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RESUMEN 
 
 
Es una realidad que parte de los datos almacenados por las organizaciones, 
contienen errores y estos pueden conducir a tomar decisiones erróneas, 
ocasionando pérdidas de tiempo, dinero y credibilidad.   Esta situación ha 
capturado la atención de los investigadores, llevando al desarrollo de múltiples 
técnicas para detectar y corregir los problemas en los datos, pero no es trivial 
decidir cuáles técnicas deben aplicarse a un conjunto de datos particular de la 
vida real. 
 
Para lograr buenos resultados en procesos de limpieza de datos, la elección de 
la técnica es fundamental, pero no se conoce de alguna metodología que 
detalle la forma de realizar dicha selección de técnicas.  Es por esto que esta 
tesis de maestría construye una guía metodológica que oriente al analista de 
los datos hacia una selección, con mayor rigor científico, de las técnicas 
adecuadas para aplicar a un conjunto de datos particular de un dominio 
específico.  La guía metodológica construida en este trabajo, orienta la 
selección de técnicas para tres de los posibles problemas que pueden presentar 
los datos: detección de duplicados, valores atípicos incorrectos y valores 
faltantes. 
 
Para la construcción de la guía, se caracterizaron varias técnicas para cada uno 
de los tres problemas de datos bajo estudio, examinando su eficacia ante 
diferentes casos o situaciones problemáticas propuestas.  Para realizar 
comparativos y validar la guía, se utilizaron tanto datos de prueba como reales 
pertenecientes al censo de los Estados Unidos y a la base de datos Scienti de 
Colciencias. 
 
Analistas de datos que requieran hacer tareas de depuración de datos para los 
tres problemas mencionados, encontrarán una guía metodológica expresada 
mediante diagramas de flujo, la cual recomienda una o varias técnicas  –de 
entre algunas estudiadas- para su situación particular. 
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INTRODUCCIÓN 
 
 
Ante los grandes volúmenes de datos almacenados hoy en las organizaciones y 
su creciente papel en la toma de decisiones, es cada vez más importante, que 
estén libres de errores y evitar así tomar decisiones erróneas. 
 
Idealmente, los datos almacenados no deberían contener errores, pero es 
innegable que son una realidad y merecen atención. La idea de este trabajo de 
maestría, es ofrecer apoyo a los analistas de los datos para que puedan elegir, 
con mayor rigor, las técnicas de depuración a aplicar a un conjunto de datos 
con características particulares. 
  
Los datos pueden presentar problemas de diferentes tipos como duplicados, 
valores faltantes (nulos), valores atípicos algunos de ellos incorrectos o 
variaciones tipográficas, entre muchos otros, y para cada tipo existen  técnicas 
para detectarlos y corregirlos.  La calidad de la limpieza lograda sobre los 
datos, depende de la técnica aplicada y la elección de la técnica debe tener en 
cuenta la naturaleza de los datos específicos sobre los que se está trabajando.   
 
Contar con una guía metodológica que oriente la selección de la técnica a 
aplicar en un caso particular, es un apoyo significativo para las personas que 
deben realizar tareas de depuración a los datos organizacionales.  Al no 
encontrar evidencia de trabajos de investigación en este sentido, en esta tesis 
de maestría se construyó una aproximación metodológica que conduzca al 
analista de los datos, hacia una selección con mayor rigor de la técnica 
apropiada -entre las analizadas- para aplicar a un conjunto de datos particular 
o dominio específico.  
 
Para la construcción de la guía, se caracterizaron algunas de las técnicas 
existentes evidenciando sus fortalezas y debilidades para tres tipos de 
problemas, para luego idear la secuencia de razonamientos que constituye el 
proceso guiado para recomendar las técnicas a utilizar. 
 
Este documento está organizado como sigue: el capítulo 2 presenta los 
objetivos y el alcance del trabajo, el capítulo 3 presenta los fundamentos 
teóricos necesarios para entender el resto del trabajo, el capítulo 4 presenta el 
tema de la detección de duplicados, el capítulo 5 presenta el tema de los 
valores ausentes o nulos y el capítulo 6 el tema de los valores atípicos 
incorrectos.  En cada uno de los tres capítulos centrales, se incluye el diseño 
del experimento realizado, la comparación de las técnicas, la guía 
metodológica y las conclusiones sobre cada tema individualmente. 
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1.  OBJETIVOS Y ALCANCE 

 

1.1. Objetivo General 
 
 
El objetivo general a lograr con esta tesis de maestría es: 
 
Diseñar una guía metodológica para la selección de las técnicas de depuración 
de datos, a ser aplicadas a un conjunto de datos particular o un dominio 
específico que presente problemas de duplicación de campos tipo texto, 
valores atípicos incorrectos y/o valores faltantes o nulos. 
 

1.2. Objetivos específicos 
 
 
Los objetivos específicos mediante los cuales se llegó al cumplimiento del 
objetivo general son: 
 
 Identificar al menos tres técnicas para depuración de datos, de cada uno de 

los tres tipos de problemas a abordar (detección de duplicados, valores 
atípicos incorrectos y valores faltantes). 

 
 Caracterizar las técnicas antes seleccionadas, con el fin de conocer sus 

propiedades, funcionalidad, fortalezas y debilidades. 

 
 Comparar las técnicas. 

 
 Diseñar la guía metodológica para la selección de la técnica más adecuada 

según la naturaleza de los datos a depurar.  

 

1.3. Alcance 
 
 
El trabajo tiene unas fronteras a precisar, así: 
 
Aplica a datos estructurados, como atributos de tablas de una base de datos, 
campos de una bodega de datos, columnas de una hoja de cálculo o un archivo 
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de texto. No aplica a datos no estructurados como páginas Web o correos 
electrónicos. 
 
Contempla tres de los problemas que pueden presentar los datos 
almacenados: detección de duplicados, detección de valores atípicos 
incorrectos y datos faltantes o nulos. Estos tres tipos de problemas, se 
seleccionaron ya que, según la literatura, son frecuentes en los datos y se 
dispone de diversas técnicas para tratarlos. No se cubrirán problemas como 
falta de integridad referencial, valores que entran en conflicto entre sí u otros. 
 
Inicialmente se había planteado abarcar tres técnicas para cada uno de los tres 
tipos de problemas considerados, pero se logró contemplar nueve técnicas 
para la detección de duplicados, cinco para valores faltantes y cinco para 
valores atípicos incorrectos. 
 
Aplica a atributos individuales, es decir, la guía metodológica propone técnicas 
para detectar los problemas anteriormente citados, pero para un atributo a la 
vez.  Para depurar varios atributos, deberá seguirse varias veces la guía.   
 
Se implementaron los algoritmos de las técnicas y/o se utilizaron programas 
estadísticos, pero no se construyó un software que incorpore toda la guía 
metodológica obtenida. 
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2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 

 

2.1.  La Calidad de los Datos 
 
 
Actualmente, las organizaciones toman sus 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) y no con el juicio subjetivo o las intuiciones de las 
directivas.  Por tanto, es de vital importancia que los datos contengan la menor 
cantidad de errores posibles. 
 
Dasu et al. en el año 2003 [Dasu et. al., 2003], afirmaban: “no es poco 
frecuente que las operaciones de bases de datos tengan del 60% al 90% de  
problemas de calidad de datos”.  En el mismo sentido, una investigación 
realizada por la firma Gartner en el año 2007 [Gartner, 2007], indica que más 
del 25% de los datos críticos en las compañías Fortune 1000, presentan 
errores. Según Andreas Bitterer, vicepresidente de investigación de Gartner, 
“No existe una compañía en el planeta que no tenga un problema de calidad de 
datos y aquellas compañías que reconocen tenerlo, a menudo subestiman el 
tamaño de éste”.  
 
Los datos “sucios” pueden conducir a decisiones erróneas, ocasionando 
pérdidas de tiempo, dinero y credibilidad. Gartner [Gartner, 2007] afirma: “la 
mala calidad de los datos de los clientes, lleva a costos importantes, como el 
sobreestimar el volumen de ventas de los clientes, el exceso de gastos en los 
procesos de contacto con los clientes y pérdida de oportunidades de ventas. 
Pero ahora las empresas están descubriendo que la calidad de los datos tiene 
un impacto significativo en la mayoría de sus iniciativas empresariales 
estratégicas, no sólo de ventas y marketing. Otras funciones como elaboración 
de presupuestos, producción y distribución también se ven afectadas”.  
 
Los problemas en los datos se pueden presentar al reunir información 
proveniente de varias fuentes, o al interior de un archivo o una misma tabla en 
una base de datos relacional. Por ejemplo, el atributo nombre puede contener 
“Juan Alberto López Gómez” para un registro y para otro “Juan A. López G.” 
haciendo referencia a la misma persona o el nombre “Carlos” puede presentar 
errores de digitación con caracteres  sobrantes, faltantes o transpuestos 
(“Carklos”, “Calos”, Catlos”).   
 
Otro tipo de error corresponde a los datos atípicos, pues aunque pueden 
aparentar ser inválidos pueden ser correctos y viceversa, como es el caso de 
un 90% de las ventas destinado a investigación. Los valores atípicos también 
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son conocidos como Outliers y son aquellas observaciones que se desvían 
significativamente de la mayoría de observaciones. De otra parte, no todos los 
valores faltantes son problemas, pero datos que deberían tener valor y no lo 
tienen, si lo son. Las diferentes convenciones utilizadas para los valores 
faltantes (nulos), también pueden generar problemas en la realización de las 
tareas de depuración o de minería a los datos.   
 
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.   
 
Para ilustrar los posibles errores en los datos y los problemas que originan, se 
toma como ejemplo la base de datos ScienTI, donde se registra la actividad 
investigativa de Colombia.  En ella, cada investigador actualiza el 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: “Guía 
Metodológica para selección de técnicas para depuración de datos” vs “Guía 
Metodológica 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 múltiples errores que pueden presentar los datos, diversos 
investigadores han desarrollado técnicas, para detectarlos y corregirlos.  Bajo 
diferentes nombres, como calidad de datos (Data Quality), heterogeneidad de 
datos (Data Heterogeneity), limpieza de datos (Data Cleansing), reconciliación 
de datos (Data Reconciliation), se tratan temas relacionados con esta 
problemática.  
 

2.2. 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 
esta tesis de maestría.  
 
En cuanto a trabajos relacionados con la clasificación y la detección de los 
problemas, son varios los que han realizado clasificaciones de las anomalías de 
los datos [Rahm y Do, 2000] [Kim et. al., 2003] [Müller y  Freytag, 2003].   
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Oliveira et. al. [Oliveira et.al., 2005] 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, detección de duplicados o deduplicación [Elmagarmid et. al., 
2007],  el cual tiene como meta identificar registros que se refieren a la misma 
entidad del mundo real, aun si los datos no son idénticos, esto es, se trata de 
la detección de atributos o registros que tienen contenidos distintos pero 
debieran ser el mismo.  Una misma entidad del mundo real puede aparecer 
representada dos o más veces (duplicada) a través de una o varias bases de 
datos, en tuplas con igual estructura, que no comparten un identificador único 
y presentan diferencias textuales en sus valores.   En el capítulo 4 se trata este 
tema en detalle. 
 
Otro tipo de problemas es el de los valores atípicos, conocidos como Outliers 
[Chandola et. al., 2007]. 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 
[Chandola et. al., 2007], trabajos comparativos [Bakar et. al., 2006] 
[Matsumoto et. al., 2007], trabajos sobre técnicas específicas [Angiulli et. al., 
2006] [Narita y Kitagawa, 2008], entre muchos otros. En el capítulo 5 se trata 
este tema en detalle. 
 
En los trabajos realizados, también se encuentran algunos de tipo 
metodológico. Tierstein 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 [Tierstein, 2005].  Rosenthal, extiende los 
sistemas de bases de datos para manejar anotaciones de calidad de los datos 
en las bases de datos mediante metadatos [Rosenthal, 2001]. Rittman 
presenta la metodología seguida por el módulo de Oracle encargado de realizar 
depuración a los datos (Oracle Warehouse Builder), para realizar este proceso 
[Rittman, 2006]. 
 
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 corrección de valores atípicos, para tratar con los 
valores faltantes y para cada posible problema que puedan presentar los datos.  
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Para la detección de duplicados, se encuentran técnicas como la distancia de 
edición [Ristad y Yianilos, 1998],  distancia de brecha afín [Waterman et.al., 
1976], distancia de Smith-Waterman [Smith y Waterman, 1981], distancia de 
Jaro [Jaro, 1976], q-grams [Ullmann, 1977], Whirl [Cohen, 1998] y técnicas 
fonéticas como soundex [Russell, 1918, 1922],  NYSIIS [Taft, 1970], ONCA 
[Gill, 1997], Metaphone [Philips, 1990] y Double Metaphone [Philips, 2000].  
 
Para la detección de valores atípicos se encuentran técnicas como el diagrama 
de cajas y bigotes [Chambers et. al., 1983], la prueba de Dixon [Dixon y 
Massey, 1983], la prueba de Grubbs [Grubbs, 1969] y regresión [Robiah et. 
al., 2003], entre otras.   
 
Para dar solución a los datos faltantes, existen técnicas como las imputaciones 
de media, mediana, moda, Hot Deck e imputación por regresión [Medina y 
Galván, 2007], entre otras. 
 

2.3. Necesidad de una Metodología para seleccionar técnicas  
 
 
Elmagarmid et al. [Elmagarmid et. al., 2007] plantean que:     
 
 Ninguna métrica es adaptable a todos los conjuntos de datos.  

 
 Es poco probable que se resuelva pronto la pregunta de cuál de los métodos 

debe utilizarse para una determinada tarea de depuración. 

 
 La tarea de depuración de datos, es altamente dependiente de los datos y 

no está claro si nunca se va a ver 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 de buena calidad 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.   
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Para mostrar como la técnica depende del conjunto de observaciones que se 
deben depurar, se toma como ejemplo  la detección de valores atípicos.  Ésta 
puede ser fácil visualmente con el apoyo de una gráfica que muestre la 
dispersión de los puntos, pero para la detección automática 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 valor 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. Algunas herramientas 
inclusive aplican por defecto técnicas que no son adecuadas en ocasiones, 
como es el caso de descartar los registros imcompletos [Kalton y Kasprzyk, 
1982] [UCLA, 2009]. 
 
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 adecuada -bajo alguna(s) métrica(s) predefinidas- a aplicar en 
una situación específica, considerando la naturaleza de los datos en cuestión y 
el tipo de inconveniente o error que presenten los datos.   
 
Los trabajos de investigación mencionados en la Sección 2.2, 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. [Oliveira et.al., 2005], plantea sin mayor detalle, como detectar  una 
anomalía de los datos sin indicar cual técnica usar para su detección y/o 
corrección. Tierstein, 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 [Tierstein, 2005].  Rosenthal et. 
al., están orientados al enriquecimiento de los sistemas de bases de datos con 
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metadatos, sin examinar ni recomendar técnicas de depuración [Rosenthal, 
2001].   
 
Una  metodología ampliamente conocida y usada en proyectos de 
descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD: Knowledge 
Discovery in Databases, en inglés) como Crisp-Dm [CRISP-DM, 2000], aunque 
en su fase de preparación de los datos se ocupa de la transformación y 
limpieza de los datos, no llega hasta el nivel de recomendar técnicas 
específicas dependiendo de la naturaleza de los datos.  Similar situación 
sucede con SEMMA [SAS, 2003], otra metodología de KDD estrechamente 
ligada a los productos SAS1. La metodología seguida por Oracle en [Rittman, 
2006], 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 esencial, pero no se conoce de alguna 
metodología que detalle la forma de realizar esta tarea.  Es por esto que esta 
tesis de maestría construye una guía metodológica que oriente al analista de 
los datos, hacia una selección, con mayor rigor científico de las técnicas 
adecuadas para aplicar a un conjunto de datos particular de un dominio 
específico.  La guía metodológica construida en este trabajo, orienta la 
selección de técnicas para tres de los posibles problemas que pueden presentar 
los datos: detección de duplicados, valores atípicos incorrectos y valores 
faltantes. 
 
 

                                            
 
1 SAS. [En línea]. http://www.sas.com/products/ [Consulta: Febrero 10 de 2009] 
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3. DETECCIÓN DE DUPLICADOS  

 
Uno de los posibles conflictos en los datos, se origina cuando una misma 
entidad del mundo real aparece representada dos o más veces (duplicada) a 
través de una o varias bases de datos, en tuplas con igual estructura, que no 
comparten un identificador único y presentan diferencias textuales en sus 
valores. Por ejemplo, en cierta base de datos una persona puede aparecer 
como: 
 

Nombre e-mail 
Jorge Eduardo Rodríguez López jorge.rodriguez@gmail.com 

 
Mientras que en otra, debido, por ejemplo, a errores ortográficos, la misma 
persona puede aparecer como 
 

nombre_persona email_persona 
Jorje Eduardo Rodrigues Lópes  jorge.rodrigues@jmail.com 

  
Ambas tuplas tienen la misma estructura: dos campos, uno para el nombre 
completo y otro para el correo electrónico. Además, no comparten un 
identificador único que permita intuir fácilmente que se trata de la misma 
persona, como podría ser el número de cédula. Luego, dado que sus valores 
son similares mas no idénticos, no es fácil identificarlas como la misma 
persona con una sentencia SQL clásica. 
 
El proceso que detecta este conflicto se conoce con múltiples nombres: record 
linkage o record matching entre la comunidad estadística; database hardening 
en el mundo de la Inteligencia Artificial; merge-purge, data deduplication o 
instance identification en el mundo de las Bases de Datos; otros nombres como 
coreference resolution y duplicate record detection también son usados con 
frecuencia. Aquí se utilizará el término genérico detección de duplicados. 
 
El proceso de record linkage fue primero planteado por Dunn en 1946 [Dunn, 
1946]. Algunos fundamentos probabilísticos fueron luego desarrollados por 
Newcombe et al. [Newcombe, et. al., 1959] [Newcombe y Kennedy, 1962], 
siendo formalizados por Fellegi y Sunter en 1969 como una regla de decisión 
probabilística [Fellegi y Sunter, 1969]. Algunas mejoras de este modelo han 
sido propuestas por Winkler [Winkler, 1989, 1990, 1993, 2000].  
 
En su forma más simple, dicho proceso es como sigue:  
 
Dado un conjunto ܴ de registros a detectarle duplicados: 
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1) Se define un umbral real ߠ ∈ [0,1].  
 
2) Se compara cada registro de ܴ con el resto; existen variaciones más 
eficientes de este paso, pero están fuera del alcance de este trabajo.  
 
3) Si la similitud entre una pareja de registros es mayor o igual que ߠ, se 
asumen duplicados; es decir, se consideran representaciones de una misma 
entidad real. 
 
Entonces es necesaria alguna función de similitud que, dados dos registros con 
la misma estructura, devuelva un número real en el intervalo [0,1]: igual a uno 
si ambos, registros son idénticos y menor entre más diferentes sean. Tal valor 
depende de la similitud entre cada pareja de atributos respectivos; en el 
ejemplo anterior, de la similitud entre los dos nombres y los dos correos 
electrónicos. Luego, es necesaria otra función de similitud al nivel de atributo 
(no de registro), siendo frecuente en este contexto tratar los atributos, sin 
importar su tipo de datos, como cadenas de texto (strings), y desarrollar 
funciones de similitud sobre cadenas de texto que retornan un número real en 
[0,1]: uno si ambas cadenas son idénticas, menor entre más diferentes sean y 
cero si, en general, no tienen ni un solo carácter en común.  
 
Estas funciones de similitud han sido tema de investigación por años. 
Actualmente existen muchas funciones,  las cuales pueden ser clasificadas en 
dos grandes categorías: basadas en caracteres y basadas en tokens. Las 
primeras consideran cada cadena de texto como una secuencia ininterrumpida 
de caracteres. Las segundas como un conjunto de subcadenas delimitadas por 
caracteres especiales, como espacios en blanco, comas y puntos; esto es, 
como un conjunto de palabras o tokens, y calculan la similitud entre cada 
pareja de tokens mediante alguna función basada en caracteres. 
 
El valor de un atributo puede aparecer representado de muchas formas 
diferentes. Por ejemplo, el nombre “Jorge Eduardo Rodríguez López” también 
puede aparecer como “Rodríguez López Jorge Eduardo”, “Jorge E Rodríguez 
López” o “Jorge Eduardo Rodríguez L.”; con errores de escritura, como “Jorje 
Eduardo Rodrigues Lópes”; con información adicional, como “PhD Jorge 
Eduardo Rodríguez López”, entre otras. Las causas pueden ser muchas: 
restricciones de formato, de longitud y/o en el conjunto de caracteres 
permitidos, errores humanos al capturar los datos, errores que surgen 
integrando bases de datos diferentes o haciendo migración entre sistemas, 
modelos de datos mal diseñados, entre otras causas. 
 
Por todo lo anterior, Elmagarmid et al. [Elmagarmid et. al. 2007] concluyen 
que la gran cantidad de formas en que un mismo atributo puede aparecer 
representado convierten la elección de la función de similitud más apropiada 
en todo un problema, en el cual se requiere aún mayor investigación. Algunos 
estudios comparativos han sido realizados: Christen compara la eficacia de 
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algunas funciones de similitud sobre nombres personales [Christen, 2006]. 
Yancey  lo hace sobre nombres personales extraídos del censo realizado en 
2000 en Estados Unidos [Yancey, 2006]. Cohen et al. [Cohen et. al., 2003] 
utilizan diversos conjuntos de datos: nombres personales, de animales, de 
empresas, de videojuegos, de parques, entre otros. Moreau et al. se limitan a 
nombres de ubicaciones, empresas y personas [Moreau et. al., 2008]. Sin 
embargo, ninguno de ellos compara la eficacia de las técnicas basándose en 
distintas situaciones problemáticas como las planteadas en el presente trabajo 
(introducción de errores ortográficos, uso de abreviaturas, palabras faltantes, 
introducción de prefijos/sufijos sin valor semántico, reordenamiento de 
palabras y eliminación/adición de espacios en blanco) ni propone una guía 
metodológica para ayudar en la selección de las técnicas más adecuadas a una 
situación particular de acuerdo con la naturaleza de los datos.  
 
El resto del presente capítulo está organizado como sigue: la sección 4.1 
describe las funciones de similitud sobre cadenas de texto comparadas en este 
trabajo. La sección 4.2 describe la métrica de evaluación utilizada. La sección 
4.3 describe el diseño del experimento realizado para evaluar la eficacia de las 
diferentes técnicas. La sección 4.4 muestra los resultados obtenidos y en la 
sección 4.5 se presenta la guía metodológica para el problema de la detección 
de duplicados. Por último se presentan las conclusiones sobre este tema en la 
sección 4.6. 
 

3.1. Funciones de similitud sobre cadenas de texto 
 
 
La notación para el presente trabajo es la siguiente:  denota algún conjunto 
finito ordenado de caracteres y Σ∗ el conjunto de strings formados por la 
concatenación de cero o más caracteres de . ܣ y ܤ denotan dos cadenas de 
longitud n y m definidos sobre Σ∗, donde ݊ ≥ ݉. ܽ௜ representa algún carácter de 
para 1 ܣ ≤ ݅ ≤ ݊, y ௝ܾ es análogo respecto a ܤ. 
 
