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RESUMO

A visualizagcdo de violacoes de regras de qualidade de dados tem grande utilidade
no processo de limpeza de dados. Uma das operagdes mais utilizadas para a visualizacao de
violagcdes de dados € a projecdo de pares de tuplas que violam regras de dados. Esta operacdo é
muito custosa em termos de tempo de processamento, visto que no pior caso, onde € preciso iterar
sobre todas as combinagdes de pares de n tuplas, a complexidade é O (n?). Este trabalho apresenta
e compara diferentes implementacdes para a projecao de violacoes de regras de qualidade de

dados modeladas como denial constraints detectadas pelo algoritmo FACET.

Palavras-chave: Denial Constraints. Projecao. FACET.



ABSTRACT

Visualizing data quality rules is very useful in the data cleaning process. One of the
most commonly used operations for visualizing data violations is the projection of pairs of tuples
that violate data rules. This operation is very costly in terms of processing time, since in the
worst case, where is necessary iterate over all combinations of pairs of n tuples, the complexity is
O(n?). This work presents and compares different implementations for projecting violations of

data quality rules modeled as denial constraints detected by the FACET algorithm.

Keywords: Denial Constraints. Projection. FACET.
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1 INTRODUCAO

Um banco de dados, como definido por Elmasri e Navathe (2016), € uma colecao de
dados relacionados e tem trés propriedades implicitas: representa algum aspecto do mundo real,
¢ um conjunto logicamente coerente de dados com algum sentido inerente e, por fim, é projetado,
construido e populado com dados tendo em vista um propdsito especifico. Este trabalho se
concentra na primeira dessas propriedades.

Como define Fan (2015), a consisténcia dos dados que representam entidades do mundo
real estd relacionada a sua validade e integridade. Inconsisténcias nos dados, por sua vez, podem
ser identificadas a partir de violagdes a restri¢des de integridade definidas para tais dados (Fan,
2015). Além disso, como apresentado por Chu et al. (2013), restricdes de integridade vem sendo
utilizadas para melhorar a qualidade dos dados, inclusive sendo utilizadas no processo de limpeza
de dados.

Dito isso, t€ém-se que as regras de integridade de dados, sendo utilizadas como regras de
qualidade de dados, tém um papel importante em garantir que um banco de dados, e seus dados
mais especificamente, representem aspectos do mundo real, bem como em aumentar a qualidade
de tais dados, de forma que se torna relevante a descoberta de tais regras, bem como a detec¢cao
de violacdes a elas e a posterior correcdo de tais violagdes. Este trabalho foca na segunda destas
etapas, ou seja, na deteccao de violacOes a regras de integridade de dados, apresentando uma
ferramenta para melhorar a visualizac¢do das violagdes detectadas pelo algoritimo FACET.

Serdo utilizados exemplos baseados nos apresentados por Pena et al. (2022) para ilustrar
os conceitos, definicdes e implementacdes expostos neste trabalho. Dada a Tabela 1.1, pode-se

definir, por exemplo, as seguintes regras de qualidade:
* 1. Cada funciondrio tem um valor tnico de ID
* 2. Funciondrios nao podem supervisionar seus proprios supervisores

* 3. Dados dois funcionarios de um mesmo departamento, o funciondrio mais antigo nao

pode receber o menor saldrio

ID Name Dept StartDate Salary SID
t; 100 C. Gardner Sales 2012 3000 100
tp 101 R. Geller Research 2014 8000 102
t3 102 D.Brown Research 2014 6000 101
t4 103 H.McCoy Research 2015 8000 101

Tabela 1.1: Tabela Funcionarios

Apesar de existirem diversos formalismos sendo estudados para representar regras de

qualidade de dados (Fan, 2015), este trabalho foca nas Denial Constraints (DCs), que além de
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serem expressivas a ponto de excederem os limites de outros formalismos (Chu et al., 2013),
vem sendo, como apontado por Pena et al. (2022), utilizadas em trabalhos recentes na area de
limpeza de dados. Vdrios trabalhos nessa drea utilizam gueries SQL para fazer a detec¢do de
violacOes de regras de qualidade (Fan et al., 2008) (Fan et al., 2021) (Geerts, 2020) (Rekatsinas
et al., 2017), que podem ser modeladas como DCs. Porém, € comum que para fazer essa detec¢ao
seja necessdrio avaliar predicados de desigualdade durante a execugao das gueries, predicados
esses que acabam resultando em non-equi joins, cujo processamento € caro em termos de tempo
(Pena et al., 2022). Ha também trabalhos que apresentam solugdes especificas para o problema
da deteccdo eficiente de violacdes a DCs, como o VioFinder (Pena et al., 2020) e o FACET
(Pena et al., 2022). Este trabalho sera focado neste ultimo, que € hoje a solu¢do mais eficiente
para a detecgdo de violagdes em DCs, segundo os experimentos apresentados no artigo onde foi
proposto.

O FACET se vale de uma nova heurfstica para avaliar o custo de processamento de cada
um dos predicados que compdem as DCs, de maneira que monta seu plano de avaliacio de forma a
adiar o processamento de predicados que sdo mais custosos. Além disso, o FACET também utiliza
diferentes algoritmos e estruturas de dados para processar cada uma das classes de predicados
(igualdades, diferencas e desigualdades), selecionando-os de forma a otimizar, para cada classe,
o tempo de processamento. Dessa maneira, o FACET alcanga resultados consideravelmente
superiores em relacdo as alternativas desenvolvidadas até entdo para o problema, reduzindo o
tempo de detecgdo das violagdes as regras de qualidade de dados.

Uma limitacao do FACET, entretanto, estd no formato de sua saida, que se restringe
a informar o nimero de violagdes encontradas, sem apresentar em quais pares de tuplas tais
violagdes ocorrem. A informac¢do de quais s@o os pares de tuplas que violam uma determinada
DC pode ser utilizada por engenheiros no processo de correcdo dos dados, seja de forma manual
ou via ferramentas de limpeza da dados como, por exemplo, o HoloClean (Rekatsinas et al.,
2017). Além disso, tal infomacdo pode ajudar na avaliacdo da importancia de cada uma das
DCs proposta para um determinado conjunto de dados. Assim sendo, o objetivo deste trabalho é
estender o FACET com a implementacgao da projecao dos pares de tuplas que violam uma dada
DC. Para realizar tal projecdo, € necessdrio iterar por todos os pares de tuplas que violam a DC
especificada, ou seja, a complexidade de tempo do problema é O(n?), de forma que o desafio
consiste em encontrar uma forma de implementa-la de maneira eficiente em relagao ao tempo de
processamento. Para tanto, aqui propde-se e avalia-se diferentes implementacdes para a projecao,
cada uma com a premissa de reduzir o uso de memoria ou o processamento por iteragdo. Além
disso, aproveitando as estruturas de dados utilizadas para a projecao dos pares de tuplas, foi
adicionado ainda outro método de visualizacao dos resultados, uma projecao somente das tuplas
que estdo envolvidas em alguma violacdo a DC especificada.

Uma visdo geral da arquitetura da solucdo proposta neste trabalho serd dada no capitulo
2; algumas definicoes, utilizadas neste trabalho como um todo, serdo feitas no capitulo 3; o

FACET e seu design serdo descritos no capitulo 4; a proposta para os operadores de projecao no
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FACET, com suas defini¢des e o design da solucdo proposta, serdo apresentados no capitulo 5;
o capitulo 6 descreverd os experimentos realizados para avaliar a solu¢do proposta; por fim, o

capitulo 7 apresentard algumas melhorias que podem ser exploradas futuramente.



12

2 VISAO GERAL

Neste capitulo, serd apresentada uma visdo geral do design e do funcionamento da
solugdo, incluindo em como ela se integra e estende o FACET. Além disso, serd mostrado o
funcionamento bdsico da projecdo e os principais componentes utilizados na solu¢do, bem como
comentado rapidamente sobre as variagdes de implementacdes e abordagens utilizadas em alguns

desses componentes.
Figura 2.1: Design da solucdo

1

Arquivo de dados

FACET estendido

FACET

3

Projecao

E Violagoes E

Dados da projecao Informacoes de execucado

Arquivo de projecao Saida padrao

A Figura 2.1 mostra o diagrama com o design comum da soluc¢do proposta. De maneira
geral, € adicionado um novo médulo, representado pelo componente “Projecdo” no diagrama, a
ser executado apds o processamento do FACET, e que serd reponsdvel por escrever no arquivo
de projecao indicado pelo usudrio na entrada os dados das violagdes detectadas pelo FACET.
Voltando ao diagrama, uma execug¢do da versao estendida do FACET comeca em 1, com o arquivo
de dados fornecido na entrada sendo lido pelo FACET estendido. Em 2, o FACET ir4 realizar seu
processamento, detectando as violagdes a DC informada contidas nos dados lidos e enviando-as
para o médulo de projecdo proposto neste trabalho. Em 3, apds todas as violagdes terem sido
detectadas, o novo médulo vai iniciar a projecdo de acordo com o método escolhido na entrada.
Em 4, os valores das tuplas projetadas sdo escritos no arquivo de projecao, também informado na
entrada. Em 5, o FACET estendido finaliza a escrita de seus logs na saida padrio e encerra a

execucgao.
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O componente “Projecao”, por sua vez, € composto por um lagco principal, que ird
iterar sobre os pares de identificadores de tuplas que o FACET detectou serem violagdes a DC
analisada, e por uma estrutra de dados auxiliar, chamada tabela de projecao, que serd utilizada
para armazenar os dados de cada uma das tuplas envolvidas em alguma violag¢do. Optou-se por
criar uma estrutura de dados separada da tabela ja construida pelo FACET para seu processamento,
a fim de utilizar de maneira mais eficiente a memoria, dado que a tabela do FACET armazena os
dados por colunas e ndo por tuplas, como € o mais adequado para o uso que seré feito dos dados.

Serdo apresentadas e avaliadas diferentes implementagcdes da tabela de projecao, sendo
elas: uma implementacdo bdsica, onde cada tupla é armazenada como um array de strings, com
cada string correspondendo ao valor de uma coluna que deve ser projetada; uma implementagdo
onde cada uma das tuplas é armazenada como um array de integers, com a utilizacao de um
diciondrio para mapear valores do tipo string para integers; e, por fim, duas implementacdo onde
cada uma das tuplas é armazenada como um unico array de bytes contendo todos os dados que
devem ser projetados, com uma pequena diferenga na construgdo dos arrays de bytes entre as
duas versoes.

Além disso, serdo apresentadas duas formas distintas de construcao da tabela de projecao.
A primeira delas a constrdi junto com a tabela utilizada pelo FACET para a deteccao de violagdes,
o que implica ambas as tabelas compartilharem a memoria durante a execugao. J4 a outra
implementagdo constrdi a tabela de projecao somente ao fim da execu¢dao do FACET, o que
implica a releitura do arquivo de dados, mas evita a concorréncia por memdoria durante a detecao

de violagdes.
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3 DENIAL CONSTRAINTS

3.1 DEFINICAO

Uma Denial Constraint (DC) expressa um conjunto de predicados que nao podem
ser verdadeiros juntos para qualquer combinacao de tuplas distintas. Elas sdo particularmente
uteis pois, como apontado por Chu et al. (2013), este formalismo excede os limites do poder
expressivo de outros formalismos existentes, além de permitirem aplicacdes eficientes em varios
cendrios, incluindo a descoberta de regras de qualidade de dados. O objetivo geral de DCs é de
identificar relacionamentos conflituosos de combinagdes de valores de colunas com um conjunto
de predicados.

Serd utilizada a definicao de DC apresentada em Pena et al. (2022). Sejam os predicados
da forma p : t.A o t'.B, em que A, B sao colunas de uma tabela » com esquema R e n tuplas;
(t,¢") € um par distinto de tuplas de r; e 0 € {=, #, <, >, <, >} € um conjunto de operadores de

comparacao. Dessa maneira, uma DC pode ser formulada da seguinte forma:
¢ Vi, €r,=(p1 A...Apw)

Cada DC expressa um conjunto de predicados que ndao podem ser verdadeiros juntos
para qualquer par de tuplas. Um par de tuplas (z, ¢’) satisfaz uma DC ¢ se avaliar para falso em
pelo menos um dos predicados de ¢, ou, caso contrario, o par de tuplas violard a DC ¢, o que
implica que a tabela r € inconsistente em relagdo a ¢.

