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Prefacio

Durante el iltimo ano de mis estudios universitarios de segundo ciclo estuve
trabajando en el Departamento de Informatica del Ayuntamiento de San
Vicente del Raspeig. Mi principal responsabilidad fue el desarrollo de nuevas
bases de datos y el mantenimiento de las existentes.

Durante ese periodo de tiempo pude comprobar como toda la teoria sobre
bases de datos (normalizacion, clave primaria, clave ajena, integridad refe-
rencial, etc.) que estudié en las asignaturas de bases de datos préacticamente
no podia aplicarla, porque tenia que trabajar sobre bases de datos existentes
que habian sido disenadas por “informaticos de tiempo libre”. Al carecer de
unos conocimientos teoricos minimos, los disenos realizados por los “infor-
méaticos de tiempo libre” originaban numerosos problemas de explotacion,
mantenimiento y actualizacion.

Uno de los principales problemas con los que me enfrenté fue la inconsis-
tencia en la informacion, lo que producia a su vez la duplicacién de la misma:
un mismo dato repetido varias veces porque estaba escrito de distintas for-
mas, ya fuese porque existieran errores ortograficos, abreviaturas o distinto
orden en las palabras, por ejemplo.

Un buen diseno de una base de datos puede evitar este problema. Por
ejemplo, si uno de los campos de un registro tiene que almacenar la provin-
cia, en vez de dejar que el usuario introduzca el nombre de la provincia, es
mejor obligarle a que la seleccione de una lista desplegable que obtiene los
nombres de las provincias de una tabla de la base de datos que almacena el
nombre de todas las provincias. En esta solucién, es necesario crear relacio-
nes, establecer claves primarias y ajenas, conocimientos que no suelen poseer
los “informéticos de tiempo libre”.

Sin embargo, incluso con un buen diseno también puede surgir el problema
de la inconsistencia (no siempre tienen la culpa los “informaticos de tiempo
libre”). Cuando se desea aprovechar la informacion almacenada de forma
dispersa en distintas “islas de informacion” (por ejemplo, para realizar mineria
de datos o construir un almacén de datos), también puede surgir el problema
de la inconsistencia: aunque cada una de las bases de datos que se desea
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iv Prefacio

integrar sea consistente ella misma, entre ellas pueden existir discrepancias
a la hora de nombrar los datos que almacenan. Pensemos, por ejemplo, en
dos bases de datos que almacenan datos sobre clientes y sus direcciones, y
los nombres de las provincias en una de ellas estan en espanol y en la otra
en valenciano.

Para lograr una adecuada relaciéon con los clientes, primero hay que em-
pezar por conocerlos. Desgraciadamente, la mayoria de las empresas tienen
problemas para identificar y contactar con sus clientes por deficiencias en sus
bases de datos. No es raro que una misma empresa maneje varias bases de
datos y que existan clientes repetidos entre ellas. No es raro tampoco que el
mismo cliente esté registrado en la misma base de datos de diversas formas.
Ademas, es muy comiin encontrar que la direccién de dichos clientes sea in-
consistente o esté incompleta. Y por supuesto, muchisimas bases de datos
sufren una notable falta de estandarizacion y estan llenas de errores de cap-
tura y basura, lo que hace su manejo atin mas dificil, ademas de entorpecer
muchos de los esfuerzos de comunicacion directa.

La experiencia “sufrida” en el Ayuntamiento de San Vicente del Raspeig
me motivd a investigar sobre el problema de la inconsistencia de la infor-
maciéon almacenada en una base de datos. FEn el trabajo que presento a
continuacion, desarrollo una técnica automéatica que permite detectar en una
base de datos aquellos valores que hacen referencia a un mismo término. Béa-
sicamente, la técnica consiste en agrupar las cadenas que cumplen un criterio
de similitud, basado en una serie de distancias entre cadenas. Una vez de-
tectados y agrupados los valores similares, se pueden sustituir por un tnico
valor, con lo que se consigue eliminar la inconsistencia y la duplicacién de
informacion.

Una parte importante de la investigacion cientifica es la comunicacion:
para que un resultado cientifico sea importante tiene que ser comunicado,
ya que si su autor se lo lleva a la tumba, no habra servido de nada su es-
fuerzo. En el proceso de comunicacion, es necesario prestar atenciéon tanto
al contenido como al continente. Este trabajo me ha permitido (obligado
a) aprender IXTEX 2 y el uso de distintos paquetes (algorithmic, crop,
graphicx, makeidx, etc.). Aunque he tenido que invertir mucho tiempo
en aprender a trabajar con I¥TEX 2¢, sin el empleo de esta herramienta de
composicion de textos, el tiempo necesario para redactar este trabajo (y los
futuros trabajos que realice) habria sido superior al invertido y nunca habria
quedado igual de bien. Espero que haya quedado un trabajo decente, ya que
este es el primer documento que realizo en KTEX 2¢.

Alicante, 13 de noviembre de 2000 Sergio Lujin Mora
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo presentamos el problema de la inconsistencia en una base de
datos y sus origenes, pero sin entrar en detalles técnicos. Ademas, situamos el
problema estudiado en este trabajo dentro de su contexto (/a limpieza, normali-
zacién y enriquecimiento de los datos) y por altimo, detallamos la estructura del
resto del trabajo.

1.1 El problema: motivaciéon

Los sistemas informaticos actuales permiten un acceso rapido y exacto a la
informacion que almacenan en bases de datos. La posibilidad de acceder a
la informacién almacenada electronicamente de una forma precisa interesa
cada vez mas, debido a que el volumen de informacion almacenado cada vez
es mayor.

Una de las principales aplicaciones de las bases de datos es la busqueda
de informacion. Los sistemas de biisqueda tradicionales se basan en el em-
parejamiento entre el término buscado y los valores almacenados en la base
de datos correspondiente.

Si la informacion contenida en las bases de datos no es consistente! (un
mismo término puede aparecer de distintas formas porque existan varias de-
nominaciones o porque contenga errores de escritura, por ejemplo), al realizar
una busqueda mediante un valor no se obtendra toda la informacién dispo-
nible. Por ejemplo, si tenemos una base de datos que almacena informacion
sobre investigadores de universidades (nombre investigador, universidad a la
que pertenece) y queremos obtener todos los investigadores de la “Univer-
sidad de Alicante”, puede ser que la base de datos tenga distintos valores

'En su segunda acepcién, (Real Academia Espafiola, 1992) define consistencia como
"Trabazon, coherencia entre las particulas de una masa o elementos de un conjunto".
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que representen a esa universidad: “Universidad de Alicante”, “Universidad
Alicante”, “U. de Alicante” o “Univ. de Alicante” (con abreviaturas), “Uni-
bersidad de Alicante” o “Univesridad de Alicante” (con faltas ortograficas o de
mecanografiado) o incluso “Universitat d’Alacant” (en catalan / valenciano).

El mismo problema puede surgir también cuando se tiene la informaciéon
deseada diseminada en diversas bases de datos, procedentes o no del mismo
propietario, y se desea unificarla en una tnica base de datos. En ese caso,
se debe analizar la informacién contenida en cada una de ellas, disenar una
estructura de datos tinica y cargar la informacion de forma que se eviten du-
plicados y se depure su contenido. Evidentemente, pueden existir duplicados
porque en cada una de las bases de datos se haya empleado criterios distintos
a la hora de introducir los datos.

Este problema no so6lo afecta a los procesos de biisqueda: cuando se mues-
tre la informacion (por pantalla o de forma impresa en papel), no es apropiado
que un mismo término aparezca referenciado de distintas formas.

El problema de la inconsistencia de los valores de un campo en una base
de datos suele estar resuelto en los catalogos bibliograficos de las bibliotecas
mediante el uso de diccionarios o ficheros de autoridades?.

En las bibliotecas, normalmente se tienen controlados mediante ficheros
de autoridades los campos autor, materia y serie. Cuando se introduce un
valor en uno de los campos anteriores, se verifica si existe ese valor o uno
similar en el correspondiente fichero de autoridades. Si existe, se indica el
valor correcto que se tiene que emplear; si no existe, se ofrece la posibilidad
de introducirlo e incorporarlo en el fichero de autoridades. De este modo
se impide que existan distintas variantes de un mismo término, ya que las
distintas variantes se agrupan en una sola (la preferida, la mas usual o la
aceptada oficialmente).

24...] El principio basico y fundamental del control de autoridades es establecer una

unica forma autorizada para referirse a los datos bibliograficos (autor, titulo uniforme,
serie, materia) que son potencialmente comunes para mas de un documento. Las palabras
usadas para expresar esa unica forma autorizada o el orden en el que esas palabras aparecen
es de consideraciéon secundaria.

Una vez decidida esta forma tunica, se elabora un registro de autoridad estableciendo
referencias desde otras formas de expresion bajo las cuales podrian aparecer esos mismos
datos, para remitir a la forma autorizada y se citan las fuentes consultadas que justifican
esa decision. El registro asi elaborado pasa a formar parte del fichero de autoridades.

Cuando el nombre, materia o titulo aparece en un documento con una forma diferente de
la admitida, la forma autorizada prevalece sobre la forma que se encuentra en el documento,
de modo que éste se incluye en el catalogo bajo el punto de acceso de la forma controlada.

Este sistema puede parecer caro y complicado, pero es la tinica manera de proporcio-
nar con certeza la recuperaciéon de todos los documentos de una colecciéon que tienen un
elemento en comun: el mismo autor, materia...”(Soria Gonzalez, n.d.).
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El uso de ficheros de autoridades permite que los usuarios encuentren
lo que buscan de una forma rapida, sencilla y precisa. Pero este método
no puede garantizar a los usuarios un acceso unificado a los recursos de
informacion existentes en catalogos colectivos y en otras bibliotecas que no se
coordinen entre si, ya que no se puede asegurar que distintas bibliotecas usen
los mismos ficheros de autoridades (pueden emplear diferentes estandares de
catalogacion).

1.2 Contexto del problema

Una posible soluciéon al problema de la inconsistencia de valores es la iden-
tificacion de la informacion repetida, lo que permite la eliminacion de dupli-
cados. Este proceso se conoce en el mundo informatico como Merge/Purge?
(Hernandez & Stolfo, 1995), De-Dupe o Dedupe, Semantic integration, Ins-
tance identification y Record Linking. En espanol se emplea el término de-
duplicacion.

En este trabajo estudiamos un caso particular de la deduplicacion: sélo
trabajamos con un campo de cada registro (field matching problem). Un
problema mas complejo es determinar si dos registros de dos bases de datos
distintas contienen informacién sobre el mismo término. En este caso, hay
que tener en cuenta todos los campos del registro. Pero entonces puede apa-
recer un problema nuevo: las dos bases de datos puede ser que no compartan
el mismo esquema® (schema integration/matching problem) (Batini et al.,
1986).

La deduplicacion es uno de los pasos de una actividad que se suele deno-
minar DataCleansing o DataCleaning (Moss, 1998; Adelman & Moss, 1999;
Hall, 1998; Quass, 1999; Trillium Software System, n.d.). Esta actividad se
puede definir como la limpieza, normalizacion y enriquecimiento de los datos.
El fin de esta actividad es garantizar la calidad de los datos almacenados.
Cada vez més, las empresas reconocen que la informacion con calidad es uno
de los activos méas valiosos que posee una empresa® (Huang et al., 1998).

Las técnicas de deduplicacion se emplean especialmente en las campanas
de marketing directo (envio postal de publicidad) (Database & Consulting,
n.d.; Giralpost Publicidad y Marketing Directo, n.d.; Omikron, n.d.). En el

3Diferentes bases de datos con registros similares se deben fusionar (merge) y los regis-
tros duplicados se deben purgar (purge).

“Por ejemplo, podemos tener dos bases de datos que almacenan informacién sobre
clientes. Una de ellas puede almacenar la informacién en seis campos (nombre, apellidos,
calle, nimero, poblacion y codigo postal) y la otra en tres (cliente, direccion y localidad).

5La correcta gestion de la informacion, su valoracién y su explotacién para que la
empresa obtenga el maximo beneficio se conoce como Total Data Quality Management.
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envio de un mensaje personalizado, el coste del franqueo postal o de entregar
en mano dicho mensaje es, quizas, el mas elevado en la campana. Si la base
de datos que se emplea para realizar la campana tiene registrada a una misma
persona dos o mas veces, se pagaran costes de envio intutiles . Ademas, el
mensaje perdera fuerza, causard una mala imagen en el receptor y producira
un deterioro de la imagen de la empresa, al recibir una persona el mismo
mensaje varias veces repetido.

Las empresas suelen emplear las herramientas de deduplicaciéon para evi-
tar el problema GIGO®. Cuando una empresa confia en informacion erronea
para enviar sus facturas, sus productos o analizar la evoluciéon de su negocio,
seguramente acabard con facturas impagadas, envios devueltos y oportuni-
dades perdidas o decisiones erroneas.

1.3 Término y valor

A lo largo de este trabajo vamos a emplear los conceptos de término y valor.
Por término entendemos entidad seméntica, una entidad del mundo real,
como puede ser una persona, una instituciéon, una organizacion, etc. Por
valor entendemos la representacion que asignamos a un término al emplear
el lenguaje natural. A un mismo término se le pueden asignar distintos
valores.

Por ejemplo, la agencia europea que se encarga de los vuelos espaciales,
de lanzar satélites, de investigar el espacio, de la observacion de la Tierra
desde el espacio, etc., es un término, que se representa normalmente con
el valor “Agencia Fspacial Furopea” en espanol, pero que también se puede
representar con otros valores: “Furopean Space Agency”, “ESA”, “Agencia
Europea Espacial”, “Agencia Europea del Espacio”, “Agencia Espacial de Eu-
ropa’”, etc.

1.4 Origenes de la inconsistencia

Béasicamente, el problema de la inconsistencia de los valores de una base de
datos puede tener tres causas’:

1. Sino se tienen controlados los posibles valores que un campo de una ba-
se de datos puede tomar, una misma persona (o distintas, si son varias

6garbage in equals garbage out (basura dentro, basura fuera): axioma famoso en el
mundo informético que significa que si entran datos incorrectos en un sistema, la salida
también serd incorrecta, ya que a partir de algo erréneo no se puede obtener nada correcto.

"Evidentemente, en una misma base de datos se pueden combinar las tres causas.
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las que pueden insertar informacion en la base de datos) podra insertar
el mismo término con distintos valores. Por ejemplo, una base de datos
que almacena los nombres de los departamentos de una universidad,
puede contener distintos valores para un mismo término: “Departa-
mento de Lenguajes y Sistemas Informdticos”, “Depto. de Lenguajes y
Sistemas Informdticos”, “Dpt. de lenguajes y sistemas informdticos”,
etc.

2. Cuando distintas bases de datos se intentan integrar en una sola (por
ejemplo, cuando se intenta construir un almacén de datos(Bort, 1997;
Apertus, n.d.; Trillium Software System, n.d.), o cuando se sustituye
el sistema informético existente por uno nuevo y se reorganiza la infor-
macion almacenada), en cada una de las bases de datos puede existir el
problema anterior y, ademas, uno nuevo: aunque se haya garantizado la
consistencia de cada una de las bases de datos por separado, se pueden
haber establecido diferentes criterios en cada una de ellas. Al integrar-
las todas ellas en una, se produciran problemas de consistencia. Por
ejemplo, si tenemos tres catalogos bibliograficos y los queremos unir,
puede ser que en cada uno de ellos los autores figuren con distintos va-
lores: nombre y apellidos, “Miguel de Cervantes Saavedra”, apellidos y
nombre, “Cervantes Saavedra, Miguel de” o nombre y primer apellido,
“Miguel de Cervantes”.

3. Otra causa de inconsistencia es la multilingualidad. En una sociedad
multilingiie, como la Comunidad Europea, al existir varios idiomas ofi-
ciales, es muy comun encontrar los nombres oficiales escritos en dife-
rentes idiomas. Por ejemplo, supongamos que consultamos una base de
datos que almacena informacion sobre personal de la Comunidad Euro-
pea (por ejemplo, nombre de la persona, institucion en la que trabaja),
y queremos localizar aquellos que trabajen en el Tribunal de Cuentas
Europeo. Féacilmente, si no se ha llevado cuidado al introducir los datos
en la base de datos, podemos encontrar diferentes valores para ese tér-
mino: “La Cour des comptes” (francés), “Court of Auditors” (inglés),
“O Tribunal de Contas Furopeu” (portugués) o “La Corte dei conti”

(italiano).

Mientras que resolver los problemas producidos por la primera y tercera
causa se puede considerar factible (simplemente hay que revisar los valores
de la base de datos uno a uno y corregirlos), cuando nos enfrentamos a la
segunda causa puede ser que no podamos corregir las bases de datos por-
que no tengamos permiso de sus propietarios para hacerlo. Por ejemplo, en
Internet se pueden encontrar cada vez mas catdlogos bibliograficos en linea;
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existen metabuscadores que permiten buscar simultdneamente en varios de
ellos a partir de una tnica consulta®. Para que la bisqueda sea més precisa,
puede ser necesario adaptar el término de la bisqueda a cada catalogo, tal
como vemos en la figura 1.1.

Catalogo

MWiguel de Cervantes 1

Saavedra

Metabuscador |Miguel de Cervantes, | Catdlogo
2

Cervantes Saavedra,

Catalogo
3

MWliguel de

Figura 1.1: Metabuscador que adapta el valor de la busqueda (Cervantes) a
los distintos catalogos bibliogréficos

1.5 Estructura de la memoria
El resto de la memoria de investigacion se estructura de la siguiente forma:

e En el capitulo 2 presentamos algunos trabajos relacionados con nues-
tro estudio. En concreto, comentamos una serie de trabajos que se
han realizado en la deduplicacién de datos. A continuacion, destaca-
mos una serie de productos comerciales que tratan el problema de la
deduplicacion.

e En el capitulo 3 explicamos las principales causas que hemos detectado
que producen varios valores a partir de un mismo término (omision
del acento ortografico, abreviaturas, faltas de ortografia, etc.). En la
segunda parte de este capitulo, mostramos una propuesta intuitiva que
permite solucionar el problema de la inconsistencia en bases de datos.

8De cara al usuario, los catalogos parecen integrados, aunque fisicamente no lo estan.
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e En el capitulo 4 describimos los ficheros empleados en las pruebas de
evaluacion realizadas. Se describen desde un punto de vista fisico (ta-
mano en bytes, nimero de cadenas que contienen, etc.) y empleando
dos métricas: el factor de duplicacion y el indice de consistencia.

e En el capitulo 5 presentamos la primera de las técnicas de agrupamiento
de valores similares que hemos desarrollado. Esta técnica se evalia
con los ficheros descritos en el capitulo 4. La evaluacién se realiza
calculando la precision y el error de los agrupamientos producidos.

e En el capitulo 6 presentamos la segunda de las técnicas. El objetivo de
esta técnica es corregir los errores detectados durante la evaluacion de
la primera técnica.

e En el capitulo 7 concluimos la exposicién del trabajo desarrollado con
las conclusiones y los trabajos que estamos realizando actualmente.

e Finalmente, la memoria de investigacion se acompana del apéndice A
que contiene las direcciones en Internet de las organizaciones y com-
panias mencionadas (por si se quiere consultar mas informacion), del
apéndice B que contiene fragmentos de los cuatro ficheros de prueba
empleados y, por dltimo, se incluyen las referencias bibliograficas y un
indice.
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Capitulo 2

Antecedentes

En este capitulo destacamos algunos de los trabajos que se han realizado en el
campo de la deduplicacién de datos. A continuacién, comentamos una serie de
productos comerciales; la mayoria de ellos son soluciones parciales, orientadas
a la deduplicacién de bases de datos que almacenen nombres de personas y
direcciones.

