ia invariante a la posi
ión de las palabras (que sebasa en la distan
ia de Levenshtein). Como estas distan
ias son 
omputa-
ionalmente 
ostosas de 
al
ular, empleamos dos distan
ias más, la distan
ialongitudinal y la distan
ia invariante trasposi
ional, para de
idir si es ne
e-sario 
al
ular las dos primeras (a
túan 
omo �ltros).5.2.1 Distan
ia de Levenshtein (DL)La Distan
ia de edi
ión (DE) o Distan
ia de Levenshtein (DL) (Levenshtein,1966) se suele emplear en la búsqueda aproximada de 
adenas (Zobel & Dart,1995) y en la dete

ión y 
orre

ión de errores ortográ�
os de forma automá-ti
a (Kuki
h, 1992). En su forma más simple, la DL entre las 
adenas x e yse de�ne 
omo el mínimo número de opera
iones de edi
ión ne
esarias paratransformar x en y6. Cuanto menor sea el número de opera
iones ne
esarias,4Dos ejemplos extremos demuestran esta idea. Si se emplean 1-gramas, la toleran
iaes máxima: dos 
adenas se 
onsideran iguales (100% de similitud) si poseen los mismos
ara
teres, independientemente del orden. Por otro lado, si los n-gramas tienen la longitudde las 
adenas (suponiendo que todas las 
adenas tienen la misma longitud), dos 
adenasse 
onsideran iguales si son idénti
as (los mismos 
ara
teres en el mismo orden), ya que
ada 
adena sólo tendrá un n-grama.5Así, por ejemplo, �Smith� y �Smyth� o �Johnsen�, �Johnson�, �Jonsen�, �Jonson�, �Jonn-sen� y �Jonssen� 
omparten el mismo 
ódigo Soundex.6Se obtiene la misma DL al 
al
ular la transforma
ión de x en y o de y en x.
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adenas 43más se pare
erán las 
adenas entre sí (su similitud será mayor).Las opera
iones de edi
ión 
onsideradas normalmente son la inser
ión deun 
ará
ter, el borrado de un 
ará
ter y la substitu
ión de un 
ará
ter porotro7, 
on 
ostes8 Æ(�; �), Æ(�; �) y Æ(�1; �2) respe
tivamente. En nuestro mé-todo, hemos tomado una fun
ión de 
oste unitario para todas las opera
ionesy para todos los 
ara
teres.La DL entre dos 
adenas de longitudes m y n se puede 
al
ular medianteun algoritmo de programa
ión dinámi
a 
on un 
oste temporal y espa
ial deO(mn). Existen re�namientos al algoritmo bási
o de 
ál
ulo, que permitenobtener solu
iones sub
uadráti
as (Hirs
hberg, 1997). Uno de los algoritmosque posee menor 
oste temporal y espa
ial es el de (Myers, 1986), que se em-plea en la implementa
ión que realiza GNU del programa diff (Ma
Kenzieet al., 1993).Si tenemos las 
adenas xi(i = 1 : : :m) e yj(j = 1 : : : n), la distan
iaDL(m;n) entre las dos 
adenas se puede 
al
ular 
on la siguiente rela
ión dere
urren
ia (Hirs
hberg, 1997):
DL(i; j) = 8>>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>>:

0 si i = 0 y j = 0DL(0; j � 1) + Æ(�; yj) si i = 0 y j > 0DL(i� 1; 0) + Æ(xi; �) si i > 0 y j = 0DL(i� 1; j � 1) si xi = yjmin8><>: DL(i; j � 1) + Æ(�; yj)DL(i� 1; j) + Æ(xi; �)DL(i� 1; j � 1) + Æ(xi; yj) 9>=>; si xi 6= yj (5.2)
Dos 
adenas se van a 
onsiderar similares si su distan
ia de edi
ión esmenor o igual que un umbral dado (�DL). No se puede tomar un umbral
onstante para todas las 
adenas: un umbral de 5 pare
e razonable 
uando se
omparan dos 
adenas de 45 y 50 
ara
teres respe
tivamente, pero es ex
esivo
uando las 
adenas poseen 5 y 10 
ara
teres (las 
adenas más largas tendránmás errores o dis
repan
ias que las más 
ortas). Por tanto, pare
e razonableutilizar un umbral relativo que dependa de la longitud de las 
adenas que se
omparan. Tras realizar varias pruebas, hemos elegido un umbral que es unafra

ión (�DL) de la longitud de la 
adena más 
orta:7La inser
ión, el borrado y la substitu
ión son las opera
iones empleadas en la formamás simple de la DL. Existen otras medidas de similitud entre 
adenas que son 
asosespe
iales o generaliza
iones de la DL. Por ejemplo, una variante es 
onsiderar 
omoopera
ión de edi
ión la transposi
ión de dos 
ara
teres adya
entes.8Æ representa la fun
ión de 
oste (depende de los 
ara
teres impli
ados), � representael 
ará
ter va
ío y � un 
ará
ter 
ualquiera.
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ión 1�DL(x; y) = �DLmin(jxj; jyj) (5.3)En la tabla 5.3 mostramos la matriz triangular superior resultado del
ál
ulo de la DL para todos los posibles emparejamientos de las 
adenas deejemplo de la tabla 5.1. En la tabla 5.4 mostramos si dos 
adenas se 
onsi-deran similares para distintos valores de �DL: 0,3, 0,5 y 0,7. Por ejemplo, 
2y 
3 no se 
onsideran similares para 0,3, pero sí para 0,5 y 0,7.
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7
1 0 6 5 19 17 14 19
2 0 7 18 20 15 21
3 0 18 22 16 21
4 0 23 25 28
5 0 22 16
6 0 19
7 0Tabla 5.3: Matriz 
ál
ulo DL
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7
1 - S-S-S S-S-S N-N-N N-N-N N-N-S N-N-N
2 - N-S-S N-N-N N-N-N N-N-N N-N-N
3 - N-N-N N-N-N N-N-N N-N-N
4 - N-N-N N-N-N N-N-N
5 - N-N-S N-S-S
6 - N-N-S
7 -Tabla 5.4: Similitud entre pares de 
adenas para la DL y �DL igual a 0,3, 0,5y 0,7 (S: Sí, N: No).5.2.2 Distan
ia longitudinal (DLON)La DL tiene una 
omplejidad espa
ial y temporal elevada. Para redu
ir eltiempo de 
ál
ulo, se puede evitar 
al
ular la DL entre aquellas 
adenasque di�eran bastante en su longitud. Esta 
ondi
ión viene expresada en lae
ua
ión 5.4, 
uya demostra
ión se puede en
ontrar en (Fren
h et al., 1997a).
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adenas 45DL(x; y) � �DL si j jxj � jyj j� �DL (5.4)Al 
al
ular la similitud entre dos 
adenas no queremos tener en 
uenta losespa
ios en blan
o, los signos de puntua
ión, et
., ya que no suelen in
orporarinforma
ión importante a la 
adena y produ
en distintos valores a partir deun mismo término. Por ello, empleamos la Longitud 
ara
terísti
a (LC) deuna 
adena, que la de�nimos 
omo el número de letras del alfabeto españoly dígitos (37 
ara
teres distintos en total) que 
ontiene una 
adena. En latabla 5.1 apare
en las longitudes y las LC de las 
adenas empleadas 
omoejemplo.A partir de la LC, de�nimos una nueva distan
ia, laDistan
ia longitudinal(DLON) entre dos 
adenas, que la de�nimos 
omo la diferen
ia en valorabsoluto de las LC de las dos 
adenas. Al usar esta distan
ia, sólo se 
al
ularála DL 
uando la DLON sea menor que un umbral estable
ido. Al igual que
on la DL, usamos un umbral que depende de las 
adenas que se 
omparan:el umbral es una fra

