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Resumen

Dado un conjunto de atributos en una bases de datos relacionales, obtuvimos de forma correcta
todas las dependencias funcionales minimas y no triviales de dicha relaciéon mediante una modi-
ficacion al algoritmo TANE para hacer uso de funciones de similitud. Con el fin de hallar nuevas
relaciones para el descubrimiento automatico de conocimiento en distintas bases de datos, realiza-
mos experimentos sobre ellas, variando los umbrales de las funciones de similitud implementadas.

La metodologia implementada fue capaz de hallar nuevas relaciones de dependencia en las ba-
ses de datos que, con un algoritmo de buisqueda de dependencias funcionales exactas no puede ser
obtenido debido a las restricciones de este tipo de dependencia. Adicionalmente esta metodologia
es util para el proceso de limpieza y disefio de la base de datos puesto que utilizando funciones
de similitud es posible determinar cuando existen tuplas que no cumplen con alguna dependencia
funcional que deber ser valida en la relaciéon. En un caso como este nuestra metodologia tiene la
ventaja de que no requiere modificar los datos antes de determinar si la dependencia funcional
sera valida.






Abstract

Given a set of attributes in a relational database, we correctly found all minimal non-trivial
functional dependencies of a database using a modified TANE algorithm that employs similarity
functions. In order to find new relations to perform automated knowledge discovery, we perform
several experiments with different thresholds for each similarity function implemented.

The proposed methodology is able to find relations that would be impossible to find using
traditional algorithms for the inference of exact functional dependencies. Furthermore, using our
methodology it is possible to determine if some tuples prevent a functional dependency from being
valid. If such dependency must be valid then we know that there are anomalies in the data that must
be corrected. Such results are useful for data cleaning, or for the design of relational databases. One
advantage of our methodology is that data does not need to be modified to verity if a functional
dependency holds in the database.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La inferencia de dependencias funcionales es una herramienta utilizada para el analisis de bases
de datos relacionales. Debido a su amplia gama de aplicaciones, ha sido de gran interés para areas
como la mineria de datos, el aprendizaje automatizado, la inteligencia artificial, entre otras [2]. Una
dependencia funcional establece una relacion entre dos atributos de la base de datos, de manera
tal, que a cada valor en el dominio del primer atributo corresponda un valor tinico en el dominio
del segundo.

A través de la inferencia de dependencias funcionales es posible establecer relaciones entre
los datos que lleven al descubrimiento automatizado de conocimiento. Por ejemplo, consideremos
una base de datos donde cada atributo representa alguna caracteristica de la taxonomia de varias
especies de plantas, e. g, tamafo del tallo, forma de la hoja, tamano de la flor, etc. En ella, es de
esperar que existan dependencias funcionales que relacionan para una misma especie de planta el
tamarfio de la flor con la forma de la hoja.

En otros casos es posible verificar la consistencia de los datos a través de la inferencia de de-
pendencias funcionales. Por ejemplo, si en una base de datos se tiene la certeza de que un par de
atributos estan relacionados y dicha relacién no es encontrada cuando se calculan las dependen-
cias funcionales, entonces es posible que los datos presenten alguna anomalia, e. g., datos faltantes
en algin atributo que provoque no encontrar la relacién [3].

Ademas de los ejemplos anteriores, las dependencias funcionales han sido aplicadas con éxito
al disefio de bases de datos relacionales. En particular, es posible eliminar la redundancia de datos
a través de la inferencia de dependencias funcionales mediante un proceso conocido como norma-
lizacion [4]. Debido a lo anterior, ha existido un gran interés en el desarrollo de algoritmos que
sean capaces de determinar todas las dependencias funcionales de una base de datos de manera
eficiente.

En algunos casos la definicion usual de dependencia funcional no es lo suficientemente robusta
como para encontrar dichas dependencias en los atributos incluso si estas son obvias o esperadas.
Lo anterior ocurre debido errores durante la recoleccion de los datos, inconsistencias en el formato
usado para representar los valores de un atributo, o a que los datos provengan de distintas fuentes.

Es importante notar que a menudo la misma naturaleza de los datos hace que sea imposible
establecer una dependencia funcional entre dos atributos. Por ejemplo, en una base de datos de
empleados seria facil establecer una relacion entre el puesto que tiene dicho empleado y su sueldo.
Esto debido a que el dominio para ambos atributos es discreto con valores bien definidos. En con-
traste, consideremos una base de datos que contiene informacion del clima de diversas ciudades, no
obstante que es razonable esperar que exista una relacion entre una ciudad y la temperatura espe-
rada en cierta época del afio, en realidad, las pequerias diferencias que existiran en los registros de
temperatura en una ciudad, dificultaran la inferencia de una dependencia funcional. Para resolver
el problema anterior se han propuesto modificaciones a la definiciéon de una dependencia funcional
que relajan los requerimientos necesarios para establecer una relacion entre dos atributos.



1. Introduccion

Uno de los primeros trabajos que aborda las limitaciones de una relacion de equivalencia para
inferir relaciones en una base de datos aparece en [5], en él, Buckles y Petry analizan el problema
de definir relaciones entre los atributos de una base de datos cuando existen datos faltantes en la
misma. Al igual que sucede con los problemas antes descritos, los datos faltantes también impiden
inferir las dependencias funcionales de una base de datos. En ese sentido, los autores proponen
utilizar relaciones de similitud entre los atributos de la base de datos en lugar de una relacion de
equivalencia. Es importante notar que en este trabajo, una relacion de similitud debe entenderse
como una correspondencia reflexiva y simétrica entre cualquier par de elementos de un conjunto
de atributos y el intervalo [0, 1]. Los autores muestran que estructurar una base de datos en torno
a relaciones de similitud apropiadas para cada atributo permite realizar consultas que determinan
que tan bien un conjunto de atributos cumple con cierta propiedad.

Otra alternativa esta dada por las llamadas dependencias funcionales aproximadas []. En este
tipo de dependencias, se utiliza una medida de error que determina que tan lejos esta de ser valida
una posible dependencia funcional. Por lo tanto, una dependencia con un error bajo es indicativa
de una posible relacion entre los atributos correspondientes. El criterio mas comuan para definir
la medida de error es el nimero de tuplas que impiden que una posible dependencia sea valida.
Tradicionalmente las dependencias aproximadas son utilizadas para verificar la correctitud y con-
sistencias de los datos, asi como herramienta de apoyo para el proceso de limpieza de datos. En
general, para calcular dependencias funcionales aproximadas solo se modifica alguno de los algo-
ritmos que calculan dependencias funcionales exactas [[7]. No obstante existen implementaciones
dedicadas exclusivamente a obtener este tipo de dependencias [8]. El principal problema de estas
dependencias radica en definir que tan grande puede ser la media de error antes establecer que
una dependencia ya no es valida. Una posible solucion es dada en [9], donde Mandros, Boley y
Vreeken utilizan estimadores de error basados en la informaciéon mutua.

De especial interés para este trabajo de tesis son las dependencias funcionales en las cuales se
utiliza una funcién de similitud en lugar de una relaciéon de equivalencia para establecer cuando
un atributo depende de un conjunto de ellos en la base de datos. Un primer ejemplo esta dado por
las dependencias funcionales acopladas [[10] [[11], mismas que especifican una restriccion que debe
ser cumplida por dos conjuntos de atributos para poder establecer una dependencia funcional en-
tre ellos. Por ejemplo, para que un atributo ciudad dependa de un atributo calle, es necesario que
cualesquiera dos tuplas de calle tengan al menos una similitud o, y que las correspondientes tuplas
de ciudad tengan al menos una similitud J3; «, 5 € [0, 1]. Para establecer la similitud entre cuales-
quiera dos tuplas de un atributo dado, es necesario utilizar una funcién de similitud apropiada, e.
g., la distancia de Levenshtein y la distancia del coseno para texto o la distancia de Minkowski para
atributos numéricos, en [[1] es posible consultar una resefia sobre diversas funciones de similitud
y sus principales caracteristicas.

En bases de datos relacionales no siempre se busca establecer relaciones a partir de una relacion
de equivalencia, i. e., hay relaciones en los datos que son validas porque los valores de un atributo
son diferentes. Este tipo de relaciones no pueden ser inferidas a través de dependencias funcionales
exactas.

En [[13] se utiliza un tipo de dependencia funcional llamado de diferencias, que parte de las
diferencias en los datos para establecer una relacion. Una dependencia funcional de diferencias
especifica una restriccion, a través de una funcion de similitud, que debe ser cumplida para que
una dependencia funcional sea valida. Por ejemplo, en una base de datos de transacciones bancarias
con atributos Tarjeta,UbicacidnyHora, si dos tuplas tienen la misma tarjeta (la distancia
es cero) y la diferencia entre las ubicaciones de ambas tuplas es mayor a 60, entonces la hora a la



Estudio del caso: Laboratorio Digital de Violencia y Paz

que se llevaron a cabo ambas transacciones debe tener una diferencia mayor a 20 minutos. Al igual
que en las dependencia funcionales acopladas, para determinar la diferencia entre dos tuplas de
algin conjunto de atributos es necesario utilizar una funcion de similitud apropiada.

Otro ejemplo de dependencias funcionales definidas a partir de funciones de similitud aparece
en [[14]. En este trabajo, Koudas, Saha, Srivastava y Venkatasubramanian introducen el concepto de
dependencia funcional métrica. A diferencia de las dependencias funcionales de diferencias y las
dependencias funcionales acopladas, una dependencia funcional métrica estable una relacion entre
dos conjuntos de atributos, de manera tal, que para cada conjunto de tuplas con el mismo valor en
el primer conjunto corresponden tuplas que comparten valores similares en el segundo conjunto
de atributos. Es decir, dada una funcién de similitud simétrica d que cumple con la desigualdad
del triangulo, se dice que dos conjuntos de atributos X y Y establecen una dependencia funcional
métrica si el conjunto de todas las tuplas con un valor x en el conjunto X al ser proyectadoa Y yace
dentro de una bola de diametro J. Es necesario destacar que este trabajo depende fuertemente de
visualizar los datos como puntos en un espacio métrico altamente dimensional y que por lo tanto
es particularmente apropiado para datos numéricos y texto. Partiendo de esta consideracion, los
autores desarrollaron un algoritmo para la inferencia de dependencias funcionales métricas a partir
de algoritmos de geometria computacional.

No obstante que el uso de funciones de similitud en la inferencia de dependencias funcionales
ha tenido como principal campo de aplicacion el disefio de bases de datos relacionales y la lim-
pieza de datos, también existen ejemplos de esta aproximacion en areas como la mineria de datos.
Debido a la importancia que tiene el descubrimiento automatizado de este tipo de relaciones, se
han propuesto diversos tipos de dependencias que tienen como objetivo superar las limitaciones
de una relacion de equivalencia en la definicion clasica de dependencia funcional. En el capitulo Jf
hacemos una revision de diversos articulos en los que los autores utilizan medidas de similitud pa-
ra el calculo de dependencias con las que se realiza obtenciéon automatica de conocimiento, como
el caso de las dependencias de vecindario [[15] y las dependencias funcionales métricas [[14].

De acuerdo a las ideas anteriores, existen diversas condiciones en una base de datos donde el
calculo de dependencias funcionales exactas no permite inferir de manera adecuada las relaciones
existentes entre los datos. Ademas, es posible encontrar relaciones validas que no estan en funcion
de una relacion de equivalencia. No obstante, debido a su importancia para un gran namero de dis-
ciplinas existe un gran interés en disefiar algoritmos que calculen estas relaciones. Es importante
recordar que la inferencia de dependencias funcionales exactas es un problema dificil, exponencial
en el nimero de atributos en una base de datos. Por supuesto, el calculo de dependencias funcio-
nales no exactas requiere procesamiento adicional para determinar la similitud entre dos tuplas de
algin conjunto de atributos. En consecuencia, se requieren de algoritmos que procesen de manera
adecuada el gran niimero de combinaciones de atributos que existen en algunas bases de datos.

Como fue mencionado en los trabajos anteriores, la inferencia de dependencias funcionales
es una util herramienta para la limpieza de bases de datos y el descubrimiento automatizado de
conocimiento, por este motivo decidimos aplicar esta técnica para complementar el desarrollo del
Laboratorio Digital de Violencia y Paz.

