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Abstract. The visualization of data quality rule violations is highly useful in
data cleaning. A widely used operation for this visualization is the projection
of tuple combinations that violate the rules. However, this operation is costly
when considering the state-of-the-art formalisms in data cleaning, such as de-
nial constraints. In the worst case, all combinations of tuple pairs in the table
violate the rule, resulting in quadratic complexity regarding the number of re-
cords. This paper presents and experimentally evaluates various techniques for
efficiently implementing projection for denial constraint violations.

Resumo. A visualizacdo de violagcoes de regras de qualidade de dados possui
grande utilidade na limpeza de dados. Uma operacdo amplamente utilizada
para essa visualiza¢do é a projecdo das combinagoes de tuplas que violam as
regras. No entanto, essa operacdo é custosa quando consideramos os formalis-
mos estado-da-arte em limpeza de dados, como as restricoes de negacdo. No
pior caso, todas as combinagoes de pares de tuplas da tabela violam a regra,
resultando em uma complexidade quadrdtica em rela¢do ao niimero de regis-
tros. Este artigo apresenta e avalia experimentalmente diversas técnicas para a
implementagdo eficiente da projecdo de violacoes de restricoes de negacdo.

1. Introducao

A deteccao de violacdes a regras de dados é uma etapa fundamental do processo de
limpeza de dados. Uma vez detectadas as violacdes, € de grande utilidade, tanto para
engenheiros e cientistas de dados quanto para ferramentas de limpeza de dados, como,
por exemplo, o HoloClean [Rekatsinas et al. 2017], poder visualizar os dados das tu-
plas envolvidas nas violagcdes. O FACET [Pena et al. 2022] € um algoritmo que detecta
as violagdes de um conjunto de dados a regras de dados modeladas como restricdes de
negacdo. Ele é capaz de detectar violagdes de maneira mais eficiente em termos de tempo
que outras solucdes, como o uso de consultas SQL em SGBDs ou o algoritmo VioFinder
[Pena et al. 2020]. Uma limitagdo do FACET, entretanto, € que ele indica o nimero de
violac¢des encontradas, mas nao exibe informacodes das tuplas envolvidas. O que propomos
neste trabalho € estender o FACET de maneira a implementar a projec¢ao das violagdes de-
tectadas, permitindo a visualiza¢do dessas violagdes e ajudando engenheiros e cientistas
a conhecer melhor seus dados.

O presente trabalho foi realizado com apoio do projeto Laboratério de Dados Educacionais (LDE).

390



Proceedings of the 38" Brazilian Symposium on Databases

2. Definicoes

Regras de qualidade de dados podem ser definidas de diferentes maneiras, mas aqui ire-
mos representa-las utilizando restricdes de negagdo, que € o formalismo mais utilizado
no estado da arte em limpeza de dados [Rekatsinas et al. 2017] e excede os limites do
poder expressivo de outros formalismos existentes, além de permitir aplicacdes eficientes
em véarios cendrios, incluindo a descoberta de regras de dados [Chu et al. 2013].

Definicao 1 (Restricao de negaciao) Sejam py,...,pm,, comm € Zem > 1, predicados
da format.A ot'.B, onde A, B sdo colunas de uma tabela v com esquema R e n tuplas,
(t,t') € um par de tuplas distintas de r e 0 € {=,#,<,>,<,>} é um operador de
comparacdo. Definimos uma restricdo de negagcdo ¢ como:

¢Vt er,m(pr Ao A Dm),

determinando que os predicados p, . . . , p,, ndo devem ser simultaneamente satisfeitos.

Para a defini¢do dos operadores implementados neste artigo, adaptamos notagdes
de [Grefen and de By 1994] semelhantes a dlgebra relacional tradicional, mas que supor-
tam multiconjuntos. Primeiramente, apresentamos a definicdo do operador de projecao
de tuplas, que permite visualizar os dados de tuplas envolvidas em violagdes.

Definicao 2 (Operador de projecao de tuplas) Seja r uma tabela com esquema R e n
tuplas, o uma lista de colunas de r, tid a coluna de r que representa os identificadores
das tuplas de r e tidsy, tidss dois conjuntos de identificadores de tuplas de r. Definimos
o operador de projecdo de tuplas w**(r) como:

Wgt(T) . 7ra<0_tid€(tidslutidsz)(T))
A seguir, vamos definir o operador de projecdo de pares de tuplas, que permite
visualizar os dados dos pares de tuplas que violam uma restricdo de negacao.