Aunque algunas veces, en lugar de similitud, se habla de distancia entre dos 
cadenas, es importante entender que una magnitud puede calcularse a partir 
de la otra. Una distancia real ݀ ∈ [0,1], donde 0 indica que ambas cadenas son 
idénticas y 1 que no tienen ni un solo carácter en común, equivale a una 
similitud ݏ = 1 − ݀, lo que quiere decir que a mayor distancia, menor es la 
similitud y viceversa. 
 
Actualmente existen diversas funciones de similitud, las cuales pueden ser 
clasificadas en dos categorías: basadas en caracteres y basadas en tokens 
(Elmagarmid et. al., 2007) 
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3.1.1. Funciones de similitud basadas en caracteres.   
 
Estas funciones de similitud consideran cada cadena como una secuencia ininterrumpida 
de caracteres. En esta sección se cubren las siguientes: 
 
 Distancia de edición. 
 Distancia de brecha afín. 
 Similitud Smith-Waterman. 
 Similitud de Jaro. 
 Similitud de q-grams. 

 
 
3.1.1.1. Distancia de edición. La distancia de edición entre dos cadenas A y 
B se basa en el conjunto mínimo de operaciones de edición necesarias para 
transformar A en B (o viceversa). Las operaciones de edición permitidas son: 
 
 Reemplazar un carácter de ܣ por otro de ܤ (o viceversa). 
 Eliminar un carácter de ܣ ó ܤ. 
 Insertar un carácter de ܤ en ܣ (o viceversa). 

 
En el modelo original, cada operación de edición tiene costo unitario, siendo 
referido como distancia de Levenshtein [Levenshtein, 1966]. Needleman y 
Wunsch [Needleman y Wunsh, 1970] lo modificaron para permitir operaciones 
de edición con distinto costo, permitiendo modelar errores ortográficos y 
tipográficos comunes. Por ejemplo, es usual encontrar “n” en lugar de “m” (o 
viceversa) [Ramírez y López, 2006], entonces, tiene sentido asignar un costo 
de sustitución menor a este par de caracteres que a otros dos sin relación 
alguna. Lowrance y Wagner [Lowrence y Wagner, 1975] introducen un modelo 
que permite la trasposición de dos caracteres adyacentes como una cuarta 
operación de edición, usualmente referido como distancia de Damerau-
Levenstein. 
 
Los modelos anteriores tienen una desventaja: la distancia entre dos cadenas 
de texto carece de algún tipo de normalización, lo cual los hace imprecisos. Por 
ejemplo, tres errores son más significativos entre dos cadenas de longitud 4 
que entre dos cadenas de longitud 20. Existen varias técnicas de 
normalización. Las más simples lo hacen dividiendo por la longitud de la 
cadena más larga [Christen, 2006] o por la suma de la longitud de ambos 
strings [Weigel y Fein, 1994]. Marzal y Vidal [Marzal y Vidal, 1993] proponen 
dividir por el número de operaciones de edición. Más recientemente, Yujiang y 
Bo [Yujian y Bo, 2007] desarrollaron la primera técnica de normalización que 
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satisface la desigualdad triangular2. Por otro lado, Ristad y Yiannilos [Ristad y 
Yianilos, 1998] lograron un modelo que aprende automáticamente los costos 
más óptimos de las operaciones de edición a partir de un conjunto de datos de 
entrenamiento. 
 
La distancia de edición no normalizada puede ser calculada en ܱ(݊݉) mediante 
el algoritmo de programación dinámica propuesto por Wagner y Fisher 
[Wagner y Fischer, 1974]. Masek presenta un algoritmo que toma ܱ൫݊ ∙
max(1,݉ log ݊⁄ )൯ siempre que los costos de las operaciones de edición sean 
múltiplos de un único real positivo y que  sea finito [Masek, 1980]. Hyyrö 
presenta un algoritmo basado en operaciones a nivel de bits para verificar si la 
distancia de Damerau-Levenshtein entre dos strings es menor que cierta 
constante ݀, el cual toma ܱ(|Σ| + ⌈݀ ⁄ݓ ⌉ ∙ ݉), donde ݓ es el tamaño de la palabra 
definida por el procesador [Hyyrö, 2002]. La técnica de normalización 
propuesta por Marzal y Vidal toma ܱ(݊ଶ݉), siendo reducida a ܱ(݊݉ log݉) 
[Weigel y Fein, 1994] y a ܱ(݊݉) mediante programación fraccionaria [Marzal y 
Vidal, 1993]. Eğecioğlu e Ibel proponen algoritmos paralelos eficientes 
[Eğecioğlu e Ibel, 1996]. El orden computacional de la técnica de 
normalización de Yujiang y Bo es igual al del algoritmo que se utilice para 
calcular la distancia no normalizada, al ser función directa de esta última. 
 
 
3.1.1.2. Distancia de brecha afín. Como se muestra más adelante, la 
distancia de edición y otras funciones de similitud tienden a fallar identificando 
cadenas equivalentes que han sido demasiado truncadas, ya sea mediante el 
uso de abreviaturas o la omisión de tokens (“Jorge Eduardo Rodríguez López” 
vs “Jorge E Rodríguez”). La distancia de brecha afín ofrece una solución al 
penalizar la inserción/eliminación de k caracteres consecutivos (brecha) con 
bajo costo, mediante una función afín ρ(k) =  g + h ∙ (k − 1), donde g es el costo 
de iniciar una brecha,  el costo de extenderla un carácter, y h ≪ g [Gotoh, 
1982]. Bilenko y Mooney describen un modelo para entrenar automáticamente 
esta función de similitud a partir de un conjunto de datos [Bilenko y Mooney, 
2003]. 
 
La distancia de brecha afín no normalizada puede ser calculada en ܱ(݊݉) 
mediante el algoritmo de programación dinámica propuesto por Gotoh [Gotoh, 
1982].  
 
 
 

                                            
 
2 En el sentido matemático estricto, toda medida de distancia (métrica) debe satisfacer la desigualdad 
triangular: la distancia directa para ir del punto x al z nunca es mayor que aquella para ir primero del punto x 
al y y después del y al z. Sin embargo, esta propiedad carece de importancia para procesos de detección de 
duplicados, y por lo tanto no será discutida. 



25 
 

3.1.1.3. Similitud Smith-Waterman. La similitud Smith-Waterman entre 
dos cadenas A y B es la máxima similitud entre una pareja (Aᇱ, Bᇱ), sobre todas 
las posibles, tal que Aᇱ es subcadena de A y Bᇱ es subcadena de B. Tal problema 
se conoce como alineamiento local. El modelo original de Smith y Waterman 
[Smith y Waterman, 1981] define las mismas operaciones de la distancia de 
edición, y además permite omitir cualquier número de caracteres al principio o 
final de ambas cadenas. Esto lo hace adecuado para identificar cadenas 
equivalentes con prefijos/sufijos que, al no tener valor semántico, deben ser 
descartados. Por ejemplo, “PhD Jorge Eduardo Rodríguez López” y “Jorge 
Eduardo Rodríguez López, Universidad Nacional de Colombia” tendrían una 
similitud cercana a uno, pues el prefijo “PhD” y el sufijo “Universidad Nacional 
de Colombia” serían descartados sin afectar el puntaje final. 
 
Es posible normalizar la similitud de Smith-Waterman con base en la longitud 
de la mayor cadena, la longitud de la menor cadena o la longitud media de 
ambas cadenas [da Silva et. al., 2007], que corresponden al coeficiente de 
Jaccar, Overlap y Dice respectivamente. Arslan y Eğecioğlu proponen 
normalizar por la suma de la longitud de las subcadenas ܣᇱ y ܤᇱ más similares 
[Arslan y Eğecioğlu, 2001]. Breimer y Goldberg describen un modelo que 
puede ser entrenado automáticamente a partir de un conjunto de datos 
[Breimer y Goldberg, 2002]. 
 
La similitud Smith-Waterman puede ser calculada en ܱ(݊݉) mediante el 
algoritmo de Smith-Waterman [Smith y Waterman, 1981]. Baeza-Yates y 
Gonnet presentan un algoritmo que toma ܱ(݊) para verificar si la similitud 
Smith-Waterman entre dos cadenas es menor que cierta constante ݇ [Baeza-
Yates y Gonnet, 1992]. 
 
 
3.1.1.4. Similitud de Jaro. Jaro desarrolló una función de similitud que 
define la trasposición de dos caracteres como la única operación de edición 
permitida [Jaro, 1976]. A diferencia de la distancia de Damerau-Levenshtein, 
los caracteres no necesitan ser adyacentes, sino que pueden estar alejados 
cierta distancia d que depende de la longitud de ambas cadenas. 
Específicamente, dadas dos cadenas A y B es necesario: 
 
Encontrar el número de caracteres comunes ܿ entre ܣ y ܤ; son comunes todos 
aquellos caracteres ܽ௜ y ௝ܾ tal que ܽ௜ = ௝ܾ y ݅ − ݀ ≤ ݆ ≤ ݅ + ݀, donde ݀ =
݉݅݊ (݊,݉)/2. 
 
Hallar el número de sustituciones necesarias ݐ entre los caracteres comunes de 
 se ,ܤ es diferente al i-ésimo común de ܣ si el i-ésimo carácter común de ;ܤ y ܣ
cuenta una sustitución (equivalente a media transposición). 
 
Una vez calculados ܿ y ݐ, la similitud de Jaro entre ܣ y ܤ viene dada por: 
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(ܤ,ܣ)݋ݎܽܬ =
1
3
∙ ቆ
ܿ
݊

+
ܿ
݉

+
ܿ − (2/ݐ)

ܿ
ቇ    (1) 

 
Winkler propone una variante que asigna puntajes de similitud mayores a 
cadenas que comparten algún prefijo, basándose en un estudio realizado por 
Pollock y Zamora sobre aproximadamente cuarenta mil palabras inglesas 
extraídas de textos escolares y científicos [Pollock y Zamora, 1984], que 
muestra que la tasa de errores tipográficos/ortográficos se incrementa 
monótonamente hacia la derecha [Winkler, 1990]. Cohen et al. proponen un 
modelo basado en distribuciones Gaussianas [Cohen et. al., 2003]. Yancey 
compara la eficacia de la similitud de Jaro y algunas de sus variantes [Yancey, 
2006]. 
 
La similitud de Jaro puede ser calculada en ܱ(݊). 
 
 
3.1.1.5. Similitud de q-grams. Un q-gram, también llamado n-gram, es 
una subcadena de longitud q [Yancey, 2006]. El principio tras esta función de 
similitud es que, cuando dos cadenas son muy similares, tienen muchos q-
grams en común. La similitud de q-grams entre dos cadenas A y B viene dada 
por: 
 

ݍ − (ܤ,ܣ)ݏ݉ܽݎ݃ =
ݍܿ
ݍݒ݅݀

   (2) 

 
Donde ܿ௤ es el número de q-grams comunes entre ܣ y ܤ y ݀݅ݒ௤ es un factor de 
normalización que puede ser: 
 
 El número de q-grams en la cadena de mayor longitud (coeficiente de 

Jaccard). 
 El número de q-grams en la cadena de menor longitud (coeficiente de 

Overlap). 
 El número medio de q-grams en ambas cadenas (coeficiente de Dice). 

 
Es común usar uni-grams (ݍ = 1), bi-grams o di-grams (ݍ = 2) y tri-grams 
ݍ) = 3) [Yancey, 2006].  
 
Es posible agregar q – 1 ocurrencias de un carácter especial (no definido en el 
alfabeto  original) al principio y final de ambas cadenas. Esto llevará a un 
puntaje de similitud mayor entre cadenas que compartan algún prefijo y/o 
sufijo, aunque presenten diferencias hacia el medio [Yancey, 2006]. Una 
extensión natural a los q-grams consiste en utilizar la posición en que ocurren 
dentro de cada string [Sutinen y Tarhio, 1995]. Bajo este modelo, conocido 
como q-grams posicionales, se pueden considerar comunes sólo aquellos q-
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grams que no estén separados más de cierta distancia, lo cual aumenta la 
sensibilidad ante el reordenamiento de tokens. Un modelo alternativo se 
conoce como k-skip-q-grams: q-grams que omiten k caracteres adyancentes. 
Por ejemplo, el string “Peter” contiene los bi-grams “Pe”, “et”, “te”, “er” y los 
1-skip-2-grams “Pt”, “ee”, “tr” [Yancey, 2006]. Keskustalo et al. muestran que 
el uso de k-skip-q-grams mejora la identificación de strings equivalentes 
escritos en diferentes lenguajes [Keskustalo et. al., 2003]. 
 
Mediante el uso de funciones hash adecuadas, la similitud de q-grams puede 
ser calculada en ܱ(݊) [Ukkonen, 1997], [Cohen, 1997]. Ukkonen presenta un 
algoritmo alternativo basado en autómatas de sufijos que también toma ܱ(݊) 
[Ukkonen, 1997]. 
 

3.1.2. Funciones de similitud basadas en tokens 
 
Estas funciones de similitud consideran cada cadena como un conjunto de 
subcadenas separadas por caracteres especiales, como por ejemplo espacios 
en blanco, puntos y comas. Esto es, como un conjunto de tokens, y calculan la 
similitud entre cada pareja de tokens mediante alguna función de similitud 
basada en caracteres. En esta sección se cubren dos de las funciones basadas 
en tokens más comunes: Monge-Elkan y coseno TF-IDF. 
 
 
3.1.2.1. Similitud de Monge-Elkan. Dadas dos cadenas A y B, sean 
αଵ,αଶ …α୏ y βଵ,βଶ …β୐ sus tokens respectivamente. Para cada token α୧ existe 
algún β୨ de maxima similitud. Entonces la similitud de Monge-Elkan entre A y B 
es la similitud máxima promedio entre una pareja ൫α୧,β୨൯ [Monge y Elkan, 
1996]. Esto es: 
  

݁݃݊݋ܯ − (ܤ,ܣ)݈݊ܽ݇ܧ =
1
ܭ
∙෍ ݔܽ݉

݆ = 1 … ܮ
൛݉݅ݏ൫ߙ௜ ௝൯ൟ   (3)ߚ,

௄

௜ୀଵ

 

 
Donde ݉݅ݏ(⋯ ) es alguna función de similitud basada en caracteres, 
comúnmente llamada en este contexto función de similitud secundaria. 
Gelbukh et al. presentan un modelo basado en la media aritmética 
generalizada, en lugar del promedio, el cual supera al modelo original sobre 
varios conjuntos de datos [Gelbukh et. al., 2009].  
 
La similitud de Monge-Elkan puede ser calculada en ܱ(݊݉) [Gelbukh et. al., 
2009]. 
 
 
3.1.2.2. Similitud coseno TF-IDF. Dadas dos cadenas A y B, sean αଵ ,αଶ …α୏ 
y βଵ,βଶ …β୐ sus tokens respectivamente, que pueden verse como dos vectores 
V୅ y V୆ de K y L componentes. Cohen propone una función que mide la 
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similitud entre A y B como el coseno del ángulo que forman sus respectivos 
vectores [Cohen, 1998]: 
 

஺ܸ ∙ ஻ܸ
ଶ‖ܤܸ‖ଶ‖ܣܸ‖

   (4) 

 
Donde ∙  y ‖ ‖ଶ corresponden a los operadores producto punto y norma L23 
respectivamente. 
 
A cada componente ߙ௜ (y análogamente a cada ߚ௝) se le asigna un valor 
numérico ߛ(ߙ௜) dado por: 
 

(௜ߙ)ߛ = ݋݈ ݃൫ݐ ఈ݂೔,஺ + 1൯ ∙ ݋݈ ݃ ቆ
ܰ
݀ ఈ݂೔

+ 1ቇ    (5) 

 
Donde ݐ ఈ݂೔ es el número de veces que aparece ߙ௜ en ܣ y ݀ ఈ݂೔ el número de 
cadenas, dentro de los ܰ a detectar duplicados, en los cuales aparece por lo 
menos una vez ߙ௜. Lo anterior produce altos valores de similitud para cadenas 
que comparten muchos tokens poco comunes (con alto poder discriminante). 
 
Como ha sido definida hasta aquí, la similitud coseno TF-IDF no es eficiente 
bajo la presencia de variaciones a nivel de caracteres, como errores 
ortográficos o variaciones en el orden de los tokens. Por ejemplo, las cadenas  
“Jorge Eduardo Rodríguez López” y “Rodríguez Jorge Eduardo” tendrían 
similitud cero. Cohen et al. proponen una variante llamada SoftTF-IDF para 
solucionar este problema, que tiene en cuenta parejas de tokens ൫ߙ௜,ߚ௝൯ cuya 
similitud es mayor que cierto umbral (mediante alguna función de similitud 
basada en caracteres) y no necesariamente idénticos [Cohen et. al., 2003]. 
 
 

3.2. Evaluación de funciones de similitud sobre cadenas de texto 
 
 
Para medir la eficacia de una función de similitud es necesario:  
 
1)  Una colección de cadenas de prueba ܸ.  
2) Un conjunto de muestra ܳ ⊆ ܸ; cada cadena ݍ ∈ ܳ será usada como un 
objeto de consulta contra ܸ. El número de cadenas en ܳ se denota |ܳ|.  
3) Para cada cadena ݍ ∈ ܳ, conocer el conjunto de cadenas ݒ ∈ ܸ relevantes a 
 .ݍ esto es, el conjunto de cadenas que representan la misma entidad que ;ݍ
Para esto, las cadenas de ܸ deben estar etiquetadas con algún identificador 
que compartan aquellas que se refieran a una misma entidad. 
                                            
 
3 Norma euclídea que permite calcular la magnitud de un vector bidimensional. 



29 
 

 
Las curvas de precisión y de memoria son usadas comúnmente para evaluar 
funciones de similitud sobre cadenas [Heuser, 2007]. Dichas curvas se 
obtienen a partir de un tipo especial de consultas conocidas como top-k 
queries, en las cuales se retornan las k instancias más similares a la cadena 
buscada. Entonces, para una función de similitud particular, su curva de 
precisión y de memoria mide la capacidad que tiene para mover las cadenas 
relevantes a la buscada dentro de los primeros k resultados. Sin embargo, en 
el proceso de detección de duplicados se utilizan consultas de rango, en las 
cuales se retornan todas las cadenas cuya similitud con la buscada es mayor 
que cierto umbral t previamente definido. En este contexto, una técnica de 
evaluación acertada debe tener en cuenta [Heuser, 2007]: 
 
 Si la función de similitud consigue separar correctamente las cadenas 

relevantes de las irrelevantes, asignando puntajes superiores al umbral a 
las primeras e inferiores al umbral a las últimas. 

 
 El grado de separación entre cadenas relevantes e irrelevantes. Una buena 

función de similitud no sólo debe distinguir entre unas y otras, sino 
ponerlas dentro de una distancia razonable de forma que creen dos 
conjuntos distintos claramente definidos. 

 
 La variación del umbral t seleccionado, pues la distribución de valores de 

similitud puede variar de un conjunto de datos a otro. 
 
Las curvas de precisión y de memoria sólo tienen en cuenta la separación de 
las cadenas relevantes de las irrelevantes. Por esta razón, en el presente 
trabajo se utiliza una métrica de evaluación propuesta en 2007 por Da Silva et 
al., llamada función de discernibilidad [da Silva et. al., 2007]. 
 

3.2.1. Función de discernibilidad 
 
La discernibilidad es una métrica que ha sido utilizada en trabajos 
comparativos como es el caso de la herramienta SimEval [Heuser et. al., 2007] 
para determinar cuán eficaces son las funciones de similitud  identificando las 
entradas que realmente corresponden a un mismo objeto. Esta métrica 
intrínsecamente incorpora los cuatro elementos tradicionales de una tabla de 
contingencia o matriz de confusión de 2*2: aciertos, desaciertos, falsos 
positivos y falsos negativos. 
 
La discernibilidad de una función de similitud se calcula como [da Silva et. al., 
2007]: 
 

ܿଵ
ܿଵ + ܿଶ

ቀݐ௠௔௫
ó௣௧௜௠௢ − ௠௜௡ݐ

ó௣௧௜௠௢ቁ +
ܿଶ

ܿଵ + ܿଶ
൬
௠௔௫ܨ

2|ܳ|൰    (6) 
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El rango ቂݐ௠௜௡

ó௣௧௜௠௢, ௠௔௫ݐ
ó௣௧௜௠௢ቃ determina el intervalo de umbrales que mejor separa 

cadenas relevantes de irrelevantes, pues actúa como indicador de la distancia 
entre estos (así, entre mayor sea, mejor), y puede ser calculado por cualquiera 
de los dos algoritmos propuestos en [da Silva et. al., 2007]. El término 
௠௔௫ܨ 2|ܳ|⁄  indica el porcentaje de separaciones correctas logrado. Los 
coeficientes ܿଵ y ܿଶ permiten controlar la importancia de cada uno de los dos 
aspectos anteriores. Independientemente de ܿଵ y ܿଶ, los valores de 
discernibilidad siempre caerán en el intervalo [-1,1]: -1 en el peor caso y 1 en 
el caso de la función de similitud ideal, que logra separar correctamente todas 
las cadenas relevantes de las irrelevantes a la distancia máxima posible. Para 
más detalles ver [da Silva et. al., 2007]. 
 

3.3. Diseño del Experimento para la comparación de las técnicas 
 
 
Usando la función de discernibilidad, se compararon nueve funciones de 
similitud sobre cadenas bajo seis situaciones problemáticas diferentes, 
detalladas en la Tabla 1. Cada situación corresponde a una variación 
normalmente encontrada en la representación textual de una misma entidad. 
En la tabla se coloca entre paréntesis la abreviatura como se identificará esa 
situación problemática en el resto del documento (Ejemplo: ABR para 
abreviaturas). 
 
Para las pruebas realizadas se definió ܿଵ = 3 y ܿଶ = 7 en (6), de forma que el 
intervalo óptimo contribuya en 30% al valor de discernibilidad y ܨ௠௔௫ 2|ܳ|⁄  en 
70%. Esto por dos razones: primero, para fines prácticos, es mucho más 
importante que la función de similitud separe correctamente strings relevantes 
de irrelevantes, independientemente de la distancia a la que ubique unos de 
otros. Segundo, al dar igual importancia a ambos factores (ܿଵ = 1 y ܿଶ = 1), una 
función de similitud podría obtener un valor de discernibilidad 
considerablemente alto con un intervalo óptimo largo de umbrales que logren 
un porcentaje de separaciones correctas bajo, lo cual no tiene sentido. 

 

Mediante la herramienta Web FakeNameGenerator4 se generaron 
aleatoriamente conjuntos de datos compuestos por registros con atributos 
como nombre, apellidos, dirección, ocupación y correo electrónico. A partir de 
estos registros, fueron derivados otros de acuerdo con la variación textual o 
situación problemática a probar. Así, para la situación problemática ERR 
(Errores ortográficos), se generaron nuevas cadenas a las cuales se les 
introdujeron errores de ortografía cambiando unas letras por otras (por 
                                            
 
4 http://www.fakenamegenerator.com/ 
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ejemplo g por j, v por b, c por s, entre otras). Para ABR (Abreviaturas), se 
generaron nuevas cadenas a las cuales se les recortaron los segundos 
nombres, segundos apellidos o las ocupaciones, dejando sólo la inicial o 
primera letra de estos. Para TFL (Tokens Faltantes), se generaron nuevas 
cadenas a las cuales se les omitió una o varias palabras. Para PSF 
(prefijos/sufijos), se generaron nuevas cadenas a las cuales se antepuso o 
pospuso al nombre completo de la persona, textos de diferentes longitudes 
como “Doctor”, “Magíster”, “Estudiante”, “Universidad Nacional de Colombia”, 
entre otros.  Para TDR (Tokens en desorden), se cambió al nombre completo el 
orden de las palabras colocando primero los dos apellidos y luego los nombres 
y al oficio también se le cambió el orden de las palabras. Para ESP (Espacios 
en Blanco), se agregaron/eliminaron espacios en blanco entre las palabras. 
 

