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Calidad de datos y aprendizaje automdtico Introduccién

1 Introduccion

La disponibilidad de sistemas informaticos trajo consigo el desarrollo de sistemas de informacién
especificos para soportar el proceso de toma de decisiones en los distintos ambitos de la actividad
humana, siendo los datos el elemento critico de estos sistemas: datos de una pobre calidad
resultaran en decisiones deficitarias o completamente equivocadas, generando dafios materiales y
humanos. Datos de calidad son aquellos que son adecuados para el uso que se espera de ellos. De
este modo, un error, defecto, anomalia o problema de datos lo constituye cualquier apartamiento de
éstos respecto de sus especificaciones o requerimientos de utilizacién. En todo proceso de
aseguramiento de la calidad de datos existe un conjunto de actividades que son usualmente
referidas como limpieza o curacidon de datos, actividades cuyo proposito es detectar y corregir
deficiencias en la calidad de un conjunto de datos. Suele ser frecuente que tanto el nivel de la calidad
como el esquema de los datos sean desconocidos, esto es, muchos conjuntos de datos no se
encuentran previamente curados. Es por esta razén que los usuarios deben realizar como primer
paso, y muchas veces de forma manual, la inferencia del esquema y la detecciéon de errores,
realizando una primera exploracién de los datos para identificar primero los tipos atémicos —
numeros, texto, fechas, tiempo—y luego los tipos semanticos involucrados: descripciones de producto,
direcciones de correo electrénico o postales, nimeros telefénicos, nimeros de DNI, tarjetas de
crédito, y entidades como personas, instituciones, elementos geograficos —continentes, paises,
ciudades, compaiiias, etc.—. Esta es una tarea que, excepto para algunos tipos seméanticos, suele ser
no trivial y demanda considerable tiempo y esfuerzo, asi como la intervencién de expertos del

dominio cuyo tiempo es preciado y escaso.

Este trabajo se encuentra organizado de la siguiente manera: en los antecedentes se introducen
los conceptos y nociones esenciales necesarios para comprender la calidad de datos. Luego, se
brinda una visién del estado del arte acerca de la limpieza de datos, donde se incluye una revisién
de las técnicas para la deteccién y correccién automdtica de errores, poniendo énfasis en los errores
semdnticos y sintdcticos en conjuntos de datos multivariados. Seguidamente se realiza una
descripcion general del problema, incluyendo a continuacién la justificacion, alcance y limitaciones,
hipétesis y metodologia de trabajo. Finalmente se presentan y comentan los resultados obtenidos
en la experimentacion, exponiendo las conclusiones y trabajos futuros. El trabajo termina con las
referencias a la bibliografia consultada y los anexos que amplian o complementan la informacién

expuesta en el cuerpo principal.
1.1 Antecedentes

En las sociedades actuales, practicamente en casi todos los Ambitos se producen gran cantidad
y diversidad de datos que luego son empleados para soportar, o incluso automatizar, tanto la toma

de decisiones como la realizacién de acciones.
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Los sistemas que facilitan el procesamiento y analisis de datos requieren un nivel minimo de
calidad de la informacién para poder producir resultados confiables y precisos. Es por esto que la
cuestién de la calidad de datos ha estado presente desde los albores mismos de los sistemas de
informacién. A esto se suma que, en la actualidad, y debido en parte a fenémenos como la cuarta
revolucién industrial y la digitalizacién, los datos son practicamente ubicuos y la aplicaciéon de
técnicas de inteligencia artificial a los sistemas de informacién se encuentra en crecimiento
continuo. Esto hace que la cuestion de la calidad de datos sea de total relevancia para los usuarios
de los sistemas de informacién, tanto en los negocios y la industria, como en las organizaciones

gubernamentales y hasta en la ciencia.

Como expone Sadiq [1, p. 3], en la literatura pueden encontrarse contribuciones al estudio e

investigacion de la calidad de datos que pueden agruparse en tres grandes perspectivas, a saber:

a. Organizacional: aspectos organizacionales para gestionar y asegurar la calidad de datos,

definiendo objetivos y estrategias, roles, procesos, politicas y estdndares.

b. Arquitectura informdtica: caracteristicas y funcionalidades que deben tener los sistemas
y tecnologias informaticas para garantizar la implementacién de la gestion de calidad

de datos definida por la perspectiva organizacional.

c. Computacional: algoritmos y técnicas computacionales necesarias de los sistemas y

tecnologias informaticas implementadas por la perspectiva de arquitectura informatica.

La investigacién en temas de calidad de datos es muy profusa, y un panorama general puede
encontrarse en [2]—[4], donde se analizan trabajos provenientes de las ciencias de la informacién y
de las ciencias de la computacién que proponen para la calidad de datos varios marcos de trabajo,

metodologias, términos, dimensiones y taxonomias.

1.1.1 Datos, informacion y conocimiento

Antes de comenzar a profundizar en la calidad de datos, es necesario precisar primero la nocién
de datos, y su relacién con conceptos estrechamente relacionados, pero que no deben entenderse
como sinénimos: informacion y conocimiento. Si bien no hay definiciones Gnicas y taxativas en la
literatura [5]—[7], hay cierto acuerdo en considerar que los datos son registros de la observacién del
mundo real —hechos—, que la informacién es el procesamiento de estos datos junto con un anélisis
que le otorga contexto, y finalmente el conocimiento seria la internalizacién de dicha informacién

en la mente del usuario, cuando es entendida y sintetizada con el conocimiento previo.
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Realidad ——» Datos ——®» Informacién —— Conocimiento

Observacion Proce samiento o
. s Internalizacién
Medicion Analisis .
. . Sintesis
Registracion Contexto

Figura 1-1. Relacion jerarquica entre los términos datos, informacion y conocimiento. Los datos son la registracion de hechos de la
realidad. Adaptado de [5]-[7].

En lo que sigue se entendera por datos a la conceptualizacién propuesta por Fox [8], donde se
define dato! como el resultado de una modelizacién, representacién y registracién de hechos de la

realidad, a saber:

a. Modelizacion: los hechos y eventos de la realidad que pretenden ser observados, medidos
y registrados como datos, se modelan como una coleccién de duplas <entidad, {<atributo,

valor>}>.

b. Representacién: para cada dupla <atributo, valor> de una entidad, se define la regla de
representacion de cada atributo a, esto es, los posibles valores v pertenecientes a un

dominio D, que puede tomar el atributo a.

c. Registracion: para cada regla de representacién, se define un formato de registracién
asociado con el medio electrénico donde los datos quedaran registrados. Por ejemplo,
para el caso de atributos que representan fechas, la registracién podria ser en formato

americano mm/dd/aa, o europeo dd/mm/aa.

Esta definicién de datos tiene la ventaja de que lleva a considerar naturalmente tres tipos de
problemas de calidad de datos: i) el nivel de adecuacién del modelo a la realidad, ii) la adecuacién

de los valores, y finalmente iii) la adecuacién de la representacién y registracion.

1.1.2 Datos y toma de decisiones

La disponibilidad de sistemas informaticos trajo consigo el desarrollo de sistemas de informacién
especificos para soportar el proceso de toma de decisiones en los distintos Ambitos de la actividad
del hombre. Un sistema de soporte a la toma de decisiones? puede entenderse en términos muy
generales como un sistema computacional interactivo que asiste a los usuarios en el empleo de
comunicaciones, datos, documentos, conocimiento y modelos para resolver problemas y tomar

decisiones [9].

Debido a la extensa gama de procesos de decision y los diferentes Ambitos donde se aplican,

existen varios tipos de sistemas de soporte a la toma de decisiones. En este trabajo seran de interés

*datum en lengua inglesa
2 Decision support systems, DSS
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aquellos impulsados por datos3, categoria en la que entran los sistemas de inteligencia de negocios

y sus diferentes denominaciones en la industria y los negocios (cf. [10]).

La siguiente figura conceptualiza la relacién existente entre los datos, el proceso de toma de
decisién y los sistemas de soporte empleados: los datos son la materia prima de los sistemas de
soporte a la toma de decisién. Esta relaciéon pone de manifiesto que los datos son el elemento critico
de este proceso: datos de una pobre calidad resultardn en decisiones deficitarias o completamente

equivocadas, generando impactos y costos a los usuarios.

'd Y 'd N\ ( \
Sistemas Almacén de Datos Sistema de Soporte .
. ala Toma de >
Transaccionales (data warehouse) L,
L ) Decisién 1
| Flujo de aplicaciones
de Inteligencia de
Negocio (business
PR P |
Otras Fuentes Sistema de Soporte .COHSumo. Ele inteligence pipsline)
de Datos — ala Toma de o | informacién
Internas Decisién n por parte .de
\ los usuarios
( 2 y Y - N Flujo de aplicaciones
Fuentes de Repositorio de de Ciendia de Datos
Datos Externas Datos Crudos Analisis ad-hoc > (Data Science
L ) (data lake) L ) pipeline)
NE—

Figura 1-2. Los datos y los sistemas de soporte a la decision. Es evidente que datos de una pobre calidad resultaran en decisiones
deficitarias o completamente equivocadas.

1.1.3 Impactos y costos de la calidad de datos

Se ha argumentado que los sistemas que facilitan el procesamiento y analisis de datos requieren
un nivel minimo de calidad de la informacién para poder producir resultados confiables y precisos.
Si los datos empleados para soportar decisiones son de pobre calidad, entonces necesariamente las
decisiones tomadas con dichos datos seran deficitarias o completamente equivocadas, ocasionando

dafios materiales y humanos.

La literatura brinda un amplio anilisis del impacto de la calidad de datos [11]-[17], pudiendo

mencionar los siguientes como los mas significativos:
a. Ineficiencias operativas.
b. Pérdida de ingresos (costos de oportunidad).
c. Insatisfaccién de clientes y reclamos.
d. Demandas por incumplimiento de regulaciones.

e. Accidentes con dafios materiales y pérdidas humanas.

3 Data-driven DSS
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Desde un punto de vista econémico, estos impactos son monetizados y traducidos en costos de la
calidad de datos, que, si bien pueden ser clasificados de diferentes maneras [18, p. 88], a grandes
rasgos todas ellas proponen dos categorias principales: 1) costos debido a una pobre calidad de datos,

y i1) costos asociados con el mejoramiento de la calidad de los datos.

1.1.4 Calidad de datos

Si bien en la literatura no existe una definicién generalmente aceptada, un criterio empleado
con frecuencia para definir la calidad de datos es el concepto de adecuacion para el uso. Este
concepto proviene del mundo de la gestién de la calidad y fue esbozado a inicios de la segunda mitad
del siglo XX por Juran [19, p. 20], el cual trasladado al 4ambito de los sistemas de informacién
permite definir como datos de calidad aquellos que sean adecuados para el uso que se espera de
ellos. Como se aprecia, esta es una definicién operacional centrada en los usuarios o consumidores

de los datos, tal como expone Wang [20], y serd la definicién utilizada en este trabajo.

1.1.5 Dimensiones y métricas de la calidad de datos

El concepto de adecuacién para el uso anteriormente mencionado si bien es util es incompleto,
dado que la calidad de datos es un concepto multidimensional, y para poder precisarlo en su
totalidad la literatura ha desarrollado, a su vez, el concepto de dimensiones de la calidad de datos
[8], [18, p. 19], siendo las mencionadas con mayor frecuencia la exactitud, completitud, consistencia,

y actualidad de los datos.

Dimension Definicion

Exactitud Gado de cercania de un valor v a algun valor v’ considerado como la representacion correcta
(exacta) de v en la realidad.

Pueden identificarse dos tipos de exactitud:

Exactitud sintdctica: slo interesa conocer si el valor v toma uno de los valores en el dominio
definido, esto es, siv € D,,.

Exactitud semdntica: interesa conocer la cercania del valor v al valor verdadero (exacto) v’, por
lo que coincide completamente con el concepto de exactitud®.

Completitud  Grado en el cual los valores de un conjunto de datos existen e incluyen los datos correspondientes a
los objetos de la realidad.

Consistencia  Grado en el cual los valores de un conjunto de datos verifican reglas semanticas.

Actualidad Grado en el cual un valor v esta actualizado respecto a un marco temporal.

Tabla 1-1. Dimensiones de calidad de datos mas significativas para el caso de un tnico valor de un atributo. Con las modificaciones
pertinentes, estas definiciones pueden extenderse para considerar fuplas, atributos y relaciones. Adaptado de [18, p. 19]y [4, p. 6].