2.1 FEl estado de la cuestion

Desde hace tiempo, existe un gran interés por estudiar la calidad de la in-
formacion almacenada 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 raiz de lo cual se han desarrollado diversos métodos
para la reduccion de la inconsistencia existente en las bases de datos.

En esta seccion destacamos una serie de trabajos que se han realizado
en torno al problema de la duplicaciéon de datos en bases de datos. La de-
duplicacion de datos es un proceso necesario para poder realizar tareas mas
complejas como la mineria de datos (data mining), la construccion de al-
macenes de datos (data marts y data warehouses) o el descubrimiento de
conocimiento (knowledge discovery), tareas donde es necesario combinar in-
formacion procedente de fuentes heterogéneas.

e Aproximacién de Dina Bitton y David J. DeWitt
Fueron unos de los primeros que estudiaron el problema de la deteccion
y eliminacion de registros duplicados en grandes bases de datos. En su
trabajo (Bitton & DeWitt, 1983) presentan el método tradicional (y
maés sencillo) de deteccion y eliminacion de duplicados exactos en una
base de datos. Este método se basa en dos fases: ordenar las tuplas
de una tabla segtin un orden (lexicografico generalmente), seguido de

9
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una lectura secuencial para verificar si dos o més tuplas contiguas son
idénticas (la ordenacion unira las tuplas idénticas).

Este método se puede ampliar para permitir la detecciéon de duplica-
dos aproximados si se sustituye la comparaciéon de identidad por una
medida de similitud (detectaria como duplicados “Universidad de Ali-
cante” y “Unibersidad de Alicante”). Sin embargo, su método no per-
mite detectar aquellos duplicados que son diferentes porque exista una
transposicion de las palabras (no detectaria “Universidad de Alican-
te” vy “Alicante, Universidad de”, ya que en el proceso de ordenaciéon
quedarian muy distantes).

El objetivo principal de su estudio es reducir la complejidad temporal
del proceso de deduplicacion. Para ello, presentan una modificacion del
método tradicional que consiste en eliminar de forma gradual los dupli-
cados durante la fase de ordenacion y no esperar a que haya finalizado
dicha fase (la deteccion de duplicados se realiza de forma simultéanea
con el proceso de ordenacion). En su trabajo también desarrollan un
modelo para evaluar el coste de eliminacién de duplicados. El mode-
lo desarrollado no es general, se basa en una serie de suposiciones; la
més estricta de las suposiciones impone que todos los registros estan
duplicados el mismo niimero de veces.

e Aproximaciéon de Mauricio Antonio Hernindez y Salvatore J.
Stolfo
El trabajo de (Hernandez & Stolfo, 1995; Hernandez & Stolfo, 1998)
estudia la primera fase (la fusion) del problema Merge/Purge. Su apro-
ximacion se basa en comparar los registros de la base de datos con aque-
llos que son mas similares (de este modo se reduce el coste temporal, ya
que no se comparan todos entre todos). Para ello, primero se ordenan
los registros empleando alguna clave extraida a partir de la informacion
que almacenan (la forma de extraer la clave depende del dominio de la
informacion almacenada). Después se comparan los registros proximos
' (sorted neighborhood method), desplazando una ventana de tamaiio
fijo sobre los registros ordenados de la base de datos: si la ventana tie-
ne tamano W, el registro 7+ se compara con los registros que van desde
t—W +1 hastat—1sii> W y con los registros desde 1 hasta i —1 en
otro caso. El ntimero total de comparaciones que realiza el algoritmo
es O(TW), donde T es el nimero total de registro en la base de datos.

! Los registros proximos son aquellos que se encuentran dentro de un intervalo después
de la ordenacion. El resultado depende de la clave que se haya extraido y del método de
ordenaciéon empleado.



2.1.

El estado de la cuestiéon 11

Si en el proceso de comparacion dos registros resultan equivalentes, se
agrupan en un mismo agrupamiento.

La equivalencia de dos registros se basa en el uso de unas reglas depen-
dientes del dominio. Por ejemplo, una regla podria ser “si los nombres
de dos personas se parecen? y sus direcciones también, entonces se tra-
ta de la misma persona”. Su solucion se basa en el conocimiento que
proporcione un experto humano: las reglas se tienen que crear a ma-
no a partir del conocimiento especifico de un dominio que posea quien
escribe las reglas. Evidentemente, para cada dominio se tienen que
establecer un conjunto de reglas distintas. Estas reglas primero se es-
criben en OPS5? y luego se traducen a C a mano, para obtener una
mayor velocidad de procesamiento.

En el proceso de evaluaciéon del método que desarrollan Hernandez y
Stolfo, estudian la influencia del tamano de la ventana en los resultados.
Los resultados que obtienen demuestran que multiples pasadas de su
algoritmo con una ventana pequena (empleando diferentes claves en
cada pasada) logra una mejor precision y un menor error que una sola
pasada con una ventana grande.

En su segundo trabajo (Hernandez & Stolfo, 1998), a partir de su pri-
mer trabajo desarrollan un algoritmo incremental: una vez realizado
un primer agrupamiento sobre una base de datos, cuando se incorporan
nuevos registros no es necesario realizar un agrupamiento completo con
todos los registros. Cada vez que se incorpora informacion nueva, se
realiza el agrupamiento con lo que ellos llaman representantes prima-
rios: un conjunto de registros extraidos de cada agrupamiento que se
emplean para representar los agrupamientos.

Aproximacion de Alvaro E. Monge y Charles P. Elkan

En su primer trabajo (Monge & Elkan, 1996), describen y evaltan tres
algoritmos que permiten resolver el problema del emparejamiento de
campo (field matching problem). Este problema consiste en determinar
si dos valores (valores sintacticos) hacen referencia a un mismo término
(entidad seméntica).

Los tres algoritmos que emplean comparan los dos valores, para saber si

2FEl parecido se establece en funcién de una distancia més un umbral que establece la
distancia méxima que puede separar a dos valores para considerarlos equivalentes.

30PS5 es un lenguaje de reglas de producciéon desarrollado por un grupo de investi-
gadores de la Carnegie-Mellon University. Se usa principalmente en investigaciones sobre
inteligencia artificial, sistemas expertos e inteligencia cognitiva. (University of Tennessee
Computing Center, 1993)
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son semanticamente equivalentes. En la comparacion de los dos valores
no tienen en cuenta las palabras sin significado semantico (stop words).
Los tres algoritmos de emparejamiento son:

1. Algoritmo basico de emparejamiento

El grado de emparejamiento entre dos valores se define como el
niamero de cadenas atdmicas (secuencia de caracteres demilitada
por signos de puntuacion o espacios en blanco) que se emparejan
dividido entre el nimero medio de cadenas atomicas que poseen los
dos valores. Dos cadenas atémicas se emparejan si son la misma o
una es prefijo de la otra (de este modo se pueden detectar algunas
abreviaturas).

2. Algoritmo recursivo de emparejamiento
El grado de emparejamiento de dos valores A y B se calcula como:
Al

Zmax match(A;, By) (2.1)

match(A, B)
|A| =1 7=t

donde match(A;, B;) vale 1 si A; y B; son la misma cadena ato-
mica o una es abreviatura de la otra y 0 en caso contrario. FEl
algoritmo incorpora cuatro patrones distintos de deteccion y ex-
pansion de abreviaturas y acronimos.

3. Algoritmo Smith-Waterman

Este algoritmo de programacion dinamica (Smith & Waterman,
1981) se emplea para comparar ADN y secuencias de proteinas:
obtiene el alineamiento 6ptimo de dichas secuencias. Se basa en
emplear una matriz |X| x |X|, donde ¥ es el alfabeto empleado en
las secuencias, en la que se asigna un peso a cada par de simbolos
del alfabeto. Ademas, el comienzo de un fallo en el alineamiento
y la continuacion de un fallo se penalizan con distintos valores. El
algoritmo calcula la serie de cambios con menor coste que convierte
una secuencia en otra. Este algoritmo tiene el inconveniente de
que es sensible a las transposiciones de palabras.

El rendimiento de los tres algoritmos lo evalian como un problema de
recuperacion de informacion (information retrieval): dado un valor, re-
cuperar del conjunto de valores aquellos que sean equivalentes. Para
ello, emplean las tipicas medidas de evaluaciéon en la recuperacion de
informacion: precision? y cobertura® (Rijsbergen, 1979; Salton & Mc-
Gill, 1983). En funcion de un umbral que se emplea para decidir si dos

4Proporcion de informacién recuperada que es relevante.
5Proporcién de informacién relevante que se ha recuperado.
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valores se emparejan (se consideran equivalentes), se puede variar la
precision y la cobertura obtenida®.

En su segundo trabajo (Monge & Elkan, 1997), emplean otra vez el
algoritmo de Smith-Waterman (Smith & Waterman, 1981). Segin ex-
ponen en su trabajo, aplican otra vez este algoritmo porque es indepen-
diente del domino” (se puede aplicar sin modificaciones en una amplia
gama de dominios). Para comprobarlo, lo aplican sobre dos conjun-
tos de datos distintos: sobre un lista de direcciones de correo creada
aleatoriamente y sobre un catilogo bibliogréfico.

Para detectar los registros duplicados en una base de datos, describen
el problema en términos de determinar las componentes conexas de
un grafo no dirigido. Cada registro se representa mediante un nodo
del grafo. Si un nodo A es alcanzable desde un nodo B, significa que
ambos nodos (registros) son duplicados. Cuando se toma un nuevo
registro, no se compara con todos los agrupamiento existentes hasta
el momento para obtener el mas proximo. Soélo se compara con los
agrupamientos almacenados en una cola. Esta cola almacena los n
ultimos agrupamientos creados. En las pruebas realizadas emplean
una cola de longitud cuatro; de este modo reducen considerablemente
el coste temporal.

Para medir la precision del método que proponen, emplean el niimero de
agrupamientos detectados como “puros”. Un agrupamiento es puro si y
solo si contiene registros que son realmente duplicados (no es necesario
que esté completo, es decir, que contenga todos los registros que son
duplicados de un mismo valor).

Las pruebas de evaluacion las realizan modificando el nimero de dupli-
cados por registro y el nimero de registros, para comprobar el impacto
de estos dos valores en los resultados. Los resultados de su método los
comparan con el propuesto en (Hernandez & Stolfo, 1995; Hernandez
& Stolfo, 1998). La precision que se obtiene es similar en ambos casos,
pero el método que proponen Monge y Elkan realiza muchas menos
comparaciones (del orden de cinco veces menos).

e Aproximacién de James C. French et al.
El objetivo del trabajo de (French et al., 1997a; French et al., 1997b)
es automatizar el control de autoridades. Para ello, plantean un méto-
do que permite la creacién automatica de ficheros de autoridades para

6Cuando la precisién aumenta, la cobertura disminuye y viceversa.
"Para considerar cierta la afirmacién, imponen una serie de condiciones. La principal,
es que suponen que no existe transposicién de datos en las secuencias que se compararan.
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catalogos bibliograficos ya existentes que no estén controlados. El mé-
todo que proponen se orienta a mejorar la calidad de la informaciéon
almacenada en bibliotecas digitales que se construyen a partir de la
integracion de informacion proveniente de diferentes fuentes.

Mediante un algoritmo de agrupamiento, detectan y agrupan aquellos
valores que hacen referencia a un mismo término. Una vez agrupados,
se puede sustituir todas ellos por un tnico valor.

Para detectar aquellos valores que hacen referencia a un mismo término,
emplean el emparejamiento aproximado de palabras y el coeficiente
de Jaccard (Rijsbergen, 1979). El emparejamiento de las palabras lo
realizan en base a su distancia de edicion.

La evaluacion del método que proponen tinicamente la realizan sobre un
fichero® compuesto de 119 cadenas tinicas y de 57 agrupamientos. Como
veremos mas adelante en la seccion 4, el 73% de los agrupamientos de
este fichero esta formado por cadenas tinicas. Ademés de solo realizar
la evaluacion sobre este fichero, consideramos que es un fichero pequeno
para realizar una evaluaciéon correcta.

En su estudio, aplican el método en la creacion de un fichero de auto-
ridades para el campo “afiliacién de un autor” en el Astrophysics Data
System, una base de datos bibliografica sobre revistas y conferencias de
astronomia y astrofisica. El método lo aplican sobre 146.000 registros,
obteniendo 20.168 cadenas tnicas que se reducen a 8.928 agrupamien-
tos (el resultado obtenido no lo pueden evaluar, ya que no realizan el
agrupamiento manual de los registros).

En las referencias de los articulos de French et al., no figura ninguna
referencia a trabajos sobre algoritmos de agrupamiento o sobre dedu-
plicacion. En especial, destaca la ausencia de referencias a los trabajos
de (Hernandez & Stolfo, 1995; Monge & Elkan, 1996), ya que son an-
teriores a la fecha de publicacion del articulo.

2.2 Productos comerciales

Existen diversos productos comerciales destinados a mejorar la calidad de la
informacion almacenada en una base de datos. La mayoria de ellos se orientan
a mejorar las direcciones postales almacenadas, mediante la eliminaciéon de
los duplicados. El principal beneficio que se obtiene, segiin las empresas

8En nuestras pruebas hemos empleado este fichero, al que hemos denominado fichero

C.
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que venden estos productos, es la reduccion de los gastos postales. Por otro
lado, también se mejora la imagen de la empresa, ya que una mala gestion
de la informacion que almacena una empresa puede producir desconfianza y
rechazo, tanto entre sus clientes como entre su personal.

Estas herramientas se suelen emplear como apoyo a las tareas de gestion
de clientes (customer relationship management, CRM) y de gestion de recur-
sos humanos (enterprise resource planning, ERP), aplicaciones informaticas
estratégicas en la empresa moderna en las que se trabaja con muchos datos
personales (nombres y direcciones) que son propensos de contener errores.

La mayoria de estos productos presentan un problema: estan destinados a
un pais concreto y analizan las direcciones en base al formato que se emplea en
las direcciones de ese pais. Ademas, se basan en el empleo de callejeros para
buscar los valores correctos de las direcciones, por lo que no son soluciones
generales que se puedan aplicar en cualquier contexto.

A continuaciéon presentamos una relacion de algunos de los productos
comerciales disponibles. En el apéndice A incluimos las direcciones de las
paginas web de las empresas fabricantes de estos productos. Se puede encon-
trar una relacion més completa en (Galhardas, 1999), una pégina web? con
informacion sobre herramientas de limpieza e integracion de datos.

e DataCleanser DataBlade Module
Se trata de un modulo desarrollado por FElectronic Digital Documents,
Inc. para el sistema gestor de bases de datos Informizr. Permite de-
tectar registros duplicados que difieren debido a errores o a distintos
formatos. Las principales caracteristicas de este producto son:

— Ofrece tres distancias para calcular la similitud entre dos valores
(distancia de edicion, distancia fonética y distancia de mecanogra-
fiado), que se pueden ampliar con distancias propias desarrolladas
por el usuario.

— Emplea un modulo basado en reglas, configurable por el usuario.

— Procesamiento incremental. Permite anadir registros nuevos a los
ya analizados y corregidos, sin tener que procesar todo el conjunto
de registros de nuevo.

9La pagina muestra las herramientas clasificadas en tres grupos:
e Correccion, estandarizacion y mejora de nombres y direcciones.
e Deduplicacion.

e Analisis de datos (sin limpieza).
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— Se basa en el método del vecino mas proximo sorted neighborhood
method. Este método posee las siguientes fases:

x Creacion de claves
Calcula una clave para cada registro a partir de los campos
mas relevantes o porciones de dichos campos.

x Ordenacion de los datos
Se ordenan los datos en base a la clave previamente calculada.

x Combinacion
Se desplaza una ventana de tamano fijo sobre los registros or-
denados en el paso anterior, con lo que se limitan las compa-
raciones para buscar registros duplicados a los registros con-
tenidos en la ventana.

Este producto se basa en los trabajos de (Hernandez & Stolfo, 1995;
Hernéndez & Stolfo, 1998).

¢ ETTI EXTRACT Toolkit
Evolutionary Technologies International, Inc. desarrolla herramientas
que facilitan la programaciéon de aplicaciones que recuperan los datos de
un sistema de informacion, los transforman y los cargan en otro sistema.
Las operaciones de conversion se especifican en lenguaje natural. Se
compone de tres moédulos principales:

— Editores: FEnvironment, Schema, Template, Grammar y Conver-
$10M
Se emplean para especificar las conversiones y mapeos de los datos.
Permiten especificar filtros, integrar distintos origenes de datos en
uno solo, calcular campos nuevos como agregados de los existentes
o dividir un campo en distintos campos.

— MetaStore
Repositorio central de informacién donde se almacena toda la me-
tainformaciéon necesaria para realizar las conversiones. También
almacena un historial de las operaciones realizadas.

— Generation Engine
Traduce a codigo las especificaciones en lenguaje natural que in-
dican las operaciones y conversiones que se desean realizar. Una
caracteristica interesante de este sistema es que se puede progra-
mar de forma centralizada y distribuir de forma automatica los
programas producidos a aquellos ordenadores que almacenan la
informacion, para que se ejecute de forma remota.
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e Integrity Data Re-engineering Environment
Vality Technology ofrece un conjunto de herramientas bajo el nombre
Integrity Data Re-engineering Environment, destinadas a mejorar la
calidad de la informacién. Sus caracteristicas principales son: descubre
patrones en los datos, revela informaciéon oculta en campos de formato
libre, saca a la luz practicas comerciales no documentadas e identifica
relaciones entre valores de distintos campos.

El proceso de limpieza de los datos consta de cuatro fases:

— Analisis
Analiza el estado actual de los datos almacenados: tipo de los
datos, extraccion de entidades/atributos y andlisis de frecuencias.

— Estandarizacion
Transformacion de los datos a un esquema, comin.

— Emparejamiento
Identifica y agrupa los registros similares usando una técnica de
emparejamiento estadistico, que funciona incluso si no existen
campos comunes.

— Supervivencia
Entre las actividades incluidas en esta fase destacan: completa
campos de entrada, resolucion de conflictos, enriquecimiento de la
informacion mediante fuentes externas y adaptacion de la infor-
macion a distintos formatos de salida.

e MatchMaker
MatchMaker es una aplicacion desarrollada por la empresa InfoTech
Ltd, destinada a mejorar la calidad de las bases de datos sobre clientes.
Limpia y estandariza direcciones, lo que permite a una empresa iden-
tificar y dirigirse a sus clientes de una forma mas eficaz. MatchMaker
ofrece las siguientes caracteristicas:

— Estandarizacion de direcciones
Expande abreviaturas y corrige errores ortograficos comunes.

— Eliminacion de duplicados
Cuando se estandarizan las direcciones, se pueden detectar los
duplicados mas facilmente y eliminarlos.

— Codificaciéon geografica
Localiza direcciones en un mapa. Permite crear mapas que mues-
tran la localizan de los clientes segiin su direccién.
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— Selecciones complejas
Permite realizar selecciones basadas en restricciones geografica.

e Merge/Purge Plus

Este programa de la empresa Group 1 Software estd destinado exclu-
sivamente a identificar y eliminar registros duplicados que almacenan
nombres y direcciones. El algoritmo que emplea (especifico para nom-
bres y direcciones) puede detectar duplicados incluso cuando existen
variaciones o errores en los nombres o direcciones. Este programa ofre-
ce una serie de opciones que permiten adaptarlo segiin las necesidades
del usuario:

— Se puede especificar el nivel de emparejamiento para el nombre:
débil, medio, fuerte o idéntico.

— Se puede incluir o excluir el nombre de pila, para asi poder detectar
los registros que pertenecen a miembros de una misma familia.

