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Resumen­Errores de digitación, datos  inconsistentes, valores ausentes 
o duplicados,  son algunos  de  los problemas  que pueden presentar  los 
datos almacenados  en  las  bases  y  bodegas  de  datos,  deteriorando  su 
calidad y en consecuencia, la calidad de las decisiones que se tomen con 
base en el nuevo conocimiento obtenido a partir de ellos.  Este artículo 
pone de manifiesto la necesidad de una guía metodológica que apoye a 
los  analistas de  datos en  la  selección de  las  técnicas de  depuración, 
considerando los diferentes tipos de errores en los datos y la naturaleza 
de los mismos. 

Palabras Clave­Bases y Bodegas de Datos, Minería de Datos, Limpieza 
de datos, Preprocesamiento de  datos, Calidad de datos. 

Abstract­Typing errors, inconsistent data, missing values or duplicates, 
are some of  the  problems  that  can be  present  in  databases  and data 
warehouses,  affecting  data  quality and  thus  the  quality  of  decision 
making based on the new knowledge extracted from them. This article 
highlights the need for a methodological support to data analysts in the 
selection of  cleansing  techniques,  considering different  types  of  data 
errors and  their nature. 

Keywords­Databases, Data Warehousing, Data Mining, Data Cleansing, 
Data Preprocessing, Data Quality. 

I .  INTRODUCCIÓN 

A ctualmente, las organizaciones toman decisiones, cada vez más, con base en el conocimiento derivado de los 
datos almacenados en sus bases o bodegas de datos, aplicando 
el  enfoque  denominado  Inteligencia  del Negocio  (Business 
Intelligence, en inglés). Por tanto, es de vital importancia que los 
datos contengan la menor cantidad de errores posibles. 

Dasu et al.[1], en el año 2003, afirmaban que "es bastante 
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común  que  las  bases  de  datos  tengan  del  60%  al  90%  de 
problemas de calidad en los datos". 

En el mismo sentido, una investigación realizada por la firma 
Gartner, en el año 2007 [2], indica que más del 25% de los datos 
críticos  en  las  compañías  presentan  errores.  Según Andreas 
Bitterer, vicepresidente de investigación de Gartner, "No existe 
una compañía en el planeta que no tenga un problema de calidad 
en  sus  datos  y  aquellas compañías  que  reconocen  tenerlo,  a 
menudo subestiman el tamaño de éste". Aunque idealmente, los 
datos  almacenados  no  deberían  contener  errores,  es  casi 
inevitable que existan y merecen toda la atención para poder 
hacer  inferencias  válidas  y  la  toma de  decisiones  acertadas, 
aplicando el nuevo enfoque gerencial BI. 

Los datos "sucios" pueden conducir a decisiones erróneas, 
ocasionando pérdidas de tiempo, dinero y credibilidad. Gartner 
[2] afirma: "la mala calidad de los datos sobre  los clientes, lleva 
a costos importantes, como el sobreestimar el volumen de ventas, 
e exceso de gastos en los procesos de contacto con los clientes 
y a  la pérdida de oportunidades de ventas. Sin embargo,  las 
empresas están descubriendo que la calidad de sus datos tiene 
una incidencia significativa en la mayoría de sus  iniciativas 
empresariales  estratégicas,  y  no  sólo  en  el  área  de  ventas  o 
investigación de mercados. Otras funciones como elaboración 
de  presupuestos,  producción  y  distribución  también  se  ven 
afectadas". 

