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Resumo. Restricoes de negacdo (RNs) expressam regras que identificam incon-
sisténcias em um banco de dados. Compo-las, no entanto, é uma tarefa onerosa.
Nos propomos um método que descobre RNs com base em evidéncias extraidas
das tuplas de um conjunto de dados. Nosso método descobre RNs confidvelis,
mesmo que o conjunto de dados contenha erros. Nossos experimentos com
dados reais mostram que é possivel encontrar RNs que, com alta precisdo e
revocagdo, apontam para inconsisténcias dos dados de entrada.

Abstract. Denial constraints (DCs) express rules that identify inconsistencies
in a database. Their design, however, is an onerous task. We propose a method
that discovers DCs based on evidence of the tuples of a dataset. Our method
discovers reliable DCs, even if the dataset has errors. Our experiments with
real data show that it is possible to find DCs that, with high precision and recall,
point to inconsistencies of the input data.

1. Introducao

Manter um banco de dados livre de erros é computacionalmente caro. Erros incluem
valores atipicos de dominio, duplicatas, violacdes de padroes (e.g., expressdes regulares),
e violacdes de restricoes de integridade [Rekatsinas et al. 2017]. Atender essa ultima
classe de erros € uma tarefa particularmente desafiadora. Restrigdes de negacdo (RNs)
fornecem um formalismo capaz de expressar uma ampla gama de restricdes e regras de
negocio. Cada RN define relacionamentos entre predicados relacionais que identificam
combinacdes de valores de atributo consideradas inconsistentes. Uma instancia de relagao
viola uma RN ¢ se nela existir qualquer par de tuplas que simultaneamente satisfaca todos
os predicados de ¢. Nesse caso, dizemos que a instancia estd inconsistente (ou suja) em
relacdo a RN (. Recentemente, ferramentas do estado da arte em limpeza de dados tém
sido baseadas no formalismo de RNs [Rekatsinas et al. 2017].

A construcdo de RNs requer andlises da estrutura e contetido do banco de dados.
Se feita por usudrios, tal tarefa requer expertise e tempo; € estd propensa a erros, consi-
derando qudo complexos e dinamicos sdo os bancos de dados modernos. A descoberta
automdtica de RNs é uma alternativa pois existem algoritmos eficientes que encontram
todas as RNs mantidas em um conjunto de dados. Porém existem entraves que limitam
a adocdo da descoberta automdtica de RNs em cendrios reais. Primeiro, as RNs sdo tao
confidveis quanto os dados de onde foram descobertas. Como obter dados 100% corretos
¢ muitas vezes utdpico, a descoberta deve ser ajustada a fim de acomodar possiveis erros.



Segundo, o nimero de RNs descobertas cresce exponencialmente com o ndmero de atri-
butos da relagdo de entrada. Mesmo que a descoberta seja feita com um conjunto 100%
correto, muitas RNs se mantém apenas ao acaso.

Neste trabalho, mostramos que os resultados da descoberta de RNs em conjunto
de dados limpos (corretos) € significativamente diferente dos resultados da descoberta
de RNs em conjunto de dados sujos (inconsistentes). Nessa premissa, elaboramos um
método para descoberta de RNs que, a partir de dados sujos, aproxima seus resultados
daqueles que seriam obtidos caso o conjunto de dados limpos estivesse disponivel. Base-
ado na significancia estatistica das RNs, nosso método seleciona um subconjunto de RNs
capaz de detectar com alta precisio e revocagao inconsisténcias nos conjuntos de dados.