— Se puede incluir o excluir el niimero de los pisos, para asi detectar
los registros que pertenecen a un mismo edificio.

e QuickAddress Software
QAS Systems Ltd desarrolla una serie de herramientas destinadas a la
recogida, limpieza y mantenimiento de direcciones y nombres. Entre
los productos pertenecientes al grupo de herramientas QuickAddress
Software destacan dos:

— QuickAddress Batch

Limpia y mejora los nombres y direcciones de los registros almace-
nados en una base de datos. También ayuda a mantener vigentes
los registros a lo largo del tiempo. Verifica y corrige los codigos
postales (los anade en las direcciones que no los tengan). Comple-
ta las direcciones incorrectas usando el codigo postal. Estandariza
el formato de las direcciones. En una fase interactiva posterior a
la automatica, se corrigen aquellas direcciones que no se pudieron
verificar de forma automaética.

— QuickAddress Depu
Busca registros con direcciones idénticas en una base de datos.
Las direcciones duplicadas se pueden eliminar del fichero automa-
ticamente o verificar cada una manualmente.

e Trillium Software System
La compania Trillium Software proporciona software de limpieza de
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datos complejos, estandarizacion y emparejamiento de datos. Se basa
en una version completamente rehecha a partir de los desarrollos de
la empresa Harte-Hanks Data Technologies, pionera desde 1968 en el
desarrollo e implementaciéon de herramientas de limpieza de datos.

Su herramienta se compone de cuatro modulos:

— Converter
Proporciona una serie de herramientas que permiten analizar, lim-
piar y filtrar los datos. Permite extraer informacion almacenada
en campos de formato libre. Ofrece anéalisis de frecuencias, con-
teo de palabras, verificacion de dominios, conversiones basadas en
patrones, etc.

— Parser
Reformatea, estandariza y verifica los datos. Identifica y trans-
forma multiples formatos de nombres (personales o comerciales).
Analiza y transforma direcciones, tanto de los Estados Unidos co-
mo de otros 24 paises. Transforma los datos de un formato no
estructurado a estructurado.

— Geocoder
Valida, corrige y amplia cualquier tipo de direccién o de informa-
cion geografica. Ofrece estandarizacion de las direcciones postales
de Estados Unidos, Canada, Reino Unido, Brasil, Australia y Ale-
mania.

— Matcher
Identifica y empareja nombres y direcciones en diferentes registros.
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Capitulo 3

Causas y propuesta intuitiva

En este capitulo presentamos las principales causas que hemos detectado que
producen varios valores a partir de un mismo término. En la segunda parte del
capitulo, presentamos una propuesta intuitiva que permite solucionar el problema.

3.1 Causas

Tras analizar varias bases de datos con informacién en espaiiol', hemos de-
tectado que los distintos valores de un mismo término se pueden deber, prin-
cipalmente, a una combinaciéon de las siguientes causas:

1. Acento ortografico
La omisién o inclusion del acento ortografico es una de las causas mas
comunes. Mucha gente, al escribir en maytsculas, omite los acentos.
Ademas, hay palabras que pueden llevar o no llevar acento.
e “Asociacion Astrondmica” y “Asociacion Astronomica”.
e “Telefonica” y “Telefonica”.
e “Periodo electoral” y “Periodo electoral”.

2. Mintusculas y maytusculas
El uso de mintisculas y maytsculas es muy arbitrario.

e “Departamento de Lenguajes y Sistemas Informdticos” y “Depar-
tamento de lenguagjes y sistemas informdticos”.

e “Ministerio de Educacion y Ciencia”y “Ministerio de educacion y
ciencia’”.

'La mayoria de estas causas también se pueden aplicar a otros idiomas como el inglés
o el francés.
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e “FORTRAN”y “Fortran”.

3. Abreviaturas, acronimos y siglas?
Produce una gran diversidad de valores, debido a la ausencia de un
estandar o a su mal uso. En las bases de datos con un tamano de
campo fijo, se usan bastante cuando no cabe completamente el valor
que se desea introducir.

e “Departamento de Derecho Civil” y “Dpto. de Derecho Civil”.
o “Instituto de Ingenieria Civil” e “Inst. Ing. Civil”.
e “Caja de Ahorros del Mediterraneo”y “CAM”.
o “Telefonica I+D, S.A.” y “TIDSA”.
4. Orden de las palabras

Las transposiciones de las palabras de una cadena originan muchos
valores diferentes.

e “Miguel de Cervantes Saavedra” y “Cervantes Saavedra, Miguel
de”.

e “Boletin Oficial del Estado - BOE” y “BOE - Boletin Oficial del
Estado”.

e “Asociacion Campo y Playa”y “Asociacion Playa y Campo”.
5. Diferentes grafias
Existen palabras que admiten varias grafias, lo que produce distintos
valores para un mismo término.
e “Grupo Septiembre”y “Grupo Setiembre”.
e “Club Hexdgono”y “Club Exdgono”.
6. Puntos de puntuacion

Distinto uso o colocacion de los signos de puntuacioén (guiones, comas,
puntos, paréntesis, etc.).

2 Aunque parecen lo mismo, se diferencian entre ellas. Segtin (Real Academia Espafola,

1992), una abreviatura es una “representacion de las palabras en la escritura con solo varias
o una de sus letras, empleando a veces inicamente mayusculas, y poniendo punto después
de la parte escrita de cada vocablo” (Ud., Sr., D.), un acrénimo es una “palabra formada
por las iniciales, y a veces, por més letras, de otras palabras"(RENFE, BANESTO), y
una sigla es la “letra inicial que se emplea como abreviatura de una palabra o el rétulo de
denominacion que se forma con varias siglas” (S. D. M., INRI).
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e “Laboratorio Multimedia (mmlab)” y “Laboratorio Multimedia -
mmlab”.
e “Alicante / FEspana”y “Alicante (Espana)”.
7. Errores de escritura
Debidos a varias causas: faltas ortograficas (exceptuando acentos),
equivalencias fonéticas de algunos sonidos (b y d, p y t) y errores de
mecanografiado (ausencia de caracteres, intercambio de caracteres ad-
yacentes, etc.).
e “Xerox”y “Serox”.
e “Gabinete de imagen”y “Gavinete de imagen”.
o “Actitud académica” y “Aptitud académica”.
o “Bill Meyer”y “Bill Meier”.
8. Empleo de niimeros
En un término, los niimeros pueden producir distintos valores ya que
se pueden escribir con letras o con digitos.
e “Uni2”y “UniDos”.
e “Registro de la propiedad numero 2”7y “Registro de la propiedad
numero dos”.
e “Antena 3”7y “Antena Tres”.
9. Palabras extra
El anadido o ausencia de palabras.
e “Real Club de Regatas”y “Club de Regatas”.
e “Sociedad Espanola de Oftalmologia”y “Sociedad de Oftalmologia”.
e “Organizacion de Consumidores” y “Organizacion de Consumido-
res (OCU)”.
10. Distintas denominaciones

Un mismo término puede tener distintas denominaciones, que pueden
ser correctas (estar aceptadas) o incorrectas.
e “Ortega y Gasset” y “Ortega Gasset”.
e “Unidad de Registro Sismoldogico”y “Unidad de Registro Sismico”.
e “Canal +”y “Canal Plus”.

e “José Giménez”y “Pepe Jiménez”.
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11. Distintos idiomas
Uso de distintos idiomas por existir mas de una lengua oficial o por
emplear la denominacién de un término en su lengua original.

e “Universidad de Alicante" y “Universitat d’Alacant”.

e “Orense”y “Ourense”.

e “Nueva York”y “New York”.

Damerau (Damerau, 1964) senala que el 80% de los errores de escritura
se debe a uno de estos cuatro tipos:

e insercidon accidental de un caricter extrano,

e omision accidental de un caracter,

e substitucion accidental de un carécter por otro, y

e transposicion accidental de dos caracteres adyacentes.

Este resultado ha sido confirmado por los estudios de (Morgan, 1970) y
(Shaffer & Hardwick, 1968). Un estudio posterior de Pollock y Zamora (Po-
llock & Zamora, 1984a; Pollock & Zamora, 1984b) sugiere que cerca del 90%
de los errores de escritura se debe a un tinico error, aunque no necesariamente
a los identificados por Damerau.

3.2 Propuesta intuitiva del método

El método que planteamos permite solucionar todas las causas detalladas en
la seccion 3.1 excepto las tres ultimas, ya que las diferencias entre dos valores
pueden ser muy grandes (depende de como de diferentes sean las dos cadenas
que se intenten agrupar). Por ejemplo, nuestra solucion permite agrupar
variantes de un mismo término en distintos idiomas cuando los idiomas son
muy similares (tienen un origen comin y comparten una grafia similar),
como el castellano y el valenciano, pero no cuando son muy dispares, como el
castellano y el aleman. El método que proponemos se puede dividir en siete
fases:

1. Concatenacion
Dadas una o mas bases de datos, los contenidos de los campos incon-
sistentes entre si se concatenan todos ellos en un solo fichero.
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2. Acondicionamiento
Segiin el dominio en el que se trabaje, puede ser necesario acondicionar
(limpiar) las cadenas antes de aplicarles el algoritmo: eliminar espacios
en blanco al principio o al final, eliminar signos de puntuacién (punto
final), etc.

3. Lectura
Se repite para cada una de las cadenas contenidas en el fichero de
entrada el siguiente proceso:

e Se lee una cadena.

e Se expanden las abreviaturas, acronimos y siglas de la cadena: se
sustituyen por la cadena que representan. Ejemplo: “Dpto. de
Lenguajes y Sist. Informdticos” se convierte en “Departamento de
Lenguajes y Sistemas Informdticos”.

e Se eliminan los acentos de la cadena. Ejemplo: A y A pasan a ser
A, @y a pasan a ser a.

e Se pasa a mintsculas la cadena. Ejemplo: “Universidad de Ali-
cante” se transforma en “universidad de alicante”.

e Se almacena la cadena. Sila cadena ya se habia encontrado (por
tanto, ya estd almacenada), se incrementa su frecuencia de apari-
cion en una unidad.

4. Ordenacion
Se ordenan las cadenas en funcion de su frecuencia de aparicion en el
fichero, de mayor a menor frecuencia (posteriormente, el algoritmo de
agrupamiento va eligiendo las cadenas de mayor a menor frecuencia de
aparicion).

5. Agrupamiento (clustering?)
Se elige la cadena maés frecuente y empleando una distancia se com-
para con el resto de cadenas para encontrar las similares* a la cadena
elegida (puede ser que no se encuentre ninguna), con las que se forma
un agrupamiento. Para cada agrupamiento se elige un representante
(representante candnico). Se repite el proceso sucesivamente con las
cadenas que van quedando hasta que se hayan agrupado todas.

3El término clustering se toma prestado de la terminologia empleada en el reconoci-
miento estadistico de patrones (statistical pattern recognition).

4El método se basa en la suposicion de que los valores de un mismo término seran mas
similares entre si que con los valores de otros términos.
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6. Revision
Se verifican los agrupamientos producidos, localizando los errores que
se hayan producido (cadenas agrupadas incorrectamente o cadenas que
no se hayan agrupado).

7. Actualizacion
Se actualizan las bases de datos de donde provienen las cadenas: se
sustituyen® las cadenas de un grupo por su representante candnico o se
crea un nivel intermedio que realice la sustitucion del término cuando
se realice una busqueda, adaptandolo a las distintas bases de datos, tal
como se muestra en la figura 1.1.

3.3 Un ejemplo

En la tabla 3.1 mostramos dos tablas provenientes de dos bases de datos
distintas. Ambas tablas almacenan la misma informacion: nombre de alumno
y universidad a la que pertenece. La tabla A podemos observar que almacena
datos inconsistentes: con faltas de ortografia (“Unibersidad de Alicante”)
y escritos en varios idiomas (espafol, valenciano e inglés). La tabla B no
almacena informacion inconsistente.

Si intentamos integrar las tablas A y B en un repositorio comin, los va-
lores del campo Universidad seran inconsistentes entre si. Incluso si cada
una de las tablas fuera consistente por separado, pueden aparecer inconsis-
tencias al fusionarlas. Por ejemplo, la tabla A podria emplear “Universitat
d’Alacant” en todos los casos y la tabla B “Universidad de Alicante”.

En la figura 3.1 mostramos los agrupamientos que se obtienen tras aplicar
el método que proponemos. En negrita se ha senalado el representante de
cada agrupamiento. Se ha elegido como representante el valor mas frecuente
de cada agrupamiento, porque se considera que el valor mas repetido es el
més probable de ser el correcto.

En la tabla 3.2 mostramos las tablas A y B integradas una vez que se
ha corregido el campo Universidad. Los valores “Unibersidad de Alicante”,
“Universitat d’Alacant” y “Alicante University” se han sustituido por su re-
presentante “Universidad de Alicante”. Los valores “Universidad Jaume 1”7y

SEvidentemente, cuando se vayan a sustituir las cadenas por sus representantes cané-
nicos, las cadenas empleadas en los agrupamientos no coincidirédn con las existentes en las
bases de datos (porque se han pasado a mintsculas, se han eliminado los acentos y signos
de puntuacion, etc.). Por tanto, en el proceso de agrupamiento habra que conservar con
cada cadena un valor que indique a que registros representa (por ejemplo, el nimero de
registro o la clave primaria de cada registro).



3.3. Un ejemplo 27

Tabla A
Nombre Universidad
Sergio Lujan | Universidad de Alicante
Marisa Lapita | Universitat d’Alacant
Jose Benatar Universitat Jaume I
Chati Mona | Unibersidad de Alicante
M.Z. Fornieles Universidad Jaume 1

John Doe Alicante University
Tabla B

Nombre Universidad
Marisa Zayas | Universidad de Alicante
Juan Pizarro Universidad Jaime 1
Blas Garcia | Universidad de Alicante
Gloria Mora Universidad Jaime I
Mario Lujan Universidad Jaime I

Ale Segoviano | Universidad de Alicante

Tabla 3.1: Dos tablas con valores inconsistentes en el campo Universidad

“Universitat Jaume I” se han sustituido por su representante “Universidad
Jaime I”.
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Tabla 3.2: Tablas A y B integradas con el campo Universidad corregido

Universidad de Alicante
Unibersidad de Alicante
Universitat d'Alacant

Alicante University

Figura 3.1: Agrupamientos obtenidos tras aplicar el método

Nombre

Tabla A + B

Universidad

Sergio Lujan
Marisa Lapita
Jose Benatar
Chati Mona
M.Z. Fornieles
John Doe

Marisa Zayas
Juan Pizarro
Blas Garcia
Gloria Mora
Mario Lujan
Ale Segoviano

Universidad de Alicante
Universidad de Alicante
Universidad Jaime I
Universidad de Alicante
Universidad Jaime I
Universidad de Alicante
Universidad de Alicante
Universidad Jaime I
Universidad de Alicante
Universidad Jaime I
Universidad Jaime I
Universidad de Alicante

Causas y propuesta intuitiva

Universidad Jaime |

Universidad Jaume |

Universitat Jaume |




Capitulo 4

Ficheros de prueba

En las pruebas realizadas para evaluar los dos métodos que proponemos en este
trabajo, se han empleado cuatro ficheros de prueba. En este capitulo describimos
los ficheros empleados. Primero realizamos una descripcién fisica de los ficheros:
tamafio en bytes, namero de cadenas, nimero de agrupamientos 6ptimo, etc.
Después, describimos los ficheros utilizando dos métricas. Para ello, definimos los
conceptos de factor de duplicacién y de indice de consistencia de un fichero, que
nos permiten obtener un valor que representa la complejidad de los agrupamientos
de un fichero.

4.1 Descripcion de los ficheros

A'lo largo de las pruebas se han empleado cuatro ficheros de prueba (A, B, Cy
D). Los ficheros A, B y D almacenan informacién en espafiol, mientras que el
C la almacena en inglés. En el apéndice B se han incluido algunos fragmentos
de los cuatro ficheros, para proporcionar una imagen de su contenido.

El fichero A se obtuvo a partir de una lista de los servidores web de la
Universidad de Alicante (Universidad de Alicante, 2000). Esta lista incluye
departamentos, institutos, grupos de investigacion, secretariados, etc. Para
cada entrada de la lista, se buscaron otras formas de denominacion a través de
la web de la Universidad de Alicante. Ademas, se introdujeron abreviaturas
y se tradujeron del espanol al valenciano y viceversa.

El fichero B se obtuvo a partir del fichero A mediante una serie de trans-
formaciones realizadas por un programa (conjunto de datos sintéticos). Cada
cadena del fichero A, se duplicé un nimero aleatorio de veces. Las cadenas
duplicadas tenfan una cierta probabilidad de ser transformas para que tuvie-
sen errores. Las transformaciones eran aleatorias y consistian en transponer
dos caracteres adyacentes, sustituir un caracter por otro elegido de forma
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aleatorio, sustituir un caracter por el anterior o por el posterior e introducir
un caracter adicional en la cadena. El objetivo de las transformaciones era
introducir errores ortograficos o tipogréficos.

El fichero C se obtuvo del directorio ptblico de ftp de James C. French
en el servidor de la Universidad de Virginia'. Este fichero se emple6 en los
trabajos de (French et al., 1997a; French et al., 1997b), que hemos comentado
en la seccion 2.1. Este fichero almacena el nombre de instituciones y otras
entidades localizadas en el estado de Virginia (EE.UU.), junto con algunas
méas de West Virginia (incluidas por el autor del fichero porque son dificiles
de diferenciar de las de Virginia y suponen todo un reto).

El fichero D se obtuvo a partir de una relaciéon de entidades conectadas
a RedIRIS (RedIRIS, 2000). La relacion de entidades incluye universidades,
hospitales, centros de investigacion y otras instituciones. El fichero se entre-
g6 a tres personas junto con una serie de instrucciones: para cada una de las
entidades, debian de crear duplicados, introduciendo para ello faltas de orto-
grafia, abreviaturas, transposiciones de palabras, denominaciones similares,
etc. Luego, los tres ficheros se fusionaron en uno solo, que es el que se ha
empleado en las pruebas.

4.1.1 Caracteristicas de los ficheros

En la tabla 4.1 se resumen las caracteristicas principales de los ficheros. Los
ficheros contienen un valor (una cadena) por linea. El tamano de los ficheros
en bytes se refiere al tamano que ocupan en Linuz, donde el salto de linea se
representa por un tnico caracter.

La columna Nimero de agrupamientos éptimo (NAO) indica el nimero de
agrupamientos que se obtiene al realizar el agrupamiento a mano? (el mejor
agrupamiento posible). Este valor se emplea en la evaluacion de los dos
métodos de agrupamiento que proponemos: se comparan los agrupamientos
generados de forma automatica con los obtenidos de forma manual.

Las cuatro dltimas columnas de la tabla indican las cadenas que posee el
fichero, las cadenas no duplicadas® que posee sin expandir las abreviaturas
(SIN), las cadenas no duplicadas que posee cuando se expanden las abrevia-

IEste fichero se encuentra disponible a través de ftp anénimo en la direccién
ftp://ftp.cs.virginia.edu/pub/french/ads/va.benchmark.tar.

2Como los agrupamientos se tienen que realizar a mano para poder evaluar los métodos
propuestos, no se pueden emplear ficheros de prueba muy grandes (con muchos agrupa-
mientos y muchas cadenas), ya que llevaria mucho tiempo obtener los agrupamientos.

3Para obtener las cadenas no duplicadas, se pasan a minisculas, se eliminan los acentos
y los espacios en blanco al principio y al final de la cadena. Es lo que se describe en las
secciones 5 y 6 como procesamiento previo de las cadenas.
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turas (CON?) y la tasa de reduccion que se produce en el nimero de cadenas
al expandir las abreviaturas (al expandir las abreviaturas se reduce el niimero
de cadenas, ya que se producen duplicados que son eliminados). Las pruebas
se han realizado sin y con expansion de abreviaturas, para poder evaluar el
impacto de las abreviaturas en los resultados.