La importancia de contar con datos confiables, con los cuales 
se  puedan  tomar  decisiones  acertadas,  es  cada  vez mayor. 
Conceptos como Gestión del Conocimiento,  Minería de Datos e 
Inteligencia  de Negocios,  se  están  desarrollando  a  pasos 
agigantados,  y  de  poco  o  nada  sirven  si  se  basan  en  datos 
errados.
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Para ilustrar los posibles errores en los datos y los problemas 
que originan, se puede tomar como ejemplo la base de datos 
ScienTI, donde se registra la actividad investigativa de Colombia 
por parte de Colciencias.  En ella, cada investigador actualiza 
sus datos por medio del programa CvLAC (Curriculum vitae 
Latinoamericano  y  el  Caribe)  registrando  los  proyectos  de 
investigación en los que participa.  Dado que en un proyecto (i) 
pueden participar varios investigadores, (ii) cada uno de ellos 
ingresa sus datos al sistema por separado y (iii) no existe una 
identificación  única  de  los  proyectos,  puede  suceder  que  el 
nombre de un mismo proyecto no se escriba exactamente igual 
por parte de todos sus integrantes (por ejemplo: "Metodología 
para  selección  de  técnicas  para  depuración  de  datos"  vs 
"Metodología  para  selección  de  técnicas  de  depuración  de 
datos"). Si no se toman las medidas adecuadas, previas a la 
contabilización de la cantidad de  proyectos, se obtendrá un 
número que sobredimensiona la producción académica de las 
universidades o centros y se distorsionará la realidad. 

Para  los  distintos errores que  pueden presentar  los datos, 
diversos  investigadores  han  desarrollado  técnicas  para 
detectarlos y corregirlos.  Los trabajos relacionados con esta 
problemática se agrupan bajo diferentes denominaciones como 
calidad de datos (Data Quality), heterogeneidad de datos (Data 
Heterogeneity),  limpieza  de  datos  (Data  Cleansing)  o 
reconciliación de datos (Data Reconciliation), 

Dada la multiplicidad de técnicas existentes para la depuración 
de los datos, no es trivial decidir cuales deben ser usadas en 
cada caso particular. En este artículo se consignan los primeros 
pasos  hacia  la  construcción  de  una  guía metodológica  que 
apoye a los analistas de datos en la selección de las técnicas a 
ser aplicadas a un conjunto de datos en particular, de acuerdo 
con la naturaleza y la distribución de los datos analizados. 

El resto del presente artículo está estructurado como sigue. 
La Sección 2, presenta algunos trabajos realizados sobre calidad 
de datos.  La Sección 3, plantea la necesidad de una metodología 
para la selección de técnicas de depuración de datos. La Sección 
4, bosqueja la aproximación metodológica para seleccionar la 
técnica de depuración y por último se presentan las conclusiones 
y trabajos futuros. 

I I .TRABAJOS  RELACIONADOS 

Múltiples trabajos se han realizado en la temática de calidad 
de datos. A continuación,  se  relacionan algunos que son de 
interés para el propósito de este artículo: trazar un camino que 
conduzca a lograr una metodología para seleccionar las técnicas 
apropiadas para aplicar a una determinada tarea de depuración 
de datos. 

En cuanto a trabajos relacionados con la clasificación y la 
detección de los problemas, son varios los que han realizado 
clasificaciones de las anomalías en los datos [3, 4, 5],  pero 

Oliveira et. al. [6] no sólo realizan una taxonomía con treinta y 
cinco  problemas de  calidad  de  los  datos,  sino que  plantean 
métodos  semiautomáticos  para  detectarlos,  los  cuales 
representan  mediante  árboles  binarios.    Los  árboles 
corresponden  al  razonamiento  que  se  necesita  hacer  para 
detectar un problema particular. 

Un tipo de problema que pueden presentar los datos es el 
conocido como Record Linkage o detección de duplicados [7], 
que tiene como meta identificar registros o tuplas que se refieran 
a la misma entidad del mundo real, aún si los datos no son 
idénticos. Esto es, se trata de la detección de atributos o registros 
que tienen contenidos distintos pero que debieran ser el mismo. 
En 1946, H. L. Dunn [8], de la oficina del censo de los Estados 
Unidos, introdujo el término en esta forma: "Cada persona en el 
mundo  crea  un Libro  de Vida.  Este  libro  comienza  con  su 
nacimiento y termina con su muerte. Record Linkage es el nombre 
del  proceso  de  ensamblar  las  páginas  de  ese  libro  en  un 
volumen". 