2. Trabalhos relacionados

A descoberta de meta-informacgdes a partir dos dados disponiveis tem ganhado notori-
edade na drea de banco de dados [Abedjan et al. 2015]. Estamos particularmente inte-
ressados em descobrir meta-informagdes na forma de RNs: dois algoritmos podem nos
ajudar com tal objetivo. O algoritmo FASTDC compara pares de tuplas para calcular um
conjunto de evidéncias que direciona a busca por RNs [Chu et al. 2013]. O algoritmo
BFASTDC € computacionalmente mais eficiente que o algoritmo FASTDC pois apri-
mora substancialmente o calculo de evidéncias [Pena and de Almeida 2018]. FASTDC
e BFASTDC podem adicionalmente ser adaptados para descobrir RNs que se mantém
parcialmente no conjunto de dados. A saida desses algoritmos deve ser filtrada e vali-
dada por um especialista porque nem todas as RNs que se mantém em uma instincia sao
igualmente uteis. Além disso, o parametro de parcialidade das RNs deve ser configurado
manualmente, o que pode tornar a descoberta incorreta. RNs corretas servem de entrada
para ferramentas de limpeza de dados, como [Rekatsinas et al. 2017], pois violagdes de
RNs geralmente apontam para dados inconsistentes.

3. Preliminares e descricao do problema

Seja r uma instincia de relagdo com esquema R(Aq,...,A,), tumatuplader,e O = {=
,#,<,<,>,>} um conjunto de operadores (com negacdo fechada). Um predicado p
expressa uma comparacdo da forma t,.A; o t,.A;: A;,A; € Ryt t, €r;eo € 0. O
espacgo de predicados P é o conjunto de predicados que podem formar RNs sobre R.

Definicao 1 (Restricao de negacdo (RN)). Uma restricdo de negacdo ¢ sobre a instancia
r é uma expressdo da forma p: Vt,,t, € r,=(p1 A ... A py) onde v se mantém em r
se e somente se para qualquer par de tupla t,,t, € r pelo menos um dos predicados
P1,---,Pm €falso. Uma RN p, é minima se ndo existe uma RN 4 tal que ambas p; e po
se mantenham em r, e que os predicados de - sejam um sub-conjunto de ¢1.

Consideremos duas versdes da instincia r. A instancia ry;,,, € completa e correta;
€ a instancia rg,j, € qualquer versdo incompleta e incorreta de rijmp,. Em rg,;, podem
haver diversos erros e inconsisténcias que ndo estao presentes €m ry;,,,. Denotamos por
> o conjunto de todas as RNs minimas que se mantém em ry,,,. Ao impormos
Yt impa SODIE Fgyjq €ncontramos todas as potenciais inconsisténcias de r,;, (detectaveis
pelo formalismo RN). Tal abordagem ndo € vidvel por dois motivos. Primeiro, a obtencao
de ryimpa € uma tarefa cara, ou at€ mesmo irrealista. Se ndo temos a instancia r;p,,, N30
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temos o conjunto de RNs >}, . Segundo, mesmo que seja possivel obter uma instancia
COrTeta rjypq, Muitas RNs do conjunto %, - se mantém ao acaso e ndo expressam uma
regra do mundo real. Faz se necessdrio uma sele¢do de RNs de 35, . Nossa hipétese €
que € possivel descobrir um conjunto de RNs X, s que se aproxime de ., . a partir de
instancias r,,;,. Em particular, as RNs em Y., devem ser confidveis, ou seja, encontrar
as reais inconsisténcias de rgyjq.

4. RN parcial, sua significancia estatistica, e confiabilidade

Conforme a defini¢do 1, uma RN ¢ € vélida em r se ndo existir um unico par de tuplas
em r que viole ¢. Como utilizamos dados potencialmente sujos para descoberta de RNs,
precisamos relaxar o critério de satisfacdo de uma RN. Mesmo que uma RN seja violada
por alguns pares de tuplas de uma instancia, ela ainda pode ser considerada védlida. Em
outras palavras, uma RN é parcialmente valida em r. Utilizamos a proporciao entre o
nuimero de pares de tuplas que violam uma RN ¢ e o nimero total de pares de tuplas de
uma instancia r para quantificar o grau de parcialidade (gp) de uma RN p emr.

Definicao 2 (RN parcial). Dado um limite de erro e, 0 < ¢ < 1, uma RN ¢ é e-parcial
em r se e somente se seu grau de parcialidade gp(p, ) for menor que e.