Fichero | Tamano | NAO || Cadenas | Cadenas | Cadenas | Reduccion
(Bytes) fichero SIN CON (%)
A 10.399 92 234 234 145 38,0
B 1.717.706 92 37.599 1.212 1.117 7,8
C 108.608 57 2.206 119 118 0,8
D 24.364 226 596 584 505 13,5

Tabla 4.1: Descripcion de ficheros

Como vemos en la tabla 4.1, los ficheros A y B tienen el mismo NAO,

ya que el fichero B se obtuvo aplicando una serie de transformaciones a las
cadenas del fichero A.

4.1.2 Tamano de los agrupamientos

En este apartado describimos cada fichero desde el punto de vista del tamano
de los agrupamientos que contiene cada uno. En las tablas 4.2, 4.3, 4.4y 4.5
mostramos el nimero de agrupamientos que posee cada fichero en funcion
del nimero de cadenas (tamafio) que poseen los agrupamientos. El tamano
de los agrupamientos va desde 1 (agrupamientos formados por una tunica
cadena) hasta 10+ (agrupamientos formados por 10 o més cadenas).

En cada tabla, se muestra como influye la expansion de las abreviaturas
(SIN y CON) en el tamafio de los agrupamientos.

En la tabla 4.2 podemos ver que la expansiéon de abreviaturas aumenta
considerablemente el nimero de agrupamientos de tamano 1, pasando de un
20% a un 60% aproximadamente. Los agrupamientos de tamano 3 disminu-
yen considerablemente, pasando de un 46% a un 6%. Estos valores confirman
la reduccion de un 38% del nimero de cadenas que mostramos en la tabla
4.1.

En la tabla 4.3 podemos observar que la mayoria de los agrupamientos del
fichero B poseen 10 o mas cadenas (69,6%). La expansion de abreviaturas
afecta muy poco al tamano de los agrupamientos, ya que la reduccion del
niumero de cadenas es pequena (un 7,8%, tal como vemos en la tabla 4.1).

4A partir de ahora, utilizaremos SIN para indicar que no se ha empleado la expansién
de abreviaturas y CON para cuando si que se emplea.
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Nuamero SIN CON
cadenas || Total | % | Total | %
1 18 19,6 54 58,7
2 20 |21,7| 28 |304
3 43 467 6 |65
4 8 | 87| 3 |33
5 3 (33 1 |11
6 0 00| o |00
7 0 |00 ] o |00
8 0 00| o |00
9 0 |00 ] o |00
10+ 0 (00| o |00
Total 92 100 92 100

Tabla 4.2: Tamano de los agrupamientos fichero A

Numero SIN CON
cadenas || Total | % || Total | %
1 0 |00 0 | 00
2 0o ool o |00
3 2 |22 3 |33
4 0 ool o |00
5 4 |43 | 3 |33
6 2 |22 7 | 76
7 5 |54 9 |98
8 6 |65 6 |65
9 9 |98 | 6 |65
10+ 64 69,6 58 63,0
Total 92 100 92 100

Tabla 4.3: Tamano de los agrupamientos fichero B
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En la tabla 4.4 vemos los tamanos de los agrupamientos para el fichero C.
Como podemos apreciar, la expansion de abreviaturas parece que no afecta
para nada al tamano de los grupos. Si consultamos la tabla 4.1, observaremos
que la expansion de abreviaturas so6lo reduce una cadena. Esta reduccién se
produce en un agrupamiento que contiene 10 o més cadenas, por lo que no
se refleja en la tabla 4.4.

Nuamero SIN CON
cadenas || Total | % | Total | %
1 2 |37 42 |37
2 6 10,6 6 10,6
3 3 |53 3 |53
4 1| 17 1|17
5 1|17 1|17
6 o oo ] o |00
7 0 |00 ] o |00
8 o oo o |00
9 2 |35 2 |35
10+ 2 35 2 |35
Total 57 100 57 100

Tabla 4.4: Tamano de los agrupamientos fichero C

En la tabla 4.5 vemos los tamanos de los agrupamientos del fichero D.
La expansion de abreviaturas produce una reducciéon del nimero de agrupa-
mientos de tamanos 3 y 4, mientras que los agrupamientos de tamano 1 y 2
aumenta.

Al expandir las abreviaturas, se eliminan cadenas de los agrupamientos
porque aparecen duplicados. Esto conlleva que algunos agrupamientos pasen
a tener un tamano inferior, tal como podemos comprobar en las tablas 4.2,
4.3, 4.4 y 4.5 si comparamos las columnas SIN y CON.

Si observamos las tablas de los tamanos de los agrupamientos podemos
deducir que el fichero C sera el que mayor precision obtendra en el proceso
de agrupamiento, ya que es el que més agrupamientos de tamano 1 posee
(73,7%). Por otro lado, el fichero B seré el que menor precision obtendra, ya
que posee méas de un 60% de agrupamientos con un tamano igual o superior
a 10. Cuantas menos cadenas posea un agrupamiento, mas facil serd agrupar
sus cadenas en general.

Para estar seguros de estas suposiciones, necesitamos conocer la comple-
jidad de los agrupamientos, ya que no es lo mismo un agrupamiento formado
por cadenas muy similares que por cadenas muy dispares. El factor de du-
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Nuamero SIN CON
cadenas || Total | % | Total | %
1 56 24,8 69 30,5
2 49 |217| 76 | 336
3 57 |252| 42 | 186
4 61 |27.0| 37 |164
5 3 13 2 |o9
6 0 |00 ] o |00
7 0 00| o |00
8 0 00| o |00
9 0 |00 ] o |00
10+ 0 (00| o |00
Total 226 100 226 100

Tabla 4.5: Tamano de los agrupamientos fichero D

plicacion y el indice de consistencia de un fichero nos permiten obtener una
representacion de la complejidad de los agrupamientos.

4.2 Factor de duplicacion

La cantidad de duplicacion que contiene un fichero la hemos medido empleado
el Factor de duplicacion (FD) (Bitton & DeWitt, 1983), que indica cuéantas
cadenas similares existen de media en el fichero.

Un FD de valor 1 significa que los agrupamientos estan formados por una
tinica cadena: en el fichero no existe ninguna cadena similar a ella (no hay
duplicados de esa cadena). Un FD de valor 2 significa que, de media, los
agrupamientos estan formados por dos cadenas.

En la tabla 4.6 mostramos el FD de los cuatro ficheros sin y con expan-
sion de abreviaturas. Como el FD se calcula como la media del niimero de
cadenas de cada agrupamiento, también mostramos la desviacion estandar®
correspondiente.

Como vemos, el fichero B tiene un FD muy superior al resto de los ficheros.
Esto concuerda con los valores de la tabla 4.3, donde observamos que mas
del 60% de los agrupamientos del fichero B posee 10 o mas cadenas.

La tasa de reduccion del FD es similar a la tasa de reducciéon del niimero
de cadenas que mostramos en la tabla 4.1, ya que ambas estan directamente

La desviacién estandar se ha calculado empleando la féormula o =
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relacionadas.
Fichero || FD | Desviacién FD | Desviacion | Reduccién
SIN | estandar | CON | estandar (%)
A 2,54 1,00 1,58 0,84 37,8
B 13,17 5,39 12,14 5,23 7.8
C 2,09 2,88 2,07 2,80 0,9
D 2,58 1,16 2,23 1,08 13,6

Tabla 4.6: Factor de duplicacion de los ficheros de prueba

4.3 1Indice de consistencia

El agrupamiento de las cadenas sera mas dificil cuanto mas dispares sean las
cadenas que forman un agrupamiento. Es de esperar que los ficheros mas
dificiles obtengan peores resultados que los méas sencillos.

Para poder comparar la complejidad de los ficheros, hemos desarrolla-
do una métrica que nos permite evaluar la complejidad de un agrupamiento:
cuanto mayor es su valor, mas dispares son las cadenas que forman el agrupa-
miento (un valor nulo indica que el agrupamiento contiene una tinica cadena).
El Indice de consistencia (IC) de un agrupamiento compuesto de n cadenas
se define como la suma de las distancias de Levenshtein (la definicion de esta
distancia se encuentra en la seccion 5.2.1, pagina 42) entre todas las cade-
nas que forman el agrupamiento, dividido entre la suma de las longitudes de
todas las cadenas del agrupamiento (ecuacion 4.1).

3

3 DL(ZL‘Z, SL']')
=1

n
|zl

=1

IC == (4.1)

El Indice de consistencia de un fichero (ICF) que contiene m agrupamien-
tos, se define entonces como la media de los indices de consistencia de todos
los agrupamientos existentes en el fichero (ecuacion 4.2).

S IC;
ICF = = (4.2)
m

En la tabla 4.7 mostramos los indices de consistencia de los ficheros® de

6Como el ICF es una media, incluimos también la desviacién estandar correspondiente.
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prueba sin y con expansion de abreviaturas. Como se puede observar, los
agrupamientos del fichero B son los més complejos, ya que su ICF es el
mayor (1,72 sin expansion de abreviaturas y 1,11 con expansion).

En todos los casos, el ICF se reduce al expandir las abreviaturas, ya
que las discrepancias entre las cadenas de un mismo agrupamiento tienden a
disminuir. La reduccion del ICF al expandir las abreviaturas esta relacionado
con la reduccién del nimero de cadenas, tal como podemos observar en las
tablas 4.1 y 4.7: si ordenamos los ficheros de menor a mayor porcentaje de
reduccion, se obtiene el mismo orden en ambos casos (C, B, D y A).

Fichero | ICF | Desviaciéon | ICF | Desviacion || Reduccion
SIN | estandar | CON | estandar (%)
A 0,31 0,29 0,12 0,26 61,2
B 1,72 1,26 1,11 1,14 35,4
C 0,33 1,18 0,31 1,13 6,0
D 0,53 0,44 0,27 0,27 49.0

Tabla 4.7: Indice de consistencia de los ficheros de prueba

En las figuras 4.1 y 4.2 mostramos la distribuciéon del IC en los cuatro
ficheros de prueba: porcentaje de agrupamientos que poseen un IC dado. El
IC se representa en el eje de abcisas de forma agrupada (en intervalos): 0,1
representa un IC menor o igual que 0,1; 0,2 representa un IC mayor que 0,1
y menor o igual que 0,2; asi hasta llegar a 3+ que representa un IC mayor
que 3. En la figura 4.1 se muestra sin expansion de abreviaturas y en la
figura 4.2 con expansion de abreviaturas.

En ambas figuras hemos cortado el eje de ordenadas por el 40%, aunque
hay valores mayores, con el fin de obtener una mejor representacion. En la
figura 4.1, el maximo valor se alcanza en el fichero C, para un IC de 0,1 con
un 77,2%. En la figura 4.2, los méaximos valores se alcanzan en los ficheros
Ay C para un IC de 0,1 con un 67,4% y un 79% respectivamente.

Si comparamos las dos figuras 4.1 y 4.2, observamos que la distribucion
del IC en la segunda figura se desplaza hacia la izquierda, lo que significa que
disminuye el porcentaje de agrupamientos con un IC alto y aumenta el por-
centaje de los agrupamientos con un IC bajo: al expandir las abreviaturas, la
complejidad de los agrupamientos disminuye (las cadenas de un mismo agru-
pamiento se parecen mas entre si). Por tanto, la expansion de abreviaturas
es un paso importante en todo el proceso, ya que disminuye el tamano de los
agrupamientos y su complejidad.
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Figura 4.1: Distribucién del IC en los ficheros de prueba sin expansion de
abreviaturas (SIN)
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Figura 4.2: Distribucion del IC en los ficheros de prueba con expansion de

abreviaturas (CON)



Capitulo 5

Agrupamiento de valores
similares: aproximacion 1

En este capitulo presentamos la primera solucién que hemos desarrollado (Lujan-
Mora & Palomar, 2000). El objetivo de esta solucién es optimizar el tiempo de
procesamiento. Para lograrlo, veremos como al aplicar una serie de medidas de
similitud aproximadas pero sencillas de calcular, se evitara el tener que calcular
las mas precisas y costosas desde un punto de vista computacional. Ademas,
cuando se realiza la blsqueda del agrupamiento al que pertenece una cadena,
no se busca el mas 6ptimo sino el primero que cumple una condicion. Al final
del capitulo incluimos las medidas de evaluaciéon que empleamos para evaluar el
comportamiento de nuestro método, junto con los resultados obtenidos.

5.1 Procesamiento previo de las cadenas

Antes de aplicar el algoritmo de agrupamiento, las cadenas sufren un pro-
cesamiento previo con el fin de obtener mejores resultados en el proceso de
agrupamiento. El objetivo de este procesamiento es anular las tres primeras
causas que originan distintos valores a partir de un mismo término: acen-
tos, mintsculas/maytusculas y abreviaturas. Para lograrlo, se eliminan los
acentos de las cadenas, se pasan a mintsculas y se expanden las abreviaturas
(las abreviaturas y siglas dependen del dominio en que se esté trabajando:
una misma abreviatura puede expandirse a distintas cadenas en distintos
dominios?).

A lo largo de la exposicion se va a usar como ejemplo de aplicacion del
método las siete cadenas de la tabla 5.1, donde aparece cada cadena con su

IPor ejemplo, “Ind.” puede expandirse a “Industrial” o a “Independiente” y “Pol.” a
“Poligono” o “Polideportivo”.

39
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longitud y su longitud caracteristica?. Estas cadenas se pueden agrupar en
tres grupos: {ci,co,c3,¢4}, {cs5,¢6} v {7}, donde cada grupo representa una
institucion distinta.

Cadena Longitud Longitud
caracteristica
¢; | Universidad de Alicante 23 21
¢o | Universitat d’Alacant 21 19
c3 | University of Alicante 22 20
¢y | Alicante University 19 18
¢5 | Ciencias, Universidad de Valencia 33 29
¢e | Universitat de Valéncia, Ciéncies 33 29
c7 | Universidad Politécnica de Valencia 35 32

Tabla 5.1: Cadenas de ejemplo

En la tabla 5.2 vemos las cadenas una vez que han pasado por el proce-
samiento previo. En este ejemplo, no ha habido expansion de abreviaturas.

Cadena | Cadena procesada
cy universidad de alicante
Co universitat d’alacant
3 university of alicante
4 alicante university
Cs ciencias, universidad de valencia
Co universitat de valencia, ciencies
cr universidad politecnica de valencia

Tabla 5.2: Cadenas de ejemplo una vez procesadas

5.2 Similitud entre dos cadenas

El nucleo del algoritmo de agrupamiento se basa en el calculo de la similitud
entre dos cadenas. Necesitamos una medida que permita agrupar las cadenas
de la tabla 5.1 en los grupos {ci, ¢z, c3, ¢4}, {c5,c6} v {c7}.

Existen diversos métodos para calcular la similitud entre dos cadenas de
caracteres. Estos métodos se suelen emplear en la deteccion y correccion de

2La longitud caracteristica de una cadena es el nimero de caracteres del alfabeto espafiol
y digitos que posee (seccion 5.2.2).
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errores de escritura (Pollock & Zamora, 1984a; Pollock & Zamora, 1984b;
Kukich, 1992). Algunos de estos métodos se basan en la inversion de los
errores: suponen las posibles causas que pueden conducir a diferencias entre
dos cadenas de caracteres. Las cuatro causas mas importantes son las ya
comentadas en la seccion 3.1 y que expone Damerau (Damerau, 1964): bo-
rrado de un caracter, inserciéon de un caracter, sustitucién de un caracter o
intercambio de dos caracteres adyacentes.

Con un modelo tan sencillo como el anterior, no se pueden contemplar
casos mas complejos, como los mostrados en la seccion 3.1 (distinto orden de
palabras, distintas denominaciones, etc.). Un modelo mas general se puede
lograr con el uso de los n-gramas (Freund & Willett, 1982; Angell et al.,
1983; Rapp, 1997), una de las técnicas mas comunes en el emparejamiento
de cadenas.

Un n-grama es un conjunto de n caracteres consecutivos extraidos de una
cadena (palabra). La idea principal que subyace en este enfoque es que las
cadenas similares tienen una mayor proporciéon de n-gramas en comin que
con las cadenas que no son similares. Los valores tipicos de n que se emplean
son 2 (bigramas) y 3 (trigramas). Por ejemplo, la cadena “Universidad de
Alicante” tiene los siguientes bigramas y trigramas (el asterisco * representa
un espacio en blanco):

bigramas = {*U, Un, ni, iv, ve, er, rs, si, id, da, ad, d*, *d, de, e*, *A, Al,
L X
li, ic, ca, an, nt, te, e*}
trigramas = {**U, *Un, Uni, niv, ive, ver, ers, rsi, sid, ida, dad, ad*, d*d,
*de, de*, e*A, *Al, Al lic, ica, can, ant, nte, te*, e**}

En una cadena de n caracteres, existen n + 1 bigramas y n + 2 trigramas
de este tipo®.

Si usamos el modelo de n-gramas, se puede calcular la similitud (s) entre
dos cadenas relacionando el nimero de n-gramas que tienen en comun (c)
con el numero total de n-gramas que poseen:

2c
= 5.1
STAn—1)+i+m (5.1)

donde [ y m son las longitudes de las dos cadenas. El valor de n influye en
la tolerancia del calculo de la similitud entre dos cadenas: un valor pequeno de
n permite una mayor tolerancia, mientras que un valor grande de n produce

3Si no se consideran los espacios en blanco al principio y al final de la cadena, existen
n — 1 bigramas y n — 2 trigramas.
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una menor tolerancia?.

Otros métodos de comparacion entre cadenas se basan en la fonética,
como se pronuncian las palabras, en vez de como se escriben. Uno de los
mas utilizados es Sounder (National Archives and Records Administration,
1997; National Archives and Records Administration, 2000). El sistema de
codificacion Soundex fue desarrollado por la Administracion para los Archivos
y Registros Nacionales de los Estados Unidos para mejorar las btisquedas de
apellidos en el censo federal. El objetivo de esta codificacion era localizar
un apellido aunque se hubiese escrito de distintas formas®. El método se
basa en asignar los mismos c6digos a aquellas grupos de consonantes que son
fonéticamente similares.

En el método que proponemos, la distancia de edicién o de Levenshtein
es la base para el calculo de la similitud entre dos cadenas. Esta distancia se
ha comprobado que es méas efectiva que Soundex (Zobel & Dart, 1996) en el
emparejamiento fonético de cadenas. En otros estudios (Hernandez & Stolfo,
1998) se han comparado la distancia de edicion, la distancia fonética y la
distancia de mecanografiado, eligiéndose la primera porque no se observaban
diferencias con las otras dos.

Para calcular la similitud entre dos cadenas, empleamos la distancia de
Levenshtein y la distancia invariante a la posicion de las palabras (que se
basa en la distancia de Levenshtein). Como estas distancias son computa-
cionalmente costosas de calcular, empleamos dos distancias més, la distancia
longitudinal y la distancia invariante trasposicional, para decidir si es nece-
sario calcular las dos primeras (actian como filtros).

5.2.1 Distancia de Levenshtein (DL)

La Distancia de edicion (DE) o Distancia de Levenshtein (DL) (Levenshtein,
1966) se suele emplear en la busqueda aproximada de cadenas (Zobel & Dart,
1995) y en la deteccion y correccion de errores ortogréficos de forma automa-
tica (Kukich, 1992). En su forma mas simple, la DL entre las cadenas = e y
se define como el minimo nimero de operaciones de edicion necesarias para
transformar x en y°. Cuanto menor sea el niimero de operaciones necesarias,

4Dos ejemplos extremos demuestran esta idea. Si se emplean 1-gramas, la tolerancia
es maxima: dos cadenas se consideran iguales (100% de similitud) si poseen los mismos
caracteres, independientemente del orden. Por otro lado, si los n-gramas tienen la longitud
de las cadenas (suponiendo que todas las cadenas tienen la misma longitud), dos cadenas
se consideran iguales si son idénticas (los mismos caracteres en el mismo orden), ya que
cada cadena s6lo tendra un n-grama.