El Record Linkage computarizado fue planteado primero por 
el genetista Canadiense Howard Newcombe y sus colaboradores 
en 1959 y continuó sus publicaciones sobre el tema a lo largo 
de treinta años [9­13].  Otro autor reconocido es William Winkler, 
autor prolífico quien ha publicado múltiples artículos sobre el 
tema [14­30]. 

Uno de los trabajos más recientes es el resumen de Elmagarmid 
et. al. [31] en el cual se exponen las principales técnicas para el 
problema de la detección de duplicados, tanto para registros 
completos como para campos tipo texto en forma individual. 

Otro tipo de problemas es el de los valores extremos atípicos, 
conocidos como Outliers [32]. Aunque no necesariamente son 
errores, pueden ser generados por un mecanismo diferente de 
los  datos  normales  como  problemas  en  los  sensores, 
distorsiones en el proceso, mala calibración de instrumentos  y/ 
o errores humanos. También sobre este tema se han realizado 
múltiples  investigaciones,  entre  las  cuales  se  encuentran 
trabajos  tipo  resumen  [33],  trabajos  comparativos  [34­35], 
trabajos sobre técnicas específicas [36­37], entre muchos otros. 

En los trabajos realizados, también se encuentran algunos de 
tipo metodológico. Tierstein [38] presenta una metodología que 
incorpora  dos  tareas  que  se  interrelacionan  y  se  traslapan: 
limpiar los datos de un sistema legacy y convertirlos a una base 
de datos.  En [39], se  extienden los sistemas de bases de datos 
para manejar anotaciones de calidad de los datos en las bases 
de  datos mediante metadatos. En  [40], Rittman presenta  la 
metodología seguida por el módulo de Oracle encargado de 
realizar depuración a los datos (Oracle Warehouse Builder), para 
realizar este proceso. 

Las  técnicas desarrolladas  por  los  investigadores hasta  el 
momento,  son  variadas y casi  siempre  aplican a un  tipo de 
problema en particular.  Es así como existen técnicas para tratar 
el problema de la detección de duplicados, para detección y
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corrección  de  valores  atípicos,  para  tratar  con  los  valores 
faltantes y para cada posible problema que puedan presentar 
los  datos. 

Para la detección de duplicados, se encuentran técnicas como 
la distancia  de edición  [41],    distancia de brecha  afín  [42], 
distancia de Smith­Waterman [43], distancia de Jaro [44], q­ 
grams [45], Whirl [46] y técnicas fonéticas como soundex [47,48], 
NYSIIS [49], ONCA [50], Metaphone [51] y Double Metaphone 
[52]. 

Para la detección de valores atípicos se encuentran técnicas 
como el análisis de extremos de Mahalanobis [53], el Método 
de factor local de extremos (LOF) [54], los modelos basados en 
reglas  [55],  la  prueba  de Tukey  y  los métodos  basados  en 
distancia [56, 57].  Para dar solución a los datos faltantes, existen 
técnicas como las imputaciones de media, mediana y moda, el 
algoritmo EM (Expectation­Maximization) [58] y el método de 
aprendizaje adaptativo, entre otros [59, 60]. 

III .  JUSTIFICACIÓN DE LA METODOLOGÍA 

Elmagarmid  et  al.  [31]  plantean  que  ninguna métrica  es 
adaptable a todos los conjuntos de datos. La tarea de depuración 
de datos, es altamente dependiente de los datos y no está claro 
si algún día existirá una técnica que domine a todas las demás, 
en todos los  conjuntos de datos. 

Lo anterior significa que la calidad de la limpieza lograda sobre 
los datos, depende de la técnica aplicada y la elección de la 
técnica está íntimamente ligada con la naturaleza de los datos 
específicos sobre los que se está trabajando. 