Tabla 1. Situaciones Problemáticas para comparación de 
funciones de similitud 

Situación Problemática Ejemplo 
Errores ortográficos (ERR) “Jorge Eduardo Rodríguez López” 

vs. 
“Jorje Eduadro Rodrígues Lopes” 

Abreviaturas: truncamiento de uno o 
más tokens (ABR) 

“Jorge Eduardo Rodríguez López” 
vs. 

“Jorge E Rodríguez L” 
Tokens faltantes: eliminación de uno o 
más tokens (TFL) 

“Jorge Eduardo Rodríguez López” 
vs. 

“Jorge Rodríguez” 
Prefijos/sufijos sin valor semántico: 
presencia de subcadenas al principio 
y/o al final (PSF) 

“Jorge Eduardo Rodríguez López” 
vs. 

“PhD Jorge Eduardo Rodríguez López, 
U Nal” 

Tokens en desorden (TDR) “Jorge Eduardo Rodríguez López” 
vs. 

“Rodríguez López Jorge Eduardo” 
Espacios en blanco: eliminación o 
adición de espacios en blanco (ESP) 

“Jorge Eduardo Rodríguez López” 
vs. 

“JorgeEduardo Rodríguez         López” 
 
 
Se generaron diez conjuntos de datos de prueba para cada situación 
problemática con las respectivas variaciones textuales. Cada conjunto de datos 
tiene 400 cadenas de texto representando 200 entidades (dos cadenas por 
entidad). Entonces se comparó para cada situación problemática, la eficacia de 
las siguientes funciones de similitud: distancia de Levenshtein, distancia de 
brecha afín, similitud Smith-Waterman, similitud de Jaro y Jaro-Winkler, 
similitud de bi-grams y tri-grams, similitud de Monge-Elkan y similitud SoftTF-
IDF. 
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Vale la pena recalcar, que uno de los aportes originales de este trabajo es 
precisamente la evaluación de las diferentes funciones de similitud a la luz de 
esas diferentes situaciones problemáticas definidas, utilizando varios conjuntos 
de datos especialmente diseñados para probar un tipo de variación en el texto. 
Adicionalmente, también se comparó la eficacia de las anteriores funciones de 
similitud sobre dos conjuntos de datos reales que combinan varias situaciones 
problemáticas, extraídos de la base datos Scienti5. En ésta se registra gran 
parte de la actividad investigativa en Colombia, incluyendo: grupos de 
investigación, investigadores, proyectos en curso y proyectos finalizados. En 
ocasiones el título de un mismo proyecto se registra – en texto libre – varias 
veces (por ejemplo, una vez por cada participante). De igual forma, una 
misma persona registra – de nuevo, en texto libre – varias veces su nombre 
(por ejemplo, una vez por cada proyecto en el que participe). Así, es muy 
probable que una misma entidad, sea título de proyecto o nombre de 
investigador, aparezca representada varias veces de distintas formas. 
 
El primer conjunto de datos se formó con 642 nombres personales 
representados en 1284 cadenas de texto diferentes, extraídas y etiquetadas 
manualmente; cada nombre es representado de dos formas distintas. De igual 
forma, el segundo conjunto de datos se formó con 303 títulos de proyectos 
representados en 606 cadenas diferentes; cada título es representado de dos 
formas distintas. Las variaciones más frecuentes encontradas en ambos 
conjuntos de datos fueron: i) Errores ortográficos/tipográficos, ii) Abreviaturas: 
en el primer conjunto de datos, usualmente de un segundo nombre y/o 
apellido, como por ejemplo “Jorge Eduardo Rodríguez López” vs. “Jorge E. 
Rodríguez L.” y iii) Tokens faltantes: en el primer conjunto de datos, 
usualmente la ausencia de un segundo nombre o apellido. En el segundo 
conjunto de datos, la misión de una o más palabras, como por ejemplo 
“Antimaláricos en artritis reumatoidea” vs. “Antimaláricos en el tratamiento de 
la artritis reumatoidea.” 
 

3.4. Resultados de la comparación de las funciones de similitud sobre 
cadenas de texto 

 
 
Las Tablas 2 a 7 muestran los resultados de la discernibilidad al aplicar las 
diferentes funciones de similitud sobre los diez conjuntos de datos de cada 
situación problemática.  
 
 
 

                                            
 
5 http://thirina.colciencias.gov.co:8081/scienti/ 
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Tabla 2. Discernibilidad situación problemática: Abreviaturas 

 FUNCIÓN DE SIMILITUD 

Conjunto 
de datos 

Levensh 
Tein 

Affine 
Gap 

Smith 
Waterman 

Jaro Jaro 
Winkler 

2-
grams 

3-
grams 

Monge 
Elkan 

Soft 
TF-IDF 

1 0,5737 0,7180 0,6995 0,4258 0,3579 0,6070 0,6632 0,6802 0,7060 
2 0,5965 0,7090 0,7025 0,4719 0,4246 0,6193 0,6662 0,6737 0,6965 
3 0,5772 0,7210 0,6972 0,4860 0,3509 0,6088 0,6561 0,6737 0,6982 
4 0,5930 0,7090 0,6995 0,6995 0,3807 0,6263 0,6579 0,6702 0,7000 
5 0,6053 0,7150 0,7030 0,4439 0,3544 0,6175 0,6509 0,6725 0,6999 
6 0,5825 0,7180 0,6930 0,4807 0,4035 0,6035 0,6609 0,6719 0,6990 
7 0,5860 0,7180 0,6930 0,4211 0,3451 0,6065 0,6544 0,6754 0,6995 
8 0,5877 0,7180 0,6925 0,4509 0,4263 0,6123 0,6439 0,6702 0,6982 
9 0,5965 0,7240 0,7060 0,4667 0,4088 0,6333 0,6719 0,6807 0,7030 

10 0,5965 0,7180 0,7060 0,4351 0,3193 0,6140 0,6609 0,6837 0,6965 
Promedio 0,5895 0,7168 0,6992 0,4781 0,3771 0,6149 0,6586 0,6752 0,6997 

 
 
 
 

Tabla 3. Discernibilidad situación problemática: Prefijos/Sufijos 

 FUNCIÓN DE SIMILITUD 

Conjunto 
de datos 

Levensh 
tein 

Affine 
Gap 

Smith 
Waterman 

Jaro Jaro 
Winkler 

2-
grams  

3-
grams 

Monge 
Elkan  

Soft 
TFIDF  

1 0,7210 0,7360 0,7090 0,6579 0,5035 0,7210 0,7360 0,7150 0,7720 
2 0,7120 0,7330 0,7300 0,6228 0,4368 0,7060 0,7240 0,7180 0,7690 
3 0,7030 0,7360 0,7127 0,6596 0,4316 0,7270 0,7270 0,7090 0,7690 
4 0,7060 0,7390 0,7270 0,6807 0,4596 0,7090 0,7270 0,7120 0,7750 
5 0,7090 0,7330 0,7000 0,6772 0,4912 0,7210 0,7330 0,7180 0,7630 
6 0,7240 0,7330 0,7000 0,6644 0,5105 0,7120 0,7300 0,7180 0,7870 
7 0,7090 0,7330 0,7265 0,6614 0,4907 0,7085 0,7210 0,7030 0,7540 
8 0,7120 0,7360 0,7180 0,6596 0,4789 0,7150 0,7300 0,7180 0,7810 
9 0,7150 0,7330 0,7120 0,6719 0,5263 0,7120 0,7360 0,7090 0,7630 

10 0,7210 0,7420 0,7240 0,6579 0,4737 0,7240 0,7390 0,7180 0,7750 
Promedio 0,7132 0,7354 0,7159 0,6614 0,4803 0,7155 0,7303 0,7138 0,7708 
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Tabla 4. Discernibilidad situación problemática: Tokens en 
desorden 

 FUNCIÓN DE SIMILITUD 

Conjunto 
de datos 

Levensh 
tein 

Affine 
Gap 

Smith 
Waterman 

Jaro Jaro 
Winkler 

2-
grams  

3-
grams 

Monge 
Elkan  

Soft 
TF-IDF 

1 0,6985 0,7300 0,7210 0,7360 0,7090 0,8198 0,8380 0,7370 0,7730 
2 0,6860 0,7240 0,7090 0,7360 0,7150 0,8020 0,8260 0,7450 0,7660 
3 0,6890 0,7240 0,7030 0,7330 0,7090 0,7960 0,8200 0,7510 0,7720 
4 0,6841 0,7210 0,7090 0,7360 0,7120 0,8080 0,8290 0,7510 0,7720 
5 0,6930 0,7270 0,7060 0,7330 0,7090 0,7930 0,8200 0,7510 0,7720 
6 0,6860 0,7300 0,7090 0,7360 0,7150 0,8140 0,8320 0,7510 0,7750 
7 0,6995 0,7300 0,7210 0,7360 0,7090 0,8200 0,8380 0,7390 0,7720 
8 0,6960 0,7330 0,7300 0,7360 0,7120 0,8080 0,8350 0,7510 0,7750 
9 0,6995 0,7360 0,7210 0,7360 0,7120 0,8170 0,8410 0,7510 0,7660 

10 0,6960 0,7240 0,7060 0,7346 0,7120 0,8200 0,8530 0,7570 0,7780 
Promedio 0,6927 0,7279 0,7135 0,7353 0,7114 0,8098 0,8332 0,7484 0,7721 
 
 
 
 
 

Tabla 5. Discernibilidad situación problemática: Tokens faltantes 

 FUNCIÓN DE SIMILITUD 

Conjunto 
de datos 

Levensh 
tein 

Affine 
Gap 

Smith 
Waterman 

Jaro Jaro 
Winkler 

2-
grams  

3-
grams 

Monge 
Elkan  

Soft  
TF-IDF 

1 0,7060 0,7390 0,7690 0,6228 0,4333 0,7150 0,7420 0,7120 0,7150 
2 0,7150 0,7360 0,7540 0,6263 0,4193 0,7060 0,7270 0,7060 0,7060 
3 0,7300 0,7330 0,7450 0,6193 0,4684 0,7180 0,7450 0,7090 0,7150 
4 0,7210 0,7330 0,7570 0,5930 0,4684 0,7360 0,7480 0,7090 0,7090 
5 0,7145 0,7270 0,7210 0,6193 0,4544 0,7145 0,7150 0,7060 0,7030 
6 0,7180 0,7360 0,7540 0,6298 0,4930 0,7120 0,7420 0,7060 0,7150 
7 0,7210 0,7330 0,7810 0,5719 0,4649 0,7180 0,7390 0,7012 0,7090 
8 0,7240 0,7360 0,7720 0,6211 0,4930 0,7120 0,7300 0,7060 0,7180 
9 0,7300 0,7360 0,7870 0,6105 0,4714 0,7360 0,7630 0,7090 0,7150 

10 0,7360 0,7360 0,7630 0,6140 0,4579 0,7420 0,7720 0,7210 0,7210 
Promedio 0,7215 0,7345 0,7603 0,6128 0,4624 0,7209 0,7423 0,7085 0,7126 
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Tabla 6. Discernibilidad situación problemática: Espacios en 
blanco 

Conjunto 
de datos 

Levensh 
tein 

Affine 
Gap 

Smith 
Waterman 

Jaro Jaro 
Winkler 

2-
grams  

3-
grams 

Monge 
Elkan  

Soft 
 TFIDF 

1 0,7600 0,7480 0,8140 0,7180 0,6965 0,7600 0,7840 0,7270 0,7300 
2 0,7540 0,7420 0,7990 0,7180 0,7025 0,7390 0,7690 0,7240 0,7360 
3 0,7540 0,7420 0,7930 0,7210 0,6995 0,7480 0,7810 0,7240 0,7270 
4 0,7570 0,7420 0,7990 0,7150 0,7000 0,7570 0,7780 0,7240 0,7300 
5 0,7330 0,7390 0,7630 0,7180 0,6965 0,7300 0,7570 0,7240 0,7270 
6 0,7540 0,7390 0,7780 0,7210 0,7000 0,7570 0,7780 0,7270 0,7300 
7 0,7660 0,7450 0,7990 0,7120 0,6930 0,7480 0,7780 0,7270 0,7390 
8 0,7540 0,7420 0,8020 0,7210 0,7000 0,7570 0,7810 0,7300 0,7390 
9 0,7600 0,7480 0,8020 0,7180 0,7030 0,7600 0,7870 0,7240 0,7330 

10 0,7660 0,7480 0,8140 0,7150 0,7030 0,7660 0,7930 0,7270 0,7330 
Promedio 0,7558 0,7435 0,7963 0,7177 0,6994 0,7522 0,7786 0,7258 0,7324 
 

Tabla 7. Discernibilidad situación problemática: Errores 
Ortográficos y tipográficos 

Conjunto 
de datos 

Levensh 
tein 

Affine 
Gap 

Smith 
Waterman 

Jaro Jaro 
Winkler 

2-
grams  

3-
grams 

Monge 
Elkan  

Soft 
TFIDF 

1 0,7631 0,7062 0,7484 0,7151 0,7062 0,7121 0,7123 0,6952 0,6911 
2 0,7123 0,6991 0,6964 0,6852 0,6823 0,7002 0,6942 0,6895 0,6825 
3 0,7570 0,7120 0,7270 0,6860 0,6719 0,6965 0,6965 0,6960 0,7060 
4 0,8110 0,7450 0,8020 0,7090 0,6995 0,7780 0,7840 0,7270 0,6942 
5 0,7930 0,7330 0,8020 0,7030 0,7000 0,7900 0,7930 0,7330 0,7750 
6 0,7510 0,6995 0,7030 0,6955 0,6930 0,7240 0,7060 0,6895 0,6772 
7 0,7570 0,7060 0,7180 0,6930 0,6995 0,6995 0,7145 0,7000 0,6920 
8 0,7572 0,7120 0,7275 0,6862 0,6719 0,6965 0,6968 0,6961 0,7060 
9 0,8111 0,7450 0,8020 0,7091 0,6984 0,7782 0,7842 0,7274 0,6942 

10 0,7929 0,7331 0,8018 0,7034 0,7017 0,7903 0,7932 0,7333 0,7744 
Promedio 0,7706 0,7706 0,7191 0,7528 0,6986 0,6924 0,7365 0,7375 0,7087 
 
Para las seis situaciones problemáticas, las funciones de similitud arrojaron 
resultados variables de la discernibilidad.  Para poder llegar a conclusiones 
válidas, se quiso realizar un análisis de varianza (ANOVA) con el fin de 
determinar si las diferencias encontradas con las distintas técnicas eran 
estadísticamente significativas, según el índice de discernibilidad, usando las 
distintas técnicas, pero luego de realizar la prueba de Kolmogorov-Smirnov se 
determinó que el supuesto de normalidad no se cumple.  Por ello, se aplicó la 
prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis, la cual no requiere que se cumplan 
los supuestos de normalidad y homoscedasticidad [Álvarez, 2007]. Esta prueba 
permite verificar la hipótesis nula de igualdad de las medianas del grado de 
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discernibilidad para las nueve funciones de similitud.  A continuación se 
incluyen los resultados arrojados por el paquete estadístico StatGraphics 
versión 5.0 para la situación problemática ABR. 
 
Contraste de Kruskal-Wallis para Discernibilidad Abreviaturas según Función de Similitud 
 
Función de SimilitudTamaño muestral     Rango Promedio 
------------------------------------------------------------ 
Bigrams             10                  34,4                 
Brecha Afín         10                  85,5                 
Jaro                10                  20,25                
Jaro Winkler        10                  5,8                  
Levenshtein         10                  24,6                 
Monge Elkan         10                  54,25                
Smith Waterman      10                  69,85                
SoftTFIDF           10                  70,1                 
Trigrams            10                  44,75                
------------------------------------------------------------ 
Estadístico = 82,7995   P-valor = 0,0 
 
 

La prueba de Kruskal-Wallis arrojó como resultado para todas las situaciones 
problemáticas un valor p inferior a 0,05, pudiéndose afirmar que hay 
diferencias estadísticamente significativas entre las medianas, con un nivel de 
confianza del 95%. La columna de la derecha corresponde al rango promedio y 
al ordenar por su valor puede establecerse que tan exitosas son las funciones 
de similitud en cuanto a la discernibilidad. Se construyeron Gráficos de Cajas y 
Bigotes, como ayuda visual en cuanto a las medianas significativamente 
diferentes. La figura 1, presenta los diagramas de las seis situaciones 
problemáticas.  
 
El análisis de las gráficas, especialmente del punto central de cada caja, 
permite identificar a las funciones de similitud de mejores resultados en cada 
caso. La tabla 8 presenta las posiciones obtenidas por las funciones según su 
eficacia para cada situación problemática. 
 

Tabla 8. Resultados eficacia por situación problemática 

Situación 
Problemática 

Posición 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 

Errores 
ortográficos 

LE SW 2G 3G BA ME JA SW JW 

Abreviaturas BA ST SW ME 3G 2G LE JA JW 
Tokens Faltantes SW 3G BA LE 2G SW ME JA JW 
Prefijos / Sufijos ST BA 3G SW 2G ME LE JA JW 
Tokens en 
desorden 

3G 2G ST ME JA BA JW SW LE 

Espacios en 
blanco 

SW 3G LE 2G BA SW ME JA JW 

BA: Brecha Afín    ST: Soft TF-IDF     SW: Smith-Waterman    LE: Levenshtein        
2G: Bi-grams   3G: Tri-grams   ME: Monge-Elkan   JA: Jaro   JW: Jaro Winkler 
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Figura 1.  Gráficos de Cajas y Bigotes para situaciones 
problemáticas. 
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La tabla 9, en cada fila presenta las posiciones obtenidas pero vistas por 
función de similitud, lo cual permite observar que tan buena es una función en 
las diferentes situaciones problemáticas. Las dos últimas columnas 
corresponden a la media aritmética y la desviación estándar de las posiciones 
ocupadas por cada una de las funciones de similitud. Nótese como un valor 
promedio bajo acompañado de una desviación estándar baja, es indicativo de 
que la función obtuvo buenos resultados, no sólo para una función 
problemática, sino que tuvo un buen comportamiento general. Obsérvese 
como la función Tri-grams obtuvo la mejor posición promedio (2.8) y su 
desviación estándar es moderada (1.47), lo que significa que para todas las 
funciones obtuvo posiciones no muy alejadas del promedio. Tri-grams, es 
seguida por Smith Waterman con un promedio de 3.2 una desviación estándar 
de 2.64, esto es, un promedio mayor y valores menos uniformes. Asimismo, la 
función Jaro-Winkler, obtuvo el promedio más alto (8.7) con una desviación 
estándar baja (0.82), lo cual significa que logró resultados uniformemente 
desfavorables para todas las situaciones problemáticas. 
 

Tabla 9. Resultados Eficacia por Función de Similitud 

 Situación Problemática 
Función Similitud E 

R 
R 

A 
B 
R 

T 
F 
L 

P 
S 
F 

T 
D 
R 

E 
S 
P 

Prom Desv 

LevenshTein 1 7 4 7 9 3 5.2 2.99 
Brecha Afín 5 1 3 2 6 5 3.7 1.97 
Bi-grams 3 6 5 5 2 4 4.2 1.47 
Tri-grams 4 5 2 3 1 2 2.8 1.47 
Jaro 7 8 8 8 5 8 7.3 1.21 
Jaro Winkler 9 9 9 9 7 9 8.7 0.82 
Smith Waterman 2 3 1 4 8 1 3.2 2.64 
Monge Elkan 6 4 7 6 4 7 5.7 1.37 
Soft TF-IDF 8 2 6 1 3 6 4.3 2.73 

 
 
 
La tabla 10 presenta los resultados de la discernibilidad obtenida por las 
diferentes funciones de similitud sobre los conjuntos de datos reales extraídos 
de la base de datos Scienti, en los cuales los principales problemas observados 
son errores ortográficos/tipográficos, abreviaturas y tokens faltantes. En esta 
ocasión, puede verse que las diferencias en  la discernibilidad de las funciones 
de similitud son menos marcadas, esto es, la eficacia de las funciones es 
relativamente similar, pudiéndose pensar que en presencia de varias 
situaciones problemáticas en forma simultánea la eficacia de las funciones 
tiende a confundirse.  Esto es, en esta situación es prácticamente indiferente 
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cual función se utilice y la selección de la técnica puede obedecer más al 
criterio de eficiencia computacional. 
  

Tabla 10. Resultados de la discernibilidad para los conjuntos de 
datos extraídos de Scienti. 

 Nombres 
Personales 

Títulos de 
Proyectos 

Levenshtein 0,608 0,706 
Brecha afín 0,666 0,698 
Smith-Waterman 0,619 0,693 
Jaro 0,570 0,677 
Jaro-Winkler 0,567 0,659 
Bi-grams 0,614 0,659 
Tri-grams 0,606 0,695 
Monge-Elkan 0,667 0,695 
SoftTF-IDF 0,656 0,692 

 
 

3.5. Guía Metodológica para la selección de técnicas para la detección 
de duplicados. 

 
 
El principal aporte de esta tesis de maestría, es proveer guías que orienten a 
los analistas de datos en la selección de las técnicas más apropiadas para la 
situación particular que pueda presentar un cierto conjunto de datos. La figura 
2 presenta la guía para el problema de la detección de duplicados, mediante un 
diagrama de flujo de datos. 
 
El diagrama comienza indagando si el tipo de datos de una columna dada a la 
cual se desee hacer limpieza, es de tipo String. Aunque la duplicación no es un 
problema exclusivo de este tipo de datos, las técnicas están diseñadas para ser 
aplicadas a cadenas de texto.  Otros tipos de datos a los cuales se desee hacer 
análisis de duplicación, requerirán ser convertidos previamente y por tanto se 
vuelve a la condición inicial. Para campos que tengan otros tipos de datos, se 
requeriría buscar otros tipos de problemas (por ejemplo: valores atípicos para 
campos numéricos). 
 
Para campos tipo texto, se interroga sobre la existencia de posibles problemas 
de duplicación.  Aunque aparentemente es una pregunta difícil de responder 
por parte de un usuario, realmente no lo es tanto. Para un usuario conocedor 
de los datos y que entienda el concepto de detección de duplicados, no es 
difícil prever si sus datos son susceptibles a esta situación. Recuérdese que se 
habla de detección de duplicados cuando el contenido de un campo o de un 
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registro completo, aparece dos o más veces (duplicado) con diferencias 
textuales en sus valores y no se tiene un identificador único.  Si por ejemplo, 
en una tabla se almacenan datos de proyectos de investigación, en un 
proyecto pueden participar varios investigadores y no existe un identificador 
único como un código que se le asigne previamente a cada proyecto, es fácil 
que cada investigador entre el título del proyecto con alguna variación en el 
texto, haciendo que pueda considerarse como un proyecto distinto.  Otro 
ejemplo, podría ser aquella situación en la cual se almacenan pedidos de 
clientes en una hoja de cálculo, sin contar con un identificador único para cada 
cliente sino haciéndolo a través de sus nombres.  Como un cliente puede 
colocar varios pedidos, es factible que los nombres no sean ingresados 
exactamente igual. 
 