Na Tabela 3.1 ha exemplos de algumas DCs. Neste caso, as DCs apresentadas represen-
tam, respectivamente, as trés regras de qualidade de dados que foram definidas anteriormente

para a Tabela 1.1.

¢1:t.ID =1.ID
¢r:t.ID =t".SID ANt.SID =¢.ID
¢3: t.Dept =t'.Dept A t.StartDate < t'.StarDate A t.Salary < t'.Salary

Tabela 3.1: Algumas DCs da tabela Funciondrios

3.1.1 DCs aproximadas

Uma DC sobre um determinado conjunto de dados é vilida quando ndo ha nenhum par
de tuplas que a viole, mas esta restricao pode ser relaxada, de forma que serd definido, como
feito em Pena et al. (2020), uma Denial Constraint aproximada sobre uma relacdo r como sendo

uma DC que € violada por um nimero limitado de pares de tuplas. Com base na propor¢ao de
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pares de tuplas violadas por uma DC aproximada ¢ sobre r, € calculado seu grau de aproximacao,

definido como:

|(z,1") € r|(t,t") ndo satisfaz ¢|

Irl - (Irf = 1)

Uma vez definido g1, diz-se que, parae talque 0 < € < 1,aDC ¢ é € — aproximada

gl(g,r) =

em r se, e somente se, gl(¢p,r) < €.
Dada uma DC aproximada, seria possivel utilizar o FACET para detectar todos os
pares de tuplas que a violam. O objetivo deste trabalho é implementar a projecao de tais pares

justamente para facilitar a correcao dessas violagdes.

3.2 DCFINDER

O foco deste trabalho € na deteccdo de violagdes a DCs, mas, a fim de construir uma
visdo mais completa do processo de limpeza de dados, serd descrito a seguir, de maneira sucinta,
o algoritmo DCFinder, apresentado em Pena et al. (2020), e que € uma ferramenta capaz de

identificar as DCs relacionadas a um determinado conjunto de dados.

3.2.1 Visdo geral

Primeiramente, € importante notar que a descoberta de DCs € um processo computaci-
onalmente caro devido ao tamanho do espaco de predicados P, que corresponde ao conjunto
de todos os possiveis predicados p para um conjunto de dados. Note que qualquer subconjunto
de predicados pertencente a P € um candidato a ser uma DC, de forma que apresentar uma
solucdo que execute em tempo e espaco factiveis € um desafio. A solucdo apresentada por
Pena et al. (2020), cujos resultados, segundo os experimentos apresentados no artigo onde o
DCFinder foi proposto, superam de maneira significativa os de solugdes existentes até entdo. Seu

funcionamento pode ser dividido nas seguintes etapas:
* Inicializag¢do de evidéncias
* Reconstrucao de evidéncias

¢ Busca de cobertura minima

As duas primeiras etapas tém por objetivo serem uma alternativa mais eficiente, em
comparacao com a iteragao sobre todos os pares de tuplas, para a constru¢ao do conjunto de
evidéncias. J4 a terceira etapa se vale de uma heuristica a fim de encontrar uma cobertura minima
para o conjunto de evidéncias previamente calculado.

Para facilitar a compreensdo de cada uma das etapas, serdo utilizados exemplos baseados
na Tabela 3.2, primeiramente apresentada no artigo original e que € utilizada somente nesta se¢ao

para ilustrar o funcionameto do DCFinder.
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Name Phone Position ~ Salary Hired
to  W.Jones 202-222 Developer $2.000 2012
t; B.Jones 202-222 Developer $3.000 2010
tp J.Miller 202-333 Developer $4.000 2010
t3 D.Miller 202-333 DBA $8.000 2010
t4  W.Jones 202-555 DBA $7.000 2010
ts  W.Jones 202-222 Developer $1.000 2012

Tabela 3.2: Tabela FuncionarioDCFinder

A Tabela 3.3 exibe o espaco de predicados considerado pelo DCFinder para a Tabela
3.2. Note que nem todos os predicados estao presentes, isto porque o0 DCFinder aplica, a fim de

reduzir o espago de busca, as seguintes restricoes:

* Predicados com atributos diferentes s6 sao considerados quando ambos os atributos tem

0 mesmo tipo e compartilham ao menos 30% dos valores

* Predicados com atributos nao numéricos s6 sao considerados quando o operador que

utilizam estd no conjunto {=, #}

pi1: tx.Name =t,.Name pio: te.Salary < t,.Salary
p2: ty.Name # t,.Name pi1 - te.Salary > ty.Salary
p3 : tx.Phone = t,.Phone p12: ty.Salary > ty.Salary
p4 @ tx.Phone # ty,.Phone p13: tx.Hired = ty.Hired

ps i te.Position = t,.Position pi4: te.Hired # t,.Hired
D6 : t.Position # ty.Position pis: te.Hired < ty.Hired
p7: ty.Salary =ty .Salary Pi6 - tx.Hired < ty.Hired
ps : ty.Salary # ty.Salary p17: ty.Hired > ty.Hired
po : ty.Salary <t,.Salary pig - tx.Hired > ty.Hired

Tabela 3.3: Espaco de predicados para a tabela FunciondriosDCFinder

Pode-se ver, na Tabela 3.4, um exemplo de DCs € — aproximadas descobertas pelo
DCFinder para a Tabela 3.2, com € = 0,01. Note que a DC ¢; representa uma restricao de
unicidade de valor no atributo Salary, enquanto outras DCs representam dependéncias funcionais,
como definidas em Elmasri e Navathe (2016), que podem ser vistas na Tabela 3.5. Além disso, ¢9
explicita uma possivel regra de negécio mais complexa, pois define que, para dois funciondrios
com a mesma posi¢ao, o funciondrio mais antigo nao pode receber menos que o0 mais novo.

Por fim, para prosseguir, serdo necessarias algumas definicdes, todas apresentadas em
Pena et al. (2020). Dada uma relacdo r, o espago de predicados P de r e as tuplas ¢,¢" de r, uma
evidéncia € definida como o conjunto e, = {p|p € P, (¢,’) satisfaz p}. A partir dai, ¢ definido
o conjunto de evidéncias E, como E, = {e;|Vt,t’ € r}. A definicdo de cobertura minima para
um conjunto de evidéncias E, estd fora do escopo deste trabalho, mas € relevante saber que uma
cobertura minima de DCs pode ser obtida a partir do conjuto de todas as coberturas minimas de
E,.
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¢1: ~(p7)

#2: ~(p1o A pis)

#3: —~(p1 A p3 A pe)

¢4 =(p1 Ap3ADpia)

¢s5: ~(p1 A p4a A ps)

#6 1 ~(p1 A p4a A pi13)

¢7: =(p1 A psApia)

¢ 1 —(p1 A ps A Pi13)

$9 : =(p1 A Pp1o A Ppie)
¢10: ~(p3 A ps A p1a)
é11: ~(p2 A p3 Aps A pi3)
$12: =(p3 A ps A pio A Pie)

Tabela 3.4: DCs aproximadas com grau 0, 01 da tabela FuncionariosDCFinder

¢3 : Name, Phone — Position

¢4 : Name, Phone — Hired

¢5 : Name, Position — Phone

¢¢ : Name, Hired — Phone

¢7 : Name, Position — Hired

¢s : Name, Hired — Position

¢11 : Phone, Position, Hired — Name

Tabela 3.5: Mapeamento de DCs da tabela FuncionariosDCFinder para DFs

3.2.2 Inicializacdo de evidéncias

Para construir o conjunto de evidéncias, o DCFinder se baseia na seletividade dos
predicados p para criar uma evidéncia inicial comum a todos os pares de tuplas. Os predicados p
tais que p.o € {#, <, >, <, >} tem menor seletividade do que predicados p’ tais que p’.0 € {=},
ou seja, Ye € E,, € mais provavel que p € e do que p’ € e.

Sendo assim, as evidéncias sao todas inicializadas contendo todos os predicados de
menor seletividade, ou seja, com os predicados cuja operagao estd no conjunto O = {#, <, <}.
Note que as operacdes {>, >} tem a mesma seletividade de {<, <}, mas ndo foram incluidas em
O pois isto s6 aumentaria o nimero de reconstrucdes a serem feitas na proxima etapa.

Ao fim desta etapa € construido um mapeamento B indo de cada par de tuplas para sua

evidéncia, que, neste momento, € a evidéncia comum gerada a partir das regras citadas.

3.2.3 Reconstrucdo de evidéncias

As evidéncias relacionadas a cada par de tuplas na etapa anterior ndo necessariamente
estdo corretas, mas sim foram construidas de forma a tentar minimizar o nimero de corre¢des
necessdrias. Esta etapa tem por objetivo justamente fazer as correcdes necessarias nas evidéncias.

Para poder corrigir as evidéncias incorretas, o DCFinder cria um mapeamento 7" de

cada predicado p tal que p.o € {=, >} para os pares de tuplas que satisfazem p. Para a criacao
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desse mapeamento sao utilizadas estruturas de dados auxiliares chamadas PLIs, que agrupam
identificadores de tuplas de acordo com seu valor em relagdo a um atributo e, dessa forma, tornam
mais eficiente a construgdo de 7.

Por fim o algoritmo vai, para cada par de tuplas em T'[p], corrigir a evidéncia
correspondente ao par no mapeamento B, de forma a deixd-la correta. Uma vez que todas as
evidéncias estiverem corretas, as mesma sio adicionadas ao conjunto de evidéncias junto com sua
respectiva multiplicidade, de forma que, para qualquer evidéncia, serd possivel saber o nimero

de pares de tuplas aos quais ela corresponde.

3.2.4 Busca de cobertura minima

A ultima etapa definird o conjunto M C, que contera todas as coberturas minimas
aproximadas Q de E,. Cada Q serd computado de maneira incremental com o uso de uma DFS
(Cormen et al., 2009), onde a cada n6é um novo predicado p € P € entdo adicionado a Q, de
forma que a recursao s se encerra quando todos os predicados foram utilizados ou quando Q ja é
uma cobertura aproximada de E,. Neste tltimo caso, o DCFinder verifica se Q € uma cobertura
minima e, em caso afirmativo, adiciona-o ao conjunto MC.

Para tentar reduzir o tempo de execucdo, cada predicado p que serd adicionado a Q é
escolhido de acordo com uma heuristica. Tal heuristica seleciona o predicado p que estd presente
no maior nimero de evidéncias de R, para ser adicionado a Q, na esperanca de encontar o mais

rdpido possivel uma cobertura para E,.

3.3 CLASSIFICANDO DCS

Dado que um conjunto de dados pode contar com uma grande quantidade de DCs, é
relevante a questdo de encontrar métricas capazes de estimar a importancia de cada uma dessas
DCs. Dito isso, sdo apresentadas aqui duas métricas, coverage e succinctness, que se propdoem a
classificar DCs de acordo com sua relevancia. Cabe ressaltar, entretanto, que a classificacao por
tais métricas, bem como por outras existéntes, nao exclui o fator humano do processo, uma vez
que as métricas hoje conhecidas sdo incapazes de determinar com precisdo a importancia de uma
DC.

Vale citar também que o DCFinder implementa um classificador de DCs de acordo com

as duas métricas que serdo apresentadas aqui, além de por uma terceira que nao serd abordada.

3.3.1 Coverage

Segundo Li et al. (2022), Coverage mede a significancia estatistica de uma DC. Tém-se
que, quanto maior o nimero de predicados de uma DC satisfeitos pelos pares de tuplas analizados,
mais suporte a DC em questao possui.

Sendo ¢ uma DC de uma relagao r, ¢.Pred € definido como o conjunto de predicados

de ¢. Além disso, k-evidence (kE) para ¢ € o conjunto de pares (z,t) de tuplas distintas
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de r que satisfazem k predicados de ¢.Pred. Dado isso, pela definicdo de DC, 0 < k <
¢.Pred — 1, de forma que é possivel introduzir um paradmetro de peso w(k) para kE tal que
w(k) = (k+1)/|¢.Pred|. Comisso, Coverage(¢) é definido como:

Pred|-1
o T RE] = w(k)
Coverage(¢) = S Predl ]

2o [kE|

Como o parametro de peso w(k) varia entre 0 e 1, 0 mesmo ocorrerd com o valor de
Coverage(¢), sendo que valores mais proximos de 1 indicam que ¢ tem uma maior significancia
estatistica.

