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Resumen

En este artículo se presenta FuMaS (Fuzzy
Matching System), un sistema que permite la
recuperación e�ciente de direcciones postales a
partir de consultas con ruido. La recuperación
difusa de esta información tiene innumerables
aplicaciones, desde encontrar/limpiar duplica-
dos en bases de datos (registros electorales,
encontrar nidos de fraude postal, etc.) hasta
corregir las entradas de los usuarios en siste-
mas tales como callejeros o cualquier tipo de
formulario dónde haya que introducir una di-
rección postal.
En este artículo se presenta la arquitectu-

ra del sistema, así como los experimentos que,
hasta el momento, se han realizado sobre el
mismo. Los resultados de estos experimentos
muestran que FuMaS es una herramienta muy
útil para recuperar direcciones postales a par-
tir de consultas con ruido, siendo capaz de
resolver cerca del 85% de las direcciones con
errores introducidas al sistema, una e�cacia un
15% mayor que cualquier otro sistema similar
probado.

1. Motivación

La integración de información es un área muy
importante de investigación dentro de los cam-
pos de las bases de datos y de la minería de
datos [3], [12]. Integrar múltiples fuentes de

información distintas, permite obtener una vi-
sión más completa y precisa del mundo, así co-
mo obtener conocimiento adicional del mismo.
Uno de los problemas más usuales a la hora de
integrar grandes bases de datos es el problema
de detectar (para posteriormente limpiar o in-
tegrar) fragmentos de varios registros que tra-
tan de las mismas entidades. Detectar varias
registros tratando sobre las mismas entidades
puede ser una tarea simple si la información
que identi�ca a las identidades es la misma (y
está completa) en todos los registros, pero esto
no es algo común, ya que no siempre se tienen
los mismos identi�cadores en todas las fuentes
de datos a integrar (dni en una base de datos
y nombre en otra). Otra fuente de di�cultades
se debe a la existencia de los mismos identi�-
cadores pero presentando algún tipo de ruido
que hace que la coincidencia entre los mismos
no sea perfecta.

La expresión �record linkage� [8] [9] (vincu-
lamiento de regisros) se re�ere precisamente
al uso de técnicas algorítmicas para encontrar
registros que, aunque no identi�quen exacta-
mente de la misma forma a una entidad, si que
se re�eren a la misma. Dentro de la literatura,
el proceso de linkado de registros se encuen-
tra asociado a una gran variedad de nombres
[9]: hetereogeneidad de identidad [6], identi-
�cación de identidades [14], identi�cación de
instancias [25], mezclar/purgar [11], reconci-
liación de entidades [7], lavado de listas y lim-



pieza de datos [5].
Las aplicaciones del vinculamiento de regis-

tros son innumerables, sobre todo en entor-
nos administrativos: desde la gestión de rela-
ciones con los clientes, detección del fraude,
data warehousing, encontrar registros en di-
versas fuentes pertenecientes a un mismo pa-
ciente [20], etc.
El enfoque general de los algorimtos de vin-

culación de registros es determinar un coe�-
ciente de similitud entre cada par de registros,
lo cuál es una tarea muy pesada, del orden
de O(n2). Para poder determinar el coe�cien-
te de similitud entre dos registros, usualmente,
se han utilizado distancias de edición [17] como
puedan ser la distancia de Levenhstein [13] o el
algoritmo de Smith-Waterman [21]. Estas dis-
tancias permiten calcular el número mínimo
de operaciones sobre los caracteres (sustitu-
ción, inserción o eliminación) necesarias para
convertir una cadena en otra. Existe una gran
variedad de algoritmos de cálculo de distan-
cias de dicción [15] [1] que pueden ser utiliza-
dos tanto dentro del proceso de vinculación de
registros como muchas otras aplicaciones tales
como el procesamiento de señales con ruido
[13], [22], [4], la recuperación de información
con errores textuales [23], [24], [2], [16] y la
biología computacional [18], [19], [10].
En este artículo se trata la vinculación de re-

gistros aplicada al problema del reconocimien-
to difuso de direcciones postales. Las direc-
ciones postales pueden considerarse como in-
formación estructurada, ya que contienen va-
rios campos bien conocidos y delimitados (tipo
de vía, nombre de la vía, código postal, mu-
nicipio, etc.). Ahora bien, una dirección pos-
tal puede escribirse de múltiples maneras, de
hecho la siguiente lista de direcciones correc-
tas representa la misma dirección postal (ca-
lle Santa María Magdalena, número 5, 4o B,
28900, Madrid):