La selección de las técnicas para depuración de datos, que 
permitan la entrega de información confiable para la toma de 
decisiones,  requiere  de  conocimiento  profundo  de  las 
propiedades de cada una de las técnicas, sus características y 
cuándo pueden ser aplicadas con éxito a un conjunto de datos 
dependiendo de la naturaleza de los mismos. 

Para mostrar  como  la  técnica  depende  del  conjunto  de 
observaciones que se deben depurar, se toma como ejemplo  la 
detección de valores extremos.  Ésta puede ser fácil con el apoyo 
de una gráfica que muestre la dispersión de los puntos, pero si 
se  quiere  realizar  automáticamente  la  búsqueda  y 
almacenamiento  de  estos  valores,  por  medio  de  un 
procedimiento o una función almacenada, se necesita alguna 
técnica matemática para hallarlos. Comúnmente se usa la fórmula 
de Tukey, basada en los cuartiles de la distribución o los valores 
que  subdividen  el  conjunto  de  datos  ordenados  en  cuatro 
partes, cada una con el mismo porcentaje de datos. Tomando 
como referencia la diferencia entre el primer cuartil Q1 y el tercer 
cuartil Q3, o el rango intercuartil, se considera un valor extremo 
o atípico aquel que se encuentra a 1,5 veces esa distancia de 
uno de esos cuartiles (atípico leve) o a 3 veces esa distancia 
(atípico extremo). Sin embargo, dependiendo de la distribución 

de los datos, este método puede fallar. Si el rango intercuartil 
resulta ser cero, cualquier valor diferente de cero se tomaría 
como atípico. Por  lo  tanto, en estos casos, es  recomendable 
usar otro método. 

De  otra  parte,  las  herramientas  comerciales  que  realizan 
depuración a  los datos, en general, no  realizan autónoma y 
automáticamente este trabajo, sino que requieren la intervención 
del usuario. Generalmente, ofrecen un conjunto de opciones 
entre las cuales se debe elegir la técnica a ser aplicada a los 
datos, tarea que demanda altos conocimientos técnicos. 

Teniendo en mente todo lo anterior, surge entonces la pregunta 
¿Cómo determinar las técnicas que deben ser empleadas para 
realizar  procesos  de  depuración  a  los  datos  en  un  caso 
particular? En la literatura revisada, esta pregunta no se responde 
satisfactoriamente,  ya  que  no  se  encontró  evidencia  de  una 
metodología  que  indique  claramente  el  procedimiento  para 
seleccionar la técnica más apropiada ­bajo alguna(s) métrica(s) 
predefinidas­ a aplicar en una situación específica considerando 
la naturaleza de los datos en cuestión y el tipo de falla o error 
que presenten los datos. 

Los trabajos de investigación mencionados en la Sección 2, 
incluyendo  aquellos  de  tipo metodológico,  no  se  ocupan  lo 
suficiente de la selección de las técnicas para depurar los datos, 
en un caso particular. El trabajo de Oliveira et. al. [6], plantea sin 
mayor detalle, como detectar la anomalía de los datos sin indicar 
cual técnica usar para su detección y/o corrección. Tierstein 
[38], aunque presenta una metodología que intenta cubrir todo 
el proceso de depuración de datos, se enfoca principalmente 
hacia el manejo de los datos históricos, no examina las técnicas 
existentes para depuración, el paso de detección de los defectos 
no se ocupa de recomendar una técnica y no tiene en cuenta la 
naturaleza de los datos.  Rosenthal et. al. [39], están orientados 
al  enriquecimiento  de  los  sistemas  de  bases  de  datos  con 
metadatos, sin examinar ni recomendar técnicas de depuración. 