4En la literatura inglesa se emplean los términos accuracy y correcteness.
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La tabla 1-1 proporciona las definiciones de estas dimensiones para el caso de un tGnico valor de
un atributo de una relacién. Con las modificaciones pertinentes, estas definiciones pueden

extenderse para considerar tuplas, atributos y relaciones.

Algunas de estas dimensiones son intrinsecas a los datos en el sentido que son independientes
al contexto en el cual los datos son generados y usados, como por ejemplo la exactitud, mientras que
otras dimensiones son extrinsecas y dependen del contexto de generacién y aplicacién de los datos,

como la completitud, la consistencia y actualidad.

Como puede observarse, las dimensiones de la calidad de datos estan definidas de forma
cualitativa y no se hace referencia a la forma de asignar valores cuantitativos. Esto obliga a que
una o mas métricas deban ser asociadas a cada dimensién para poder cuantificarlas, por ejemplo
para la exactitud semdntica, una métrica puede ser la distancia entre el valor v de un atributo, y

el valor v" verdadero del miso, cuando éste tltimo sea conocido.

1.1.6 Caracterizacion de errores de datos

Se considerara como un error, defecto, anomalia o problema de datos a cualquier apartamiento
de éstos respecto de sus especificaciones o requerimientos de utilizacién. Existen varias taxonomias
para caracterizar los diferentes tipos de errores de datos [21]-[28], las cuales difieren en la
cobertura de errores, los criterios, definiciones y terminologia empleados. Una buena visién general
y comparacion de estas taxonomias puede encontrarse en [27]. Algunos de los criterios empleados

en estas clasificaciones, en forma individual o combinada, son:
a. Origen de datos: una o multiples fuentes de datos diferentes.

b. Cantidad de relaciones (tablas/archivos): una o varias relaciones relacionadas entre si

por un esquema.

c. Nivel de aplicacion: extensivo que aplica a instancias de los datos, e intensivo que hace

referencia a la estructura o esquema de los datos.

d. Relacion con el contexto o dominio de aplicacién: independencia o dependencia.

1.1.7 Marcos de trabajo y metodologias

Se han desarrollado varias metodologias para abordar el problema de la calidad de datos,
algunas de aplicacién general y otras especificas a determinados contextos de aplicacién. Analisis

comparativos de dichas metodologias pueden encontrarse en [4], [29], [30], [31, p. 353].

Como detalla Batini et al. [4], [31, p. 353], en el caso mas genérico, la secuencia de actividades
de una metodologia de calidad de datos est4 compuesta por tres etapas, las cuales se sintetizan en

la figura 1-3.
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Por otro lado, Loshin [32, p. 166] propone una metodologia orientada hacia la mejora continua
con un circulo virtuoso compuesto de 5 etapas, mientras que fuera del ambito académico, la
asociacion internacional de gestién de datos DAMAS propone un marco de trabajo integrador para
la gestién de datos en su guia DAMA-DBOK [33]. La consideracién de aspectos de seguridad en la

calidad de datos es abordada por Pavoén et al. [34], donde se propone una aproximacion criptografica

para la evaluacién de la calidad de datos.

Relevamiento
inicial

Recopilacién de informacion del
contexto de situacion en cuanto a
procesos organizacionales,
colecciones de datos y sus
problemas de calidad e impactos y
costos asociados

v’ Etapa opcional que puede
omitirse si se dispone de
suficiente documentacion. La
mayoria de las metodologias
realizan esta asuncion

Medicién y evaluacién

Medicion de la calidad de las
colecciones de datos a través de
dimensiones de calidad relevantes.
La evaluacion consiste en comprar
las mediciones contra valores de
referencia.

v" Andlisis de datos

v" Requerimientos de calidad de
datos

v Identificacdn de las colecciones
de datos mas relevantes

Mejora

Seleccion de las estrategias y

técnicas para lograr los nuevos

objetivos de calidad de datos

Evaluacién de costos
Asignacion de roles de
repsonsabilidad

Identificacion de las causas de
los errores de datos

v" Modelado de procesos v'  Seleccion de estrategiasy  —
v Definicion de las dimensiones técnicas
de calidad a mediry las v Disefio de las soluciones de

respectivas métricas mejora de datos

v" Monitoreo de las mejoras

Deteccion y comreccion de errores «——  Enfocadas en datos (data-driven) <€——

Enfocadas en procesos (process-driven) €——

Figura 1-3. Etapas generales de las metodologias de calidad de datos. Se resalta la deteccion y correccion de errores que es el tema que
aborda el presente trabajo. Adaptado de [4], [31, p. 353].

1.2 Limpieza de datos

En todo proceso de aseguramiento de la calidad de datos es posible encontrar un conjunto de
actividades que son usualmente referidas como limpieza de datosS, las cuales tienen el propdsito de

detectar y corregir deficiencias en la calidad de un conjunto de datos.

5DAMA es una institucion mundial sin fines de lucro que nuclea a profesionales técnicos y de los negocios con el propdsito de impulsar el
desarrollo de practicas de gestion de datos e informacién. https://dama.org/content/mission-vision-purpose-and-goals. Consultado el
13/04/2020.

6 Data cleaning o data cleansing.

10
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La limpieza de datos puede agruparse en tres etapas, a saber [35, p. 3]:

1. Definicién de metadatos™: consiste en realizar un analisis del conjunto de datos para
identificar o inferir el dominio de los atributos, relaciones entre atributos, tuplas
duplicadas y otros patrones —en el modelo relacional esto es expresado generalmente
como restricciones de integridad8—. La definicién de los metadatos puede realizarse

manualmente, automaticamente o con una combinaciéon de ambas:

a. FEspecificacion de metadatos manual: es realizada por expertos del dominio y
produce una especificacién de la calidad de datos muy completa, incluyendo no
solo errores sintécticos, sino seménticos. Desafortunadamente el tiempo de los
expertos de dominio suele ser escaso y oneroso, por lo que no es una opcién para

cada conjunto de datos “sucio” que se pretenda limpiar.

b. Descubrimiento automdtico de metadatos: consiste en realizar un analisis
automatico del conjunto de datos para detectar o inferir la especificacién de la
calidad de datos, la cual resulta ser de menor cobertura que la obtenida por la

especificacién manual por parte de los expertos de dominio.

2. Deteccion de errores: los varios errores y violaciones a la calidad de datos son

identificados y posiblemente validados por usuarios.

3. Correccidn de errores: actualizaciones a las colecciones de datos son aplicadas o sugeridas
a los usuarios, de forma tal de hacer que los datos verifiquen los requerimientos de

calidad.
Las técnicas de deteccién de errores pueden a su vez ser:

a. Cuantitativas: usualmente involucran métodos estadisticos para identificar valores
anormales, por lo que han sido ampliamente estudiados en el contexto de la deteccion de

anomalias.

b. Cualitativas: son enfoques descriptivos que especifican los patrones o restricciones que

una instancia de datos debe verificar para ser considerada de calidad.

Otros autores proponen variaciones menores a la organizacién del proceso de limpieza de datos,
por ejemplo, agregando una primera fase de auditoria de datos [36], o bien incorporando un dltimo

paso de control o post-proceso [37].

La siguiente figura sintetiza el proceso de limpieza de datos, el cual comienza con un conjunto
de datos “sucios” a limpiar. El primer paso consiste en determinar los metadatos, lo cual puede

realizarse de forma manual por expertos del dominio, de forma automaética, o por una combinacién

7 En este trabajo se entiende por metadatos a aquellos datos que son empleados para proveer informacién sobre otros datos, esto es, datos
acerca de otros datos: descripciones semanticas de los objetos de la realidad que representan, descripciones de estructura y formato de
almacenamiento, referencias a otras tablas, medidas estadisticas, etc.
8 Integrity constraints: conjunto de restricciones IC que en el modelo relacional un esquema de base de datos relacional S = {Ry, Ry, ..., R,,}
debe satisfacer. Restricciones a nivel de esquema son las de dominio, valor NULO, clave, integridad de entidad e integridad referencial. Existe
otro tipo de restricciones que son las semdnticas, denominadas a veces como reglas del negocio, y cuya definicion es dependiente del
contexto de aplicacién.

11
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de ambas. Con la informacién provista por los metadatos, el siguiente paso consiste en la deteccién
de las instancias del conjunto de datos —atributos de tuplas, atributos y tuplas enteras— que violan
o tienen una alta probabilidad de no verificar la especificacién de calidad. Por dltimo, el proceso
termina con la correccién de las instancias identificadas como errores. Los pasos de deteccion y
correccién pueden realizarse también de forma manual, automatica, o con una combinacién de
ambas.

P

| e T N

| Especificacién |
r——>|' de Metadatos :— _____ -

( (1) ]

Conjunto de datos
estructurados a “limpiar”

|
|
Descubrimiento <.

Relacion r (tabla) con

esquema R(A4,Az...,.An) de Metadatos Metadatos
conocido o desconocido (1)
A A2 Ay
Z, Deteccién de
errores (2) :
th
( T} o
A l '.‘ Supelvision
Correccion de :

L errores (3)

Figura 1-4. Proceso de limpieza de datos. A partir de datos “sucios” a limpiar, se determinan los metadatos para luego detectar y finalmente
corregir las instancias con errores. Todas las etapas pueden realizarse de forma manual, automatica o por una combinacion de ambas.
Adaptado de [35]-[37]

En las siguientes secciones se comentara la literatura relacionada con el perfilamiento de datos
y la deteccién de errores, quedando sin cubrir la correccién de errores dado que no es objeto del

presente trabajo.

1.2.1 Panorama general

Dasu y Johnson [38] abordan la limpieza de datos con la aplicacién iterativa de técnicas de
analisis exploratorio de datos. Visengeriyeva y Abedjan [39] proponen dos enfoques para la
combinacién de técnicas de deteccidon de errores, ambos basados en el descubrimiento de metadatos
y aprendizaje de modelos: el primer enfoque agrega el resultado individual de todas las técnicas de
deteccidén, mientras que el segundo filtra aquellas técnicas que son irrelevantes para el conjunto de
datos a limpiar. La arquitectura propuesta emplea moddulos de deteccién de errores y

descubrimiento de metadatos que se ejecutan en paralelo, y cuyos resultados son empleados luego

12
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por un mdédulo agregador, que es el responsable de combinar los resultados de las diferentes
técnicas de deteccion empleando modelos basados en redes neuronales, drboles de decisién y Bayes
ingenuo. Abedjan et al. [40] llevan adelante un estudio empirico para analizar los resultados de 8
herramientas en la deteccién de 4 tipos de errores —valores atipicos, violaciones a restricciones,
violaciones a patrones y duplicados— en 5 conjuntos de datos reales. Las conclusiones principales
son: 1) no hay una herramienta dominante que cubra todos los conjuntos de datos y tipos de errores,
ya que éstas alcanzaron en promedio 47% de precision® y 36% de exhaustividad®, lo que indica que
es necesario realizar una combinaciéon de herramientas para mejorar los resultados; y 1ii) el orden
de aplicacién de las herramientas mejora la precisién obtenida, a la vez que disminuye el costo de
validacién por parte de usuarios. Chu et al. [41] ofrecen un panorama de técnicas de deteccién de
error cualitativas —restricciones de integridad, reglas y patrones de datos correctos— y enumeran
varios desafios a la hora de implementar la limpieza de datos. Rahm y Do [26] realizan una
clasificacién de errores en el contexto de los procesos de ETL de almacenes de datos, diferenciando
segun la cantidad de fuentes a considerar y segun sea el nivel de aplicacién —esquema o instancia
de datos—, brindando finalmente un panorama de herramientas comerciales. Miiller y Freytag [37]
comparan diferentes técnicas en funcién del tipo de anomalias —errores 1éxicos, de formato, valores
faltantes, irregularidades, violaciones a restricciones de integridad, asi como tuplas faltantes,
duplicadas o invalidas— y luego ofrecen una comparacién de cinco proyectos de limpieza de datos.
Maletic y Marcus [36], [42] hacen un repaso general de la limpieza de datos, presentan un marco
general para finalmente comentar y testear algunos métodos: deteccion estadistica de anomalias,
reconocimiento de patrones, segmentacién y técnicas de mineria de datos. Hellerstein [43] ofrece
una visién general de técnicas cuantitativas para limpieza de datos en grandes bases de datos,
comentando técnicas paramétricas y no paramétricas basadas en estadistica robusta, tanto para
casos univariados como multivariados. Para escenarios donde la eficiencia es critica menciona
algunos algoritmos que computan de forma aproximada los valores requeridos en una tnica pasada
por el conjunto de datos. Finalmente, también brinda referencias sobre métodos para datos de tipo
categorico. Pearson [44] aborda el problema de los valores nulos implicitos!l, que a diferencia de los
valores nulos explicitos —ausencia de valor—, son codificaciones que indican que realmente no existe
un valor. Krishnan, Haas, Franklin et al. [45] realizaron una investigacién acerca de como se llevan
adelante los procesos de limpieza de datos entrevistando a analistas de datos e ingenieros de
infraestructura de datos. Viendo que la limpieza de datos suele ser frecuentemente un proceso
iterativo disefiado a la medida de los diferentes casos de uso, los autores proponen una serie de
recomendaciones para mejorar la aplicaciéon de los desarrollos actuales de la academia con las

practicas de la industria.