ión del mínimo de las LC de las dos 
adenas, tal
omo mostramos en la e
ua
ión 5.5. El 
oste temporal de 
al
ular DLON es
onstante O(1), ya que las LC se pueden tener alma
enadas 
on 
ada 
adena,por lo que sólo es ne
esario realizar una 
ompara
ión entre dos númerosenteros. �DLON(x; y) = �DLONmin(LC(x);LC(y)) (5.5)En la tabla 5.6 mostramos 
uándo la DLON evita tener que 
al
ular laDL. Para �DLON igual a 0,3, se evita tener que 
al
ular el 57% (12 de 21) delas DL, para 0,5 el 38% (8) y para 0,7 
asi un 5% (1). Cuanto mayor sea elvalor de �DLON, más DL se 
al
ulan, ya que la diferen
ia entre las LC de dos
adenas puede ser mayor para que se pase a 
al
ular la DL.
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7
1 0 2 1 3 8 8 11
2 0 1 1 10 10 13
3 0 2 9 9 12
4 0 11 11 14
5 0 0 3
6 0 3
7 0Tabla 5.5: Matriz 
ál
ulo DLON
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ión 1
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7
1 - N-N-N N-N-N N-N-N S-N-N S-N-N S-S-N
2 - N-N-N N-N-N S-S-N S-S-N S-S-N
3 - N-N-N S-N-N S-N-N S-S-N
4 - S-S-N S-S-N S-S-S
5 - N-N-N N-N-N
6 - N-N-N
7 -Tabla 5.6: Cuándo la DLON evita tener que 
al
ular la DL para �DLON iguala 0,3, 0,5 y 0,7 (S: Sí, N: No).5.2.3 Distan
ia invariante trasposi
ional (DIT)In
luso si se usa la DLON 
omo �ltro, se realizan demasiados 
ál
ulos de laDL. Además, se trata de una métri
a po
o pre
isa: sólo se basa en la longitudde las 
adenas. Para redu
ir aún más el número de ve
es que se tiene que
al
ular la DL, empleamos otra distan
ia que es menos 
ostosa de 
al
ular quela DL (pero más que la DLON), la Distan
ia invariante trasposi
ional (DIT)entre dos 
adenas, que se de�ne 
omo (Díaz et al., 1993):DIT(x; y) = 12  mXi=1 jx�i � y�i j+ j jxj � jyj j! (5.6)donde x�i e x�i son las fre
uen
ias de apari
ión del 
ará
ter �i en x ey respe
tivamente y m es el número de 
ara
teres distintos que forman las
adenas (el juego de 
ara
teres). El 
oste temporal de 
al
ular la DIT es
onstante9 O(1). Para emplearla en nuestra investiga
ión, hemos adaptadola DIT: sólo 
onsideramos 
omo 
ara
teres las letras del alfabeto español ylos dígitos, al igual que en la DLON. Por tanto, 
on esta modi�
a
ión, ladistan
ia queda tal 
omo vemos en la e
ua
ión 5.7.DIT(x; y) = 12  37Xi=1 jx�i � y�ij+ j LC(x)� LC(y) j! (5.7)Al igual que 
on la DLON, empleamos un umbral para de
idir 
uando se
al
ulará la DL. Si DIT(x; y) � �DIT, enton
es las 
adenas son similares y9Las fre
uen
ias de apari
ión de 
ada 
ará
ter en 
ada 
adena las tenemos alma
enadasjunto 
on 
ada 
adena en un ve
tor de 37 
omponentes (se 
al
ula 
uando se leen las
adenas desde el �
hero de entrada). Cuando se 
al
ula esta distan
ia, sólo hay quere
orrer el ve
tor (no depende de la longitud de las 
adenas).
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adenas 47es ne
esario 
al
ular la DL. El umbral se 
al
ula a partir de las longitudes
ara
terísti
as de las dos 
adenas, tal 
omo vemos en la e
ua
ión 5.8.�DIT(x; y) = �DITmin(LC(x);LC(y)) (5.8)
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7
1 0 5 5 5 9 10 11
2 0 5 4 13 12 15
3 0 2 14 12 15
4 0 14 12 16
5 0 3 4
6 0 6
7 0Tabla 5.7: Matriz 
ál
ulo DIT
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7
1 - N-N-N N-N-N N-N-N S-N-N S-N-N S-S-N
2 - N-N-N N-N-N S-S-N S-S-N S-S-S
3 - N-N-N S-S-N S-S-N S-S-S
4 - S-S-S S-S-N S-S-S
5 - N-N-N N-N-N
6 - N-N-N
7 -Tabla 5.8: Cuándo la DIT evita tener que 
al
ular la DL para �DIT igual a0,3, 0,5 y 0,7 (S: Sí, N: No).Esta métri
a es más 
ostosa de 
al
ular que DLON, pero mu
ho máspre
isa, ya que tiene en 
uenta tanto la longitud de las 
adenas 
omo los
ara
teres que las forman. Por otro lado, se ha probado que DIT(x; y) �DL(x; y)10 y que 
omputa
ionalmente es menos 
ostosa de 
al
ular (Santanaet al., 1987; Santana et al., 1989).En la tabla 5.8 mostramos 
uándo la DIT evita tener que 
al
ular la DL.Para �DIT igual a 0,3, se evita tener que 
al
ular el 57% (12 de 21) de lasDL, para 0,5 el 47% (10) y para 0,7 19% (4). Si observamos las tablas 5.6 y5.8, 
omprobamos que la DIT evita tener que 
al
ular la DL más ve
es quela DLON.10Por tanto, si DIT(x; y) � �DIT, también se 
umple que DL(x; y) � �DIT.
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ión 15.2.4 Distan
ia invariante a la posi
ión de las palabras(DIPP)Si tenemos varias 
adenas que ha
en referen
ia al mismo término, formadaspor las mismas palabras pero en distinto orden, la DL no nos va a permitiragruparlas. Por ejemplo, en la tabla 5.3 podemos notar que la 
adena 
1 esmás similar a la 
adena 
6 (DL(
1; 
6) = 14) que a 
4 (DL(
1; 
4) = 19). Ysin embargo, 
1 y 
4 son valores que representan el mismo término (ha
enreferen
ia a la misma institu
ión) y nos interesaría agruparlas. Lo mismoo
urre 
on otras 
adenas: 
2 está más próxima a 
6 (DL(
2; 
6) = 15) que a
4 (DL(
2; 
4) = 18) y 
5 está más próxima a 
7 (DL(
5; 
7) = 16) que a 
6(DL(
5; 
6) = 22), aunque 
5 y 
6 forman un mismo grupo.Para solu
ionar este problema, empleamos otra distan
ia que hemos de-nominado Distan
ia invariante a la posi
ión de las palabras (DIPP). Para
al
ular la DIPP entre dos 
adenas, primero se dividen por palabras (se 
on-sidera una palabra a la su
esión de letras del alfabeto español y dígitos, elresto de los 
ara
teres no se tienen en 
uenta). En la tabla 5.9 mostramosel resultado de este primer paso apli
ado a las 
adenas de ejemplo. Después,las palabras de ambas 
adenas se van emparejando de forma que la suma delas DL de las parejas sea mínima. Si las 
adenas 
ontienen distinto númerode palabras, quedarán palabras sin emparejar. En ese 
aso, se toma por DLla longitud de la palabra no emparejada (se 
onsidera que se ha emparejado
on una palabra de longitud nula).Cadena Número de Palabraspalabras
1 3 universidad, de, ali
ante
2 3 universitat, d, ala
ant
3 3 university, of, ali
ante
4 2 ali
ante, university
5 4 
ien
ias, universidad, de, valen
ia
6 4 universitat, de, valen
ia, 
ien
ies
7 4 universidad, polite
ni
a, de, valen
iaTabla 5.9: Segmenta
ión en palabrasEn la tabla 5.10 mostramos la matriz triangular superior resultado del
ál
ulo de la DIPP para todos los posibles emparejamientos de las 
adenasde ejemplo de la tabla 5.1. En la tabla 5.11 mostramos si dos 
adenas se
onsideran similares para distintos valores de �DIPP.
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adenas 49Si 
omparamos las tablas 5.4 y 5.11, podemos 
omprobar que la DIPPre�eja mejor la similitud entre 
adenas que la DL. Las 
adenas 
1, 
2, 
3 y 
4se 
onsideran similares en todos los 
asos ex
epto uno (
2 y 
3 
on �DIPP iguala 0,3) y no son similares a ninguna otra. Las 
adenas 
5 y 
6 son similaresentre sí para los tres valores de �DIPP. El úni
o 
aso en el que la DIPPprodu
e una falsa similitud es 
on la 
adena 
7, que se 
onsidera similar a 
5y 
6, 
uando no debería ser similar a ninguna 
adena.
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7
1 0 5 5 5 15 17 16
2 0 6 5 17 15 20
3 0 2 20 19 21
4 0 20 19 21
5 0 3 8
6 0 10
7 0Tabla 5.10: Matriz 
ál
ulo DIPP
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7
1 - S-S-S S-S-S S-S-S N-N-N N-N-N N-N-N
2 - N-S-S S-S-S N-N-N N-N-N N-N-N
3 - S-S-S N-N-N N-N-N N-N-N
4 - N-N-N N-N-N N-N-N
5 - S-S-S S-S-S
6 - N-S-S
7 -Tabla 5.11: Similitud entre pares de 
adenas para la DIPP y �DIPP igual a0,3, 0,5 y 0,7 (S: Sí, N: No).Notar que normalmente DIPP(x; y) < DL(x; y), aunque no siempre se
umple11. Por ello, para de
idir si dos 
adenas son similares, se empleanambos 
riterios. Primero se evalúa la DL, que es menos 
ostosa de 
al
ularque la DIPP: si se obtiene un valor menor que el umbral estable
ido �DL, se
onsidera que las dos 
adenas son similares; en otro 
aso, se 
al
ula la DIPP.Para la DIPP también empleamos otro umbral, que se 
al
ula a partir de las11Por ejemplo, para las 
adenas �ab
 def� y �a b
d ef�, la DL vale 3 y la DIPP 4.
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ión 1LC de las dos 
adenas12, tal 
omo vemos en la e
ua
ión 5.9.�DIPP(x; y) = �DIPPmin(LC(x);LC(y)) (5.9)En el algoritmo 5.1 mostramos el modo de 
al
ular la DIPP. Bási
amente,la 
lave del algoritmo reside en el método emparejamiento, que se muestrade�nido en el algoritmo 5.3. Este método obtiene el mejor emparejamientoposible de las palabras de las dos 
adenas por medio de un esquema derami�
a
ión y poda (bran
h and bound).5.3 Algoritmo de agrupamientoEl algoritmo de agrupamiento que proponemos fun
iona de la siguiente forma:1. Se sele

iona una 
adena nueva entre las 
adenas que quedan si sele

io-nar (las 
adenas se en
uentran ordenadas de mayor a menor fre
uen
iade apari
ión porque se supone que las más fre
uentes tienen más pro-babilidades de ser 
orre
tas).2. Cada vez que se sele

iona una 
adena nueva, se 
rea un agrupamientonuevo 
on la 
adena 
omo representante 
anóni
o.3. Se 
omparan todas las 
adenas que no han sido sele

ionadas 
on elrepresentante 
anóni
o del nuevo agrupamiento. Si alguna 
adena se
onsidera similar, se in
orpora al agrupamiento y se elimina del 
on-junto de 
adenas no sele

ionadas.4. El pro
eso se repite mientras queden 
adenas sin sele

ionar.En el algoritmo 5.5 mostramos el algoritmo que hemos empleado pararealizar el agrupamiento. Se basa en el algoritmo líder (leader algorithm)(Hartigan, 1975; Ryzin, 1977). Hemos elegido este algoritmo en vez de otrosmás 
omplejos, 
omo el algoritmo de k -medios13 (k-means) (Hartigan, 1975;Farnstrom et al., 2000) o el algoritmo de Fisher14 (Hartigan, 1975), porqueson más lentos (uno de los objetivos de esta primera aproxima
ión es opti-mizar el tiempo de eje
u
ión) y el número de agrupamientos que se quiereobtener es des
ono
ido a priori.12Se emplea la LC y no la longitud de las 
adenas, porque las 
adenas se dividen enpalabras y sólo se tienen en 
uenta las letras del alfabeto y los dígitos.13Este algoritmo ne
esita 
ono
er de antemano el valor de k, el número de agrupamientosque existen.14Este algoritmo ne
esita que los datos de entrada se puedan ordenar (se suele emplear
on datos numéri
os).



5.3. Algoritmo de agrupamiento 51
Algoritmo 5.1 Cál
ulo de la DIPP (parte 1)Entrada:S: Array de palabras (s1; s2; : : : ; sm)m: Entero, longitud de ST : Array de palabras (t1; t2; : : : ; tn)n: Entero, longitud de TSalida:DIPP : EnteroVariables:i; j; aux: EnteroD: Matriz (m+ 1) x (n + 1) de Entero{Llena D 
on 
eros}para i = 0 hasta m ha
erpara j = 0 hasta n ha
erD[i℄[j℄ = 0�n para�n para{Llena la primera 
olumna y la primera �la de D 
on la longitud de si ytj respe
tivamente}para i = 1 hasta m ha
erD[i℄[0℄ = jsij�n parapara j = 1 hasta n ha
erD[0℄[j℄ = jtjj�n para{Sigue}
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Algoritmo 5.2 Cál
ulo de la DIPP (parte 2){Continúa}{Mar
a las palabras que se emparejan perfe
tamente entre ellas (tienenuna DL nula)}para i = 1 hasta m ha
erpara j = 1 hasta n ha
ersi D[i℄[j℄ = 0 enton
esD[i℄[j℄ = DL(si; tj)si D[i℄[j℄ = 0 enton
es{Mar
a toda la 
olumna}para aux = 0 hasta m ha
erD[aux℄[j℄ = �1�n para{Mar
a toda la �la}para aux = 0 hasta n ha
erD[i℄[aux℄ = �1�n para�n si�n si�n para�n para{Llama al método de emparejamiento}DIPP = �1emparejamiento(D;m; n; 1; 0; DIPP )
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Algoritmo 5.3 Emparejamiento (parte 1)Entrada:D: Matriz (m+ 1) x (n + 1) de Enterom;n; i; 
oste;DIPP : EnteroSalida:DIPP : EnteroVariables:j; aux: Enterosi i > m enton
es{Todas las palabras de S se han emparejado; si alguna palabra de T nose ha emparejado, su longitud se suma a la distan
ia �nal}aux = 
ostepara j = 1 hasta n ha
ersi D[0℄[j℄ > 0 enton
esaux = aux+D[0℄[j℄�n si�n parasi aux < DIPP o DIPP = �1 enton
esDIPP = aux�n si�n si{Sigue}
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Algoritmo 5.4 Emparejamiento (parte 2){Continúa}si i � m enton
es{Si no se han probado todas las 
adenas de S}si D[i℄[0℄ 6= �1 enton
es{La palabra si aún no ha sido emparejada}para j = 1 hasta n ha
er{Si la palabra tj aún no ha sido emparejada}si D[i℄[j℄ 6= �1 y D[0℄[j℄ > 0 enton
esaux = 
oste+D[i℄[j℄si aux < DIPP o DIPP = �1 enton
es{Mar
a la palabra tj 
omo emparejada}D[0℄[j℄ = �D[0℄[j℄emparejamiento(D;m; n; i+ 1; aux;DIPP ){Elimina la mar
a de la palabra tj}D[0℄[j℄ = �D[0℄[j℄�n si�n si�n para{El algoritmo 
onsidera que la palabra si no se ha emparejado, por loque su longitud se suma a la distan
ia �nal}aux = 
oste+D[i℄[0℄si aux < DIPP o DIPP = �1 enton
esemparejamiento(D;m; n; i+ 1; aux;DIPP )�n sisino{La palabra si ya se ha emparejado, el algoritmo 
ontinúa 
on lasiguiente palabra}emparejamiento(D;m; n; i+ 1; 
oste;DIPP )�n si�n si



5.4. Evalua
ión de los resultados 55El algoritmo líder es muy rápido, sólo requiere una pasada a través de losdatos, pero tiene una serie de in
onvenientes:� la parti
ión que se obtiene de los datos de entrada no es invariante sise reordenan los datos,� el primer agrupamiento tiende a ser más grande que los demás porquelas 
ompara
iones empiezan por el primero y paran 
uando se en
uentrael primer agrupamiento válido (aunque no sea el mejor) y,� por último, el número �nal de los agrupamientos obtenidos depende delvalor de los umbrales empleado.El algoritmo que proponemos depende de 
uatro parámetros: �DLON,�DIT, �DL y �DIPP (empleados en el 
ál
ulo de los 
orrespondientes umbrales�DLON, �DIT, �DL y �DIPP).Los dos primeros parámetros redu
en el número de distan
ias DL y DIPPque se tienen que 
al
ular. Si su valor es muy pequeño, menos distan
ias DLy DIPP se tendrán que 
al
ular, disminuyendo el tiempo de eje
u
ión, perolos agrupamientos obtenidos tendrán una menor 
alidad (no se agruparán
adenas que representan el mismo término). Si su valor es muy grande, lasdistan
ias DL y DIPP se 
al
ularán 
on 
asi todas las 
adenas, aumentandoel tiempo de eje
u
ión, pero los agrupamientos obtenidos tendrán una mayor
alidad.El algoritmo de agrupamiento posee una 
omplejidad 
uadráti
a O(n2):(n� 1) + (n� 2) + : : :+ 1 + 0 = n2 � n2 (5.10)5.4 Evalua
ión de los resultados5.4.1 Medidas de evalua
iónPara evaluar los agrupamientos obtenidos al apli
ar nuestro método a los�
heros de prueba, hemos 
al
ulado 
uatro medidas a partir de los agrupa-mientos generados:1. Número de agrupamientos (NA)Es el número total de agrupamientos (
orre
tos e in
orre
tos) que sehan generado.
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Algoritmo 5.5 Algoritmo de agrupamiento (aproxima
ión 1)Entrada:C: Cadenas ordenadas de mayor a menor fre
uen
ia de apari
ión(
1; 
2; : : : ; 
m)�DLON; �DIT; �DL; �DIPP: Real, ParámetrosSalida:G: Conjunto de agrupamientos (grupos) obtenidos (g1; g2; : : : ; gn)Variables:i; k: Enterok = 1para todo 
i 2 C ha
erC = C � f
ig{Crea un agrupamiento nuevo 
on la 
adena elegida}gk = f
ig{Compara el representante 
anóni
o 
on las 
adenas que quedan sinelegir}para todo 
j 2 C ha
ersi DLON(
i; 
j) < �DLON(
i; 
j) enton
essi DIT(
i; 
j) < �DIT(
i; 
j) enton
essi DL(
i; 
j) < �DL(
i; 
j) enton
es{In
luye la 
adena sele

ionada en el agrupamiento}gk = gk + f
jgC = C � f
jgsino si DIPP(
i; 
j) < �DIPP(
i; 
j) enton
es{In
luye la 
adena sele

ionada en el agrupamiento}gk = gk + f
jgC = C � f
jg�n si�n si�n si�n parak = k + 1�n para