Definicao 3 (Operador de projecao de pares de tuplas) Seja r uma tabela com es-
quema R e n tuplas, o uma lista de colunas de r, tid a coluna de r que representa os
identificadores das tuplas de r e tidsy, tidss dois conjuntos de identificadores de tuplas
de r. Definimos o operador de projecdo de pares de tuplas 7P (r) como:

sz(T) : Wa(Utidetidsl (7")) Mt tid£t tid Wa(UtidetidSQ (7"))

A implementac¢ao atual do FACET j4 nos fornece os conjuntos tids; e tidss, bem
como temos acesso ao arquivo de dados que define . Sendo assim, o que exploramos e
apresentamos a seguir sdo formas eficientes de armazenar e acessar os dados de 7.

2.1. Implementacoes da tabela de projecao

Em ambas as implementacdes, cada linha do arquivo de dados € lida como um array de
strings e, para construir cada tupla da tabela de projecdo, € preciso iterar pelo array de
acordo com a ordem em que as colunas devem ser projetadas. O que diferencia as versoes
¢ a forma como representamos as tuplas na tabela de projecao.

Na implementacdo bdsica, que corresponde as versdes baseline, cada tupla da
tabela é um array de strings. Uma vantagem desta implementacdo € que ndo sdo ne-
cessarias conversoes de tipo para armazenar as strings lidas, o que reduz o processamento
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realizado. Por outro lado, ao executar a projecdo, € preciso iterar pelas colunas, enviando
para cada uma delas a string correspondente para o buffer de saida, o que aumenta o pro-
cessamento necessario. A Figura 1 exibe uma representacdo da tabela de projecdo desta
implementagdo para a projecao da Tabela 1.

Na tentativa de reduzir o tempo total de execucdo, o que fazemos na
implementacgdo eficiente, que corresponde as versdes bytes, € armazenar as tuplas da ta-
bela de proje¢do como um array de bytes. Esta implementac¢do tem como vantagem, ao
executar a projecao, enviar as tuplas inteiras para o buffer de saida, sem necessidade de
iterar pelas colunas, o que reduz o processamento realizado. Por outro lado, para cons-
truir a tabela de projecdo, € necessdrio converter cada uma das strings lidas para sua
representacdo em bytes, concatenando tais representacdes no array de cada tupla, au-
mentando o processamento necessario. A Figura 2 exibe uma representacao da tabela de
projecao desta implementacdo para a projecao da Tabela 1.

t.ted t.Dept t.StartDate ¢.Salary Figura 2. Armazenamento em
ts Research 2014 6000 array de bytes
ty Research 2015 8000 :
0 AV BV C
Tabela 1. 1 AVDVE

7 t . .
ﬂ-Bept,StartDate,Salary(funczonarlos)’
com tids; = {tg} e tidss = {t4}

Bindrio String

A Research

B 2014
Figura 1. Armazenamento baseline c 5000

D 2015

0 Research 2014 6000 E 8000

1 Research 2015 8000 v

2.2. Estratégias de construcao da tabela de projecao

Foram avaliadas também duas estratégias distintas para a constru¢do da tabela de
projecdo. A primeira delas consiste em construi-la junto com o FACET, aproveitando
a leitura do arquivo de dados realizada por ele para construir a tabela de proje¢do. A
vantagem desta estratégia € permitir que o arquivo de dados seja lido somente uma vez.
Entretanto, utiliza-la implica manter a tabela de projecdo em memoria durante todo o
processamento do FACET, mesmo sem utilizd-la. Usar esta estratégia pode levar a con-
corréncia por memdaria entre a tabela de projecao e as estruturas de dados utilizadas pelo
FACET, bem como é capaz de aumentar o niimero de cache misses durante a detec¢cao de
violagdes. A Figura 3 apresenta um diagrama da execucao usando esta estratégia.

Para evitar a concorréncia por recursos com o processamento do FACET, imple-
mentamos uma versao que somente constrdi a tabela de projecao ao fim da detec¢do das
violacdes. Esta estratégia implica a releitura completa do arquivo de dados, mas per-
mite que o FACET execute com todos os recursos disponiveis exclusivamente para ele.
Além disso, com esta implementacdo podemos fazer ainda uma outra otimizagdo, que
consiste em ndo construir a tabela de projecdo com todas as tuplas do arquivo de dados,
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mas somente com aquelas que efetivamente participam de alguma violacdo. A Figura 4
apresenta um diagrama da execucao usando esta estratégia.

Figura 3. Estratégia de leitura
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3. Experimentos

A seguir, apresentaremos nossa avaliacdo experimental, detalhando nossa bancada de tes-
tes, os datasets e restricdes de negacao utilizados no processo, os resultados obtidos e
comentdrios sobre eles.