9 Precision = verdaderos positivos / (verdaderos positivos + falsos positivos).
0 Exhaustividad = verdaderos positivos / (verdaderos positivos + falsos negativos).
1 DMV: disguised missing values.
13
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1.2.2 Descubrimiento de metadatos

Un panorama general de la definicion de metadatos? lo ofrece Naumann [46], mientras que
Abedjan. Golab y Naumann [47] realizan un tratamiento méas profundo donde comentan que los
metadatos pueden ir desde estadisticas simples —nimero de columnas y filas, informacién de
esquema y tipos de datos, nimero de valores diferentes, nimero de valores tGnicos, distribuciones
de frecuencia de valores, nimero de valores nulos, etc.— a metadatos mas complejos, como
informacién acerca de multiples columnas y tablas y sus relaciones —claves principales's, fordneas
candidatas'4, dependencias funcionales y de otro tipo—. Abedjan, Golab y Naumann [48], [49]
realizan una revision general del perfilamiento de datos, clasificando las tareas tradicionales por
dimensionalidad —una dnica columna, multiples columnas, y multiples columnas entre diferentes
tablas— para luego comentar casos de uso y posteriormente analizar las principales técnicas y
herramientas por tipo de tara. Por otro lado, Yan y He [50] ofrecen un sistema para sintetizar
logicas de deteccién de tipos de datos semdnticos'®, donde el usuario especifica el tipo de datos
objetivo y el sistema busca en repositorios de cddigo abierto para sintetizar las potenciales légicas
de deteccién. Hulsebos et al. [51] proponen una deteccién de tipos de datos semanticos con una red
neuronal profunda multi entrada, la cual fue entrenada en més de 680 mil columnas de datos reales,
siendo capaz de predecir 78 tipos semdanticos. Zhang et al. [52] desarrollaron un sistema que
combina aprendizaje profundo con modelado de tépicos para mejorar la deteccién de datos
semanticos considerando la relacién contextual entre los distintos atributos de un conjunto de datos,
siendo capaz también de predecir 78 tipos semanticos y habiéndose entrenado con un subconjunto
de los datos que emplearon Hulsebos et al. Otro enfoque para la deteccién de tipos de datos
semanticos es aplicar técnicas de procesamiento de lenguaje natural, especificamente técnicas para
el reconocimiento de entidades nominadas!” [53]-[55], donde por ejemplo Krataithong, Buranarach,
Hongwarittorrn y Supnithi emplean dicha técnica para inferir el tipo semantico de columnas de
archivos de texto plano [56]. Por ultimo, y como comentan entre otros Hulsebos et al. [51], los
enfoques tradicionales para inferir tipos semanticos de datos estan basados en técnicas de busqueda
empleando expresiones regulares o diccionarios, donde para esta ultima técnica se utilizan

algoritmos de busqueda eficientes como por ejemplo la buisqueda binaria [57], [58].

2 Data profiling.
3 Primary key: es la clave empleada para identificar univocamente a las tuplas de una relacion, siendo alguna de las claves candidatas de
dicha relacién. Una clave es un conjunto de atributos K tal que dos tuplas cualesquiera de la relacién no puedan tener idénticos valores para
sendos atributos, esto es, t; # t; Vi # j. Ademas, debe ser una superclave minima: si se remueve uno de los atributos, la restriccion de
unicidad ya no se verifica.
14 Foreign Key: conjunto de atributos FK que referencian a las tuplas t; de una relacién R, las tupla t, de una relacién R,
5 Functional dependency: existe una dependencia funcional entre dos conjuntos de atributos X y Y de una relacién R, cuando los valores de
X determinan los valores de Y, estoes, X —» Y
16 | os tipos de datos semdnticos refieren a la relacion de los datos con las entidades del mundo real que representan, mientras que los tipos
de datos atémicos corresponden a los tipos primitivos empleados para representar dichas entidades. Por ejemplo, para una entidad paises,
un atributo que refleje el nombre de los mismos, tendra un tipo atémico de texto, mientras que el tipo semantico seria pais.
7 NER: named-entity recognition consiste en reconocer las entidades del mundo real a la que hacen referencia ciertas palabras del lenguaje:
nombres, lugares, empresas, etc.
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1.2.3 Descubrimiento de restricciones

Fan, Geerts, Jia y Kementsietsidis [59] estudian la aplicacién de dependencias funcionales
condicionales para la deteccién de inconsistencias de datos. Chu, Ilyas y Papotti [60], [61] proponen
un enfoque para la correccién de errores empleando restricciones de negacién'® con predicados ad-
hoc —operadores para incluir valores numéricos: <, >, =, etc.— que tiene en cuenta las interacciones
entre diferentes restricciones. Bleifub, Krusey Naumann [62] desarrollaron un algoritmo —Hydra—
para la deteccién de restricciones de negacion con un complejidad de ejecucién linear en el nimero
de tuplas. En cuanto a la complejidad computacional de los algoritmos para descubrir restricciones,
Wei, Leck y Link [63] comentan que el problema de decisiéon asociado al descubrimiento de
restricciones de unicidad embebidas [64, p. 9] es NP-completo y W[2]-completo en el tamario de la

entrada.

1.2.4 Deteccion de valores atipicos

Hawkins [65, p. 1] define un valor atipico, o anomalia, como una observacién que se desvia
bastante de otras observaciones, de forma que levanta sospechas de que fue generada por un
mecanismo diferente. De manera similar, Barnett [66] define como observacién atipica aquella que
parece desviarse marcadamente de otros miembros de la muestra a la que pertenece. Una revisién
de los principales métodos de deteccién de anomalias puede encontrarse en [35], [67], [68], mientras
que un tratamiento personalizado se encuentra lo ofrecen [69], [70]. Como se seiala en las
referencias mencionadas, la deteccién de anomalias presenta al menos tres desafios: 1) criterio o
patron de normalidad: definicion de qué es lo que se considerara normal, y qué anormal; ii)
interferencia: las anomalias pueden afectar la implementacién de ciertos patrones o criterios, como
por ejemplo en las técnicas que emplean estimadores estadisticos, y en estos casos, el problema se
resuelve recurriendo a estimadores robustos, ya que no se ven afectados por la presencia de valores
atipicos en el conjunto de datos; ii1) dimensionalidad: a medida que la dimensionalidad del conjunto
de datos se incrementa, la dificultad algoritmico-computacional de las técnicas se incrementa
también, pero su efectividad tiende a decrecer. D’Urso [71] propone un enfoque que emplea tres
moédulos de deteccién basados en algoritmos basados en proximidad y segmentacién, los cuales son
aplicados secuencialmente, de forma tal que cuando los resultados de un médulo son confirmados

por otro, entonces son identificados como anomalias potenciales.
1.2.5 Mineria de datos y Aprendizaje automatico
Hipp et al. [72] proponen la aplicacién de mineria de datos a la calidad de datos en lo que ellos

denominan mineria de calidad de datos'?, analizando luego la técnica de reglas de asociacion. Farzi

y Dastjerdi [73] también aplican reglas de asociacién, con la consideraciéon de dependencias

18 Denial constraints (DC) son una generalizacion de las restricciones de integridad (IC).
9 Data quality mining, DQM
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funcionales y ofreciendo una métrica para la determinacién de la calidad de una transaccién de una
base de datos. Griuning [74] analiza el empleo de clasificadores SVM para identificar y corregir
errores de consistencia de datos. Dai, Yoshigoe y Parsley [75] desarrollaron un enfoque basado en
redes neuronales profundas junto con control estadistico para la deteccién de valores atipicos.
Conceptualizando los errores de datos como ruido presente en conjuntos de datos, una revision de
la literatura es provista por Gupta y Gupta [76], especialmente para los escenarios de clasificacién
y prediccion. Para la identificacion de ruido de clase —errores en el atributo de una relacién que es
considerado como la clase a clasificar/predecir—, se comenta que las técnicas empleadas son
clasificadores simples —arboles y redes neuronales—, ensamblado de clasificadores —buscando que
diferentes clasificadores propongan diferentes clases y asi encontrar potenciales errores—, y técnicas
basadas en distancias para evaluar la cercania entre diferentes instancias. En cuanto a la
identificacién de ruido de atributos, mencionan el algoritmo PANDA [77]. Finalmente, mencionan
tres enfoques posibles para el tratamiento del ruido, a saber: a) ignorarlo, b) filtrarlo, y c)
modificarlo20. En la misma linea que el trabajo recién descrito, Zhu y Whu [78] evaltan el impacto
del ruido en el proceso de aprendizaje de modelos, midiendo el ruido de clase y de atributos en 17
conjunto de datos, proponiendo para la identificacién de ruido en atributos un enfoque consistente
en construir un filtro de ruido entrenando un clasificador cuya clase a predecir sera justamente el
valor del atributo. Para no violar las hipétesis del problema de clasificacién, este método es valido
para aquellos atributos que tengan una correlacién significativa con otros y con la clase, debiéndose
emplear para los atributos no correlacionados, otros métodos como los de segmentacién o asociacion.
Kubica y Moore [79] proponen un enfoque para identificar campos corruptos empleando un modelo
probabilistico compuesto de tres elementos: un modelo generativo de las instancias de datos
correctas, un modelo generativo de los valores con ruido, y un modelo probabilistico del proceso de
corrupcién. La aplicacion del enfoque se realizé a tres conjuntos de datos sin procesamiento previo
—dos correspondientes a imagenes y uno a estadisticas de paginas web—y a dos conjuntos de datos
a los que se les introdujo corrupcién de forma artificial. Hu et al. [80] también proponen un enfoque
probabilistico con redes bayesianas para entrenar el modelo generativo de los datos, y un enfoque

de maxima entropia para modelar las fuentes de error.

1.2.6 Sistemas y herramientas

Wei y Link [81] desarrollaron DataProf, un perfilador de datos semdntico para el descubrimiento
automatico de restricciones de unicidad embebidas, que ofrece ademas la generacion de muestras
Armstrong [82], que son subconjuntos de los datos a limpiar que tienen la particularidad de
satisfacer las mismas restricciones que las del conjunto al que pertenecen. Papenbrock, Bergmann,
Finke et al. [83] proponen Metanome, una herramienta para el descubrimiento de metadatos
focalizado en combinaciones tinicas de columnas, dependencias de inclusién, funcionales y de orden,

que permite la incorporacion de algoritmos de perfilamiento por parte del usuario. Una revisién de

20 Métodos conocidos también como polishing, data scrubbing o relabeling.
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otras herramientas de perfilamiento de datos —ProLOD++, Bellman, Potter’s Whel, Civilizer, Data

Auditor, RuleMiner, MADLib— puede encontrarse en [47, p. 97].