5.4. Evalua
ión de los resultados 572. Número de agrupamientos exa
tos (NAE)En el número de agrupamientos que 
oin
iden exa
tamente 
on los ópti-mos: 
ontienen las mismas 
adenas. A partir de esta medida obtenemosla Pre
isión: NAE dividido entre NAO.3. Número de agrupamientos erróneos (NAR)Es el número de agrupamientos que 
ontienen alguna 
adena errónea(falsos positivos). Si un agrupamiento no 
ontiene ninguna 
adena erró-nea, pero no está 
ompleto (no 
ontiene todas las 
adenas que formanel agrupamiento), no se 
onsidera erróneo. A partir de esta medidaobtenemos el Error : NAR divido entre NAO.4. Número de 
adenas erróneas (NCE)Es el número de 
adenas que se han in
luido en agrupamientos que noson el suyo.Otros autores (Fren
h et al., 1997a; Fren
h et al., 1997b; Monge & Elkan,1997) emplean 
omo medida de pre
isión la Pureza, que de�nen 
omo elpor
entaje de agrupamientos que no 
ontienen 
adenas erróneas. Empleandonuestras medidas, la Pureza se 
al
ularía 
omoPureza = NA�NARNA (5.11)Pensamos que las medidas que nosotros empleamos, la pre
isión y el error,re�ejan mejor la 
alidad de los agrupamientos que la pureza. Por ejemplo, silas 
adenas no se agrupan (se genera un agrupamiento individual por 
ada
adena), se obtiene una pureza del 100%, ya que ninguno de los agrupamien-tos 
ontiene 
adenas erróneas; 
on nuestras medidas, se obtiene una pre
isiónque es el por
entaje de agrupamientos individuales que existen en la solu
iónóptima y un error del 0%.5.4.2 Valores obtenidosLas pruebas se han realizado 
on los �
heros A, B, C y D. Como se ha
omentado varias ve
es, el algoritmo depende de 
uatro parámetros. Laspruebas se han realizado asignando distintos valores a di
hos parámetros.Los dos primeros parámetros �DLON y �DIT sirven para redu
ir el númerode distan
ias DL y DIPP que se tienen que 
al
ular. Hemos realizado pruebas�jando el valor de ambos en 0,3, 0,4, 0,5 y 0,6. Valores inferiores a 0,3produ
en una disminu
ión en el tiempo de eje
u
ión, pero la pre
isión que seobtiene es peor (el error no aumenta). Valores superiores a 0.6 no produ
enun aumento de la pre
isión, pero si que aumenta el tiempo de eje
u
ión.
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ión 1Para los parámetros �DL y �DIPP hemos tomado los siguientes valores:0,0, 0,05, 0,1, 0,15, 0,2, 0,25, 0,3, 0,35, 0,4, 0,45 y 0,5. Valores mayores que0,5 no produ
en un aumento de la pre
ision y sí del error. Las pruebas se hanrepetido dos ve
es: una sin expansión de abreviaturas y otra 
on expansión.En total se han realizado 3872 (4 x 4 x 11 x 11 x 2) pruebas 
on 
ada �
hero.En la tabla 5.12 mostramos las mejores pre
isiones, 
on su 
orrespon-diente error, que se obtienen para los �
heros A, B, C y D sin expandir lasabreviaturas. Como se puede observar, los valores para los que se obtienen lasmejores pre
isiones no son �jos, ya que 
ambian de un �
hero a otro. En latabla 5.14 mostramos los valores de NA, NAE, NAR y NCE 
orrespondientesa las mejores pre
isiones obtenidas.La tabla 5.13 muestra los mismos resultados pero 
on expansión de lasabreviaturas. En la tabla 5.15 mostramos los 
orrespondientes valores de lasmedidas de evalua
ión.Fi
hero Parámetros Pre
isión Error�DLON �DIT �DL �DIPP (%) (%)A 0,4 0,4 0,1 0,35 70,7 7,6B 0,4 0,4 0,3 0,35 67,4 8,7C 0,3 0,3 0,25 0,25 85,9 1,7D 0,5 0,6 0,45 0,45 43,8 16,8Tabla 5.12: Pre
isión y error sin expansión de abreviaturasFi
hero Parámetros Pre
isión Error�DLON �DIT �DL �DIPP (%) (%)A 0,4 0,4 0,1 0,2 84,8 0B 0,4 0,4 0,3 0,35 72,8 6,5C 0,3 0,3 0,25 0,25 84,2 1,7D 0,3 0,3 0,2 0,3 67,7 6,2Tabla 5.13: Pre
isión y error 
on expansión de abreviaturasLos �
heros A y C obtiene una mejor pre
isión que el �
hero B, debido aque sus agrupamientos son menos 
omplejos: si 
onsultamos la tabla 4.715,
omprobaremos que el ICF de los �
heros A y C vale alrededor de 0,3, mien-tras que el ICF del �
hero B vale 1,7, 
asi seis ve
es más. Los resultados15Página 36.
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ión de los resultados 59obtenidos 
on el �
hero D nos han extrañado, ya que aunque su ICF es me-nor que el del �
hero B, obtiene la menor pre
isión sin y 
on expansión deabreviaturas.En los �
heros A, B y D, la expansión de abreviaturas produ
e mejorasen los resultados: la pre
isión aumenta y el error disminuye, tal 
omo se
omprueba al 
omparar las tablas 5.12 y 5.13. Para los �
heros A, B y D,la pre
isión máxima que se obtiene es 70,7%, 67,4% y 43,8% sin expansiónde abreviaturas y 84,8%, 72,8% y 67,7% 
on expansión. En el �
hero C, laexpansión de abreviaturas no produ
e una mejora en la pre
isión y el error.Esto se debe a que la redu

ión del número de 
adenas al expandirse lasabreviaturas es irrelevante (una redu

ión del 0,8%, 
omo podemos ver enla tabla 4.116), lo que se tradu
e en que el ICF no disminuya prá
ti
amente(pasa de 0,33 a 0,31).Fi
hero Parámetros NA NAE NAR NCE�DLON �DIT �DL �DIPPA 0,4 0,4 0,1 0,35 114 65 7 15B 0,4 0,4 0,3 0,35 117 62 8 59C 0,3 0,3 0,25 0,25 72 49 1 1D 0,5 0,6 0,45 0,45 266 99 38 106Tabla 5.14: Medidas de evalua
ión sin expansión de abreviaturasFi
hero Parámetros NA NAE NAR NCE�DLON �DIT �DL �DIPPA 0,4 0,4 0,1 0,2 107 78 0 0B 0,4 0,4 0,3 0,35 104 67 6 75C 0,3 0,3 0,25 0,25 70 48 1 1D 0,3 0,3 0,2 0,3 274 153 14 25Tabla 5.15: Medidas de evalua
ión 
on expansión de abreviaturasEn las tablas 5.16 y 5.17 mostramos 
omo in�uye el valor del parámetro�DIPP en las medidas de evalua
ión en los �
heros A y B. En las tablas 5.18y 5.19 podemos ver 
omo in�uye en la pre
isión y en el error. En las 
uatrotablas los parámetros �DLON, �DIT y �DL toman los valores mostrados en lastablas 5.12 y 5.13, que son los que produ
en los mejores resultados en 
ada�
hero.16Página 31.



60 Capítulo 5. Agrupamiento de valores similares: aproxima
ión 1�DIPP NA NAE NAR NCESIN CON SIN CON SIN CON SIN CON0,1 179 130 21 62 0 0 0 00,2 148 107 40 78 0 0 0 00,3 119 97 63 73 4 3 9 80,35 114 94 65 71 7 5 15 110,4 106 86 63 64 11 8 22 180,45 101 83 65 63 11 11 28 220,5 95 74 57 48 16 17 42 32Tabla 5.16: Resultados �
hero A para �DLON = 0; 4, �DIT = 0; 4 y �DL = 0; 1�DIPP NA NAE NAR NCESIN CON SIN CON SIN CON SIN CON0,1 123 108 57 66 8 5 51 520,2 123 108 57 66 8 5 51 520,3 122 107 58 66 8 6 51 520,35 117 104 62 67 8 6 59 750,4 109 99 62 65 11 8 87 940,45 107 99 56 60 15 10 110 1150,5 97 92 40 41 26 21 186 203Tabla 5.17: Resultados �
hero B para �DLON = 0; 4, �DIT = 0; 4 y �DL = 0; 3No es posible 
omparar de forma dire
ta los resultados obtenidos 
on otrosmétodos, al no disponer de los �
heros empleados en otros trabajos. Sólodisponemos del �
hero C, que pertene
e al trabajo desarrollado en (Fren
het al., 1997a; Fren
h et al., 1997b). En este trabajo, se emplea 
omo medidade evalua
ión la pureza; 
omo ya hemos 
omentado, 
onsideramos que estamedida no re�eja 
orre
tamente la 
alidad de los agrupamientos obtenidos.5.4.3 Distan
ias 
al
uladasEn las tablas 5.20 y 5.21 mostramos el número de distan
ias de 
ada tipo(DLON, DIT, DL y DIPP) 
al
uladas para los parámetros que logran losmejores resultados en los �
heros A y B respe
tivamente. Se muestran losresultados sin y 
on expansión de abreviaturas. En ambos 
asos, el númerode DL y DIPP que se 
al
ula se redu
e en más de un 80% respe
to al númerode DLON 
al
uladas. Si no se empleasen las DLON y DIT 
omo �ltros, se



5.4. Evalua
ión de los resultados 61�DIPP Pre
isión (%) Error (%)SIN CON SIN CON0,1 22,8 67,4 0,0 0,00,2 43,5 84,8 0,0 0,00,3 68,5 79,3 4,3 3,30,35 70,7 77,2 7,6 5,40,4 68,5 69,6 12,0 8,70,45 70,7 68,5 12,0 12,00,5 62,0 52,2 17,4 18,5Tabla 5.18: Pre
isión y Error �
hero A para �DLON = 0; 4, �DIT = 0; 4 y�DL = 0; 1 �DIPP Pre
isión (%) Error (%)SIN CON SIN CON0,1 62,0 71,7 8,7 5,40,2 62,0 71,7 8,7 5,40,3 63,0 71,7 8,7 6,50,35 67,4 72,8 8,7 6,50,4 67,4 70,7 12,0 8,70,45 60,9 65,2 16,3 10,90,5 43,5 44,6 28,3 22,8Tabla 5.19: Pre
isión y Error �
hero B para �DLON = 0; 4, �DIT = 0; 4 y�DL = 0; 3tendrían que 
al
ular tantas DL y DIPP 
omo indi
a la 
olumna de la DLON.También podemos 
omprobar 
omo afe
ta la expansión de abreviaturasen el número de distan
ias 
al
uladas. En todos los 
asos, la expansiónprodu
e una redu

ión 
onsiderable en el número de distan
ias 
al
uladas.En el �
hero A, la expansión de abreviaturas produ
e una redu

ión mu
homayor que en el �
hero B. Esto se debe a que la redu

ión en el número de
adenas es mayor en el A (38%) que en el B (7,8%).
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�DIPP DLON DIT DL DIPPSIN CON SIN CON SIN CON SIN CON0,1 19.903 9.253 9.398 4.733 3.472 1.936 3.422 1.9270,2 15.372 7.721 7.134 3.883 2.547 1.587 2.505 1.5800,3 11.956 6.695 5.429 3.495 1.860 1.462 1.824 1.4570,35 11.071 6.458 5.106 3.348 1.789 1.404 1.756 1.3990,4 9.978 5.802 4.592 2.989 1.616 1.264 1.587 1.2600,45 9.196 5.616 4.276 2.919 1.504 1.241 1.475 1.2380,5 8.257 4.601 3.852 2.348 1.367 989 1.342 986Tabla 5.20: Número de distan
ias 
al
uladas en el �
hero A 
on �DLON = 0; 4,�DIT = 0; 4 y �DL = 0; 1
�DIPP DLON DIT DL DIPPSIN CON SIN CON SIN CON SIN CON0,1 53.308 43.285 24.700 21.563 9.620 9.122 8.532 8.1140,2 53.262 43.274 24.676 21.555 9.618 9.123 8.531 8.1160,3 53.102 43.122 24.641 21.514 9.603 9.094 8.519 8.1070,35 51.416 42.751 23.877 21.288 9.397 9.024 8.340 8.0540,4 48.267 39.993 22.723 20.372 9.056 8.659 8.034 7.7220,45 46.830 38.524 22.071 19.731 8.839 8.455 7.845 7.5410,5 42.915 32.622 19.941 16.429 7.987 7.069 7.061 6.224Tabla 5.21: Número de distan
ias 
al
uladas en el �
hero B 
on �DLON = 0; 4,�DIT = 0; 4 y �DL = 0; 3