1.2. Estudio del caso: Laboratorio Digital de Violencia y Paz

El Laboratorio Digital de Violencia y Paz surge en el afio 2017 tras haberse firmado un acuerdo
de colaboracion entre El Colegio de México (COLMEX), el Centro de Investigacion y de Estudios



1. Introduccion

Avanzados del IPN (CINVESTAV) y el Instituto Nacional de Salud Publica (INSP) como un proyecto
del seminario de violencia y paz; este seminario es un proyecto del COLMEX en el cual participan
miembros de diversas instituciones como el Centro de Estudios Demograficos, Urbanos y Ambien-
tales, el Centro de Estudios Historicos y el Centro de Estudios Sociologicos. La finalidad de este
Laboratorio es crear un sistema de informacion geografica, es decir, un sistema de software dise-
fiado para capturar, almacenar, manipular, analizar, administrar y visualizar todo tipo de datos de
naturaleza geografica; para hechos de violencia y paz a nivel municipal en los Estados Unidos Me-
xicanos [[16], el cual provea la informacion necesaria para proponer modelos sociodemograficos y
hacer diagnostico y prondstico de politicas de gobierno.

De acuerdo el informe anual sobre la situaciéon de pobreza y rezago social [[17], para el afio
2014, los indicadores de rezago social y acceso a servicios de salud fueron encabezados por los
municipios de Ecatepec y Nezahualcoyotl. Por tal motivo es necesario tener herramientas basadas
en el conocimiento que ayuden a mejorar la toma de decisiones respecto al establecimiento de los
indicadores urbanos especificos para estas zonas, de tal forma que permitan evaluar de forma mas
acertada su bienestar social.

1.2.1. Modelos sociodemograficos e indicadores urbanos

Una variable sociodemografica es aquella variable que se define en términos de un conjunto
de caracteristicas sociales y demograficas. Ejemplo de caracteristicas demograficas son el sexo, la
edad, el lugar de residencia, el nivel educativo, etc. Por otra parte, las caracteristicas sociales estan
dadas por factores como pertenencia a un grupo social en particular [[18]. En ese sentido un modelo
sociodemografico es un modelo matematico que incorpora una o mas variables sociodemograficas.

Un indicador urbano es un instrumento cualitativo o cuantitativo que permite determinar el
nivel de habitabilidad de una zona urbana. Para lograr lo anterior, un indicador puede ser defi-
nido a través de una o mas variables sociodemograficas, o utilizar una variable sociodemografica
para describir el nivel de habitabilidad. A través de los indicadores urbanos es posible formular
politicas, programas de desarrollo y proyectos que mejoren la habitabilidad de manera continua y
sustentable. Para medir la efectividad de estos programas de desarrollo se pueden disefiar modelos
sociodemograficos a partir de un conjunto de indicadores urbanos.

El programa ONU-HABITAT contempla los siguientes indicadores relacionados con los niveles
de violencia y criminalidad en una zona urbana [[19]:

= Violencia Urbana. Politicas existentes y nivel de aplicacion para combatir la violencia urbana.

= Homicidios. Nimero de homicidios reportados anualmente por sexo por cada diez mil habi-
tantes.

1.2.2. Los municipios de Nezahualcdyotl y Ecatepec de Morelos

De acuerdo a los datos del censo de poblacién y vivienda del afio 2010 [20] la poblacion del
Estado de México asciende a mas de quince millones de personas, con una tasa de crecimiento del
1.4 por ciento. De entre todos los municipios del estado, Ecatepec y Nezahualcoyotl tiene la mayor
cantidad de habitantes albergando cada uno de ellos a mas de un millén de personas (ver Tabla [L.1).

Mas del 50 % de la poblacion del estado se concentra tan solo en diez municipios, y de estos,
nueve se encuentran en el Valle de México. Ecatepec y Nezahualcoyotl, ubicados al oriente de la
Ciudad de México concentran a mas de 2.7 millones de personas.
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Problema

Municipio Numero de habitantes
Ecatepec de Morelos 1656107
Nezahualcoyotl 1110565
Naucalpan de Juarez 833779
Toluca 819561
Tlalnepantla de Baz 664561

Tabla 1.1: Municipios con la mayor poblacién en el Estado de México.

Por supuesto, el proceso de urbanizaciéon que se da en el estado es consecuencia de la cerca-
nia de varios municipios con la Ciudad de México. Los procesos migratorios también contribuyen
al proceso de urbanizacion, los datos muestran que el 58.4 % de la poblaciéon del municipio de Ne-
zahualcoyotl es nacida en otra entidad federativa. Por otra parte Ecatepec posee la mayor superficie
de territorio urbanizado de la Zona Metropolitana de la Ciudad de México [21].

A partir de esta informacion se puede observar que la poblacion de los municipios de Ecatepec
y Nezahualcoyotl esta compuesta por personas que habitan en ubicaciones densamente pobladas
y con un alto nivel de urbanizacion. De ahi que resulte critico el disefio de indicadores urbanos
que permitan tomar decisiones de indole gubernamental para mejorar la calidad de vida de estas
personas, en particular dada la realidad social de estos dos municipios.

Sin embargo, los datos de los planes de desarrollo municipal de Ecatepec y Nezahualcoyotl
muestran que el indice delictivo en estos municipios ha ido en aumento. Siendo los delitos mas
frecuentes en ambos municipios los robos a vehiculos y transetntes (ver Tabla [L.7). Las autoridades
municipales sefialan que detras de los altos indices de criminalidad hay problemas como el rezago
social, la desintegracion familiar, acceso a la educacién, la corrupcion y la impunidad [22, 23].

Delito Ecatepec de Morelos Nezahualcoyotl
Robo a vehiculo 3645 928
Robo a transetunte 199 66
Homicidios 122 101

Tabla 1.2: Incidencia delictiva entre enero y abril de 2016 en los municipios de Ecatepec de Morelos
y Nezahuacoyotl [[1]

De acuerdo el informe anual sobre la situacién de pobreza y rezago social [[17], para el afio
2014, los indicadores de rezago social y acceso a servicios de salud fueron encabezados por los
municipios de Ecatepec y Nezahualcoyotl.

1.3. Problema

Dado un conjunto de atributos en una base de datos relacional, encontrar todas las depen-
dencias funcionales minimas y no triviales de dicha relacién que, usando funciones de similitud,
permitan hallar nuevas relaciones para el descubrimiento automatizado de conocimiento.



1. Introduccion

1.4. Contribuciones

En el presente trabajo de tesis se propone una extension al algoritmo TANE, para el calculo
de dependencias funcionales exactas, que permite inferir dependencias funcionales a partir del
calculo de clases de equivalencia con funciones de similitud. Estas funciones fueron escritas en
C++ sobre una implementacion existente del algoritmo TANE.

Los resultados muestran que esta aproximacion permite inferir relaciones que no pueden ser
halladas a través de la inferencia de dependencias funcionales exactas, dichas relaciones pueden
ser de utilidad para el descubrimiento automatizado de conocimiento o tareas de mineria de datos.
Por otra parte, estos resultados también pueden ser utilizados para verificar la consistencia de los
datos al revisar si una dependencia es valida o no en una relaciéon. Procesos como el anterior son
comunmente utilizados en tareas de limpieza de datos y disefio de bases de datos relacionales.

Es importante destacar que nuestra aproximacion tiene la ventaja de ser facil de implementar
ya que solo se requiere modificar un algoritmo bien conocido. De acuerdo a la revision hecha de
la literatura, el tipo de dependencias obtenidas mediante nuestra aproximaciéon no ha sido repor-
tado en trabajos previos, sin embargo, son similares tanto en su objetivo como en su definicién a
dependencias como las métricas o las de diferencias.

Para validar el desempefio y la correctitud de la modificacion del algoritmo se realizaron expe-
rimentos con distintos conjuntos de datos obtenidos del UCI Machine Learning Repository [24].

1.4.1. Publicaciones

Este trabajo dio lugar al articulo “Inferring functional dependencies through similarity fun-
ctions in a crime database”, presentado en la 16th International Conference on Electrical Engineering,
Computing Science and Automatic Control (CCE 2019) del 11 al 13 de septiembre en la CDMX.

1.5. Organizacion de la tesis

El presente trabajo de tesis est4 organizado como sigue: en el capitulo [ realizamos una re-
vision de la teoria de bases de datos relacionales y elementos importantes para comprender las
dependencias funcionales, asi como su extension a través de funciones de similitud. Adicional-
mente hacemos una revision de los trabajos relacionados en los que se calculan distintos tipos de
dependencias, y damos una breve introduccién a la mineria de datos. En el capitulo § abordamos el
problema del calculo de dependencias funcionales y su complejidad. Ademas, se describen los algo-
ritmos y heuristicas utilizados para resolver este problema, haciendo especial énfasis en algoritmo
TANE. En el capitulo } realizamos la descripcién de la metodologia empleada para la inferencia
de dependencias funcionales en distintos conjuntos de datos y se detallan las modificaciones rea-
lizadas al algoritmos TANE para inferir dependencias funcionales usando funciones de similitud.
En el capitulo B presentamos los resultados relevantes de esta modificacion al algoritmo, compa-
raciones con distintos conjuntos de datos y pruebas de desempefio para el mismo. Finalmente, en
el capitulo [ presentamos las conclusiones y trabajo futuro.
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Capitulo 2

Bases de datos relacionales

2.1. Introduccion

En este capitulo presentaremos las definiciones necesarias para comprender el modelo rela-
cional de bases de datos, el esquema relacional y qué es una dependencia funcional y sus carac-
teristicas. También explicamos de forma breve caracteristicas importantes para llevar a cabo un
adecuado proceso de limpieza en una base de datos.

Realizamos una revision literaria de distintos articulos en los que se aborda el problema de
encontrar dependencias que no pueden ser encontradas mediante una relaciéon de equivalencia.

Finalmente damos una descripcion breve de qué es la mineria de datos y algunas de las técnicas
utilizadas para ella.

2.2. El modelo relacional de bases de datos

El modelo relacional de bases de datos fue concebido a finales de la década de 1960 por Ed-
gar F. Codd [25]. En dicho modelo, una base de datos esta organizada mediante una coleccion de
tablas, cada una de ellas representan una relacion. Cada una esta compuesta por un conjunto de
tuplas que comunmente son utilizadas para capturar informacién acerca del mundo real. Por lo
que es utilizada para estructurar informacion a partir de las relaciones existentes entre los datos
capturados. Asimismo, Codd [26] introdujo el término dependencia funcional en el afio 1972.

Hoy en dia el modelo relacional es el modelo de datos mas utilizado para implementar bases
de datos digitales, esto debido a su capacidad para representar informacion de manera eficiente y
a que tiene un fundamento matematico solido.

2.3. Atributos y relaciones

Sea = {Ay, Ay, ..., A,} el conjunto de finito de todos los atributos que aparecen en todas las
tablas de la base de datos, a los atributos individuales los denotamos por A, B, ..., E'y a conjuntos
de atributos como R, S, ..., X, Y, Z. Por conveniencia, no hacemos distincion entre { A} y A. Para
cada atributo tenemos un conjunto finito o infinito, dom(A), de valores validos para dicho atributo.
Una relacion r = {hy, ha, ..., h,} € % es un conjunto de tuplas, donde cada h; estd dada por:

hi:% — |J dom(A), hi(A)e€dom(A), i=1,...,m,
Aew

donde dom(A) es una correspondencia que define el dominio de cada atributo A € %.
Utilizaremos las letras ¢, u, v para denotar tuplas y 7', U, V para un conjunto de ellas. Si ¢ es
una tupla en X, entonces denotamos a #(X') como la tupla ¢ restringida a los atributos de X.
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2.4. Dependencias funcionales

Una dependencia funcional (DF) es una relacion de la forma X — A, X C #Z y A € X,
entonces [27]:

= X — A denota que X determina funcionalmente al atributo A, i. e., dado el valor de una
tupla en X es posible determinar de manera unica el valor de A.

= Sea flaDF X — A, ellado izquierdo de f se denota porizq(f) = X y el lado derecho como
der(f) = A.

s Una DF X — A es valida en la relacion r (r E X — A), si para cualquier par de tuplas t,
uert(B)=u(B),VBeX = t(A) =u(A),t# u (decimos que t y u coinciden en X
y A). Definida de esta forma se le llama dependencia funcional exacta.

» Una DF X — A es minima si A no depende funcionalmente de ningin subconjunto propio
de X, i. e, si al remover algun atributo del conjunto X la dependencia se vuelve invalida.

= UnaDF X — Aestrivialsi A € X.

En este contexto, una DF es una dependencia funcional exacta, i. e., es una dependencia que
esta dada por una relacion de equivalencia. El concepto de DF se puede generalizar a conjuntos,
X—=YeVAe X, X - A

Para ejemplificar estas definiciones, consideremos la informacién contenida en la tabla .1
Esta constituye una relacién sobre el siguiente conjunto de atributos % = {Nombre, Puesto,
Edad}, donde {Josué, Profesor, 37} es una tupla y el dom(Edad) va de 0 a 130. Ademas, en la
tabla Nombre — Puestoy {Puesto,Edad} — Nombre son dependencias funcionales. Por
otro lado {Nombre, Puesto} — Nombre es una DF trivial y {Puesto,Edad} — Nombre
es una DF minima.