Una  metodología ampliamente conocida y usada en proyectos 
de descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD: 
Knowledge Discovery in Databases, en inglés) como Crisp­Dm 
[61], aunque en su fase de preparación de los datos se ocupa de 
la transformación y limpieza de los datos, no desciende hasta el 
nivel de  recomendar  técnicas específicas dependiendo de  la 
naturaleza de los datos.  Similar situación sucede con SEMMA 
[62],  otra metodología  de KDD  estrechamente  ligada  a  los 
productos SAS. La metodología seguida por Oracle en [40], 
confirma que el software ofrecido para la depuración de los 
datos no selecciona por el usuario la técnica a aplicar.  Por lo 
tanto, la elección de la técnica es fundamental, pero no se conoce 
de alguna metodología que detalle la forma de realizar esta tarea. 
Es por esto que este artículo pretende sentar las bases para la 
construcción de una metodología que oriente al analista de los 
datos hacia una selección, con mayor rigor científico, de las 
técnicas para aplicar a un conjunto de datos particular de un 
dominio específico.
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IV. APROXIMACIÓN METODOLÓGICA 

A continuación se delinean los principales elementos de lo 
que  será  la  aproximación  o  guía metodológica  a  proponer, 
tomando inicialmente como base el problema de la detección de 
duplicados, en los  valores de un atributo individual. 

Para  poder  recomendar  una  técnica  a  aplicar  en  un  caso 
específico, es necesario identificar el tipo de problema de los 
datos,  en  este  caso,  el  problema  de  valores  que  pueden  ser 
diferentes pero que debieran ser el mismo y además conocer 
como es la distribución de los datos. 

La selección de las técnicas hace que se deban conocer en 
profundidad. Esto es, identificar sus fortalezas y debilidades. 
Debe  establecerse  una  serie  de  criterios  de  evaluación  que 
permitan comparar las técnicas y elegir una de ellas.   Los criterios 
determinarán la eficacia de la técnica ante diferentes situaciones. 

Se trata de calificar a cada técnica, según sea eficaz o no, al 
ser aplicada. La eficacia de una técnica será baja para un criterio, 
si la similitud entre dos textos decae al presentarse la situación 
cuando se comparan valores nominales. 

Los  criterios  de  evaluación  propuestos  para  detectar 
duplicados en los textos son: 

•  Palabras en  orden:  si  los  dos  textos  tienen  las mismas 
palabras en el mismo orden o no ('Iván Amón' vs 'Amón 
Iván'). 

•  Mayúsculas/minúsculas: si los textos son muy similares 
pero con letras mayúsculas o minúsculas indistintamente 
('CASA ' vs' casa'). 

•  Espacios en blanco: si un texto presenta mayores espacios 
en  blanco  que  otro,  así  esté  compuesto  por  las mismas 
palabras ('la casa es bonita' vs '   la   casa    es   bonita   '). 

•  Palabras  faltantes:  si  a  un  texto  le  faltan  palabras  con 
respecto al otro ('casa bonita' vs 'la casa es bonita'). 

•  Er r or es  or togr áficos:  si  un  texto  presenta  errores 
ortográficos como falta de tildes u otros errores ('información' 
vs 'informasion'). 

•  Er ror es  tipogr áficos:  si  un  texto  presenta  caracteres 
sobrantes,  faltantes  o  transpuestos  con  respecto  al  otro 
('informción' vs 'informaciót') 

•  Palabras truncadas: si en un texto se usa abreviaturas o 
palabras truncadas ('B/quilla' vs 'Barranquilla') 

•  Prefijos y sufijos: si en un texto se usan prefijos o sufijos y 
en otro no ('Sr. Iván Amón' vs 'Iván Amón'). Nótese como 
este criterio no es el mismo que palabras faltantes, porque la 
palabra faltante puede presentarse en cualquier parte del 
texto, pero bajo este criterio, estaría al comienzo o al final de 
los textos. 

•  Sinónimos: si en un texto se usa una palabra que es sinónima 
de otra (´casa´ vs ´hogar´). 