 

Figura 2. Diagrama de flujo para guiar la selección de técnicas 
para detección de duplicados. 
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En caso de existir posibles problemas de duplicados, se sugiere tomar una 
muestra de datos para tomar decisiones con base en ella.  Esto es necesario si 
se tiene un alto volumen de datos, pues de lo contrario se analiza todo el 
conjunto de datos. Además, la muestra debe ser representativa de la totalidad 
de los datos. 
 
Sobre la muestra de datos, debe examinarse si se detecta alguna(s) de las seis 
situaciones problemáticas, es decir, si en los datos se visualizan errores 
ortográficos, abreviaturas, tokens faltantes o en desorden, presencia de 
prefijos y sufijos o espacios en blanco adicionales o suprimidos. En caso de que 
detecte una o más de estas situaciones problemáticas, debe establecerse si se 
perciben varias de ellas simultáneamente o si hay un alto predominio de sólo 
una de ellas. En caso de predominar una sola situación problemática, se 
recomienda la técnica de mayor eficacia según la tabla 8, excepto para el caso 
de PSF en el que la función recomendada dependerá del volumen de datos (la 
técnica Soft TF-Idf es muy pesada computacionalmente y por tanto se 
recomienda sólo para un volumen bajo de datos). En caso de observarse en los 
datos varias situaciones problemáticas simultáneamente, se recomienda la 
técnica tri-grams ya que es de bajo costo computacional y obtuvo la mejor 
posición promedio y desviación estándar moderada de todas las funciones (ver 
tabla 9). 
 
 

3.6. Conclusiones y Trabajo Futuro sobre la Detección de Duplicados 
 
 
Existen diversas funciones de similitud sobre cadenas de texto y algunas son 
más eficaces detectando ciertas situaciones problemáticas o variaciones 
textuales que otras. Decidir cuál función utilizar en un caso particular, es un 
asunto complejo, el cual puede ser facilitado a los usuarios mediante una guía 
metodológica que recomiende la función adecuada para su situación.  
 
Este objetivo se logra en el presente trabajo, mediante el cumplimiento de los 
objetivos espécificos planteados, así: 
 
 Se logró identificar nueve técnicas para detección de duplicados (distancia 

de Levenshtein, distancia de brecha afín, similitud Smith-Waterman, 
similitud de Jaro y Jaro-Winkler, similitud de bi-grams y tri-grams, similitud 
de Monge-Elkan y similitud SoftTF-IDF). 

 
 Se identificaron las características de cada técnica determinando sus 

propiedades, funcionalidad, fortalezas y debilidades. 
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 Se compararon las técnicas determinando las funciones más eficaces en 
cada caso (Levenshtein para Errores Ortográficos, Brecha Afín para 
Abreviaturas, Smith-Waterman para Tokens Faltantes, Soft TFIDF para 
Prefijos y Sufijos, Tri-grams para Tokens en desorden y Smith-Waterman 
para Espacios en blanco). Para esto fue necesario: 

 
o Proponer situaciones problemáticas que permitieran determinar la 

eficacia de las funciones (errores ortográficos, abreviaturas, tokens 
faltantes, prefijos y sufijos, tokens en desorden y espacios en blanco). 

o Identificar una métrica para realizar la comparación (discernibilidad).  
o Construir conjuntos de datos especialmente diseñados para las seis 

situaciones problemáticas planteadas.  
o Calcular la discernibilidad arrojada por cada técnica en cada situación 

problemática. 
o Hacer el tratamiento estadístico correspondiente que permitió obtener 

conclusiones válidas. 
  

 Se diseñó un diagrama que sirve como guía al usuario para la selección de 
la técnica más adecuada según la naturaleza de los datos a depurar.  

 
Como trabajo futuro, se plantea incorporar a la guía otrás técnicas no 
analizadas. 
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4. CORRECCIÓN DE VALORES FALTANTES 

 
Según Oliveira et. al., los datos faltantes hacen referencia a la ausencia de un 
valor para un atributo requerido, esto es, sólo puede hablarse de datos 
faltantes cuando se trata de la ausencia de un valor en un atributo obligatorio 
y por tanto no todo campo vacío es realmente un problema de calidad en los 
datos [Oliveira et. al., 2005]. 
 
La ausencia de datos necesarios es una situación frecuente. Según Juster y 
Smith “la ausencia de información y la presencia de datos errados son un mal 
endémico en las ciencias sociales y el análisis económico” [Juster y Smith, 
1998]. Farhangfar et.al., afirman que muchas de las bases de datos 
industriales y de investigación están plagadas por un problema inevitable de 
datos incompletos (valores ausentes o faltantes)  [Farhangfar et. al., 2007].  
Entre las razones para esto, se encuentran procedimientos imperfectos de 
captura de datos en forma manual, mediciones incorrectas, errores en los 
equipos y migraciones entre diferentes aplicaciones. En muchas áreas de 
aplicación, no es raro encontrar bases de datos que tienen 50% o más de sus 
datos faltantes. En [Lakshminarayan et. al., 1999] se documenta un caso de 
una base de datos de mantenimiento industrial mantenida por Honeywell con 
más del 50% de los datos faltantes.  En [Kurgan et. al., 2005] se presenta una 
base de datos médica de pacientes con fibrosis cística con más de 60% de sus 
datos ausentes. 
 
El conocimiento para tratar con datos incompletos se ha incrementado en 
campos como mercadeo [Kaufman, 1998], educación [Poirier y Rudd, 1983], 
economía [Johnson, 1989], psicometría [Browne, 1983], medicina [Berk, 
1987], enfermería [Musil et. al., 2002] y muchos otros.   
 
Los datos faltantes son un problema real, pero no siempre se aprecia en su 
justa medida.  Medina y Galván advierten sobre la falta de consciencia por 
parte de los usuarios y aún de muchos investigadores, sobre las implicaciones 
estadísticas que conlleva trabajar con datos faltantes o aplicar procedimientos 
de imputación o sustitución de información deficientes: “La aplicación de 
procedimientos inapropiados de sustitución de información introduce sesgos y 
reduce el poder explicativo de los métodos estadísticos, le resta eficiencia a la 
fase de inferencia y puede incluso invalidar las conclusiones del estudio” 
[Medina y Galván, 2007].  En el mismo sentido Acock, afirma que los 
procedimientos de imputación que se utilizan con mayor frecuencia limitan o 
sobredimensionan el poder explicativo de los modelos  y generan estimadores 
sesgados que distorsionan las relaciones de causalidad entre las variables, 
generan subestimación en la varianza y alteran el valor de los coeficientes de 
correlación [Acock, 2005]. 
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Para tratar con datos ausentes, existen varias alternativas. Tan et. al. 
consideran como estrategias posibles trabajar con los datos completos, 
trabajar con los datos disponibles o reconstruir las observaciones a través de la 
imputación[Tan et. al., 2006] [Medina y Galván, 2007].  
 
A trabajar con los datos completos se le conoce como Listwise Deletion (LD) y 
debido a la facilidad de llevar a cabo esta estrategia, es habitual que los 
paquetes estadísticos trabajen —por defecto— sólo con información completa 
(listwise), a pesar de que se reconoce que esta práctica no es la más apropiada 
[Kalton y Kasprzyk, 1982] [UCLA, 2009].  LD significa trabajar únicamente con 
las observaciones que disponen de información completa para todos los 
atributos o variables y tiene serias desventajas, como descartar una cantidad 
considerable de información, lo cual en cantidades pequeñas de datos es más 
grave aún. Adicionalmente, si las observaciones completas no son una 
submuestra al azar de los datos originales, LD puede introducir sesgos en los 
coeficientes de asociación y de correlación y por lo tanto, realizar un modelo de 
predicción bajo estas circunstancias puede ser engañoso [Myrtveit et. al., 
2001].  
 
Otra alternativa es trabajar con información disponible (Available-case (AC)). 
El procedimiento AC, en contraste con LD, utiliza distintos tamaños de 
muestra, por lo que también se le conoce como pairwise deletion (PD) o 
pairwise inclusion. La tabla 11 corresponde a un ejemplo de Medina y Galván e 
ilustra la diferencia de este enfoque con LD [Medina y Galván, 2007]. 
 

Tabla 11. Análisis con los datos disponibles (Pairwise Deletion) 

Folio Sexo Edad Escolaridad Salario Ocupación Ponderación 
1 Mujer 40 16 4500 2 50 
2 Hombre 35 15 ? 1 75 
3 Mujer 65 ? 1200 1 100 
4 Hombre 23 12 2200 2 80 
5 Hombre 25 ? ? 3 250 
6 Mujer 38 15 1800 4 140 

…       
Fuente: [Medina y Galván, 2007]. 
 
En la tabla 11 se observa información completa para distintos registros de las 
variables salario y escolaridad, por lo que es posible calcular la correlación 
entre ambas utilizando los folios 1, 4 y 6, en tanto que la relación entre el 
salario y la ocupación se podría determinar con los datos de los registros 1, 3, 
4 y 6. Sin embargo, debido a la diferencia en el tamaño de muestra, no es 
posible comparar los valores de los coeficientes obtenidos por ambos 
procedimientos. Este método hace uso de toda la información disponible sin 
efectuar ningún tipo de corrección en los factores de expansión. Las 
observaciones que no tienen datos se eliminan, y los cálculos se realizan con 
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diferentes tamaños de muestra lo que limita la comparación de resultados 
[Medina y Galván, 2007]. Debido a los inconvenientes de LD y PD, surge el 
interés por métodos alternativos para datos ausentes como la imputación, que 
consiste en llenar los valores faltantes con un valor estimado mediante alguna 
técnica específica. 
 
Aunque la imputación tiene sus detractores por considerar que se están 
“inventando datos”, es ampliamente reconocida entre la comunidad estadística 
como un método, que bien aplicado, puede mejorar la calidad de los datos.  En 
la literatura se han reportado diferentes técnicas de imputación, pero como lo 
dicen Useche y Mesa “se debe evitar la no respuesta en la medida posible, para 
usar imputación sólo cuando sea absolutamente necesario, pues nunca unos 
datos imputados serán mejores que unos datos reales” [Useche y Mesa, 2006].  
 
Autores como Medina y Galván [Medina y Galván, 2007] y Cañizares et. al. 
[Cañizares et. al., 2004], coinciden en que antes de analizar la técnica de 
imputación a aplicar sobre un conjunto de datos, es necesario identificar 
primero el mecanismo o patrón que describe la distribución de los datos 
faltantes y para ello utilizan la clasificación hecha por Little y Rubin la cual se 
basa en la aleatoriedad con que se distribuyen los valores faltantes [Little y 
Rubin, 1987].  Estos autores definen tres tipos de patrones: datos ausentes 
completamente al azar (Missing Completely At Random, MCAR), datos 
ausentes al azar (Missing At Random, MAR) y datos ausentes no al azar 
(Missing Not At Random, MNAR) [Medina y Galván, 2007]. Dada las 
implicaciones del tema sobre la guía metodológica objetivo de esta tesis de 
maestría, a continuación se explican en detalle los tres patrones: 
 
Los datos siguen un patrón MCAR cuando los objetos –tuplas o registros, para 
el caso de una tabla en una base de datos relacional- con los datos completos 
son similares a los de los datos incompletos; es decir, los objetos con datos 
incompletos constituyen una muestra aleatoria simple de todos los sujetos que 
conforman la muestra.  Pensando los datos como una gran matriz, los valores 
ausentes están distribuidos aleatoriamente a través de la matriz. Sirva de 
ejemplo, una encuesta nacional en la cual se necesitan estudios costosos, 
como los electrocardiogramas; podría entonces seleccionarse una submuestra 
mediante muestreo aleatorio simple de los encuestados, para que se aplique 
este examen [Medina y Galván, 2007]. 
 
El patrón MAR se presenta cuando los objetos con información completa 
difieren del resto. Los patrones de los datos faltantes se pueden predecir a 
partir de la información contenida en otras variables –atributos o campos- y no 
de la variable que está incompleta. Un ejemplo de MAR lo presentan Useche y 
Mesa [Useche y Mesa, 2006]: En un estudio de depresión maternal, 10% o 
más de las madres puede negarse a responder preguntas acerca de su nivel de 
depresión. Supóngase que el estudio incluye el estado de pobreza, el cual toma 
los valores 1 para pobreza y 0 para no pobreza. El puntaje de las madres en 
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cuanto a la depresión es MAR, si los valores faltantes de la depresión no 
dependen de su nivel de depresión. Si la probabilidad de negarse a responder 
está relacionada con el estado de pobreza mas no con la depresión dentro de 
cada nivel del estado de pobreza, entonces los valores ausentes son MAR. El 
asunto no es si el estado de pobreza puede predecir la depresión maternal, 
sino si el estado de pobreza es un mecanismo para explicar si una madre 
reportará o no su nivel de depresión (patrón de ausencia). Bajo este patrón la 
distribución depende de los datos pero no depende de los datos ausentes por sí 
mismos y es asumida por la mayoría de los métodos existentes para 
imputación de datos ausentes [Little y Rubin, 1987].  En el caso de MCAR, la 
suposición es que las distribuciones de los datos ausentes y completos son las 
mismas, mientras que para MAR ellas son diferentes y los datos ausentes 
pueden predecirse usando los datos completos [Shafer, 1997].  
 
En el caso MNAR, el patrón de los datos ausentes no es aleatorio y no se puede 
predecir a partir de la información contenida en otras variables. Bajo este 
patrón, contrario al MAR, el proceso de ausencia de los datos sólo se explica 
por los datos que están ausentes (p. ej., un ensayo sobre la pérdida de peso 
en que un participante abandona el estudio debido a preocupaciones por su 
pérdida de peso).  La distribución depende de los datos ausentes y es 
raramente usada en la práctica. 
 
La formulación matemática de los patrones es la siguiente [Little y Rubin, 
2002]: 
 
 MCAR: Si f(M|Y, Ф) = f(M|Ф) para todo Y, Ф.    Si la probabilidad de que el 

valor de una variable Yj sea observado para un individuo i no depende ni del 
valor de esa variable, Yij, ni del valor de las demás variables consideradas, 
Yik  k ≠ j. 

 
 MAR: Si f(M|Y, Ф) = f(M|Yobs, Ф) para todo Yaus, Ф.    Si la probabilidad de 

que el valor de una variable Yj sea observado para un individuo i no 
depende del valor de esa variable, Yij, pero tal vez del que toma alguna otra 
variable observada, Yik  k ≠ j. 

 
 MNAR: Si el mecanismo de ausencia depende de Yi. Si la probabilidad de 

que un valor Yij sea observado depende del propio valor Yij. 

 
Dada la importancia del patrón de ausencia, en la selección de las técnicas 
para imputación, se presenta otro ejemplo. Las tablas 12 a 15 hacen parte de 
un ejemplo presentado por Magnani, el cual permite entender mejor las 
diferencias entre los tres patrones [Magnani, 2004]. La tabla 12 representa 
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una lista de pacientes, con su edad y el resultado de una prueba médica. Edad 
es la variable independiente mientras Resultado es la variable dependiente.  
 
 

Tabla 12. Datos para ejemplo sobre MCAR, MAR y NMAR. 

Identificación Edad Resultado 
Pac1 23 1453 
Pac2 23 1354 
Pac3 23 2134 
Pac4 23 2043 
Pac5 75 1324 
Pac6 75 1324 
Pac7 75 2054 
Pac8 75 2056 

Fuente: [Magnani, 2004] 
 
 
La tabla 13 corresponde al patrón MCAR.  En ella se supone que dado el costo 
de la prueba médica sólo se aplica a algunos pacientes elegidos aleatoriamente 
y por lo tanto los médicos pueden considerar sólo aquellos registros con 
resultado en la prueba. Nótese que P(Resultado ausente | Edad = 23) = 
P(Resultado ausente | Edad = 75) y P(Resultado ausente | Resultado) = 
P(Resultado ausente).  
 
 

Tabla 13. Datos para ejemplo sobre MCAR. 

Identificación Edad Resultado 
Pac1 23 1453 
Pac2 23 Null 
Pac3 23 2134 
Pac4 23 Null 
Pac5 75 1324 
Pac6 75 Null 
Pac7 75 2054 
Pac8 75 Null 

Fuente: [Magnani, 2004] 
 
 
La tabla 14 corresponde al patrón MAR. En ella, la prueba es aplicada 
principalmente a personas viejas y en consecuencia, el hecho de que un 
TestResult esté ausente depende de la variable Age. En particular, P(TestResult 
ausente | Age = 23) = 0.5, mientras P(TestResult ausente | Age = 75) = 0.0.  
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Tabla 14. Datos para ejemplo sobre MAR. 

Identificación Edad Resultado 
Pac1 23 1453 
Pac2 23 Null 
Pac3 23 2134 
Pac4 23 Null 
Pac5 75 1324 
Pac6 75 1324 
Pac7 75 2054 
Pac8 75 2056 

Fuente: [Magnani, 2004] 
 
 
La tabla 15 corresponde al patrón NMAR. En este caso la ausencia de un 
TestResult depende del valor ausente. Más formalmente, P(TestResult ausente 
| TestResult < 2000) = 0.0, mientras P(TestResult ausente | TestResult > 
2000) = 1.0  
 
Verbeke y Molenberghs  indican cómo identificar el patrón que describe la 
distribución de los valores faltantes [Verbeke y Molenberghs, 2000].  
 
 

Tabla 15. Datos para ejemplo sobre NMAR. 

Identificación Edad Resultado 
Pac1 23 1453 
Pac2 23 1354 
Pac3 23 null 
Pac4 23 Null 
Pac5 75 1324 
Pac6 75 1324 
Pac7 75 Null 
Pac8 75 Null 

Fuente: [Magnani, 2004] 
 
 
Existen múltiples técnicas para imputación de valores, las cuales pueden ser 
subdivididas en métodos de imputación simple e imputación múltiple.  Para el 
caso de los métodos de imputación simple, un valor faltante es imputado por 
un solo valor, mientras que en el caso de los métodos de imputación múltiple, 
se calculan varias opciones, usualmente ordenadas por probabilidades [Rubin, 
1977].  Rubin define a los métodos de imputación múltiple como un proceso 
donde varias bases de datos completas son creadas mediante la imputación de 
diferentes valores para reflejar la incertidumbre acerca de los valores correctos 
a imputar. Luego, cada una de las bases de datos es analizada mediante 
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procedimientos estándar específicos manipulando los datos completos para, 
por último, combinar los análisis de las bases de datos individuales en un 
resultado final. Según Metha et. al., el objetivo primario de la imputación 
múltiples es crear un conjunto de datos imputado que mantenga la variabilidad 
de la población total mientras preserva las relaciones con otras variables, así, 
las características importantes del conjunto de datos como un todo (medias, 
varianzas, parámetros de regresión) son preservados [Metha et. al., 2004]. 
Como es de esperarse, estos métodos en general son de mayor complejidad 
asintótica algorítmica [Rubin, 1996]. 
 
Algunas de las técnicas de imputación son Imputación usando la media (IM), 
Imputación usando la Mediana, Imputación Hot Deck, Imputación por 
regresión, EM (Expectation Maximization), SRPI (Similar Response Pattern 
Imputation), FIML (Full Information Maximum Likelihood), RBHDI 
(Resemblance-Based Hot-Deck Imputation), ISRI (Iterative Stochastic 
Regression Imputation), kNNSi (k-Nearest Neighbour Single Imputation), entre 
otras. 
 
Se han realizado diversos trabajos comparativos entre técnicas para valores 
faltantes.  En el ámbito de la ingeniería de software, los trabajos de El-Emam y 
Birk [El-Emam y Birk, 2000] y Strike et. al. [Strike et. al., 2001] comparan Hot 
Deck y otras técnicas de imputación incluyendo imputación múltiple. También 
en ingeniería de software, Myrtveit et. al. comparan LD, IM,  SRPI y FIML 
usando datos de 176 proyectos [Myrtveit et. al., 2001]. Brown, evalúa la 
eficacia de cinco técnicas (LD, PD, IM, Hot Deck y SRPI) en el contexto del 
modelamiento de ecuaciones estructurales encontrando que SRPI suministraba 
el menor sesgo [Brown, 1994]. Gold y Bentler  compararon los métodos de 
imputación RBHDI, ISRI y dos variaciones de FIML [Gold y Bentler, 2000]. 
Browne, estudió LD, PD, IM y FIML mediante simulaciones de MonteCarlo, 
encontrando a FIML superior a las otras tres técnicas [Browne, 1983].  En 
[Lakshminarayan et. al., 1999] se comparan dos métodos de imputación 
basados en algoritmos de aprendizaje de máquina [Lakshminarayan et. al., 
1999]. En [Cartwright et. al., 2003] se analiza el desempeño de kNNSI e 
imputación de la media usando dos pequeños conjuntos de datos industriales. 
En [Song y Shepperd, 2004] se evalúa kNNSI e imputación de la media para 
diferentes patrones y mecanismos de datos ausentes. Olinsky et. al. 
compararon la eficacia para estimar modelos de ecuaciones estructurales con 
datos incompletos de las técnicas EM, FIML, IM, MI e imputación por regresión 
[Olinsky et. al, 2002].  Sin embargo, ninguno de estos trabajos, suministra 
una guía metodológica para seleccionar alguna de las técnicas evaluadas bajo 
una situación particular. Esto es, de acuerdo con la naturaleza de los datos en 
cuestión. La idea principal es dotar al analista de datos, quien no 
necesariamente conoce las técnicas existentes para limpieza de datos ni tiene 
mayores conocimientos estadísticos, de una guía que lo oriente, logrando así 
acercar el conocimiento científico al usuario común. Este capítulo se centra 
sólo en cuatro de ellas, tratando de determinar las condiciones para que su 
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aplicación sea correcta y poder así hacer recomendaciones al analista de los 
datos.  
 
Las técnicas de imputación examinadas en este trabajo son: 
 
 Imputación usando la Media. 
 Imputación usando la Mediana. 
 Imputación Hot Deck. 
 Imputación por Regresión simple. 

 
El resto del presente capítulo está organizado como sigue: la sección 5.1 
describe las técnicas de imputación comparadas en este trabajo. La sección 5.2 
describe las métricas de evaluación utilizadas. La sección 5.3 describe el diseño 
del experimento realizado para evaluar la eficacia de las diferentes técnicas. La 
sección 5.4 muestra los resultados obtenidos y en la sección 5.5 se presenta la 
guía metodológica para el problema de los valores ausentes, faltantes o nulos. 
Por último se presentan las conclusiones sobre este tema en la sección 5.6. 
 
 

4.1. Técnicas de imputación  
 

4.1.1. Imputación usando la media  
 
 
En la imputación usando la media, la media aritmética de los valores de una 
variable que contiene datos faltantes es usada para sustituir los valores 
faltantes [Farhangfar et. al., 2007]. 
 
Según Myrtveit et. al., la imputación de la media (IM) es probablemente la 
técnica más ampliamente usada y la motivación para seleccionarla es su 
rapidez computacional [Myrtveit et. al., 2001]. Puede usarse con variables 
tanto de tipo discreto como continuas que cumplan un patrón MCAR [Little y 
Rubin, 1987, 1990]. 
 