Para compreender melhor o cdlculo de coverage, sera utilizada novamente a Tabela 3.2
e a DC ¢, que pode ser consultada na Tabela 3.4. Primeiramente, serd calculado kE para cada k
entre 0 e 1, ou seja, serdo encontrados os pares de tuplas que satisfazem zero predicados (OE) e
um predicado (1E) de ¢;:

0E = {(0,5),(2,1),(3,1),(3,2),(3,4), (4, 1), (4,2)}
1E = {(0,1),(0,2),(0,3), (0,4), (1,0), (1,2), (1,3), (1,4), (1,5), (2,0),
(2,3),(2,4),(2,5),(3,0),(3,5), (4,0), (4,3), (4,5), (5,0), (5, 1),
(5.2),(5,3), (5,4)}

A partir deste resultado, tém-se que |0E| =7 e |1E| = 23. Dai, w(0) =0.5e w(1) = 1:

Coverage(dc;) ~ 0.883

3.3.2 Succinctness

De acordo com Li et al. (2022), Succinctness, denotado Succ(¢), representa a menor
largura possivel de uma DC ¢ dividida por sua propria largura Len(¢). Além disso, segundo
Chu et al. (2013), € possivel garantir que a escala da Succintness esteja entre O e 1.

Pode-se formular a Succintness da seguinte maneira:

Succ(¢) = Min({Len($)|V¢})/Len(¢)

Sera utilizado o nimero de predicados de uma DC ¢ como heuristica. Considere o exemplo
da Tabela 3.1, onde hd 3 DCs. Neste caso, Len(¢;) =1 < Len(¢y) =2 < Len(¢3) =3, ¢
Succ(py) =1, Succ(¢y) = 0.5, e Succ(¢3) ~ 0.333.
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4 FACET

O FAst Constraint-based Error DeTector (FACET), proposto em Pena et al. (2022), €,
como dito, um algoritmo que permite a deteccao eficiente de violacdes de DCs. Os principais

pontos que permitem ao FACET superar as solu¢des anteriores em performance sao os seguintes:

* Uso de estruturas de dados adaptadas ao algoritmo de refinamento utilizado;
* Uso de um novo algoritmo de refinamento de desigualdades;

* Uso de uma nova heuristica para planejar a ordem de avaliacdo dos predicados.

A seguir, serd apresentada uma visdo geral de seu design, mas antes seu funcionamento
serd ilustrado utilizando alguns exemplos, todos eles considerando a Tabela 1.1 como parte da
entrada para a execucdo do FACET.

Primeiramente, considere uma execucao utilizando a DC ¢; como entrada. Neste caso,
o FACET retornaria que nao ha nenhuma violagao nos dados. De fato, todos os ID da tabela sao
Unicos, ou seja, nao ha nenhum par de tuplas (z,¢") parao qual t.ID =¢'.ID.

Agora serd verificada a resposta do FACET ao avaliar a DC ¢,. Desta vez, a execugdo do
algoritmo detectaria a existéncia de duas violagdes da referida DC. Note que os empregados das
tuplas ¢, e t3 se supervisionam mutuamente, de forma que, para os pares (¢,t") € {(2,13), (t3,12) },
t.ID = t".SID e t.SID = t'.ID, ou seja, a expressao —(t.ID = t'.SID A t.SID = t'.ID) é
falsa e, portanto, ¢, é violada pelos pares de tuplas (t,,73) e (t3,7). Além disso, veja que
=(t.ID =t".SID A t.SID = t'.ID) também € falsa para (z,¢’) = (¢1,¢;), mas esse par nio se
caracteriza uma violacdo de ¢,, uma vez que, neste caso, t = t’.

Por fim, sera analisado a execucdo do FACET ao avaliar a DC ¢3. Agora a saida
apontaria a existéncia de uma violagdo da DC. Consultando a tabela, pode-se conferir que
somente o par de tuplas (3,74) viola ¢3, uma vez que ?3 e t4 trabalham no mesmo departamento,

com 73 tendo uma data de inicio anterior a ¢4 e recebendo um saldrio menor.

4.1 REFINAMENTOS

A seguir, serd apresentada a definicdo de alguns componentes utilizados pelo FACET

em sua implementacdo, como definido por Pena et al. (2022).

* Representaciao de intermediarios: o FACET processa representacdes compactas, em
vez de processar tuplas individualmente. Sendo tids a representacdo de um conjunto de
identificadores, em que as tuplas de uma tabela r sdo representadas por tids, = {t, ..., t,},
o par ordenado (tidsi, tids,) representa o conjunto de pares de tuplas (z,1") tais que
t € tidsy, t’ € tidsy et #t'. Como exemplo, o par ({t1, 1,2}, {f2,13}) representa os pares
de tuplas (1, 12), (t1,13), (t2,13).
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* Operador de refinamento: o operador de refinamento toma como entrada pares
(tidsy, tidsy) e um predicado p, e retorna o conjunto de pares (tids),tids}) que

representam todos os subconjuntos de pares de tuplas de (tids, tids,) que satisfazem p.

* Pipeline de refinamento: Sejauma tabela r e o refinamento de um predicado p, seguido
de um predicado p,. Para montar suas estruturas de dados auxiliares, p; consumira
o par (tids;, tids,), visto que € o primeiro do pipeline. A partir dessas estruturas sao
encontrados os pares de tuplas que satisfazem p, e entdo, de forma incremental, sdo
criados os pares de identificadores de tuplas que servirdao de entrada para a préxima
etapa. Na etapa do predicado p,, os dois lados de cada par de identificadores de tuplas, a
partir do refinamento anterior, sdo consumidos para a constru¢cdo de uma nova estrutura
auxiliar. Encontrar pares de tuplas qualificados segue o mesmo processo anterior. Os
pares de tuplas resultantes dessa etapa representam as tuplas de pares satisfazendo p;
e p2, ou seja, representam as violagdes da DC ¢ : =(p; A p2). Um exemplo pode ser
apresentado com a Tabela 1.1 e o pipeline com os predicados p; : t.Dept =t'.Dept e
p2 : t.Salary < t’.Salary, respectivamente. O refinamento do predicado p; produz
o par de tids ({2, 13,14}, {f2,13,24}). O refinamento do predicado p,, por sua vez,
consome este par e produz um novo par de tids ({#3}, {t2, t4}).

4.2 ALGORITMOS

De forma semelhante ao que fazem outras solu¢des especializadas na deteccdo de
violacdes de DCs, o FACET divide os predicados em classes a depender da operacao realizada

em cada um deles. As classes consideradas sao as seguintes:

 Igualdades: predicados que utilizam o operador =
* Diferencas: predicados que utilizam o operador #

* Desigualdades: predicados que utilizam algum dos operadores em {<, >, <, >}

Cada uma das classes estd relacionada a um algoritmo ou conjunto de algoritmos que
serd utilizado para realizar os refinamentos associados a elas. Tais algoritmos serdo apresentados
de maneira sucinta neste trabalho.

Além disso, o FACET representard internamente os intermedidrios usando diferentes
estruturas de dados, a depender do algoritmo que processara tais intermedidrios. Para igualdades,
serdo utilizados arrays de integers, que atendem bem as necessidades do algoritmo utilizado sem
acrescentar overheads de memoria e processamento. As diferencas e desigualdades, por outro
lado, devido a necessidade de processar diversas unides e diferengas de conjuntos, se beneficiam

do uso de bitmaps comprimidos, estruturas de dados mais adequadas para operagdes bit-a-bit.
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4.2.1 Igualdades

A implementacao do processamento de refinamentos com predicados de igualdade
utiliza uma abordagem baseada no hash-join tradicional, consistindo em duas etapas, uma de
constru¢do, onde € criada uma estrutura de dados auxiliar, e outra de sondagem, onde a estrutura
de dados construida na etapa anterior é consultada e alterada.

Dado o predicado p : t.A = ¢’.B e assumindo, sem perda de generalidade, que a coluna
A serd utilizada na etapa de construcao, enquanto que a coluna B serd usada na etapa de sondagem,
vamos descrever o funcionamento do algoritmo. Primeiramente o algoritmo criard, a partir
das tuplas do lado esquerdo da entrada, uma tabela hash tal que cada entrada é do formato
(k, (tidsy,tids;)), onde tids; contém as tuplas do lado esquerdo da entrada cujo valor em A é
igual a k e estando tids, vazio. Seguindo para a etapa de sondagem, o algoritmo vai iterar pelas
tuplas do lado direito da entrada, adicionando cada tupla tal que o valor em B € k ao conjunto
tids,. Por fim, a partir de uma iteracdo pelas entradas da tabela hash criada na construcao, serao
enviados para a proxima etapa da pipeline os pares (tidsy, tids;) que contenham ao menos um

par de tuplas distintas.

4.2.2 Diferencgas

O refinamento de predicados de diferencas € similar ao de igualdades, seguindo uma
abordagem baseada em hash-join, porém com a diferenca de como a saida é construida.

Da mesma forma que nas igualdadades, a coluna A serd utilizada na etapa de construcao.
Seguindo 0 mesmo processo realizado para os refinamentos de igualdades, serd criada uma tabela
hash tal que cada entrada da tabela possui uma chave k associada a um par de tids (tids’, tids}).
Note que um zids’, vazio indica que nenhuma das tuplas do lado direito possui o valor da chave k
de B associado ao mesmo valor de k de A das tuplas do lado esquerdo. Em suma, para toda tupla
do lado esquerdo, existe um valor de A que € diferente de todo valor de B das tuplas do lado
direito, dado isso, o par (tids’, tids>) € enviado para a préxima etapa da pipeline.

Em caso de um zfids’2 nao vazio, temos uma situagdo distinta, onde, para toda tupla do
lado esquerdo, existe um valor k de A que € igual ao valor k de B das tuplas do lado direito. Para
esse caso, o que serd feito € criar o conjunto tids’z’ = tidsy \ tids’z, enviando o par (tids’1 , tids’z’

para a proxima etapa do refinamento.

4.2.3 Desigualdades

Diferente do que ocorre com igualdades e diferencas, o FACET conta com a implemen-
tacdo de mais de um algoritmo para o processamento de desigualdades. Tal decisdo se justifica
pelo fato das desigualdades serem frequentemente os predicados cujo processamento € mais
custoso em termos de tempo, de forma que, contando com diferentes op¢oes de algoritmos, o
FACET pode escolher utilizar aquele cujos beneficios e limitagcdes oferecem um balanco mais

positivo em termos de performance.
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Para as explicagdes de cada um dos algoritmos, considere o predicado p : t.A o t’'B,
onde o € {<,>,<,>}.

4.2.3.1 IEJoin

O algoritmo IEJoin € proposto por Zuhair Khayya (2015), recebendo como entrada
uma query e duas condi¢des de join de desigualdade. Trés vetores, um de permutacao e dois
de deslocamento, sdo utilizados na execucdo do algoritmo, que também utiliza um bitmap
para determinar a satisfacdo de predicados. Durante a execugdo, primeiramente os valores de
atributo sdo ordenados para a jun¢do, e entdo € computado o vetor de permutacao e os vetores de
deslocamento. Utilizando os vetores, os valores da tupla a direita sdo acessados, e para cada
tupla acessada que satisfaz o segundo predicado, um bitmap € marcado. Apds esssa etapa, o
algoritmo itera pelo vetor de deslocamento, com base na entrada mais a esquerda, checando os
bits marcados para determinar se as tuplas também satisfazem o primeiro predicado.

Na etapa de geracdo de pares, o FACET utiliza uma estratégia proposta por Tobias Bleiful3
(2017). Essa técnica propde que durante a checagem do bitmap, os pares de tuplas sdo inseridos
em pares de saidas. Quando tuplas produzirem resultados diferentes, independente da entrada, o
par corrente pode ser inserido na saida e seguir para a iteragao de um novo par de saida.