Capítulo 6Agrupamiento de valoressimilares: aproxima
ión 2En este 
apítulo presentamos la segunda solu
ión que hemos planteado. Elobjetivo de esta solu
ión es obtener la mejor pre
isión 
on el menor error posible.Para lograrlo, se introdu
en tres medidas de similitud entre 
adenas adi
ionales alas estudiadas en el 
apítulo anterior y se emplea un algoritmo de agrupamientodistinto al de la aproxima
ión 1. Este segundo método se evalúa probando las
in
o medidas de similitud entre 
adenas 
on los 
uatro �
heros usados en laaproxima
ión 1.6.1 Introdu

iónEl método propuesto en la aproxima
ión 1 obtiene unos resultados satisfa
-torios, tal 
omo vemos resumido en la tabla 6.1. Sin embargo, presenta unaserie de in
onvenientes que sería deseable 
orregir:� El algoritmo líder es simple de 
al
ular y entender, pero posee una seriede desventajas. La prin
ipal es que favore
e el primer agrupamiento:la 
ompara
ión entre una 
adena nueva y los agrupamientos existentesse realiza hasta que se lo
aliza un agrupamiento que satisfa
e la 
ondi-
ión, sin 
onsiderar la posibilidad de que pueda existir un agrupamientomejor.� El algoritmo depende de 
uatro parámetros, ¾qué valores se tienen queelegir para 
ada uno de ellos?� Aunque la DIPP es mejor que la DL porque no le afe
ta el orden delas palabras dentro de una 
adena, también plantea problemas porque63
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ión 2en algunos 
asos 
onsidera similares 
adenas que sólo se diferen
ian enuna palabra.Fi
hero SIN CONPre
isión Error Pre
isión ErrorA 70,7 7,6 84,8 0B 67,4 8,7 72,8 6,5C 85,9 1,7 84,2 1,7D 43,8 16,8 67,7 6,2Tabla 6.1: Pre
isión y Error sin y 
on expansión de abreviaturas (aproxima-
ión 1)6.2 Pro
esamiento previo de las 
adenasLas 
adenas antes de ser agrupadas sufren el mismo pro
esamiento que hemosdetallado en la se

ión 5.11. El objetivo de este pro
esamiento previo eseliminar las tres 
ausas prin
ipales que originan distintos valores a partir deun mismo término: los a
entos ortográ�
os, el uso de minús
ulas/mayús
ulasy las abreviaturas, siglas y a
rónimos.6.3 Similitud entre dos 
adenasComo distan
ia de similitud entre dos 
adenas, además de la DL y la DIPP,introdu
imos tres distan
ias más: Distan
ia invariante a la posi
ión de laspalabras modi�
ada (DIPPM), el Coe�
iente de Ja

ard (CJ) y la Medidade similitud 
ombinada (MSC), que es el mínimo de las 
uatro distan
iasanteriores para 
ada 
adena.6.3.1 Distan
ia invariante a la posi
ión de las palabrasmodi�
ada (DIPPM)Damerau (Damerau, 1964) señala que el 80% de los errores de es
ritura sedebe a una de las 
uatro opera
iones de edi
ión simples (inser
ión, borrado,substitu
ión o transposi
ión). Por tanto, 
uando la distan
ia de edi
ión entredos palabras sea 1, podemos 
onsiderar que se trata de la misma palabra.1Página 39.



6.3. Similitud entre dos 
adenas 65Bajo este supuesto, de�nimos la Distan
ia invariante a la posi
ión de laspalabras modi�
ada (DIPPM) a partir de la DIPP: 
uando se emparejan laspalabras en la parte ini
ial del algoritmo de 
ál
ulo de la DIPP, permitimosque dos palabras se emparejen perfe
tamente si su DL es menor que un
ierto valor (e
ua
ión 6.1), que depende de la longitud de las palabras (deeste modo, a las palabras 
on mayor longitud se les permiten más errores).DL(x; y) � 1 + jxj+ jyj20 (6.1)En el algoritmo 6.1 mostramos el algoritmo de 
ál
ulo de la DIPPMdividido en tres partes. La modi�
a
ión in
orporada al algoritmo DIPPse muestra en la ter
era parte (algoritmo 6.3): son las líneas previas a lallamada de la fun
ión emparejamiento (esta fun
ión se sigue 
al
ulando 
omose muestra en el algoritmo 5.32).6.3.2 Coe�
iente de Ja

ard (CJ)El Coe�
iente de Ja

ard (CJ) (Rijsbergen, 1979) se emplea normalmentepara 
al
ular la similitud entre dos 
onjuntos de elementos. Se de�ne 
omola división del número de elementos que 
omparten los dos 
onjuntos (ele-mentos en 
omún) entre el número de elementos distintos de los dos 
onjuntos(e
ua
ión 6.2). CJ(X;Y) = jX \ Y jjX [ Y j (6.2)Cuando el CJ se apli
a para 
al
ular la similitud entre dos 
adenas, Xe Y representan los 
onjuntos de palabras de las dos 
adenas. Si el CJ vale0 signi�
a que las dos 
adenas no tienen ninguna palabra en 
omún, si vale1 signi�
a que poseen las mismas palabras (el orden de las palabras en la
adena no in�uye).6.3.3 Medida de similitud 
ombinada (MSC)Finalmente, hemos 
ombinado las 
uatro medidas de similitud presentadas(DL, DIPP, DIPPM y CJ) en una sola que hemos denominado Medida desimilitud 
ombinada (MSC): para 
ada par de 
adenas que se 
omparan, laMSC toma el valor mínimo de las otras 
uatro medidas de similitud. Equivalea 
onsiderar que dos 
adenas serán similares si al menos una de las 
uatrodistan
ias que empleamos las 
onsidera similares.2Página 53.
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Algoritmo 6.1 Cál
ulo de la DIPPM (parte 1)Entrada:S: Array de palabras (s1; s2; : : : ; sm)m: Entero, longitud de ST : Array de palabras (t1; t2; : : : ; tn)n: Entero, longitud de TSalida:DIPP : EnteroVariables:i; j; aux: EnteroD: Matriz (m + 1) x (n+ 1) de Entero{Llena D 
on 
eros}para i = 0 hasta m ha
erpara j = 0 hasta n ha
erD[i℄[j℄ = 0�n para�n para{Llena la primera 
olumna y la primera �la de D 
on la longitud de si ytj respe
tivamente}para i = 1 hasta m ha
erD[i℄[0℄ = jsij�n parapara j = 1 hasta n ha
erD[0℄[j℄ = jtjj�n para{Sigue}
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Algoritmo 6.2 Cál
ulo de la DIPPM (parte 2){Continúa}{Mar
a las palabras que se emparejan perfe
tamente entre ellas (tienenuna DL nula)}para i = 1 hasta m ha
erpara j = 1 hasta n ha
ersi D[i℄[j℄ = 0 enton
esD[i℄[j℄ = DL(si; tj)si D[i℄[j℄ = 0 enton
es{Mar
a toda la 
olumna}para aux = 0 hasta m ha
erD[aux℄[j℄ = �1�n para{Mar
a toda la �la}para aux = 0 hasta n ha
erD[i℄[aux℄ = �1�n para�n si�n si�n para�n para{Sigue}
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Algoritmo 6.3 Cál
ulo de la DIPPM (parte 3){Continúa}{INICIO MODIFICACIÓN �>}{Mar
a las palabras que se emparejan 
on un error menor que la 
ota}para i = 1 hasta m ha
erpara j = 1 hasta n ha
ersi D[i℄[j℄ > 0 enton
essi D[i℄[j℄ � 1 + D[i℄[0℄+D[0℄[j℄20 enton
es{Mar
a toda la 
olumna}para aux = 0 hasta m ha
erD[aux℄[j℄ = �1�n para{Mar
a toda la �la}para aux = 0 hasta n ha
erD[i℄[aux℄ = �1�n para�n si�n si�n para�n para{<� FIN MODIFICACIÓN}{Llama al método de emparejamiento}DIPP = �1emparejamiento(D;m; n; 1; 0; DIPP )



6.4. Algoritmo de agrupamiento 69Para poder 
al
ular el mínimo de las 
uatro distan
ias es ne
esario nor-malizarlas, ya que no es lo mismo una distan
ia de 2 entre dos 
adenas delongitud 5 que entre dos 
adenas de longitud 20. Las distan
ias las normali-zamos de la siguiente forma:� DL, DIPP y DIPPM se dividen entre la longitud de la 
adena más largade las dos. De este modo, se obtiene un valor entre 0 (las dos 
adenasson la misma, máxima similitud) y 1 (las dos 
adenas son totalmentediferentes, mínima similitud).� El CJ produ
e un valor entre 0 (mínima similitud) y 1 (máxima simili-tud). Para poder 
omparar esta medida 
on las anteriores, empleamos1� CJ.6.4 Algoritmo de agrupamientoEl algoritmo que empleamos en la segunda aproxima
ión evita el prin
ipalproblema del algoritmo líder : 
uando se elige una 
adena nueva, se 
ompara
on todos los agrupamientos existentes hasta ese momento, para lo
alizarel agrupamiento más similar a la 
adena (no sólo el primero, 
omo ha
ía laaproxima
ión 1). Bási
amente, el algoritmo fun
iona de la siguiente forma:1. Por 
ada agrupamiento, se mantiene un 
entroide3: una 
adena quese toma 
omo representante de las demás 
adenas del agrupamiento,similar al representante 
anóni
o de la aproxima
ión 1.2. Al 
ontrario que en la primera aproxima
ión, donde una vez elegido unrepresentante 
anóni
o, éste no 
ambiaba durante todo el algoritmo, el
entroide sí que puede variar: se re
al
ula 
ada vez que se in
orporauna 
adena nueva al agrupamiento. El 
entroide se elige de forma queminimi
e la suma de los 
uadrados de las distan
ias de él al resto delas 
adenas del agrupamiento:nXi=1(D(
i; C))2 (6.3)donde n es el número de 
adenas asignadas al agrupamiento, C es el
entroide del agrupamiento y D es una de las distan
ias empleadas (DL,DIPP, DIPPM, CJ y MSC).3El 
entroide de un objeto es su 
entro de gravedad. En estadísti
a se emplea paraindi
ar el elemento que representa a un 
onjunto.
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ión 23. Cada vez que se elige una 
adena nueva, se 
ompara 
on los 
entroidesde todos los agrupamientos existentes hasta el momento, para lo
alizarel más próximo (el que más se parez
a). Para ello, se 
al
ula la distan
iade la 
adena a 
ada uno de los 
entroides.4. Si una 
adena no se puede asignar al agrupamiento más próximo, por-que no es su�
ientemente similar a él (se estable
e un umbral �), se
rea un agrupamiento nuevo para ella.5. El pro
eso se repite mientras queden 
adenas sin sele

ionar.En el algoritmo 6.4 mostramos el algoritmo empleado en la segunda apro-xima
ión. La 
omplejidad de este algoritmo es 
uadráti
a (O(n2)) en el peorde los 
asos4: 1 + 2 + : : :+ (n� 2) + (n� 1) = n2 � n2 (6.4)6.5 Evalua
ión de los resultadosEl algoritmo de agrupamiento depende de un parámetro (�). En las pruebashemos asignado a este parámetro valores entre 0,0 y 0,5995, en in
rementosde 0,001 (600 valores distintos). Hemos estudiado el impa
to de las abrevia-turas en los resultados: hemos realizado todas las pruebas sin expansión deabreviaturas y 
on expansión. Las pruebas se han realizado 
in
o ve
es, 
adavez 
on una distan
ia distinta. Los �
heros empleados han sido los 
uatro�
heros usados en la aproxima
ión 1. Por tanto, en total se han realizado240.0006 pruebas. No podemos mostrar, evidentemente, todos los valoresobtenidos.El pro
eso de evalua
ión ha seguido el mismo pro
edimiento que en laaproxima
ión 1: primero hemos obtenido 
uatro medidas a partir de losagrupamientos obtenidos (NA, NAE, NAR y NCE) y a partir de ellas hemosobtenido la Pre
isión y el Error .En la �gura 6.1 mostramos el NA y el NAE que se obtienen en el �
he-ro A sin (SIN) y 
on expansión de abreviaturas (CON) al emplear la MSC.También se ha representado el NAO, que es la línea horizontal que 
orta el4Cuando todos los agrupamientos se 
ompongan de una úni
a 
adena.5En las pruebas previas a los resultados que mostramos, hemos 
omprobado que valoressuperiores a 0,6 no son 
onvenientes, ya que la pre
isión disminuye bastante y el erroraumenta.6600 valores de parámetros, 2 modos (sin y 
on expansión de abreviaturas), 5 distan
iasy 4 �
heros.