En lo que respecta a deteccién de errores, un andalisis exhaustivo de 8 herramientas —DBoost,
DC-Clean, OpenRefine, Trifacta, Pentaho, Knime, Katara y TMAR~ puede encontrarse en el
estudio experimental de Abedjan et al. [40] (ver conclusiones en seccién panorama general) .
Krishnan y Wu [84] desarrollaron AlphaClean, un marco de trabajo para optimizar procesos
secuenciales?! de limpieza de datos: los usuarios definen métricas de calidad de datos con sumas de
consultas agregadas de SQL, luego el sistema genera, busca y secuencia transformaciones
candidatas que maximizan las métricas indicadas por los usuarios. De, Hu, Chen et al. ofrecen
BayesWipes [85], un método para corregir errores de atributos en conjuntos de datos estructurados
empleando un modelo generativo Bayesiano. Das et al. [86] desarrollaron Falcon, una solucién para
realizar identificacion de entidades?2 empleando colaboracion abierta distribuida?3y aprendizaje
activo?4. Yakout, Elmagarmid, Neville y Ouzzani [87] ofrecen una reparacién de datos guiada, GDR,
que emplea teoria de la decision y aprendizaje activo para cuantificar los beneficios de las
potenciales reparaciones, y que luego utiliza informacién del usuario para entrenar un modelo que
eventualmente pueda reemplazar la intervencién humana. Rekatsinas et al. [88] presentan
HoloClean, un sistema para corregir errores basado en aprendizaje estadistico e inferencia
probabilistica. Empleando como entradas el conjunto de datos a corregir, un conjunto de
restricciones de negacién?’s y opcionalmente datos externos como diccionarios, el sistema genera
modelos grdficos probabilisticos cuyas variables aleatorias capturan la incertidumbre de las tuplas,
con resultados de precision promedio del 90%, exhaustividad promedio del 71% y una mejora del
indice F126 mayor a 2x respecto de otros métodos de vanguardia. Stonebraker, Bruckner, Ilyas et
al. [89] desarrollaron Data Tamer, un sistema punta a punta?’ de curacién de datos para aplicar en
la integracién de varios conjuntos de datos, realizando inicamente resolucion de entidades?8 como
operacién de limpieza de datos. Mahdavi et al. [90] sefialan que los principales inconvenientes a la
hora de aplicar algoritmos de limpieza de datos son: i) no hay una tnica solucién que cubra todos
los casos, i1) el proceso de limpieza debe ser realizado iterativamente por los usuarios hasta lograr
resultados aceptables y iii) la parametrizaciéon de las técnicas requiere de un proceso de ensayo y
error por parte de los usuarios. Los autores proponen un orquestador de flujos de trabajo de limpieza
de datos empleando aprendizaje automdtico y descubrimiento de metadatos que utiliza la
informacién de procesos de limpieza realizados en el pasado para identificar y proponer las mejores
técnicas para un nuevo conjunto de datos. El médulo de estimacién del rendimiento —indice F1— de
estrategias de deteccion de errores corresponde al sistema REDS?29, desarrollado por Mahdavi y

Abedjan [91] que considera el concepto de “perfiles de suciedad’?, los cuales hacen comparables

2 pipelines.

2 Entity matching.

2 Crowdsourcing.

2 Active learning.

% En el apartado Andlisis de integridad de esta misma seccidon puede encontrarse trabajos relacionados.
% fndice F1 =2 * precisidn * exhaustividad / (precisién + exhaustividad)

27 End-to-end system.

28 Entity resolution.

2 https://github.com/BigDaMa/reds

30 Dirtiness profiles
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conjuntos de datos respecto de su “suciedad”. Estos perfiles cubren tres dimensiones de similaridad
—contenido, estructura y calidad— pudiendo opcionalmente el usuario incorporar informaciéon
adicional. Los perfiles son determinados por un perfilador de datos 3! el cual descubre
automaticamente los metadatos necesarios, mientras que la estimacién del rendimiento se realiza
con modelos de regresion previamente entrenados con resultados de andlisis pasados. Madden,
Abedjan Fernandez et al. [92] proponen RAHA, un sistema de deteccién de errores que no requiere
configuracién de parametros por parte del usuario, ya que genera sistematicamente un amplio
rango de configuraciones de técnicas de deteccion que luego junto con una pequeria cantidad de
supervisién —inspeccién y anotacién32 (correcta/limpia o incorrecta/sucia) de no mas de 20 tuplas—
permite entrenar clasificadores para realizar la prediccion en todo el conjunto de datos. Kandel et
al. [93] desarrollaron Profiler, una herramienta de anélisis visual para la deteccién de errores en
datos tabulares: empleando técnicas de mineria de datos se identifican potenciales errores, para
luego realizar una recomendacién automdtica de visualizaciones que mejor ayudarian a analizar en
contexto los potenciales errores. Krishnan, Wang, Wu et al. [94] presentan ActiveClean33, una
marco de trabajo para la limpieza de datos iterativa en problemas de entrenamiento de modelos
estadisticos de pérdida convergente —regresion lineal, SVM— que ofrece propiedades de convergencia.
Qahtan, Elmagarmid, Fernandez et al. [95] presentan FAHES, un sistema para la deteccion de
valores nulos implicitos basandose en técnicas de deteccion de anomalias tanto para valores

numeéricos como para valores categéricos de texto.
1.3 Definicion del problema

Cuando se desarrollan sistemas de soporte a la toma de decisién, como por ejemplo proyectos de
inteligencia de negocio y ciencia de datos, una de las primeras etapas consiste en realizar un
entendimiento de los datos con los que se trabajara [96], [97]. Suele ser frecuente que tanto el nivel
de la calidad como el esquema de los datos sean desconocidos: muchos conjuntos de datos no se
encuentran previamente curados34, desconociendo tanto el tipo atémico como semantico de los
mismos, y desconociendo a su vez aquellos datos que no estan en conformidad con dichos tipos. Es
por esta razén que los usuarios deben realizar como primer paso, y muchas veces de forma manual,
la inferencia del esquema y la deteccién de errores, esto es, realizar una primera exploracién de los
datos para identificar primero los tipos atémicos —ntimeros, texto, fechas, tiempo— y luego los tipos
semanticos involucrados: descripciones de producto, direcciones de correo electrénico o postales,
numeros telefonicos, nimeros de DNI, tarjetas de crédito, y entidades como personas, instituciones,
elementos geograficos —continentes, paises, ciudades, companias, etc—. Esta es una tarea que,
excepto para algunos tipos semadnticos, suele ser no trivial y demanda considerable tiempo y

esfuerzo, asi como la intervencién de expertos del dominio cuyo tiempo es preciado y escaso.

31 Data profiler

32 |abeling: anotacidn por parte del usuario de la clase correcta en el conjunto de datos de entrenamiento —training set—.

3 https://activeclean.github.io/

34 En este trabajo se entenderd por datos curados a aquellos datos que han sido analizados por humanos y que han sido transformados para
garantizar que se ajustan a un determinado esquema —tipo de datos atémico y semdntico— y por lo tanto verifican una calidad de datos
determinada por dicho esquema.
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1.4 Justificacion del estudio

El presente trabajo se realiza con el propdsito de evaluar la aplicabilidad de técnicas del

procesamiento natural del lenguaje para inferir el tipo semantico de datos y realizar una primera

deteccién semiautomatica de errores en datos estructurados multivariados con calidad y esquema

de datos desconocidos, comparando los resultados con técnicas de busqueda en diccionarios. Los

resultados obtenidos permitirdan concluir si estas técnicas pueden ser utilizadas en el desarrollo de

herramientas de exploracion de datos que asistan a los usuarios en la etapa de entendimiento de

datos de los proyectos de inteligencia de negocio o ciencia de datos, permitiendo reducir el tiempo

humano necesario para la inferencia de esquemas y la evaluacién de la calidad de datos.

1.5 Alcance y limitaciones de la investigacion

1.5.1 Alcance

Los resultados y las conclusiones de esta investigacion estan dirigidos a los usuarios de sistemas

de informacién —analistas de datos, cientificos de datos, ingenieros de datos, etc.— que realizan

procesos de limpieza de datos, centrandose especificamente en la inferencia de esquemas y

deteccion de errores semiautomatica.

1.5.2 Limitaciones

Este trabajo se limitara a:

1.

1ii.

1v.

Conjuntos de datos estructurados multivariados, esto es, una tabla de m filas y n

columnas, o equivalentemente una relacién de m tuplas y n atributos.

Analisis de los valores de los datos (nivel extensivo), quedando fuera de alcance el
tratamiento de la calidad del modelo de datos (esquema: nivel intensivo). Queda excluido
el andlisis de si el esquema empleado es el que mejor se ajusta al modelo de la realidad

donde los datos provienen.

Errores a nivel de atributos en una unica relacién, quedando excluido los errores en dos
o mas atributos de una misma relacién, asi como los errores en dos o maés tablas

relacionadas.

En cuanto a errores semdénticos, sélo se considerara la inferencia del tipo de datos
semantico de nombres de personas, y entidades geograficas como ciudades y paises. Esta
eleccién responde a que son entidades que suelen encontrarse con frecuencia en

conjuntos de datos de aplicacién practica.

Algoritmos y técnicas de aprendizaje automdtico implementadas en librerias de cédigo

abierto de Python que presenten factibilidad de aplicacién en una computadora personal
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de prestaciones estandares para el andlisis de datos, quedando excluidas técnicas de
procesamiento distribuido en la nube y técnicas que no posean librerias de cédigo abierto
de Python y que por lo tanto requieran una implementacién computacional eficiente en

lenguajes compilados de medio nivel como C o C++.

vi. Conjuntos de datos estructurados de origen publico o generados sintéticamente que se

adapten de la mejor forma a los objetivos de la experimentacion.
1.6 Hipotesis

Para un conjunto de datos estructurados multivariados de esquema desconocido es posible
emplear técnicas de aprendizaje automatico provenientes del area del procesamiento natural del
lenguaje para detectar en los atributos errores seméanticos a través de la inferencia de su tipo

semantico.
1.6.1 Variables

Para evaluar una técnica de deteccién de errores se considerara que la misma puede tratarse
como si fuera un problema de clasificaciéon binaria, donde el resultado arrojado por la técnica de
deteccién puede clasificarse como positivo cuando coincide con la clase a predecir, o negativo cuando
no. Por otro lado, es necesario tener presente que los errores, como clase a predecir, estdn presentes
en los conjuntos de datos con una baja proporcién, por lo que la clasificacién es desbalanceada o

desequilibrada. Con estas consideraciones las métricas de evaluacién a ser empleadas son:

i.  Precision (P): cuantifica la proporcién de identificaciones positivas correctas:
VP
P=—
VP + FP

donde VP y FP son los verdaderos y falsos positivos respectivamente.

ii. Exhaustividad (R): cuantifica la proporcién de positivos reales identificados
correctamente:
VP
R=——
VP + FN

donde FN representa los falsos negativos.

iii. Indice F1: constituye una ponderacién —media arménica— de la precisién y exhaustividad
segun:
F1=2 PR
“"P+R
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1.7 Objetivos de la investigacion

1.7.1 Objetivo general

El presente trabajo tiene como objetivo general evaluar si técnicas del aprendizaje automatico
provenientes del area del procesamiento natural del lenguaje pueden tener aplicacién practica en
la deteccién semiautomatica de errores semadanticos en datos estructurados multivariados con
calidad y esquema de datos desconocidos, ofreciendo lineamientos para el desarrollo de

herramientas que asistan a los usuarios en estas tareas.
1.7.2 Objetivos especificos

1. Relevar el estado del arte para obtener un panorama general de la aplicacién de técnicas
de aprendizaje automatico para la inferencia automatica de esquemas y la posterior

deteccién de errores.

II. Evaluar la técnica de reconocimiento de entidades (NER) del area del procesamiento
natural del lenguaje (NLP) para inferir el tipo semantico de un atributo de una relaciéon

(campo o columna de una tabla).

II1. Comparar los resultados con técnicas de programacién tradicional (expresiones
regulares, algoritmos de buisqueda, etc.) analizando ventajas y desventajas en cuanto a
precisién, rendimiento computacional y esfuerzo requerido para la implementacién de

la técnica.

1V. Elaborar lineamientos de arquitectura para el desarrollo de herramientas que asistan

a los usuarios en la inferencia de esquemas y la deteccién de errores.

1.8 Metodologia

1.8.1 Arquitectura

La siguiente figura muestra la arquitectura que se empleara en el presente trabajo. Se partira
de un conjunto de datos estructurados multivariados a limpiar (una tabla de m filas y n columnas),
el cual se encontrara almacenado en un archivo de texto plano DSV35. Un primer mdédulo perfilador
sera el encardado de realizar un descubrimiento de los metadatos del conjunto D: cantidad de filas
y columnas, tipo basico o atémico de datos —numérico (entero y decimal), alfanumérico, alfabético,
fecha y hora, booleano—, valores nulos explicitos, valores tnicos, distribucion de frecuencias. Luego,

el médulo detector de errores emplea los metadatos para detectar distintos tipos de errores. Tanto

3 Delimited-separated values, archivos para registrar informacién tabular donde los registros (filas) se corresponden con lineas de texto, y
donde los campos (columnas) de un registro se separan por algun caracter especial, como coma (CSV), tabulacién (TSV), etc.
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para el descubrimiento de metadatos como para la detecciéon de errores, las distintas técnicas a
aplicar son tomadas de un conjunto de técnicas disponibles, que son las que se pretenden evaluar.
Finalmente, los metadatos y los errores detectados son expuestos en una interfaz para visualizacién

por parte del usuario.