Anderson et. al. afirman que en el caso de una distribución normal, la media 
muestral provee un estimado óptimo del valor más probable [Anderson et. al., 
1983].  Si bien uno puede imputar todos los valores ausentes Xi, la varianza de 
X se contraerá debido a que todos los valores Xi adicionados no contribuirán en 
nada a la varianza. El uso de IM, afectará la correlación entre la variable 
imputada y cualquiera otra, reduciendo su variabilidad.  Esto es, la sustitución 
de la media en una variable, puede llevar a perjudicar estimaciones de los 
efectos de otra o todas las variables en un análisis de regresión, porque el 
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perjuicio en una correlación puede afectar los pesos de todas las variables. 
Adicionalmente, si se imputa un gran número de valores usando la media, la 
distribución de frecuencias de la variable imputada puede ser engañosa debido 
a demasiados valores localizados centralmente creando una distribución más 
alargada o leptocúrtica [Rovine y Delaney, 1990]. 
 
En razón de lo anterior, Myrtveit et. al. recomiendan usar IM sólo cuando el 
porcentaje de valores faltantes no exceda de 5 a 10 por ciento para lograr 
algún grado de confianza.  Esto debería ser verificado por simulación. Aunque  
IM es un método simple, y generalmente no recomendado, bajo estas 
condiciones es preferible a LD ya que puede reducir enormemente la pérdida 
de información sin introducir un sesgo significativo en los datos [Myrtveit et. 
al., 2001].  Para Acock este es el peor de los procedimientos de imputación, y 
por tanto no recomienda su uso. Bajo este procedimiento de imputación, el 
valor medio de la variable se preserva, pero otros estadísticos que definen la 
forma de la distribución —varianza, covarianza, quartiles, sesgo, curtosis, 
entre otros, pueden ser afectados [Acock, 2005].  Brick et. al., agregan que 
como resultado, los intervalos de confianza son demasiado cortos y tienen 
niveles nominales más bajos y las pruebas de hipótesis tienen niveles de 
significancia que son mayores a los niveles nominales [Brick et. al., 2005]. 
 
IM y otras técnicas similares están motivadas por el deseo de llenar los valores 
en una matriz de datos, permitiendo así que la matriz de datos resultante sea 
usada en cualquier análisis de datos subsiguiente.  Por ejemplo si el objetivo 
no es construir un modelo de predicción por regresión, sino más bien un 
requerimiento tipo CART (Classification And Regression Trees) u otro como por 
ejemplo análisis de clusters, deben llenarse los valores ausentes, o 
alternativamente remover las observaciones incompletas y por lo tanto, debe 
recurrirse a LD, IM o SRPI [Myrtveit et. al., 2001].  
 
Schafer y Graham, no descartan completamente a la IM y otras técnicas de 
imputación simple.  Según ellos, hay situaciones en las que la imputación 
simple “es razonable” y mejor que LD. Colocan como ejemplo un conjunto de 
datos con 25 variables en las cuales se tiene el 3% de todos los valores de 
datos faltantes. Si los valores ausentes están propagados uniformemente a 
través de la matriz de datos, entonces LD descarta más de la mitad de los 
participantes (1 – 0.9725 = 0.53). De otra parte, imputar una vez una 
distribución condicional permite el uso de todos los participantes con sólo un 
impacto negativo menor en las medidas de estimación e incertidumbre 
[Schafer y Graham, 2002]. 
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4.1.2. Imputación usando la Mediana 
 
Según Acuña y Rodríguez, dado que la media es afectada por la presencia de 
valores extremos, parece natural usar la mediana en vez de la media con el fin 
de asegurar robustez. En este caso el valor faltante de una característica dada 
es reemplazado por la mediana de todos los valores conocidos de ese atributo. 
Este método es también una opción recomendada cuando la distribución de los 
valores de una característica es sesgada [Acuña y Rodríguez, 2009].  
 
Obviamente técnicas como la imputación de la media y la mediana, sólo son 
aplicables a variables cuantitativas y no pueden usarse con valores faltantes en 
una característica categórica, en cuyo caso puede usarse la imputación de la 
moda. Estos métodos de imputación son aplicados separadamente en cada 
característica que contiene valores faltantes. Nótese que la estructura de 
correlación de los datos no está siendo considerada en los métodos anteriores. 
La existencia de otras características con información similar (alta correlación), 
o poder de predicción similar puede hacer la imputación del valor faltante 
inútil, o aun perjudicial [Acuña y Rodríguez, 2009]. 
 
En el mismo sentido, Mcknight et. al. afirman “la media es el valor más 
probable de las observaciones cuando los datos se distribuyen normalmente y 
por lo tanto sirve como estimación para los valores faltantes. Sin embargo, la 
media puede ser una caracterización inapropiada de los datos que no están 
distribuidos normalmente, especialmente cuando la distribución se desvía 
fuertemente de la Gaussiana normal. Las distribuciones que son asimétricas, 
así como aquellas que son planas (platicúrticas) o con picos (leptocúrticas) 
están en riesgo de ser pobremente representadas por una media. Por lo tanto, 
una medida alternativa de tendencia central representa mejor la distribución 
subyacente y por tanto una mejor estimación para los valores faltantes. La 
mediana, en particular, frecuentemente funciona bien como una medida de 
tendencia central cuando las distribuciones se desvían considerablemente de la 
distribución normal estándar.  El procedimiento para sustituir la mediana para 
los valores faltantes para una variable particular sigue la misma lógica y 
protocolo que la sustitución de la media” [Mcknight et. al., 2007]. 
 

4.1.3. Imputación Hot Deck 
 
 
Con el propósito de preservar la distribución de probabilidad de las variables 
con datos incompletos, los estadísticos de encuestas desarrollaron el 
procedimiento de imputación no paramétrico denominado Hot Deck [Nisselson 
et. al., 1983]. 
 
El método tiene como objetivo llenar los registros vacíos (receptores) con 
información de campos con información completa (donantes) y los datos 
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faltantes se reemplazan a partir de una selección aleatoria de los valores 
observados, lo cual no introduce sesgos en la varianza del estimador. 
 
El algoritmo consiste en ubicar registros completos e incompletos, identificar 
características comunes de donantes y receptores y decidir los valores que se 
utilizarán para imputar los datos omitidos. Para la aplicación del procedimiento 
es fundamental generar agrupaciones que garanticen que la imputación se 
llevará a cabo entre observaciones con características comunes y la selección 
de los donantes se realiza de forma aleatoria evitando que se introduzcan 
sesgos en el estimador de la varianza [Medina y Galván, 2007]. 
 
Hot Deck identifica las omisiones y sustituye el valor faltante por el ingreso de 
algún registro “similar”, utilizando para ello un conjunto de covariables 
correlacionadas con la variable de interés logrando preservar mejor la 
distribución de probabilidad de las variables imputadas. La aplicación del 
método, requiere adoptar algún criterio que permita identificar cual de los 
valores observados será utilizado en la imputación [Medina y Galván, 2007]. 
 
Goicoechea, se refiere a los procedimientos Hot Deck, como procedimientos de 
duplicación. Cuando falta información en un registro se duplica un valor ya 
existente en la muestra para reemplazarlo. Todas las unidades muestrales se 
clasifican en grupos disjuntos de forma que sean lo más homogéneas posible 
dentro de los grupos. A cada valor que falte, se le asigna un valor del mismo 
grupo. Se está suponiendo que dentro de cada grupo la no-respuesta sigue la 
misma distribución que los que responden [Goicoechea, 2002]. En este mismo 
sentido, Lavrakas anota que los métodos de imputación Hot Deck asumen que 
el patrón o mecanismo de ausencia de los datos es MAR dentro de cada grupo 
o clase de imputación. Esto es, condiciona que quienes no responden no sean 
diferentes a quienes responden para las variables auxiliares que construyen las 
clases de imputación [Lavrakas, 2008]. 
 
Ávila advierte sobre un posible peligro en usar el procedimiento Hot Deck: la 
duplicación del mismo valor reportado muchas veces. Este peligro ocurre 
cuando en los grupos de clasificación hay muchos valores faltantes y pocos 
valores registrados. El procedimiento Hot Deck resulta mejor cuando se trabaja 
con tamaños de muestra grandes para así poder seleccionar valores que 
reemplacen a las unidades faltantes  [Ávila, 2002]. En el mismo sentido, 
Goicoechea resume sus inconvenientes: “estos métodos tienen algunas 
desventajas, ya que distorsionan la relación con el resto de las variables, 
carecen de un mecanismo de probabilidad y requieren tomar decisiones 
subjetivas que afectan a la calidad de los datos, lo que imposibilita calcular su 
confianza. Otros de los inconvenientes son: 1. que las clases han de ser 
definidas con base en un número reducido de variables, con la finalidad de 
asegurar que habrá suficientes observaciones completas en todas las clases y 
2. la posibilidad de usar varias veces a una misma unidad que ha respondido” 
[Goicoechea, 2002]. Así mismo, también resalta sus ventajas: “El método Hot-
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Deck tienen ciertas características interesantes a destacar: 1. los 
procedimientos conducen a una post-estratificación sencilla, 2. no presentan 
problemas a la hora de encajar conjuntos de datos y 3. no se necesitan 
supuestos fuertes para estimar los valores individuales de las respuestas que 
falten. Otra ventaja de este método es la conservación de la distribución de la 
variable” [Goicoechea, 2002].  
 
Wang presenta el siguiente ejemplo de imputación Hot Deck [Wang, 2003]: 
  
La tabla 16 presenta un conjunto de datos con valores faltantes. Nótese que el 
caso tres tiene un dato faltante en el atributo Item 4. Usando técnicas de tipo 
Hot Deck, cada uno de los otros casos con los datos completos es examinado y 
el valor del caso más similar es sustituido por el valor faltante. En este 
ejemplo, el caso uno, dos y cuatro son examinados. El caso cuatro es 
fácilmente eliminado, ya que no tiene nada en común con el caso 3. Los casos 
uno y dos tienen similitudes con el caso 3. El caso uno tiene un ítem en común 
mientras que el caso dos tiene dos ítems en común. Por tanto el caso dos es 
más similar al caso 3. 
 

Tabla 16. Conjunto de datos incompletos Ejemplo Hot Deck 

Case Item 1 Item 2 Item 3 Item 4 
1 10 2 3 5 
2 13 10 3 13 
3 5 10 3 ? 
4 2 5 10 2 

Fuente: [Wang, 2003] 
 
 
Una vez el caso más similar es identificado, la imputación Hot Deck sustituye el 
valor del caso más completo por el valor faltante. Ya que el segundo caso 
contiene el valor 13 en el ítem cuatro, el valor de 13 reemplaza el valor 
faltante en el caso tres (Tabla 17). 
 
 

Tabla 17. Conjunto de datos imputados Ejemplo Hot Deck 

Case Item 1 Item 2 Item 3 Item 4 
1 10 2 3 5 
2 13 10 3 13 
3 5 10 3 13 
4 2 5 10 2 

Fuente: [Wang, 2003] 
 
 
Existen diferentes técnicas de imputación Hot Deck: 
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 Imputación Hot Deck: Muestreo aleatorio simple [Juárez, 2003] 

Los donantes se extraen de manera aleatoria. Dado un esquema de muestreo 
equiprobable, la media se puede estimar como la media de los receptores y los 
donantes. 
 
 
 Imputación Hot Deck: Por clase [Juárez, 2003] 

El donante se escoge al azar de la clase a la que pertenece el receptor. Los 
valores faltantes dentro de cada celda se reemplazan por los valores 
registrados de la misma celda. La oficina de censos de los Estados unidos 
emplea este método para imputar ingresos en el suplemento de ingresos de la 
encuesta de la población actual (CPS) [Hanson, 1978], basada en variables 
observadas (edad, raza, sexo, relación familiar, hijos, estado civil, ocupación, 
escolaridad, tipo de residencia) de individuos semejantes, de tal manera que 
su clasificación crea una gran matriz. 
 
 Imputación Hot Deck: Secuencial [Useche y Mesa, 2006] 

Cada caso es procesado secuencialmente. Si el primer registro tiene un dato 
faltante, este es reemplazado por un valor inicial para imputar, pudiendo ser 
obtenido de información externa. Si el valor no está perdido, este será el valor 
inicial y es usado para imputar el subsiguiente dato faltante. Entre las 
desventajas se encuentra que cuando el primer registro está perdido, se 
necesita de un valor inicial, (generalmente obtenido de manera aleatoria), 
además cuando se necesitan imputar muchos registros se tiende a emplear el 
mismo registro donante, llevando esto a su vez la pérdida de precisión en las 
estimaciones. 
 
 Imputación Hot Deck: Vecino más cercano [Juárez, 2003] 

Es un procedimiento no paramétrico basado en la suposición de que los 
individuos cercanos en un mismo espacio tienen características similares. 
 
Requiere de la definición de medida de distancia (generalmente euclidiana). El 
uso de la distancia euclidiana tiene el inconveniente de tratar todas las 
variables de la misma forma. Esto implica estandarizar las variables antes de 
calcular la distancia. Reemplaza los valores ausentes en una observación por 
aquellos de otra(s) observación(es) de alguna forma cercana a ella, de acuerdo 
con una idea predefinida de cercanía en el espacio de las variables comunes X. 
 
Un elemento importante a considerar es el número de vecinos. Si el número de 
vecinos es pequeño, la estimación se hará sobre una muestra pequeña y por lo 
tanto el efecto será una mayor varianza en la estimación. Por otro lado, si la 
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imputación se hace a partir de un número grande de vecinos, el efecto puede 
ser la introducción de sesgo en la estimación por información de individuos 
alejados. 
 

4.1.4. Imputación por Regresión 
 
 
En los métodos basados en regresión, los valores ausentes para un registro 
dado son imputados por un modelo de regresión basado en los valores 
completos de los atributos para ese registro.  Este método requiere múltiples 
ecuaciones de regresión, cada una para un conjunto diferente de atributos 
completos, lo cual puede conducir a altos costos computacionales [Farhangfar 
et. al., 2007].  Existen diferentes modelos de regresión como lineal, logística, 
polinómica, entre otros [Lakshminarayan et. al., 1999]. La regresión logística 
aplica MLE (Maximum Likelihood Estimation) después de transformar el 
atributo ausente en una variable Logit. Usualmente, el modelo de regresión 
logística es aplicada para atributos binarios, la regresión polinómica para 
atributos discretos y la regresión lineal para atributos continuos [Grahramani y 
Jordan, 1997]. En este mismo sentido Cañizares et. al., afirman: “Cuando se 
imputa utilizando modelos de regresión, hay que tener en cuenta el tipo de 
variable que tiene la información incompleta. Si el valor que ha de imputarse 
es un número (p. ej., la edad, el salario o los valores de presión arterial), se 
puede emplear la regresión múltiple. En el caso que sea una variable 
categórica, como el sexo, el estatus socioeconómico o la práctica de ejercicio 
físico en el tiempo libre, podría emplearse la regresión logística y hacer la 
imputación según la probabilidad que el modelo de regresión estimado otorgue 
a cada categoría para el sujeto en cuestión” [Cañizares et. al., 2004]. 
 
Estos procedimientos, al igual que el análisis de los casos completos, tienen la 
ventaja de que se trabaja con una base de datos completa, que se puede 
analizar empleando los procedimientos y paquetes estadísticos estándares. Sin 
embargo, la ventaja sobre el análisis de casos completos está en el hecho de 
que no hay pérdida de información, puesto que se trabaja con todas las 
unidades que fueron estudiadas [Cañizares et. al., 2004]. 
 
Según Goicoechea [Goicoechea, 2002], los procedimientos de imputación 
asignan a los campos a imputar valores en función del modelo: 
 

= ݅ݒݕ  (7)   ߝ + kXkߚ + … + 2X2ߚ + 1X1ߚ + ߙ
 
Donde ݅ݒݕ es la variable dependiente a imputar y las variables Xj son las 
explicativas de la dependiente, también llamadas regresoras, que pueden ser 
tanto cualitativas como cuantitativas, variables altamente correlacionadas con 
la dependiente. Las variables cualitativas se incluyen en el modelo mediante 
variables ficticias o dummy. En este tipo de modelos se supone aleatoriedad 
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MAR, donde ߝ es el término aleatorio. A partir de este modelo se pueden 
generar distintos métodos de imputación dependiendo de: 1. Subconjunto de 
registros a los que se aplique el modelo. 2. Tipo de regresores 3. Los 
supuestos sobre la distribución y los parámetros del término aleatorio ߝ . 
 
Según Medina y Galván, no se sugiere aplicar este método cuando el análisis 
secundario de datos involucra técnicas de análisis de covarianza o de 
correlación, ya que sobreestima la asociación entre variables y en modelos de 
regresión múltiple puede sobredimensionar el valor del coeficiente de 
determinación R2. Si el método se aplica por estrato (subgrupos), es necesario 
garantizar suficientes grados de libertad (observaciones completas por 
subgrupo)6. En este caso, a pesar de que el sesgo del estimador disminuye el 
modelo asignará el mismo valor a un grupo de observaciones, lo cual afecta el 
estimador de la varianza, el coeficiente de correlación de las covariables y la 
variable imputada, y en los modelos de regresión multivariada el R2 es 
sesgado. Una variante a este procedimiento es la imputación por “regresión 
estocástica”, en donde los datos faltantes se obtienen con un modelo de 
regresión más un valor aleatorio asociado al término de error. Este 
procedimiento garantiza variabilidad en los valores imputados y contribuye a 
reducir el sesgo en la varianza y en el coeficiente determinación del modelo 
[Medina y Galván, 2007]. 
 
Varios paquetes estadísticos ofrecen imputación por regresión. En el caso del 
programa SAS este método de imputación se implementa mediante un 
procedimiento denominado PROC MI. Se aplica este método bajo el supuesto 
que los datos son perdidos al azar (MAR), o sea que la probabilidad de que una 
observación sea faltante depende de los valores observados pero no de los 
faltantes [Badler et. al., 2005]. 
 

4.2. Métricas de Evaluación para Técnicas de Imputación  
 
 
De acuerdo con lo expresado por los diferentes autores, en el sentido de que 
un buen método de imputación debe preservar las estimaciones de los 
parámetros que definen la forma de la distribución, se utilizó para la 
comparación de las cinco técnicas de imputación bajo estudio, la media 
aritmética, la desviación típica,  la asimetría, la curtosis y el coeficiente de 
correlación entre las variables. Lectores no familiarizados con los conceptos 
básicos sobre estos estadísticos, pueden consultar [Pita y Pértega, 1997], 
[Webster, 2000], [Montgomery y Runger, 2003] y [Martínez, 2005]. 
 

                                            
 
6 La teoría estadística establece como mínimo 30 observaciones por celda para que de acuerdo con el teorema 
del límite central se pueda asumir que, en el límite, la variable observada se asemeja a una distribución 
normal. 
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4.3. Diseño del Experimento para Comparación de Técnicas de 
Imputación  

 
 
Para comparar las cuatro técnicas de imputación, se utilizó un archivo con 
datos extraídos del censo de los Estados Unidos, el cual  ha sido ampliamente 
usado en otros trabajos de investigación, en libros y en guías de usuario de 
paquetes de Estadística. Este archivo, junto con otros, es proporcionado por el 
Laboratorio de Tecnología de la Información (ITL) del Instituto Nacional de 
Estándares y Tecnología (NIST) del gobierno de Estados Unidos, con el 
propósito de permitir a los investigadores analizar o verificar el 
comportamiento de diversas técnicas estadísticas o de aprendizaje de 
máquinas  [ITL, 2006].  Consta de 32561 registros compuestos por los campos 
edad, salario, escolaridad, años_estudio, estado_civil, raza, género, entre 
otros, correspondientes a personas censadas entre 17 y 90 años años. 
 
Con el fin de determinar el efecto de las técnicas de imputación sobre los 
datos, se calcularon los estadísticos (media, desviación estándar, coeficientes 
de asimetría, curtosis y correlación) para las siguientes situaciones: 
 
 Los datos completos 
 Luego de eliminar al azar el 8% de los valores para los atributos (edad y 

años_estudio). 
 Luego de imputar por las diferentes técnicas el 8% de datos faltantes. 
 Luego de eliminar al azar el 15% de los valores para los atributos (edad y 

años_estudio).  
 Luego de imputar por las diferentes técnicas el 15% de datos faltantes. 

 
Esto permitió ver el comportamiento de los estadísticos ante los dos niveles de 
datos faltantes para cada una de las técnicas de imputación y sacar 
conclusiones. 
 
Las imputaciones más especializadas como Hot Deck y Regresión, se realizaron 
mediante el software estadístico SOLAS, el cual es una herramienta que ofrece 
seis técnicas de imputación y su propio lenguaje de programación7.  
 

                                            
 
7 http://www.statsol.ie/index.php?pageID=5 
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4.4. Resultados de la Comparación de Técnicas de Imputación  
 
 
A continuación se presentan los resultados arrojados por el experimento 
llevado a cabo. El análisis correspondiente se presenta en el numeral 5.4.1. 
Las tablas 18 y 19 presentan los estadísticos para los datos de la muestra del 
censo de los Estados Unidos para las variables edad y años_estudio 
respectivamente. En ellas están los valores de la media, desviación estándar, 
coeficiente de asimetría y curtosis en las diferentes situaciones (datos 
completos, datos incompletos luego de eliminar al azar el 8% de los valores,  
datos completos luego de imputados usando la media, la mediana, la moda, 
Hot Deck y Regresión). 
 
 

Tabla 18. Estadísticos Censo USA antes y después de imputar el 
8% de los datos de la variable Edad 

Situación N Media Desviación 
Estándar 

Asimetría Curtosis 

Datos completos 32,561 38.58 13.640 0.559 -0.166 
Datos sin 8% 29,719 38.63 13.670 0.558 -0.165 
Datos imputados (media) 32,561 38.63 13.057 0.584 0.106 
Datos imputados (mediana) 32,561 38.48 13.065 0.615 0.124 
Datos imputados (Hot Deck) 32,561 38.57 13.576 0.561 -0.171 
Datos imputados (regresión) 32,561 38.63 13.060 0.577 0.113 

 
 

Tabla 19. Estadísticos Censo USA antes y después de imputar el 
8% de los datos de la variable Años_Estudio. 

Situación N Media Desviación 
Estándar 

Asimetría Curtosis 

Datos completos 32,561 10.08 2.573 -0.312 0.623 
Datos sin 8% 29,719 10.08 2.572 -0.312 0.620 
Datos imputados (media) 32,561 10.08 2.462 -0.318 0.946 
Datos imputados (mediana) 32,561 10.07 2.462 -0.318 0.946 
Datos imputados (Hot Deck) 32,561 10.10 2.571 -0.313 0.619 
Datos imputados (regresión) 32,561 10.08 2.465 -0.317 0.716 

 
 
Las tablas 20 y 21 presentan los estadísticos para los datos de la muestra del 
censo de los Estados Unidos para las variables edad y años_estudio 
respectivamente. En ellas están los valores de la media, desviación estándar, 
coeficiente de asimetría y curtosis en las diferentes situaciones (datos 
completos, datos incompletos luego de eliminar al azar el 15% de los valores,  
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datos completos luego de imputados usando la media, la mediana, la moda, 
Hot Deck y Regresión). 
 
Las figuras 3 y 4, presentan las distribuciones de probabilidad para las 
variables edad y años_estudio respectivamente, para las diferentes situaciones 
imputando el 8% de los valores.   
 