6.5. Evalua
ión de los resultados 71Algoritmo 6.4 Algoritmo de agrupamiento (aproxima
ión 2)Entrada:C: Cadenas ordenadas de mayor a menor fre
uen
ia de apari
ión(
1; 
2; : : : ; 
m)�: Real, UmbralSalida:G: Conjunto de agrupamientos (grupos) obtenidos (g1; g2; : : : ; gn)Variables:b; d; i; j; k; l: Enteroi = 1k = 1{Se 
rea el primer agrupamiento 
on la primera 
adena}gk = f
igpara i = 2 hasta m ha
er{El mejor agrupamiento, por ahora, es el primero}b = 1d = D(
i; 
entroide(gb))para j = 1 hasta k ha
ersi D(
i; 
entroide(gj) < d enton
es{Se ha en
ontrado un agrupamiento mejor}b = jd = D(
i; 
entroide(gb))�n si�n parasi d � � enton
es{Se añade al mejor agrupamiento que se ha en
ontrado}gb = gb + f
igre
al
ularCentroide(gb)sino{Ningún agrupamiento de los existentes es ade
uado, se 
rea un agru-pamiento nuevo}k = k + 1gk = f
ig�n si�n para
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ión 2eje de ordenadas entre 80 y 100 (exa
tamente 92). Cuanto más se aproximenlas 
urvas de NA y NAE a NAO, mejores son los resultados obtenidos, por-que más se aproximan al óptimo. Como podemos observar, la expansión deabreviaturas redu
e NA y aumenta NAE. Sin embargo, 
onforme se aumentael umbral, la expansión de abreviaturas deja de notarse.

Figura 6.1: NA y NAE del �
hero A sin y 
on expansión de abreviaturas(MSC)En la �gura 6.2 mostramos el NA y el NAE que se obtienen en el �
heroD sin (SIN) y 
on expansión de abreviaturas (CON) al emplear la MSC. El
omportamiento es similar al observado en la �gura 6.1 
on el �
hero A. Enesta �gura, el NAO vale 226.En las tablas 6.2, 6.3, 6.4, 6.5 y 6.6 
omparamos la pre
isión y el errorque se obtienen al apli
ar las distintas distan
ias (DL, DIPP, DIPPM, CJ yMSC). Para 
ada distan
ia, mostramos la mejor pre
isión y el error 
orres-pondiente que se obtiene en 
ada uno de los �
heros. También apare
en losvalores del umbral (�) que produ
en la mejor pre
isión.En todos los 
asos ex
epto uno (�
hero C 
on CJ, tabla 6.5), la expansiónde abreviaturas mejora la pre
isión y disminuye el error. Además, también
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Figura 6.2: NA y NAE del �
hero D sin y 
on expansión de abreviaturas(MSC)
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ión 2disminuye el valor del umbral al que se obtiene la mejor pre
isión.La mejor pre
isión se obtiene en 
ada �
hero 
uando se emplean distintasdistan
ias (no hay una distan
ia que siempre produz
a la mejor pre
isión entodos los �
heros):� Fi
hero A� SIN: 81,4 de pre
isión y 8,6 de error 
on MSC.� CON: 89,1 de pre
isión y 0 de error 
on DIPPM y MSC.� Fi
hero B� SIN: 71,7 de pre
isión y 9,7 de error 
on MSC.� CON: 77,1 de pre
isión y 2,1 de error 
on MSC.� Fi
hero C� SIN: 89,4 de pre
isión y 1,7 de error 
on CJ.� CON: 87,7 de pre
isión y 1,7 de error 
on CJ.� Fi
hero D� SIN: 53,0 de pre
isión y 15,9 de error 
on DIPP.� CON: 76,1 de pre
isión y 2,6 de error 
on DIPPM.Fi
hero � Pre
isión Error(%) (%)A SIN 0,311 76,0 8,6CON [0,146, 0,151℄ 83,6 0B SIN [0,272, 0,281℄ 68,4 9,7CON [0,276, 0,281℄ 73,9 5,4C SIN [0,159, 0,199℄ 84,2 1,7CON [0,100, 0,127℄ 84,2 0D SIN [0,429, 0,433℄ 49,5 19,9CON [0,320, 0,321℄ 63,2 11,9Tabla 6.2: DLSi 
omparamos las pre
isiones obtenidas 
on las distintas distan
ias, nin-guna desta
a sobre las demás. La MSC obtiene la mejor pre
isión o unapre
isión muy próxima a la mejor en la mayoría de los 
asos.
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ión de los resultados 75Fi
hero � Pre
isión Error(%) (%)A SIN [0,334, 0,344℄ 81,5 10,8CON [0,160, 0,166℄ 84,7 0B SIN [0,347, 0,369℄ 64,1 11,9CON [0,341, 0,342℄ 67,3 8,6C SIN [0,143, 0,227℄ 82,4 1,7CON [0,072, 0,119℄ 82,4 0D SIN [0,435, 0,437℄ 53,0 15,9CON [0,218, 0,222℄ 72,1 3,0Tabla 6.3: DIPPLos �
heros A y C obtienen mejores pre
isiones que los �
heros B y D.Este resultado era de esperar, ya que si 
onsultamos los valores del FD (tabla4.67) y del ICF (tabla 4.78), los �
heros A y C poseen los menores valores.Los resultados obtenidos 
on el �
hero D nos han sorprendido: aunqueposee un ICF muy inferior al �
hero B (0,53 frente a 1,72 sin expansión deabreviaturas y 0,27 frente a 1,11 
on expansión), la pre
isión obtenida esinferior. Desta
a espe
ialmente la mejor pre
isión obtenida sin expansión deabreviaturas: 53,0% 
on un 15,9% de error 
uando se emplea la DIPP (tabla6.3), mientras que el �
hero B obtiene un 71,5% 
on la MSC. Cuando seexpanden las abreviaturas, el �
hero D obtiene una pre
isión menor que elresto de �
heros.En las �guras 6.3, 6.4, 6.6 y 6.7 mostramos la pre
isión y el error que seobtienen en 
ada uno de los �
heros 
uando se emplea la MSC. Se muestra siny 
on expansión de abreviaturas, para poder 
omparar el efe
to que produ
ela expansión en la pre
isión. En todos los 
asos, la expansión produ
e unamejora en la pre
isión 
uando el umbral empleado se en
uentra por debajode 0,3. Para valores superiores, las diferen
ias obtenidas en la pre
isión siny 
on expansión de abreviaturas disminuyen.La �gura 6.5 muestra la pre
isión que se obtiene en el �
hero C sin expan-sión de abreviaturas 
uando se emplean las distintas distan
ias de similitud.El CJ obtiene la máxima pre
isión (
er
a de un 90%). Todas las medidas,ex
epto el CJ, muestran un 
omportamiento similar: empiezan en un valorsimilar de pre
isión (75%), aumentan hasta un 85% y disminuyen hasta un20% en el umbral máximo. Sin embargo, el CJ mantiene un valor estable por7Página 35.8Página 36.
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ión 2Fi
hero � Pre
isión Error(%) (%)A SIN [0,276, 0,277℄ 80,4 9,7CON [0,153, 0,166℄ 89,1 0B SIN [0,381, 0,382℄ 66,3 16,3CON [0,369, 0,370℄ 68,4 8,6C SIN [0,143, 0,227℄ 82,4 1,7CON [0,072, 0,119℄ 84,2 0D SIN 0,388 52,2 16,3CON 0,187 76,1 2,6Tabla 6.4: DIPPMFi
hero � Pre
isión Error(%) (%)A SIN [0,400, 0,416℄ 72,8 6,5CON [0,286, 0,299℄ 85,8 0B SIN [0,500, 0,538℄ 56,5 17,3CON [0,455, 0,461℄ 58,6 7,6C SIN [0,471, 0,499℄ 89,4 1,7CON [0,471, 0,499℄ 87,7 1,7D SIN [0,500, 0,533℄ 52,6 13,2CON [0,385, 0,399℄ 73,4 3,5Tabla 6.5: CJFi
hero � Pre
isión Error(%) (%)A SIN [0,236, 0,249℄ 81,5 8,6CON [0,147, 0,151℄ 89,1 0B SIN [0,270, 0,288℄ 71,7 9,7CON [0,174, 0,176℄ 77,1 2,1C SIN [0,143, 0,199℄ 84,2 1,7CON [0,097, 0,119℄ 84,2 0D SIN [0,385, 0,387℄ 52,6 17,2CON [0,195, 0,199℄ 75,2 3,9Tabla 6.6: MSC
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Figura 6.3: Pre
isión y Error del �
hero A sin y 
on expansión de abrevia-turas (MSC)
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Figura 6.4: Pre
isión y Error del �
hero B sin y 
on expansión de abreviaturas(MSC)



6.6. Compara
ión aproxima
ión 1 y 2 y 
on
lusiones 79en
ima del 75% para todos los valores del umbral.

Figura 6.5: Pre
isión del �
hero C sin expansión de abreviaturas (
on lasdistintas medidas de similitud)6.6 Compara
ión aproxima
ión 1 y 2 y 
on
lu-sionesEn la tabla 6.7 mostramos resumida la mejor pre
isión 
on su 
orrespondienteerror que se obtiene en las dos aproxima
iones para los 
uatro �
heros deprueba. La segunda aproxima
ión obtiene una mejor pre
isión en todos los
asos. El error disminuye o se mantiene en torno a un valor similar.El número de agrupamientos que se obtiene depende del umbral que seemplee. Un valor pequeño produ
e un agrupamiento 
onservador, 
on unnúmero grande de pequeños agrupamientos. Un valor grande (agrupamien-to agresivo) produ
e un número pequeño de agrupamientos grandes. A lavista de las grá�
as que mostramos y otros datos obtenidos en nuestro estu-dio, proponemos el empleo de un umbral entre 0,1 y 0,25 
on expansión de
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Figura 6.6: Pre
isión y Error del �
hero C sin y 
on expansión de abreviaturas(MSC) Fi
hero Aproxima
ión 1 Aproxima
ión 2Pre
isión Error Pre
isión Error(%) (%) (%) (%)A SIN 70,7 7,6 81,5 8,6CON 84,8 0 89,1 0B SIN 67,4 8,7 71,7 9,7CON 72,8 6,5 77,1 2,1C SIN 85,9 1,7 89,4 1,7CON 84,2 1,7 87,7 1,7D SIN 43,8 16,8 53,0 15,9CON 67,7 6,2 76,1 2,6Tabla 6.7: Compara
ión resultados aproxima
ión 1/2
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Figura 6.7: Pre
isión y Error del �
hero D sin y 
on expansión de abrevia-turas (MSC)
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ión 2abreviaturas y un valor superior sin expansión.