Perfilador (M1) Interfaz Usuario (M3)

Configuraciony

Técnicas
control

Perfilamiento

Relacion r (tabla) con v
esquema R(A1Az...An)
conocido o desconocido

Descubrimiento

de Metadatos Metadatos
Arhs 4, JE—
t P Visualizacién
s T > resultados
N \
Deteccion de -
Errores m
.DSV A

Conjunto de datos a limpiar

almacenado en archivo de Técnicas
valores separados por Deteccién
delimitadore s

Detector (M2)

Figura 1-5. Esquema modular de la arquitectura empleada para testear técnicas de perfilamiento de datos y deteccion de errores. Partiendo
de un conjunto de datos a limpiar, el médulo perfilador es el encargado de descubrir los metadatos, que serviran para que luego el médulo
de deteccion pueda identificar potenciales errores en el conjunto de datos. Finalmente, los resultados se exponen en el modulo de la interfaz
con el usuario.

1.8.2 Formalizacion del problema

Se asume la existencia de un conjunto de datos estructurados multivariados que posee errores
que se desean detectar. Estos datos a limpiar, denotados por D, se consideraran como una relacién
r (tabla) de m tuplas (filas) t; =<d;;,d;3, ..., d;j, ..., d; > con esquema desconocido (columnas)
R(A1, Ay, ..., Aj, ..., Ay), lo que implica que se desconocen tanto los dominios atémicos y semanticos,
domy(4;) y domg(4;), delos atributos como las restricciones de integridad I/C de dicha relacién. Los
valores individuales d;; (celdas) corresponden al atributo j-ésimo de la tupla i-ésima (celda de la
columna j-ésima y la fila i-ésima). Para la inferencia de los dominios atémicos de los atributos
domA(Aj) se aplica a cada uno de ellos un conjunto de técnicas de perfilamiento M, =
{myq1, Myy, ..., My, ...} cuyo objetivo es determinar el tipo de datos atdémico, esto es, mAi[Aj] €
{namero, fecha, booleano, booleano} . De manera similar, para la inferencia de los dominios
semanticos de los atributos doms(Aj) se aplican técnicas Mg = {mg,, mg,, ..., Mgy, ... } cuyo proposito

es determinar el tipo de datos semantico, esto es, mg;[4;] €
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{persona, pais, ciudad, correo electrénico, ...}. Con la informacién del dominio dom(Aj) se aplica
luego un conjunto de técnicas de deteccién T = {t;,t,, ..., t, ...} con el propésito de identificar
potenciales errores en los datos eikj =t (di]-), de forma tal que ¢ (dij) =1 en caso de que la técnica
k-ésima identifique al valor d;; como error, y tk(dl-]-) =0 cuando no se identifica como error.
Finalmente, los resultados se resumen en un conjunto de matrices de error E = {E', E?, ..., EX, ..}

donde E*,,,, = [eikj .

1.8.3 Inferencia de tipo semantico de datos

El procesamiento natural del lenguaje —NLP: natural language processing— en términos amplios
es un campo de estudio interdisciplinario entre la linglistica y las ciencias de la computacién que
investiga como las computadoras interaccionan con el lenguaje humano natural, siendo algunas de
las tareas mas representativas del NLP el procesamiento de texto y audio, el andlisis morfolégico,
sintdctico y semdntico. Dentro del andlisis semdntico, se encuentra la semdntica léxica que trata de
decodificar el significado de los simbolos lingiiisticos dentro de un contexto dado, por ejemplo, el
significado de las palabras en una oracién. Una técnica popular de semdntica léxica es el
reconocimiento de entidades —NER: named entity recognition— que consiste en identificar elementos
atémicos en un texto para clasificarlos en categorias semdanticas —named entities, entidades
nombradas— predefinidas como por ejemplo personas, organizaciones, localizaciones, expresiones
de tiempo, cantidades, valores monetarios, porcentajes, etc. Generalmente un sistema NER recibe
como entrada un texto no anotado y devuelve como salida un texto anotado donde se han identificado

las entidades semdnticas. La siguiente figura ejemplifica lo descrito.

Texto anotado con entidades semanticas

Texto no anotado Sistema NER "
-named entities-

Juan (persona) comproé 300 (cantidad) acciones de Goggle

Juan compré 300 acciones de Goggle en 2019 (organizacién) en 2019 (fiempo)

Mercado Libre (organizacion) estéa evaluando mudar sus oficinas
_—» comerciales a Montevideo (localizacion geogréfica), Uruguay
(localizacion geogréfica)

Mercado Libre esta evaluando mudar sus oficinas
comerciales a Montevideo, Uruguay

Figura 1-6. Ejemplificacion de un sistema de reconocimiento de entidades NER. El sistema recibe como entrada un texto no anotado y
devuelve como salida un texto anotado donde se han identificado las entidades semanticas.

Se empleara la técnica NER recién descrita para inferir el o los tipos seméanticos de un atributo
de una relacién (campo o columna de una tabla). Esto es, sea mg, la técnica de perfilamiento de
metadatos NER a aplicar a aquellos atributos A; de la relacién r con domA(Aj) €

{alfabético o alfanumérico}, de forma tal que la aplicacion de dicha técnica resultara en una

23



Calidad de datos y aprendizaje automdtico Introduccién

entidad nominada que indicard el tipo seméantico de datos del atributo, esto es, doms(Aj) =

Mg, [Aj] € {persona, organizacién, localizacion, cantidad, tiempo, ... }. Para los casos donde el atributo

A; presente méas de un tipo de dato semdntico, o presente instancias donde no hubo identificacién

de tipo, esto sera considerado como una indicacién de potenciales errores bajo el supuesto de que el

dominio seméntico domgs(A;) deberia ser tnico, exponiendo estos datos al usuario para su

validacién. La siguiente figura esquematiza la aplicaciéon de la técnica NER para la inferencia del

tipo semantico de datos y la posterior detecciéon de errores.

domy(A;) = {alfabético, alfanum érico} domy(Az) = {alfabético, alfanumérico}

Ay — domg(A;) = organizacion Az —>» domg(Az) = {localizacion, organizacion}

dy; — organizacion diz —  Jocalizacion

dz; — organizacién dz, — tiempo

dsz; — organizacion dszz —  Jocalizacion .

Errores potenciales

dj; —>»  organizacion d;z —» tiempo localizacién 99%
tiempo 1%

dn —  organizacion dy2 —  Jocalizacion

Figura 1-7. Aplicacion de la técnica NER para la inferencia del tipo semantico de datos y la posterior deteccion de errores. Para aquellos
atributos A; con tipo atémico de datos alfabético o alfanumérico se aplica la técnica NER para inferir el tipo semantico a través de la entidad
nominada. Atributos que presenten mas de un tipo de dato semantico, o presenten instancias d; ; donde no hubo identificacion de tipo, esto
sera considerado como una indicacion de potenciales errores.

1.8.4 Experimentacion

Se realizara una experimentaciéon para determinar el rendimiento de la técnica NER en la

inferencia de los siguientes tipos semadnticos de datos: nombres de personas y ubicaciones

geograficas como ciudades y paises. La siguiente tabla resume la experimentacién que se realizara

en el presente trabajo: técnicas e implementaciones, tipo de error a detectar, conjuntos de datos y

tipos seméanticos.

Tipo de errores Técnica - Conjuntos de Datos

Implementacion

Deteccién de tipo de datos atdmico y nulos ~ Programacion tradicional —

explicitos Pandas Todos
Deteccion de tipo de datos semantico: Reconocimiento de Names_2010Census  world-cities
- Nombres de personas entidades - spaCy y NLTK athlete_events worldcities

- Ubicaciones geograficas

Tabla 1-2. Caracteristicas de la experimentacion: técnicas de deteccion que seran evaluadas en el presente trabajo, indicando la
implementacién utilizada, el tipo de error que detectan y los datos empleados.
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En el contexto de este trabajo, se considera como técnicas de programacion tradicional a los
algoritmos que partiendo de una entrada y de una légica definida y codificada por humanos
obtienen la salida deseada, por ejemplo, buscar y ordenar valores en un conjunto, encontrar
patrones en cadenas de caracteres con expresiones regulares, una funcién criptografica hash, etc.
Esta definicion busca poner en contraste las técnicas de aprendizaje automdtico, donde no hay
codificacion de légica por parte de humanos més alla de un algoritmo que aprende un determinado

modelo matematico para poder predecir la salida en funcién de los datos de entrada.

Libreria Descripcion general Referencia

Extension de la libreria de computo cientifico NumPy que permite la
manipulacion y analisis de datos proporcionando estructuras de datos
flexibles que permiten trabajar de forma eficiente con datos tabulares
multidimensionales.

pandas https://pandas.pydata.org/

sPacy Procesamiento avanzado de lenguaje natural en Python y Cython basado
en las Ultimas investigaciones y disefiada para ser utilizado en productos
reales. Incluye modelos estadisticos pre entrenados y vectores de
palabras, y actualmente admite tokenizacion para méas de 49 idiomas. https://spacy.io/
Cuenta con modelos de redes neuronales convolucionales de alta
tecnologia para el etiquetado, el andlisis y el reconocimiento de entidades
nombradas, asi como una integracion de aprendizaje profundo.

NLTK El kit de herramientas de lenguaje natural es un conjunto de bibliotecas y
programas para el procesamiento del lenguaje natural (PLN) simbdlico
para el lenguaje de programacion Python. Esta destinado a apoyar la
investigacion y la ensefianza en procesamiento de lenguaje natural (PLN)  https:/www.nltk.org/
0 areas muy relacionadas, que incluyen la lingiistica empirica, las
ciencias cognitivas, la inteligencia artificial, la recuperacién de
informacion, y el aprendizaje automatico.

Tabla 1-3. Librerias de Python utilizadas como implementacion de las técnicas de perfilamiento de metadatos empleadas en el presente
trabajo.

En cuanto a las implementaciones de software de las técnicas, la tabla 1-3 lista las empleadas
en el presente trabajo, todas ellas librerias de cédigo abierto de Python con gran reconocimiento y

amplio uso.
1.8.5 Evaluacion

Como se indicd en la seccién 1.6.1, la evaluacién de las técnicas de deteccién T se realizari
considerando la precisién P, la exhaustividad R y el indice F1 obtenidos en una familia de conjuntos

de datos de prueba Dp = {Dpy, Dpy, ..., Dp;, ...}, de tal forma que la 3-tupla (P, Ry, F1i;) indica la

precisién, exhaustividad e indice F1 de la k-ésima técnica evaluada en el 1-ésimo conjunto de datos.
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Si los conjuntos de datos solo presentan instancias positivas de la clase a predecir, entonces

correspondera emplear inicamente la métrica exhaustividad R.

Como punto de referencia para la comparacion del rendimiento de las técnicas evaluadas, tanto
a nivel de capacidad de prediccién como de tiempos de ejecucién, se empleara la técnica de
programacién tradicional de biisqueda binaria, un algoritmo de busqueda que encuentra la posicién
de un valor en un vector ordenado: se compara el valor a buscar con el elemento en el medio del
vector, si no son iguales, la mitad en la cual el valor no puede estar es eliminada y la basqueda
continua en la mitad restante hasta que el valor se encuentre. En el peor de los casos se requerira
de un tiempo logaritmico, realizando 0(logn) comparaciones, donde n es el nimero de elementos
del vector mientras que se requiere solamente 0(1) en espacio, es decir que el espacio requerido por

el algoritmo es el mismo para cualquier cantidad de elementos en el vector.

1.8.6 Conjuntos de datos

Como se comento previamente en la seccién limitaciones, en este trabajo se emplearan conjuntos
de datos publicos, los cuales se listan en la siguiente tabla junto con sus metadatos basicos. En el
anexo I se incluyen las referencias a los mismos asi como una visualizacién de los primeros registros

con la herramienta de exploracién desarrollada especialmente en este trabajo.

Nombre Descripcion general Entidades Filas Columnas
Semanticas

Apellidos mas frecuentes segun el censo de Nombres de

Names_2010Census USA del afio 2010 personas 162,253 11
athlete_events Eventos por atleta de los Juegos Olimpicos 271116 15
desde Atenas 1896 a Rio 2016. ’
Ubicaciones
world-cities Listado de las principales ciudades del mundo geogréficas 23,018 4
worldcities Detalle de 13,504 ciudades a finales de 2019 13,504 11

Tabla 1-4. Conjuntos de datos empleados para la evaluacion de las diferentes técnicas de deteccion. Se incluyen los metadatos basicos.