E possivel descobrir RNs e RNs parciais a partir de evidéncias geradas pelos pares
de tuplas de um conjunto de dados. Uma evidéncia M, ;, € o conjunto de predicados
que o par de tuplas t,,t, satisfaz, i.e., A\,,;, = {p | p € P,t,,t, = p}. Pares de
tuplas diferentes podem gerar a mesma evidéncia. Na prética, a quantidade de evidéncias
distintas € apenas uma fracdo da quantidade total de pares de tuplas dos conjunto de
dados. O conjunto de evidéncias A, é composto por toda evidéncia de r. Utilizamos a
fung¢do multi(A) do tipo A — N para retornar a multiplicidade da evidéncia A no conjunto
A. A multiplicidade de um conjunto de evidéncias é dada por ||[A|| = >, , multi(}).
Cada evidéncia representa um relacionamento entre os predicados de P e o conjunto de
pares de tuplas com a mesma assinatura sobre P. A partir da definicdo 1 percebemos
que se uma evidéncia \ satisfaz os predicados {p, ..., pm }, qualquer RN contendo pelo
menos um predicado de {py,...,pn} ndo pode ser violada pelos pares de tuplas que
produziram a evidéncia A. Os algoritmos de descoberta de RNs calculam o conjunto de
todas as evidéncias do conjunto de dados, e entdo buscam por conjuntos de cobertura para
o conjunto de evidéncias. A negacdo destes conjuntos sio RNs minimas [Chu et al. 2013].
Uma RN parcial ¢ deriva de uma cobertura parcial, para qual existem evidéncias que
violam ¢. Nos algoritmos FASTDC e BFASTDC, o limite de evidéncias que podem
violar RNs parciais sdo definidas pelo usudrio por meio do parametro limite de erro €.

A evidéncia gerada por um par de tuplas errdoneo tem um traco diferente de sua
equivalente gerada pelo par de tuplas correto. Assim, erros degradam o conjunto de evi-
déncias correto, e a multiplicidade de seus elementos. Para ilustrar esse comportamento,
obtemos o conjunto de dados Hospital (mais detalhes na Seccdo 5) em versdes limpa e
suja, e calculamos o conjunto de suas evidéncias. Na Figura 1, para cada evidéncia A
de AHOSp;ta%W plotamos no eixo Y a multiplicidade de A, e a multiplicidade de A em
Atospital_, . » caso A também esteja em Apospita, . . Observamos que a maioria das evidén-
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cias de AHospitahimpa também estd em Apospital ., cOm menores valores de multiplicidade.

suja

A variag@o € maior em dire¢do a calda da distribui¢do de Anospital_ . , Onde algumas evi-

suja

déncias desaparecem e algumas evidéncias ganham maior multiplicidade. Além disso, em



AHospita|SW_a ha milhares de evidéncias espurias ndo presentes em AHospitammm. Por exem-
plo, cerca de um terco das evidéncias de AHospitalsuja tém multiplicidade unitdria. Ainda
assim, a tendéncia dos dois conjuntos de evidéncia € similar.

1

10 tE Sobre dados limpos
10° ¢ Sobre dados sujos
1
1

Multiplicidade

Conjunto de evidéncias

Figura 1. Multiplicidades das evidéncias de Anospital,,,, ., € COrrespondentes em
Anospital,,,, - EiXo X em func@o das evidéncias de Anospitaly, ., -

A degradacdo do conjunto de evidéncias impacta diretamente na qualidade e quan-
tidade das RNs descobertas. Com base na defini¢ao 2 observamos o seguinte. Considere
uma RN minima ¢ : Vt,,t, € r,=(p1 A p2) de E,Hmm. Sem perda de generalidade, exis-
tem dois cendrios possiveis a0 impormos ¢; sobre uma instancia r,;,. Primeiro, nao ha
violagdes de ¢, logo, ¢ € uma RN exata em ry,;,. Segundo, hé violagdes de ¢, logo,
¢1 € uma RN parcial em rg,;,. Nesse caso, se estivermos descobrindo RNs exatas em
l'suja» €DCONtraremos uma especializagdo de 1, digamos ¢} : Vt,,t, € r,=(p1 Ap2 A...).
Quando a busca encontra a RN candidata ¢4, ainda existirdo evidéncias para serem co-
bertas. O algoritmo entdo adiciona predicados a 1, até que todas as evidéncias sejam
cobertas. Adicionar predicados a RN ¢; camufla os pares de tuplas que violam ¢, ja
que a especializag¢do ¢ ndo encontrara as violagdes de ;. Além disso, a busca atinge
caminhos mais longos na arvore de busca, o que aumenta o nimero de RNs candidatas.