• C/ Santa Maria Magdalena, n. 5, 4B,
28900, Madrid

• C/ Sta Maria Magdalena, n. 5, 4B, 28900,
Madrid

• C/ Santa M. Magdalena, n. 5, 4B, 28900,
Madrid

Los 3 ejemplos anteriores muestran la mis-
ma dirección postal pero escrita de 3 posibles
maneras distintas. Esto es posible debido a
la utilización de abreviaturas, sinónimos, con-
tracciones y otras formas lingüísticas que per-
miten generar cierta ambigüedad o variedad
de formas escritas para los mismos conceptos.
Además de estas formas correctas, también se
pueden encontrar formas incorrectas que, pese
a referirse a la misma dirección, muestran cier-
tos errores o datos faltantes. Como ejemplos:

• C/ Santa Maria Magdalena, Madrid

• C/ Santa Maria Madalena, n. 5, 4B,
28900, Madrid

• C/ Santa Marai Magdalena, n. 5, 4B,
28900, Madrid

• C/ Santa Maria Magdalena, n. 54, B,
28900, Madrid

• AV Santa Maria Magdalena, Madrid

No solo se pueden encontrar varias formas
correctas de escribir una dirección postal, ni
siquiera se tiene que tener únicamente en cuen-
ta el hecho de poder encontrar errores en las
direcciones, sino que se pueden encontrar com-
binaciones de ambas, es decir, errores en direc-
ciones que están ya utilizando formas alterna-
tivas:

• C/ Sta Marai Madalena, Madrid

• C/ S M Madalena, 5, 4B, 28900, Madrid

Todos estos ejemplos muestran la di�cultad
de, a partir de una dirección introducida por
un usuario, encontrar la dirección real a la que
se está re�riendo. Este artículo presenta un sis-
tema que, teniendo en cuenta la posibilidad de
existencia de estos errores y variantes a la ho-
ra de escribir las direcciones postales, trata de
encontrar la forma normal y correcta de escri-
bir la dirección postal dada.
La siguiene sección describe la arquitectu-

ra del sistema. La sección 3 describe los expe
rimentos realizados y discute los resultados ob-
tenidos. En la sección 4 se concluye el artículo
y se muestran las líneas a seguir.



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Nivel de Dirección 

 
Tokenizador 

 
Nivel de Frase 

 
Nivel de Palabra 

Dirección 
entrada 

Posibles 
direcciones 

 

Dirección 
entrada 

 
Tokenizador 

Separar 
palabras 

Normalizar 
palabra 

Normalizar 
palabras p1, p2…pN Reordenar 

palabras 

Consultas 
BBDD 

Generación 
Ranking 

Posibles 
direcciones 

 

A B 

Normalización 
fonética 

Normalización 
conceptual 

Figura 1: Arquitectura de FuMaS a nivel conceptual (sub�gura A) y descomposición en módulos por
nivel de abstracción (sub�gura B). Como se puede ver, FuMaS, presenta una arquitectura en 3 capas de
abstracción, cada una de las cuáles es experta en el manejo de un tipo de entidades (direcciones, frases
o palabras). El nivel de palabra es experto en corregir los errores dentro de una palabra, tales como
eliminaciones, inserciones o transposiciones de caracteres, así como de normalizar conceptualmente las
palabras (abreviaturas, sinónimos, etc.). El nivel de frase se encarga de lidiar con los errores dentro de
una frase, como puedan ser la eliminación, sustitución, inserción o transposición de palabras completas. El
nivel de dirección se encarga de manejar las incoherencias entre todos los campos de una dirección postal,
así como de estudiar cuáles de las soluciones propuestas son las más adecuadas en función de la entrada.



2. Descripción y Arquitectura de

FuMaS

La arquitectura del sistema de FuMaS es una
arquitectura dividida en 3 capas, cada una de
ellas representativa de un nivel de abstracción.
FuMaS recibe como entrada una dirección pos-
tal y devuelve, como salida, un ranking de po-
sibles direcciones postales, cada una con una
medida de la calidad de la solución, ordenadas
de mayor a menor relevancia. Como se pue-
de ver en la sub�gura 1.A, una dirección que
se introduzca como entrada del sistema pasará
por los siguientes niveles:

• Tokenización: Se puede considerar como
un paso de preprocesamiento, más que co-
mo un nivel de abstracción (por eso se
contabilizan únicamente 3 capas). Este ni-
vel se encarga de recoger un string conte-
niendo una dirección de entrada y sepa-
ra la misma en los diferentes elementos
constituyentes de la misma: tipo de vía,
nombre de vía, número de portal, letra,
escalera, código postal y municipio. Ac-
tualmente el tokenizador utilizado en Fu-
MaS es un tokenizador `ad-hoc' que espe-
ra los campos en un determinado orden,
aunque, gracias a la modularidad del sis-
tema, se puede sustituir por un tokeni-
zador más inteligente capaz de lidiar con
diversos tipos de estructuras de dirección
postal.