O custo do algoritmo € baseado principalmente na etapa de ordenagdo. Com entradas
de resultados qualificativos, no entanto, a iteracao pelos vetores e checagem do bitmap se torna
a parte mais dominante em relacdo ao custo, o que pode acarretar em baixo desempenho em

predicados de baixa seletividade.

4.2.3.2 Hash-Sort-Merge (HSM)

Este algoritmo foi inicialmente proposto em Pena et al. (2020) e, como o nome indica,
utiliza uma abordagem baseada no sort-merge tradicional. Também aqui, como no algoritmo de
processamento de igualdades, a abordagem consiste em duas etapas, sendo uma de construcao e
outra de merge.

A etapa de construgdo terminard com duas tabelas hash criadas, uma tabela para a coluna
A, construida a partir da entrada do lado esquerdo, e outra tabela para a coluna B, construida a
partir da entrada do lado direito. Na tabela da coluna A, cada entrada serd do formato (k, tids,),
onde tids 4 contém as tuplas do lado esquerdo da entrada tais que seus valores em A sdo iguais a k.
As entradas da tabela da coluna B sao semelhantes as entradas da tabela de A, mas considerando
a coluna B e as tuplas do lado direito da entrada. Ambas as tabelas estdo ordenadas em relagcdo
aos valores das chaves, ordenacgdes essas que dependem da operagdo de p. Além disso, foram
removidas de ambas as tabelas as entradas localizadas nas extremidades e que garantidamente
ndo poderiam gerar nenhum par.

Na etapa de merge, as tabelas serdo percorridas de maneira intercalada a fim de formar os

pares (tidsy, tids;) que satisfacam o predicado p. Tais pares serdo formados incrementalmente,
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de forma que a cada iteracao serdo utilizados os valores de iteragdes anteriores € operagoes de
unido légica (OR), tentando sempre manter os pares com o maior tamanho possivel a fim de
reduzir o nimero de pares enviados para a proxima etapa da pipeline de refinamentos e também
para aproveitar melhor a compressdo dos bitmaps.

Este algoritmo, por reutilizar resultados de iteragdes anteriores para formar novos pares,
consegue reduzir os efeitos negativos de predicados de baixa seletividade, contornando uma
das limitacdes do IEJoin. Entretanto, para colunas de alta cardinalidade, o HSM utiliza um
nimero muito grande de operagdes de unido légica, o que acaba por reduzir a performance deste

algoritmo.

4.2.3.3 Binning-Hash-Sort-Merge (BHSM)

Este algoritmo, proposto junto com o FACET em Pena et al. (2022), é uma extensao
do HSM, com a diferenca de que nele, ao invés das chaves das tabelas hash serem valores, elas
sdo intervalos de valores das colunas, ou seja, para a tabela da coluna A, cada uma das entradas
estard no formato (K, tids4), onde tids 4 contém as tuplas do lado esquerdo da entrada tais que
seus valores em A estdo dentro do intervalo K. As entradas da tabela de B sdo similares, mas
considerando a coluna B e as tuplas do lado direito da entrada. Dadas as alteraces apresentadas,
a construcgdo das tabelas e a execucdo do merge seguem o exposto para o HSM, com somente um
passo adicional ao fim do merge, que consiste em aplicar o HSM para as tuplas de tidsy4 e tidsg
em cada uma das entradas das tabelas hash.

Utilizando a técnica de separagdo em intervalos descrita acima, chamada binning,
o BHSM consegue reduzir o nimero de operagdes de unido l6gica necessarias, melhorando
consideravelmente a performance em predicados de alta cardinalidade em comparacao com o
HSM.

4.3 PLANO DE AVALIACAO DE REFINAMENTOS

Definir um plano de avaliagdo que permita realizar primeiramente refinamentos com
maior seletividade, a0 mesmo tempo que adia o processamento de predicados computacionalmente
muito custosos em termos de tempo de processamento, é uma tarefa importante para melhorar
a performance da detec¢do de violagdes. Para isso, o FACET ird primeiramente definir uma
ordenacgdo para processar os predicados de classes distintas e, depois, ordenara os predicados

dentro de cada uma das classes.

4.3.1 Predicados de classes diferentes

A estratégia de refinamento de classes diferentes € a de avaliar primeiro predicados de
maior seletividade, nesse caso seriam avaliadas igualdades, seguidas de diferencas e inegualdades,

respectivamente.
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Em Pena et al. (2022), a seguinte intui¢do € utilizada para justificar a maior seletividade
de predicados de igualdade em comparacdo com predicados de inegualdade: considere um
predicado p : t.A = t'.A e f(k) como a frequéncia de uma coluna de valor £ no dominio A,
denotado dom(A). Assuma que 1 < f(k) < n, isto &, todo valor k aparece mais de uma vez
e A ndo € uma coluna de valor tnico. Para o refinamento deste predicado, uma tabela hash é
construida para a coluna A e entdo € a realizada a iteracdo por um total de |dom(A)| entradas,
o que resulta em Y, f(k)? pares de tuplas. Agora considere que o operador de p foi alterado
para formar um novo predicado p’ : f.a # t".A. Pode-se notar intuitivamente o aumento das
computagdes, pois para cada valor de k, € necessdrio realizar uma operagdo de diferenca de

conjuntos, e consequentemente ha >, f(k).(n — f(k)) pares de tuplas.

4.3.2 Predicados de mesma classe

Trabalhos anteriores definem a ordem de avaliagdo de predicados de mesma classe
baseando-se na seletividade estimada, obtida através de amostragem, de cada um desses
predicados, avaliando primeiramente aqueles com maior seletividade a fim de reduzir o nimero
de intermedidrios a serem processados nas etapas seguintes. O FACET, por sua vez, introduz
uma nova heuristica para decidir qual predicado deve ser processado primeiro, priorizando a
avalia¢do de predicados com base em informacdes estimadas de cardinalidade das colunas usadas.
Utilizar essa nova ordenagao pode levar o FACET a processar primeiro predicados com menor
seletividade, mas a economia de processamento que esta abordagem proporciona ao nao realizar
a estimativa por amostragem acaba por reduzir o tempo geral de deteccao.

Uma excecdo a esta regra geral utilizada na ordenacao dos predicados dentro de uma
mesma classe é o caso em que um predicado p : 7.A o t’.B esteja operando sobre um par de
tids reflexivo e que A = B. Nestas condi¢des, o processamento deste predicado pode receber
diversas otimizacdes, de forma que o mesmo passa a ter maior prioridade em relagdo aos demais
predicados de mesma classe. Detalhes destas otimizag¢Oes foram omitidos neste trabalho, mas
quase todos os algoritmos de avaliacdo de refinamentos podem ser otimizados na situacao

descrita.

4.3.3 Escolha do algoritmo para desigualdades

Por questdes de simplicidade, as vantagens e desvantagens de cada algoritmo de
desigualdade ndo serdo detalhadas neste trabalho, de maneira que os maiores detalhes, assim
como gréficos de performance, podem ser encontrados em Pena et al. (2022).

Para a escolha do algoritmo em ocasides de desigualdades, o FACET analisa os seguintes
casos: se a DC contém apenas um par de inegualdades, € verificada a viabilidade do IEJoin. Se o
predicado tiver uma cardinalidade de 213 ou maior, o IEJoin é utilizado. Em outros casos, pode
ser utilizado o HSM ou BHSM, também dependendo da cardinalidade. A escolha entre HSM e

BHSM se da por uma sequéncia de execucdes dos dois algoritmos, € entdo apds uma execugao
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inicial dos algoritmos, o que € rapido, visto a estrutura de baixa cardinalidade, o algoritmo
escolhido pelo FACET se da pela percepcao de qual dos dois estd se beneficiando mais pelo uso

de cache.
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5 OPERADOR DE PROJECAO

Uma vez apresentado o FACET, serd definido precisamente o operador de projecao
proposto neste trabalho para a projecao de pares de tuplas. Esta defini¢do especifica como a
projecdo dos pares de tuplas que violam uma determinada DC sera feita. Além do operador
de projecao de pares de tuplas, serd definido um operador de projecdo para tuplas, o qual foi
implementado e utilizado para projetar as tuplas que fazem parte de alguma violagdo a DC
analizada.

Uma vez feitas as defini¢Oes, serd apresentado o design da solugdo, com a descri¢do
de cada uma das implementacdes da tabela de projecdo realizadas e cujos resultados serdo
avaliados neste trabalho. Por fim, serdo apresentadas ainda duas formas de construgdo da tabela

de projecdo.

5.1 DEFININDO OS OPERADORES

A seguir, serdo apresentados os operadores de projecao que serdao adicionados ao FACET.
A cada execug¢do da versao estendida do FACET, serd possivel escolher se alguma projecao deve
ou ndo ser feita. Caso se decida realizar alguma projecao, deve ser informado qual método deve
ser utilizado, se o método de projecdo de pares de tuplas ou somente de tuplas. Sempre que uma
execugdo com proje¢do for ser realizada, serd necessdrio também informar o arquivo de saida
onde os resultados devem ser escritos. Além disso, podem ser especificadas quais colunas devem
ser projetadas (atributo colunas, como definido nos operadores apresentados a seguir). Caso
ndo sejam especificadas as colunas que devem ser projetadas, todas as colunas da tabela serao
projetadas.

Tanto a defini¢do da projecdo para o método de projecdo de pares de tuplas quanto
para o método de projecdo de tuplas envolvidas em violacdes partem da defini¢do da projecao
da Algebra Relacional, como aparece em Elmasri e Navathe (2016). Ambos os operadores
apresentados neste trabalho permitem, assim como o operador da Algebra, que somente os
valores de algumas colunas sejam projetadas, com o descarte dos valores das demais. Uma
diferenca que vale para ambos os operadores que serdo definidos, entretanto, € que ndo é realizada
a remocao de duplicatas, seguindo uma abordagem semelhante ao que ocorre nos banco de dados

relacionais tradicionais.

5.1.1 Operador de projecado de pares de tuplas

Primeiramente, serd definido o operador de projecdo que serd utilizado para o método

de projecdo de pares de tuplas que violam uma determinada DC, apresentada na Defini¢do 5.1.1.

Definic¢ao 5.1.1 (Operador de projecdo de pares de tuplas).
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mn?

colunas

(tidsy, tidsy)

Este operador recebe como entrada dois conjuntos de identificadores de tuplas (tids
e tids,) junto com uma lista de colunas da tabela processada (colunas), retornando uma nova
tabela que contém os valores das colunas para os pares de tuplas (z,1") tais que ¢ € tids; e
t' € tidsy, comt # t’. A ordem dos valores das colunas serd a mesma de colunas, primeiro para

a tupla ¢ e depois para a tupla ¢’.

Retomando a Tabela 1.1, considere cada uma das DCs para ela definidas, que podem
ser consultadas na Tabela 3.1. Os resultados da execug¢do, para cada uma das DCs, da versao
estendida do FACET com a projecdo dos resultados utilizando o método de projecao de pares de
tuplas serdo verficados a seguir.

Tomando a DC ¢, vé-se que o conjunto de suas violagdes € vazio, de forma que seria
exibida uma projecao sem tuplas. Neste caso, a tinica coluna para o qual foi requisitada a proje¢ao

€ o coluna ID e o resultado da execugdo pode ser visto na Tabela 5.1.

tID ¢.ID

Tabela 5.1: T2 ({}, {})

Passando para a DC ¢,, o FACET agora projetard as colunas para os pares de tuplas em
{(t2,13), (t3,12) }. Aqui, foram requisitados para a projecdo as colunas ID e SID e o resultado

pode ser consultado na Tabela 5.2.

tID ¢SID ¢.ID ¢.SID
(t2,t3) 101 102 102 101
(t3,1p) 102 101 101 102

Tabela 5.2: T1}}), ¢, ({12, 13}, {12, 13})

Agora, analizando a DC ¢3 e sabendo que sua Unica violagdo € o par de tuplas em
{(t3,14)}, o resultado da projecdo pode ser visto na Tabela 5.3. As colunas selecionados para a
projecdo aqui foram Dept, StartDate e Salary.

t.Dept t.StartDate t.Salary ¢'.Dept t’.StartDate  ¢’.Salary
(t3,t4) Research 2014 $6000  Research 2015 $8000

. TP
Tabela 5.3: HDept,StartDate,Salary({t3}’ {t4})

Por fim, vale ressaltar que ndao necessariamente as colunas projetadas devem fazer parte
dos predicados das DCs avaliadas. Qualquer coluna dos dados pode ser requisitada para a
projecao, de maneira que, por exemplo, um usudrio poderia executar o FACET para detectar
as violagdes da DC ¢,, mas somente projetando a coluna Name, o que resultaria na projecao
exibida na Tabela 5.4.
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t.Name t’.Name
(t2,13) R.Geller D. Brown
(t3,t0) D.Brown R. Geller

Tabela 5.4: II) ({12, 13}, {t2,13})

5.1.2 Operador de projecao de tuplas

A Definicao 5.1.2 apresenta o operador que serd utilizado para o método de projecao

tuplas envolvidadas em violacdes a DC analizada.