Capítulo 7Con
lusiones, aporta
iones ytrabajos en desarrolloEn este último 
apítulo presentamos las prin
ipales 
on
lusiones a las que hemosllegado, las aporta
iones que hemos realizado 
on nuestro estudio y los trabajosque a
tualmente estamos desarrollando (o tenemos pensado desarrollar) paramejorar o ampliar los dos métodos propuestos.7.1 Con
lusionesEn este trabajo hemos estudiado el problema de la in
onsisten
ia de valoresen bases de datos: un mismo término (
on
epto) representado por distintosvalores (
adenas). A partir de la revisión de varias bases de datos, hemosdetallado las posibles 
ausas que produ
en diferentes valores.Los dos métodos que hemos propuesto los hemos evaluado 
on 
uatro�
heros. Tres de ellos 
ontienen informa
ión en español y el 
uarto en inglés.El segundo método obtiene mejores resultados (mejor pre
isión 
on unmenor error) en todos los �
heros. Además, tiene la ventaja de que sóloemplea un parámetro, en vez de los 
uatro parámetros que tiene el primermétodo. En todas la pruebas realizadas hemos 
omprobado 
omo la expan-sión de las abreviaturas ayuda a mejorar la 
alidad de los agrupamientosobtenidos.El problema de qué valor elegir para el parámetro depende de 
ada �
hero.Si se desarrollara una herramienta real a partir de nuestro trabajo, tendríaque existir una op
ión para espe
i�
ar el nivel de agrupamiento deseado:desde muy débil (umbral próximo a 
ero) hasta muy fuerte (umbral próximoa uno).Queda pendiente un problema importante: la es
alabilidad y la pre
isión.83



84 Capítulo 7. Con
lusiones, aporta
iones y trabajos en desarrolloLas pruebas se han realizado 
on unos �
heros de prueba pequeños. Unabase de datos real puede 
ontener millones de registros. La apli
a
ión de losmétodos propuestos requeriría varios días o semanas de pro
esamiento. El
ál
ulo de la DL tiene un 
oste 
uadráti
o tal 
omo la hemos implementado.Estamos trabajando en el uso de algoritmos que poseen menor 
oste temporaly espa
ial, 
omo es el de (Myers, 1986).Finalmente, a partir del método propuesto en la primera aproxima
ión,hemos publi
ado una 
omuni
a
ión en el 
ongreso �The International JointConferen
e IBERAMIA'2000 SBIA'2000� (Luján-Mora & Palomar, 2000).Los resultados de la segunda aproxima
ión pensamos presentarlos en otra
omuni
a
ión que estamos preparando.7.2 Aporta
ionesLas prin
ipales aporta
iones de nuestro trabajo son:� Apli
a
ión al españolNo 
ono
emos ningún otro trabajo similar que se haya realizado y queestudie el problema de la in
onsisten
ia de valores en bases de datos enespañol.� Independen
ia del idiomaAunque nos hemos 
entrado prin
ipalmente en resolver el problema dela in
onsisten
ia en bases de datos en español, también hemos probadonuestro método 
on una base de datos en inglés. Nuestro método esindependiente del idioma (siempre que el idioma se base en el alfabetoo

idental).� Independen
ia del dominioAlgunos métodos de dedupli
a
ión se 
entran en dominios muy 
on
re-tos (prin
ipalmente, en bases de datos 
on nombres y dire

iones de
orreo). Nuestro método es independiente del dominio.� IC e ICFHemos desarrollado dos métri
as que permiten 
uanti�
ar la 
ompleji-dad de los agrupamientos.� DLON y DITHemos empleado una serie de distan
ias entre 
adenas sen
illas de
al
ular y 
on un 
oste temporal despre
iable que permiten a
elerarel pro
eso de agrupamiento.



7.3. Trabajos en desarrollo y futuros 857.3 Trabajos en desarrollo y futurosA
tualmente, estamos trabajando en una serie de mejoras:� MultilingualidadPensamos apli
ar el método propuesto a bases de datos que alma
e-nen valores en distintos idiomas. Para ello, utilizaremos di

ionariosmultilingües / redes semánti
as 
omo EuroWordNet (Vossen, 1997).� Bigramas y trigramasUso de bigramas y trigramas 
omo medida de similitud (Freund &Willett, 1982; Angell et al., 1983; Rapp, 1997) u otras medidas desimilitud entre 
adenas.� Algoritmos de agrupamientoUso de otros algoritmos de agrupamiento más e�
ientes. En (DSS LAB,1999) existe una ex
elente rela
ión de algoritmo de agrupamiento y
lasi�
a
ión (
lustering and 
lassi�
ation).� Expansión automáti
a de las abreviaturasSi se 
onsideran las abreviaturas 
omo pre�jos de las 
adenas a las quese expanden, se puede realizar una búsqueda sobre todas las 
adenaspara lo
alizar a 
uales se puede expandir. De este modo se evita tenerque indi
ar las abreviaturas.� Elimina
ión de palabras sin 
ontenido semánti
o (stop words)Los artí
ulos, preposi
iones, 
onjun
iones, et
. no añaden informa
iónsemánti
a. En el pro
eso de agrupamiento, se pueden esperar mejorassi se eliminan todas estas palabras.� Apli
a
ión en InternetDesarrollo de una apli
a
ión demostrativa del método propuesto quese pueda a

eder a ella a través de Internet.� Artí
uloEstamos preparando un artí
ulo en el que presentamos el segundo mé-todo propuesto junto 
on los resultados obtenidos al apli
arlo.
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Apéndi
e ADire

iones en InternetEn este apéndi
e in
luimos las dire

iones de Internet (http://) de las 
ompañíasy organiza
iones 
itadas en el trabajo.� Evolutionary Te
hnologies International, In
.: www.evte
h.
om� Ele
troni
 Digital Do
uments, In
.: www.npsa.
om/edd� European Spa
e Agen
y : www.esa.int� GNU : www.gnu.org� Group 1 Software: www.g1.
om� Informix Corporation: www.informix.
om� InfoTe
h Ltd : www.infote
h.ie� National Ar
hives and Re
ords Administration: www.nara.gov� QAS Systems Ltd : www.qas.
om� RedIRIS : www.rediris.es� Trillium Software: www.trilliumsoft.
om� Universidad de Ali
ante: www.ua.es� Universidad de Virginia: www.virginia.edu� Vality Te
hnology : www.vality.
om
87
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Apéndi
e BFi
heros de pruebaIn
luimos en este apéndi
e fragmentos de los �
heros de prueba. Para 
adauno de ellos (A, B, C y D), se in
luyen los seis primeros agrupamientos (pororden alfabéti
o) y los seis últimos. Los agrupamientos1 que mostramos están
ompuestos por todas las 
adenas que los forman (algunos agrupamientos estánformados por una úni
a 
adenas, mientras que otros poseen diez o más 
adenas).B.1 Fi
hero AAgrupa
ión Astronómi
a Universitaria de Ali
ante - AAUAÁrea de Alemán del Departamento de Filologías IntegradasÁrea de Alemán del Depto. de Filologías IntegradasÁrea de Alemán del Dpto. de Filologías IntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Departamento deFilologías IntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Depto. de FilologíasIntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Dpto. de FilologíasIntegradasÁrea de Filología Fran
esa del Departamento de FilologíasIntegradasÁrea de Filología Fran
esa del Depto. de Filologías IntegradasÁrea de Filología Fran
esa del Dpto. de Filologías Integradas1Los agrupamientos se han 
onstruido a mano. Estos agrupamientos son los que se hanempleado para evaluar la pre
isión de los métodos propuestos.89



90 Apéndi
e B. Fi
heros de pruebaAso
ia
ión Universitaria de Profesores de Didá
ti
a de lasCien
ias So
ialesCátedra Rafael Altamira...Rela
iones Interna
ionales de la Universidad de Ali
ante, S.A.Se
retariado de las Sedes Universitarias y Cursos Espe
ialesSe
retariat de les Seus Universitàries i Cursos Espe
ialsSe
retariado de Promo
ión del Valen
ianoSe
retariat de Promo
ió del Valen
iàTaller de Imagen, S.A.Taller de Imagen, So
iedad AnónimaTaller de Imagen de la Universidad de Ali
anteUnidad de Registro Sismológi
o - Universidad de Ali
anteUnidad de Registro Sismológi
o (Universidad de Ali
ante)URSUA Unidad de Registro Sismológi
o (Universidad de Ali
ante)Unidad de Registro Sísmi
o-Universidad de Ali
anteUniversidad de Ali
anteUniversitat d'Ala
antB.2 Fi
hero BAgrupa
ión Astronómi
a Universitaria de Ali
ant - AAUAAgrupa
ión Astronómi
a Universitaria de Ali
ante - AAUAAgrupa
ión Astronómi
a Universitaria de Ali
ante - AUAAAgrupa
ión Astronómi
a Universitaria de Alj
ante - AAUAAgrupa
ión Astronómi
a Univursitaria de Ali
ante - AAUAÁrea de Alemán del Departamehto de Filologías IntegradasÁrea de Alemán del Departamento de Filologías IntegradasÁrea de Alemán del Departamento de Filologías IntegradlsÁrea de Alemán del Departamento de Filologías IntgeradasÁrea de Alemán del Departamento de FilologíassIntegradasÁrea de Alemán del Departamento de Kilologías IntegradasÁrea de Alemán del Departmaento de Filologías IntegradasÁrea dq Alemán del Departamento de Filologías IntegradasÁrea de Alemán del Depto. de Filologías IntegradasÁrea de Alemán del Dpto. de Filologías Integradas



B.2. Fi
hero B 91Área de Estudios rabes e Islámi
os del Departamento deFilologías IntegradasÁrea de Estudios Áiabes e Islámi
os del Departamento deFilologías IntegradasÁrea de Estudios Árabes Islámi
os del Departamento deFilologías IntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Departamento ddFilologías IntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Departamento deFhlologías IntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Departamento deFilllogías IntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Departamento deFilología
 IntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Departamento deFilologíae IntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Departamento deFilologías IntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Departamento deFilologíks IntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Departametto deFilologías IntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Depar{amento deFilologías IntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del De{artamento deFilologías IntegradasÁrea de EstudiosÁÁrabes e Islámi
os del Departamento deFilologías IntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os de Depto. de FilologíasIntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Depto. de FilologíasIntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
ossdel Depto. de FilologíasIntegradasÁrea de Estudios Ártbes e Islámi
os del Depto. de FilologíasIntegradasÁrea de Estudios Árabes e Islámi
os del Dpto. de FilologíasIntegradasÁrea de Filelogía Fran
esa del Departamento de FilologíasIntegradas



92 Apéndi
e B. Fi
heros de pruebaÁrea de Filologaí Fran
esa del Departamento de FilologíasIntegradasÁrea de Filología Fran
esa del Departamento de FilologíasIntegradasÁrea de Filología Fran
esa del Departamento de FilologíasSntegradasÁrea de Filología Fran
esa del Departamento de TilologíasIntegradasÁrea de Filología Fran
esa del Departamesto de FilologíasIntegradasÁrea de Filología Frzn
esa del Departamento de FilologíasIntegradasÁrea de Yilología Fran
rsu del Departamento de FilologíasIntegradasÁrea de iilología Fran
esa del Departamento de FilologíasIntegradasÁrea de Filología Fran
esa del Depto. de Filologías IntegradasÁrea de Filología Fran
esa del Dpto. de Filologías IntegradasAso
ia
ión Universitaria de Profeeores de Didá
ti
a de lasCien
ias So
ialesAso
ia
ión Universitaria de Profesores de Didá
ti
a de lasCien
ias So

alesAso
ia
ión Universitaria de Profesores de Didá
ti
a de lasCien
ias So
ialesAso
ia
ión Universitaria de Profesores de Didá
ti
a deelasCien
ias So
ialesAso
ia
ión Universitaria de Profesores ee Didá
ti
a de lasCien
ias So
ialesAso
ia
ión Universitaria ze Profesores de Didá
ti
a de lasCien
ias So
ialesCátdera Rafael AltamiraCátedar Rafael AltamiraCátedda Rafael AtlamiraCátedr aRafael AltamiraCátedra Rafael AltamiraCátedra Rafael AltamnraCátedra Rafael AltamrraCátedra Rafael AytamiraCátedra Rafael A{tamira