• Nivel de Dirección: Constituye la capa de
mayor abstracción, ya que es la capa en-
cargada de estudiar las coherencias entre
todos los campos de una dirección postal.
Esto incluye las asociaciones entre códi-
gos postales, municipios y nombres de ca-
lles, el número de portal asociado a un
determinado domicilio, etc. Además, es el
responsable de generar la salida del siste-
ma: una lista de posibles direcciones pos-
tales, ordenadas de mayor a menor rele-
vancia. Para poder generar el ranking de
salidas del sistema, se utiliza un algorit-
mo de cálculo de distancia de edición en-
tre dos strings (distancia de levehnstein,
q-gram, etc.), aunque la elección del algo-

ritmo concreto se ha dejado como un pa-
rámetro del sistema de�nible por el usua-
rio.

• Nivel de Frase: Esta capa es la encarga-
da de trabajar con las cadenas de pala-
bras (frases). Principalmente se encarga
de corregir los fallos debidos a la elimi-
nación, inserción, sustitución o transposi-
ción de palabras dentro de una frase.

• Nivel de Palabra: Es la capa a más ba-
jo nivel. Se encarga de corregir los fallos
debidos a la eliminación, inserción, susti-
tución o transposición de letras dentro de
una palabra, así como de normalizar las
palabras, tanto a nivel fonético como con-
ceptual. La normalización fonética se en-
carga de representar las palabras de una
forma más cercana a como se pronuncian
para corregir errores como la falta de una
`h' o la sustitución de una `b' por una `v'.
La normalización conceptual se encarga
de uni�car distintas formas de escritura
referentes a un mismo término (abrevia-
turas, sinónimos, etc.).

Esta arquitectura basada en niveles de abs-
tracción permite un acercamiento más simplis-
ta a un problema bastante complejo de por si.
Cada una de las capas puede modi�carse, aña-
diendo mayor o menor complejidad en función
de si lo que se busca son resultados más preci-
sos o bien menor tiempo de ejecución. Esto ha
permitido tener, en un periodo de tiempo rela-
tivamente corto, un prototipo del sistema ple-
namente funcional (aunque muy mejorable),
para poder evaluar el rendimiento del mismo
y, por ende, evaluar las posibilidades de éxito
de la arquitectura propuesta.

3. Experimentos y Resultados

Para poder evaluar el sistema, se ha construi-
do una pequeña colección de 100 direcciones
postales correctas y se han generado varian-
tes incorrectas de la misma, consiguiendo una
colección de 300 direcciones postales en total.
Las direcciones postales incorrectas se han ge-
nerado teniendo en cuenta distintos posibles



Figura 2: Ratios de direcciones recuperadas relevantes entre direcciones recuperadas no relevantes por
niveles de certidumbre para las distancias de Q-gram y Levehnstein.

fallos a la hora de escribir una dirección pos-
tal:

• Fallos fonéticos: Sustituciones de `b' por
`v', ausencia de `h', etc.

• Fallos conceptuales: Utilización de pala-
bras sinónimas, abreviaturas, etc.

• Incompletitud: Ausencia de algunas par-
tes de la dirección postal (parte del nom-
bre de la vía, tipo de vía, código postal,
etc.).

• Fallos por sustitución: Aparición de un có-
dig postal, tipo de vía o algún otro ele-
mento incorrecto.

Esta pequeña colección de direcciones pos-
tales se ha utilizado para evaluar distintos as-
pectos del sistema, así como el rendimiento
global del mismo.
Los primeros experimentos realizados sobre

el sistema han sido para evaluar la idoneidad
de utilizar alguna distancia de edición. Con-
cretamente se han estudiado las distancias de