Tabla 20. Estadísticos Censo USA antes y después de imputar el 
15% de los datos de la variable Edad 

Situación N Media Desviación 
Estándar 

Asimetría Curtosis 

Datos completos 32,561 38.58 13.640 0.559 -0.166 
Datos sin 15% 29,719 38.66 13.687 0.558 -0.164 
Datos imputados (media) 32,561 38.66 12.552 0.608 0.372 
Datos imputados (mediana) 32,561 38.39 12.566 0.669 0.410 
Datos imputados (Hot Deck) 32,561 38.63 13.701 0.564 -0.162 
Datos imputados (regresión) 32,561 38.66 12.564 0.569 0.155 

 

Tabla 21. Estadísticos Censo USA antes y después de imputar el 
15% de los datos de la variable Años_Estudio 

Situación N Media Desviación 
Estándar 

Asimetría Curtosis 

Datos completos 32,561 10.08 2.573 -0.312 0.623 
Datos sin 15% 29,719 10.08 2.567 -0.313 0.629 
Datos imputados (media) 32,561 10.08 2.365 -0.340 1.278 
Datos imputados (mediana) 32,561 10.07 2.365 -0.325 1.270 
Datos imputados (Hot Deck) 32,561 10.07 2.577 -0.319 0.632 
Datos imputados (regresión) 32,561 10.08 2.369 -0.320 0.719 

 
 
Las figuras 5 y 6, presentan las distribuciones de probabilidad para las 
variables edad y años_estudio respectivamente, para las diferentes situaciones 
imputando el 15% de los valores. 
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Figura 3.  Distribuciones de probabilidad de la variable Edad. 
Imputaciones para 8% de los datos.  
 

Datos completos Datos sin 8% 

Datos imputados (media) Datos imputados (mediana) 

 
 
Datos imputados (Hot Deck) Datos imputados (Regresión) 
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Figura 4. Distribuciones de probabilidad de la variable 
Años_Estudio. Imputaciones para 8% de los datos. 

 

Datos completos Datos sin 8% 

Datos imputados (media) Datos imputados (mediana) 
 

 
Datos imputados (Hot Deck) 
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Figura 5.  Distribuciones de probabilidad de la variable Edad. 
Imputaciones para 15% de los datos. 

 

Datos completos Datos sin 15% 

Datos imputados (media) Datos imputados (mediana) 

 
Datos imputados (Hot Deck) Datos imputados (Regresión) 
 
 
 
 
 
 
 
 

Histograma para Edad

0 20 40 60 80 100

Edad

0

1

2

3

4

5

6
(X 1000)

fre
cu

en
ci

a
Histograma para Edad

Edad

fre
cu

en
ci

a

0 20 40 60 80 100
0

1

2

3

4

5
(X 1000)

Histograma para Edad

0 20 40 60 80 100

Edad

0

2

4

6

8

10
(X 1000)

fre
cu

en
ci

a

Histograma para Edad

Edad

fre
cu

en
ci

a

0 20 40 60 80 100
0

2

4

6

8

10
(X 1000)



64 
 

 

Figura 6. Distribuciones de probabilidad de la variable 
Años_Estudio. Imputaciones para 15% de los datos. 

 

Datos completos 
Datos sin 15% 

Datos imputados (media) Datos imputados (mediana) 

Datos imputados (Hot Deck) 
 

Datos imputados (Regresión) 

 
 
Conocer la distribución de los datos, es importante para poder aplicar algunas 
de las técnicas de imputación. A continuación se presentan los resultados de 
realizar pruebas de bondad de ajuste a la distribución normal de los datos 
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originales para la variable Edad.  Para ello se utilizó el paquete estadístico 
StatGraphics versión 5. 
 
 
Chi-cuadrado = 4186,26 con 13 g.l.   P-Valor = 0,0 
 
Estadístico DMAS de Kolmogorov = 0,0630614 
Estadístico DMENOS de Kolmogorov = 0,0568038 
Estadístico DN global de Kolmogorov = 0,0630614 
P-Valor aproximado = 0,0 
 
Estadístico EDF        Valor       Forma Modificada    P-Valor 
--------------------------------------------------------------------- 
Kolmogorov-Smirnov D   0,0630614       11,3789         <0.01* 
Anderson-Darling A^2   238,088         238,094         0,0000* 
--------------------------------------------------------------------- 
*Indica que el p-valor se ha comparado con las tablas de valores críticos 
especialmente construido para el ajuste de la distribución actualmente seleccionada. 
Otros p-valores están basados en tablas generales y pueden ser muy conservadores. 

 
 
Dado que el p-valor o valor p de la prueba (la probabilidad de obtener un 
resultado al menos tan extremo como el que realmente se ha obtenido) más 
pequeño de las pruebas realizadas es inferior a 0.01, se puede rechazar que la 
variable Edad sigue una distribución normal con un nivel de confianza del 99%. 
 
 

A continuación se presentan los resultados de realizar pruebas de bondad de 
ajuste a la distribución normal de los datos originales para la variable 
Años_estudio. 
 
 
Chi-cuadrado = 69511,0 con 14 g.l.   P-Valor = 0,0 
 
Estadístico DMAS de Kolmogorov = 0,189548 
Estadístico DMENOS de Kolmogorov = 0,206605 
Estadístico DN global de Kolmogorov = 0,206605 
P-Valor aproximado = 0,0 
 
Estadístico EDF        Valor       Forma Modificada    P-Valor 
--------------------------------------------------------------------- 
Kolmogorov-Smirnov D   0,206605        37,2801         <0.01* 
Anderson-Darling A^2   1104,35         1104,38         ***************** 
--------------------------------------------------------------------- 
*Indica que el p-valor se ha comparado con las tablas de valores críticos 
especialmente construido para el ajuste de la distribución actualmente seleccionada. 
Otros p-valores están basados en tablas generales y pueden ser muy conservadores. 
 
 

En forma similar a la variable Edad, dado que el p-valor más pequeño de las 
pruebas realizadas es inferior a 0.01, se puede rechazar que la variable 
Años_estudio sigue una distribución normal con un nivel de confianza del 99%. 
 
De acuerdo con lo anterior, los valores originales de las dos variables, Edad y 
Años_estudio, no siguen una distribución normal, y por eso no se consideró 
necesario realizar pruebas de bondad de ajuste a la distribución normal luego 
de ser imputados mediante las diferentes técnicas.  Esto sería importante si las 
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variables originalmente hubieran tenido distribuciones normales, ya que 
debería verificarse si luego de realizar las imputaciones dichas distribuciones 
hubieran cambiado. 
 
Por último, antes de hacer análisis a los resultados, se requería conocer las 
relaciones existentes entre las variables. Para esto se calculó el coeficiente de 
correlación entre las variables.  Debido a que las variables no se distribuyen 
normalmente, no pudo calcularse el tradicional coeficiente de correlación de 
Pearson y en su lugar se calculó el coeficiente de correlación no paramétrico de 
Spearman, el cual no requiere normalidad y además al trabajar por rangos es 
menos sensible a los posibles valores atípicos [Guilford y Fruchter 1984].  La 
figura 7 permite visualizar la relación entre las variables. 
 

 

Figura 7.  Relación entre las variables 

 
 
 
 
La tabla 22 presenta los resultados del coeficiente de correlación de Spearman 
entre las variables.  
 
Los resultados presentados en la figura 7 y los bajos valores del coeficiente de 
correlación de Spearman, permiten concluir que no existe relación lineal ni de 
otro tipo entre las variables. Por tanto, en este caso, no es importante el 
análisis de la relación entre las variables después de realizar las imputaciones 
mediante las diferentes técnicas.  
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Tabla 22. Correlaciones por Rangos Spearman para las variables 

 Años_ 
Estudio 

Edad Estado 
_civil 

Género Raza Salario 

Años 
_Estudio 

 0,0663 -0.0645 0.063 0.0459 -0,0357 

  0,0000 0,0000 0,2569 0,0000 0,000 
       
Edad 0,0663  -0,3755 0,1004 0,0282 -0,0781 
 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 0,000 
       
Estado_
civil 

-0,0645 -0,3755  -0,1550 -0,0868 0,0351 

 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000 0,000 
       
Género 0,0063 0,1004 -0,1550  0,1000 0,0251 
 0,2569 0,0000 0,0000 0,0000  0,000 
       
Raza 0,0459 0,0282 -0,0868 0,1000  -0,0360 
 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000 

Los valores resaltados corresponden al p-valor para cada combinación de variables. 
 
 

4.4.1. Análisis de los resultados del experimento para Valores 
Faltantes. 

 
 
El análisis de los gráficos construidos y los estadísticos, muestra lo siguiente: 
 
Ninguna de las técnicas de imputación comparadas afectó significativamente la 
media, ni siquiera con el aumento del porcentaje de valores faltantes. Esta 
situación, obvia para la imputación con  la media, no lo es tanto para las otras 
técnicas. La imputación con la mediana, no la afectó ya que los valores de la 
media y la mediana, por ser medidas de tendencia central, están muy 
cercanas. La técnica Hot Deck, en este sentido hizo un buen trabajo eligiendo 
donantes que no afectaron esta medida, debido a que se contó con un volumen 
de datos relativamente alto y por tanto hubo buena disponibilidad de donantes. 
La técnica de Regresión, también logró estimar valores que no afectaran la 
media. 
 
De las técnicas comparadas, la que menos subvaloró la varianza y por tanto la 
desviación estándar, fue la imputación Hot Deck.  Esto sucedió a pesar del 
incremento en el porcentaje de valores faltantes. Las técnicas restantes 
redujeron en mayor proporción la varianza y la situación empeoró al crecer la 
cantidad de valores faltantes. 
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Ninguna de las técnicas de imputación afectó significativamente la asimetría, ni 
siquiera con el aumento del porcentaje de valores faltantes. La imputación de 
la media, al reemplazar por la media no alteró la distribución de los datos con 
respecto al punto central y por tanto no afectó esta medida. De nuevo, la 
imputación de la mediana, afectó muy poco la simetría ya que los valores de la 
media y la mediana son muy cercanos. Como en las medidas anteriores, Hot 
Deck eligió donantes que no afectaron esta medida. Regresión, también logró 
estimar valores que no la afectaron. 
 
La curtosis fue la medida más sensible y más afectada por la imputación con 
las distintas técnicas. Las imputaciones con la media y la mediana, al 
reemplazar por un valor único volvieron la distribución mucho más alargada 
(leptocúrtica). La imputación por regresión, aunque no reemplaza por un valor 
único, tampoco logró buenos resultados. También para esta medida, la 
imputación Hot Deck logró los mejores resultados respetando el grado original 
de concentración de los valores en la región central de la distribución. 
 
En este caso, las imputaciones no afectaron las relaciones de causalidad 
(correlación) entre las variables dado que desde el principio no había ninguna 
tendencia claramente definida.   
 
En conclusión, en este experimento, la imputación Hot Deck arrojó los mejores 
resultados al respetar en mejor grado la distribución original de los datos. 
Estos resultados son consistentes con la teoría, dadas las características de los 
datos utilizados.  
 
 

4.5. Guía Metodológica para la Selección de las Técnicas para Valores 
Faltantes  

 
 
Al igual que para la detección de duplicados, la guía tiene la forma de un 
diagrama de flujo de datos. Para construirla, se tomó en cuenta la revisión 
literaria del numeral 5.1 y los resultados del experimento. La figura 8 
corresponde al diagrama guía para la selección de las técnicas para Valores 
Faltantes. 
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Figura 8.  Diagrama para la selección de técnicas para Valores 
Faltantes 
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El proceso descrito en la Figura 8 comienza indagando si el atributo a limpiar 
(la guía debe seguirse por cada atributo que requiera limpiarse), contiene 
valores faltantes.  Acá debe tenerse presente que no todo valor nulo es un 
faltante pues de acuerdo con la naturaleza del dato, es posible que éste no sea 
obligatorio y por tanto no sea un error el que no tenga valor. Luego, se 
pregunta si el proceso a realizar con los datos es sensible a los datos faltantes. 
Se debe tener claro lo que se pretende hacer con los datos. Si por ejemplo, se 
piensa realizar un proceso de minería utilizando árboles de decisión, estos 
pueden trabajar con un cierto nivel de ruido y datos faltantes [Aluja, 2000], lo 
que no sucede con las técnicas de agrupamiento [Wagstaff, 2004]. 
 
Después de realizar lo anterior, se debe determinar el porcentaje de valores 
faltantes que contiene el atributo que se está examinando.  Esta labor se 
puede realizar utilizando herramientas de perfilamiento de datos (Data 
Profiling) disponibles tanto en forma comercial como libre. De igual forma, 
determinar el patrón de ausencia de los datos puede realizarse con la ayuda de 
herramientas de software o con un análisis detallado de los datos previo 
entendimiento de los patrones de ausencia MCAR, MAR y MNAR explicados en 
este documento. 
 
La imputación usando la media se recomienda sólo cuando el porcentaje de 
faltantes es bajo (menor a 10%), el patrón de ausencia es MCAR, se trata de 
una variable numérica, la variable tiene una distribución normal estándar 
(simétrica y mesocúrtica) y no hay presencia de valores atípicos (outliers). 
Determinar si una distribución es normal estándar,  puede hacerse con la 
ayuda de programas estadísticos. La presencia de atípicos puede detectarse 
siguiendo la guía del capítulo 6. 
 
Si el porcentaje de faltantes es bajo (menor a 10%), el patrón de ausencia es 
MCAR, se trata de una variable numérica pero no se está en presencia de una 
distribución normal estándar y/o hay presencia de valores atípicos, la técnica 
recomendada es la imputación usando la mediana.  Para variables categóricas 
como género o estado civil, se recomienda la imputación usando la moda. 
 
Hot Deck, es la técnica de imputación que la guía recomienda para mejorar la 
calidad de los datos si el patrón de ausencia es MAR, se cuenta con un 
volumen alto de datos por grupo y existen otras variables correlacionadas.   Un 
volumen alto de datos por grupo se refiere a que existan suficientes datos 
completos con las mismas características (por ejemplo igual género, años de 
estudio y estado civil) para servir como donantes. Para determinar la 
correlación entre variables también se puede utilizar un paquete estadístico. Si 
no se tiene un volumen alto de datos por grupo y se trata de una variable 
cuantitativa se recomienda imputación por regresión. Si la variable no es 
cuantitativa deberá acudirse a otra técnica no examinada en este trabajo. 
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Por último, para porcentajes de valores faltantes entre 10% y 33%, se 
descartan las técnicas de imputación de la media, mediana y moda 
recomendables sólo para bajos niveles de faltantes. En esta situación, se 
consideran sólo las técnicas Hot Deck y Regresión bajo las mismas 
consideraciones anteriores. Para porcentajes de valores faltantes superiores a 
33%, no se recomienda hacer imputación ya que se “fabricarán” demasiados 
valores.  Este límite se establece de acuerdo con lo expresado por Laaksonen 
quien considera como tasa de no-respuesta elevada cuando dicha tasa supera 
un tercio del total [Laaksonen, 2000]. 
 

4.6. Conclusiones y Trabajo Futuro sobre Técnicas para corrección de 
Valores Faltantes  

 
 
Ignorar los datos faltantes es considerado un enfoque impreciso, pero utilizar 
técnicas de imputación inadecuadas puede traer graves consecuencias sobre la 
calidad de los datos y sobre los procesos realizados posteriormente. Existen 
diversas técnicas para tratar con los valores faltantes, pero deben aplicarse 
con suma prudencia. Decidir cuál técnica utilizar en un caso particular, es un 
asunto complejo, el cual puede ser facilitado a los usuarios mediante una guía 
metodológica que recomiende la técnica adecuada para la situación.  
 
Este objetivo se logra en este trabajo, mediante el cumplimiento de los 
objetivos espécificos planteados, así: 
 
 Se logró identificar cinco técnicas para corrección de valores faltantes 

(imputación usando la media, la mediana y la moda, Hot Deck e imputación 
por regresión) 

 
 Se identificaron las características de cada técnica determinando sus 

propiedades, funcionalidad, fortalezas y debilidades. 
 
 Se compararon las diferentes técnicas. Para esto fue necesario: 
 

o Plantear diferentes escenarios para la aplicación de las técnicas (datos 
completos, datos sin el 8% de los valores, datos imputando el 8% de 
datos faltantes, datos sin el 15% de los valores, datos imputando el 
15% de datos faltantes). 

o Identificar métricas para realizar la comparación (la media aritmética, 
la desviación típica,  la asimetría, la curtosis y el coeficiente de 
correlación entre las variables).  

o Obtener un conjunto de datos de prueba (censo USA).  
o Calcular las medidas estadísticas para cada técnica en cada escenario. 
o Hacer el tratamiento estadístico correspondiente que permitió obtener 

conclusiones válidas. 
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 Se diseñó un diagrama que sirve como guía al usuario para la selección de 
la técnica más adecuada según la naturaleza de los datos a depurar.  

 
Como trabajo futuro, se plantea incorporar a la guía otrás técnicas no 
analizadas. 
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5. DETECCIÓN DE VALORES ATÍPICOS 

 
Según Chandola et. al., con el nombre de detección de outliers se conoce  el 
problema de encontrar patrones en datos que no se ajustan al comportamiento 
esperado. Estos patrones son a menudo referidos como outliers, anomalías, 
observaciones discordantes, excepciones, fallas, defectos, aberraciones, ruido, 
errores, daños, sorpresas, novedades, peculiaridades, contaminantes, valores 
atípicos o valores extremos en diferentes dominios de aplicación [Chandola et. 
al., 2007].  En este documento, se usará indistintamente valores atípicos y 
valores extremos. 
 
La detección de valores atípicos ha sido ampliamente investigada y tiene 
considerable uso en una extensa variedad de dominios de aplicación tales 
como detección de fraudes con tarjetas de crédito, teléfonos móviles, seguros 
o asistencia en salud, detección de intrusos en sistemas de cómputo, detección 
de fallas en sistemas críticos, entre otros [Chandola et. al., 2007]. En el mismo 
sentido, Hodge y Austin suministran una completa lista que incluye otros 
dominios como aprobación de préstamos para detectar clientes potencialmente 
problemáticos, desempeño de redes para detectar cuellos de botella, 
diagnóstico de fallas en equipos o instrumentos, detección de fallas en 
manufactura, análisis de imágenes satelitales, detección de novedades en 
imágenes, predicción meteorológica, monitoreo de condiciones médicas, 
proyección financiera, investigación farmacéutica, en la toma de decisiones, 
limpieza de datos, sistemas de información geográfica, detección de novedades 
en textos, detección de entradas no esperadas en bases de datos y votaciones 
irregulares [Hodge y Austin, 2005]. Han y Kamber, documentan la detección 
de fraudes con tarjetas de crédito, al identificar compras por un valor muy 
superior a los gastos efectuados rutinariamente en una misma cuenta. 
Igualmente pueden ser detectados con respecto a la ubicación, al tipo o a la 
frecuencia de compra [Han y Kamber, 2006]. Ertoz et. al., desarrollaron 
técnicas para la detección de intrusos en la red [Ertoz et. al., 2003].  
 
Diversos investigadores advierten sobre el daño potencial que pueden 
ocasionar los valores extremos al conducir a tasas de error infladas y a una 
significativa distorsión de los estimadores estadísticos tanto en pruebas 
paramétricas como no paramétricas [Zimmerman, 1994, 1995, 1998] 
[Rasmussen, 1998] [Schwager y Margolin, 1982]. Sin embargo, los 
investigadores raramente reportan en sus investigaciones la verificación de 
valores extremos en sus datos (según un estudio de Osborne et. al., sólo el 
8% de las veces) [Osborne et. al., 2001]. De hecho, muchos investigadores 
descartan arbitrariamente observaciones que ellos califican como sospechosas 
o notablemente desviadas del modelo hipotético, pero esto no es considerado 
un enfoque adecuado. Desde años atrás, se vienen desarrollando técnicas 
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estadísticas para identificar observaciones candidatas para eliminación o 
substitución. La investigación activa sobre métodos apropiados para detectar 
valores atípicos ha continuado hasta el presente, pudiéndose ahora escoger 
entre un gran número de técnicas [Iglewicz y Hoaglin, 1993].  
 
Barnett y Lewis definen como Outlier “a una observación o conjunto de 
observaciones las cuales parecen ser inconsistentes con el resto del conjunto 
de datos” [Barnett y Lewis, 1984].  Hawkins presenta una definición similar, al 
definir un outlier como “una observación que se desvía mucho de otras 
observaciones y despierta sospechas de ser generada por un mecanismo 
diferente” [Hawkins, 1980].  Beckman y Cook, se refieren a los Outliers ya sea 
como observaciones discordantes o como contaminantes. Una observación 
discordante es cualquier observación sorpresiva o discrepante para el 
investigador. Un contaminante es cualquier observación que no hace parte de 
la distribución objetivo [Beckamn y Cook, 1983]. 
 
Según Chandola, los datos extremos se convierten en ruido al no ser de interés 
para el analista y actúan como un obstáculo para el análisis de los datos 
[Chandola et. al., 2007]. En la figura 9, hay cinco valores atípicos rotulados 
como X, Y, Z, V y W, los cuales están claramente aislados y son inconsistentes 
con el grupo principal de puntos [Hodge y Austin,  2004].  
 
 

Figura 9.  Ejemplo de valores atípicos en dos dimensiones.  

 

 
Fuente: [Hodge y Austin,  2004] 

 
 
La detección de valores extremos puede ser fácil con el apoyo  de una gráfica 
como la anterior que muestre la dispersión de los puntos, pero si se quiere 
realizar automáticamente la búsqueda y almacenamiento de estos valores, se 
necesita alguna técnica matemática para hallarlos. 
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Peat y Barton, establecen la existencia de dos tipos de valores atípicos: 
Univariantes y Multivariantes. Un valor atípico univariante es un punto de 
datos que es muy diferente al resto para una sola variable, como puede ser 
una cantidad de goles en un partido de futbol igual a 20. Un valor atípico 
multivariante, es un caso que es un valor extremo para una combinación de 
variables. Por ejemplo, un niño de 8 años de edad cuya estatura sea de 155 
cms y pese 45 kg es muy inusual y sería un atípico multivariante. Los atípicos 
multivariantes son más difíciles de identificar y pueden ser detectados usando 
estadísticos como la distancia de Cook  o la distancia de Mahalanobis [Peat y 
Barton, 2005]. 
 
Chandola et al. clasifican los valores atípicos en tres tipos basados en su 
composición y su relación con el resto de los datos [Chandola et. al., 2007]. 
Los de tipo I son aquellos que corresponden a instancias individuales de los 
datos. Por ejemplo, las transacciones realizadas en una tarjeta de crédito 
según la hora y la cantidad gastada. En la figura 10 se muestran los datos en 
dos dimensiones, donde la superficie curva representa la región normal y las 
tres transacciones o1. o2 y o3 se encuentran fuera de los límites de la superficie 
y por lo tanto son valores extremos de tipo I. Los datos normales se tomaron 
entre las  11 AM y 6 PM y su rango se ubica entre $60 y $100,  mientras que 
los datos extremos pertenecen a un momento anormal y cantidades muy 
superiores.  
 

Figura 10.  Ejemplo de valores atípicos Tipo I. 

 

 

Fuente: [Chandola et. al., 2007] 
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Los valores atípicos de tipo II, al igual que los de tipo I, son datos individuales, 
pero se diferencian en que los de tipo II se definen con respecto a un contexto 
específico. La figura 11 muestra una secuencia de temperaturas en una zona 
determinada durante un período de tiempo. Una temperatura de 35ºF puede 
ser normal durante el invierno (en el momento T1),  pero el mismo valor 
durante el verano sería una anomalía (en el momento T2). 
 
 

Figura 11.  Ejemplo de valores atípicos Tipo II. 