1.8.7 Exploracion de datos y visualizacion de resultados

Se ha mencionado que uno de los objetivos del presente trabajo es elaborar lineamientos de
arquitectura para el desarrollo de herramientas que asistan a los usuarios en la exploracién de
datos, especificamente en las tareas de inferencia de esquemas y la deteccién de errores
relacionados. Con este fin en mente, se desarrollé un primer prototipo de esta herramienta, la cual
permite realizar una exploracién interactiva de los datos, ofreciendo ademas una visualizacién de
los resultados arrojados por las técnicas testeadas en la experimentacién. La siguiente imagen

muestra una captura de pantalla donde se pueden apreciar los metadatos del conjunto de datos, los
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metadatos principales de las columnas junto con la indicacién de errores, asi como mayores detalles

de los metadatos de una columna en particular.

Deteccion de errores en datos estructurados

v Conjunto de datos

- athlete_events

| Row o Name Sex Age Height Weight
Ndmero

271116
s 15

Texto Texto Nimero Nimero Nimero

inicos: 135,571 (50.0%) A de un tipo seméntico val. tinicos: 2 (0.0%) | X Nulos: 9,474 (3.5%) | % Nulos: 60,171 (22.2%) | % Nulos: 62
Val. Unicos: 134,752 (49.7%)

cal dataset on the modern Olympic Games, including Val. unicos: 74 (0.0%) | Val Unicos: S5 (0.0%) Val. unicos: |

39.58 MB

ents for all the Games from Athens 1896 to Rio 2016 I n I
1 1| ADijiang M 24 180

Jympic history: athletes
2 2| & Lamusi M 23 170
B 3| Gunnar Nielsen Aaby M 24 nui
v Metadatos de columna: Name i
4 4 Edgar Lindenau Asbye ] 34 ul
fenepl T |s 5 | Christine Jacoba Aaftink £ 21 185
L2 |8 5 | Christine Jacoba Aaftink 3 21 185
|7 5 | Christine Jacoba Aaftink F 25 185
|8 5 | Christine Jacoba Aaftink F 25 185
D |s 5 | Christine Jacoba Aaftink F 27 185
PERSON 87.7%) NORP {0.1%) CARDINAL
orRG 2 1oc 00%)  LANGUAGE  (© |10 5 | Christine Jacoba Aaftink £ 27 185
T [15%] 0.
UNKNGWN  [L5%  PRODUCT PERCENT @ % & il et i i & S
GPE 05%) FAC EVENT
WORK_OF_ART [02%)  QUANTITY ORDINAL |12 6 | Per knut Aaland M 31 188
AT [0.1%) B
BAE i |12 & | Per knut Aaland M 3 188
b 14 6 | Per Knut Aland M a1 188 =
’
Valores unicos: 134,732 (49.708%)

Figura 1-8. Captura de pantalla que muestra la herramienta desarrollada para explorar interactivamente los datos y visualizar los resultados
de obtenidos por la experimentacion. Se puede observar los metadatos del conjunto de datos, los metadatos principales de las columnas
junto con la indicacion de errores, asi como mayores detalles de los metadatos de una columna en particular.

Esta aplicacién si bien se encuentra actualmente en versién alfa36, ofrece como principales

funcionalidades3”:

1. Visualizacién de los metadatos de un conjunto de datos: nombre, descripcion, cantidad

de filas y columnas, tamaifio en disco y referencia al origen de los datos.

ii. Visualizacién de los datos en formato tabular: con la indicacién del tipo atémico de datos

por color, asi como la indicacién por columnas de la cantidad de valores nulos y diferentes
advertencias, como por ejemplo la existencia de mas de un tipo de datos atémico y valores

nulos.

1ii. Visualizacién de los metadatos de una columna: descripcidn, tipos atémicos y semanticos,

nulos y valores tinicos. Para los valores texto se listan las frecuencias, mientras que para
los valores numéricos se muestran las principales medidas descriptivas —minimo,
maximo, rango, media, desvio estandar, cuartiles—, asi como graficos —histogramas y

boxplots—.

iv. Filtrado de valores: tipo atémico y semantico, valores nulos y valores inicos.

36 Version alfa: primera version de una aplicacion de software que posee las principales funcionalidades que permiten satisfacer la mayoria
de los requisitos, pero aun es un producto inestable que posee errores y donde estd pendiente completar toda la funcionalidad requerida.
37 Consultar el anexo Il para obtener mayores detalles de la herramienta.
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1.8.8 Software y Hardware

Intel Core 15-7300U 2.60 GHz, 2 cores, 4 threads
16.0 GB RAM, 2 x 8.0 GB SODIMM DDR4 2133 MHz
Microsoft Windows 10 Enterprise, 64-bit OS, Version 10, OS Build 16299.1806

Python 3.8.0, Numpy 1.17.4, Pandas 0.25.3, spacy 2.2.4, spacy-lookups-data 0.3.2, en-core-web-

lg 2.2.5, en-core-web-sm 2.2.5, es-core-news-sm 2.2.5, nltk 3.5
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2 Resultados

Se evalud la técnica de reconocimiento de entidades (NER) del procesamiento natural del
lenguaje (NLP) para inferir el tipo semantico de personas segin nombres y apellidos, y
localizaciones geogrdficas segun ciudades, provincias —estados, departamentos, regiones, etc. segin
el pais— y paises. Como en los conjuntos de datos empleados la totalidad de las instancias d;; son
positivas, sélo se evaludé con la métrica exhaustividad (R), la cual cuantifica la proporcién de
positivos reales que fueron identificados correctamente como tales. A continuacién, se resumiran
los resultados obtenidos, pudiéndose consultar mayores detalles de forma interactiva con la
herramienta de exploraciéon de datos y visualizacion de resultados que se realizé para este trabajo

y la cual se encuentra descrita en el anexo II.

Los resultados obtenidos muestran que la exhaustividad obtenida por esta técnica es baja y no
puede ser empleada para inferir correctamente tipos semaénticos de personas y localizaciones
geograficas. La proporcion de verdaderos positivos fue de alrededor del 43% del total de instancias
—142,702 de 335,5632—, resultando entre el 45% y 48% para la entidad de personas, y de

aproximadamente el 20% para la entidad de localizaciones geograficas.

. sPacy NLTEK
Tipo Casos T T
Semantico T - 0 empo - o empo
VE FN R [%] Prom. [ms] ~E kN R [%] Prom. [ms]
Total 335,532 142,702 192,830 425 9.233 144223 191309 43.0 8.529
Personas 206.086 135.041 161,045 455 0.587 144138  152.848 485 9.117
Apellidos 169,254 5677 156577 35 8.343 23793 138,531 146 0.494
Nombres y
s 134,732 129,364 5,368 96.0 11.086 120415 14317 89.4 8.664
Apellidos
Localizaciones
e 38,546 7.661 30,885 199 6.005 85 38.461 02 6.193
Geograficas
Ciudades 35436 6,644 28,842 18.7 6.531 : 35.485 : 6.422
Paises 467 408 59 874 6.807 85 382 348 17.430
Provincias 2593 609 1.984 235 6.062 : 2,593 : 7.288

Tabla 2-1. Resultados generales de la aplicacion de la técnica NER para inferir el tipo semantico de persona y localizaciones geograficas.

2.1 Inferencia de la entidad personas

La inferencia del tipo de datos semantico correspondiente a personas arrojé una exhaustividad
del 45% —135,041 de 296,986 casos—, siendo el mejor valor obtenido el correspondiente a la libreria

NLTK con 48.5%, mientras que la libreria sPacy arrojé un resultado algo menor de 45.5%.

Se observa que la técnica NER produce una exhaustividad de al menos 90% para inferir que un

determinado valor corresponde a un tipo seméantico de persona cuando dicho valor corresponde a
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nombres y apellidos —89.4% para NLTK y 96.0% para sPacy—, mientras que la exhaustividad cae
significativamente cuando se trata de inferir inicamente a partir de apellidos —14.6% para NLTK
y 3.5% para sPacy—. Estos resultados muestran que la exhaustividad es mejor cuando se dispone
de varias palabras —nombres y apellidos— en lugar de tan solo una —apellido—. Como practicamente
cualquier palabra puede ser empleada como apellidos de personas, como lo demuestran los casos
listados en la tabla 2-338, es extremadamente dificil detectar correctamente que una palabra, o
conjunto de palabras, es efectivamente un apellido sin considerar otros metadatos que den mayor
contexto como, por ejemplo, el nombre del atributo o atributos adyacentes. Otro factor que dificulta
una correcta inferencia es que las implementaciones testeadas tienen modelos de idioma inglés, por
lo que todos aquellos apellidos de lenguas diferentes a la inglesa tendran mayores chances de ser

incorrectamente procesados.

sPacy NLTEK
Personas Casos : .
: Tiempo Tiempo
. i : :
vE N R [%] Prom. [ms] \E L] R [%] Prom. [ms]
Total 296,986 133,041 161.945 45.5 9.387 144,138 152,848 48.5 9.117
Apellidos 162,254 5,677 156.577 3.5 8.343 23,723 138,531 146 9.494
Nombres
e 134,732 120,364 5,368 96.0 11.036 120,415 14,317 80.4 8.664
Apellidos

Tabla 2-2. Resultados de la aplicacion de la técnica NER para inferir el tipo semantico persona. Se obtuvo una exhaustividad entre el 45%
y 48%, la cual resulta de al menos 90% cuando se infiere a partir de nombres y apellidos, mientras que cae a valores entre 3y 14% cuando
se trata de inferir sélo a partir de apellidos.

sPacy
Entidad Predicha
Casos Ejemplos
Total 162,254
Personas 5677 3.5% AARON, ABASS, ABBAS, ABBY, ABDALLAH, ABDEL, ABDIKADIR, ABDOU
Organizaciones 77304 47.7% AABERG, AABY, AAFEDT, AAGARD, AAGESEN, AAKER, AAKHUS, AAT AND
Trabajos de arte 1550 1.0% MARTES. BAYA, ABBASZADEH. ABDAILA ABDUL, ABDULKAREEM, ABDULLA
Productes 172 0.1% AULDS, BAKICH, BALANDA, BALICH. BALUSEK BAMBURY, BANDUCCL BAQUE
Locaciones ks 3 ,
- 58 00% AFRICA ANDES, ARAGON, BABIY. BAECKER, BELLMORE, BERGLAND, BLOOR

geograficas
Fechas 16 00% MONDAY, FRIDAY, SATURDAY, SUNDAY, JANUARY, APRIL, JUNE, JULY, AUGUST
Nacionalidades,

e 14 00% CHICANO, CUBAN, DUTCH, FRENCH, HARKRADER, ISRAFLL JEWS, SEDERQUIST
grupos religiosos v
Cardinal 9 00% BARNABEL BILLON,HALF, NINE, SEVEN, SHETRON, SIX, TEN, THOUSAND
Ordinal 2 00% FIRST, THIRD
Eventos 1 00% HUGO
Sin identificar 77.361 47.7% LUN,JUE, MON, TUE. SAT. SABADO, DOMINGO, MARZO, ABRIL, MAYO, JUNIO

38 Se puede realizar una exploracion interactiva de los resultados arrojados empleando la herramienta desarrollada a tal efecto, la cual se
comenta en la seccién 1.8.7.
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Tabla 2-3. Algunos resultados de la aplicacién de la técnica NER para inferir el tipo semantico persona a través del apellido. Se observa
que los apellidos pueden arrojar diferentes tipos de entidades, lo cual hace que la aplicacion de esta técnica no sea recomendable si es que
no se considera otros metadatos como por ejemplo el nombre del atributo (titulo de columna) o informacion de atributos adyacentes.

2.2 Inferencia de la entidad localizaciones geograficas

Apenas un 20% de las instancias fueron correctamente inferidas con el tipo de datos seméantico
correspondiente a localizaciones geogrdficas —7,661 de 38,546 casos—, siendo sPacy la Unica libreria
capaz de detectar este tipo de entidades nombradas, ya que la libreria NLTK sélo fue capaz de

inferir correctamente el tipo en 85 casos —0.2%—.