Nombre Puesto Edad
David  Ayudante 23

Josué Profesor 37
Francisco  Profesor 43
Ana Secretaria 37

Tabla 2.1: Una tabla es una relacién sobre un conjunto de atributos.

Estudiado por W. W. Armstrong en 1974, un sistema formal para DFs comprende un conjunto
de reglas y axiomas. Sea F' el conjunto de todas las dependencias funcionales que son validas en
una relacion r. Se tiene un sistema de Armstrong si para todo W, X,Y,Z C % se cumplen un
axioma y tres reglas de inferencia [26]:

1. Reflexividad.- X — X € F

2. Transitividad. (X - Y e FY - Z e F)F X - Z € F

'FD en la literatura en inglés.
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3. Acumulacién y proyeccion. (X - Y, X CW, ZCY)FW — Z
4. Union. (X - Y e L Z->WeF)F(XUZ—=-YUWeF)

Dado un conjunto £’ de DFs y una DF f, denotamos una implicacion como F' F f, decimos que
el conjunto F' de DFs implica a la DF f, i. e., cualquier relaciéon que satisfaga F' debe satisfacer. f.
Una derivacion F'+ f,de f = fi, fa, ..., f significa que f; (1 < i < n) es ya sea una instancia de
un esquema axiomatico o es consecuencia de las DFs anteriores en la secuencia, a través de una
de las reglas de inferencia.

En un sistema de Armstrong definimos la solidez y completitud como

= Solido si F' F f es una consecuencia necesaria de F' I~ f.
= Completo si F' - f es una consecuencia necesaria de F' F f.

El sistema formal de DFs, que es sdlido y completo, consiste de un axioma y dos reglas de inferen-

cia [24]:
» Reflexividad.F X — () € I
» Transitividad. (X - Y e F\Y - Ze F)F X - Z€F

» Acumulaciéon. X - Y e FH(XUZ —»Y UZ)

2.5. Esquema relacional

En una base de datos el esquema relacional representa el disefio 16gico de la misma [29]. Por lo
tanto, un esquema relacional no solo define cuél es el conjunto de atributos en una relacion, sino
que también debe especificar cuales son las relaciones existentes entre los atributos.

De manera formal un esquema de relacion es un par (R, F'), R C % donde R es un conjunto
finito de atributos y F' es un conjunto de dependencias funcionales sobre R [27] [30] . Un esquema
relacional D, es un conjunto de esquemas de relacion D = {(Ry, F}), (Ra, F), ..., (Ry, Fi)}. Una
relacion r sobre % es llamada una instancia de (%, F'), si cada dependencia funcional en F' es
valida en 7.

El objetivo del esquema relacional para el disefio de la base de datos es evitar la existencia de
redundancia y anomalias en las tuplas al realizar operaciones sobre la misma, tales como, escritura,
borrado o actualizaciones. Es por ello que se establecen ciertas restricciones para el diseno de la
base de datos, para facilitar el mantenimiento y administracion de la misma. Estas restricciones las
conocemos con el nombre de formas normales.

2.5.1. Proyecciony junta

Sea (X, F') un esquema de relacion, donde X C % . Definimos la proyeccién de r en X como
x(r) ={t(X)|t € r}.Seanry, 7, ..., 1\ relaciones, definimos la junta de dichas relaciones como
Py DTy DLy =Dy vy = {E[H(X;) € V) < 1<k}

La proyeccion nos permite obtener una nueva relacion a partir de un conjunto de atributos,
mientras que la junta combina las tuplas de dos o mas relaciones que concuerdan en atributos en
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comun para hacerlas una sola, por lo que son operaciones que guardan una estrecha relacion y
podrian pensarse como operaciones inversas, sin embargo, no siempre es el caso.

Sea 7 una relacion, a la proyeccion de r sobre cada elemento de X le llamamos descomposicion,
r C Ddgnzl IIx,. Esta descomposicion sera sin pérdida cuando r = Dq;-”:l Iy, de otra forma tendra
pérdida.

2.6. Forma normal de Boyce-Codd

Dado un esquema de relacion (R, F'), un conjunto de atributos X C R es un determinante de
R si existe al menos un atributo A € R\ X tal que F'F X — A. Si para toda A € R se tiene que
F E X — Aentonces X es una llave de R. Si X es una llave y ademas si para alguna B € X,
FE X — B -+ Aentonces X es llamada llave minima de R [26].

Un esquema relacional D se encuentra en forma normal de Boyce-Codd (BCNF, por sus siglas
en inglés) si cada vez que X es determinante de R entonces X es una llave de R, donde R es parte
del esquema relacional D. Lo cual implica que para un A € R\ X siempre que X — A es valida,
necesariamente X es una llave minima.

Es posible realizar la normalizacién de una base de datos hasta la BCNF a partir de (R, F)
realizando una descomposiciéon de la misma. Para ello, supongamos que un esquema relacional
D no se encuentra en BCNF, sin pérdida de generalidad, asumamos que el esquema de relacion
(R, F) es el que causa la violacion, i. e, existe una X tal que es determinante de R pero no es
una llave de R. Entonces existe un atributo A € R\ X tal que F' F X — A, por tanto descom-
pongamos el esquema de relacién en dos, Dy = (TIlxua(R;, F})) y Dy = (TIgp\a(R;, F7)), donde
F} =Tlxua(F;) y F} = g\ a(F;), esta descomposicion no tiene pérdida, ya que la presencia de
dependencias funcionales garantiza descomposiciones sin pérdida[26]. El proceso de descomposi-
cién de forma continua de manera recursiva si Ds no se encuentra en BCNF. Es un problema NP
completo verificar si existe una violaciéon de la BCNF en D.

2.6.1. Limpieza de datos

Cualquier proceso de recoleccion de datos es propenso a errores, ya sea porque son recolectados
manualmente, o porque no existe un proceso estandarizado para llenar los registros de una base
de datos. Algunas de las fuentes de error mas comunes incluyen errores ortograficos, registros
con valores equivocados, valores faltantes y valores repetidos. La mayoria de las fuentes de error
pueden ser catalogadas en alguna de las siguientes categorias [31]:

» Errores de llenado de datos. Causados por humanos al momento de registrar datos.

= Errores de medicion. Se presentan cuando alguna unidad fisica no es registrada adecua-
damente por problemas de disefio, calidad o calibracion.

» Errores de destilacion. Producidos cuando los datos originales son resumidos o preproce-
sados antes de formar parte de la base de datos.

= Errores de integracion de los datos. Ocasionados al juntar datos de distintas fuentes,
sobre todo causan inconsistencias en la representacion de los datos.

12



Dependencias basadas en DFs

Ya que la inferencia de dependencias funcionales depende de poder corroborar que dos tuplas
tengan valores idénticos de acuerdo a uno o mas atributos, es necesario garantizar la calidad de
los datos antes de que los mismos puedan ser analizados. En particular es necesario garantizar que
los datos cumplan con los siguientes requerimientos [32]:

Precision. Los datos son consistentes con los valores reales.

Temporalidad. Los datos estan actualizados.

Completitud. Todos los registros correspondientes a un atributo han sido llenados.

Consistencia. La representacion de los datos para un mismo atributo es uniforme.

Unicidad. No existen datos duplicados.

De acuerdo con lo anterior, se dice que los datos tienen una anomalia si cualquiera de estos
requerimientos no ha sido satisfecho. Por lo tanto, es necesario un proceso que garantice que, de
existir alguna de estas anomalias, las mismas puedan ser corregidan. Dicho proceso es llamado
limpieza de datos. Cada una de las anomalias que pueden existir en un conjunto de datos puede ser
clasificada como sigue [B2):

» Sintacticas. Se refiere a errores léxicos y de formato, i. e., valores que no cumplen con el
formato especificado para un atributo en particular.

= Semanticas. En esta categoria se violan las restricciones impuestas sobre los valores de un
atributo, tuplas duplicadas y datos invalidos.

= De cobertura. En esta categoria estan comprendidos los errores debido a datos faltantes.

Debido a la enorme cantidad de datos que pueden existir en una base de datos, es necesario
automatizar este proceso. En general un proceso de limpieza de datos debe tener los siguientes
elementos [@]:

1. Encontrar todas las anomalias en el conjunto de datos.

2. Determinar el tipo de cada una.

3. Corregirlas.

4. Verificar que cada anomalia haya sido corregida.

2.7. Dependencias basadas en DFs
Como observamos, las DF nos permiten establecer relaciones de dependencia entre los atribu-

tos, sin embargo, estas dependencias pueden no ser lo suficientemente generales para establecer
muchas de las relaciones existentes en las bases de datos.
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2.7.1. Dependencias multivaluadas

Tomemos como ejemplo el caso de una base de datos de empleados, en la cual cada uno de
ellos tiene asociado su conjunto de hijos. Es evidente que esta relacion entre los empleados y sus
hijos existe pero una dependencia funcional no es capaz de establecer esta relaciéon ya que cada
empleado puede tener mas de un hijo.

En un esquema de relacion (R, F'), una dependencia multivaluada [26] (mvd, por sus siglas en
inglés) ocurre cuando los valores en X determinan a un conjunto de valores en Y independientes
del conjunto de valores en R\Y, i.e,si X,Y € R, X —— Y (X multidetermina Y') si por cada
relacién € R, para todas las tuplas u,v € r, si u(X) = v(X), entonces existe una tupla w € r
tal que

w(X) = u(X) = o(X),
w(Y) = oY),
w(R\{X UY}) = o(R\{X UY})

Se cumple que en las relaciones de 7, X —— Y cuando r se puede descomponer en las pro-
yecciones sobre X UY y R\X U Y sin tener pérdida de informacién. Lo que podemos expresar
como

r = HXuy(T) > HXU(R\Y)<T)-
La cuarta forma normal (4NF, por sus siglas en inglés) se encuentra asociada a las dependencias
multivaluadas; ya que estas son una generalizacion de las dependencias funcionales, en conse-
cuencia, cualquier dependencia multivaluada se encuentra automaticamente en BCNF. Definimos
la 4NF de forma analoga a la BCNF pero cada dependencia debe ser formada como consecuencia
de una llave minima.

Dado un esquema de relacion D = (R, F') que obedece solo aquellas DFs y mdvs que son
consecuencia logica de un conjunto de DF, entonces la BCNF coincide con la 4NF [24].

2.7.2. Dependencias funcionales aproximadas

Este tipo de dependencias funcionales son llamadas de esta manera porque se requiere que una
dependencia funcional X — Y sea satisfecha al menos de manera parcial, i. e., existe una cierto
numero de tuplas para las cuales la dependencia no es valida.

Con el objetivo de definir de manera precisa cuando una dependencia funcional aproximada es
considerada como valida se utiliza una funcién de error g(f,r), donde f es alguna dependencia
funcional candidata y r una relacion. Si el valor de g(f,r) es menor o igual que el del pardmetro
€, entonces se dice que la dependencia f es aproximadamente satisfecha por r o que es e-buena,
de lo contrario se dice que g(f,7) es aproximadamente violada por r o que es e-mala [34]. Debe
tenerse en cuenta que la eleccion de la funcion de error es de importancia critica para la inferencia
de dependencias funcionales aproximadas, distintas funciones de error daran resultados distin-
tos. Como consecuencia, es necesario tener en cuenta las caracteristicas de los datos y el campo
de aplicacion para seleccionar una funcién de error adecuada. En [] se proponen las siguientes
funciones de error:

Gi(X = Y,r)=[{(u,v) : u,v € r,u(X) =v(X),u(Y) # oY)},
Go( X = Y,r)={u:uer,qve Z,uX)=vX),uY)#vY)},
Gs(X = Y,r)=|r| —max{|s| : s Cr,sE X = Y}
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Claramente, G; representan el nimero de pares que violan una dependencia funcional, G5 el
numero de tuplas que la violan, y G5 el nimero de tuplas que deben ser borradas para que X — Y
sea valida.

Es importante notar que varios de los algoritmos para la inferencia de dependencias funcionales
exactas pueden ser adaptados para calcular dependencias funcionales aproximadas [[7] [33]. En
ese sentido, la complejidad del problema de inferir todas dependencias aproximadas minimas y no
triviales esta dada por la complejidad del algoritmo utilizado ademas del costo del calculo de la
funcién g(f, 7). Cada una de estas medidas puede ser calculada en tiempo O(n|r|log |r|)[6].

2.7.3. Dependencias funcionales condicionales

Consideradas como una extensién a las DFs [B6], este tipo de dependencias funcionales tie-
nen el objetivo de imponer una restricciéon sobre un conjunto de datos de manera que sea posible
verificar la consistencias de los datos. Como consecuencia, este tipo de dependencias son princi-
palmente utilizadas durante el proceso de limpieza de datos, ademas de que son mas efectivas para
detectar y reparar inconsistencias en los datos.