5 Asi, por ejemplo, “Smith” y “Smyth” o “Johnsen”, “Johnson”, “Jonsen”, “Jonson”, “Jonn-
sen” y “Jonssen” comparten el mismo coédigo Soundex.

6Se obtiene la misma DL al calcular la transformacién de z en y o de y en z.
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més se pareceran las cadenas entre si (su similitud sera mayor).

Las operaciones de edicion consideradas normalmente son la insercion de
un carécter, el borrado de un caracter y la substitucion de un caracter por
otro’, con costes® §(\, o), (o, \) y 6(01, 09) respectivamente. En nuestro mé-
todo, hemos tomado una funcién de coste unitario para todas las operaciones
y para todos los caracteres.

La DL entre dos cadenas de longitudes m y n se puede calcular mediante
un algoritmo de programacién dindmica con un coste temporal y espacial de
O(mn). Existen refinamientos al algoritmo béasico de célculo, que permiten
obtener soluciones subcuadraticas (Hirschberg, 1997). Uno de los algoritmos
que posee menor coste temporal y espacial es el de (Myers, 1986), que se em-
plea en la implementacion que realiza GNU del programa diff (MacKenzie
et al., 1993).

Si tenemos las cadenas z;(i = 1...m) e y;(j = 1...n), la distancia
DL(m,n) entre las dos cadenas se puede calcular con la siguiente relacion de
recurrencia (Hirschberg, 1997):

,

0 sii=0yj=0
DL(0,j — 1) + 6(\, y;) sii=0yj>0
DL(i — 1,0) + (24, \) sii>0yj=0
DL(i,j) ={ DL(i—1,j — 1) si 1 =y (5.2)
DL(i,j — 1) + 0(A, y5)
min¢ DL(: — 1,7) + d(z, A) six; # yj
L DL(Z—l,j—1)+5($Z,y])

Dos cadenas se van a considerar similares si su distancia de edicion es
menor o igual que un umbral dado (apr). No se puede tomar un umbral
constante para todas las cadenas: un umbral de 5 parece razonable cuando se
comparan dos cadenas de 45 y 50 caracteres respectivamente, pero es excesivo
cuando las cadenas poseen 5y 10 caracteres (las cadenas mas largas tendran
maés errores o discrepancias que las méas cortas). Por tanto, parece razonable
utilizar un umbral relativo que dependa de la longitud de las cadenas que se
comparan. Tras realizar varias pruebas, hemos elegido un umbral que es una
fraccion (Ppr,) de la longitud de la cadena més corta:

"La insercién, el borrado y la substitucién son las operaciones empleadas en la forma,
més simple de la DL. Existen otras medidas de similitud entre cadenas que son casos
especiales o generalizaciones de la DL. Por ejemplo, una variante es considerar como
operacion de edicion la transposicion de dos caracteres adyacentes.

84 representa la funcion de coste (depende de los caracteres implicados), A representa
el caricter vacio y ¢ un carécter cualquiera.
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apr. (2, y) = Bor. min(|z], [y]) (53)

En la tabla 5.3 mostramos la matriz triangular superior resultado del
calculo de la DL para todos los posibles emparejamientos de las cadenas de
ejemplo de la tabla 5.1. En la tabla 5.4 mostramos si dos cadenas se consi-
deran similares para distintos valores de fpr,: 0,3, 0,5 v 0,7. Por ejemplo, ¢
y c3 no se consideran similares para 0,3, pero si para 0,5 y 0,7.

Ci | Cy | C3 | Cq Cs Cg Cr
ct | 065191711419
C2 0|7 ]18120|15]21
C3 0181221621
Cy 0 [23]25]28
cs 022116
Co 0 |19
Cr 0

Tabla 5.3: Matriz calculo DL

c1 Co C3 C4 Cs Ce Cr

1| - | S-S-S | S-S-S | N-N-N | N-N-N | N-N-S | N-N-N
Co - N-S-S | N-N-N | N-N-N | N-N-N | N-N-N
C3 - N-N-N | N-N-N [ N-N-N | N-N-N
Cy - N-N-N | N-N-N [ N-N-N
Cs - N-N-S | N-S-S
Ce - N-N-S
Cr -

Tabla 5.4: Similitud entre pares de cadenas para la DL y fp, igual a 0,3, 0,5
y 0,7 (S: Si, N: No).

5.2.2 Distancia longitudinal (DLON)

La DL tiene una complejidad espacial y temporal elevada. Para reducir el
tiempo de célculo, se puede evitar calcular la DL entre aquellas cadenas
que difieran bastante en su longitud. Esta condicion viene expresada en la
ecuacion 5.4, cuya demostracion se puede encontrar en (French et al., 1997a).
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DL(z,y) < apy si | |z| — |y| |< apL (5.4)

Al calcular la similitud entre dos cadenas no queremos tener en cuenta los
espacios en blanco, los signos de puntuacion, etc., ya que no suelen incorporar
informacion importante a la cadena y producen distintos valores a partir de
un mismo término. Por ello, empleamos la Longitud caracteristica (LC) de
una cadena, que la definimos como el nimero de letras del alfabeto espanol
y digitos (37 caracteres distintos en total) que contiene una cadena. En la
tabla 5.1 aparecen las longitudes y las LC de las cadenas empleadas como
ejemplo.

A partir de la LC, definimos una nueva distancia, la Distancia longitudinal
(DLON) entre dos cadenas, que la definimos como la diferencia en valor
absoluto de las LLC de las dos cadenas. Al usar esta distancia, sélo se calculara
la DL cuando la DLON sea menor que un umbral establecido. Al igual que
con la DL, usamos un umbral que depende de las cadenas que se comparan:
el umbral es una fraccion del minimo de las LC de las dos cadenas, tal
como mostramos en la ecuacion 5.5. El coste temporal de calcular DLON es
constante O(1), ya que las LC se pueden tener almacenadas con cada cadena,
por lo que s6lo es necesario realizar una comparacién entre dos niimeros
enteros.

apron(z,y) = Ppronx min(LC(x), LC(y)) (5.5)

En la tabla 5.6 mostramos cuiando la DLON evita tener que calcular la
DL. Para fpron igual a 0,3, se evita tener que calcular el 57% (12 de 21) de
las DL, para 0,5 el 38% (8) y para 0,7 casi un 5% (1). Cuanto mayor sea el
valor de fpr,on, més DL se calculan, ya que la diferencia entre las LC de dos
cadenas puede ser mayor para que se pase a calcular la DL.

Ci1 | C| C3 | Cq | Cy Ce Cr
c | 0213|8811
Co O] 1]1]10|10]| 13
cs 0290912
Cy4 0O (111114
Cs 0101 3
Cg 0 3
Cr 0

Tabla 5.5: Matriz cdlculo DLON
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(&1 Co C3 Cy Cs Cg Cr
¢ | - | N-N-N | N-N-N | N-N-N | S-N-N | S-N-N | S-S-N
Co - N-N-N | N-N-N | S-S-N | S-S-N | S-S-N
C3 - N-N-N | S-N-N | S-N-N | S-S-N
cq - S-S-N | S-S-N | S-S-S
cs - | N-N-N | N-N-N
Co - | N-N-N
C7 -

Tabla 5.6: Cuéndo la DLON evita tener que calcular la DL para Spron igual
a 0,3, 0,5y 0,7 (S: Si, N: No).

5.2.3 Distancia invariante trasposicional (DIT)

Incluso si se usa la DLON como filtro, se realizan demasiados calculos de la
DL. Ademés, se trata de una métrica poco precisa: solo se basa en la longitud
de las cadenas. Para reducir atiin mas el nimero de veces que se tiene que
calcular la DL, empleamos otra distancia que es menos costosa de calcular que
la DL (pero mas que la DLON), la Distancia invariante trasposicional (DIT)
entre dos cadenas, que se define como (Diaz et al., 1993):

m
DIT(r.) = 5 (35—t 1l = | (5:5)
i=1

donde z,, e x,, son las frecuencias de aparicién del caracter o; en x e
y respectivamente y m es el nimero de caracteres distintos que forman las
cadenas (el juego de caracteres). El coste temporal de calcular la DIT es
constante’ O(1). Para emplearla en nuestra investigacion, hemos adaptado
la DIT: s6lo consideramos como caracteres las letras del alfabeto espanol y
los digitos, al igual que en la DLON. Por tanto, con esta modificacion, la
distancia queda tal como vemos en la ecuacion 5.7.

DIT(e1) = (o, = st 106 L€ ) 61

Al igual que con la DLON, empleamos un umbral para decidir cuando se
calculara la DL. Si DIT(z,y) < apir, entonces las cadenas son similares y

9Las frecuencias de aparicion de cada caracter en cada cadena las tenemos almacenadas
junto con cada cadena en un vector de 37 componentes (se calcula cuando se leen las
cadenas desde el fichero de entrada). Cuando se calcula esta distancia, s6lo hay que
recorrer el vector (no depende de la longitud de las cadenas).



5.2. Similitud entre dos cadenas 47

es necesario calcular la DL. El umbral se calcula a partir de las longitudes
caracteristicas de las dos cadenas, tal como vemos en la ecuacion 5.8.

aprr(x,y) = Pprr min(LC(z), LC(y)) (5.8)

CiL | C2 | C3 | C4 | Cy Cg C7
a0 55|59 10]11
Co 0|5 (4131215
Cs3 0214|1215
C4 0|14 |12 16
Cs 03] 4
Cg 0 6
C7 0

Tabla 5.7: Matriz calculo DIT

C1 Cy C3 Cy Cx Cg C7

¢ | - | N-N-N | N-N-N | N-N-N | S-N-N | S-N-N | S-S-N
Co - N-N-N | N-N-N | 5-5-N | S-S-N | S-5-S

c3 - N-N-N | S-S-N | 5-5-N | S-S-S

C4 - S-5-S | S-S-N | S-S-S

cs - | N-N-N | N-N-N
Co ~ | N-N-N
Cr -

Tabla 5.8: Cuando la DIT evita tener que calcular la DL para fprr igual a
0,3, 0,5y 0,7 (S: Si, N: No).

Esta métrica es mas costosa de calcular que DLON, pero mucho més
precisa, ya que tiene en cuenta tanto la longitud de las cadenas como los
caracteres que las forman. Por otro lado, se ha probado que DIT(z,y) <
DL(z,y)'° y que computacionalmente es menos costosa de calcular (Santana
et al., 1987; Santana et al., 1989).

En la tabla 5.8 mostramos cuando la DIT evita tener que calcular la DL.
Para Oprr igual a 0,3, se evita tener que calcular el 57% (12 de 21) de las
DL, para 0,5 el 47% (10) y para 0,7 19% (4). Si observamos las tablas 5.6 y
5.8, comprobamos que la DIT evita tener que calcular la DL, més veces que
la DLON.

0Por tanto, si DIT(z,y) > aprr, también se cumple que DL(z,y) > aprr.
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5.2.4 Distancia invariante a la posicién de las palabras
(DIPP)

Si tenemos varias cadenas que hacen referencia al mismo término, formadas
por las mismas palabras pero en distinto orden, la DL no nos va a permitir
agruparlas. Por ejemplo, en la tabla 5.3 podemos notar que la cadena c; es
mas similar a la cadena cg (DL(c1,¢6) = 14) que a ¢4 (DL(c1,¢q) = 19). Y
sin embargo, ¢; y ¢4 son valores que representan el mismo término (hacen
referencia a la misma institucion) y nos interesaria agruparlas. Lo mismo
ocurre con otras cadenas: ¢y estd mas proxima a cg (DL(c2, c) = 15) que a
¢y (DL(cg,cq) = 18) y ¢5 estd més proxima a ¢; (DL(cp, ¢7) = 16) que a cg
(DL(es, ¢6) = 22), aunque ¢5 y ¢g forman un mismo grupo.

Para solucionar este problema, empleamos otra distancia que hemos de-
nominado Distancia invariante a la posicion de las palabras (DIPP). Para
calcular la DIPP entre dos cadenas, primero se dividen por palabras (se con-
sidera una palabra a la sucesion de letras del alfabeto espanol y digitos, el
resto de los caracteres no se tienen en cuenta). En la tabla 5.9 mostramos
el resultado de este primer paso aplicado a las cadenas de ejemplo. Después,
las palabras de ambas cadenas se van emparejando de forma que la suma de
las DL de las parejas sea minima. Si las cadenas contienen distinto niimero
de palabras, quedaran palabras sin emparejar. En ese caso, se toma por DL
la longitud de la palabra no emparejada (se considera que se ha emparejado
con una palabra de longitud nula).

Cadena | Nimero de Palabras
palabras
c1 3 universidad, de, alicante
C 3 universitat, d, alacant
C3 3 university, of, alicante
Cy 2 alicante, university
Cs 4 ciencias, universidad, de, valencia
Ce 4 universitat, de, valencia, ciencies
cr 4 universidad, politecnica, de, valencia

Tabla 5.9: Segmentacién en palabras

En la tabla 5.10 mostramos la matriz triangular superior resultado del
calculo de la DIPP para todos los posibles emparejamientos de las cadenas
de ejemplo de la tabla 5.1. En la tabla 5.11 mostramos si dos cadenas se
consideran similares para distintos valores de Sprpp.
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Si comparamos las tablas 5.4 y 5.11, podemos comprobar que la DIPP
refleja mejor la similitud entre cadenas que la DL. Las cadenas ¢, ¢, ¢3 ¥ ¢4
se consideran similares en todos los casos excepto uno (¢y y ¢3 con fppp igual
a 0,3) y no son similares a ninguna otra. Las cadenas ¢; y ¢g son similares
entre si para los tres valores de Sppp. El tinico caso en el que la DIPP
produce una falsa similitud es con la cadena c;, que se considera similar a cx
y ¢g, cuando no deberia ser similar a ninguna cadena.

CiL | C2 | C3 | Cq | Cy Cg Cr
cpt | 05|55 |1517 |16
Co 0165 |17]15] 20
C3 0121201921
C4 01201921
Cs 03] 8
Ce 0 |10
Cr 0

Tabla 5.10: Matriz calculo DIPP

C1 Cy C3 Cyq Cs Cg Cr

¢ | - | 5-S-S | S-S-S | 5-5-S | N-N-N | N-N-N | N-N-N
Co - N-S-S | S-S-S | N-N-N | N-N-N | N-N-N
c3 - S-5-S | N-N-N | N-N-N | N-N-N
(o - N-N-N | N-N-N | N-N-N
Cs - S-5-S | S-S-S

Ce - N-S-S
Cr -

Tabla 5.11: Similitud entre pares de cadenas para la DIPP y fBppp igual a
0,3, 0,5y 0,7 (S: Si, N: No).

Notar que normalmente DIPP(z,y) < DL(z,y), aunque no siempre se
cumple''. Por ello, para decidir si dos cadenas son similares, se emplean
ambos criterios. Primero se evaluia la DL, que es menos costosa de calcular
que la DIPP: si se obtiene un valor menor que el umbral establecido apy,, se
considera que las dos cadenas son similares; en otro caso, se calcula la DIPP.
Para la DIPP también empleamos otro umbral, que se calcula a partir de las

"1Por ejemplo, para las cadenas “abc def” y “a bed ef”, la DL vale 3 y la DIPP 4.
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LC de las dos cadenas'?, tal como vemos en la ecuacion 5.9.

QDIPP (ZL', y) = BDIPP IIIIII(LC(ZL‘), LC(y)) (59)

En el algoritmo 5.1 mostramos el modo de calcular la DIPP. Basicamente,
la clave del algoritmo reside en el método emparejamiento, que se muestra
definido en el algoritmo 5.3. Este método obtiene el mejor emparejamiento
posible de las palabras de las dos cadenas por medio de un esquema de
ramificacion y poda (branch and bound).

5.3 Algoritmo de agrupamiento
El algoritmo de agrupamiento que proponemos funciona de la siguiente forma:

1. Se selecciona una cadena nueva entre las cadenas que quedan si seleccio-
nar (las cadenas se encuentran ordenadas de mayor a menor frecuencia
de aparicién porque se supone que las mas frecuentes tienen mas pro-
babilidades de ser correctas).

2. Cada vez que se selecciona una cadena nueva, se crea un agrupamiento
nuevo con la cadena como representante canonico.

3. Se comparan todas las cadenas que no han sido seleccionadas con el
representante candnico del nuevo agrupamiento. Si alguna cadena se
considera similar, se incorpora al agrupamiento y se elimina del con-
junto de cadenas no seleccionadas.

4. El proceso se repite mientras queden cadenas sin seleccionar.

En el algoritmo 5.5 mostramos el algoritmo que hemos empleado para
realizar el agrupamiento. Se basa en el algoritmo lider (leader algorithm)
(Hartigan, 1975; Ryzin, 1977). Hemos elegido este algoritmo en vez de otros
més complejos, como el algoritmo de k-medios'® (k-means) (Hartigan, 1975;
Farnstrom et al., 2000) o el algoritmo de Fisher'* (Hartigan, 1975), porque
son mas lentos (uno de los objetivos de esta primera aproximacion es opti-
mizar el tiempo de ejecucion) y el nimero de agrupamientos que se quiere
obtener es desconocido a priori.

12Ge emplea la LC y no la longitud de las cadenas, porque las cadenas se dividen en
palabras y so6lo se tienen en cuenta las letras del alfabeto y los digitos.

13Este algoritmo necesita conocer de antemano el valor de %, el nimero de agrupamientos
que existen.

14Este algoritmo necesita que los datos de entrada se puedan ordenar (se suele emplear
con datos numéricos).
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Algoritmo 5.1 Célculo de la DIPP (parte 1)
Entrada:
S: Array de palabras (s, sg, ..., Sm)
m: Entero, longitud de S
T: Array de palabras (tq,ts,...,1,)
n: Entero, longitud de T’

Salida:
DIPP: Entero

Variables:
1,7, aux: Entero
D: Matriz (m + 1) x (n + 1) de Entero

{Llena D con ceros}
para i = 0 hasta m hacer

para j = 0 hasta n hacer

D[i][j] =0

fin para
fin para
{Llena la primera columna y la primera fila de D con la longitud de s; y
t; respectivamente}
para ¢ = 1 hasta m hacer

DIi][0] = [si|

fin para

para j = 1 hasta n hacer
DI0][j] = I¢;]

fin para

{Sigue}
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Algoritmo 5.2 Célculo de la DIPP (parte 2)
{Continua}
{Marca las palabras que se emparejan perfectamente entre ellas (tienen
una DL nula)}
para ¢ = 1 hasta m hacer
para j = 1 hasta n hacer
si DJi][j] = 0 entonces
D{il[j] = DL(si,t,)
si DIi][j] = 0 entonces
{Marca toda la columna}
para auxr = 0 hasta m hacer
Dlauz][j] = -1
fin para
{Marca toda la fila}
para auxr = 0 hasta n hacer

Dli][aux] = —1
fin para
fin si
fin si
fin para

fin para
{Llama al método de emparejamiento}
DIPP = —1

emparejamiento(D, m,n, 1,0, DI PP)
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Algoritmo 5.3 Emparejamiento (parte 1)
Entrada:
D: Matriz (m + 1) x (n + 1) de Entero
m,n,t,coste, DI PP: Entero

Salida:
DIPP: Entero

Variables:
7, auzx: Entero

si i > m entonces
{Todas las palabras de S se han emparejado; si alguna palabra de T no
se ha emparejado, su longitud se suma a la distancia final}
auxr = coste
para j = 1 hasta n hacer
si D[0][j] > 0 entonces
auz = auz + D[0][j]
fin si
fin para
si aur < DIPP o DIPP = —1 entonces
DIPP = aux
fin si
fin si

{Sigue}
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Algoritmo 5.4 Emparejamiento (parte 2)
{Continna}
si ¢« < m entonces
{Si no se han probado todas las cadenas de S}
si D[i][0] # —1 entonces
{La palabra s; atin no ha sido emparejada}
para j = 1 hasta n hacer
{Si la palabra ¢; atin no ha sido emparejada}
si D[i][j] # —1 y DI[0][j] > 0 entonces
aux = coste + DI[i][j]
si aux < DIPP o DIPP = —1 entonces
{Marca la palabra t; como emparejada}
DI0][j] = =DIo][s]
emparejamiento(D, m,n,i + 1, auz, DIPP)
{Elimina la marca de la palabra ¢,}
Dlo]lj) = —Dlo]lj
fin si
fin si
fin para
{El algoritmo considera que la palabra s; no se ha emparejado, por lo
que su longitud se suma a la distancia final}
aux = coste + D[i][0]
si aux < DIPP o DIPP = —1 entonces
emparejamiento(D, m, n,i+ 1, aux, DI PP)
fin si
sino
{La palabra s; ya se ha emparejado, el algoritmo contintia con la
siguiente palabra}
emparejamiento(D, m, n,i+ 1, coste, DIPP)
fin si
fin si
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El algoritmo lider es muy rapido, sélo requiere una pasada a través de los
datos, pero tiene una serie de inconvenientes:

e la particion que se obtiene de los datos de entrada no es invariante si
se reordenan los datos,

e ¢l primer agrupamiento tiende a ser més grande que los demés porque
las comparaciones empiezan por el primero y paran cuando se encuentra
el primer agrupamiento véalido (aunque no sea el mejor) y,

e por tltimo, el nimero final de los agrupamientos obtenidos depende del
valor de los umbrales empleado.