B.2. Fi
hero B 93Cátedra Raffee AltaimraCátedra Rahael AltamiraCátedra Refael AltamiraCátedra aafael AltamiraCátedraR afael AltamiraCáted{a Rafael Altamira...Rela
iones Interna
innales de la Universidad de Ali
ante, S.A.Rela
iones Interna
ionales de la niversidad de Ali
ante, S.A.Rela
iones Interna
ionales de la Unirersidad de Ali
ante, S.A.Rela
iones Interna
ionales de la Universiadd de Ali
ante, Y.A.Rela
iones Interna
ionales de la Universidad de Aliaante, S.A.Rela
iones Interna
ionales de la Universidad de Ali
ante, .A.Rela
iones Interna
ionales de la Universidad de Ali
ante, ..A.Rela
iones Interna
ionales de la Universidad de Ali
ante, S.A.Rela
iones Interna
ionales de la Universidad de Ali
ante, S.AARela
iones Interna
ionales de la Universidad de Aligante, S.A.Rela
iones Interna
ionales de la Universidad de All
ante, S.A.Rela
iones Interna
ionales de la nniversidad de Ali
ante, S.A.Rela
iones Interna
ionalesdde la Universidad de Ali
ante, S.A.Rela
iones Interna
ionalss de la Universidad de Ali
ante, S.A.Rela
iones Internafionales de la Universidad de Ali
ante, S.A.Rela
ione{ Interna
ionales de la Universidad de Ali
ante, S.A.Se
ertariado de las Sedes Universitarias y Cursos Espe
ialesSe
retariada de las Sedes Universitarias y Cursos Espe
ialesSe
retariado de las Sedes Universitarias y Cursos Espe
ialesSe
retariado de las Sedes Universitariasyy Cursos Espe
ialesSe
retariado de lqs Sedes Universitarias y Cursos Espe
ialesSe
retariado deelas Sedes Universitarias y Cursos Espe
ialesSe
retarivdo de las Sedes Universitarias y Cursos Espe
ialesSe
retariat de les Seus Univeristàries i Cursos Espe
ialsSe
retariat de les Seus Universitàries i Cursos Espe
ialsSe
ret{riat de les Seus Universitàries i Cursos Espe
ialsSe
reeariado de Promo
ión del Valen
ianoSe
retaraido de Promo
ión de
 Valen
ianoSe
retariado de Poomo
ión del Valen
ianoSe
retariado de Promo
ión del Valen
iano
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e B. Fi
heros de pruebaSe
retariado de Promo
ión dey Valen
ianoSe
retariado de Prrmo
ión del Valen
ianoSe
retariat de Proma
ió del Valen
iàSe
retariat de Promo
ió del Valen
iàSe
retariat de Promo
ió del V
len
iàSe
retariat de Promo
ióddel Valen
iàTaller e Imagen, S.A.Taller de Iaagen, S.A.Taller de Imagen, S.A.Taller de mmagen, S.A.Taller dj Imagen, S.A.Taller de Imagen, So
iedad AnónimaTaller de Imagen de la Universidad de Ali
anteURSUA Unidad d
 Registro Sismológi
o (Universidad de Ali
ante)URSUA Unidad de Registro Sismológi
o (Universidad de Ali
ante)Unidad d eRegistro Sismológi
o - Universidad de Ali
anteUnidad de Regintro Sismológi
o - Universidad de Ali
anteUnidad de Registko Sismológi
o - Universidad de Ali
anteUnidad de Registro Sismológi
o -Universidad de Ali
anteUnidad de Registro Sismológi
o - niversidad de Ali
anteUnidad de Registro Sismológi
o - Universidad d eAli
anteUnidad de Registro Sismológi
o - Universidad de Ali
anteUnidad de Registro Sismológi
o - Universidad de Ami
anteUnidad de Resistro Sismológi
o - Universidad de Ali
anteUnidad de eRgistro Sismológi
o - Universidad de Ali
anteUnidad de Registro Sismológi
o (Universidad de Ali
ante)Unidad de Registro Sismoólgi
o (Universidad de Ali
ante)Unidad de Registro Sísmi
o-Universidad de Ali
anteUnidad de Registro Sísmi
o-Universidad deA li
anteUniversidad dd Ali
anteUniversidad de AliaanteUniversidad de Ali
anteUniversidad ed Ali
anteUniversimad de Ali
anteUniversitat d'Ala
antUniversitta d'Ala
kntUnivyrsitat d'Ala
ant



B.3. Fi
hero C 95B.3 Fi
hero CAnalyti
al Me
hani
s Asso
iates, In
., HamptonAnser Analyti
 Servi
es, In
., ArlingtonBDM Corporation, M
LeanBeers Asso
iates, In
., RestonBioneti
s Corporation, HamptonCollege of William and Mary, WilliamsburgCollege of William and Mary, Williamsburgh...Virginia, Medi
al College, Ri
hmondVirginia Military Institute, LexingtonVirginia Polyte
hni
 Institute and State University, Bla
ksburgVirginia, Polyte
hni
 Institute and State University,Bla
ksburgVirginia Polyte
hni
 Institute and State UniversityPolyte
hni
 Institute & State University, Bla
ksburgVirginia Polyte
hni
 and State University, Bla
ksburgVirginia Polyte
hni
 Institute and State University,CharlottesvilleVirginia Polyte
hni
 Institute and State Univesity, Bla
ksburgVirginia Polyte
hi
 Institute and State University, Bla
ksburgVirginia Polyte
hni
 InstituteVirginia University, CharlottesvilleVirginia, University, CharlottesvilleUniversity of VirginiaUniversity of Virginia, VirginiaUniversity of Virginia, CharlottsvilleUniversity of Virgina, CharlottesvilleUniversity of Virginia, CharlottesvilleUniversity of Virginia, Charlottesville, VirginiaUniversity of Virginia, Charlottesvill
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heros de pruebaVirgina University, CharlottesvilleVirgina, University, CharlottesvilleVirginia UniversityVirginia, UniversityLeander M
Cormi
k Observatory, CharlottesvilleLeander J. M
Cormi
k Observatory, CharlottesvilleUniversity of VA., CharlottesvilleW. J. S
hafer Asso
iates, In
., Hampton, VirginiaWest Virginia University, MorgantownWest Virginia University, Morgantown, W.B.4 Fi
hero DASOC. HISPANOAMERICANA DE CENTROS DE INV. Y EMPRESAS DE TELECOM(AHCIET)Aso
ia
ión Hispanoameri
ana de Centros de Investiga
ión yEmpresas de Tele
omuni
a
ionesAso
ia
ion Hispanoameri
ana de Centros de Investiga
ion yEmpresas de Tele
omuni
a
ionesAso
ia
ión Hisp. de Centros de Investig. y Empresas de Tele
.ASOC. INT. PARA LA INV. OCEANOGRÁFICA Y MEDIO AMBIENTE (AINCO)*Aso
ia
ión Interna
ional para la Investiga
ión O
eanográfi
a ydel Medio AmbienteAso
ia
ion Int. para la Investiga
ion O
eanografi
a y delMedio AmbienteAso
. Interna
ional para la Investiga
ión O
ean. y del MedioAmb.ASOC. DE I+D EN LA INDUSTRIA DEL MUEBLE Y AFINES (AIDIMA)Aso
ia
ión de Investiga
ión y Desarrollo en la Industria delMueble y AfinesAso
ia
ion de Investiga
ion y Desarrollo en la Industria delMueble y Afines (AIDIMA)Aso
ia
ión de Invest. y Des. en la Industria del Mueble yAfinesASOC. DE INV. IND. DE LA MÁQUINA-HERRAMIENTA (INVEMA)Aso
ia
ión de Investiga
ión Industrial de laMáquina-Herramienta



B.4. Fi
hero D 97Funda
ión de Investiga
ión de la Máquina-HerramientaAso
ia
ion de Invest. Ind. de la Máquina y la HerramientaASOC. DE INV. TEC. DE EQUIPOS MINEROS (AITEMIN)*Aso
ia
ión de investiga
ión te
nológi
a de equipos minerosAso
ia
ion de invest. te
. de equipos minerosAso
. de investig. te
nológi
a de equipos minerosASOC. DE INV. TÉCNICA DE LA INDUSTRIA PAPELERA ESPAÑOLA (IPE)Aso
ia
ión de Investiga
ión Té
ni
a de la Industria PapeleraEspañolaFunda
ión de Invest. Té
ni
a de la Ind. Papelera Española(IPE)Aso
. de Invest. Té
ni
a de la Ind. Papelera Española...UNIVERSITAT JAUME I (UJI)Universitat Jaume IUniversidad Jaime IUni. Jaime IUNIVERSITAT OBERTA DE CATALUNYA (UOC)Universitat Oberta de CatalunyaUniversidad Abierta de CataluñaUNIVERSITAT POLITÉCNICA DE CATALUNYA (UPC)Universidad Polité
ni
a de CataluñaUni. Pol. de CataluñaUNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA (UPV)Universidad Polité
ni
a de Valen
iaUni. Polité
ni
a de Valen
iaUniv. Pol. de Valen
iaUNIVERSITAT POMPEU FABRA (UPF)UNIVERSITAT RAMON LLULL (URL)Universidad Ramón Llull



98 Apéndi
e B. Fi
heros de prueba



Referen
iasAdelman, Sid, & Moss, Larissa T. 1999. Pra
ti
al Guidelines for Data A
-quisition / Data Cleansing. The Navigator.Angell, R.C., Freund, G.E., & Willett, P. 1983. Automati
 spelling 
orre
tionusing a trigram similarity measure. Information Pro
essing & Manage-ment, 19(4), 255�261.Apertus. Meeting the Data Integration Challenge. Internet:http://www.te
hguide.
om/. Visitada el 30/09/2000.Batini, C., Lenzerini, M., & Navathe, S. 1986. A Comparative Analysisof Methodologies for Database S
hema Integration. ACM ComputingSurveys, 18(4), 323�364.Bitton, Dina, & DeWitt, David J. 1983. Dupli
ate re
ord elimination in largedata �les. ACM Transa
tions on Database Systems, 8(2), 255�265.Bort, Julie. 1997 (Mayo). The wiser, gentler data warehouse. Inter-net: http://www.sunworld.
om/sunworldonline/swol-05-1997/swol-05-datawarehouse_p.html. Visitada el 21/06/2000.Damerau, F.J. 1964. A Te
hnique for Computer Dete
tion and Corre
tionof Spelling Errors. Communi
ations of the ACM, 7(3), 171�176.Database & Consulting. Mantenimiento y normaliza
ión de Bases de Datos.Internet: http://www.database-
onsulting.
om/mnb.htm. Visitada el24/10/2000.Díaz, M., Pérez, J., & Santana, O. 1993 (Abril 12-16). Distan
ia Dependientede la Subse
uen
ia Común más Larga entre Cadenas de Cara
teres. Pá-ginas 117�123 de: Anales de las II Jornadas de Ingeniería de SistemasInformáti
os y de Computa
ión.99



100 Referen
iasDSS LAB. 1999. Data Mining Information Sour
es. Inter-net: http://www.dsslab.
om/resour
es/DMINFO.htm. Visitada el10/11/2000.Farnstrom, Fredrik, Lewis, James, & Elkan, Charles. 2000. S
alability forClustering Algorithms Revisited. SIGKDD Explorations. Newsletter ofthe Spe
ial Interest Group (SIG) on Knowledge Dis
overy & Data Mi-ning, 2(1), 51�57.Fren
h, James C., Powell, Allison L., & S
hulman, Eri
. 1997a. Appli
ationsof Approximate Word Mat
hing in Information Retrieval. Páginas 9�15de: Golshani, Forouzan, & Makki, Kia (eds), Pro
eedings of the SixthInternational Conferen
e on Information and Knowledge Management(CIKM 1997). Las Vegas (EE.UU.): ACM Press.Fren
h, James C., Powell, Allison L., S
hulman, Eri
, & Pfaltz, John L.1997b. Automating the Constru
tion of Authority Files in Digital Li-braries: A Case Study. Páginas 55�71 de: Peters, Carol, & Thanos, Cos-tantino (eds), Pro
eedings of the First European Conferen
e on Resear
hand Advan
ed Te
hnology for Digital Libraries (ECDL 1997). Le
tureNotes in Computer S
ien
e, vol. 1324. Pisa (Italia): Springer-Verlag.Freund, G.E., & Willett, P. 1982. Online identi�
ation of word variantsand arbitrary trun
ation sear
hing using a string similarity measure.Information Te
hnology: Resear
h and Development, 1, 177�187.Galhardas, Helena. 1999 (Noviembre). Data Cleaning and Integration. In-ternet: http://
aravel.inria.fr/�galharda/
leaning.html. Visitada el03/09/2000.Giralpost Publi
idad y Marketing Dire
to. Giralpost: Servi
ios Infor-máti
os, Listados. Internet: http://www.arrakis.es/�daga/giralpost/-servinf.htm. Visitada el 24/10/2000.Hall, Curt. 1998. Data Integrity and Cleansing: Tools and Te
hniques. DataManagement Strategies (ahora Business Intelligen
e Advisor), Noviem-bre.Hartigan, John A. 1975. Clustering Algorithms. A Wiley Publi
ation inApplied Statisti
s. Nueva York (EE.UU.): John Wiley & Sons.Hernández, Mauri
io Antonio, & Stolfo, Salvatore J. 1995. The Merge/PurgeProblem for Large Databases. Páginas 127�138 de: Carey, Mi
hael J.,& S
hneider, Donovan A. (eds), Pro
eedings of the 1995 ACM SIGMOD



Referen
ias 101International Conferen
e on Management of Data. San Jose (EE.UU.):ACM Press. También publi
ado 
omo SIGMOD Re
ord 24(2), Junio1995.Hernández, Mauri
io Antonio, & Stolfo, Salvatore J. 1998. Real-world datais dirty: Data 
leansing and the merge/purge problem. Journal of DataMining and Knowledge Dis
overy, 2(1), 9�37.Hirs
hberg, Daniel S. 1997. Serial Computations of Levenshtein Distan
es.Páginas 123�141 de: Apostoli
o, Alberto, & Galil, Zvi (eds), PatternMat
hing Algorithms. Nueva York (EE.UU.): Oxford University Press.Huang, Kuan-Tsae, Lee, Yang W., & Wang, Ri
hard Y. 1998. Quality Infor-mation and Knowledge Management. 1 edn. Prenti
e Hall.Kuki
h, Karen. 1992. Te
hniques for automati
ally 
orre
ting words in text.ACM Computing Surveys, 24(4), 377�439.Levenshtein, Vladimir I. 1966. Binary 
odes 
apable of 
orre
ting deletions,insertions, and reversals. Cyberneti
s and Control Theory, 10, 707�710.Luján-Mora, Sergio, & Palomar, Manuel. 2000 (Noviembre 19-22). Clusteringof Similar Values, in Spanish, for the Improvement of Sear
h Systems.En: International Joint Conferen
e IBERAMIA-SBIA 2000. (A
eptadoy pendiente de publi
a
ión).Ma
Kenzie, David, Eggert, Paul, & Stallman, Ri
hard. 1993 (Septiembre).Comparing and Merging Files. Internet: http://www.gnu.org/manual/-di�utils/html_
hapter/di�_1.html. Visitada el 13/09/2000.Monge, Alvaro E., & Elkan, Charles P. 1996. The �eld mat
hing problem:Algorithms and appli
ations. Páginas 267�270 de: Simoudis, Evangelos,Han, Jiawei, & Fayyad, Usama M. (eds), Pro
eedings of the Se
ond In-ternational Conferen
e on Knowledge Dis
overy and Data Mining (KDD1996). Portland (EE.UU.): AAAI Press.Monge, Alvaro E., & Elkan, Charles P. 1997 (Mayo 11). An e�
ient domain-independent algorithm for dete
ting approximately dupli
ate databasere
ords. Páginas 23�29 de: SIGMOD Workshop on Resear
h Issues onData Mining and Knowledge Dis
overy (DMKD'97).Morgan, H.L. 1970. Spelling Corre
tion in Systems Programs. Communi
a-tions of the ACM, 13(2), 90�94.