 

 

Fuente: [Chandola et. al., 2007] 

 
 
Los valores atípicos de tipo III constituyen un subconjunto de datos que se 
encuentra por fuera del conjunto total de datos. Estos son significativos 
solamente cuando se trata  de datos espaciales o de naturaleza secuencial. Por 
ejemplo, una persona que realiza compras con tarjeta de crédito en diferentes 
sitios. Primero cancela con tarjeta en una bomba de gasolina, luego realiza 
compras en una tienda y en un  almacén de ropa. Una nueva secuencia de 
transacciones  con tarjeta de crédito que implica la compra en una estación de 
gasolina seguida de tres compras similares en el mismo lugar, el mismo día, 
indican la posibilidad de un robo de tarjeta. Esta secuencia de operaciones es 
un tipo III.  Este tipo de valores atípicos corresponden a subgrafos o 
subsecuencias anómalas ocurridos en los datos. La figura 12 ilustra un ejemplo 
que muestra la salida de un electrocardiograma humano, en el cual la línea 
extendida corresponde a un valor atípico, pues a pesar de que existen valores 
igualmente bajos, no lo son por un período de tiempo tan prolongado. 
 
Los valores extremos de tipo I pueden ser detectados en cualquier tipo de 
dato, mientras que los de tipo II y tipo III requieren la presencia de estructura 
secuencial o espacial en los datos.  
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Figura 12.  Ejemplo de valores atípicos Tipo III. 

 

 
Fuente: [Chandola et. al., 2007] 
 
 
 
Hodge y Austin, en un completo resumen sobre valores atípicos, revisan los 
diferentes métodos y técnicas para su detección [Hodge y Austin, 2004]. Dan 
cuenta de métodos estadísticos [Rousseeuw y Leroy, 1987], [Barnett y Lewis, 
1994], [Beckman y Cook, 1983], [Hawkins, 1980], [Tan et. al., 2006] [Angiulli 
et. al., 2006] con técnicas como ESD (Extreme Studentized Deviate) o prueba 
de Grubbs [Grubbs, 1969] al igual que el conocido diagrama de Cajas y 
Bigotes (BoxPlot) [Laurikkala et. al., 2000], métodos basados en proximidad 
con técnicas como k-NN (k-nearest neighbour) y la técnica de conectividad 
gráfica [Shekhar et. al., 2001], métodos paramétricos con técnicas como MVE 
(Minimum Volume Ellipsoid estimation) y CP (Convex Peeling) [Rousseeuw y 
Leroy, 1996], métodos no paramétricos con técnicas como MO (Machinery 
Operation) [Dasgupta y Forrest, 1996], métodos semiparamétricos como GMM 
(Gaussian Mixture Models) [Roberts y Tarassenko, 1995], regresión, PCA, 
máquinas de soporte vectorial [DeCoste y Levine, 2000], redes neuronales  
[Markou y Singh, 2003], reglas de asociación [Narita y Kitagawa, 2008], entre 
otras técnicas. 
  
También para los valores atípicos, la selección de la técnica adecuada para un 
proceso particular, es fundamental. Así lo ratifican Chandola et. al.: “El desafío 
clave para la detección de valores atípicos consiste en  utilizar la técnica más 
adecuada en función de  sus características, con el fin que del algoritmo se 
obtengan óptimos resultados en términos de  precisión así como de eficiencia 
computacional. Sin embargo, la detección y corrección de aquellos datos 
inconsistentes no es tarea fácil debido a que la definición de normalidad puede 
no ser muy clara en muchos casos, siendo a  veces el dato erróneo muy similar 
al dato corriente. Para ello es necesario utilizar técnicas que permitan 
identificar estos valores extremos de acuerdo con las características, 
requisitos, limitaciones y  la naturaleza de los datos”  [Chandola et. al., 2007].  
 
Al elegir la técnica para detectar valores atípicos, debe tenerse en cuenta el 
tipo de valores atípicos que ésta es capaz de identificar 
(univariante/multivariante, tipo I/II/III). Otro aspecto a cuidar en la selección 
de técnicas para detección de valores atípicos es que el procedimiento no esté 
afectado por ninguno de los dos posibles efectos relacionados, conocidos como 
efecto enmascaramiento (masking effect) y efecto inundación (swamping 
effect). Se trata de efectos opuestos. Ambos tienen lugar por la distorsión que 
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la presencia de un grupo de valores extremos causa en la media y la matriz de 
covarianzas, haciendo que datos con valores bastante alejados del núcleo 
principal de la nube de puntos no aparezcan como atípicos (masking) o, por el 
contrario, que parezcan atípicos puntos que no lo son, simplemente porque 
están alejados de la media calculada (swamping). 
 
Se han realizado algunos trabajos comparativos que pueden servir para 
determinar las técnicas adecuadas para una determinada situación. Matsumoto 
et. al., evalúan experimentalmente los métodos MOA (Mahalanobis Outlier 
Analysis), LOFM (Local Outliers Factor Method) y RBM (Rule Based Modeling), 
aplicados a modelos de propensión a fallas [Matsumoto et. al., 2007]. Bakar 
et. al., comparan los métodos EMM (Extensible Markov Model), LOF (Local 
Outlier Factor) y LCS-Mine, examinando la exactitud de la detección de valores 
atípicos y la complejidad computacional de los algoritmos, determinando que 
EMM logra mejores resultados tanto en tiempo como en exactitud. Bakar et. 
al., describen el desempeño de las técnicas gráficos de control, regresión lineal 
y distancia de Manhattan en minería de datos, concluyendo que la distancia de 
Manhatan se comporta mejor que las otras dos técnicas [Bakar et. al., 2006]. 
Ampanthong y Suwattee, comparan ocho técnicas encontrando que la distancia 
de Mahalanobis identifica la presencia de valores atípicos más a menudo que 
las otras técnicas para todo tipo de tamaños de datos con diferentes 
porcentajes de outliers tanto en las variables regresoras como dependientes 
[Ampanthong y Suwattee, 2009]. Al igual que con las técnicas existentes para 
otros problemas de los datos, los estudios comparativos abarcan unas cuantas 
técnicas y concluyen sobre su desempeño, pero no se constituyen en una guía 
real para un usuario común que deba enfrentar un problema de limpieza de 
datos. La idea principal de este trabajo, es dotar al analista de datos, quien no 
necesariamente conoce las técnicas existentes para limpieza de datos ni tiene 
mayores conocimientos estadísticos, de una guía que lo oriente, logrando así 
acercar el conocimiento científico al usuario común. Este capítulo se centra en 
cinco técnicas orientadas a valores atípicos, tratando de determinar las 
condiciones para que su aplicación sea correcta y poder así hacer 
recomendaciones al analista de los datos.  
 
Las técnicas para detección de valores atípicos examinadas en este trabajo 
corresponden a valores atípicos tipo I. Son las siguientes: 
 
 Prueba de Grubbs. 
 Prueba de Dixon. 
 Prueba de Tukey. 
 MOA. 
 Regresión Lineal Simple. 

 
El resto del presente capítulo está organizado como sigue: la sección 6.1 
describe las técnicas para detección de atípicos comparadas en este trabajo. La 
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sección 6.2 describe las métricas de evaluación utilizadas. La sección 6.3 
describe el diseño del experimento realizado para evaluar la eficacia de las 
diferentes técnicas. La sección 6.4 muestra los resultados obtenidos y en la 
sección 6.5 se presenta la guía metodológica para el problema de los valores 
atípicos. Por último se presentan las conclusiones sobre este tema en la 
sección 6.6. 
 

5.1. Técnicas para detección de valores atípicos  
 

5.1.1. Prueba de Grubbs 
 
 
Este método fue planteado por Frank E. Grubbs desde el año 1969 [Grubbs, 
1969] y también es conocido como el método ESD (Extreme Studentized 
Deviate). La prueba de Grubbs se utiliza para detectar valores atípicos en un 
conjunto de datos univariante y se basa en el supuesto de normalidad. Es 
decir, primero debe verificarse que sus datos pueden aproximarse 
razonablemente a una distribución normal antes de aplicar la prueba. Es 
especialmente fácil de seguir y sirve para detectar un valor atípico a la vez 
[Iglewicz y Hoaglin, 1993]. 
 
Para aplicar la prueba es importante tener claros los conceptos de valor crítico 
y nivel de significancia. Lectores no familiarizados con ellos pueden acudir a 
[Triola et. al., 2004]. 
 
El procedimiento de la prueba de Grubbs es el siguiente [Taylor y Cihon, 
2004]:  
 
Paso 1: Ordenar los datos ascendentemente nXXXX ........321   

 
Paso 2: Decidir si 1X  o nX  es un valor sospechoso. 

 
Paso 3: Calcular el promedio X  y la desviación estándar S  del conjunto de 
datos. 
 
Paso 4: Se calcula T  si se considera sospechoso el primer valor o el último 
valor. 

Si 1X  es sospechoso 
s

xxT 1
   (8) 

Si nX  es sospechoso   
s

xxT n      (9) 
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Paso 5: Escoger el nivel de confianza para la prueba y calcular T  y compararlo 
con el valor correspondiente de acuerdo con una tabla de valores críticos. La 
tabla está disponible en [Taylor y Cihon, 2004]. Si el valor de T  es mayor que 
el valor crítico, se dice que el dato es un valor extremo. 
 
Iglewicz y Hoaglin, presentan el siguiente ejemplo sobre la prueba de Grubbs 
[Iglewicz y Hoaglin, 1993]: 
 
El siguiente conjunto de datos tiene una media de X = 3.540, una desviación 
estándar S =2.489 y un nivel de significancia   de 0.05. 
 

2.1 2.6 2.4 2.5 2.3 2.1 2.3 2.6 8.2 8.3 
 
Para este caso se tiene  como sospechoso el último valor  del conjunto de 
datos. Al aplicar la ecuación (9) se obtiene: 
 

913.1
489.2

540.33.8 T  

 
Según la tabla de valores críticos, con un nivel de significancia 05.0  y  n = 
10, el valor crítico es 2.176, concluyéndose que el dato 8.3 no es un valor 
atípico debido a que 1.913 < 2.176, pero si se observan los datos claramente 
se podría decir que hay un error ya que el dato es un valor inusual con 
respecto a los demás. 
 
El valor 1nX  del conjunto de datos, 8.2, esconde el efecto de 8.3. Este 

fenómeno, es llamado enmascaramiento, y afecta un número de pruebas 
populares para identificar valores atípicos. El enmascaramiento ocurre cuando 
observaciones discordantes cancelan el efecto de observaciones extremas y 
evita el procedimiento de detección de atípicos, de declarar a cualquiera de las 
observaciones como valores atípicos. El enmascaramiento no es un problema 
cuando la prueba de identificación de valores atípicos es basada en 
estimaciones con alto desglose de puntos. En cualquier evento, un buen 
procedimiento de identificación de valores atípicos debería tener pequeños 
problemas con enmascaramiento. 
 
Para ilustrar que T  trabaja bien en la detección de valores atípicos, se debe 
remover el 8.3 del conjunto de datos y realizar el proceso nuevamente. Con 
una media X =3.011 y S = 1.954, T es igual a 2.65. Con un nivel de 
significancia del 5% el valor crítico es igual a 2.110. El valor de T en este caso 
si es mayor que el valor crítico, y se concluye que el dato es atípico al igual 
que valores mayores a este, en éste, caso 8.3. 
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La prueba de Grubbs se puede modificar para un número máximo pre 

especificado de valores atípicos. Primero se calcula SXXR nn )(max1  . Luego 

se calcula 2R  de la misma manera que 1R  y la muestra se reduce a 1n  
observaciones. Se continúa este proceso hasta que el número máximo de 
outliers definido anteriormente sean calculados. Luego se encuentra el máximo  
tal que nnR   utilizando los valores de la tabla con un 1  y 05.0 . Las 

observaciones removidas serán declaradas como atípicas. 
 
Es muy importante suponer correctamente el  número de atípicos (  ). En caso 
de duda, se debe elegir un   grande porque uno muy pequeño podría dar 
como resultados valores extremos falsos. Esto puede surgir cuando la muestra 
contiene más de   outliers o enmascaramiento cuando   es muy pequeño. Al 
seleccionar un valor de   muy grande es necesario realizar muchos cálculos, 
pero tiene un mínimo efecto sobre la posibilidad de identificar falsos valores 
atípicos. 
 
Esta técnica es muy fácil de usar y funciona bien bajo una variedad de 
condiciones incluyendo tamaños de muestra muy grandes, recordando que los 
datos deben provenir de una distribución normal. 
  

5.1.2. Prueba de Dixon  
  
 
La prueba de Dixon permite determinar si un valor sospechoso de un conjunto 
de datos es un outlier. El método define la relación entre la diferencia del 
mínimo/máximo valor y su vecino más cercano y la diferencia entre el máximo 
y el mínimo valor aplicado [Li y Edwards, 2001].  
 
Los datos deben provenir de una distribución normal. Si se sospecha que una 
población lognormal subyace en la muestra, la prueba puede ser aplicada al 
logaritmo de los datos. Antes de realizar el procedimiento es importante definir 
las hipótesis (si el valor sospechoso se encuentra al inicio o al final del 
conjunto de datos) y determinar la distribución de la que provienen los datos 
(normal o lognormal) [Davis y McCuen, 2005]. 
 
Taylor y  Cihon, explican el proceso para llevar a cabo la prueba de Dixon. Se 
debe seguir los siguientes pasos [Taylor y Cihon, 2004]: 
 
Paso 1: Ordenar los valores de la muestra en forma ascendente, siendo 1x  el 

valor más pequeño y nx el mayor valor: nxxxx .....321 
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Paso 2: Calcular el valor de Dixon dependiendo del tamaño de la muestra 
según la tabla 23. 
 
Donde las relaciones son las indicadas en la tabla 24. 
 
 

Tabla 23. Prueba de Dixon de acuerdo con el tamaño del 
conjunto De datos 

 
Número de datos 

 
Relación a calcular 

n = 3 a 7 r10 

n = 8 a 10 r11 

n =11 a 13 r21 

n = 14 a 24 r22 

Fuente: [Taylor y Cihon, 2004] 
 
 

Tabla 24. Relaciones Pueba de Dixon 

 
R 

Si nx  es sospechoso Si 1x  es sospechoso 

10r   
 1

1

xx
xx

n

nn


   

 
 1

12

xx
xx

n 


 

11r   
 2

1

xx
xx

n

nn


   

 
 11

12

xx
xx

n 




 

21r   
 2

2

xx
xx

n

nn


   

 
 11

13

xx
xx

n 




 

22r   
 3

2

xx
xx

n

nn


   

 
 12

13

xx
xx

n 




 

Fuente: [Taylor y Cihon, 2004] 
 
 
Buscar el valor crítico de r de acuerdo con el nivel de significancia en la tabla 
para valores críticos para la prueba de Dixon [Taylor y Cihon, 2004]. 
 
Si el valor de r calculado es mayor que el valor crítico de la tabla se concluye 
que es un valor atípico. 
 
En el caso de la prueba de Dixon con más de un valor extremo sospechoso, el 
valor más extremo tiende a ser enmascarado por la presencia de otros valores. 
El enmascaramiento ocurre cuando dos o más valores atípicos tienen valores 
similares. En un conjunto de datos, si los valores más pequeños o más grandes 
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son casi iguales, una prueba de outlier para el valor más extremo de los dos no 
es estadísticamente significativa. Esto es especialmente cierto en el caso de los 
tamaños de las muestras de menos de diez, cuando el numerador de la 
relación es la diferencia entre los dos valores más extremos.  
 
La prueba de Dixon es usualmente utilizada para un grupo pequeño de datos 
(entre 3 y 30 datos) y dispone de un valor crítico con tres puntos decimales, lo 
cual limita seriamente la aplicación de la prueba en muchos campos de las 
ciencias e ingenierías. Sin embargo un trabajo realizado por Verma y Quiroz, 
introdujo  nuevas tablas de valores críticos más precisos y exactos con cuatro 
puntos decimales y se extiende hasta 100 el tamaño de la muestra [Verma y 
Quiroz, 2006].  Davis y Mccuen, extienden la aplicación del test de Dixon hasta 
200 observaciones donde el valor de la prueba denotado como R depende del 
tamaño de la muestra y el valor crítico denotado como Rc  se calcula por medio 
de polinomios. Para los valores mayores de 26 es necesario calcular la 
desviación estándar y la media de la muestra. La Tabla  25 muestra los valores 
de R y Rc [Davis y McCueen, 2005]. 
 
Zhang et. al., presenta un algoritmo para la prueba de Dixon en [Zhang, 
2008]. 
 

Tabla 25. Valores críticos para la prueba de Dixon extendida a 
200 observaciones. 

 

 
 
Fuente: [Davis y McCueen, 2005] 
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La prueba de Dixon es muy fácil de utilizar, pero el resultado depende 
fuertemente de escoger correctamente el número exacto y ubicación de todos 
los valores sospechosos. Por esto y ser una prueba muy susceptible al 
ocultamiento o enmascaramiento, se recomienda utilizar la prueba de Dixon 
sólo para pequeñas muestras cuando sólo uno o dos valores son considerados 
como atípicos [Iglewicz y Hoaglin, 1993]. Adicionalmente debe cumplirse que 
la muestra de datos proviene de una distribución normal o lognormal. 
 

5.1.3. Prueba de Tukey 
 
El diagrama conocido como diagrama de cajas y bigotes (Box and Whiskers 
Plot o simplemente BoxPlot) es un gráfico representativo de las distribuciones 
de un conjunto de datos creado por Tukey en 1977, en cuya construcción se 
usan cinco medidas descriptivas de los mismos: mediana, primer cuartil (Q1), 
tercer cuartil (Q3), valor máximo y valor mínimo [Tukey, 1977]. Está 
compuesto por un rectángulo o caja la cual se construye con ayuda del primer 
y tercer cuartil y representa el 50% de los datos que particularmente están 
ubicados en la zona central de la distribución, la mediana es la línea que 
atraviesa la caja, y dos brazos o bigotes son las líneas que se extienden desde 
la caja hasta los valores más altos y más bajos. En algunos casos, dentro de la 
caja suele trazarse una cruz para representar el promedio de los datos 
[Palomino, 2004]. 
 
En la figura 13 se presenta un diagrama de cajas y bigotes.  
 
 

Figura 13.  Diagrama de Cajas y bigotes. 

 
 

Fuente: [Palomino, 2004] 

 
 
Esta presentación visual asocia las cinco medidas que suelen trabajarse de 
forma individual y puede ser graficada de manera vertical u horizontal. 
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Presenta al mismo tiempo, información sobre la tendencia central, dispersión y 
simetría de los datos de estudio. Además, permite identificar con claridad y de 
forma individual, observaciones que se alejan de manera poco usual del resto 
de los datos, esto es, sirve para detectar los valores atípicos. Por su facilidad 
de construcción e interpretación, permite también comparar a la vez varios 
grupos de datos sin perder información ni saturarse de ella.  
 
Usando los mismos cálculos necesarios para construir el diagrama de cajas y 
bigotes, puede hacerse detección automática de los valores atípicos presentes 
en un conjunto de datos. El método es el siguiente: se encuentra la mediana 
de todos los datos, luego se halla tanto la mediana de los valores iguales o 
inferiores a la mediana como de los superiores. Este será un valor de datos o 
será la mitad de entre dos valores de datos dependiendo de si la cantidad de 
los datos es par o impar [CQU, 1997]. Con un conjunto de datos impar, se 
incluye la mediana en cada una de las dos mitades del conjunto de datos y 
luego se  encuentra el medio de cada mitad. Esto da como resultado el primer 
y tercer cuartil. Si el conjunto de datos tiene un número par de valores, los 
datos se dividen en dos mitades, y se encuentra el medio de cada mitad. 
 
En [CQU, 1997], se presenta el siguiente ejemplo utilizando un pequeño 
conjunto de datos, que contiene un número impar de valores: 
 

35 47 48  50  51 53 54 70 75 
 
Primero, se dividen los datos en dos mitades, cada una incluyendo la mediana:  
 
         35 47 48 50 51  y 51 53 54 70 75 
 
Se encuentra la mediana de cada mitad. En este ejemplo, para el primer cuartil 
es 48 y para el tercer cuartil es 54. Por lo tanto, el rango intercuartíl IQR es 
54-48 = 6. 
 
A continuación se ilustra el procedimiento para un número par de valores 
adicionando a la serie anterior el valor 60. 
 

35 47 48 50 51 53 54 60 70 75 
 
Primero se calcula la mediana entre 51 y 53 = 52 y luego se divide los datos 
en dos mitades:  
 

35 47 48 50 51 y 53 54 60 70 75 
 
Ahora, encontrar el medio de cada mitad. El primer cuartil es 48 y el tercer 
cuartil es 60. De ahí el rango intercuartil  IQR es 60-48 = 12. 
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Para la detección de los valores atípicos, la longitud máxima de cada uno de 
los bigotes es de K = 1,5 veces el rango intercuartil (IQR) es decir 1.5x(Q3-
Q1) por encima y por debajo de los cuartiles. Las observaciones fuera de los 
bigotes son dibujadas separadamente y etiquetadas como valores atípicos. El 
método de Tukey utiliza un K=3 adicionalmente del K =1.5, las observaciones 
que están entre 1.5 y 3 veces el rango intercuartil reciben el nombre de 
atípicos leves. Las observaciones que están más allá de 3 veces el rango 
intercuartil se conocen como valores atípicos extremos. En la figura 14 se 
muestra un diagrama de cajas y bigotes con valores atípicos leves y graves. 
 
 

Figura 14. Diagrama de caja con valores atípicos leves y graves 

 

Fuente: [Palomino, 2004] 

 
 
A continuación se presenta un ejemplo que ilustra la detección de atípicos 
mediante la prueba de Tukey [CQU, 1997].  
 
Ejemplo: Se utiliza el primer conjunto de números del ejemplo anterior usando 
el método de Tukey determinado por Q1 y Q3. 
 

35 47 48 50 51 53 54 70 75 
 
El IQR es de 6. Ahora 1,5 veces 6 es igual a 9. Este es el máximo tamaño del 
bigote. Restar 9 del primer cuartil: 48 - 9 = 39. Note que 35 es un valor 
extremo,  y el bigote debe ser dibujado en 47, el cual es el menor valor que no 
es un atípico. Luego multiplicamos IQR  por k =3  y obtenemos como resultado 
18, y al restar 18 al primer cuartil 48-18=30 podemos concluir que no hay 
valores atípicos graves debido a que no hay datos menores que 30 pero si un 
valor atípico leve. 
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Luego se adiciona 9 al tercer cuartil 54+9=63. Cualquier valor mayor a 63 es 
un outlier, es decir,  en este caso 70 y 75 son valores atípicos. Se dibuja el 
bigote para el mayor número del conjunto de datos que no sea un valor 
atípico, en este caso 54. Si se adiciona 18 al tercer cuartil 54+18=72 se 
concluye que 70 es un valor atípico leve y 75 un valor atípico grave. El 
diagrama de cajas y bigotes correspondiente se muestra en la figura 15.  
 
Aunque existen diversas variaciones del diagrama de cajas y bigotes original, 
no se discutirán en este trabajo, ya que el foco de interés no es tanto la parte 
gráfica sino la forma automática de detectar los valores atípicos. Los 
interesados pueden encontrar información en [McGill et. al., 1978] y [Hintze y 
Nelson, 1998]. 
 
 

Figura 15. Diagrama de cajas y bigotes para el ejemplo 

 

 

Fuente: [CQU, 1987] 

 
 
Según Iglewicz y Hoaglin, aunque la prueba de Tukey no es la forma más 
eficiente para etiquetar valores atípicos, ésta cuenta con valiosos elementos. 
Como consecuencia, el investigador recibe una alerta temprana para hacer 
frente a los valores fuera y tratar de explicar por qué se produjeron [Iglewicz y 
Hoaglin, 1993]. 
 