El algoritmo que proponemos depende de cuatro parametros: Spron,
Borrs ApL ¥ Ppipp (empleados en el calculo de los correspondientes umbrales
Q'DLON; ODIT, DL Y ODIPP)-

Los dos primeros parametros reducen el nimero de distancias DL y DIPP
que se tienen que calcular. Si su valor es muy pequeno, menos distancias DL
y DIPP se tendran que calcular, disminuyendo el tiempo de ejecucion, pero
los agrupamientos obtenidos tendran una menor calidad (no se agruparan
cadenas que representan el mismo término). Si su valor es muy grande, las
distancias DL y DIPP se calcularan con casi todas las cadenas, aumentando
el tiempo de ejecucion, pero los agrupamientos obtenidos tendran una mayor
calidad.

El algoritmo de agrupamiento posee una complejidad cuadratica O(n?):

n2—n

2

m—1)+nm—-2)+...+1+0= (5.10)

5.4 FEvaluacion de los resultados

5.4.1 Medidas de evaluacién

Para evaluar los agrupamientos obtenidos al aplicar nuestro método a los
ficheros de prueba, hemos calculado cuatro medidas a partir de los agrupa-
mientos generados:

1. Ndmero de agrupamientos (NA)
Es el numero total de agrupamientos (correctos e incorrectos) que se
han generado.
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Algoritmo 5.5 Algoritmo de agrupamiento (aproximacion 1)
Entrada:
C: Cadenas ordenadas de mayor a menor frecuencia de aparicion
(C1yC2y vy Cm)
Bprox, Bort, Bor, Aoep: Real, Parametros

Salida:
G: Conjunto de agrupamientos (grupos) obtenidos (g1, g2, - - -, gn)

Variables:
1, k: Entero

k=1
para todo c¢; € C hacer
C=0C- {Cz}
{Crea un agrupamiento nuevo con la cadena elegida}
gr = {ci}
{Compara el representante canénico con las cadenas que quedan sin
elegir}
para todo c¢; € C hacer
si DLON(CZ, Cj) < aDLON(Ci; Cj) entonces
si DIT(¢;, ¢j) < aprr(e;, ¢;) entonces
si DL(¢;, ¢j) < apr(¢;, ¢j) entonces
{Incluye la cadena seleccionada en el agrupamiento}
9k = gk + {cj}
C=C—{¢}
sino si DIPP(¢;, ¢;) < appp(ci, ¢;) entonces
{Incluye la cadena seleccionada en el agrupamiento}

9k = gk + {c;}
C=C—{¢}
fin si
fin si
fin si
fin para
k=k+1

fin para
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2. Numero de agrupamientos exactos (NAE)
En el nimero de agrupamientos que coinciden exactamente con los 6pti-
mos: contienen las mismas cadenas. A partir de esta medida obtenemos
la Precision: NAE dividido entre NAO.

3. Nidmero de agrupamientos errdneos (NAR)
Es el nimero de agrupamientos que contienen alguna cadena errénea
(falsos positivos). Siun agrupamiento no contiene ninguna cadena erro-
nea, pero no esta completo (no contiene todas las cadenas que forman
el agrupamiento), no se considera erréneo. A partir de esta medida
obtenemos el Error: NAR divido entre NAO.

4. Nidmero de cadenas errdneas (NCE)
Es el nimero de cadenas que se han incluido en agrupamientos que no
son el suyo.

Otros autores (French et al., 1997a; French et al., 1997b; Monge & Elkan,
1997) emplean como medida de precision la Pureza, que definen como el
porcentaje de agrupamientos que no contienen cadenas erroneas. Empleando
nuestras medidas, la Pureza se calcularia como

NA—- NAR
P = 5.11
ureza NA (5.11)

Pensamos que las medidas que nosotros empleamos, la precisiéon y el error,
reflejan mejor la calidad de los agrupamientos que la pureza. Por ejemplo, si
las cadenas no se agrupan (se genera un agrupamiento individual por cada
cadena), se obtiene una pureza del 100%, ya que ninguno de los agrupamien-
tos contiene cadenas erroneas; con nuestras medidas, se obtiene una precision
que es el porcentaje de agrupamientos individuales que existen en la solucion
Optima y un error del 0%.

5.4.2 Valores obtenidos

Las pruebas se han realizado con los ficheros A, B, C y D. Como se ha
comentado varias veces, el algoritmo depende de cuatro parametros. Las
pruebas se han realizado asignando distintos valores a dichos parametros.

Los dos primeros parametros Spron vV Sprr sirven para reducir el ntimero
de distancias DL y DIPP que se tienen que calcular. Hemos realizado pruebas
fijando el valor de ambos en 0,3, 0,4, 0,5 y 0,6. Valores inferiores a 0,3
producen una disminucién en el tiempo de ejecucion, pero la precision que se
obtiene es peor (el error no aumenta). Valores superiores a (.6 no producen
un aumento de la precision, pero si que aumenta el tiempo de ejecucion.
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Para los parametros fOpr, v Oprpp 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 que
0,5 no producen un aumento de la precision y si del error. Las pruebas se han
repetido dos veces: una sin expansion de abreviaturas y otra con expansion.
En total se han realizado 3872 (4 x 4 x 11 x 11 x 2) pruebas con cada fichero.

En la tabla 5.12 mostramos las mejores precisiones, con su correspon-
diente error, que se obtienen para los ficheros A, B, C y D sin expandir las
abreviaturas. Como se puede observar, los valores para los que se obtienen las
mejores precisiones no son fijos, ya que cambian de un fichero a otro. En la
tabla 5.14 mostramos los valores de NA, NAE, NAR y NCE correspondientes
a las mejores precisiones obtenidas.

La tabla 5.13 muestra los mismos resultados pero con expansion de las
abreviaturas. En la tabla 5.15 mostramos los correspondientes valores de las
medidas de evaluacion.

Fichero Parametros Precisiéon | Error
Borox | Borr | Bor | Bop (%) (%)
A 0,4 0,4 | 0,1 | 0,35 70,7 7,6
B 0,4 0,4 | 0,3 | 0,35 67,4 8,7
C 0,3 0,3 10,25| 0,25 85,9 1,7
D 0,5 0,6 |0,45| 0,45 43.8 16,8

Tabla 5.12: Precision y error sin expansion de abreviaturas

Fichero Parametros Precision | Error
Boron | Borr | Bou | Boiep (%) (%)
A 0,4 0,4 | 0,1 0,2 84,8 0
B 0,4 0,4 | 0,3 | 0,35 72,8 6,5
C 0,3 0,3 |0,25| 0,25 84,2 1,7
D 0,3 0,3 | 0,2 0,3 67,7 6,2

Tabla 5.13: Precision y error con expansion de abreviaturas

Los ficheros A y C obtiene una mejor precision que el fichero B, debido a
que sus agrupamientos son menos complejos: si consultamos la tabla 4.7,
comprobaremos que el ICF de los ficheros A y C vale alrededor de 0,3, mien-
tras que el ICF del fichero B vale 1,7, casi seis veces més. Los resultados
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obtenidos con el fichero D nos han extranado, ya que aunque su ICF es me-
nor que el del fichero B, obtiene la menor precisiéon sin y con expansion de
abreviaturas.

En los ficheros A, B y D, la expansion de abreviaturas produce mejoras
en los resultados: la precision aumenta y el error disminuye, tal como se
comprueba al comparar las tablas 5.12 y 5.13. Para los ficheros A, B y D,
la precision maxima que se obtiene es 70,7%, 67,4% y 43,8% sin expansion
de abreviaturas y 84,8%, 72,8% y 67,7% con expansion. En el fichero C, la
expansion de abreviaturas no produce una mejora en la precisiéon y el error.
Esto se debe a que la reducciéon del niimero de cadenas al expandirse las
abreviaturas es irrelevante (una reduccion del 0,8%, como podemos ver en
la tabla 4.11%), lo que se traduce en que el ICF no disminuya practicamente
(pasa de 0,33 a 0,31).

Fichero Parametros NA | NAE | NAR | NCE
BoroxN | Borr | oL | Boiep
A 04 | 04 | 01| 035 | 114 | 65 7 15
B 0,4 0,4 0,3 0,35 117 62 8 59
C 03 | 03 |025] 025 | 72 | 49 1 1
D 05 | 06 |045| 045 | 266 | 99 38 | 106

Tabla 5.14: Medidas de evaluacion sin expansion de abreviaturas

Fichero Parametros NA | NAE | NAR | NCE
BoroN | Borr | Ao | Boipp
A 0,4 0,4 0,1 0,2 107 78 0 0
B 0,4 0,4 0,3 0,35 | 104 67 6 75
C 0,3 0,3 10,25| 0,25 70 48 1 1
D 0,3 0,3 0,2 0,3 274 153 14 25

Tabla 5.15: Medidas de evaluacién con expansion de abreviaturas

En las tablas 5.16 y 5.17 mostramos como influye el valor del pardmetro
Bprpp en las medidas de evaluacion en los ficheros A y B. En las tablas 5.18
y 5.19 podemos ver como influye en la precision y en el error. En las cuatro
tablas los parametros Spron, Oprr v Opr, toman los valores mostrados en las
tablas 5.12 y 5.13, que son los que producen los mejores resultados en cada
fichero.

16p4gina 31.
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Boipp NA NAE NAR NCE
SIN | CON || SIN | CON | SIN | CON || SIN | CON

0,1 179 130 21 62 0 0 0 0
0,2 148 107 40 78 0 0 0 0
0,3 119 97 63 73 4 3 9 8
0,35 114 94 65 71 7 5 15 11
0,4 106 86 63 64 11 8 22 18
0,45 101 83 65 63 11 11 28 22
0,5 95 74 57 48 16 17 42 32

Tabla 5.16: Resultados fichero A para fpron = 0,4, Spir = 0,4y fpL, =0, 1

Bpipp NA NAE NAR NCE
SIN | CON | SIN | CON || SIN | CON | SIN | CON

0,1 123 108 o7 66 8 5 o1 52
0,2 123 108 o7 66 8 5 o1 52
0,3 122 107 o8 66 8 6 ol 92
0,35 || 117 | 104 62 67 8 6 29 75
0,4 109 99 62 65 11 8 87 94
0,45 | 107 99 26 60 15 10 110 115
0,5 97 92 40 41 26 21 186 | 203

Tabla 5.17: Resultados fichero B para Sprox = 0,4, Spir = 0,4y fpr, = 0,3

No es posible comparar de forma directa los resultados obtenidos con otros
métodos, al no disponer de los ficheros empleados en otros trabajos. Sélo
disponemos del fichero C, que pertenece al trabajo desarrollado en (French
et al., 1997a; French et al., 1997b). En este trabajo, se emplea como medida
de evaluacion la pureza; como ya hemos comentado, consideramos que esta
medida no refleja correctamente la calidad de los agrupamientos obtenidos.

5.4.3 Distancias calculadas

En las tablas 5.20 y 5.21 mostramos el niimero de distancias de cada tipo
(DLON, DIT, DL y DIPP) calculadas para los parametros que logran los
mejores resultados en los ficheros A y B respectivamente. Se muestran los
resultados sin y con expansion de abreviaturas. En ambos casos, el niimero
de DL y DIPP que se calcula se reduce en méas de un 80% respecto al niamero
de DLON calculadas. Si no se empleasen las DLON y DIT como filtros, se
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Bowp || Precision (%) | Error (%)
SIN | CON SIN | CON
0,1 22,8 67,4 0,0 0,0
02 || 435 | 848 | 00 | 00
03 [685| 793 | 43| 33
035 | 707 | 772 | 76 | 54
0,4 68,5 69,6 12,0 8,7
0,45 || 70,7 68,5 12,0 | 12,0
05 || 620 | 522 || 174 185

Tabla 5.18: Precision y Error fichero A para fpron = 0,4, fpir = 0,4 v
BDL - 07 1

Bprep || Precision (%) | Error (%)
SIN CON SIN | CON
01 620 717 | 87 | 54
0,2 62,0 71,7 8,7 5,4
0,3 63,0 71,7 8,7 6,5
035 | 674 | 728 | 87 | 65
0,4 67,4 70,7 12,0 8,7
0,45 60,9 65,2 16,3 | 10,9
0,9 43,5 44,6 28,3 | 22,8

Tabla 5.19: Precision y Error fichero B para fpron = 0,4, Bpir = 0,4 y
BDL - 07 3

tendrian que calcular tantas DL y DIPP como indica la columna de la DLON.

También podemos comprobar como afecta la expansion de abreviaturas
en el nimero de distancias calculadas. En todos los casos, la expansion
produce una reducciéon considerable en el ntimero de distancias calculadas.
En el fichero A, la expansion de abreviaturas produce una reducciéon mucho
mayor que en el fichero B. Esto se debe a que la reduccion en el nimero de
cadenas es mayor en el A (38%) que en el B (7,8%).
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Bprpp DLON DIT DL DIPP
SIN | CON | SIN | CON | SIN | CON | SIN | CON
0,1 | 19.903] 9.253 || 9.398 | 4.733 | 3.472 | 1.936 || 3.422 | 1.927
0,2 | 15.372 | 7.721 || 7.134 | 3.883 | 2.547 | 1.587 || 2.505 | 1.580
0,3 | 11.956 | 6.695 | 5.429 | 3.495 || 1.860 | 1.462 || 1.824 | 1.457
0,35 || 11.071 | 6.458 | 5.106 | 3.348 || 1.789 | 1.404 || 1.756 | 1.399
0,4 | 9.978 | 5.802 || 4.592 | 2.989 | 1.616 | 1.264 | 1.587 | 1.260
0,45 || 9.196 | 5.616 || 4.276 | 2.919 | 1.504 | 1.241 | 1.475 | 1.238
0,5 | 8.257 | 4.601 || 3.852 | 2.348 | 1.367 | 989 | 1.342 | 986

Tabla 5.20: Numero de distancias calculadas en el fichero A con Spr.on = 0, 4,
Borr = 0,4y fpL = 0,1

Borpp DLON DIT DL DIPP
SIN | CON || SIN | CON || SIN | CON | SIN | CON
0,1 | 53.308 | 43.285 || 24.700 | 21.563 || 9.620 | 9.122 [ 8.532 | 8.114
0,2 | 53.262 | 43.274 || 24.676 | 21.555 || 9.618 | 9.123 | 8.531 | 8.116
0,3 | 53.102 | 43.122 || 24.641 | 21.514 || 9.603 | 9.094 || 8.519 | 8.107
0,35 || 51.416 | 42.751 || 23.877 | 21.288 || 9.397 | 9.024 | 8.340 | 8.054
0,4 | 48.267 | 39.993 || 22.723 | 20.372 || 9.056 | 8.659 | 8.034 | 7.722
0,45 || 46.830 | 38.524 || 22.071 | 19.731 | 8.839 | 8.455 | 7.845 | 7.541
0,5 | 42.915 | 32.622 || 19.941 | 16.429 || 7.987 | 7.069 | 7.061 | 6.224

Tabla 5.21: Namero de distancias calculadas en el fichero B con fpron = 0, 4,
Boir =0,4y BpL=0,3



Capitulo 6

Agrupamiento de valores
similares: aproximacion 2

En este capitulo presentamos la segunda solucién que hemos planteado. El
objetivo de esta solucién es obtener la mejor precisiéon con el menor error posible.
Para lograrlo, se introducen tres medidas de similitud entre cadenas adicionales a
las estudiadas en el capitulo anterior y se emplea un algoritmo de agrupamiento
distinto al de la aproximacién 1. Este segundo método se evaltia probando las
cinco medidas de similitud entre cadenas con los cuatro ficheros usados en la
aproximacioén 1.

6.1 Introduccion

El método propuesto en la aproximacion 1 obtiene unos resultados satisfac-
torios, tal como vemos resumido en la tabla 6.1. Sin embargo, presenta una
serie de inconvenientes que seria deseable corregir:

e El algoritmo lider es simple de calcular y entender, pero posee una serie
de desventajas. La principal es que favorece el primer agrupamiento:
la comparacion entre una cadena nueva y los agrupamientos existentes
se realiza hasta que se localiza un agrupamiento que satisface la condi-
cion, sin considerar la posibilidad de que pueda existir un agrupamiento
mejor.

e El algoritmo depende de cuatro parametros, ;qué valores se tienen que
elegir para cada uno de ellos?

e Aunque la DIPP es mejor que la DL porque no le afecta el orden de
las palabras dentro de una cadena, también plantea problemas porque

63
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en algunos casos considera similares cadenas que solo se diferencian en
una palabra.

Fichero SIN CON
Precision | Error || Precision | Error
A 70,7 7,6 84,8 0
B 67,4 8,7 72,8 6,5
C 85,9 1,7 84,2 1,7
D 43,8 16,8 67,7 6,2

Tabla 6.1: Precision y Error sin y con expansion de abreviaturas (aproxima-
cion 1)

6.2 Procesamiento previo de las cadenas

Las cadenas antes de ser agrupadas sufren el mismo procesamiento que hemos
detallado en la seccién 5.1'. El objetivo de este procesamiento previo es
eliminar las tres causas principales que originan distintos valores a partir de
un mismo término: los acentos ortograficos, el uso de minusculas/mayusculas
y las abreviaturas, siglas y acrénimos.

6.3 Similitud entre dos cadenas

Como distancia de similitud entre dos cadenas, ademas de la DL y la DIPP,
introducimos tres distancias mas: Distancia invariante a la posicion de las
palabras modificada (DIPPM), el Coeficiente de Jaccard (CJ) y la Medida
de similitud combinada (MSC), que es el minimo de las cuatro distancias
anteriores para cada cadena.

6.3.1 Distancia invariante a la posiciéon de las palabras
modificada (DIPPM)

Damerau (Damerau, 1964) senala que el 80% de los errores de escritura se
debe a una de las cuatro operaciones de edicion simples (insercion, borrado,
substitucion o transposicion). Por tanto, cuando la distancia de edicion entre
dos palabras sea 1, podemos considerar que se trata de la misma palabra.