=T sPacy NLTK
Localizaciones Gasia
Geograficas . 2 Tiempo ) : Tiempo

vE N R[] Prom. [ms] M- KN i Prom. [ms]

Total 38.546 7.661 30,885 199 6.095 85 38.461 0.2 6.123

Ciudades 35,486 6,644 28,842 18.7 6.531 z 35,486 z 6422

Paizes 487 408 39 874 6.807 a5 382 348 17.430

Provincias 2.593 609 1.984 23.5 5.062 - 2.593 - 7.288

Tabla 2-4. Resultados de la aplicacion de la técnica NER para inferir el tipo seméntico persona. Se obtuvo una exhaustividad entre el 45%
y 48%, la cual resulta de al menos 90% cuando se infiere a partir de nombres y apellidos, mientras que cae a valores entre 3y 14%
cuando se trata de inferir sélo a partir de apellidos.

Observando la tabla 2-4 se aprecia que el tipo de entidad mejor detectado por la técnica NER
resulté ser el pais, con una exhaustividad de 87%, continuando luego con provincias y ciudades, con
proporciones de verdaderos positivos de 24% y 19% respectivamente. Estos resultados muestran
nuevamente la dificultad para inferir estos tipos de entidades semanticas a partir de valores que
bien pueden ser considerados como personas, organizaciones u otras entidades. Para estos casos de
localizacion geografica es evidente que la lengua con la que esté configurada la técnica es muy
relevante, y como ya se comentd, por defecto la lengua es la inglesa, por lo que para ciudades, paises

y provincias con valores completamente dependientes de la lengua la clasificacion sera incorrecta.

Las tablas 2-5 a 2-7 muestran ejemplos de algunos resultados arrojados por la aplicacién de la
técnica NER para inferir la entidad locacién geografica a partir de ciudades, paises y provincias. Se
puede realizar una exploracién interactiva de todos los resultados arrojados empleando la

herramienta desarrollada a tal efecto, la cual se comenta en la seccién 1.8.7.
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Resultados

sPacy
Entidad Predicha
Casos Ejemplos
Total 467
Locaciones peograficas 408 874% Andorra. United Arab Emirates. Afchaniztan Anticua and Barbuda, Belgium, Greenland
Personas 25 bH4% Saint Barthelemy, Cook Islands, Jordan, Kiribati, Saint Kitts and Newis, Saint Luca
Nacionalidades,
S £ a % 9 1.9% American Samoa, Central African Republic, French Guiana, Palestinian Territory
grupos reliciosos v
Organizaciones 2 04% Anpulla, Curazao
Sin 1dentaficar 23 49% Bermuda, Dominica, Guadeloupe, Isle of Man, Mali, Martinique, Maldives, Niger, Mali

Tabla 2-5. Algunos resultados de la aplicacion de la técnica NER para inferir el tipo seméantico localizacién geogréfica a través del pais.
Puede observarse que el 87% de los casos fueron correctamente inferidos, mientras que los casos incorrectos fueron inferidos, entre
otros, como nombres de personas (5%) y nacionalidades y grupos religiosos (2%).

sPacy
Entidad Predicha
Casos Ejemplos

Total 2,593
Li iones

“aczgm 609 23.5% Dubai, Ajman, Kabul Helmand, Badakhshan, Syunik Province, Ararat Province, Zaire
geograficas
Perzonaz 544 21.0% Andorra la Vella. Umm al Qaywayn, Rio Negro, Al Fujayrah. Abu Dhabi. Sar-e Pol. Berat
Organizaciones 4535 17.5% Malanje. Namibe, Santa Fe. Corrientes. Neuquen, Tucuman, Tierra del Fuego. La Pampa
Trahajos de arte 16 06% DMoxico. Makamba, Bolivar, Loja. Oromiya. Imereti. Guria, Jutiapa, Tehran. Batman
Nacionalidades,
P a g T 03% Australian Capital Territory, South Moravian, Basque Country, Tamil Nadu, Oriental
grupos relipiosos y
Productos 1 00% Eursk
Sin identificar 961 37.1% Herat. Eunduz. Balkh, Ehowst. Badehis. Lowgar. Konar. Panjshir. Bengo, Cabinda

Tabla 2-6. Algunos resultados de la aplicacion de la técnica NER para inferir el tipo semantico localizacion geografica a través de la
provincia. Tan solo el 24% de los casos fueron correctamente inferidos, mientras que los casos incorrectos fueron inferidos, entre otros,
como nombres de personas (21%) y organizaciones (18%).
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sPacy

Entidad Predicha

Casos Ejemplos
Total 35,486
Locaciones gepgraficas 6,644 187% Barcelona, London, Antwerpen, Paris, Calgary, Albertwille, Los Angeles, Salt Lake City
Organizaciones 7124 201%  Torino, Grenoble, Sapporo, Garmisch-Partenkirchen, Katowice, Ibadan, Sapporo, Patna
Perzonas 6,675 18.8% Rio de Janeiro. Cortina d Ampezzo, Sankt Moritz. Sao Paule. Rio de Janeiro, Kano
Trabajos de arte 386 1.1% Hechi. Huaiyin, Cilacap. Shangrao, Dnipro. Nangandao, Caerdydd. Warrl, Oztrava
Inztalaciones 44 0.1% La Grange Park, View Park-Wind=or Hills, Great Neck Plaza, Port Loko, Port Orange
Cardinal 27 0.1% Half Way Tree, Four Corners, Seven Corners, Five Corners, Five Forks, Three Lakes
Nacionalidades,

limi 25 0.1% Spanish Town, Brits, Hawalian Gardens, Ordine, Spamish Fork, German Flatts
grupos religiosos ¥

Productos & 00% Eursk Salto del Guaira, Crown Point. Clarion, Rozsosha, Eursk. Crovwn Peint, Atlantis
Fechas 4 0.0% August, Spring Lake, Winters, March
Eventos 2  0.0% Rancho Santa Margarita

Sin 1dentificar 14 547 410% Osogho, Indio, Ipatinga, Szczecin, Chattanooga, Kitwe, Mhbale, Jiangjiafan, Piura, Ndola

Tabla 2-7. Algunos resultados de la aplicacion de la técnica NER para inferir el tipo semantico localizacion geografica a través de la
ciudad. Se observar el menor valor de exhaustividad obtenido, 19% de los casos fueron correctamente inferidos. Los casos incorrectos
fueron inferidos, entre otros, como organizaciones (20%) y nombres de personas (19%).

2.3 Inferencia por busqueda binaria

Es posible inferir cualquier tipo de datos seméantico con una exhaustividad del 100% empleando
busqueda binaria, siempre que se disponga de una lista con todos los valores que se pretendan
inferir. Pruebas con valores de texto en una lista de mas de diez millones de registros —10,207,305—
arrojaron un tiempo promedio de btusqueda de 1.7us —los detalles de la determinacién del tiempo
promedio de la busqueda binaria se incluyen en el anexo ITI-. Este tiempo resulté ser inferior al
mejor tiempo promedio obtenido por la técnica NER en mas de 5,000 veces —8.8ms para la libreria

NLTK-.
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3 Conclusiones y trabajos futuros

La aplicacién de técnicas de reconocimiento de entidades (NER) provenientes del procesamiento
del lenguaje natural (NLP) para la deteccién o inferencia de tipos semanticos de personas y
localizaciones geograficas no produjo valores de exhaustividad aceptables que permitiesen
recomendar el empleo de las mismas en herramientas practicas. La proporcién de casos verdaderos
positivos fue de alrededor del 43% del total de instancias —142,702 de 335,532—, resultando entre el
45% y 48% para la entidad de personas, y de aproximadamente el 20% para la entidad de

localizaciones geogrdficas. Los factores que explicarian los resultados obtenidos son:

1. Dado que es frecuente que una misma palabra pueda tener mas de un tipo semdantico,
para una inferencia correcta es necesario contar con informacién extra que ofrezca
contexto. Es por este motivo que las implementaciones actuales de las técnicas NER
funcionan con valores F1 superiores al 90% dado que la inferencia del tipo seméantico de
una entidad se realiza en el contexto de una oracién, no inicamente con una palabra
aislada. En la aplicacién de esta técnica en conjuntos de datos relacionales, la
informacién de contexto seria considerar ademés del atributo que se esta infiriendo,

atributos adyacentes junto con los nombres de los mismos.

1. Las implementaciones testeadas tienen modelos de idioma inglés, por lo que todos
aquellos valores provenientes de lenguas diferentes a la inglesa tendran mayores

chances de ser incorrectamente procesados.

111. Cuando consideramos la inferencia del tipo seméntico de personas, o el de ciudades, es
realmente una tarea muy compleja predecir matematicamente el tipo semantico en
funcién de alguna caracteristica de la misma, ya que como lo muestran los conjuntos de
datos empleados, asi como el conocimiento popular, practicamente cualquier palabra

puede ser empleada como un nombre o apellido de personas o un nombre de ciudad.

Por otro lado, al comparar los resultados arrojados por la técnica NER con los obtenidos por una
técnica de programacién tradicional como es la busqueda binaria, se observa que ésta ultima
permitiria obtener una exhaustividad del 100% con tiempos promedio de btisqueda més de 5,000
veces mejores —1.7us vs. 8.8ms—. Esta comparacién pone de manifiesto que, en lugar de invertir una
gran cantidad de esfuerzo de personal altamente calificado para construir conjuntos de datos de
entrenamiento con miles de caracteristicas3® para que los modelos matematicos puedan aprender
los casos no detectados y asi lograr mejorar la exhaustividad, puede invertirse un esfuerzo menor
en construir las listas de los tipos semdnticos mas frecuentes —nombres y apellidos, ubicaciones
geograficas, empresas, modelos de automotor, listado de productos, etc.— realizando una inferencia
del tipo seméantico con 100% de precisién empleando una busqueda binaria, la cual puede ser

implementada en aplicaciones de produccion sin mayores consideraciones computacionales que las

39 Una caracteristica —feature— en el contexto del aprendizaje automatico, es un atributo computado sobre los demds atributos de una
instancia de datos. Por ejemplo, para el caso del valor de una columna, el modelo empleado en el trabajo Sherlock [51] computa un vector
de 1,587 caracteristicas para alimentar luego una red neuronal profunda y finalmente predecir el tipo semdantico.
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usualmente requeridas. Lo anterior permitiria recomendar que la deteccién de las entidades
personas y localizaciones geograficas podria llevarse a cabo con total precision al emplear la técnica
de busqueda binaria en diccionarios de entidades. Como mostraron los resultados obtenidos en
cuanto a tamanio del diccionario y tiempos de busqueda, podria armarse un nico diccionario que
englobe todos los valores a detectar y que devuelva los diferentes tipos de entidades semaéanticas

asociadas.
Las lineas de trabajo que se continuaran desarrollando en un futuro son las siguientes:

1. Deteccién de nulos implicitos —aquellos valores no disponibles que se encuentran

codificados con algtn valor como NA, 9999, -1, etc.—
2. Deteccién de anomalias en atributos de tipo atémico numérico.
3. Deteccién de dependencias funcionales junto con las instancias que las violan.