Hofmann et. al., destacan como ventajas del método de Tukey: facilidad de 
cálculo, capacidad para manejar gran número de valores y no dependencia de 
un parámetro de suavización. Asimismo, indican como debilidad que puede 
identificar como atípicos  una gran cantidad de datos (0.4 + 0.007n), lo cual 
para un conjunto de n=100,000 datos podría arrojar aproximadamente 700 
valores atípicos [Hofmann et. al., 2006]. Kampstra, refiriéndose al método de 
Tukey original indica que “la detección de valores atípicos es bastante 
arbitraria, especialmente en caso de distribuciones subyacentes no-normales. 
Incluso para las distribuciones normales, el número de valores extremos 
detectados crecerá si el número de observaciones crece, lo cual hace que los 
valores extremos individuales sean indetectables” [Kampstra, 2008]. Huber y 
Vandervieren, explican la razón para que muchos puntos sean clasificados 
como valores atípicos cuando los datos son sesgados. Esto es debido a que la 
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regla para detección de valores atípicos está basada únicamente en medidas 
de localización y escala, y los valores de corte son derivados de una 
distribución normal [Huber y Vandervieren, 2008]. En este punto merece 
mención especial el caso cuando el rango intercuartil (IQR) es cero, ya que 
bajo esta situación, esta prueba catalogará como atípicos a los valores 
diferentes de cero. Tómese como ejemplo, el atributo Inversión en 
Investigación que hace parte de la Encuesta Anual Manufacturera [EAM, 2008] 
realizada por el gobierno colombiano, en donde la gran mayoría de empresas 
reportan un porcentaje de inversión igual a cero.  En este caso el IQR es igual 
a cero y por tanto aquellas empresas que inviertan un valor diferente de cero 
serán atípicas. 
 
 

5.1.4. Análisis de Valores Atípicos de Mahalanobis   
 
 
El Análisis de Valores atípicos de Mahalanobis (Mahalanobis Outlier Analysis – 
MOA), es un método basado en una distancia, llamada distancia de 
Mahalanobis (DM). Esta distancia es calculada con base en la varianza de cada 
punto. Ésta  describe la distancia entre cada punto de datos y el centro de 
masa. Cuando un punto se encuentra en el centro de masa, la distancia de 
Mahalanobis es cero y cuando un punto de datos se encuentra distante del 
centro de masa, la distancia es mayor a cero. Por lo tanto, los puntos de datos 
que se encuentran lejos del centro de masa se consideran valores atípicos 
[Matsumoto et. al., 2007]. 
 
La DM es un enfoque multivariante y es calculado para cada observación en el 
conjunto de datos. Entonces a cada observación se le da un peso como inverso 
de la distancia de Mahalanobis. Las observaciones con valores extremos 
obtienen menores pesos. Finalmente una regresión ponderada se ejecuta para 
minimizar el efecto de los valores extremos [Tiwary et. al., 2007]. 
  
La DM es diferente de la distancia euclidiana por lo siguiente [Tiwary et. al., 
2007]: 
 
Está basada en correlaciones entre variables por lo cual pueden ser 
identificados y analizados diferentes patrones. 
Es invariante a la escala, es decir, no depende de la escala de las mediciones. 
Toma en cuenta las correlaciones del conjunto de datos. 
 
La DM se calcula de la siguiente forma [Maesschlck et. al., 2000]: 
 

    (10) 
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Donde Cx es la matriz de covarianza. La distancia Mahalanobis sigue una 
distribución chi-cuadrado con grados de libertad igual al número de variables 
incluidas en el cálculo [Filzmoser, 2004]. En [Maesschlck et. al., 2000] se puede 
encontrar un ejemplo completo sobre el cálculo de la DM y también sobre la 
distancia euclidiana. 
 
Según Maesschalck et. al., la DM toma en cuenta la correlación en los datos, 
dado que ésta es calculada usando la inversa de la matriz de covarianza del 
conjunto de datos de interés. Sin embargo, el cálculo de la matriz de 
covarianza puede causar problemas. Cuando los datos investigados son 
medidos sobre un gran número de variables, ellos pueden contener 
información redundante o correlacionada. Esto conduce a una matriz de 
covarianza que no puede ser invertida. Una segunda limitación para el cálculo 
de la matriz de covarianza es que el número de objetos en el conjunto de 
datos tiene que ser más grande que el número de variables, requiriéndose en 
muchos casos reducción de características [Maesschlck et. al., 2000]. 
Adicionalmente, el uso de la distancia clásica de Mahalanobis para la detección 
de atípicos ha sido criticado por estar afectado por el efecto enmascaramiento 
[Rousseeuw y Van Driessen, 1999] [Becker y Gather, 1999]. 
 
Para la detección de atípicos multivariantes Rousseeuuw y Van Zomeren 
proponen el uso de un test de discordancia usando lo que denominan 
“distancia robusta” [Rousseeuuw y Van Zomeren, 1990]. Se trata de las 
distancias de Mahalanobis de todos los puntos respecto al estimador robusto8 
MCD (Minimum Covariance Determinant). El método MCD consiste, para un 
número determinado de datos en la muestra, en buscar la matriz de 
covarianza con mínimo determinante para diferentes muestras de dicho 
tamaño. La idea subyacente es que el determinante de la matriz de 
covarianzas está inversamente relacionado con la intensidad de las 
correlaciones. Al estar la distancia referida al estimador robusto de medias y 
covarianzas, no está afectada por el efecto enmascaramiento [Morillas y Díaz, 
2007]. 
 

5.1.5. Detección de Valores Atípicos mediante Regresión Simple 
 
 
El análisis de regresión es una importante herramienta estadística que se 
aplica en la mayoría de las ciencias. De muchas posibles técnicas de regresión, 
el método de mínimos cuadrados (LS) ha sido generalmente la más adoptada 
por  tradición y facilidad de cálculo. Este método  a través de unos cálculos, 
                                            
 
8 Los Estimadores Robustos, conocidos también como Estimadores no Paramétricos o Estimadores Libres de Distribución 
o simplemente Robustos, son estimadores libres de la asunción de una forma de distribución de la población de la cual se 
extrae la muestra. 
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aproxima un conjunto de datos a un modelo, el cual puede ser lineal, 
cuadrado, exponencial, entre otros. Es decir, es una técnica de optimización, 
que intenta encontrar una función que se aproxime lo mejor posible a los 
datos. La diferencia entre el valor observado y el valor obtenido del modelo de 
regresión  se denominan  residuos o suma de cuadrados y el objetivo es tratar 
de minimizar este valor y así obtener el mejor ajuste. La figura 16 ilustra el 
método de mínimos cuadrados [Rousseeuw y Leroy, 1996]. 
 
 

Figura 16. Regresión por Mínimos cuadrados. 

 
Fuente: [Rousseeuw y Leroy, 1996] 
 
 
En la regresión lineal o simple se parte de un modelo lineal, donde existe una 
relación de la variable x  también llamada variable independiente hacia la 
variable y  denominada variable dependiente. La ecuación que relaciona estas 
dos variables es: 
 
                               iii ebxay      para  ni ,........,2,1         (11) 

 
Donde a  es el valor de la ordenada donde la línea de regresión se interceca 
con el eje y , b  es el coeficiente de la pendiente de la línea recta y e  es el 
error que se comete al ajustar los datos donde se supone que tiene valor 
esperado cero y desviación estándar común. Es deseable que los valores de ‘ y ’ 
ajustados al modelo, sean lo más parecidos posible a los valores observados. 
Una medida de lo parecido que son, es el coeficiente de correlación 2R  la cual 
se define como el cuadrado del coeficiente de correlación entre los valores de ‘
y ’ observados y los valores de ‘ y ’ ajustados. El rango de  2R  es entre 0 y 1, 
el valor entre más se acerque a 1 quiere decir que tiene un mejor ajuste 
[Edwards, 1976]. 
 
Los valores de a  y b  se determinan mediante las fórmulas: 
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ii            (12) 

 

xbya                          (13) 

 
 
Un modelo de regresión permite detectar valores atípicos al considerar a los 
datos alejados del modelo como tales. Esto es, los casos que no siguen el 
modelo como el resto de los datos pueden representar datos erróneos, o 
pueden indicar un pobre ajuste de la línea de regresión. La figura 17 ilustra 
esta situación.  
 

 

Figura 17. Detección de atípicos mediante regresión. 

 
 

 
 
Fuente: [Rousseeuw y Leroy, 1996] 
 
 
Antes de tratar de ajustar un modelo lineal a los  datos observados, primero se 
debe determinar si existe una relación o no entre las variables de  interés. Esto 
no implica necesariamente que una variable sea causa de la otra pero existe 
cierta asociación significativa entre las dos variables. Una gráfica de dispersión 
puede ser una herramienta útil para determinar la fuerza de la relación entre 
las dos variables. Si no parece haber ninguna asociación entre la variable 
predictora o independiente y la variable de respuesta o dependiente (es decir, 
la dispersión no indican ningún tendencia de aumento o disminución), ajustar 
un modelo de regresión lineal a los datos probablemente no va a proporcionar 
un modelo útil [YALE, 1998]. 
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Una vez que un modelo de regresión ha sido ajustado a un grupo de datos, el 
examen de los residuos (la desviación de la línea ajustada a los valores 
observados) permite  al modelador investigar la validez de que existe una 
relación lineal. El trazado de los residuos en el eje y en contra de la variable 
independiente en el eje x revela cualquier posible relación no lineal entre las 
variables, o puede alertar al modelador para investigar las variables que 
acechan. En este caso los residuos determinan la presencia de valores atípicos 
[YALE, 1998]. 
 
Los procedimientos de regresión lineal por mínimos cuadrados (LS), son 
sensibles a ciertos tipos de valores atípicos, inclusive si se trata de uno solo de 
estos valores. Según Rousseeuw y Leroy, se pueden presentar valores atípicos 
tanto en el eje y como en el eje x. En el eje x hay más posibilidades de que 
algo salga mal, su efecto en el estimador de mínimos cuadrados es muy 
significativo debido a su gran impacto en la pendiente [Rousseeuw y Leroy, 
1996].  Para solucionar este problema, se han desarrollado nuevas técnicas 
estadísticas que no se ven fácilmente afectadas por los valores atípicos. Estos 
son los métodos robustos, que siguen siendo una técnica de  confianza, incluso 
en una gran cantidad de datos [Rousseeuw y Leroy, 1996]. La regresión lineal 
robusta en vez de utilizar LS, utiliza el método least median of squares (LMS) 
definido por Rousseeuw [Rousseeuw, 1984]. Se reemplaza la suma de mínimos 
cuadrados por la mediana, que es un estimador robusto tanto para valores 
extremos en el eje x como en el eje y, y es resistente a situaciones 
multivariantes. El objetivo principal es ajustar la mayoría de los datos y luego 
los valores atípicos pueden ser identificados como los puntos que permanecen 
lejos de la regresión tanto para el caso de residuos positivos como negativos 
[Rousseeuw y Leroy, 1996]. 
  
 

5.2. Métrica de Evaluación para Técnicas de detección de valores 
atípicos. 

 
 
Autores como Van den Broeck recomiendan contar con alto grado de 
conocimiento de los datos antes de realizar procesos de limpieza de datos [Van 
den Broeck, 2005].  Debe reconocerse que esto no se cumple a cabalidad en 
este caso ya que los datos de trabajo no son propios sino obtenidos de una 
fuente externa. Esta situación dificulta el análisis de los resultados. Así, es 
difícil juzgar la eficacia de las técnicas en cuanto a la identificación de los 
valores atípicos, por cuanto se requeriría alto conocimiento de los datos para 
decidir si las técnicas están acertando en su labor. Sin embargo, mediante 
gráficas de dispersión e histogramas de frecuencias, es posible establecer si 
una observación se asemeja o aleja de las demás, es decir, es posible intuir si 
se trata de un valor atípico el cual debe evaluarse con mayor detenimiento. 
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Con base en esto, para evaluar la eficacia de las diferentes técnicas para 
detección de valores atípicos, se utilizó como criterio la comparación con los 
atípicos detectados mediante inspección visual realizada en gráficas de 
dispersión entre las variables e histogramas de frecuencias de los datos. 
 

5.3. Diseño del experimento para evaluar las diferentes técnicas.  
 
 
Para comparar las cinco técnicas para detección de valores atípicos, se utilizó 
el mismo archivo con datos extraídos del censo de los Estados Unidos, utilizado 
para los valores faltantes.  
 
Con el fin de determinar la efectividad de las diferentes técnicas para detección 
de valores atípicos, éstas se aplicaron a los atributos Edad, Salario y 
Años_Estudio utilizando para ello paquetes estadísticos. Cada técnica arrojó 
una determinada cantidad de valores atípicos. 
 

5.4. Resultados del Experimento para Evaluación de Técnicas para 
detección de valores atípicos. 

 
 
La figura 18 presenta gráficas de dispersión de la variable Edad, las cuales 
posibilitan observar la ubicación y distribución de los puntos y por tanto 
permiten identificar visualmente los valores atípicos arrojados por las 
diferentes técnicas.  En los resultados no se incluye la prueba de Dixon, ya que 
esta sólo puede aplicarse para pequeños conjuntos de datos y por tanto no 
aplica para el caso seleccionado. La figura 19 presenta las gráficas de 
dispersión correspondientes a la variable Salario y la figura 20 a la variable 
Años_estudio. 
 
La tabla 26 presenta la cantidad de valores atípicos detectada por cada una de 
las técnicas para las variables Edad, Salario y Años_estudio.  
 

Tabla 26. Cantidad de valores atípicos detectados por las 
Técnicas 

Variable Edad Salario Años_estudio 
Técnica AL AS Valores AL AS Valores AL AS Valores 
Tukey 142  >78 839 151 >594727 1198  <5 
Grubbs 43  =90  413 >490332  1610 <5, =16 
Mahalanobis  61 >83  262 >537222  51 =1 
Regresión  241 >75  393 >496414  219 <3 

AL: Atípico Leve        AG:Atípico Significativo 
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Figura 18. Gráficas de dispersión Edad vs Años_estudio 
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Figura 19. Gráfico de dispersión variable Salario vs Edad 
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Figura 20. Gráfico de dispersión variable Años_estudio vs Edad 

 
 

  

  
 
 
Debido a la gran cantidad de puntos existentes en los gráficos de dispersión 
(32561 puntos), no es fácil visualizarlos independientemente. La figura 21 
presenta histogramas de frecuencias para las variables Edad, Salario y 
Años_estudio. Los histogramas permiten visualizar mejor la cantidad de veces 
que se repite un mismo valor, lo cual es indicativo de que tan atípico es un 
valor en el conjunto de datos. Las tablas a la derecha de los histogramas, 
corresponden a los valores que se presentan con menor frecuencia en los 
datos. 
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Figura 21. Histograma de Frecuencias variables Edad, Salario y 
Años_estudio 

 

Edad Frec (%) 

76 0,141 

77 0,089 

78 0,071 

79 0,068 

80 0,068 

81 0,061 

82 0,037 

83 0,018 

84 0,031 

85 0,009 

86 0,003 

87 0,003 

88 0,009 

89 0,000 

90 0,132 
 

 

Salario 
(x1000) 

Frec 
(%) 

Salario 
(x1000) 

Frec 
(%) 

450 1,907 950 0,012 

500 0,832 1.000 0,009 

550 0,455 1.050 0,009 

600 0,252 1.100 0,006 

650 0,129 1.150 0,003 

700 0,111 1.200 0,006 

750 0,080 1.250 0,003 

800 0,028 1.300 0,003 

850 0,015 1.400 0,003 

900 0,012 1.500 0,006 
 

 

Años estudio Frec (%) 

1 0,157 

2 0,516 

3 1,023 

4 1,984 

5 1,579 

15 1,769 

16 1,268 
 



98 
 

De los resultados anteriores, puede notarse que las diferentes técnicas arrojan 
resultados variables en cuanto a los valores atípicos identificados.  Por 
ejemplo, para la variable Años_estudio, la técnica de Tukey arroja como 
resultado los valores menores a cinco años, Grubbs indica los menores de 
cinco años y aquellas personas con 16 años de estudio, Mahalanobis sólo indica 
aquellos datos con 1 año de estudio y Regresión Lineal Simple los menores de 
tres años (ver tabla 26). El análisis del histograma de frecuencias para esta 
variable (ver figura 21), muestra que la gran mayoría de los valores se 
encuentran entre 6 y 14 años de estudio, pudiéndose considerar que los 
atípicos reales en este caso son los menores de 6 años y los mayores de 14. La 
técnica que arrojó los resultados más cercanos, fue la técnica de Grubbs. 
Aunque la variable Años_estudio no se ajusta exactamente a una distribución 
normal, no está muy alejada como puede juzgarse por sus valores de asimétria 
y curtosis cercanos a ± 0.5 (Ver tabla 18). Tukey debido a que la mediana de 
los datos es 10 y la distribución es ligeramente sesgada hacia la derecha, no 
logra detectar los atípicos localizados en ese extremo de la distribución. La 
regresión lineal simple, al no haber una relación lineal entre ninguna de las 
variables, tampoco logra detectar los atípicos en ambos lados de la 
distribución. Mahalanobis, hace el trabajo de detección más deficiente debido a 
que no existe correlación entre las variables (ver tabla 22). 
 

5.5. Guía Metodológica para Selección de Técnicas para Detección de 
Valores Atípicos. 

 
 
La figura 22 presenta la guía para el problema de la detección de valores 
atípicos, mediante un diagrama de flujo de datos. 
 
El diagrama comienza indagando si el tipo de datos de un atributo al cual se 
desee hacer limpieza, es de tipo numérico, ya que las técnicas para detección 
de atípicos operan sobre este tipo de datos. Para atributos numéricos, la guía 
solicita realizar gráficos de dispersión con otras variables. Esta tarea, 
fácilmente realizable en Excel o en algún paquete estadístico, permite detectar 
visualmente valores alejados de los demás, en cuyo caso la respuesta a la 
pregunta ¿Se visualizan atípicos? sería verdadera. En caso contrario, el proceso 
termina.  
 
A continuación, se indaga si los datos atípicos son univariantes. Para dar 
respuesta a esta pregunta el usuario debe entender el concepto de atípico 
univariante y multivariante. Recuérdese que un valor atípico univariante es un 
punto de datos que es muy diferente al resto para una sola variable. Un valor 
atípico multivariante, es un caso que es un valor extremo para una 
combinación de variables. Por tanto, el usuario debe evaluar si los datos son 
atípicos vistos individualmente o si lo son porque no son valores normales en 
relación con los valores que toman otras variables. Por ejemplo un salario de 
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dos  millones de pesos colombianos puede no ser considerado atípico, pero 
seguramente lo es si corresponde a una persona de 15 años de edad, en cuyo 
caso se estaría en presencia de un atípico multivariante. 
 

Figura 22. Diagrama para la selección de técnicas para Valores 
Atípicos 

 
 

 
 
 
La única técnica disponible, entre las evaluadas, que es capaz de tratar atípicos 
multivariantes, es MOA (Mahalanobis Outlier Analysis). Esta técnica sólo debe 
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aplicarse si la variable bajo análisis está correlacionada con otras variables ya 
que la distancia de Mahalanobis toma en cuenta dicha correlación, por tanto 
esta es la técnica recomendada para esa situación. Para atípicos 
multivariantes, pero sin correlación con otras variables, debe aplicarse alguna 
otra técnica no estudiada en este trabajo. 
 
Para la situación de atípicos univariantes, si se distribuyen normalmente y son 
pocos datos (menos de 200), se recomienda la prueba de Dixon. Para una 
cantidad de datos superior, debe verificarse si el IQR o rango intercuantil es 
cero, ya que en ese caso todos los valores diferentes de cero serán 
catalogados como atípicos. Si el IQR es diferente de cero, puede usarse la 
prueba de Tukey; si es igual a cero puede usarse la prueba de Grubbs. Para 
atípicos univariantes que no se distribuyen normalmente, si existe linealidad 
con otra variable, se recomienda regresión lineal simple. Si no existe 
linealidad, debe aplicarse alguna otra técnica no estudiada en este trabajo.   
 

5.6. Conclusiones y Trabajo Futuro sobre Técnicas para Detección de 
Valores Atípicos. 

 
 
Utilizar técnicas para detección de valores atípicos inadecuadas puede llevar a 
que no se detecten valores que son sospechosos o por el contrario a que se 
trate como sospechoso a un valor que no lo es. Si dichos valores se eliminan o 
imputan, puede tener graves consecuencias sobre la calidad de los datos y 
sobre los procesos realizados posteriormente. Existen diversas técnicas para 
tratar con los valores atípicos, pero deben aplicarse con buen juicio. Decidir 
cuál técnica utilizar en un caso particular no es un asunto trivial, el cual puede 
ser facilitado a los usuarios mediante una guía metodológica que recomiende la 
adecuada en una situación dada.  
 
Este objetivo se logra en este trabajo, mediante el cumplimiento de los 
objetivos espécificos planteados, así: 
 
 Se logró identificar cinco técnicas para detección de valores atípicos (prueba 

de Dixon, prueba de Grubbs, prueba de Tukey, Mahalanobis y regresión 
lineal simple). 

 
 Se identificaron las características  de cada técnica determinando sus 

propiedades, funcionalidad, fortalezas y debilidades. 
 
 Se compararon las diferentes técnicas. Para esto fue necesario: 
 

o Identificar una métrica para realizar la comparación (atípicos detectados 
mediante inspección visual realizada en gráficas de dispersión entre las 
variables e histogramas de frecuencias de los datos). 
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o Obtener un conjunto de datos de prueba (censo USA).  
o  Construir gráficos de dispersión e histogramas de frecuencias para 

varias variables. 
 

 Se diseñó un diagrama que sirve como guía al usuario para la selección de 
la técnica más adecuada según la naturaleza de los datos a depurar.  

 
 
Como trabajo futuro, se plantea incorporar a la guía otrás técnicas no 
analizadas. 
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ANEXO 1 
 
Artículo Hacia una metodología para la selección de técnicas de depuración de 
datos. 
 
 
El siguiente artículo fue publicado en la revista Avances en Sistemas e 
Informática (categoría C), Volumen 6, Número 1, Junio 2009. ISSN 1657-
7663. 
 
Adicionalmente, se presentó como ponencia en el Cuarto Congreso Colombiano 
de Computación (4CCC), realizado en Bucaramanga (Abril 23-25, 2009) y 
quedó publicado en las memorias del evento ISBN 978-958-8166-43-8. 
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ANEXO 2 
 
Artículo Funciones de Similitud sobre Cadenas de Texto: Una Comparación 
Basada en la Naturaleza de los Datos 
 
 
El siguiente artículo se presentó como ponencia en el Congreso CONF – 
IRM2010 realizado en Jamaica en Mayo 16 a 18 del 2010.  
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ANEXO 3 
 
Artículo Detección de Duplicados: Una Guía Metodológica 
 
 
El siguiente artículo se presentó como ponencia en el Quinto Congreso 
Colombiano de Computación realizado en Cartagena en Abril 14 a 16 del 2010.  
 
Adicionalmente fue seleccionado entre los mejores artículos del congreso y 
será publicado en la Revista Colombiana de Computación (categoría C) en la 
edición de Junio del 2010. 

 