Dado un esquema de relacion (R, F'), una dependencia funcional condicional, denotada por ¢,
sobre el conjunto de atributos R es un par (X — Y, ,)[B7], donde:

= XY €R.
» X — Y es una dependencia funcional exacta sobre R.

= ¢, es una tupla patron con todos los atributos en X y Y. Por cada atributo Aen X oY, t(A)
es una constante a € dom(A), o una variable sin nombre ‘_’ que toma valores del dom(A).

Para una tupla ¢, se define una correspondencia p de . a una tupla de datos sin variables, tal que
para cada atributo A € X UY sit.(A) = _, entonces p es la imagen de esta tupla a una constante
en dom(A). Por otra parte si t.(A) = a entonces p es la imagen de . a la misma constante a. De
acuerdo a lo anterior, se dice que una tupla de datos ¢ cumple con un patrén dado por %, lo cual se
denota con t < t., si existe una p tal que p(t.) = t.

Una relacion r sobre R satisface la dependencia condicional ¢, lo cual se denota por r F ¢ si
para cada par de tuplas ¢1,1y € 7 y para cada tupla ¢, de ¢, si t1(X) = t5(X) =< t.(X) entonces
t1(Y) = t2(Y) =< t.(Y). Es decir si t1(X) y t2(X) son iguales y ambos cumplen con el patron
t.(X), entonces t1(Y') y t2(Y') deben ser iguales y ambas deben cumplir con el patrén ¢.(Y).

2.8. Dependencias funcionales basadas en funciones de
similitud
Las dependencias presentadas anteriormente presentan algin parecido o extension a las DFs,
generalizando o solucionando restricciones que las DF exactas tienen. Otra forma de relajar las

restricciones de las dependencias funcionales con el fin de encontrar dependencias que aunque
obvias no se presentan en cierta base de datos, es utilizar funciones de similitud.
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2.8.1. Funciones de similitud

Una funcién de similitud es una funciéon s : X x X — R™ que asocia a cada par de elementos
en X un ndmero real, que determina la similitud entre sus elementos. La funcion tiene un valor
mas grande cuanto mas similares sean los elementos. En general, una funcion de similitud tiene
las siguientes propiedades, para toda z,y € X

1. No negatividad: s(z,y) > 0.
2. Maximalidad: s(z,z) > s(z,vy).
3. Simetria: s(z,y) = s(y, x).

Se dice que una funcion de similitud est4 normalizada si su codominio es el intervalo [0, 1] € R.
Una funcién de similitud puede ser utilizada durante las siguientes tareas:

» Identificar datos con valores distintos debido a errores ortograficos.

» Determinar instancias equivalentes de un atributo en conjuntos de datos distintos. Por ejem-
plo, nombres o direcciones que son idénticas pero contienen errores ortograficos.

» Identificar grupos de datos con caracteristicas similares, i. e., agrupamiento.

De forma analoga, es posible definir el concepto de funcion de funcion de distancia, o métrica
como
d: X x X =R,

donde R representa el conjunto de los nimeros reales no negativos. Satisfacen las siguientes
propiedades para toda x,y,z € X

1. No negatividad: d(z,y) > 0

2. Identidad de los indiscernibles: d(z,y) =0 < v =y
3. Simetria: d(z,y) = d(y, x)

4. Desigualdad del triangulo: d(x,y) < d(z, 2) + d(z,y)

También podemos llamarle funcion de disimilitud, ya que es una funciéon que expresa que tan di-
ferentes son dos elementos. Tanto las funciones de similitud como las de disimilitud constituyen
medidas de proximidad. Algunas de las funciones de distancia cominmente utilizadas son las si-
guientes:

1. Distancia euclidiana. Esta funcién esta definida como:

) = |3 s —

donde n es el nimero de dimensiones (atributos), y zx y yx son los i-ésimos atributos de z y
Y.
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Dependencias funcionales basadas en funciones de similitud

2. Distancia de Minkowski. Esta funcion es una generalizacion de la distancia euclidiana.

n 1/7”
d(z,y) - (Z (o — y»r) |

i=1

donde r = 2 en el caso de la distancia euclidiana.

3. Distancia de Levenshtein. Esta funcion define la distancia entre dos cadenas de texto co-
mo el nimero minimo de transformaciones que es necesario realizar sobre la primera para
convertirla en la segunda. Needleman y Wunsch [38] definen esta funcién de distancia a
través de la siguiente ecuacion de recurrencia:

D(s[1:i—1] t[1:75—1])+ e(s[d], t[7])
D(s[1:1],t[1:7]) =min D(s[1:7—1] ,¢t[1:7])+ c(s[i],e) :
D(s[1:i—1] ,t[1:7])+ c(e t]g])

donde D(s[i : i],t[1 : j]) es la distancia entre los prefijos de longitud i y j en las cadenas s y
t respectivamente, c(s[i|, t[j]) es el costo de sustituir el i-ésimo caracter de s con el j-ésimo
caracter de t, c(si], €) es el costo de borrar el i-ésimo caracter de s y c(¢, t[j]) es el costo
de insertar el j-ésimo caracter de ¢. Es importante notar que también existen funciones de
similitud para vectores booleanos, asi como funciones basadas en entropia, densidad, etc [[12].
Es critico tomar en cuenta la naturaleza de un atributo para elegir una funcion de similitud

apropiada [39].

2.8.2. Dependencias funcionales basadas en funciones de distancia

Una DF tal y como se definié en la seccién P.3 no siempre es apropiada para determinar si los
atributos de una base de datos estan relacionados de manera significativa. Para clarificar esta idea
consideremos la tabla .2, la cual muestra un pequefio subconjunto del conjunto de datos iris.La
tabla contiene datos taxonémicos para tres especies distintas de plantas de la familia iris. Es bien
sabido que este conjunto de datos solo contiene 4 dependencias funcionales minimas X — A,
| X| = 3, i. e, es necesario conocer al menos tres de las caracteristicas para poder determinar la
especie de la planta. Es importante notar que en la tabla .4 la tupla (4.8,1.8) en las filas 5 y 7
impide que la DF siguiente sea valida:

(Longitud del petalo,Ancho del petalo)— Clase

Ya que es poco razonable que caracteristicas como la longitud o el ancho del pétalo de una
flor sean siempre idénticos cuando se recolectan datos de distintos especimenes, es claro que una
dependencia que capture esta relacion debe tomar en cuenta de manera explicita dichas diferencias.

2.8.3. Dependencias de acoplamiento

Consideremos una relacion 7 sobre un esquema de relacion (R, F'), una dependencia de acopla-
miento es una expresion de la forma

(X7 Y? A)?
donde
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Tabla 2.2: Un subconjunto del conjunto de datos iris.

Longitud sépalo  Ancho sépalo  Longitud pétalo  Ancho pétalo Clase

5.1 35 1.4 0.2 Setosa
4.9 3.0 1.4 0.2 Setosa
4.7 3.2 1.3 0.2 Setosa
6.5 2.8 4.6 1.5 Versicolor
5.9 3.2 4.8 1.8 Versicolor
6.1 2.8 4.0 1.3 Versicolor
6 3 4.8 1.8 Virginica
6.9 3.1 5.4 2.1 Virginica
6.7 3.1 5.6 2.4 Virginica

» X YCR
» A\ € R" es un umbral de similitud para acoplamiento para algin atributo A € X UY’.

De manera formal una dependencia de acoplamiento (¢) se define como [[11]:

o= N\ ti(A) = t2(A) = N\ ti(4)) =aa,) t2(4;), (2.1)

A eX AjEY

donde

= A\(4;) y A(A,) son los umbrales de similitud para acoplamiento de los atributos A; y A;
respectivamente.

= ~; es un operador de similitud basado en una funcion de distancia o.

Una dependencia definida de acuerdo a la Ecuacion P71 especifica una restriccion que debe ser
cumplida por un par de tuplas sobre dos conjuntos de atributos X y Y.

Una manera de evaluar el nivel de acoplamiento entre dos conjuntos de atributos es utilizar de
medidas de soporte y confianza.

En [[10], los autores determinan el nivel de acoplamiento definiendo una distribucién estadistica
9 = (Aq,..., Ay, P), donde cada atributo A; registra la similitud entre todos los pares de tuplas
sobre el atributo A; en 7, y P es un parametro estadistico. Si s es una tupla estadistica para la
calidad del acoplamiento en &, entonces cada s(A;) denota la similitud entre dos tuplas sobre el
atributo A; € R. Por otro lado, s(P) denota la probabilidad de que un par de tuplas, ¢, y t5 en 7,
tengan similitud s(4;), VA; € r.

Una vez obtenido Z es posible obtener las medidas de soporte y confianza para los atributos
X y Y apartir de la distribucion estadistica de Z. Sean \x y Ay las proyecciones del patrén de los
umbrales de similitud A sobre los atributos X y Y respectivamente, en una dependencia acoplada
¢. Ademas, sea Z el conjunto de atributos que no aparecen en ¢, i. e, R\ (X UY). Las medidas
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de soporte y confianza estan dadas por:

soporte(¢p) = P(X E Ax,Y E \y)
= ZP(X FAx,YE Ay, 2),
Z

confianza(p) = P(Y F Ay | X E Ax)
Xz P(XEX,YFE A, Z)
N SyvzP(XEA Y, Z)

donde el operador = denota que los valores de similitud en todos los atributos de X satisfacen los
umbrales de similitud para de acoplamiento dados por A x. Dadas dos tuplas ¢ y t; en 7, la medida
soporte(¢) estima la probabilidad de que la similitud de ¢; y ¢5 sobre X y Y satisfagan los umbrales
de acoplamiento dados por Ax y Ay, respectivamente. De manera similar, la con fianza(¢) deter-
mina la probabilidad de que la similitud entre ¢; y ¢, sobre Y satisface los umbrales especificados
por \y dada la condicién de que ambas son similares sobre los atributos de X, i. e, X F A, pero
no similares sobre los atributos de Y. En aplicaciones donde se desea detectar inconsistencias en
los datos se prefieren dependencias acopladas con una una medida de confianza alta. Mientras que
en otro tipo de aplicaciones se prefiere que la medida de soporte sea alta.

El calculo de las dependencias de acoplamiento depende entonces de las medidas de soporte (7))
y confianza (7).) deseadas. En general se desea obtener todas las dependencias de acoplamiento que
tengan al menos 7, y 7.. Aunque esto puede cambiar dependiendo de la aplicacion. Los algoritmos
que calculan umbrales de acoplamiento de manera que se satisfagan los requerimientos 75 y 7.
tienen complejidad lineal en el tamaiio de Z.

2.8.4. Dependencias funcionales métricas

Una dependencia funcional métrica es una generalizaciéon de una dependencia funcional exacta
que parte de la idea de remplazar la relacion de equivalencia en el lado derecho de una dependencia
funcional exacta por una métrica d. Sea (R, F') un esquema de relacion y r una relacion sobre dicho
esquema, una dependencia funcional métrica es una relaciéon de la forma

X3y,
donde
s XY C Y.

= § es un parametro que representa la distancia maxima que puede existir entre dos tuplas
para considerar que son similares. Para calcular ¢ se recurre a una métrica d : dom(Y’) x
dom(Y) — R*. Es decir, solo se revisa la similitud entre tuplas en el lado derecho de la
dependencia, el lado izquierdo sigue estando sujeto a una relacién de equivalencia.

» La métrica d cumple con las propiedades mencionadas en la subseccién P.8.1.

Sea P un conjunto de puntos en algun espacio métrico, el didmetro de P denotado como A,
representa la distancia maxima que existe entre un par de puntos en P bajo la métrica d. De acuerdo
a lo anterior se dice que una dependencia funcional métrica es valida si:

max Aq(T'(Y)) <0,
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Figura 2.1: Cada punto en la bola de diametro d representa una tupla en el lado derecho de una
dependencia funcional métrica.

donde T'(Y) es el conjunto de todas las tuplas del conjunto de atributos Y. Dicho de otra manera, la
dependencia es valida si Vx € dom(X), el conjunto de tuplas donde 7'(X) = x, al ser proyectado
aY’, yace dentro de una bola de didmetro d (ver Figura P.1)).