Definicao 5.1.2 (Operador de projecao de tuplas).

IIt

colunas

(tidsy, tidsy)

Este operador recebe como entrada dois conjuntos de identificadores de tuplas (tids
e tids,) junto com uma lista de colunas da tabela processada (colunas), retornando uma nova
tabela que contém os valores das colunas para as tuplas ¢ € tids, onde tids = tids| U tids,. A

ordem dos valores das colunas serd a mesma de colunas.

Retomando a Tabela 1.1 e considerando cada uma das DCs para ela definidas, que
podem ser consultadas na Tabela 3.1, serdo verificados a seguir os resultados da execucao, para
cada uma das DCs, da versao estendida do FACET com a projec¢ao dos resultados utilizando o
método de tuplas.

Tomando a DC ¢, percebe-se que o conjunto de suas violagdes € vazio, de forma que
seria exibida uma projecao sem tuplas. Neste caso, a Gnica coluna para o qual foi requisitada a

projecdo € o coluna ID e o resultado da execugdo pode ser visto na Tabela 5.5.

t.ID

Tabela 5.5: TI} , ({}, {})

Passando para a DC ¢,, o FACET agora projetara as colunas para as tuplas presentes
em {(12,13), (13,12)}, isto &, para as tuplas em {7, #3}. Aqui foram requisitados para a projecao
as colunas ID e SID e o resultado pode ser consultado na Tabela 5.6.

t.ID ¢.SID
tn 101 102
3 102 101

Tabela 5.6: 1T}, ¢, ({12, 13}, {12, 13})

Agora, analizando a DC ¢3 e sabendo que sua tnica violagdo € o par de tuplas em
{(#3,14)}, ou seja, que as Unicas tuplas envolvidas em violagdes sdo {73,174}, o resultado da
projecao pode ser visto na Tabela 5.7. As colunas selecionados para a projecdo aqui foram Dept,

StartDate e Salary.



30

t.Dept t.StartDate ¢.Salary

t3 Research 2014 $6000
ta Research 2015 $8000
Tabela 5.7: I1¢ ({3}, {ta})

Dept,StartDate,Salary

5.2 DESIGN DA SOLUCAO

Agora serd apresentado o design da solucao que foi implementada e que esta sendo
avaliada neste trabalho. Primeiramente, serdo descritas as quatro diferentes implementagdes que
podem ser utilizadas para a tabela de projecdo e, a seguir, serdo detalhadas as duas formas pelas
quais tal tabela pode ser construida.

Vale notar que, independente de como a tabela de projecdo € construida ou qual
implementacgdo € utilizada para ela, a projecao em si € sempre feita da mesma forma. Na execucao
do método de projecdo de pares de tuplas, o que sera feito é, para cada par de conjuntos de
identificadores de tuplas (tidsy, tids;) que chegarem até o estagio de output do FACET, iterar
por todos os pares de identificadores de tuplas (¢,1) tais que ¢ € tids; e t’ € tidsy, comt # t,
buscando para os identificadores das tuplas de cada par os valores de suas colunas a serem
projetadas na tabela de projecao e enviando-os para o buffer de saida.

Para o método de projecao somente de tuplas que participam de alguma violagdo, serd
mantido, junto com a tabela de projecao, um conjunto (sem repeticao) de identificadores de tuplas
que participam de alguma violacao, de maneira que, para realizar a projecdo, simplesmente serd
feita uma iteracao sobre os identificadores em tal conjunto, buscando na tabela de projecdo, para
cada identificador, os valores das colunas que devem ser projetadas e enviando-os para o buffer

de saida.

5.2.1 Implementacdes da tabela de projecao

Agora serdo descritas cada uma das abordagens da implementacdo interna da tabela
de projecdo. Vale notar que, para todas essas implementacoes, a interface externa da tabela de
projecdo, e portanto o resto do algoritmo, permanecem os mesmos. Além disso, para qualquer
uma das versoes, foi utilizada uma tabela hash para mapear cada um dos identificadores de tuplas
para seus dados, de maneira que as diferencas entre as versoes residem nas estruturas de dados

que cada uma delas utiliza para armazenar as suas tuplas.

5.2.2 Versao baseline

Como sugere o nome, esta versao foi tomada como ponto de partida para a comparagao
com as demais versdes. Nela, a tabela de projecdo é construida de maneira que cada tupla é
armazenada como um array de strings, onde cada string corresponde a um valor lido diretamente

do arquivo de dados.
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A vantagem desta abordagem €, além de sua simplicidade, a auséncia da necessidade
de transformacoes de dados. Da maneira que os dados sdo lidos do arquivo de dados, eles sdo
armazenados na tabela de projecdo, sem nenhuma manipulagdo. H4 dois possiveis problemas
com esta abordagem, sendo o primeiro deles relacionado ao fato de que, mesmo que dois valores
do arquivo de dados sejam strings idénticas, elas serdo armazenadas em dois locais de memoria
distintos, o que pode levar a uma grande quantidade de strings redundantes em memdria. Além
disso, cada vez que uma tupla € projetada, seja individualmente ou como parte de um par, €
preciso iterar pelo array de strings que contém os dados da tupla, adicionando suas strings uma a
uma ao buffer de saida.

Para exemplificar como funciona a tabela de projecao para esta versdo, serd analizada a
projecdo exibida na Tabela 5.3. Uma representacao da tabela de projecdo para este caso pode ser
vista na Figura 5.1, onde a linha de indice 0 contém as strings correspondentes aos valores das
colunas da tupla 73, enquanto que os valores das colunas da tupla 74 sdo armazenados na linha de
indice 1. Note que a string “Research” estd duplicada nas duas tuplas, mesmo sendo idéntica em
ambas as ocorréncias.

Figura 5.1: Tabela de projecdo da versdo baseline para a proje¢ao da Tabela 5.3

0 Research 2014 $6000

1 Research 2015 $8000

5.2.3 Versao dictionary

Para tentar resolver o problema da redundancia de valores na memdria descrito na versao
baseline, foi implementado uma espécie de diciondrio, que associa strings a integers e permite
duas operagdes: a obtengdo da string associada a um integer chave e obtencdo do infeger chave
associado a uma string. Para permitir tanto o mapeamento quanto as operagdes, o diciondrio €
composto por um array, que possibilita descobrir, em tempo O(1), a qual string um integer esta
associado, e por uma tabela hash, que permite descobrir, também em tempo O (1), qual o integer
associado a uma string.

Na operacao de obten¢ao da string associada a um infeger chave, o diciondrio simples-
mente recebe um integer, consulta suas estruturas de dados internas e retorna a string a qual ele
estd associado, se houver. Na operagdo de obtencdo do integer chave associado a uma string, o
diciondrio recebe uma string e verifica se a string informada ja possui um integer associado a ela.
Em caso negativo, a string é armazenada no diciondrio e um novo integer € associado a ela e
retornado. Em caso positivo, entretanto, o infeger associado a string informada é simplesmente
retornado, de forma que ndo € alocada uma nova posi¢do de memdria para tal string, de maneira
que, com todas as tuplas da tabela de projecdo utilizando o mesmo diciondario, ndo ha mais

redundancia de strings em memoria.
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Para poder utilizar este diciondrio, que serd compartilhado por todas as tuplas da tabela
de projecdo, o que serd feito € armazenar cada tupla como um array de integers. Para valores de
colunas do tipo integer do arquivo de dados, a conversdo € direta da string para o valor integer
que ela representa. Quando tratam-se de colunas do tipo string, a conversao se dd por meio do
mapeamento realizado pelo diciondrio. Por fim, para as colunas do tipo float, o valor é convertido
de string para seu valor correspondente em float e, depois, tal valor é convertido novamente,
agora para o integer resultante da representacdo bindria do float.

Esta versdo € capaz de reduzir o nimero de strings redundantes em memoria, o que
pode ser util para tabelas com uma grande quantidade de colunas do tipo string e onde tais
colunas tenham uma cardinalidade consideravelmente menor do que o nimero de linhas total da
tabela. E possivel, entretanto, que ela tenha uma performance pior do que as demais versdes nos
casos mais gerais devido ao grande overhead de processamento que foi adicionado pelo uso do
diciondrio e das conversoes de dados para integers.

A Figura 5.2 mostra a tabela de projecdo e o diciondrio utilizados para a projecdo
exibida na Tabela 5.3. Note que as strings “Research”, “$6000” e “$8000” foram substituidas,
respectivamente, pelas chaves 0, 1 e 2, de maneira que tal mapeamento € mantido pelo diciondrio.
Veja que a duplicagdo da string “Research” ndo existe mais, o que, no caso de strings grandes e

com muitas repeticoes, pode reduzir o uso de memoria.

Figura 5.2: Tabela de projecdo e diciondrio da versdo dictionary para a proje¢ao da Tabela 5.3

0 0 2014 1
1 0 2015 2
Chave Valor
0 Research
1 $6000
2 $8000

5.2.4 Versao bytes-all-columns

Antes da apresentacdo desta versdo, € preciso avisar que ela, diferente de todas as
demais, ndo permite a selecdo de colunas a serem projetadas, mas sempre projeta todas as colunas
do arquivo de dados, na ordem em que 14 aparecem. Ela foi mantida aqui pois pode vir a ser

utilizada em melhorias futuras da projecdo no FACET, para casos especificos. A versao bytes,
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que serd apresentada a seguir, se baseia nesta versao, mas volta a permitir a escolha das colunas a
serem projetadas.

Nela, cada uma das tuplas da tabela de projecdo serd armazenada simplesmente como
um array de bytes. Tal array serd obtido diretamente da conversao da string que corresponde a
toda uma tupla no arquivo de dados para sua representacdo em bytes. Nesta versao, quando a
projecdo estiver sendo executado efetivamente, o que serd enviado para o buffer de saida sao
arrays de bytes ao invés de strings, que era o que ocorria nas duas versdes anteriores.

Sao duas as principais vantagens desta abordagem: a primeira delas € enviar para o
buffer de saida uma representacdo ja em bytes dos valores das colunas, de maneira que tais valores
podem ser mais eficientemente escritos no arquivo de projecao. A segunda € que agora ndo €
mais necessdrio, nem na constru¢ao da tabela de projecao e nem na execu¢do da projecao, iterar
sobre as colunas que devem ser projetadas, o que € necessario em todas as versdes apresentadas
até aqui.