Em cendrios reais, o nimero de restricdes de integridade que um banco de dados
deve manter € relativamente pequeno, e.g., unidades ou dezenas. No entanto, o nimero
de RNs descobertas em conjunto de dados reais alcancga facilmente a casa dos milhares,
mesmo em dados limpos. Esse nimero € fruto do espago de busca de RNs que cresce
exponencialmente em fungdo do nimero de predicados |P|. Neste trabalho, medimos a
utilidade de uma RN com base na medida cobertura, proposta em [Chu et al. 2013]. Tal
medida expressa a significdncia estatistica de uma RN com base na soma ponderada do
nimero de predicados que cada par de tuplas satisfaz. Quanto maior o nimero de pares
de tuplas que satisfazem nimeros de predicados préximos a |p| — 1, maior a cobertura
de uma RN. Em nossos experimentos, as RNs que apontavam para inconsisténcias reais
normalmente tinham as maiores coberturas dentre as RNs descobertas.

Um importante resultado da degradacdo de evidéncias pode ser visto na quanti-
dade de RNs descobertas, e na distribui¢do dos valores de cobertura das RNs. A Figura
2 mostra, em ordem decrescente, os valores de coberturas das RNs em ZHospita|”mpa e
EHospitalsuja- A quantidade de RNs em ZHospitalsuja ¢ ordem de magnitude maior que a
quantidade de RNs em ZHospitalumm- Uma tnica RN em EHospitalzimzm pode ter vérias es-
pecializagdes em EHospita|Sw. Os valores de cobertura dessas especializagdes permeiam
diferentes intervalos porque o cdlculo da cobertura dessas especializacdes é baseado em
evidéncias espurias e incorretas. H4 ainda milhares de novas RNs; geralmente com vérios
predicados, cobertura proxima a zero, e sem significado semantico aparente. Numerica-
mente, percebemos que a distribuicdo das coberturas € composta por partes estaciondrias.



As dreas sombreadas na Figura 2 mostram onde os valores de cobertura mudam abrupta-
mente (com base na mediana). O nimero de mudangas abruptas é menor e mais suave para
EHospitalumm- Em EHospitalsuja’ no entanto, hd um maior nimero de mudancas abruptas, e
consequentemente, um maior nimero de partes estaciondrias. Dessa forma, a classifica-
¢do de Ypospital Limpa ¢ numericamente melhor ja que a suavidade da cobertura mostra RNs
com coberturas igualmente distribuidas e com uma evidente amplitude de separagdo.
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Figura 2. Cobertura das RNs em Yyo5pital,,,, . (@ €SQUErda) e Spospital

Queremos descobrir um conjunto de RNs X, ; que se aproxime do subconjunto
de %, com alta cobertura. Primeiro, calculamos o conjunto de todas as evidéncias do
conjunto de dados (sujo). Erros frequentemente constituem uma pequena porcentagem de
dados [Abedjan et al. 2015]. Nesse caso, mesmo que evidéncias corretas sejam dissolvi-
das por erros, a tendéncia central dessas evidéncias € mantida. Como a variabilidade na
multiplicidade das evidéncias € significativa, usamos a mediana como medida de tendén-
cia central. Seja md a mediana das multiplicidades dos elementos de A,. Calculamos um
conjunto de evidéncias A4 tal que A,g = {\ | A € A, Amulti(\) > md}. Se considerar-
mos apenas as evidéncias A,,; para descoberta de RNs, desprezamos muitas evidéncias
que podem ser consistentes com relac@o a predicados ndo envolvidos em erros (e.g., tuplas
que contém erros em um atributo A; mas ndo em um atributo A;). Ao invés disso, calcu-
lamos uma expectativa do erro de r e atribuimos ao pardmetro € com a seguinte férmula
e=1-— % Usamos o método de descoberta de coberturas minimas com a entrada
A, e limite de erro . Assim garantimos que cada RN descoberta é violada por no maximo
e-|r|- (|r] — 1) pares de tuplas. Isso reflete uma esperanga de erro calculada a partir da ten-
déncia central das evidéncias. A negacdo das coberturas minimas sdo as RNs e-parciais
de interesse. Ap6s ordenar o resultado de forma decrescente pela medida de cobertura,
aplicamos o método de deteccao de mudanga abrupta descrito em [Killick et al. 2012] e
inserimos em Y., s toda RN que aparecer antes da primeira mudanga abrupta.