Como consecuencia de la discusion anterior, es facil ver que para verificar si una dependencia
funcional métrica X % Y es valida en una relacién r basta con calcular el didmetro de un conjunto
de puntos en un espacio métrico definido por d. Para datos de naturaleza numérica y de dimensio-
nalidad baja basta con calcular la envolvente convexa de un conjunto de puntos y posteriormente
obtener el didmetro deseado. En dos o tres dimensiones el calculo de la envolvente convexa puede
realizarse en O(nlogn), sin embargo, para dimensiones mayores este procedimiento no siempre
es factible. Debido a lo anterior, en [[14] se propone utilizar un algoritmo que garantiza una apro-
ximacion al didmetro deseado en O(n + 1/ o ). Cabe destacar, que si no es posible encontrar
una funcion de similitud de manera que sea posible construir un espacio métrico, entonces este
tipo de dependencias no pueden ser obtenidas.

2.8.5. Dependencias de diferencias

Con un objetivo similar al de las dependencias de acoplamiento y las dependencias funcionales
métricas, en [[13] se introduce el concepto de dependencia de diferencia. En lugar de simplemen-
te reemplazar la relacion de equivalencia en la definicion de una DF exacta, los autores utilizan
funciones de similitud para calcular la diferencia entre los valores de dos tuplas con respecto de
un atributo en particular. Si dicha diferencia cumple con las restricciones impuestas sobre la de-
pendencias, entonces la dependencia sera valida. Al igual que en el caso de las dependencias fun-
cionales métricas, por cada atributo X en una relacion r se establece una métrica de distancia
§ - dom(X) x dom(X) — R*, esta métrica debe cumplir con las propiedades descritas en P.8.1.

Una vez dada 0 es posible definir la funcién de diferencias ®x, esta funcion establece una
restriccion sobre el atributo X. De acuerdo a los autores, ® y esta dada por:

o verdadero, si (ty,t2) < d
X = .
falso, en cualquier otro caso

donde (t1,t2) =< d significa que la distancia entre el par de tuplas ¢1,%2 € 7, bajo la métrica d,
cumple la restriccion impuesta por ® x de acuerdo a algiin operador y un parametro d apropiados.

20



Dependencias funcionales basadas en funciones de similitud

Por ejemplo, &5 = B(< 0.1) implica que para que ®p tenga un valor verdadero, entonces la
distancia entre dos tuplas ¢; y ¢; con respecto del atributo B debe ser menor o igual que 0.1, en
cuyo caso decimos que (t1,t3) =< 0.1.

Usando las definiciones anteriores, es posible definir una funcién de diferencias sobre un con-
junto de atributos Z de la manera siguiente:

;= N .
A eZ

Esto es, para cualesquiera dos tuplas ¢, t5 la funcion de diferencias @, tiene el valor verdadero,
si la distancia correspondiente para cada atributo en Z cumple con la restriccion impuesta por la
métrica 0. De acuerdo a lo anterior una dependencia diferencial es una expresion de la forma:

CI)X — q)y,

donde X y Y son conjuntos de atributos, y ®x, Py son las funciones de diferencias sobre los
atributos X y Y. La dependencia sera valida si cada @ x es verdadero y cada @y es verdadero.

Cabe destacar que al igual que con otros tipos de dependencias, el calculo de las dependencias
diferenciales involucra un problema cuya complejidad es exponencial en el nimero de atributos
en la relacion. En [[13] se presenta un algoritmo que utiliza diversos métodos de poda en el espacio
de soluciones para la inferencia de dependencias diferenciales, la complejidad de este algoritmo es
@) (\7"]2\?/ ]5‘%‘), donde s es el tamafio maximo del conjunto de funciones diferenciales definidas
para cada atributo.

2.8.6. Dependencias de vecindad

No obstante que el uso de funciones de similitud en la inferencia de dependencias funcionales
ha tenido como principal campo de aplicacion el disefio de bases de datos relacionales y la limpieza
de datos, también existen ejemplos de esta aproximacion en areas como la mineria de datos. En [[15]
los autores presentan una metodologia para la prediccion de variables objetivo a través de un nuevo
tipo de dependencias funcionales conocidas como dependencias de vecindad. La idea principal
detras de la metodologia es que si dos tuplas tienen valores cercanos con respecto de un conjunto
de variables predictoras, entonces también deberian tener un valor cercano con respecto de la
variable objetivo. En una base de datos las variables (tanto las variables predictoras como la variable
objetivo) estan dadas por los atributos, tomando en cuenta lo anterior a cada atributo le es asignado
una funcion f; que determina el grado de similitud entre un par de tuplas. A diferencia de otros
trabajos, la Unica restriccién impuesta sobre cada f; es que su dominio debe ser el intervalo [0, 1].
Usando las funciones de similitud correspondientes un predicado de vecindad determina si dos o
mas tuplas son vecinas. El método propuesto por los autores es particularmente interesante porque
permite determinar que tan bueno es un predicado para predecir una variable objetivo, esto debido
a que una vez determinada una vecindad, la misma puede ser utilizada para medir la confianza del
predicado, i.e., la probabilidad de que dos o méas tuplas sean vecinas.

2.8.7. Dependencias secuenciales

Para descubrir las relaciones existentes en los datos, es conveniente tomar en cuenta cualquier
caracteristica intrinseca que brinde informacion acerca de su naturaleza. Ejemplo de esto son las
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dependencias secuenciales [40], este tipo de dependencias tienen como objetivo expresar las rela-
ciones existentes en atributos cuyos valores pueden ser ordenados, e. g., nimero de ventas, fechas,
horas, temperatura, etc. Dado un intervalo g, una dependencia secuencial sobre un par de atributos
X y Y establece que la distancia entre dos tuplas consecutivas del atributo Y, cuando los datos son
ordenados con respecto de X, esta dentro de g. Relaciones como esta pueden ser utilizadas para
encontrar inconsistencias en los datos, e. g., datos faltantes que se supone deben de aparecer con
cierta frecuencia. Al igual que en las dependencias funcionales de vecindad, los autores utilizan
una medida de confianza para determinar el grado de satisfaccion de una dependencia secuencial.
Como caso de prueba, los autores muestran como obtener el conjunto minimo de tuplas donde una
dependencia es valida, dicha informacion es utilizada en el analisis semantico de bases de datos,
asi como para verificar la consistencia de los datos.

2.9. Descubrimiento de conocimiento en bases de datos

El descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD, por sus siglas en inglés) es el pro-
ceso mediante el cual se obtiene conocimiento, que aunque presente en una base de datos, carece
de una representacion explicita en la misma [41]. Por lo tanto, cualquier sistema que lleve a cabo
descubrimiento de conocimiento debe ser capaz de encontrar, de manera eficiente, patrones y re-
laciones en los datos que sean utiles con respecto a un dominio de conocimiento en particular. Es
deseable que los sistemas que lleven a cabo KDD necesiten la menor intervencién humana posible,
e idealmente deben ser completamente automatizados. Para lograr lo anterior el proceso de KDD
hace uso de herramientas como el aprendizaje de maquina y la mineria de datos.

2.9.1. Mineria de datos

La mineria de datos es el conjunto de procesos mediante los cuales, se organiza, analizan y
combinan grandes conjuntos de datos con el objetivo de identificar patrones y extraer informacion.
Para lograr lo anterior, la mineria de datos hace uso, entre otras, de la siguientes técnicas [@]

» Aprendizaje de maquina. Esta disciplina investiga como una computadora puede mejorar su
desempefio en una tarea en particular a partir de un conjunto de datos de entrenamiento.
Para lograr lo anterior se recurren a técnicas como el aprendizaje supervisado, donde una
computadora es entrenada con un conjunto de datos preclasificados que ayuda a la compu-
tadora a inferir los resultados correctos. Por otra parte, en las técnicas de aprendizaje no
supervisado los datos de entrada no estan clasificados y deben de usarse métodos de agru-
pamiento para realizar la clasificacion.

= Métodos de visualizacion cientifica. La visualizacion es el conjunto de técnicas que permiten
comprender o extraer conocimiento a partir de la representacion grafica de un conjunto
de datos. Dicho conocimiento puede ayudar a interpretar de mejor manera el resultado de
mediciones o simulaciones de un modelo matematico.

= Analisis estadistico. Este tipo de modelos consiste en un conjunto de funciones matematicas
definidas en términos de una o mas variables aleatorias y sus distribuciones de probabilidad
correspondientes. En mineria de datos, los modelos estadisticos pueden ser utilizados para
caracterizar y clasificar un conjunto de datos, para construir un modelo de prediccion.
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Capitulo 3

Inferencia de dependencias
funcionales

3.1. Introduccidn

Con base en las definiciones presentadas en el capitulo [ es posible enunciar el problema de
la inferencia de dependencias funcionales de la manera siguiente, tomando las definiciones de
Mannila y Raiha [43]:

Dada una relacion r sobre un esquema de relacion (R, F), si F' es un conjunto de dependencias
funcionales, entonces r F F significa que todas las dependencias de F' son validasenr.Si X — Y
es una sola dependencia, r F X — Y significaquer F {X — Y}. Al conjunto de las dependencias
vélidas en r se le denota como dep(r), i. e,

dep(r) ={X\A — A|X,)Y CR,rE X\ — A}

La dependencia X — Y es una consecuencia de F' se denota /' F X — Y, si r F F implica que
r F X — Y para todas las relaciones 7.

Si F'y GG son conjuntos de equivalentes de dependencias, entonces todas las dependencias de
G son consecuencia de F'y vice versa, decimos que F' es una cubierta de G (y GG es una cubierta
de F). En general dep(r) tiene varias cubiertas equivalentes de distintos tamafios, el problema
de la inferencia de dependencias funcionales es encontrar una cubierta pequefia para dep(r). Este
problema tiene aplicacion en el disefio de bases de datos, optimizacion de consultas y limpieza de
datos [B].

Es posible obtener todas las dependencias funcionales exactas de una relacién utilizando un
algoritmo de fuerza bruta:

Algoritmo 3.1 Algoritmo de fuerza bruta para la inferencia de FDs.
ENTRADA: Una relacion r € R.
SaLipa: Un conjunto F' que contiene todas las FD’s validas en .

1: procedimiento OBTENERFDs(r)
2: F+ @

3 para X € P(R) hacer

4 para A € R\ X hacer

5: sir F X — A entonces
6: F+ FU{X — A}
7 fin si

8 fin para

9: fin para

10: fin procedimiento
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El algoritmo B.1 analiza todos los elementos en el conjunto potencia de R. Cada conjunto de
atributos X € P(R) representa un dependencia funcional candidata para algin conjunto de atri-
butos A € R, por lo que el algoritmo simplemente verifica una a una todos las posibles dependen-
cias candidatas.

3.2. Complejidad de la inferencia de dependencias
funcionales

La complejidad de el algoritmo B.1 es O(n?2"|r|log |r|) [#3]. Por supuesto un algoritmo como
este es poco adecuado para la mayoria de las aplicaciones del mundo real. Se ha demostrado que el
problema de inferir las dependencias funcionales de una relacion r requiere al menos Q(|r|log |r|)
incluso para un esquema de relacion con solo dos atributos. Ademas por cada atributo n existe
una relacion r por lo que al crecer el nimero de atributos crece el nimero de relaciones de forma
lineal |r| = O(n), sin embargo, cada cubierta para dep(r) tiene (2(2"/?) dependencias por lo que
no puede existir un algoritmo que resuelva este problema en tiempo polinomial[§].

Lo que es posible, es encontrar un algoritmo que sea polinomial respecto al tamafo de la re-
lacién y al tamafio de la cubierta mas pequefia de dep(r). De hecho, se ha demostrado que la
existencia de un algoritmo polinomial para resolver el problema de la inferencia de dependencias
funcionales implicaria la existencia de algoritmos similares para varios problemas abiertos.

Debido a la amplia gama de aplicaciones de las dependencias funcionales se han desarrollado
varios algoritmos, que de alguna manera mejoran la complejidad respecto al algoritmo .1}, para la
inferencia de este tipo de relaciones.

3.3. Algoritmos para la inferencia de dependencias
funcionales

En esta seccion revisaremos distintos algoritmos propuestos en la literatura para la inferen-
cia de dependencias funcionales asi como algunos de los conceptos principales para entender los
mismos. Estos algoritmos son clasificados como ascendentes y descendentes [34], nosotros les lla-
maremos algoritmos de reticula y basados en conjuntos. Ambos tipos de algoritmos hacen uso de
las particiones para calcular las dependencias funcionales.