Para exemplificar o uso da tabela de projecao aqui, ndo sera possivel utilizar a projecao
da Tabela 5.3, pois nela nem todas as colunas da Tabela 1.1 estdo sendo projetadas e, como
dito, esta versdo estd limitada a projetar sempre todas as colunas na ordem em que aparecem
no arquivo de dados. Para prosseguir com o exemplo, serd, portanto, utilizada uma proje¢do
diferente, exibida na Tabela 5.8, e que é o resultado da projecdo de todas as colunas da Tabela 1.1
utilizando o método de projecao de tuplas para as violagdes detectadas ao avaliar a DC ¢3, que

pode ser consultada na Tabela 3.1.

t.ID t.Name t.Dept t.StartDate r.Salary ¢.SID
t3 100 D.Brown Research 2014 $6000 101
t4 103 H.McCoy Research 2015 $8000 101

Tabela 5.8: HID,Name,Dept,SturtDate,Sulary,SID({t3}s {t4})

Um vez definida a projecdo, a Figura 5.3 apresenta a representagdo da tabela de projecao
utilizada neste caso. Note que agora cada linha da tabela é uma concatenagao de bindrios, onde
cada bindrio representa ou o valor de uma coluna da tupla ou o caracter “,”. O bindrio “A”, por
exemplo, representa a string “100”, o binario “B” representa a string “D. Brown” e assim por

diante, como mostrado na figura.
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Figura 5.3: Tabela de projecdo e representagdes bindrias da versdo bytes-all-columns para a projecao da Tabela 5.8

0 AV BV CVDVE VF
1 G VHY CVIV]JVF
Binario String
A 100
B D. Brown
C Research
D 2014
E $6000
F 101
G 103
H H. McCoy
I 2015
J $8000

\Y )

5.2.5 Versao bytes

Nesta dltima versdo, como na versao bytes-all-columns, cada uma das tuplas da tabela
de projecdo serd armazenada como um array de bytes. A diferenca aqui € que, ao invés de
converter a string que corresponde a toda a tupla do arquivo de entrada, esta versao vai iterar,
durante a construcdo da tabela de projecao, sobre cada uma das colunas que devem ser projetadas,
convertendo individualmente as strings que correspondem a cada um dos valores das colunas
para sua representacdo em bytes e concatenando os resultados de tais conversdes em um array de
bytes. Além dissso, entre dois bindrios representando valores de colunas da tupla, serd necessario
concatenar um bindrio representando o caracter “,’, isto para permitir que, no momento da
projecdo, o array de bytes possa ser enviado inteiro para o buffer de saida, sem que exista a

necessidade de iterar por cada um dos valores da tupla.
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Desta forma € possivel permitir a selecao de colunas a projetar mantendo as principais
vantagens da versdo bytes-all-columns, somente com a adi¢cdo, na constru¢io da tabela de
projecao, da iterac@o sobre as colunas a serem projetadas. Essa iteracdo, entretanto, tem custo
baixo, pois serd realizada O (n) vezes, enquanto que o tempo de projecao serd dominado pelas
O (n?) projecdes de pares de tuplas.

Agora, voltando a projecdao da Tabela 5.3, pode-se verificar o estado da tabela de
projecdo para este caso na Figura 5.4. Note que a tabela de projecdo desta versao € bastante
semelhante a da versao bytes-all-columns, com a diferenga que somente estdo presentes nela os

bindrios que representam valores de colunas que devem ser projetadas.

Figura 5.4: Tabela de projecdo e representacdes bindrias da versio bytes para a projecdo da Tabela 5.3

0 AV B V C
1 AV D V E
Binario String
A Research
B 2014
C $6000
D 2015
E $8000
A\ )

5.3 ABORDAGENS PARA A CONSTRUCAO DA TABELA DE PROJECAO

Além das diferentes versdes implementadas para a tabela de projecdo, serdo utilizadas e
analisadas também duas abordagens distintas para sua constru¢do. Ambas as abordagens serdo

detalhadas a seguir.
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5.3.1 Releitura do arquivo de dados

Figura 5.5: Construcdo da tabela de projecdo com releitura do arquivo de dados
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A primeira das abordagens constrdi a tabela de projecdo a partir de uma releitura do
arquivo de dados realizada apds o FACET concluir a detec¢do de violagoes. A Figura 5.5
representa de maneira simplificada esse processo. Em 1, o arquivo de dados € lido pelo FACET.
Em 2, o FACET constréi a tabela que ele utilizard para detectar as violagdes. Em 3, o FACET
realiza seu processamento, detectando as violagdes e enviando-as para o médulo de projecdo. Em
4, j4 no médulo de projecdo e uma vez encerrada a etapa de detec¢do, o arquivo de dados € lido
novamente, agora com a construcao da tabela de projecdo. Em 5, a tabela de projecao € utilizada
para a projecdo dos pares de tuplas ou das tuplas. Em 6, os valores das colunas das tuplas sdao
escritos no arquivo de projecdo. Em 7, a escrita dos logs € finalizada e a execug¢do, encerrada.

Além disso, durante a execucdo do FACET, € construido e atualizado um conjunto com

todos os identificadores de tuplas envolvidas em alguma violagao da DC analizada, de forma
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que, com a conclusdo da execugdo, o arquivo de dados € novamente lido e a tabela de projecao
€ construida somente com os dados das tuplas cujos identificadores estdo contidos no referido
conjunto, ou seja, a tabela de projecdo contém somente as tuplas que de fato vao ser projetadas,
seja de maneira individual ou como parte de um par.

Ha duas vantagens nesta abordagem. A primeira delas é construir a tabela de projecao
somente com as tuplas que realmente serdo utilizadas na projecdo, nao desperdicando nem
memodria e nem processamento, especialmente naqueles casos em que o niimero de tuplas que
participam de alguma violacao € consideravelmente menor do que o nimero total de tuplas da
tabela de entrada. A segunda € que nao ha concorréncia por memoria com o FACET durante
sua execuc¢do. Note que esta ultima vantagem s6 fard diferencga significativa em casos onde a
execucdo em memoria seja um gargalo para a execug¢ao do FACET.

As versoes utilizando esta abordagem de construcao da tabela de projecdo receberam os
nomes das versdes como foram apresentados até aqui, ou seja, sao as versoes baseline, dictionary,

bytes-all-columns e bytes.
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5.3.2 Leitura tnica do arquivo de dados

Figura 5.6: Construcdo da tabela de proje¢do com leitura tnica do arquivo de dados
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Esta abordagem, por sua vez, tem por objetivo justamente evitar a releitura do arquivo
de entrada e, para isso, constrdi a tabela de projecdo em conjunto com a construcao da tabela
utilizada pelo FACET para a detec¢ao das violacdes a DC analizada. A Figura 5.6 exibe uma
representacdo simplificada desse processo. Em 1, o arquivo de dados € lido pelo FACET. Em 2,
o FACET constroi a tabela que ele utilizard para detectar as violagdes. Em 3, juntamente com a
construcdo da tabela do FACET e se aproveitando da mesma leitura do arquivo de dados, a tabela
de projecdo é construida no médulo de projecdo. Em 4, o FACET realiza seu processamento,
detectando as violagdes e enviando-as para o médulo de projecdo. Em 5, a tabela de projecdo é
utilizada para a projecao dos pares de tuplas ou das tuplas. Em 6, os valores das colunas das
tuplas sao escritos no arquivo de projecao. Em 7, a escrita dos logs € finalizada e a execucao,
encerrada.

Note que, nesta abordagem, como ainda ndo foram detectadas as violacdes no momento

em que € construida a tabela de projecdo, ndo € possivel saber quais tuplas devem ser projetadas,
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de forma € necessdrio sempre construir a tabela de projecao com os dados de todas as tuplas do
arquivo de dados.

A maior vantagem desta abordagem € justamente realizar somente uma leitura do arquivo
de dados, o que reduz o processamento necessdrio. Entretanto, em execu¢des onde memoria
sejam um limitante, é possivel que esta abordagem acabe por ter uma performance pior do que
aquela que executa a releitura do arquivo, uma vez que pode ocorrer a concorréncia por memoria
com o processamento do FACET.

As versoes utilizando esta abordagem de construgdo da tabela de projecao estdo prefixadas
com “single”, ou seja, sdo as versoes single-baseline, single-dictionary, single-bytes-all-columns
e single-bytes.

Por fim, € importante fazer um apontamento relevante sobre esta abordagem de construg¢ao
da tabela de projecao na versao single-bytes-all-columns. Nas demais versoes, os valores vindos
do arquivo de dados sdo enviados para o construtor das tuplas da tabela de projecdo em valores
separados por coluna, o que nao ocorre na versao byte-all-columns. Nesta versio, o construtor
recebe as strings que representam a tupla como um todo, de forma que, ao construir as tuplas
junto com a leitura do FACET, € preciso realizar uma concatenacao dos valores de cada uma das
colunas e enviar a string obtida com a concatenagdo para o construtor, 0 que gera um aumento no

tempo de processamento, que pode ser notado nos resultados dos experimentos.
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6 AVALIACAO EXPERIMENTAL

A seguir, serd apresentada a avaliacdo experimental, detalhando a bancada de testes, os

datasets utilizados no processo, os resultados obtidos e discussdes sobre eles.

6.1 BANCADA DE TESTES

As configuragdes utilizadas para a bancada de testes sdo descritas na Tabela 6.1.
Vale destacar que a avaliacdo experimental foi executada em um SSD Adata XPG SX6000
(Armazenamento de 256GB, Leitura 1800MB/s, Gravacao 900MB/s) com a parti¢do formatada
em Btrfs, visto que a proposta € focada na leitura e escrita em disco.

Processador AMD Ryzen 5 1600AE
Sistema Operacional Fedora 37

Versdo do Kernel 6.3.4

Quantidade de RAM 16GB

OpenJDK 11.0.19

Tabela 6.1: Configuragdo do Sistema

Para mitigar ainda mais as variagdes entre as execugdes dos testes € manter uma maior
consisténcia nos resultados, foi utilizado a ferramenta tlp! para fixar o clock do processador em
3.2GHz.

6.2 DATASETS

Os datasets utilizados sdo apresentados na Tabela 6.2, enquanto as denial constraints
utilizadas para cada um dos datasets, com a quantidade de viola¢des a cada uma delas, sao
apresentada na Tabela 6.3. Os datasets e as DCs, descritas na tabela 6.3, sdo as mesmas que
Pena et al. (2022) utiliza para a validacdo experimental do FACET. A Tabela 6.4 apresenta
praticamente as mesmas combinagdes de datasets e DCs da Tabela 6.3, mas agora indicando o

nimero de tuplas envolvidas em alguma violagao.

Dataset N° de colunas N° de linhas
Actorkey 4 1000000
Flights 11 1000000
TPC-H 6 1000000
Tax 9 1000000

Tabela 6.2: Datasets listando a quantidade de colunas e linhas

thttps://linrunner.de/tlp/index.html
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Dataset

Indice

Denial constraint

N° de Violacoes

Actorkey

b1

=(ty.title = ty.title A ty.role =
tr.role A ty.name = tr.name A ty.charname =

tr.charname)

33082

Flights

b2

=(t;.0rigin =
tr.Destination A ty.Destination =

t2.0rigin A ty.Distance # t.Distance)

7106922

Flights

¢3

—(t1.0rigin = t,.0rigin A ty.Destination =
tr.Destination A t1.Flights >
tr.Flights A ty.Passengers < ty.Passengers)

59703344

TPC-H

b4

—(tj.receiptdate >
tr.shipdate A ty.shipdate < ty.receiptdate)

13066546833

TPC-H

b5

=(t;.discount < tp.discount A ty.price >

ty.price)

227537598372

TPC-H

b6

—(t;.quantity = ty.quantity A ty.tax =
tr.tax A ty.discount <

tr.discount A ty.price > ty.price)

504669483

Tax

b7

= (t1.AreaCode = t,.AreaCode A t{.Phone =
tr.Phone)

Tabela 6.3: Datasets juntamente das restricdes e quantidade de violagdes que o FACET retorna ao final da fase de

deteccdo e planning

Dataset Denial constraint N° de tuplas com alguma violag¢ao
Actorkey b1 7443

Flights ) 253644

Flights 3 908812

TPC-H b4 1000000

TPC-H o5 1000000

TPC-H b6 999912

Tabela 6.4: Datasets listando a quantidade de tuplas com alguma viola¢do

Dado que o nimero pares de tuplas a serem projetados € igual ao ndmero total de

violagdes encontradas para a DC analizada, as DCs ¢4, ¢5 € ¢¢, descritas na tabela 6.3, sdo casos
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onde € invidvel utilizar o método de projecao de pares de tuplas. A DC ¢s, por exemplo, teria
aproximadamente 227 bilhdes de pares de tuplas projetadas. Para casos com uma quantidade
muito grande de violagdes, foi utilizado apenas o método de projetar as tuplas que estejam

envolvidas em alguma violacao.

6.3 RESULTADOS

Nesta secao, serdo apresentados os graficos dos resultados relacionados as execugdes
da versao estendida do FACET para cada um dos datasets e DCs descritos na Tabela 6.3, com
comentdrios sobre esses resultados. Para os testes executados com a especificacdo das colunas a
serem projetadas, foram utilizadas as colunas que aparecem nas DCs descritas na Tabela 6.3.