4. Analizar el desempefio de la deteccién de tipos semanticos con redes neuronales
profundas, similares a los trabajos Sherlock [51] y Sato [52], cuando los mismos estén

disponibles como librerias de cédigo abierto.
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5 Anexos

5.1 Anexo I - Conjuntos de datos empleados

A continuacién se indican las referencias de los conjuntos de datos empleados en el trabajo, junto
con capturas de pantalla de la herramienta de exploracién desarrollada para visualizar los datos y
los resultados obtenidos. Para una visualizacién interactiva y detallada de los datos se recomienda

emplear dicha herramienta, la cual puede ejecutarse desde un explorador web abriendo el archivo

data-cleaning\wa\index.html

Anexos

Nombre

URL

Names_2010Census

https://www.census.gov/topics/population/genealogy/data/2010_surnames.html

athlete_events

https://www.kaggle.com/hees0037/120-years-of-olympic-history-athletes-and-

results?select=athlete_events.csv

world-cities

https://datahub.io/core/world-cities

worldcities

https://www.kaggle.com/viswanathanc/world-cities-datasets ?select=worldcities.csv

Tabla 5-1. Referencias de los conjuntos de datos empleados.

v Conjunto de datos

res = Names_2010Census

162,253
11

9,018

Fields suppressed f

Referencias: USA Census

~ Metadates de columna: name

cion: Surname

Tipo atémico: Texto
ds de un tipo

UNKNOWN
ORE
PERSON 5%)
WORK_OF_ART (1.0%) DATE

Nulas: 0

162,253 (100.00%)

Gn: Frequently occurring surnames from the 2010 USA Census
onfidentiality are assigned the value (s}

©0.6%  NORP
0 CARDINAL
{0.0% ORDINAL
0% EVENT

| Row

rank

name
Texto Nimero
Mas de un fipo semantico | Val. Gnicos: 10,230 (6.3%)

val. dnicos: 162,253 (100.0%)

SMITH
JOHNSON
WILLIAMS
BROWN
JONES
GARCIA
MILLER
DAVIS
RODRIGUEZ
MARTINEZ
HERNANDEZ
LOPEZ
GONZALEZ

WILSON

count
Nimero
Val. Ginicos: 10,230 (5.3%)

2,442,977
1,532,812
1,625,252
1,437,026
1,425,470
1,166,120
1,161,437
1,116,357
1,094,924
1,060,159
1,043,281

274,523

241,025

801,882

proplO0k

Nimero

val

Unicos: 1,918 {1.2%)

828.13
655.24
550.97
487.16
433.24
395.32
353.74
378.45
37119

3554
353.68
2596.47
285.11

271.84

cum_propl00k
Numero
Val. Gnicos: 162,253 (100.0%)

828.19
148342
2,034.33
2,521.56

3,004.8
3,400.12
373386
4,172.31

4,543.5

24,3025
5,256.58
5,553.05
5,338.16

6,110

Figura 5-1. Captura de pantalla de la herramienta de exploracion de datos y visualizacién de resultados del conjunto de datos

Names_2010Census.

v

Texto (3

val. Gni

potwhi|

Nimerg

cos]
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« Conjunto de datos

Nombre: = athlete_events

Filas: 271,116
Columnas: 15
Tamafio:  39.58 MB

Descripcion: Historical dataset on the modern Olympic Games, including
athlete-events for all the Games from Athens 1886 to Rio 2016

Referencios: Kaggle: 120 years of Olympic history: athletes and results

v Metadatos de columna: ID

General Niimero
Descrigcin:
Tipo atdmico: Nimero.

Nulos: 0

Valeres Gnicos: 135,571 ({50.00%)

Mostrando 271,116 filas (100%)

Anexos

Row = ‘

Himero Tedtn Terto Nimera Nimero Nimero

Val. dnicos: 185,571 (50.0%) | 4k Més de un tipo semantico Val. tinicos: 2 {0.0%) | X Nulos- 9,474 (3.55%) | X Nulos 60,171 (22.2%) | X Nulos: 62

Wal. unicos: 134,732 (48.7%)
val. tinicos: 74 {0.0%) | Val. Gnicos: 95 (0.0%) | Val. Gnicos

1 1| A Dijiang M 24 180 =
2 2| ALamusi M 23 170
3 3| Gunnar Nielsen Aaby M 24 null
4 4| Edgar Lindenau Asbye M 34 null
3 5 | Christine Jacoba Aaftink F 21 185
6 5| Christine Jacoba Aaftink F 21 i85
7 5| Christine Jacoba Aaftink F 25 185
8 5 | Christine Jacoba Aaftink F 25 185
: 5| Christine lacoka Aaftink F 27 185
10 5| Christine lacoba Aaftink F 27 185
1 6| Per Knut Azland M 31 188
12 6| Per Knut Aaland M 31 188
13 6| Per Knut Aaland M 31 188
14 6| Per Knut Asland M 31 188 -
‘ »

Figura 5-2. Captura de pantalla de la herramienta de exploracion de datos y visualizacién de resultados del conjunto de datos

athlete_events.

v Conjunto de datos

Nombre: = world-cities

Filas: 23,018

Columnas 4

Tamafio: 87452 KB

Descripeidn Major cities of the world
Referencias DataHub: Major cities of the warld

v Metadatos de columna: name

General Texto
Descripcion:

Tipo atémico: Texto

M Mos de un tipe semdntico:

UNKNOWN  (43.6%) WORK_OF_ART (1.2%] FAC {0.0%)
ORG (20.0%) Loc (105 PRODUCT (0.0%]
PERSCN (200%)  CARDINAL (1%  paTE (0.0
GPE (14.7%) NORP (0.158) EVENT (0.0%)
Nulas: 0

Valores unicos: 21,940 (95.32%)

Mostrando 23,018 filas (100%)

Row * |name country b itry id
Texta Texto Texto Numero
£ Mids de un tipo semantico | 44 Mds de un tipo semantico | A Mas de un tipo seméntico | Val. Gnicos: 23,018 {100.0%)
Val. Ginicos: 21,940 (a53%) | Val dnicos: 244 (1156} X Nulos: 26 (0.1%)

val. tinicos: 2,592 {11.3%)

1 les Escaldes Andorra Escaldes-Engordany

2 Andorra la Vella Andorra Andorra I3 Vella

E Umm al Qaywayn United Arab Emirates Umm al Qaywayn

4 Ras al-khaimah United Arab Emirates Ra's al khaymah

5 Khawr Fakkan United Arab Emirates Ash Sharigah

6 Dubai United Arab Emirates Dubai

i Dibba Al-Fujairah United Arab Emirates Al Fujayrah

8 Dibba Al-Hisn United Arab Emirates Al Fujayrah

) Sharjah United Arab Emirates Ash sharigah

10 Ar Ruways United Arab Emirates Abu Dhabi

1 Al Fujayrah United Arab Emirates Al Fujayrah

12 Al AIn United Arab Emirates Abu Dhabi

13 Ajman United Arab Emirates Ajman

14 Adh Dhayd United Arab Emirates Ash Sharigah

Figura 5-3. Captura de pantalla de la herramienta de exploracion de datos y visualizacidn de resultados del conjunto de datos world-cities
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~ Conjunto de datos

= worldeities

1.58 M8

cicn: This Dataset contains demographic details of about 15,000 cities

around rld. The location of the cities, the countries to

belongs to, its populations etc

Cities Datasets

w Metadatos de columna: city

Generz|

Texto

cidn: The name of the city/town 55 3 Unicade string [e.g. Goidnia)

po atémico: Texto

UNKNOWN  [326%]  Loc (26%  NORP

GPE 127.8%) WORK_OF_ART (0.8%) PRODUCT

ORG 200%  FAC (02 pate

PERSON (26.8%) CARDINAL (0.1%) EVENT (0.0%)

cos: 13,504 {87.16%)

Row

city

Texto
s de un tipo semantica

Val. {inicos: 13,504 (87.2%)

Tokya

New York
Mexico City
Mumbai
Sdo Paulo
Delhi
Shanghai
Kolkata

Los Angeles
Dhaka
Buenos Aires
Karach
Cairo

Rio de Janeiro

city ascii iat Ing
Numero

Val. tnicos: 14,945 (36.5%)

Texto
Val. Unicos: 13,482 (87.0%]

Nimero
Val. Gnicos: 14,796 (95.5%)

Tokyo 35.685 135.7514
New York 40,6943 73,9249
Mexico City 15.4424 -99.131
Mumbai 15.017 72.857
Sao Paula -23.5587 -46.625
Delhi 28.67 77.23
Shanghai 31.2165 121.4365
Kolkata 22.485 88.3247
Los Angeles 34.1139 -118.4068
Dhaka 237231 50.4086
Buenos Aires -34.6025 -58.3975
Karachi 24.87 66.99
Cairo 30.05 3125
Rio de Janeiro -22.925 -43.225

Anexos
country isoi
Testo Texto

Més de un tipo seméntico | X Nul¢
val. inicos: 223 (1.4%)
apan »
United States us |
Mexico i
India IN
Brazil BR
India IN
China N
India N
United States us
Bangladesh b
Argentina AR
Pakistan PK
Egypt 6
Brazil BR .

Figura 5-4. Captura de pantalla de la herramienta de exploracion de datos y visualizacién de resultados del conjunto de datos worldcities

5.2 Anexo II - Herramienta para la exploracion de datos y

visualizacion de resultados

Como se ha mencionado varias veces a lo largo del presente trabajo, y en especial en la seccién

1.8.7, se desarrollé una versién alfa de una aplicacion web que permite la exploracién de los

conjuntos de datos y la visualizacién de los resultados de las técnicas empleadas. La aplicacion esta

desarrollada en HTML/CSS/JavaScript empleando librerias de cédigo abierto, y se accede

ejecutando el archivo data-cleaning\wa\index.html. A grandes rasgos, el usuario selecciona

un conjunto de datos, y luego la aplicacién presenta de manera interactiva en tablas y graficos los

datos, metadatos y resultados de las técnicas empleadas, informacién que fue previamente

generada por un script de Python. La siguiente figura esquematiza lo descrito.
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Archivos de la aplicacion

</> { }

¢6ﬂ.ﬂ 000 Smmmm— . .
— P, — — Q - .

Conjunto de datos a Script Python para Metadatos y Aplicacion web para Usuario
explorar y visualizar obtencion de resultados de la la exploracion y

metadatos y aplicacion de visualizacion

aplicacion de técnicas NER interactiva

técnicas NER

Figura 5-5. Arquitectura de alto nivel de la aplicacion web para la exploracion de datos y visualizacion de resultados.

La siguiente figura muestra la pantalla principal de la herramienta.

Deteccion de errores en datos estructurados

w Conjunto de datos

Nombre: = athlete_events

Row b3:) Name Sex Age Height Weight

271,116
Nimero Texto Texta Numero Nimero Nimero

15 : |
Val, Unicos: 135,571 (50.0%) | £ Mas de un tipo semantico Val. tinicos: 2 (0.0%] | X Nulos: 9,474 (3.5%) | % Nulos: 60,171 (22,25} | % Nulos: 62,

3958 MB Vel. inicos: 134,732 (45.75%}

n: Historical dataset on the modern Olympic Games, including Val. unicos: 74 (0.0%) | Val. unicos: 95 (0.0%) Val. dinicos: §

sthlete-avents for all the Games from Athens 1856 to Rio 2016

-

1| ADijiang M 24 180

ncigs: Kaggle: 120 ye: ton

y: athletes and results

2 2| Alamusi M 23 170
3 3| Gunnar Nielsen Aab; M 24 null
v Metadatos de columna: Name i
4 4| Edgar Uindenau Aabye M 34 nui
Genery o 5 5 | Christine Jacoba Aaftink F 21 185
6 5| Christine Jacoba Aaftink E 21 185
7 5| Christine Jacoba Aaftink F 25 185
8 5| Christine Jacoba Aaftink ¥ 25 185
5| Christine Jacoba Aaftink ¢ 27 185
PERSON 197.7%) NORP CARDINAL {0.0%)
oRG 24%  oc LANGUAGE  {0.0%) 10 5 | Christine Jacoba Aaftink F 27 185
15% {0.0%)
UNKNOWN  (15%]  PRODUCT PERCENT ) 1 6| per knut Aaland M 31 158
GPE 05%  FAC EVENT 10.0%)
WORK_OF_ART (02%]  QUANTITY ORDINAL {0.0%) 12 6 | Per Knut Aaland M 31 188
013
POE L 13 6 | Per Knut Aaland M 31 188
Nulas: 0 14 6| Per Knut Aaland M 31 188 -

Figura 5-6. Pantalla de principal de la aplicacion, donde puede observarse las secciones de informacion de resumen del conjunto de
datos, una visualizacion en formato tabular de los mismos, y una seccion con el detalle de los metadatos de la columna que se
seleccione.

5.3 Anexo III - Duracion promedio de la busqueda binaria

La estimaciéon del tiempo promedio necesario para buscar una cadena de texto empleando
busqueda binaria, se realizé tomando el promedio de la duracién que demandé buscar mil veces en
una lista de mas de diez millones de elementos —10,207,305— los valores iguales al primer y tltimo

elemento de dicha lista. El detalle se puede encontrar en el script de Python data-
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cleaning\experiments\d00-imdb-names.py, mientras que en la siguiente imagen se observa

que el tiempo promedio obtenido fue de 1.7us.

Figura 5-7. Captura de pantalla con los resultados obtenidos al ejecutar el script d00-imdb-names.py. Se observa que el tiempo promedio
de buscar un valor de texto con el algoritmo de bisqueda binaria en una lista de méas de 10 millones de elementos es de 1.7ps.

La lista donde se realizé la prueba fue construida con los nombres de los actores de las peliculas

registradas por el sitio IMDB40: https://datasets.imdbws.com/name.basics.tsv.gz.

40 |MDB: Internet movie database, https://www.imdb.com/
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