3.3.1. Particiones

Decimos que dos tuplas ¢ y u son equivalentes respecto a un conjunto de atributos X si VA €
X, t(A) = u(A). Cualquier conjunto de atributos X hace particiones de las tuplas de la relaciéon
en clases de equivalencia. Denotamos la clase de equivalencia de una tupla ¢ € r respecto a un
conjunto X C R como Qx(t), i. e, Qx(t) = {VA € X,u € r|t(A) = u(A)}. Al conjunto
mx = Qx(t)|t € r de clases de equivalencia le llamamos una particién de r sobre X. Esto es, mx
es una coleccion de conjuntos disjuntos (clases de equivalencia) de tuplas, tales que cada conjunto
tiene un valor Unico para el conjunto de atributos X y la unién de tales conjuntos es la relacion 7.
El rango || de una particion pi es el nimero de clases de equivalencia que hay en 7.
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Ejemplo 3.3.1. Consideremos la relacién mostrada en la tabla .3, el atributo A tiene el valor
1 solo en las tuplas 1y 2, asi que forman una clase de equivalencia Q4(1) = Qa(2) = {1,2}
(identificamos a la tupla con su identificador, mostrado de la lado izquierdo). Observemos que la
particion completa respecto a A es myay = {{1,2}, {3,4,5}, {6,7,8}}. La particion respecto a

{B,C}esmpey = {{1}, {2}, {3,4}, {5}, {6}, {7}, {8}}.

A B C D

1 1 a $ Pato

2 1 A *  Perro
3 2 A $ Gato
4 2 A $ Pato

5 2 b * Vaca
6 3 b $ Pez

7 3 C ~ Pato

8 3 C # Caballo

Tabla 3.1: Una relacion para mostrar un ejemplo de particiones respecto a sus atributos.

T(A}y = {{1,2},{3,4,5},{6,7,8}

B} = {{1}7{27374}7{576}7{778}}
ey = {{1,3,4,6},{2,5,7},{8}}

Ty = {14, 7} {2}, {3}, {5}. {6}, {8}}

Tabla 3.2: Particiones de los atributos en la tabla

3.3.2. Algoritmos de reticula

Al igual que el algoritmo de fuerza bruta, en este tipo de algoritmos el espacio de soluciones
esta dado por el conjunto potencia de todos los atributos en 7. Sin embargo, en lugar de explorar
de manera exhaustiva dicho espacio, estos algoritmos emplean una reticula donde cada nodo co-
rresponde a un elemento del espacio de busqueda. Para podar este espacio, la reticula es recorrida
de manera ascendente al mismo tiempo que se generan y verifican FDs candidatas.

En la figura B.1 podemos observar un ejemplo de una reticula en la que se arreglan todos los
elementos del conjunto potencia de de cuatro atributos de forma ascendente en la cantidad de
atributos, lo cual garantiza que se obtengan solo DFs minimas. Se poda esta reticula, comenzando
por los atributos individuales, verifica nivel a nivel la validez de las dependencias funcionales; en
caso de no ser valido, ese elemento y sus descendientes son eliminados.

TANE [[1], FD_mine [44] [45] y DFD [B5] son ejemplos de algoritmos de reticula. En la seccién
B.4 hablaremos del algoritmo TANE de forma mas detallada puesto que es de especial interés para
este trabajo.

3.3.3. Algoritmos basados en conjuntos

A diferencia de los algoritmos de reticula donde una DF candidata es verificada usando la
informacion de la relacion para verificar su validez, en este tipo de algoritmos cada DF es verificada
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AUB AUC AUD BUC BUD CUD

AUBUC AUBUD AUCUD BUCUD
AUBUCUD

Figura 3.1: Reticula de elementos del conjunto potencia de los atributos {A, B, C, D}, que debido a
que se elimin6 B los subsecuentes conjuntos que lo contienen no son revisados por el algoritmo.

usando la informacién contenida en alguno de dos conjuntos conocidos como conjunto diferencia
y el otro como conjunto acuerdo.

Un conjunto acuerdo de dos tuplas ¢; y ¢; es el conjunto X mas grande de atributos para el cual
se cumple que #;(X) = ¢;(X) [B4]. El conjunto acuerdo de dos tuplas se denota como ag(t;, ;)
mientras que el conjunto de todos los conjuntos acuerdo en una relacion r se denota como ag(r).
Para calcular un conjunto acuerdo se utilizan las particiones de ¢; y ¢; de la manera siguiente: el
atributo A € X si existe algun subconjunto g € 74 tal que ¢;,¢; € ¢. La propiedad mas importante
de los conjuntos acuerdo es que si ag(t;,t;) = X, entonces para cualquier atributo A € (%Z\X)
se cumple que #;(A) # t,;(A), es decir ¢; y t; impiden que la DF X — A sea valida.

El conjunto maz de un atributo A, denotado por max(A), contiene conjuntos acuerdo que no
incluyen al conjunto A4, i. e.,

maz(A) ={X: X €ag(r) N A¢ XABY €ag(r),X CY}

Los conjuntos max de cada atributo A € %/ forman una cubierta para la cerradura negativa
de la relacion, i. e, el conjunto de todas las DF que son violadas por la relacion. Una vez que se
tienen los conjuntos max de cada atributo en la relacion, estos pueden ser utilizados para obtener
las DFs que son validas en , tal que A se encuentra el lado derecho de la DF, estas dependencias
se denotan por DF'(A) y se obtienen como sigue:

DF(A)={X - A: X € (W\A)APY € max(A), X C A} (3.1)
DF(A)={f:fe DF(A)A}gec DFR(A),izq(g) Cizq(f)} (3.2)

Observemos que para cualquier Y € max(A),laDFY — A debe ser violada por al menos un
par de tuplas de r. Si algun atributo B es agregado a Y tal que Y U V' no estd maz(A), entonces
Y U A es valida. Ahora, ya que X no es un subconjunto de ningin Y, la DF X — A debe ser
valida. Las condiciones de la ecuacién B.4 garantizan que F'D(A) solo contenga DFs minimas.

Sea L el conjunto de todos los atributos en max(A), primero es necesario revisar cada conjunto
que contiene un solo atributo B € L, si dicho conjunto no se encuentra en maxz(A), se agrega la DF
B — Aa DF(A). A continuacion se revisan combinaciones de dos atributos en el conjunto L, si
alguna combinacion, e. g, BUC no se encuentra en algun subconjunto de maz(A) y no contiene el
lado izquierdo de ninguna dependencia en DF'(A), entonces { BUC'} — A es agregadoa DF'(A).
Este proceso continua usando en cada paso combinaciones mas grandes de atributos en L.
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La complejidad del algoritmo anterior es exponencial en el numero de atributos en %, en
particular O(|% ||r|> +|% ||ag(r)|* + | % | ]mam(A)||£2‘2|L‘). Ejemplo de este tipo de algoritmos son
FUN y Dep-Miner [44].

3.4. TANE

El algoritmo TANE encuentra todas las DFs minimas y no triviales de una base de datos. Este
considera de la coincidencia de un conjunto tuplas en algiin conjunto de atributos para calcular las
DFs, revisando si estas coinciden tanto del lado derecho como del lado izquierdo y verifica facil-
mente si no es una dependencia funcional puesto que no coinciden del lado derecho, reduciendo el
conjunto de las tuplas sobre las que se realizara la busqueda. Esto se puede denotar formalmente
con las definiciones de particiones y clases de equivalencia:

Qx(t)={VAe X,u,t erlt(A) =u(A)}

3.4.1. Refinamiento de las particiones

Una particion 7 refina a otra particion 7’ si cada clase de equivalencia en 7 es un subconjunto de
alguna clase de equivalencia de 7'. El refinamiento de particion da casi directamente dependencias
funcionales.

Lema 3.4.1. Una dependencia funcional X — A es valida si y solo si mx refina a w4;.

Existe una prueba mucho mas simple para saber si X — A es valida, esto se realiza revisando
si |[mx| = |mxugay]- Ya que si mx refina a w4y, entonces x4} = 7Tx. Ademas como x4y
siempre refina a Ty, Txyuga} no puede tener el mismo niimero de clases de equivalencia que mx a
menos que x4} De aqui obtenemos el siguiente lema [71.

Lema 3.4.2. X — A esvalida si y solo si |1x| = |Txugay|.

Ejemplo 3.4.3. De la tabla B.9 se pueden obtener las particiones

T{A,C} = {{1}a {2}’ {37 4}7 {5}7 {6}7 {7}7 {8}}
T{A,B,C} = {{1}7 {2}7 {37 4}7 {5}7 {6}7 {7}7 {8}}

Observemos que (4 p ¢y refina a ma oy, i e, Ty = Tacy = |TaBoy = [Tac-

3.4.2. Poda a través de conjuntos candidatos

TANE realiza la busqueda de las dependencias funcionales utilizando la reticula de atributos
como se explica en la seccion B.3.9. Verifica las dependencias de un conjunto X de tal forma que
no sean consideradas las dependencias triviales, X\ A — A y se reduce el tiempo de computo ya
que se reutilizan la informacion obtenida en los niveles anteriores.

Si para algtn conjunto X, A € C(X) significa que no se ha encontrado que A sea dependiente
de algtiin conjunto propio de X, i. e, el conjunto de candidatos iniciales del lado derecho de X C R,
C(X)=R\C(X),dondeC(X) ={A € X|rE X\{A} — A}.Para verificar que las DFs obtenidas
son minimas solo es necesario saber si existe X\{A} - A, A€ Xy AeC(X\{B}),VB C X, i

e., A esta en todos los conjuntos candidatos de todos los subconjuntos.
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Ejemplo 3.4.4. Sea R = { A, B, C'} y asuma que de algtin paso anterior, sabemos que C' — A, por
lo que necesitamos verificar las dependencias {A, B} — C,{A,C} - By {B,C} — A.

C{A,B}) ={A,B,C}
C<{A7 O}) = {B’ C}
C{B,C}) = {A, B.C}

No hay necesidad de revisar si { B, C'} — Apuestoque A ¢ C({A, B})NC({A,C})NC({B,C}).
Yaquer FC — A = A ¢ C({A,C}) = C(R\{B}), lo que le hace saber al TANE que
{B,C} — Ano es una DF minima.

Ejemplo 3.4.5.Sea R = {A, B,C, D}, dep(r) ={A— C,{C,D} — B},

C(A) = C(B) =C(C) = C(D) = {A, B,C, D}\{}
C({A, B}) = {4, B,C, D}\{}
C({A,C}) = {A, B,C, D}I\{C} = {A, B, D}
C({C, D}) ={A, B,C, D}\{}
CH{B,C,D})={A,B,C,D}\{B} ={A,C, D}

Yaquer F A - C = C ¢ CH{A,C}) = C(R\{B,D})yr F {C,D} - B =
C({B,C,D}) =C(R\{A}) por lo que TANE sabe que tanto {A, B, D} — C como {A,C,D} —

B no son DFs minimas.

La idea de poda del espacio de busqueda en TANE se basa en que si el conjunto C(X) = ()
entonces para cualquier subconjunto Y C X también C(Y") = (), por lo que no puede haber una
dependencia de la forma Y\A — A que sea minima lo que significa que el subconjunto Y atn
debe ser procesado.

Aunque los candidatos del lado derecho permiten garantizar DFs minimas, utilizar el conjunto
de candidatos del lado derecho mejorados CT(X) = {A € R|VB € X : r ¥ X{A, B} — B}
permite podar el espacio de busqueda de forma mas efectiva. Note que A puede ser igual a B, en
tal caso CT(X) = C(X).

Lema 3.4.6.Sea A € X yr £ X\{A}. La DF X\{A} es minima si y solo siVB € X, A €
CT(X\{B}).

Es posible remplazar C*(X\{B}) por C(X\{B}) y el lema seguira siendo valido, sin
embargo, usar al conjunto C'* (X \ { B}) tiene dos ventajas. La primera, es que podriamos encontrar
una B para la cual A ¢ CT(X\{B}) y el algoritmo detendria la verificaciéon antes, ahorrando
tiempo. La segunda, es que puede haber alguna B para que que A € CT(X\{B}) esté vacio y
A € C(X\{B}) no. De esta forma no tenemos que procesar al conjunto X.

Lema3.4.7.Sea B X yrE X\{B}.Sirk X\A = rE X\{B} = A.

Esto nos permite remover atributos adicionales del conjunto de candidatos iniciales del lado
derecho C(X). Puesto que si 3B € X |r E X\{B}, por el lema B.4.4, una dependencia que tenga a
X del lado izquierdo no puede ser minima ya que B puede ser removido sin alterar la validez de
la DF.

Ejemplo 3.4.8.Sear E A — B,sir F {A, B} — C entoncesr F A — C.
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Lo que nos permite remover de C(X) el siguiente conjunto:

R\X sidBeX:rkX\{B} — B

0 en otro caso

OX) = {

Ejemplo 3.4.9.Sea X = {A,B,C}yrEC — B.
Entonces A € C'(B,C) lo que le da informaciéon al TANE para saber que X\{A} — A no es
minima y no necesita saber si es valida o no.