Em todos os gréficos de resultados de execugdes onde foram especificadas as colunas a
serem projetadas, as versoes bytes-all-columns e single-bytes-all-columns nao sdo exibidas, pois,
conforme comentado na se¢do 5.2.4, estas versoes ndo consideram os argumentos de especificagao
de colunas e portanto nao ha o porque dos resultados para as mesmas serem incluidos.

Ao executar os testes para as versoes do dataset TPC-H (DCs ¢4, ¢5 € ¢¢), optou-se por
desabilitar o Simultaneous Multithreading (SMT). Nos primeiros testes foi percebido que, para
esse dataset especifico, nos tempos de detecgao e planning de DCs, estavam ocorrendo variacoes
considerdveis entre as versoes, o que foi mitigado ao desabilitar esse recurso do processador.

Nos gréficos, cada fase estd indicada com uma cor diferente, fixando a cor apenas para
os tempos da fase de leitura do FACET e o de deteccao e planning. Dado isso, a fase de leitura
do FACET ¢ indicada pela cor verde tracejada, o tempo de deteccdo e planning, pela drea cinza
tracejada, enquanto as dreas sem tracejos indicam o tempo de projecdo. Nas versdoes que ndo sao
de leitura unica, o tempo de releitura e construgcdo da estrutura de dados auxiliar € incluido no
tempo de projecdo. As cores fixas s6 possuem uma excecao para o grafico indicado na figura
6.23, pois € um teste especifico para a andlise do caso onde nao ha dados a projetar.

Por fim, antes de prosseguir, € vélido ressaltar que por questoes de instabilidade e por
falta de prazo para investigar os motivos, optou-se por nao adicionar os experimentos relacionados
ao método de pares de tuplas para a amostra Flights e DC ¢3. Nos testes realizados, percebeu-se
que os tempos de execugdes para a escrita em disco estavam com bastante variacao, levantando
a suspeita em principio de fragmentacao de disco ou invalidacao de cache, mas, como nao foi

averiguado, nao foi concluido nada sobre essas suspeitas.

6.3.1 Actorkey(¢,)

Para o dataset de Actorkey, os resultados usando o método de projecdo de pares de
tuplas sdo exibidos nas Figuras 6.1 e 6.2, e para 0 método de projecado de tuplas, nas Figuras 6.3
e 6.4.
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Figura 6.1: Actorkey(¢;) usando o método para exibir pares de tuplas
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Figura 6.3: Actorkey(¢) usando o método para exibir tuplas
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Figura 6.4: Actorkey(¢1) usando o método para exibir tuplas especificando colunas

Neste dataset, os tempos especificando colunas e a proje¢do geral ndo variam, visto que
a DC ¢ contém todas as colunas do dataset. Pode-se também notar pelos tempos que a leitura
Unica apenas leva vantagem na versao baseline, enquanto nas demais a leitura tinica impactou de
forma negativa o tempo geral de execugdo.

Pode-se também presumir que, como a quantidade de tuplas com alguma violagao
indicadas pela tabela 6.4 ndo se distancia muito da quantidade de violagdes indicadas pela tabela
6.3, o tempo gasto para execugdo nao se diferenciou praticamente entre os diferentes métodos e
versoes para este dataset especificamente. Isto € reforcado também pela pequena quantidade de

colunas que o dataset possui.
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6.3.2 Flights(¢s)

Para o dataset flights utilizando a DC ¢,, pode-se ver uma maior diferenga entre as
execugOes de versdes distintas. Desta vez, a versdo de leitura tnica foi levemente superior
na maioria das implementagdes, com excecao da bytes-all-columns, provavelmente devido a
especificidade da implementagdo da versao, o que foi explicado em 5.2.4. Os resultados podem
ser vistos para o método de pares de tuplas nas figuras 6.5 € 6.6 e para o métodos de tuplas nas
figuras 6.7 e 6.8.
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Figura 6.5: Flights(¢,) usando o método para exibir pares de tuplas
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Figura 6.6: Flights(¢») usando o método para exibir pares de tuplas especificando colunas
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Desta vez também € possivel verificar que, ao especificar as colunas a serem projetadas,
os tempos de execugdo ficaram menores, visto que a DC ¢, utiliza somente um pequena parcela
das colunas do dataset. Para reforcar este fato, as versoes dictionary e single-dictionary, que
apresentaram os piores tempos, reduziu de aproximadamente 13000 milisegundos de projecao

para apenas aproxidamente 4000 milisegundos.
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Figura 6.7: Flights(¢,) usando o método para exibir tuplas
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Figura 6.8: Flights(¢,) usando o método para exibir tuplas especificando colunas

Também pode-se verificar a execugdo mais rdpida do método de projecao de tuplas

em relagdo ao de pares de tuplas, visto que nesta DC hd aproximadamente 253 mil tuplas com
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violagdes apontadas pela tabela 6.4 em comparagdo a aproximadamente 7 milhdes de viola¢des
apontadas pela tabela 6.3.

6.3.3 Flights(¢3)

Para o dataset flights utilizando a DC ¢3, onde somente foram executados os testes para
o método de projecao de tuplas, novamente na maioria das implementagdes a versao de leitura
Unica obtém uma leve vantagem sobre a versao de leitura dupla. Os resultados sdo descritos nas
figuras 6.9 e 6.10 para o método de projecdo de tuplas.
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Figura 6.9: Flights(¢3) usando o método para exibir tuplas

5,000

4,000

3,000

2,000

Tempo de execucao(ms)

1,000

I I baseline I I dictionary I I bytes
I I single-baseline I I single-dictionary single-bytes
I I deteccdo + planning I I tempo de leitura FACET

Figura 6.10: Flights(¢3) usando o método para exibir tuplas especificando colunas
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Também verifica-se, novamente, um tempo de execu¢do menor ao especificar as colunas
a serem projetadas, uma vez que a restricao ¢3 utiliza um pequeno conjunto das colunas do

dataset.

6.3.4 TPC-H(¢4)

Para o dataset TPH-C e DC ¢4, foi utilizado também apenas o método de projecao
de tuplas, visto que o nimero de violagdes descrito pela tabela 6.3 € de aproximadamente 13
bilhdes, enquanto que, de acordo com a tabela 6.4, teria de ser projetado 1 milhdo de tuplas
envolvidas em violagdes. Os resultados de execucdo podem ser averiguados pelas figuras 6.11 e
6.13, enquanto as figuras 6.12 e 6.14 representam a mesma amostragem, porém sem exibir o

tempo de detecgdo e planning.
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Figura 6.11: TPC-H(¢4) usando o método para exibir tuplas
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Figura 6.13: TPC-H(¢4) usando o método para exibir tuplas especificando colunas
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Figura 6.14: TPC-H(¢4) usando o método para exibir tuplas especificando colunas, ignorando os tempos de detec¢ao
+ planning

Aqui, ao contrdrio de outros casos, pode-se verificar que a versdo de leitura Gnica tem
um tempo de execucdo um pouco maior do que a versao com releitura para a maioria dos casos,
evidenciados pelas figuras 6.11 e 6.13. Este aumento se concentra nos tempos de detec¢io e
planning para as todas versdes, com exce¢do da bytes e single-bytes. A suspeita, a principio, € que
isto seja devido ao fato da tabela de projecdo ser mantida em memoria durante o processamento
do FACET.

Porém, se ndo for considerado os tempos de deteccdo e planning exibidos nas figuras
6.12 e 6.14, entdo a leitura Unica levaria vantagem, mas nao pode-se concluir que a versao de
leitura unica € melhor, visto que ndo houve investigacao o suficiente para concluir que a variacao

da detec¢ao e planning estejam sendo comprometidas pela estrutura extra em memoria.

6.3.5 TPC-H(¢s)

Para o dataset TPH-C e DC ¢35, também foi utilizado somente o método de projecdo de
tuplas, também por conta do alto nimero de violagdes. Os resultados podem ser observados nas
figuras 6.15 e 6.17, e a mesma amostragem sem tempos de deteccao e planning pelas figuras
6.16 ¢ 6.18.



130000

120000
110000
100000
90000
80000
70000
60000
50000
40000
30000

Tempo de execucdo(ms)

20000
10000

I I baseline I I dictionary I I bytes-all-columns I I bytes
I I single-baseline I I single-dictionary single-bytes-all-columns single-bytes

I I detecgdo + planning I I tempo de leitura FACET

Figura 6.15: TPC-H(¢5) usando o método para exibir tuplas
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Figura 6.17: TPC-H(¢5) usando o método para exibir tuplas especificando colunas
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Figura 6.18: TPC-H(¢s) usando o método para exibir tuplas especificando colunas, ignorando os tempos de detecgao
+ planning

Novamente as execu¢des com uma leitura tnica do arquivo de dados apresentam tempos
de execugdo mais altos em comparagdo com as versdes com releitura. Este é mais um caso em
que a fase de deteccdo e planning esta sendo afetada negativamente nas versdes de leitura tnica.
Mais uma vez, existe a suspeita de que a tabela de projecdo em memoria possa estar influenciando
na cache do processador, o que poderia estar afetando o desempenho desse estdgio.

Do mesmo modo que a DC ¢4, as execugdes desconsiderando o tempo de detecgdo e
planning mostram a vantagem de leitura tinica, mas da mesma forma nao € possivel concluir que

ela seja uma implementacao melhor sem que sejam realizados mais experimentos.
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6.3.6 TPC-H(¢)

Para o dataset TPH-C e DC ¢6, € utilizado novamente apenas método de projecao de
tuplas. Os resultados sdo mostrados nas figuras 6.19 e 6.21, enquanto as figuras 6.20 e 6.22
exibem a mesma amostragem sem os tempos de detec¢do e planning.

Diferente do que ocorre com os experimentos com as DCs ¢4 e ¢5, desta vez o tempo
de detecgdo e planning do FACET nao foi significativamente afetado nas versoes com leitura
Unica. Suspeita-se que a diferencga inexista aqui por conta da menor carga de processamento
com a qual o FACET tem de lidar nessa etapa para este experimento, o que pode ser percebido
pelo fato do tempo de execugdo ser consideravelmente menor do que nos experimentos com
as DCs ¢4 e ¢5. Por fim, pode-se verificar que, mesmo com um tempo de leitura do FACET
mais elevado nas versodes de leitura tnica, elas foram, em geral, melhores do que a versdao com

releitura, especialmente ao projetar todas as colunas do dataset.
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I I baseline I I dictionary I I bytes-all-columns I I bytes

II single-baseline II single-dictionary single-bytes-all-columns single-bytes

I I detecgdo + planning I I tempo de leitura FACET

Figura 6.19: TPC-H(¢e) usando o método para exibir tuplas
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Figura 6.20: TPC-H(¢¢) usando o método para exibir tuplas, ignorando os tempos de deteccio + planning
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Figura 6.21: TPC-H(¢¢) usando o método para exibir tuplas especificando colunas
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Figura 6.22: TPC-H(¢¢) usando o método para exibir tuplas especificando colunas, ignorando os tempos de detec¢ao
+ planning

6.3.7 Tax(¢7)

O dataset Tax com a DC ¢7 é um teste interessante, visto que, pela tabela 6.3, o nimero
de violacdes neste caso é zero. E positivo incluir este resultado especifico para mostrar que, em
casos onde ndo hd violagdes encontradas, a versdo com releitura supera consideravelmente a
versao de leitura Unica em termos de performance de tempo. Como na versao com releitura, ao
construir a tabela de projecao ja € sabido que ndo foram encontradas violagdes, ndao € necessario
reler o arquivo de dados e nem construir a tabela, mas simplesmente escrever o cabegalho da
projecao no arquivo de projecao e encerrar a execucao. Ja na versao de leitura tnica, como a
tabela de projecao € construida antes da deteccdo de violagdes, € necessario construi-la com
todas as tuplas do arquivo de dados, desperdicando tempo e memdria construindo uma estrutura
de dados que acaba nao sendo utilizada. O resultado pode ser visto na Figura 6.23.