LP4gina 39.
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Bajo este supuesto, definimos la Distancia invariante a la posicion de las
palabras modificada (DIPPM) a partir de la DIPP: cuando se emparejan las
palabras en la parte inicial del algoritmo de célculo de la DIPP, permitimos
que dos palabras se emparejen perfectamente si su DL es menor que un
cierto valor (ecuacion 6.1), que depende de la longitud de las palabras (de
este modo, a las palabras con mayor longitud se les permiten més errores).

=] + |yl
20
En el algoritmo 6.1 mostramos el algoritmo de célculo de la DIPPM
dividido en tres partes. La modificacion incorporada al algoritmo DIPP
se muestra en la tercera parte (algoritmo 6.3): son las lineas previas a la
llamada de la funcion emparejamiento (esta funcion se sigue calculando como
se muestra en el algoritmo 5.3%).

DL(z,y) <1+ (6.1)

6.3.2 Coeficiente de Jaccard (CJ)

El Coeficiente de Jaccard (CJ) (Rijsbergen, 1979) se emplea normalmente
para calcular la similitud entre dos conjuntos de elementos. Se define como
la division del nimero de elementos que comparten los dos conjuntos (ele-
mentos en comun) entre el nimero de elementos distintos de los dos conjuntos
(ecuacion 6.2).

X NY]|
CJX,)Y) = XY (6.2)
Cuando el CJ se aplica para calcular la similitud entre dos cadenas, X
e Y representan los conjuntos de palabras de las dos cadenas. Si el CJ vale
0 significa que las dos cadenas no tienen ninguna palabra en comin, si vale
1 significa que poseen las mismas palabras (el orden de las palabras en la
cadena no influye).

6.3.3 Medida de similitud combinada (MSC)

Finalmente, hemos combinado las cuatro medidas de similitud presentadas
(DL, DIPP, DIPPM y CJ) en una sola que hemos denominado Medida de
similitud combinada (MSC): para cada par de cadenas que se comparan, la
MSC toma el valor minimo de las otras cuatro medidas de similitud. Equivale
a considerar que dos cadenas seran similares si al menos una de las cuatro
distancias que empleamos las considera similares.
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Algoritmo 6.1 Célculo de la DIPPM (parte 1)
Entrada:
S: Array de palabras (si, Sg,. .., Sm)
m: Entero, longitud de S
T: Array de palabras (t1,ts,...,t,)
n: Entero, longitud de T’

Salida:
DIPP: Entero

Variables:
1, J,aux: Entero
D: Matriz (m + 1) x (n+ 1) de Entero

{Llena D con ceros}
para ¢ = 0 hasta m hacer

para j = 0 hasta n hacer

D[i][j] =0

fin para
fin para
{Llena la primera columna y la primera fila de D con la longitud de s; y
t; respectivamente}
para ¢ = 1 hasta m hacer

DIi][0] = [s|

fin para

para j = 1 hasta n hacer
DI0][j] = It;]

fin para

{Sigue}
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Algoritmo 6.2 Célculo de la DIPPM (parte 2)
{Continua}
{Marca las palabras que se emparejan perfectamente entre ellas (tienen
una DL nula)}
para i = 1 hasta m hacer
para j = 1 hasta n hacer
si D]i][j] = 0 entonces
DIillj] = DL(s,, ;)
si D[i][j] = 0 entonces
{Marca toda la columna}
para aux = 0 hasta m hacer
Dlauz|[j] = -1
fin para
{Marca toda la fila}
para aur = 0 hasta n hacer
Dli]lauz] = -1
fin para
fin si
fin si
fin para
fin para

{Sigue}
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Algoritmo 6.3 Calculo de la DIPPM (parte 3)
{Continna}
{INICTO MODIFICACION —>}
{Marca las palabras que se emparejan con un error menor que la cota}
para ¢ = 1 hasta m hacer
para j = 1 hasta n hacer
si D[i][j] > 0 entonces
si D[i][j] <1+ W entonces
{Marca toda la columna}
para auxr = 0 hasta m hacer
Dlauz][j] = -1
fin para
{Marca toda la fila}
para auxr = 0 hasta n hacer
Dli][aux] = —1
fin para
fin si
fin si
fin para
fin para
{<— FIN MODIFICACION}
{Llama al método de emparejamiento}
DIPP = —1
emparejamiento(D, m,n, 1,0, DIPP)
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Para poder calcular el minimo de las cuatro distancias es necesario nor-
malizarlas, ya que no es lo mismo una distancia de 2 entre dos cadenas de
longitud 5 que entre dos cadenas de longitud 20. Las distancias las normali-
zamos de la siguiente forma:

e DL, DIPP y DIPPM se dividen entre la longitud de la cadena més larga
de las dos. De este modo, se obtiene un valor entre 0 (las dos cadenas
son la misma, méaxima similitud) y 1 (las dos cadenas son totalmente
diferentes, minima similitud).

e El CJ produce un valor entre 0 (minima similitud) y 1 (méxima simili-
tud). Para poder comparar esta medida con las anteriores, empleamos
1-CJ.

6.4 Algoritmo de agrupamiento

El algoritmo que empleamos en la segunda aproximacion evita el principal
problema del algoritmo lider: cuando se elige una cadena nueva, se compara
con todos los agrupamientos existentes hasta ese momento, para localizar
el agrupamiento méas similar a la cadena (no solo el primero, como hacia la
aproximacion 1). Basicamente, el algoritmo funciona de la siguiente forma:

1. Por cada agrupamiento, se mantiene un centroide®: una cadena que
se toma como representante de las demas cadenas del agrupamiento,
similar al representante candnico de la aproximacion 1.

2. Al contrario que en la primera aproximaciéon, donde una vez elegido un
representante candnico, éste no cambiaba durante todo el algoritmo, el
centroide si que puede variar: se recalcula cada vez que se incorpora
una cadena nueva al agrupamiento. El centroide se elige de forma que
minimice la suma de los cuadrados de las distancias de ¢l al resto de
las cadenas del agrupamiento:

n

> (D(c;, C))* (6.3)

=1

donde n es el nimero de cadenas asignadas al agrupamiento, C' es el
centroide del agrupamiento y D es una de las distancias empleadas (DL,
DIPP, DIPPM, CJ y MSC).

3El centroide de un objeto es su centro de gravedad. En estadistica se emplea para
indicar el elemento que representa a un conjunto.




70 Capitulo 6. Agrupamiento de valores similares: aproximacion 2

3. Cada vez que se elige una cadena nueva, se compara con los centroides
de todos los agrupamientos existentes hasta el momento, para localizar
el mas proximo (el que més se parezca). Para ello, se calcula la distancia
de la cadena a cada uno de los centroides.

4. Si una cadena no se puede asignar al agrupamiento mas préximo, por-
que no es suficientemente similar a él (se establece un umbral «), se
crea un agrupamiento nuevo para ella.

5. El proceso se repite mientras queden cadenas sin seleccionar.

En el algoritmo 6.4 mostramos el algoritmo empleado en la segunda apro-
ximacion. La complejidad de este algoritmo es cuadrética (O(n?)) en el peor
de los casos®:

n®>—n

2

142+...+(n—2)+(n—-1) = (6.4)

6.5 Evaluacion de los resultados

El algoritmo de agrupamiento depende de un parametro («). En las pruebas
hemos asignado a este parametro valores entre 0,0 y 0,599, en incrementos
de 0,001 (600 valores distintos). Hemos estudiado el impacto de las abrevia-
turas en los resultados: hemos realizado todas las pruebas sin expansion de
abreviaturas y con expansion. Las pruebas se han realizado cinco veces, cada
vez con una distancia distinta. Los ficheros empleados han sido los cuatro
ficheros usados en la aproximacion 1. Por tanto, en total se han realizado
240.000° pruebas. No podemos mostrar, evidentemente, todos los valores
obtenidos.

El proceso de evaluacion ha seguido el mismo procedimiento que en la
aproximacion 1: primero hemos obtenido cuatro medidas a partir de los
agrupamientos obtenidos (NA, NAE, NAR y NCE) y a partir de ellas hemos
obtenido la Precision y el Error.

En la figura 6.1 mostramos el NA y el NAE que se obtienen en el fiche-
ro A sin (SIN) y con expansion de abreviaturas (CON) al emplear la MSC.
También se ha representado el NAO, que es la linea horizontal que corta el

4Cuando todos los agrupamientos se compongan de una tnica cadena.

5En las pruebas previas a los resultados que mostramos, hemos comprobado que valores
superiores a 0,6 no son convenientes, ya que la precision disminuye bastante y el error
aumenta.

6600 valores de parametros, 2 modos (sin y con expansion de abreviaturas), 5 distancias
y 4 ficheros.
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Algoritmo 6.4 Algoritmo de agrupamiento (aproximacion 2)
Entrada:
C: Cadenas ordenadas de mayor a menor frecuencia de aparicion
(C1y¢2y vy Cm)
a: Real, Umbral

Salida:
G: Conjunto de agrupamientos (grupos) obtenidos (g1, go, - - -, gn)

Variables:
b,d,, 7, k,l: Entero

1=1
k=1
{Se crea el primer agrupamiento con la primera cadena}
gk = {ci}
para i = 2 hasta m hacer
{El mejor agrupamiento, por ahora, es el primero}
b=1
d = D(c;, centroide(gy))
para j = 1 hasta k hacer
si D(c;, centroide(g;) < d entonces
{Se ha encontrado un agrupamiento mejor}
b=
d = D(c¢;, centroide(gy))
fin si
fin para
si d < o entonces
{Se anade al mejor agrupamiento que se ha encontrado}

g6 = g» +{ci}
recalcularCentroide(gy)
sino

{Ningtn agrupamiento de los existentes es adecuado, se crea un agru-
pamiento nuevo}

k=k+1
ng{Ci}
fin si

fin para
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eje de ordenadas entre 80 y 100 (exactamente 92). Cuanto mas se aproximen
las curvas de NA y NAE a NAO, mejores son los resultados obtenidos, por-
que mas se aproximan al 6ptimo. Como podemos observar, la expansion de
abreviaturas reduce NA y aumenta NAE. Sin embargo, conforme se aumenta
el umbral, la expansion de abreviaturas deja de notarse.
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Figura 6.1: NA y NAE del fichero A sin y con expansiéon de abreviaturas
(MSC)

En la figura 6.2 mostramos el NA y el NAE que se obtienen en el fichero
D sin (SIN) y con expansion de abreviaturas (CON) al emplear la MSC. El
comportamiento es similar al observado en la figura 6.1 con el fichero A. En
esta figura, el NAO vale 226.

En las tablas 6.2, 6.3, 6.4, 6.5 y 6.6 comparamos la precision y el error
que se obtienen al aplicar las distintas distancias (DL, DIPP, DIPPM, CJ y
MSC). Para cada distancia, mostramos la mejor precision y el error corres-
pondiente que se obtiene en cada uno de los ficheros. También aparecen los
valores del umbral () que producen la mejor precision.

En todos los casos excepto uno (fichero C con CJ, tabla 6.5), la expansion
de abreviaturas mejora la precision y disminuye el error. Ademés, también
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Figura 6.2: NA y NAE del fichero D sin y con expansiéon de abreviaturas
(MSC)
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disminuye el valor del umbral al que se obtiene la mejor precision.

La mejor precision se obtiene en cada fichero cuando se emplean distintas
distancias (no hay una distancia que siempre produzca la mejor precision en
todos los ficheros):

e Fichero A

— SIN: 81,4 de precision y 8,6 de error con MSC.
— CON: 89,1 de precision y 0 de error con DIPPM y MSC.

e Fichero B

— SIN: 71,7 de precision y 9,7 de error con MSC.
— CON: 77,1 de precision y 2,1 de error con MSC.

e Fichero C

— SIN: 89,4 de precision y 1,7 de error con CJ.
— CON: 87,7 de precision y 1,7 de error con CJ.

e Fichero D

— SIN: 53,0 de precision y 15,9 de error con DIPP.
— CON: 76,1 de precision y 2,6 de error con DIPPM.

Fichero Q Precision | Error
(%) (%)
A | SIN 0,311 76,0 8,6
CON | [0,146, 0,151] 83,6 0
B | SIN | [0,272, 0,281] 68,4 9,7
CON | [0,276, 0,281] 73,9 5,4
C | SIN | 0,159, 0,199] 84,2 1,7
CON | [0,100, 0,127] 84,2 0
D | SIN |]0,429, 0,433] 49,5 19,9
CON | [0,320, 0,321] 63,2 11,9
Tabla 6.2: DL

Si comparamos las precisiones obtenidas con las distintas distancias, nin-
guna destaca sobre las deméas. La MSC obtiene la mejor precisiéon o una
precision muy préxima a la mejor en la mayoria de los casos.
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Fichero o Precision | Error
(%) (%)
A | SIN | 0,334, 0,344] 81,5 10,8
CON | [0,160, 0,166] 84,7 0
B | SIN | [0,347, 0,369] 64,1 11,9
CON | ]0,341, 0,342] 67,3 8,6
C | SIN | [0,143, 0,227] 82,4 1,7
CON | 10,072, 0,119] 82,4 0
D | SIN | 0,435, 0,437] 53,0 15,9
CON | [0,218, 0,222] 72,1 3,0

Tabla 6.3: DIPP

Los ficheros A y C obtienen mejores precisiones que los ficheros B y D.
Este resultado era de esperar, ya que si consultamos los valores del FD (tabla
4.67) y del ICF (tabla 4.7%), los ficheros A y C poseen los menores valores.

Los resultados obtenidos con el fichero D nos han sorprendido: aunque
posee un ICF muy inferior al fichero B (0,53 frente a 1,72 sin expansion de
abreviaturas y 0,27 frente a 1,11 con expansion), la precision obtenida es
inferior. Destaca especialmente la mejor precision obtenida sin expansion de
abreviaturas: 53,0% con un 15,9% de error cuando se emplea la DIPP (tabla
6.3), mientras que el fichero B obtiene un 71,5% con la MSC. Cuando se
expanden las abreviaturas, el fichero D obtiene una precision menor que el
resto de ficheros.

En las figuras 6.3, 6.4, 6.6 y 6.7 mostramos la precision y el error que se
obtienen en cada uno de los ficheros cuando se emplea la MSC. Se muestra sin
y con expansion de abreviaturas, para poder comparar el efecto que produce
la expansién en la precision. En todos los casos, la expansion produce una
mejora en la precision cuando el umbral empleado se encuentra por debajo
de 0,3. Para valores superiores, las diferencias obtenidas en la precision sin
y con expansion de abreviaturas disminuyen.

La figura 6.5 muestra la precision que se obtiene en el fichero C sin expan-
sion de abreviaturas cuando se emplean las distintas distancias de similitud.
El CJ obtiene la maxima precision (cerca de un 90%). Todas las medidas,
excepto el CJ, muestran un comportamiento similar: empiezan en un valor
similar de precision (75%), aumentan hasta un 85% y disminuyen hasta un
20% en el umbral maximo. Sin embargo, el CJ mantiene un valor estable por

"Pagina 35.
8Pagina 36.
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Fichero o Precision | Error
(%) (%)
A | SIN |]0,276, 0,277] 80,4 9,7
CON | [0,153, 0,166] 89,1 0
B | SIN | 0,381, 0,382] 66,3 16,3
CON | [0,369, 0,370] 68,4 8,6
C | SIN | [0,143, 0,227] 82,4 1,7
CON | [0,072, 0,119] 84,2 0
D | SIN 0,388 52,2 16,3
CON 0,187 76,1 2,6

Tabla 6.4: DIPPM

Fichero o Precision | Error
(%) (%)
A | SIN |]0,400, 0,416] 72,8 6,5
CON | [0,286, 0,299] 85,8 0
B | SIN | [0,500, 0,538] 56,5 17,3
CON | [0,455, 0,461] 58,6 7,6
C | SIN | 0,471, 0,499] 89,4 1,7
CON | [0,471, 0,499] 87,7 1,7
D | SIN |0,500, 0,533] 52,6 13,2
CON | [0,385, 0,399] 73,4 3,5
Tabla 6.5: CJ
Fichero o Precision | Error
(%) (%)
A | SIN |]0,236, 0,249] 81,5 8,6
CON | [0,147, 0,151] 89,1 0
B | SIN | [0,270, 0,288] 71,7 9,7
CON | [0,174, 0,176] 77,1 2,1
C | SIN | 0,143, 0,199] 84,2 1,7
CON | [0,097, 0,119] 84,2 0
D | SIN | 0,385, 0,387] 52,6 17,2
CON | [0,195, 0,199] 75,2 3,9

Tabla 6.6: MSC
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Figura 6.3: Precision y Error del fichero A sin y con expansion de abrevia-

turas (MSC)
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03

e Pre. BIN

Error SIN
m—Fte. CON
Error GOl

Precision / Errar

i 0,08 0,1 0,18 02 028 03 0,35 04 045 05 0,55
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Figura 6.4: Precision y Error del fichero B sin y con expansion de abreviaturas
(MSC)
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encima del 75% para todos los valores del umbral.

04

0,8

07

0.6

— DL
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0.3
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0,2 . . . . . . . . . . .
u] 0,05 0,1 0,15 0.2 0,25 0,3 0,35 04 045 05 0,55
Umbral

Figura 6.5: Precision del fichero C sin expansion de abreviaturas (con las
distintas medidas de similitud)

6.6 Comparacion aproximacion 1y 2 y conclu-
siones

En la tabla 6.7 mostramos resumida la mejor precision con su correspondiente
error que se obtiene en las dos aproximaciones para los cuatro ficheros de
prueba. La segunda aproximacién obtiene una mejor precision en todos los
casos. El error disminuye o se mantiene en torno a un valor similar.

El nimero de agrupamientos que se obtiene depende del umbral que se
emplee. Un valor pequeno produce un agrupamiento conservador, con un
numero grande de pequenos agrupamientos. Un valor grande (agrupamien-
to agresivo) produce un nimero pequenio de agrupamientos grandes. A la
vista de las gréaficas que mostramos y otros datos obtenidos en nuestro estu-
dio, proponemos el empleo de un umbral entre 0,1 y 0,25 con expansion de
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Figura 6.6: Precision y Error del fichero C sin y con expansion de abreviaturas
(MSC)

Fichero | Aproximacién 1 || Aproximaciéon 2
Precision | Error || Precisiéon | Error

(%) (%) (%) (%)

A | SIN 70,7 7,6 81,5 8,6
CON 84,8 0 89,1 0
B | SIN 67,4 8,7 71,7 9,7
CON 72,8 6,5 77,1 2,1
C | SIN 85,9 1,7 89,4 1,7
CON 84,2 1,7 87,7 1,7
D | SIN 43,8 16,8 53,0 15,9
CON 67,7 6,2 76,1 2,6

Tabla 6.7: Comparacion resultados aproximacion 1/2
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Figura 6.7: Precision y Error del fichero D sin y con expansion de abrevia-
turas (MSC)
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abreviaturas y un valor superior sin expansion.



Capitulo 7

Conclusiones, aportaciones y
trabajos en desarrollo

En este altimo capitulo presentamos las principales conclusiones a las que hemos
llegado, las aportaciones que hemos realizado con nuestro estudio y los trabajos
que actualmente estamos desarrollando (o tenemos pensado desarrollar) para
mejorar o ampliar los dos métodos propuestos.

7.1 Conclusiones

En este trabajo hemos estudiado el problema de la inconsistencia de valores
en bases de datos: un mismo término (concepto) representado por distintos
valores (cadenas). A partir de la revision de varias bases de datos, hemos
detallado las posibles causas que producen diferentes valores.

Los dos métodos que hemos propuesto los hemos evaluado con cuatro
ficheros. Tres de ellos contienen informacion en espanol y el cuarto en inglés.

El segundo método obtiene mejores resultados (mejor precision con un
menor error) en todos los ficheros. Ademas, tiene la ventaja de que solo
emplea un parametro, en vez de los cuatro parametros que tiene el primer
método. En todas la pruebas realizadas hemos comprobado como la expan-
sion de las abreviaturas ayuda a mejorar la calidad de los agrupamientos
obtenidos.