La idea anterior aplica también para subconjuntos, por lo que también podemos remover:

C"X)={Ae X|3B e X\{A}:rE X\{A, B} — B}
Entonces la definicion de C*(X) remueve tres tipos de candidatos:

C(X)={Ae X|rEX\{A} = A}
C'(X)={R\X}sidBe X :rE X\{B} > B
C'"(X)={Ae X|3B e X\{A}:r = X\{A, B} — B}
Podemos definir el conjunto de los candidatos del lado derecho mejorados en términos de C(X),
C'(X)yC"(X).
Lema 3.4.10.C*(X) = ((R\C(X))\C"(X)\C"(X)

3.4.3. Poda a través de llaves

Los conceptos de llave y superllave también pueden ser utilizados para podar el espacio de
busqueda. Decimos que un conjunto de atributos X es una superllave si no existen dos tuplas con
la misma clase de equivalencia, i. e, mx contiene solo conjuntos de un solo elemento. Ademas X
sera una llave, si es una superllave y no existe un subconjunto propio de X que sea una superllave.
De acuerdo al siguiente lema, si se encuentra una llave durante la busqueda es posible realizar una
poda adicional.

Lema3.4.11. Sea B € X ysear E X\{B} — B. Si X es una superllave, entonces X\{B} es una
superllave.

Generalmente para revisar si una dependencia X — A es valida se necesita el conjunto
X U {A}, lo anterior debido a que se requiere x4} para verificar la dependencia. Sin embargo,
cuando X es una superllave X — A siempre es valida. En consecuencia el conjunto X U{A} no es
necesario. Cuando X es una superllave, pero no una llave una DF como X — A no es minima para
ningin A ¢ X.Si A € Xy X\{A} — A es valida, por el lema B.4.3, X\{A} es una superllave.
Por lo tanto, no se necesita 7y para determinar la validez de la DF X\{A} — A. Por lo tanto es
posible podar todas los conjuntos de atributos X que sean llaves y todas sus superllaves.

3.4.4. Algoritmos

Como se dijo anteriormente, TANE es un algoritmo de reticula que explora la misma nivel a
nivel de manera ascendente, i. e., se comienza con conjuntos de un solo atributo y se procede con
conjuntos cada vez mas grandes. El algoritmo B.4 detalla este proceso. Cada nivel de la reticula es
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representado mediante un conjunto L; de tamario /. El algoritmo comienza con cada conjunto L; =
{{A} : A € R}y deacuerdo alas DFs halladas calculara los conjuntos Ly, L3, . . .. En cada nivel el
algoritmo CALCULARDEPENDENCIAS determina las DFs mininas y validas tales que L;_; aparece en
el lado izquierdo de la dependencia. Por otro lado el algoritmo PODAR se encarga de la poda de la
reticula eliminando conjuntos de cada nivel L;. Finalmente el algoritmo GENERARSIGUIENTENIVEL
se encarga de construir el siguiente nivel L;,; de la reticula.

Algoritmo 3.2 Algoritmo TANE.

ENTRADA: Una relacion r sobre R.

SaLipA: Las DFs exactas minimas y no triviales que son validas en .

1: LU < {@}

. CT(0) + R

: Ly« {{A}: A€ R}

i1

mientras L; # () hacer
CALCULARDEPENDENCIAS(L;)
PopARr(Ly)
L;+1 < GENERARSIGUIENTENIVEL(L,)
[—1+1

: fin mientras

R A SR

—_
(=]

El algoritmo B.3 se encarga de calcular las DFs minimas en cada nivel de la reticula de acuerdo al
lema B.4.9. Para realizar lo anterior, este algoritmo calcula los conjuntos C*(X) para cada conjunto
de atributos X en el nivel L;.

Algoritmo 3.3 Algoritmo para calcular dependencias.

1: procedimiento CALCULARDEPENDENCIAS(L;)
2: para cada X € L; hacer

3 CT(X) = Nuex CT(X\{A})

4: paracada A € X U (C)"(X) hacer

5: si X\{A} — A esvalida entonces

6: Eliminar A de C*(X)

7: Eliminar toda B en R\ X de C*(X)
8: regresar X \{A} — A

9: fin si
10: fin para
11: fin para

12: fin procedimiento

Para podar la reticula se siguen la estrategias descritas en las secciones yB.43 SiCt(X) =
(), entonces el conjunto de atributos X es eliminado del nivel ;. Después, por el lema , siel
conjunto X es una llave o superllave entonces también es eliminado del nivel L;.

Para general el nivel L, de la reticula, el algoritmo B.9 debe particionar el nivel L; en bloques
disjuntos. Dicho proceso se lleva a cabo en el procedimiento PrREFIjos de la manera siguiente:
considere al conjunto X € L; como un conjunto ordenado de atributos. Diremos que dos conjuntos
X,Y € L, pertenecen al mismo bloque si tiene un prefijo comun de longitud [ — 1, i. e., difieren a
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Algoritmo 3.4 Algoritmo de poda.
1: procedimiento Popa(L))
2: para cada X € L; hacer

3: si CT(X) = () entonces
4: Eliminar X de L,
5: fin si
6: si X es una llave o superllave entonces
7: para A € C*(X)\X hacer
8: si A€ Upex CT(X U{A}\{B}) entonces
9: regresar X — A
10: fin si
11: fin para
12: FEliminar X de L;
13: fin si
14: fin para

15: fin procedimiento

lo mas en el ultimo atributo. Cada prefijo forma un bloque consecutivo en orden lexicografico en
L;. De esta manera es facil calcular los bloques que forman ;. a partir de L;.

Algoritmo 3.5 Algoritmo para generar cada nivel de la lattice.

1: procedimiento GENERARSIGUIENTENIVEL(L;)
2: LH—l +— 0

3: para cada K € Preryjos(L;) hacer

4: paracada {Y,Z} C K|Y # Z hacer
5: X«<YUuZz

6: siVA € X, X\{A} € L, entonces
7: Ll+1 — Ll—i—l U {X}

8: fin si

9: fin para

10: fin para

11: fin procedimiento
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Capitulo 4

Metodologia

4.1. Introduccion

En el capitulo f presentamos el problema de la inferencia de dependencias funcionales, asi como
los algoritmos que resuelven dicho problema. En el presente capitulo retomamos dichas ideas,
asi como lo expuesto en el capitulo ] acerca de limpieza de datos y funciones de similitud, para
presentar la aportacion principal de este trabajo de tesis, i. e, una metodologia para la inferencia
de DFs mediante funciones de similitud. Ademas de presentar nuestro proceso de limpieza de
datos, este capitulo describe de manera detallada la extension realizada al algoritmo TANE que
nos permite inferir DFs a partir de funciones de similitud. Cémo se expuso en la seccion B.4, este
algoritmo infiere DFs haciendo uso de particiones y clases de equivalencia. Esta caracteristica
hace de TANE uno de los algoritmos que ademas de calcular DFs exactas también calcula DFs
aproximadas (ver seccién p.7.9). Debido a lo anterior elegimos a TANE como punto de partida para
desarrollar un algoritmo para la inferencia de DFs con funciones de similitud.

4.2. Limpieza de la base de datos

Antes de poder realizar la inferencia de dependencias funcionales en una base de datos la
informacion contenida en la misma debe estar libre de cualquier anomalia.

Como caso de estudio, esta seccion se centra en el analisis de una base de datos, que de aqui
en adelante sera conocida como CRIMENES. Esta contiene informacion acerca de crimenes ocurri-
dos en el municipio de Nezahualcoyotl, México entre los afios de 2016 y 2017. Esta base de datos
comprende 13 atributos (n = 13) y 16425 tuplas (|r| = 16425). Cada crimen es descrito a través de
de los siguientes atributos:

= ID. Un entero que identifica cada tupla en la base de datos.

s HORA. Determina el intervalo de tiempo en el que fue cometido un delito.
» FECHA. Contiene la fecha en la que fue cometido el delito.

s MES. Determina el mes en el que fue cometido un crimen.

= DELITO. Describe el tipo de delito que fue cometido.

= CALLE. Es el nombre de la calle donde se cometio el delito.

= NO..Determina el nimero en la calle donde fue cometido el delito.

= ENTRE_CALLE_1 y ENTRE_CALLE_ 2. Los nombres de las calles entre las cuales fue
cometido el delito.

= COLONTA. La colonia donde fue cometido el delito.
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» CUADRANTE. Un cuadrante es un territorio al que se le asigna un estado de fuerza de perso-
nal (policias), vehiculos (patrullas) y equipo de comunicacion (radios y teléfonos celulares).
Cada cuadrante es representado con una cadena de texto.

= SECTOR. Un sector es un conjunto de cuadrantes, cada sector es representado por el caracter
C seguido de un entero.

s TURNO. Cada cuadrante cuenta con un encargado por turno (jefe de cuadrante), el cual es
el responsable en alguno de los tres turnos posibles.

= Xy Y.Lalatitud y longitud donde se cometi6 el delito.

La mayoria de la informacién que conforma una base de datos sociodemografica proviene de
estudios de campo que retdnen informacion acerca de areas urbanas. Ya que comunmente los datos
son recolectados manualmente, son propensos a anomalias como errores léxicos, datos faltantes,
y errores de formato. Cada una de estas anomalias hace que la inferencia de dependencias funcio-
nales sea una tarea complicada.

Las secciones siguientes detallan el proceso de limpieza de datos que se llevo a cabo para eli-
minar las anomalias en la base de datos CRIMENES.

4.2.1. Datos faltantes

Una de las anomalias mas comunes son los datos faltantes. En el caso de las bases de datos
sociodemograficas no siempre se es posible recolectar los datos correspondientes a algin indi-
cador urbano. Por ejemplo, no siempre es posible conocer la calle y nimero en la que fue co-
metido un delito. Para eliminar esta anomalia de la base de datos CRIMENES se inserto la cadena
SIN_ATRIBUTO, donde ATRIBUTO es el nombre del atributo correspondiente, e. g., en el caso
de una tupla que no tiene un valor para el atributo NO . se insertaria la cadena SIN_No.

4.2.2. Errores léxicos

Como ejemplo de este tipo de errores consideremos el atributo No . que representa la direccion
en particular donde ocurri6 un crimen. Un ejemplo de un valor asociado a este atributo es la cadena
AV, PANTITLAN. Dado que nuestras bases de datos estan almacenadas en formato CSV, no se
permite que un valor contenga el caracter coma.

Para corregir esta anomalia simplemente se realiza un reemplazo de cada coma en los valores
de los atributos por un caracter adecuado, por ejemplo, un punto. De esta manera la cadena AV,
PANTITLAN es reemplazada por la cadena AV. PANTITLAN.

4.2.3. Errores de formato

Este tipo de anomalias estan caracterizadas por valores que no cumplen con el formato aso-
ciado a un atributo. Consideremos las tuplas y sus valores correspondientes mostradas en la tabla
k.1 en esta tabla se observa que los valores asociados al atributo FECHA estan especificados en
diferentes formatos, esta diferencia hace imposible inferir alguna dependencia funcional con el
atributo FECHA. Para resolver este problema utilizamos una expresion regular apropiada para
cada uno de los formatos. Con dicha expresion regular es posible extraer la informacién de cada
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campo que compone la fecha y finalmente se produce el formato unificado DIA/MES/ANO para
todas las tuplas.

Tupla FECHA HORA

2 1/1/2016 6:40
3519 14/05/16 17:00 A 20:15
15130 1-Jul 14:00

Tabla 4.1: Errores de formato.

En el caso del atributo HORA, la tabla }t.] muestra que algunas tuplas contienen un solo valor
que representa la hora en la que fue cometido un delito. Sin embargo, la entrada 3519 contiene
dos horas que representan el intervalo de tiempo durante el cual ocurri6 el delito. Para corregir
esta anomalia optamos por separar el atributo HORA en dos nuevos atributos HORA_INICIO
y HORA_FIN. Estos atributos representan la hora en la que inicia y concluye un crimen respec-
tivamente. En el caso de aquellas tuplas que solo tienen un solo valor para el atributo HORA los
valores para los atributos HORA_ INICIO y HORA_FIN seran los mismos. Esta transformacion
tiene la ventaja de que es posible operar con los valores de HORA_INICIO y HORA_FIN para
obtener una estimacion del tiempo de duracién de un delito. La tabla f.4 muestra los resultados de
estas transformaciones.

Tupla FECHA HORA_INICIO HORA_FIN
2 01/01/2016 6:40 6:40

3519 14/05/2016 17:00 20:15

15130 01/07/2017 14:00 14:00

Tabla 4.2: Errores de formato corregidos.

4.2.4. Manejo de informacion redundante

Aunque no se considera como tal una anomalia, la informacién redundante complica la infe-
rencia de dependencias funcionales. Como se mencion6 en la seccion B.3 los algoritmos de reticula
como TANE son sensibles al nimero de atributos en una base de datos, por lo tanto resulta apro-
piado eliminar aquellos atributos que contienen informacion innecesaria. En el caso de la base de
datos cRIMENES el atributo MES contiene informaciéon que puede ser deducida a partir del atributo
FECHA. Por lo tanto, eliminamos dicho atributo de la base de datos.