Los criterios deben  aplicarse a  las diferentes  técnicas. La 
técnica  de  la  distancia  de  edición  estándar  o  distancia  de 
Levehnstein [41], calcula la distancia existente entre dos textos 
como  el  número  de  operaciones  de  edición  (inserciones, 
borrados y reemplazos) necesarias para transformar un texto en 
el otro. La tabla I resume el comportamiento de esta técnica para 
los criterios definidos. 

De otra parte, deben definirse una serie de razonamientos 
que establezcan las condiciones para aplicar la técnica.  Una 
guía metodológica completa y general, debe revisar múltiples 
aspectos. A  continuación,  se  examinan  algunos  aspectos,  a 
modo de ejemplo. 

TABLA    I . CRITERIOS DE EVALUACIÓN PARA LA 
TÉCNICA DISTANCIA DE EDICIÓN 

Cr iter io  Eficacia 
Palabras en orden  Alta 
Mayúsculas/minúsculas  Baja 
Espacios en blanco  Baja 
Palabras faltantes  Baja 
Errores ortográficos  Baja 
Errores tipográficos  Baja 
Palabras truncadas  Baja 
Prefijos y sufijos  Baja 
Sinónimos  Baja 

Cuál es el tipo de datos? 

Si el  campo es de  texto,  aplican  técnicas de  detección de 
duplicados como la distancia de edición, pero si el campo es 
numérico los problemas a buscar pueden ser de datos atípicos 
(outliers) y se debe establecer la distribución de los datos antes 
de aplicar alguna fórmula. 

¿Es el atributo analizado un nombre de una compañía? 

Para este tipo de atributos, existen técnicas específicas como 
búsqueda en bases de datos  del gobierno. Además, en estos 
casos, no será común que se varíe el orden de las palabras. 

¿Es el atributo un nombre de persona? 

En nombres, dependiendo de la forma de captura, puede ser 
común,  que se  varíe el  orden de  las palabras  o que  existan 
palabras truncadas. 

¿Es una dirección? 

Para atributos que almacenan direcciones, existen técnicas 
específicas relacionadas con georeferenciación. 

¿Es un campo de contenido distinto a nombres o direcciones? 
(datos tipo texto).
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En un campo de contenido diferente a estos, como el título de 
un proyecto de investigación, no será común que se varíe el 
orden de las palabras. 

¿Se visualiza uso indistinto de mayúsculas y minúsculas? 

En una muestra de datos, puede visualizarse si en los registros 
se usa indistintamente mayúsculas y minúsculas. 

¿Se visualiza uso de prefijos y/o sufijos? 

Un atributo que contenga nombres de clientes, seguramente 
no incluirá prefijos como Sr.,  Sra. o Dr. pero si se trata de uno 
que  contenga  nombres  de  investigadores,  es  posible  que 
incluya prefijos o sufijos como MsC o PhD. 

Estas y otras preguntas, organizadas en forma de árbol de 
decisión, conducirían a la selección de las técnicas adecuadas 
a un conjunto de datos particular. En este sentido, se dirigen 
nuestros  esfuerzos. 

V.  CONCLUSIONES 

Se han descrito algunos elementos importantes que deben 
ser  tenidos  en  cuenta  para  la  construcción  de  una  guía 
metodológica  que  oriente  la  selección  de  las  técnicas  a  ser 
aplicadas sobre un conjunto de  datos particular, de acuerdo 
con las peculiaridades que éste presente. 

Ya que los posibles problemas de los datos son muchos y la 
cantidad  de  técnicas  existentes  también  es  alta,  la  tarea  de 
construir una guía metodológica completa que contemple los 
diferentes problemas y la mayor cantidad posible de técnicas 
existentes para detectarlos y corregirlos,  es una  tarea ardua 
pero que bien vale la pena para garantizar la correcta toma de 
decisiones. 
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