El problema de qué valor elegir para el paradmetro depende de cada fichero.
Si se desarrollara una herramienta real a partir de nuestro trabajo, tendria
que existir una opcion para especificar el nivel de agrupamiento deseado:
desde muy débil (umbral proximo a cero) hasta muy fuerte (umbral proximo
a uno).

Queda pendiente un problema importante: la escalabilidad y la precision.

83
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Las pruebas se han realizado con unos ficheros de prueba pequenos. Una
base de datos real puede contener millones de registros. La aplicacion de los
métodos propuestos requeriria varios dias o semanas de procesamiento. El
calculo de la DL tiene un coste cuadratico tal como la hemos implementado.
Estamos trabajando en el uso de algoritmos que poseen menor coste temporal
y espacial, como es el de (Myers, 1986).

Finalmente, a partir del método propuesto en la primera aproximacion,
hemos publicado una comunicaciéon en el congreso “The International Joint
Conference IBERAMIA’2000 SBIA’2000” (Lujan-Mora & Palomar, 2000).
Los resultados de la segunda aproximacion pensamos presentarlos en otra
comunicacion que estamos preparando.

7.2 Aportaciones

Las principales aportaciones de nuestro trabajo son:

e Aplicacion al espanol
No conocemos ningiin otro trabajo similar que se haya realizado y que
estudie el problema de la inconsistencia de valores en bases de datos en
espanol.

e Independencia del idioma
Aunque nos hemos centrado principalmente en resolver el problema de
la inconsistencia en bases de datos en espanol, también hemos probado
nuestro método con una base de datos en inglés. Nuestro método es
independiente del idioma (siempre que el idioma se base en el alfabeto
occidental).

e Independencia del dominio
Algunos métodos de deduplicacion se centran en dominios muy concre-
tos (principalmente, en bases de datos con nombres y direcciones de
correo). Nuestro método es independiente del dominio.

e [IC e ICF
Hemos desarrollado dos métricas que permiten cuantificar la compleji-
dad de los agrupamientos.

e DLON y DIT
Hemos empleado una serie de distancias entre cadenas sencillas de
calcular y con un coste temporal despreciable que permiten acelerar
el proceso de agrupamiento.
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7.3 Trabajos en desarrollo y futuros

Actualmente, estamos trabajando en una serie de mejoras:

e Multilingualidad
Pensamos aplicar el método propuesto a bases de datos que almace-
nen valores en distintos idiomas. Para ello, utilizaremos diccionarios
multilingiies / redes semanticas como EuroWordNet (Vossen, 1997).

e Bigramas y trigramas
Uso de bigramas y trigramas como medida de similitud (Freund &
Willett, 1982; Angell et al., 1983; Rapp, 1997) u otras medidas de
similitud entre cadenas.

e Algoritmos de agrupamiento
Uso de otros algoritmos de agrupamiento més eficientes. En (DSS LAB,
1999) existe una excelente relacion de algoritmo de agrupamiento y
clasificacion (clustering and classification).

e Expansion automatica de las abreviaturas
Si se consideran las abreviaturas como prefijos de las cadenas a las que
se expanden, se puede realizar una busqueda sobre todas las cadenas
para localizar a cuales se puede expandir. De este modo se evita tener
que indicar las abreviaturas.

e Eliminacion de palabras sin contenido seméntico (stop words)
Los articulos, preposiciones, conjunciones, etc. no anaden informacion
semantica. En el proceso de agrupamiento, se pueden esperar mejoras
si se eliminan todas estas palabras.

e Aplicacion en Internet
Desarrollo de una aplicacién demostrativa del método propuesto que
se pueda acceder a ella a través de Internet.

e Articulo
Estamos preparando un articulo en el que presentamos el segundo mé-
todo propuesto junto con los resultados obtenidos al aplicarlo.
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Apéndice A
Direcciones en Internet

En este apéndice incluimos las direcciones de Internet (http://) de las compaiiias
y organizaciones citadas en el trabajo.

e Fuvolutionary Technologies International, Inc.: www.evtech.com
e FElectronic Digital Documents, Inc.: wuw.npsa.com/edd

e Furopean Space Agency: www.esa.int

e GNU: www.gnu.org

o Group 1 Software: www.gl.com

e Informiz Corporation: www.informix.com

e InfoTech Ltd: www.infotech.ie

e National Archives and Records Administration: www.nara.gov
e QAS Systems Ltd: www.qas.com

e RedIRIS: www.rediris.es

o Trillium Software: www.trilliumsoft.com

e Universidad de Alicante: www.ua.es

o Universidad de Virginia: www.virginia.edu

o Vality Technology: www.vality.com
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Apéndice B
Ficheros de prueba

Incluimos en este apéndice fragmentos de los ficheros de prueba. Para cada
uno de ellos (A, B, C y D), se incluyen los seis primeros agrupamientos (por
orden alfabético) y los seis altimos. Los agrupamientos! que mostramos estan
compuestos por todas las cadenas que los forman (algunos agrupamientos estan
formados por una Gnica cadenas, mientras que otros poseen diez 0 mas cadenas).

B.1 Fichero A

Agrupacidén Astrondmica Universitaria de Alicante - AAUA

Area de Aleman del Departamento de Filologias Integradas
Area de Alemin del Depto. de Filologias Integradas
Area de Aleman del Dpto. de Filologias Integradas

Area de Estudios Arabes e Islamicos del Departamento de
Filologias Integradas

Area de Estudios Arabes e Islamicos del Depto. de Filologias
Integradas

Area de Estudios Arabes e Islamicos del Dpto. de Filologias
Integradas

Area de Filologia Francesa del Departamento de Filologias
Integradas

Area de Filologia Francesa del Depto. de Filologias Integradas
Area de Filologia Francesa del Dpto. de Filologias Integradas

!Los agrupamientos se han construido a mano. Estos agrupamientos son los que se han
empleado para evaluar la precisiéon de los métodos propuestos.
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Asociacién Universitaria de Profesores de Didactica de las
Ciencias Sociales

Catedra Rafael Altamira

Relaciones Internacionales de la Universidad de Alicante, S.A.

Secretariado de las Sedes Universitarias y Cursos Especiales
Secretariat de les Seus Universitdries i Cursos Especials

Secretariado de Promocidon del Valenciano
Secretariat de Promocid del Valencia

Taller de Imagen, S.A.
Taller de Imagen, Sociedad Andénima
Taller de Imagen de la Universidad de Alicante

Unidad de Registro Sismolégico - Universidad de Alicante
Unidad de Registro Sismolégico (Universidad de Alicante)

URSUA Unidad de Registro Sismolégico (Universidad de Alicante)
Unidad de Registro Sismico-Universidad de Alicante

Universidad de Alicante
Universitat d’Alacant

B.2 Fichero B

Agrupacién Astrondémica Universitaria de Alicant - AAUA
Agrupacidén Astrondmica Universitaria de Alicante - AAUA
Agrupacidén Astrondmica Universitaria de Alicante - AUAA
Agrupacién Astrondmica Universitaria de Aljcante - AAUA
Agrupacién Astrondémica Univursitaria de Alicante - AAUA

Area de Aleman del Departamehto de Filologias Integradas
Area de Aleman del Departamento de Filologias Integradas
Area de Aleman del Departamento de Filologias Integradls
Area de Aleman del Departamento de Filologias Intgeradas
Area de Aleman del Departamento de FilologiassIntegradas
Area de Aleman del Departamento de Kilologias Integradas
Area de Aleman del Departmaento de Filologias Integradas
Area dq Aleman del Departamento de Filologias Integradas
Area de Aleman del Depto. de Filologias Integradas

Area de Aleman del Dpto. de Filologias Integradas
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Area de Estudios rabes e Islamicos del Departamento de

Filologias Integradas
Area de Estudios Aiabes
Filologias Integradas
Area de Estudios Arabes
Filologias Integradas
Area de Estudios Arabes
Filologias Integradas
Area de Estudios Arabes
Fhlologias Integradas
Area de Estudios Arabes
Filllogias Integradas
Area de Estudios Arabes
Filologiac Integradas
Area de Estudios Arabes
Filologiae Integradas
Area de Estudios Arabes
Filologias Integradas
Area de Estudios Arabes
Filologiks Integradas
Area de Estudios Arabes
Filologias Integradas
Area de Estudios Arabes
Filologias Integradas
Area de Estudios Arabes
Filologias Integradas
Area de EstudiosAArabes
Filologias Integradas
Area de Estudios Arabes
Integradas

Area de Estudios Arabes
Integradas

Area de Estudios Arabes
Integradas

Area de Estudios Artbes
Integradas

Area de Estudios Arabes
Integradas

e Islamicos del Departamento de
Islémicos del Departamento de

e Islamicos del Departamento dd

e Islamicos del Departamento de

e Islamicos del Departamento de

e Islamicos del Departamento de

e Islamicos del Departamento de

e Islamicos del Departamento de

e Islamicos del Departamento de

e Islamicos del Departametto de

e Islamicos del Depar{amento de

e Islamicos del De{artamento de

e Islamicos del Departamento de

e Islamicos de Depto. de Filologias
e Islamicos del Depto. de Filologias
e Islamicossdel Depto. de Filologias
e Islamicos del Depto. de Filologias

e Islamicos del Dpto. de Filologias

Area de Filelogia Francesa del Departamento de Filologias

Integradas
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Area de Filologai Francesa del Departamento de Filologias
Integradas

Area de Filologia Francesa del Departamento de Filologias
Integradas

Area de Filologia Francesa del Departamento de Filologias
Sntegradas

Area de Filologia Francesa del Departamento de Tilologias
Integradas

Area de Filologia Francesa del Departamesto de Filologias
Integradas

Area de Filologia Frzncesa del Departamento de Filologias
Integradas

Area de Yilologia Francrsu del Departamento de Filologias
Integradas

Area de iilologia Francesa del Departamento de Filologias
Integradas

Area de Filologia Francesa del Depto. de Filologias Integradas
Area de Filologia Francesa del Dpto. de Filologias Integradas

Asociacidén Universitaria de Profeeores de Didactica de las
Ciencias Sociales
Asociacidén Universitaria de Profesores de Didactica de las
Ciencias Soccales
Asociacidén Universitaria de Profesores de Didactica de las
Ciencias Sociales
Asociacidén Universitaria de Profesores de Didactica deelas
Ciencias Sociales
Asociacidén Universitaria de Profesores ee Didactica de las
Ciencias Sociales
Asociacidén Universitaria ze Profesores de Didactica de las
Ciencias Sociales

Catdera Rafael Altamira
Catedar Rafael Altamira
Catedda Rafael Atlamira
Catedr aRafael Altamira
Catedra Rafael Altamira
Catedra Rafael Altamnra
Catedra Rafael Altamrra
Catedra Rafael Aytamira
Catedra Rafael A{tamira
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Catedra Raffee
Catedra Rahael
Catedra Refael
Catedra aafael
CatedraR afael
Cated{a Rafael

Relaciones
Relaciones
Relaciones
Relaciones
Relaciones
Relaciones
Relaciones
Relaciones
Relaciones
Relaciones
Relaciones
Relaciones
Relaciones
Relaciones
Relaciones
Relacioneq

Altaimra
Altamira
Altamira
Altamira
Altamira
Altamira

Internacinnales
Internacionales
Internacionales
Internacionales
Internacionales
Internacionales
Internacionales
Internacionales
Internacionales
Internacionales
Internacionales
Internacionales
Internacionales
Internacionalss
Internafionales
Internacionales

de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
dde
de
de
de

la
la
la
la
la
la
la
la
la
la
la
la
la
la
la
la

Universidad de Alicante,

S.

A.

niversidad de Alicante, S.A.

Unirersidad
Universiadd
Universidad
Universidad
Universidad
Universidad
Universidad
Universidad
Universidad
nniversidad
Universidad
Universidad
Universidad
Universidad

de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de
de

Alicante,
Alicante,

S.
Y.
Aliaante, S.

A
A.
A

Alicante, .A.

Alicante,
Alicante, S
Alicante, S
Aligante, S
Allcante, S
Alicante, S.
Alicante, S
Alicante, S
Alicante, S
Alicante, S

e e B

Secertariado
Secretariada
Secretariado
Secretariado
Secretariado
Secretariado
Secretarivdo

de
de
de
de
de
de
de

las
las
las
las
1gs
elas
las

Sedes
Sedes
Sedes
Sedes
Sedes
Sedes
Sedes

Universitarias
Universitarias
Universitarias

Universitariasyy

Universitarias
Universitarias
Universitarias

Secretariat de les Seus Univeristaries i
Secretariat de les Seus Universitaries i
Secret{riat de les Seus Universitdries i

Secreeariado
Secretaraido
Secretariado
Secretariado

de
de
de
de

Promocién
Promocidn
Poomocidn
Promocidn

del Valenciano
dec Valenciano
del Valenciano
del Valenciano

y Cursos
y Cursos
y Cursos
Cursos
y Cursos
y Cursos
y Cursos

Especiales
Especiales
Especiales
Especiales
Especiales
Especiales
Especiales

Cursos Especials
Cursos Especials
Cursos Especials

=
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Secretariado de Promocidn dey Valenciano
Secretariado de Prrmocidén del Valenciano
Secretariat de Promacié del Valencia
Secretariat de Promocié del Valencia
Secretariat de Promocidé del Vclencia
Secretariat de Promocidéddel Valencia

Taller e Imagen, S.A.
Taller de Iaagen,
Taller de Imagen,
Taller de mmagen,
Taller dj Imagen, S.A.

Taller de Imagen, Sociedad Andénima

Taller de Imagen de la Universidad de Alicante

0 nn »n
= = >

URSUA Unidad dc Registro Sismolégico (Universidad de Alicante)
URSUA Unidad de Registro Sismolégico (Universidad de Alicante)
Unidad d eRegistro Sismolégico - Universidad de Alicante
Unidad de Regintro Sismolégico - Universidad de Alicante
Unidad de Registko Sismolégico - Universidad de Alicante
Unidad de Registro Sismoldgico -Universidad de Alicante
Unidad de Registro Sismoldgico - niversidad de Alicante
Unidad de Registro Sismolégico - Universidad d eAlicante
Unidad de Registro Sismolégico - Universidad de Alicante
Unidad de Registro Sismolégico - Universidad de Amicante
Unidad de Resistro Sismoldégico - Universidad de Alicante
Unidad de eRgistro Sismoldgico - Universidad de Alicante
Unidad de Registro Sismolégico (Universidad de Alicante)
Unidad de Registro Sismodlgico (Universidad de Alicante)
Unidad de Registro Sismico-Universidad de Alicante

Unidad de Registro Sismico-Universidad deA licante

Universidad dd Alicante
Universidad de Aliaante
Universidad de Alicante

Universidad
Universimad
Universitat
Universitta
Univyrsitat

ed Alicante
de Alicante
d’Alacant
d’Alacknt
d’Alacant
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B.3 Fichero C

Analytical Mechanics Associates, Inc., Hampton
Anser Analytic Services, Inc., Arlington

BDM Corporation, McLean

Beers Associates, Inc., Reston

Bionetics Corporation, Hampton

College of William and Mary, Williamsburg
College of William and Mary, Williamsburgh

Virginia, Medical College, Richmond
Virginia Military Institute, Lexington

Virginia Polytechnic Institute and State University, Blacksburg
Virginia, Polytechnic Institute and State University,
Blacksburg

Virginia Polytechnic Institute and State University
Polytechnic Institute & State University, Blacksburg

Virginia Polytechnic and State University, Blacksburg

Virginia Polytechnic Institute and State University,
Charlottesville

Virginia Polytechnic Institute and State Univesity, Blacksburg
Virginia Polytechic Institute and State University, Blacksburg
Virginia Polytechnic Institute

Virginia University, Charlottesville

Virginia, University, Charlottesville

University of Virginia

University of Virginia, Virginia

University of Virginia, Charlottsville

University of Virgina, Charlottesville

University of Virginia, Charlottesville
University of Virginia, Charlottesville, Virginia
University of Virginia, Charlottesvill
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Virgina University, Charlottesville

Virgina, University, Charlottesville

Virginia University

Virginia, University

Leander McCormick Observatory, Charlottesville
Leander J. McCormick Observatory, Charlottesville
University of VA., Charlottesville

W. J. Schafer Associates, Inc., Hampton, Virginia

West Virginia University, Morgantown
West Virginia University, Morgantown, W.

B.4 Fichero D

ASOC. HISPANOAMERICANA DE CENTROS DE INV. Y EMPRESAS DE TELECOM
(AHCIET)

Asociacidén Hispanoamericana de Centros de Investigacidn y
Empresas de Telecomunicaciones

Asociacion Hispanoamericana de Centros de Investigacion y
Empresas de Telecomunicaciones

Asociacién Hisp. de Centros de Investig. y Empresas de Telec.

ASOC. INT. PARA LA INV. OCEANOGRAFICA Y MEDIO AMBIENTE (AINCO)*
Asociacién Internacional para la Investigacidn Oceanografica y
del Medio Ambiente

Asociacion Int. para la Investigacion Oceanografica y del
Medio Ambiente

Asoc. Internacional para la Investigacidén Ocean. y del Medio
Amb.

ASOC. DE I+D EN LA INDUSTRIA DEL MUEBLE Y AFINES (AIDIMA)
Asociacién de Investigacidén y Desarrollo en la Industria del
Mueble y Afines

Asociacion de Investigacion y Desarrollo en la Industria del
Mueble y Afines (AIDIMA)

Asociacidén de Invest. y Des. en la Industria del Mueble y
Afines

ASOC. DE INV. IND. DE LA MAQUINA-HERRAMIENTA (INVEMA)
Asociacién de Investigacidén Industrial de la
Maquina-Herramienta
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Fundacién de Investigacidén de la Maquina-Herramienta
Asociacion de Invest. Ind. de la Maquina y la Herramienta

ASOC. DE INV. TEC. DE EQUIPOS MINEROS (AITEMIN)*
Asociacidén de investigacidén tecnoldgica de equipos mineros
Asociacion de invest. tec. de equipos mineros

Asoc. de investig. tecnoldgica de equipos mineros

ASOC. DE INV. TECNICA DE LA INDUSTRIA PAPELERA ESPANOLA (IPE)
Asociacidén de Investigacidén Técnica de la Industria Papelera
Espafiola

Fundacidén de Invest. Técnica de la Ind. Papelera Espafiola
(IPE)

Asoc. de Invest. Técnica de la Ind. Papelera Espafiola

UNIVERSITAT JAUME I (UJI)
Universitat Jaume I
Universidad Jaime I

Uni. Jaime I

UNIVERSITAT OBERTA DE CATALUNYA (UQC)
Universitat Oberta de Catalunya
Universidad Abierta de Catalufia

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA (UPC)
Universidad Politécnica de Catalufia
Uni. Pol. de Cataluila

UNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA (UPV)
Universidad Politécnica de Valencia

Uni. Politécnica de Valencia

Univ. Pol. de Valencia

UNIVERSITAT POMPEU FABRA (UPF)

UNIVERSITAT RAMON LLULL (URL)
Universidad Ramén Llull
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NOTA: Muchos de los documentos citados es este trabajo sélo estan dispo-
nibles en formato electronico a través de Internet. En estos casos, es dificil
facilitar una referencia completa (autor, fecha, etc.) y duradera, debido a la
“volatilidad” de la informacion disponible en Internet. Incluimos las URLs
de los documentos citados, junto con la fecha de la ultima actualizacion (si
estaba disponible cuando fue consultado). En todo caso, también incluimos
la fecha en que obtuvimos el documento.

Si en una URL aparece un guion (-) justo después de una barra inclinada
(/), no se debe de considerar como parte de ella (se incluye como divisor de
palabra).
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