5. Avaliacao Preliminar

Nos adaptamos o método descrito na Se¢do 4 ao algoritmo BFASTDC para medir a pre-
cisdo e revocacdo em que as RNs de X, s encontram inconsisténcias reais nos conjuntos
de dados. Nosso protétipo € um cliente escrito na linguagem Java (versao 1.8) conectado
a uma instancia de banco de dados PostgreSQL (versao 9.5.19). Utilizamos dois conjunto
de dados reais: Hospital e Flights. Ambos tém sido extensivamente utilizados na lite-
ratura de limpeza de dados, maiores detalhes em [Rekatsinas et al. 2017]. Os conjuntos
de dados possuem uma versao correta (impq); € uma versao incorreta (rg,;j,), onde todas
as inconsisténcias sdo conhecidas. Hospital tem 1000 registros, 20 atributos e taxa de
erro de 0.03; Flights tem 2376 registros, 6 atributos e taxa de erro de 0.30. Como baseli-
nes, utilizamos a saida do algoritmo BFASTDC original configurado com valores de erro
utilizados na literatura: € = 0.01, e ¢ = 0.05.



A Tabela 1 mostra os indices de precisdo e revocagdo obtidos pelos diferentes
métodos. O método proposto supera consistentemente os demais, e atinge bons indices
de precisdo e revocagdo mesmo quando a taxa de erros do conjunto de dados € alta (i.e.,
Flights). Em particular, o método encontra todas as inconsisténcias nos dois cendrios.
Nos baselines, muitos pares de tuplas que ndo caracterizam inconsisténcias sdo identifi-
cados, o que reduz drasticamente a precisdo. Além disso, a revocagdo nos baselines é
sensivel ao parametro € o que aponta que a medida deve ser estimada com cautela. Nosso
método leva em consideracdo as caracteristicas dos dados e atinge bons resultados sem a
necessidade de intervencdao humana. Sobre os recursos computacionais do método pro-
posto comparado aos baselines, ndo houve aumento significativo no tempo de execucio
ou memoria requerida. Isso é esperado uma vez que o método proposto apenas inclui
calculos simples, e a implementacio da detec¢do de mudancgas abruptas tem custo linear.

Tabela 1. Comparacao em termos de deteccao de pares de tuplas inconsistentes.

Método Hospital Flights
Prec. Rev. | Prec. Revw.

BFASTDC adaptado com o método proposto | 0.93 1.0 | 0.70 1.0
BFASTDC com ¢ = 0.01 0.08 1.0 | 0.06 0.52
BFASTDC com ¢ = 0.05 0.03 1.0 | 0.06 0.99

6. Discussao final e direcoes futuras

Os resultados da Seccao 5 sdo promissores e mostram que € possivel identificar RNs con-
fidveis mesmo a partir de dados com erros. No entanto, o0 método precisa ser avaliado em
mais cendrios: mais registros, mais atributos, e variados niveis de sujeira. Obter dados
100% corretos € um desafio. Por isso, pretendemos adicionar dados sintéticos aos expe-
rimentos para avaliar os limites do nosso método. Também pretendemos investigar o im-
pacto que outros tipos de erros (e.g., duplicatas) causam na descoberta de RNs confidveis,
e como seus efeitos podem ser contornados. Um problema ortogonal a nossa pesquisa € a
deteccao de pares de tuplas inconsistentes. A detec¢do tem cardter quadratico no nimero
de registros e requer estruturas e algoritmos adequados para uma execucao eficiente.
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