Levehnstein y Q-Gram, para lo cuál se han cal-
culado un ratio de direcciones revelantes entre
direcciones no relevantes en función del grado
de certidumbre de cada una de las métricas.
La Figura 2 sintetiza los resultados, mostrando
que la distancia de Q-Gram muestra, en gene-
ral, un mejor ratio de relevantes recuperados
por relevantes no recuperados que la distancia
de Levehnstein, y que a partir de niveles de
certidumbres superiores a 0.8, el número de
direcciones no relevantes recuperadas es prác-
ticamente despreciable.
Los otros experimentos realizados han si-

do para comparar a FuMaS con otros sis-
temas ya existentes. A este respecto, se ha
seleccionado tanto el software de Uniserv
(http://www.uniserv.com), que es una aplica-
ción especi�camente diseñada para la valida-
ción y corrección de direcciones postales, así
como 3 sistemas de callejeros que realizan al-
gún tipo de proceso para corregir las direccio-
nes postales antes de mostrar el mapa adecua-
do:

• Guía Campsa



Figura 3: Porcentaje de direcciones relevantes recuperadas. Con recall 1 es el número de direcciones rele-
vantes recuperadas cuándo solo se tiene en cuenta la primera dirección de la salida de cada sistema. Con
recall a 10 es el número de direcciones relevantes recuperadas cuándo se tienen en cuenta las 10 primeras
salidas del sistema.

(http://www.guiacampsa.com)

• Google Maps (http://maps.google.com)

• La Netro (http://callejero.lanetro.com)

La Figura 3 muestra los resultados de esta
comparativa. Por cada sistema se ha calculado
el porcentaje de direcciones relevantes recupe-
radas cuándo solo se tiene en cuenta la primera
salida del sistema, es decir, la primera direc-
ción que ofrece el sistema es la que se estaba
buscando (Recall 1) así como el porcentaje de
direcciones relevantes recuperadas cuándo se
tienen en cuenta las 10 primeras direcciones
que ofrece la salida de cada sistema, es decir,
la dirección buscada está entre las 10 primeras.
Como se puede ver en la Figura 3, FuMaS

consigue recuperar un mayor número de direc-
ciones (R10: 87,85%, R1: 83,18%) que cual-
quiera de los otros sistemas (más de un 14% de
diferencia con su inmediato seguidor, el soft-
ware de Uniserv). Además, el número de di-
recciones correctamente corregidas es bastante

elevado, por lo que es de suponer que con al-
gunas mejoras en el sistema, se consigan ratios
de corrección cercanos al 100% de efectividad.

4. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este artículo se ha presentado FuMaS, un
sistema que permite la recuperación e�caz de
direcciones postales con ruido. Los resultados
experimentales muestran que FuMaS, a pesar
de su pronto estado de gestación, es capaz de
corregir un 85% de las direcciones erroneas
introducidas al sistema, superando por más
de 15 puntos a cualquier otro software simi-
lar evaluado.
FuMaS está lejos de ser un sistema acabado

y cerrado; por ahora muestra una arquitectu-
ra capaz de lidiar con el sistema y lo su�cien-
temente modular como para permitir muchos
grados de mejora. Por otra parte, los resul-
tados presentados en este artículo presentan
la piedra de apoyo de una nueva línea de in-
vestigación que pretende abordar el problema



de la recuperación aproximada de información
estructurada tanto en el dominio de las direc-
ciones postales como en otros dominios dónde
la arquitectura de FuMaS pueda ser adaptada
gracias a su gran �exibilidad. En este sentido,
cabe señalar que de los 3 niveles de abstracción
de FuMaS, dos de ellos son muy generales (el
de frase y el de palabra) y pueden ser reutiliza-
dos en su práctica totalidad en otros ámbitos.
FuMaS abre muchas líneas futuras de actua-

ción:

• Estudios de los errores más comunes a la
hora de escribir direcciones postales para
tomar las medidas necesarias para corre-
girlo

• Desarrollo de algoritmos de traducción fo-
nética más avanzados y adecuados.

• Creación, reutilización e integración de re-
cursos léxicos que permitan una normali-
zación conceptual de fragmentos de direc-
ciones.

• Desarrollo de tokenizadores más inteligen-
tes capaces de extraer las partes de una
dirección postal a pesar de que no esté
correctamente estructurada.

• Desarrollo de métodos de indización para
búsquedas aproximadas de strings.

• Desarrollo de algoritmos de sustitución de
palabras/letras a partir del estudio de las
frecuencias de aparición de bigramas, tri-
gramas, etc.

• Adecuación de FuMaS a otros idiomas, ya
que actualmente todos sus módulos están
diseñados para el castellano.

FuMaS se muestra como un sistema e�caz a
la hora de recuperar direcciones postales con
ruido y está previsto que sea la plataforma que
sustente una gran cantidad de investigaciones
y líneas de actuación amparadas en los puntos
anteriormente mencionados.
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