Deve-se apontar que para este grafico especifico, como ndo existe violacdes para projecao
e para diferenciar as execucgdes das versdes, optou-se por destacar os tempos de deteccdo e

planning nas cores que foram utilizadas para os tempos de projecdes nos gréaficos anteriores.
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Figura 6.23: Impacto no tempo de execucdo do FACET entre versdes single e leitura dupla usando a base Tax(¢7) e
o método de projecado de tuplas

6.3.8 Conclusiao dos Resultados

De acordo com os resultados dos experimentos, nao hd uma versao ou abordagem que
tenha se destacado como superior, mas eles permitem a visualizacdo das situagdes em que cada
uma das versdes se destaca e ajudam a levantar hipéteses sobre as causas dessas diferencas.
Entretanto, mais testes s30 necessarios para aumentar a confianga na corretude de tais hipoteses.

Antes de expor as conclusoes, € preciso deixar claro que quando o tempo de execugao
de cada uma das versdes se refere ao tempo total de execugdo da versao estendida do FACET, e
nao somente do tempo de projecdo. Essa postura foi adotada pois € esperado que a abordagem de
leitura do arquivo de dados somente uma vez aumente o tempo de leitura do FACET e reduza
o tempo da projecdo quando comparada com a abordagem que inclui releitura. Além disso,
supde-se que a abordagem de leitura tinica pode também afetar o tempo de detec¢do e planning
do FACET.

As versoes dictionary e single-dictionary ndo apresentaram resultados satisfatorios.
Mesmo sendo as implementa¢des mais complexas, de maneira geral, os resultados obtidos por
elas ficaram piores ou no mesmo nivel das demais versoes. Uma atencao especial deve ser dado
aos resultados das Figuras 6.5 e 6.7, onde as versdes aqui analizadas foram muito piores do que
todas as demais, provavelmente devido ao elevado nimero de colunas do dataset flights e ao
overhead esperado dessas versoes por fazerem conversdes complexas de dados, especialmente
em colunas dos tipos string e float, dos quais o dataset em questao € composto.

Em relacdo a versao single-bytes-all-columns, pode-se verificar que, na maioria dos
casos, ela foi inferior em performance em relacao as demais versoes, sendo em média superior

somente as versoes dictionary e single-dictionary. Isso se deve ao fato explicado em 5.2.4, isto é,
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da necessidade de concatenar as strings lidas do arquivo de dados para o construtor das tuplas da
tabela de projecao.

Agora, olhando para a versao bytes-all-columns, pode-se verificar que ela superou as
demais versoes em grande parcela dos experimentos, mesmo que nao o tenha feito de maneira
tao expressiva. Este resultado € esperado, dado que esta versdao € a com menor processamento
necessdrio para o envio para o buffer de saida dos valores das colunas das tuplas. Mas € preciso
lembrar que esta versao tem uma limitacao, que € a de ndo permitir que sejam selecionadas as
colunas que devem ser projetadas, o que restringe seu uso. Mesmo assim, para aproveitar os seus
bons resultados, ela poderia ser utilizada sempre que as colunas a serem projetadas nao forem
especificadas na entrada, caso onde sua limita¢do ndo teria impacto algum.

Comparando agora as versoes baseline e single-baseline com as versoes bytes e single-
bytes, pode-se verificar que seus resultados sao muito semelhantes, com uma leve vantagem
para as versoes de leitura unica de ambas as implementa¢des. Uma excessao a semelhanca nos
resultados estd nos experimentos com o dataset flights e a DC ¢,, que pode ser visto na Figura
6.5, onde pode-se verificar uma clara vantagem da versdo bytes na projecao de pares de tuplas
de todas as colunas. A hipdtese aqui € de que essa vantagem ocorra devido ao alto nimero de
colunas do dataset flights e por conta do fato de, diferente das versoes baseline e sigle-baseline,
as versoes bytes e single-bytes nao precisarem iterar pelas colunas ao enviar os dados para o
buffer de saida durante a iteracao pelos pares de tuplas ao executar a projecao.

Por fim, pode-se verificar que, ao comparar as versoes de leitura tnica e leitura dupla,
ha uma pequena vantagem para as versoes de leitura unica. Note, entretanto, que esta vantagem
s6 ocorre naqueles experimentos que executaram em menos tempo (que sao a maioria em nossos
experimentos). Para os experimentos onde mais tempo foi necessario e grande parte do tempo
foi ocupado pela deteccao e planning do FACET, como nas Figuras 6.11, 6.13, 6.15 e 6.17,
ocorreu uma pequena vantagem das versdes com releitura do arquivo de dados. Supde-se que
essa diferenca seja causada pelo fato de, nas versoes de leitura Unica, o processamento do FACET
ser influenciado pela presenca em memoria da tabela de projecdo, entretanto mais experimentos

seriam necessdrios para afirmar isso com uma maior certeza.

6.4 LICOES APRENDIDAS

As principais licdes aprendidas no desenvolvimento deste trabalho se referem a realizacdo
dos experimentos, de forma que decidimos relatd-las nesta secdo. Vamos descrever alguns dos
problemas ocorridos e, em seguida, o que deveriamos ter feito de diferente para evita-los ou
superé-los.

O principal erro cometido foi subestimar a complexidade da realiza¢do dos experimentos.
Acabamos por deixar muito para o fim do prazo de entrega deste trabalho a execucao dos testes e
acabamos ficando sem tempo de refind-los e analizd-los com mais atengdo. O correto seria ter

iniciado mais cedo a experimentagdo, de forma que poderiamos, para aqueles testes onde notamos
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comportamentos interessantes ou inesperados, explorar em detalhes o que estava ocorrendo
em sua execucao, analizando, tanto na méquina fisica quanto na JVM, dados de memodria,
processamento e escrita em disco, a fim de encontrar evidéncias que suportassem ou nao nossas
hipéteses. Além disso, com mais tempo, poderiamos ter elaborado outros experimentos que
serviriam para testar outras hipéteses que tinhamos sobre as implementacdes feitas. Tudo
isso teria nos permitido encontrar mais evidéncias e tirar conclusdes mais sélidas sobre os
experimentos realizados.

Além disso, percebemos, ja ao fim do prazo de desenvolvimento, que haviamos
realizado uma quantidade insuficiente de testes e experimentos mais amplos durante o processo
de implementacdo da solu¢do. Enquanto projetdvamos e implementdvamos nossa solugao,
testamos somente um subconjunto limitado dos datasets e das DCs, inclusive utilizando alguns
testes criados por nés mesmos que nos permitiam verificar aspectos criticos relacionados a
corretude da implementacdo. A auséncia de testes mais gerais, testando ao menos de tempos
em tempos todos os datasets e suas DCs, ndo nos permitiu ver que as versdes que estavamos
implementando acabavam nao diferindo tanto em performance quanto seria interessante € nos
enviesaram a considerar suas contribui¢cdes maiores do que de fato sd@o, uma vez que, em nosso
subconjunto de testes, os resultados eram mais relevantes, o que ndo se sustentou quando
ampliamos o escopo de testes. Deveriamos ter preparados scripts, semelhantes ao utilizados nos
experimentos, mas simplificados, e os utilizado para avaliar cada uma das versdes logo apds sua

implementacgdo, a fim de ter dados preliminares ja durante o desenvolvimento.
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7 IMPLEMENTACOES FUTURAS

Vamos listar e explicar rapidamente algumas propostas de implementagdes futuras
que agregariam valor a projecdo no FACET proposta neste trabalho. Elas ndo puderam ser
implementadas nem mais exploradas neste trabalho por questdes de tempo, mas acreditamos que

seriam o caminho a ser seguido em trabalhos futuros relacionados a este.

* Limitacdo do nimero de resultados projetados: seria interessante oferecer uma
opcao de limitar o numero de pares de tuplas ou tuplas a serem projetados, de maneira
que, mesmo em casos com uma grande quantidade de resultados, a projecdo ainda
poderia ser realizada em tempo factivel, permitindo alguma andlise dos dados, mesmo

que reduzida, inclusive em casos com muitas violagoes.

* Intervalo de resultados projetados: visto os problemas que observamos do método de
pares de tuplas, principalmente em relacdo ao dataset TPC-H mostrado na se¢do 6.3
com aproximadamente 227 bilhdes de violagdes, poderiamos acrescentar um parametro
para a implementacao do nosso trabalho com uma opg¢ao para o usudrio poder especificar

o intervalo de projecdes que ele deseja ver.

* Eliminacao de duplicatas: outra proposta seria implementar a opcao de remover
duplicatas na proje¢do tanto de pares de tuplas quanto de tuplas somente, adicionando
dois novos operadores de projecdo ainda mais semelhantes aos operados de projecdo da

Algebra Relacional como estiio definidos por Elmasri e Navathe (2016).

* Decisao automatizada da abordagem de construcao da tabela de projecao: seria
possivel implementar um mecanismo de decisdo automatizada de qual abordagem
de construgdo da tabela de projecdo utilizar em cada execu¢ao com base nos dados
informados. Por exemplo, esperamos que em datasets pequenos em relagdo ao tamanho
da memdria disponivel, utilizar o método de leitura dnica poderia ser vantajoso, de
forma que seria possivel estimar a memoria disponivel para execugdo, determinar o

tamanho do dataset e, com isso, optar por uma ou outra abordagem.

* Compressao: nao chegamos a averiguar profundamente o tema, mas seria possivel
analisar formas de compressao das tuplas, tanto para reduzir o tempo de projecao como

0 uso de memoria.

* Projecao de identificadores no lugar de tuplas: ao invés de projetarmos valores de
colunas selecionadas das tuplas, seria possivel implementar uma projecdo somente de
identificadores de tuplas. Por exemplo, poderiamos projetar apenas seus identificadores

em relacdo a linha em que se encontram no arquivo de dados ou seus campos chaves, o
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que poderia reduzir consideravelmente o espaco necessdrio para armazenar o arquivo de
saida, permitindo a projecao mesmo quando houvesse uma quantidade muito grande de
violagdes. Acreditamos que essa abordagem poderia ser uma boa op¢ao especialmente

para ferramentas que realizam limpeza de dados.

Interface grafica de acesso ao FACET estendido: Para permitir o acesso a versao
estendida do FACET, pretendiamos implementar também um servidor e um cliente HTTP,
mas devido aos prazos, decidimos deixar tal implementacao para o futuro. Um cliente
HTTP seria disponibilizado para execucdo local na maquina dos usudrios, enquanto que
um servidor HTTP seria hospedado na nuvem, sendo acessivel somente remotamente,
ou também disponivel para execu¢ido na maquina local do usudrio, a depender de decisao
futura. O servidor teria apenas uma rota, responsdvel por receber parametros que
seriam utilizados para executar a versdo estendida do FACET, enviando como resposta
o arquivo de projecao gerado durante a execucdo. O cliente, seria responsavel por
fazer requisicdes parametrizadas pelo usudrio para o servidor; armazenar na maquina
do usudrio os arquivos de projecdo recebidos nas respostas do servidor; e exibir os
resultados de execucao a partir dos arquivos de projecdo, sejam eles pares de tuplas que

violam a DC analizada ou as tuplas envolvidas nessas violacdes.
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8 CONCLUSAO

A implementacao dos operadores de projecdo, tanto dos pares de tuplas que violam uma
DC quanto das tuplas que fazem parte de alguma violagdo, foi bem-sucedida e € uma contribui¢ao
relevante para a drea de limpeza de dados, na medida que potencializa a utilidade do FACET
como uma ferramenta para garantir a qualidade de dados.

As alternativas de implementacdes e abordagens apresentadas permitiram explorar
diversas possiveis otimizagdes, descobrindo, a partir dos experimentos, os casos onde, a primeira
vista, cada uma delas desempenha melhor, de maneira que podem ser combinadas em uma
implementacao futura em que, a partir dos dados de entrada, tanto as implementacdes quanto as
abordagens sejam dinamicamente definidas.

Os resultados que foram obtidos ja sdo positivos, mas ainda € necessario outros
experimentos para levantar mais evidéncias que corroborem as hipdteses apontadas, a fim de
que seja possivel compreendendo melhor cada uma das alternativas, encontrar novas formas
de aprimord-las. Além disso, o processo de desenvolvimento trouxe variadas ideias de como
acrescentar novas funcionalidades que possam contribuir ainda mais com a utilizacao da projecao

no processo de limpeza de dados.
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