3.1. Bancada de testes

As configuragdes utilizadas para a bancada de testes foram: processador AMD Ryzen
5 1600AE, Sistema Operacional Fedora 37, versao do Kernel 6.3.4, 16GB de memoria
RAM e OpenJDK versao 11.0.19. O armazenamento utilizado foi um SSD Adata XPG
SX6000 (Armazenamento de 256GB, Leitura 1800MB/s, Gravacao 900MB/s) com a
particio formatada em Btrfs. Utilizamos também a ferramenta tlp' para fixar o clock
do processador em 3.2GHz.

3.2. Resultados

Os datasets utilizados como referéncia também foram usados nos experimentos com o
FACET apresentados em [Pena et al. 2022]. Nos gréficos, as versdes com nomenclatura
single representam as implementagdes sem releitura da entrada.

Dataset Flights - ¢, : —(t,.0rigin = ty.Destination A ty.Destination = t.0rigin A
t1.Distance # to.Distance): o dataset contém 10000000 de linhas e 11 colunas. O
FACET detecta 7106922 violagdes, sendo que 253644 tuplas estdo envolvidas nessas
violagdes. O resultado pode ser visto na Figura 5.

Na projecdo de pares de tuplas, as versdes bytes tem um tempo de projecdo menor
do que as versoes baseline. Isto ocorre devido a quantidade considerdvel de dados a

Thttps://linrunner.de/tlp/index.html
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Figura 5. Flights(¢-) usando o método para exibir pares de tuplas, a esquerda, e
o método para exibir tuplas, a direita

serem projetados, que permite um melhor aproveitamento das otimizacdes. As versoes
com leitura tUnica se saem melhor no tempo de execucao total na maioria dos casos.

Dataset TPC-H - ¢, : —(t;.receiptdate > ty.shipdate A ty.shipdate < to.receiptdate):
para este dataset utilizamos apenas o método de projecdo de tuplas, pois a quantidade
de violagdes encontradas pelo FACET é de aproximadamente 13 bilhdes, o que torna
invidvel a projecdo de pares de tuplas com os recursos disponiveis, pois essa quantidade
de dados ndo caberia em disco. A quantidade de linhas neste dataset ¢ 1000000, com 6
colunas. Todas as tuplas participam de alguma violacdo de ¢,. O resultado pode ser visto
na Figura 6.
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Figura 6. TPC-H(¢,) usando o método para exibir tuplas, com tempos de
deteccao + planning, a esquerda, e usando método para exibir tuplas,
ignorando os tempos de deteccao + planning, a direita

Vemos aqui que, apesar da soma dos tempos de leitura e projecdo das versoes
com leitura Unica serem menores, o tempo total de execugcao é muito semelhante ao das
versdes com releitura, o que indica um aumento, nas versoes de leitura tinica, no tempo
de deteccdo + planning. Suspeitamos que isto ocorra devido ao fato da tabela de projecao
competir por memoria com o processamento do FACET nas versdes de leitura tnica.

Dataset Tax - ¢; : —(t;.AreaCode = ty.AreaCode A t;.Phone = ty.Phone): este
dataset contém 1000000 de linhas e 9 colunas. Neste caso, ndo ha violacdes em relacio a
¢7. O tempo de execugdo total pode ser verificado na figura 7.
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Figura 7. Diferenca no tempo de execucao entre as versoes com leitura unica e
com releitura usando o dataset Tax(¢-) e o método de projecao de tuplas

Este grafico nos permite ver o resultado bastante positivo de uma otimizac¢ao
possivel somente na versao com releitura. Nela, quando ndo hd violacdes a serem pro-
jetadas, ndo construimos a tabela de proje¢ao, mas somente escrevemos o cabecalho da
projecao no arquivo e encerramos a execugdo. Note que na versdo com leitura tnica isso
nao € possivel, uma vez que a tabela de projecdo € construida antes da deteccao.

4. Conclusao

As otimizagdes implementadas nas versdes bytes sdo capazes de reduzir o tempo de
execucdo em comparagao com as versoes baseline, principalmente naqueles casos onde ha
uma quantidade maior de dados a serem projetados e, especialmente, um nimero maior
de colunas selecionadas. Em relacdo a estratégia de construcdo da tabela de projecao,
acreditamos que a versdo com leitura tinica seja, em geral, levemente superior, mas tenha
sua performance reduzida quando ha uma exigéncia maior de memdoria no processamento
do FACET ou quando hd poucas violacdes a serem projetadas. Outros experimentos de-
vem ser realizados para obtermos mais evidéncias das conclusdes obtidas, bem como para
melhor delimitar os casos em que nossas otimizagdes sao mais relevantes.
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