102 Referen
iasMoss, Larissa T. 1998. Data Cleansing: A Di
hotomy of Data Warehousing?DM Review, 8(2).Motro, Amihai, & Rakov, Igor. 1996 (O
tubre). Estimating the Quality ofData in Relational Databases. Páginas 94�106 de: Wang, Ri
hard Y.(ed), Pro
eedings of the 1996 Conferen
e on Information Quality.Motro, Amihai, & Rakov, Igor. 1998. Estimating the Quality of Databases.Páginas 298�307 de: Andreasen, T., Christiansen, H., & Larsen, H.L.(eds), Pro
eedings of FQAS 98: Third International Conferen
e on Fle-xible Query Answering Systems. Le
ture Notes in Arti�
ial Intelligen
e,vol. 1495. Roskilde (Dinamar
a): Springer-Verlag.Myers, Eugene W. 1986. An O(ND) Di�eren
e Algorithm and Its Variations.Algorithmi
a, 1(2), 251�266.National Ar
hives and Re
ords Administration. 1997 (Abril). The Soun-dex Ma
hine. Internet: http://www.nara.gov/genealogy/soundex/-soundex.html. Visitada el 24/09/2000.National Ar
hives and Re
ords Administration. 2000 (Febrero). The Soun-dex Indexing System. Internet: http://www.nara.gov/genealogy/-
oding.html. Visitada el 24/09/2000.Omikron. Del �
hero de dire

iones a la base de datos de marketing: el soft-ware de dedupli
a
iones. Internet: http://www.omikron.net/Espanol/-index.html. Visitada el 07/09/2000.O'Neill, Edward T., & Vizine-Goetz, Diane. 1988. Quality Control in OnlineDatabases. Páginas 125�156 de: Williams, Martha E. (ed), AnnualReview of Information S
ien
e and Te
hnology (ARIST), vol. 23. NuevaYork (EE.UU.): Elsevier S
ien
e Publishers.O'Neill, Edward T., & Vizine-Goetz, Diane. 1989. The Impa
t of SpellingErrors on Databases and Indexes. Páginas 313�320 de: Nixon, Carol, &Padgett, Lauree (eds), 10th National Online Meeting Pro
eedings. NuevaYork (EE.UU.): Learned Information In
.Pollo
k, Joseph J., & Zamora, Antonio. 1984a. Automati
 Spelling Corre
-tion in S
ienti�
 and S
holarly Text. Communi
ations of the ACM,27(4), 358�368.Pollo
k, Joseph J., & Zamora, Antonio. 1984b. System Design for Dete
tionand Corre
tion of Spelling Errors in S
ienti�
 and S
holarly Text. Jour-nal of the Ameri
an So
iety for Information S
ien
e, 35(2), 104�109.



Referen
ias 103Quass, Dallan. 1999. A Framework for Resear
h in Data Cleaning. Inter-net: http://
aravel.inria.fr/�galharda/quass.
leaningII.ps. Visitada el03/09/2000.Rapp, Reinhard. 1997. Text-Dete
tor: Fault-tolerant Retrieval Made Simple.
't, 4, 386.Real A
ademia Española. 1992. Di

ionario de la lengua española / RealA
ademia Española. 21 edn. Madrid (España): Espasa-Calpe.RedIRIS. 2000 (Septiembre). RedIRIS - Centros a�liados a RedIRIS. Inter-net: http://www.rediris.es/re
ursos/
entros/a�lia
ion.es.html. Visitadael 18/09/2000.Rijsbergen, Cornelis Joost Van. 1979. Information Retrieval. 2 edn. Londres(Reino Unido): Butterworths.Ryzin, J. Van (ed). 1977. Classi�
ation and Clustering. Mathemati
s Re-sear
h Center, The University of Wis
onsin at Madison, vol. 37. NuevaYork (EE.UU.): A
ademi
 Press, In
.Salton, Gerard, & M
Gill, Mi
hael J. 1983. Introdu
tion to Modern Infor-mation Retrieval. M
Graw Hill.Santana, O., Díaz, M., Mayor, O., & Pérez, J. 1987 (Noviembre). Esquemasy Estru
tura para la Búsqueda de las Palabras más Similares a unaDada. Páginas 1169�1189 de: XIII Conferen
ia Latinoameri
ana deInformáti
a, vol. II.Santana, O., Díaz, M., Duque, J.D., & Rodríguez, G. 1989 (Junio 10-14). Es-tru
tura
ión de las Componentes de la Distan
ia Invariante Trasposi
io-nal, DIT, 
on Comparti
ión de la Zona No-Dis
riminante en la Búsque-da de las Cadenas más Similares. Páginas 335�341 de: XV Conferen
iaLatinoameri
ana de Informáti
a, vol. II.Sha�er, L., & Hardwi
k, J. 1968. Typing Performan
e as a Fun
tion of Text.Quarterly Journal of Experimental Psy
hology, 20, 360�369.Smith, Temple F., & Waterman, Mi
hael S. 1981. Identi�
ation of 
ommonmole
ular subsequen
es. Journal of Mole
ular Biology, 147, 195�197.Soria González, Ino
en
ia. La organiza
ión de la informa
ión, los lenguajesdo
umentales y la normaliza
ión. Internet: http://www.
si
.es/
bi
/-intrared/publi
a
iones/soria.htm. Visitada el 24/10/2000.



104 Referen
iasTrillium Software System. A Pra
ti
al Guide to A
hieving Enterprise DataQuality. Internet: http://www.te
hguide.
om/. Visitada el 30/09/2000.Universidad de Ali
ante. 2000 (Septiembre). Otros Webs de la UA. In-ternet: http://www.ua.es/es/internet/otroswwwua.html. Visitada el18/09/2000.University of Tennessee Computing Center. 1993. VMS
luster User's Guide.Internet: http://www.
as.utk.edu/ut

/user_servi
es/users_guides/-OpenVMS_guide/vms-OPS5.html. Visitada el 06/10/2000.Vossen, Piek. 1997. EuroWordNet: a multilingual database for informa-tion retrieval. Páginas 85�94 de: Sheridan, Párai
 (ed), Third DELOSWorkshop on Cross-Language Information Retrieval. ERCIM WorkshopPro
eedings, vol. 97-W003. Zuri
h (Suiza): European Resear
h Consor-tium for Informati
s and Mathemati
s.Zobel, Justin, & Dart, Philip W. 1995. Finding approximate mat
hes in largelexi
ons. Software-Pra
ti
e and Experien
e, 25(3), 331�345.Zobel, Justin, & Dart, Philip W. 1996. Phoneti
 String Mat
hing: Les-sons from Information Retrieval. Páginas 166�172 de: Frei, Hans-Peter,Harman, Donna, S
häble, Peter, & Wilkinson, Ross (eds), Pro
eedingsof the 19th Annual International ACM SIGIR Conferen
e on Resear
hand Development in Information Retrieval (SIGIR'96). Zuri
h (Suiza):ACM Press.NOTA: Mu
hos de los do
umentos 
itados es este trabajo sólo están dispo-nibles en formato ele
tróni
o a través de Internet. En estos 
asos, es difí
ilfa
ilitar una referen
ia 
ompleta (autor, fe
ha, et
.) y duradera, debido a la�volatilidad� de la informa
ión disponible en Internet. In
luimos las URLsde los do
umentos 
itados, junto 
on la fe
ha de la última a
tualiza
ión (siestaba disponible 
uando fue 
onsultado). En todo 
aso, también in
luimosla fe
ha en que obtuvimos el do
umento.Si en una URL apare
e un guión (-) justo después de una barra in
linada(/), no se debe de 
onsiderar 
omo parte de ella (se in
luye 
omo divisor depalabra).



Índi
e de Materiasíndi
e de 
onsisten
ia, xvi, 35, 36,84índi
e de 
onsisten
ia de un �
hero,xvi, 35, 36, 58, 59, 75, 84algoritmo de Fisher, 50algoritmo líder, 50, 63, 69bigramas, 41, 85bran
h and bound, véase rami�
a-
ión y poda
entroide, 69CJ, véase 
oe�
iente de Ja

ard
lustering, 25
oe�
iente de Ja

ard, xv, xvi, 64,65, 69, 72, 74, 75
onsisten
ia, 1DataCleaning, 3DataCleansing, véase DataCleaningDE, véase distan
ia de LevenshteinDe-Dupe, véase DedupeDedupe, 3dedupli
a
ión, 3di

ionarios de autoridades, véase�
heros de autoridadesDIPP, véase distan
ia invariante ala posi
ión de las palabrasDIPPM, véase distan
ia invarian-te a la posi
ión de las pala-bras modi�
adadistan
ia de edi
ión, véase distan-
ia de Levenshtein

distan
ia de Levenshtein, xv, xvi,42�49, 55, 57, 60, 61, 63�65, 69, 72, 84distan
ia invariante a la posi
iónde las palabras, xv, xvi, 42,48�50, 55, 57, 60, 61, 63�65, 69, 72, 74, 75distan
ia invariante a la posi
iónde las palabras modi�
ada,xv, xvi, 64, 65, 69, 72, 74distan
ia invariante trasposi
ional,xv, 42, 46, 47, 60, 84distan
ia longitudinal, xv, 42, 45�47, 60, 61, 84DIT, véase distan
ia invariante tras-posi
ionalDL, véase distan
ia de LevenshteinDLON, véase distan
ia longitudi-nalEle
troni
 Digital Do
uments, In
.,15, 87error, 57, 70European Spa
e Agen
y, 87Evolutionary Te
hnologies Interna-tional, In
., 16, 87fa
tor de dupli
a
ión, xvi, 34, 75FD, véase fa
tor de dupli
a
ión�
heros de autoridades, 2Fisher, véase algoritmo de FisherGNU, 43, 87Group 1 Software, 18, 87105



106 Índi
e de MateriasHarte-Hanks Data Te
hnologies, 19IC, véase índi
e de 
onsisten
iaICF, véase índi
e de 
onsisten
iade un �
heroin
onsisten
ia, 1Informix Corporation, 87InfoTe
h Ltd, 17, 87Instan
e identi�
ation, 3Ja

ard, véase 
oe�
iente de Ja
-
ardk-means, véase k-mediosk-medios, 50LC, véase longitud 
ara
terísti
aleader algorithm, véase algoritmoliderLevenshtein, véase distan
ia de Le-venshteinLinux, 30longitud 
ara
terísti
a, xvi, 40, 45,50medida de similitud 
ombinada, xvi,64, 65, 69, 70, 72, 74, 75Merge/Purge, 3, 10MSC, véase medida de similitud 
om-binadan-gramas, 41número de agrupamientos, xvi, 55,58, 70, 72número de agrupamientos óptimo,xvi, 30, 31, 57, 70, 72número de agrupamientos erróneos,xvi, 57, 58, 70número de agrupamientos exa
tos,xvi, 57, 58, 70, 72número de 
adenas erróneas, xvi,57, 58, 70

NA, véase número de agrupamien-tosNAE, véase número de agrupamien-tos exa
tosNAO, véase número de agrupamien-tos óptimoNAR, véase número de agrupamien-tos erróneosNational Ar
hives and Re
ords Ad-ministration, 87NCE, véase número de 
adenas erró-neaspre
isión, 57, 70pureza, 57, 60QAS Systems Ltd, 18, 87rami�
a
ión y poda, 50Re
ord Linking, 3RedIRIS, 30, 87representante 
anóni
o, 25, 26, 50,69Semanti
 integration, 3Soundex, 42stop words, 12, 85trigramas, 41, 85Trillium Software, 18, 87Universidad de Ali
ante, 29, 87Universidad de Virginia, 30, 87Vality Te
hnology, 17, 87