Ademas de MES, el atributo ID no proporciona informacion relevante acerca de la ocurren-
cia de un crimen. Es importante notar que dado que cada tupla tiene un valor distinto para es-
te atributo, al realizar la inferencia de dependencias funcionales se tendran multiples del tipo
ID — ATRIBUTO, este tipo de dependencias describen una relaciéon obvia entre ID y cada uno
de los atributos restantes, en consecuencia decidimos eliminar este atributo de la base de datos.

37
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4.2.5. Concatenacion de la latitud y longitud

Los atributos X y Y determinan la latitud y longitud de la ubicaciéon donde fue cometido un
crimen. Ya que es de nuestro interés poder determinar relaciones a partir de funciones de similitud,
se decidi6 por crear un nuevo atributo llamada COORDENADA a partir de los atributos X y Y. De
esta manera es posible utilizar la distancia de Minkowsky en dos dimensiones para determinar
cuando dos tuplas del atributo COORDENADA son similares dado el parametro 9.

4.3. Calculo de clases de equivalencia mediante funciones
de similitud

Sea 7/ un conjunto de atributos, y r una relacion sobre % . Para cada X € %, con dominio
dom(X), consideremos una funcién de similitud sx dada por:

sx : dom(X) x dom(X) — R*
Como es usual, la funcion sy satisface las siguiente propiedades:
» No negatividad, sx(x,y) > 0.
» Identidad de los indiscernibles, s, (z,y) =0 < x =y.
» Simetria sx(z,y) = sx(y, ).

El objetivo de la funcién s x es generalizar una relacion de equivalencia, e. g, sis(z,y) = 0 —
x = y. A través de esta generalizacion, es posible extender la definicion de una DF exacta como
sigue: una DF es una expresion de la forma X — A, donde X C % y A € % . La DF sera valida
en 7 si para cada par de tuplas ¢; y ¢; en r se tiene que:

Qp(ti) = Qp(t)),VB € X = Qual(t;) = Qalt;) (4.1)

donde @ p(t;) denota la clase de equivalencia de la tupla ¢; con respecto del atributo B. Q5(t;)
esta dada por:

QB(tz) = {t] er.: SB(tZ(B),t](B)) S 5} (42)

Es decir, t; y t; pertenecen a la misma clase de equivalencia del atributo B si sus valores para
este atributo son lo suficientemente similares bajo la funciéon de similitud sp y el parametro 9.
De acuerdo a lo anterior, un atributo B particiona a la relacion r en un conjunto de clases de
equivalencia, i. e.:

WB:{QB@Z') 2t 67’}

Aligual que en el caso de una relacion de equivalencia, diremos que una particion 7 refina a otra
particion 7’ si cada clase de equivalencia en 7 es un subconjunto de alguna clase de equivalencia
de 7.

Para ejemplificar lo anterior consideremos los datos y clases de equivalencia correspondientes
mostrados en la tabla [.3. Es facil observar que en dicha tabla una DF exacta como C — D debe
ser valida. Si se analizan las clases de equivalencia de los atributos C'y D se observa que ambas
cumplen, aunque trivialmente, con lo establecido por la ecuacion @, en consecuencia la DF es
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A B C D T4 T Tco TpD

DEW 22:30 1/1/2016  -99.051253 19.488201
RKP  0:05 1/2/2016 -99.033186 19.405685
EVR 0:00 1/10/2016 -99.037534 19.401316
DEW 21:30 11/3/2016 -99.024387 19.408049

SO N Rk O
W N RO
[GVI O S )
W N = O

Tabla 4.3: Datos de prueba y clases de equivalencia.

valida. De la tabla [4.3 también se observa que la DF exacta A — B no es valida en la relacién, esto
debido a que las particiones 74 y 75 no cumplen con lo establecido por la ecuacién [&.1].

Si ahora se calculan las clases de equivalencia de mp usando como funcién de similitud la
diferencia en minutos entre dos horas, y un parametro = 60 se obtienen las clases de equivalencia
mostradas en la tabla .4 Ya que la diferencia en minutos en los valores para el de las tuplas 0 y 3
para el atributo B es menor o igual a 60 ambas tuplas perteneceran a la misma clase de equivalencia.
Usando un argumento similar es facil ver que las tuplas 1 y 2 también pertenecen a la misma clase
de equivalencia. Por lo tanto, la DF A — B es ahora valida en la relacion.

Tupla 74 73 7 7p

0 0 0 0 0
1 1 1 1 1
2 2 1 2 2
3 0 0 3 3

Tabla 4.4: Datos de prueba y clases de equivalencia.

Como se muestra en [47] es posible utilizar el los conceptos de clase de equivalencia y particién
para verificar si una DF es valida en una relacion a través del siguiente lema:

Lema 4.3.1. Una dependencia funcional X — A es valida en una relacion r si y solamente si mx
refina 4.

Demostracion. Si X — A es valida en 7, entonces para cada par de tuplas ¢; y ¢; se cumple lo
expresado por la ecuacion .1, i. e, si las tuplas ¢; y t; tiene las mismas clases de equivalencia
con respecto de cada atributo B € X entonces también tendran la misma clase de equivalencia
con respecto del atributo A. Debido a lo anterior, tuplas que estén en el mismo conjunto en el
lado izquierdo de la DF también estaran en el mismo conjunto del lado derecho. En el peor de los
casos el conjunto del lado derecho tendra una cardinalidad mayor y se cumplira que una clase
de equivalencia en el lado izquierdo sera subconjunto de alguna clase de equivalencia del lado
derecho. Por lo tanto my refina a 4.

Por otro lado si mx refina a 74 entonces cada clase de equivalencia con respecto de X es un
subconjunto de una clase de equivalencia con respecto de A. En consecuencia cualesquiera dos
tuplas que tengan la misma clase de equivalencia con respecto de X tendran la misma clase de
equivalencia con respecto de A, por lo tanto de acuerdo a la ecuacion j.1 la DF sera valida. |
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4. Metodologia

A partir del lema anterior se deriva el siguiente resultado que da una manera simple de verificar
si una DF es valida.

Lema 4.3.2. Una dependencia funcional X — A es vilida en una relaciéon r si y solamente si |mx| =
|7 x0Al

Demostracion. SilaDF X — A esvalidaenr, entonces por el lema @ mx refina a 4. Observemos
que si se toma X U A entonces las clases de equivalencia en 7y 4 son idénticas a las clases de
equivalencia en 7y, i. e., agregar A no puede generar clases de equivalencia adicionales, de ahi se
sigue que |x| = |mxual-

Por otra parte, observemos que dado que 7x 4 siempre refina a mx la Gnica manera en la que
|Tx| = |Txua| es que ambas particiones tengas las mismas clases de equivalencia, i. e., mx refina
a4 y por lo tanto la DF X — A es valida en 7. |

4.4. Algoritmo para el calculo de clases de equivalencia
usando funciones de similitud

De acuerdo a la ecuacién f.4, una clase de equivalencia con respecto a un atributo B consiste de
todas aquellas tuplas que son similares de acuerdo a una funcion s y un parametro J. Una manera
de obtener la clase de equivalencia de una tupla ¢; con respecto del atributo B es simplemente
asignar la clase de equivalencia de la primer tupla para la cual se cumple que sg(t;(B),t,;(B)) <
0. Si no se encuentra una tupla tal que dicha condicién sea satisfecha entonces simplemente se
asigna una nueva clase de equivalencia a dicha tupla. Lo anterior puede realizarse en tiempo O(|r|)
(exceptuando el tiempo que toma evaluar sp). Sin embargo, esta aproximacion tiene la desventaja
de no garantizar que se cumpla lo establecido por la ecuacién f.4. Por ejemplo, consideremos
una tupla ¢; la cual pertenece a una clase de equivalencia g con respecto de un atributo B, y
una tupla ¢, tal que sg(t1(B),t2(B)) < ¢ por lo que Qp(t2) = ¢. Sea ahora una tupla ¢3 con
sp(t1(B),t3(B)) < 4, porlo tanto Q5 (t3) = ¢. Sin embargo, no hay manera de asegurar que estas
tres tuplas sean de hecho similares, esto debido a que puede ocurrir que sg(t2(B), t3(B)) > 6.

Una manera de corregir este problema es considerar cada tupla como un punto en el espacio
métrico correspondiente, y por lo tanto una clase de equivalencia estara dada por aquellas tuplas
que se encuentren dentro de una bola de diametro § (ver figura .1)).

Para lograr lo anterior se pueden utilizar algunas de las tuplas como puntos de referencia (cen-
tros) con respecto de los cuales se decide a que clase de equivalencia pertenece alguna tupla en
particular, usando la funcion s correspondiente. Si una tupla no es similar a ninguna de las clases
de equivalencia existentes, i. e, la distancia que la separa es mayor que ¢, entonces dicha tupla
sera utilizada como centro de una nueva clase de equivalencia. Este proceso se repite hasta que
todas las tuplas de un atributo hayan sido asignadas a alguna clase de equivalencia. Para llevar
a cabo lo anterior, el algoritmo .1 utiliza dos conjuntos L y @ que inicialmente estan vacios. El
conjunto L contiene las tuplas que seran utilizadas como referencia para agrupar todas las tuplas
en clases de equivalencia. El conjunto () contendra la clase de equivalencia correspondiente para
cada tupla con respecto de un atributo B, es importante notar que en el algoritmo cada clase de
equivalencia es identificada con un entero no negativo. Si la funcién sp toma un valor menor o
igual al del parametro 0 entonces una tupla ¢ tiene la misma clase de equivalencia que la tupla u
usada como referencia. De lo contrario, la tupla ¢ se usara como referencia para definir una nueva
clase de equivalencia y es por lo tanto agregada al conjunto L.
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=)

Figura 4.1: Clases de equivalencia.

La complejidad del algoritmo es como sigue: encontrar la clase de equivalencia a la que
pertenece una tupla en particular en tiempo O(|L|), es importante resaltar que el algoritmo no
asume a priori el nimero de clases de equivalencia que existen para un atributo B, dicho nimero
depende enteramente del valor de cada tupla y del parametro ¢. Claramente encontrar la clase de
equivalencia tomara tiempo O(|r||L|) en el peor de los casos.
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4. Metodologia

Algoritmo 4.1 Algoritmo para calcular clases de equivalencia.

ENTRADA: Una relacién r, un atributo B y el parametro 9.
SaLpA: Las clases de equivalencia con respecto del atributo 5.
1: procedimiento CALCULARCLASESDEEQUIVALENCIA(r)

2: Q < @
3: L+ @
4: parat € r hacer
5: si () = () entonces
6: Agregarta L
7: Agregar 0 a ()
8: romper
9: en otro caso
10: e+ —1
11: q<+< 0
12: m <— OO
13: para u € L hacer
14: d + sp(t(B),u(B))
15: si d < § entonces
16: si d < m entonces
17: m < d
18: e<(q
19: fin si
20: fin si
21: qg<—q+1
22: fin para
23: si e = —1 entonces
24: Agregarta L
25: Agregar g a ()
26: en otro caso
27: Agregarea ()
28: fin si
29: fin si
30: fin para

31: fin procedimiento
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Capitulo 5

Experimentos y resultados

5.1. Introduccidn

En esta seccidn se reportan los resultados de la inferencia de dependencias funcionales a través
de la metodologia descrita en el capitulo §. Todos los experimentos reportados en este capitulo
fueron realizados usando una implementacion del algoritmo correspondiente en el lenguaje de
programacion C++, en una computadora de escritorio con un procesador a 2.0 GHz y 8 GB de
RAM.

5.2. Bases de datos de prueba

Para validar los resultados presentados en esta tesis, ademas del analisis de la base de datos
de crRIMENES, se realizo el analisis de varias bases de datos conocidas en la literatura. Algunas de
estas bases de datos tienen caracteristicas que son deseables cuando se evaltia un algoritmo para
la inferencia de FDs, e. g., un nimero grande de atributos o un nimero grande de tuplas. En otros
casos estas bases de datos corresponden a casos de uso reales, por lo cuales pueden ser utilizadas
para evaluar la correctitud y desempeno en condiciones que no necesariamente son ideales, por
ejemplo los datos pueden contener anomalias. Finalmente, el uso de estas bases de datos permite
realizar un analisis comparativo con algoritmos desarrollados anteriormente para la inferencia de
FDs exactas y aquellas basadas en funciones de similitud.

Las bases de datos usadas en nuestros experimentos son las siguientes:

= CRIMENES. Esta base de datos contiene informacion acerca de los crimenes ocurridos en la
municipalidad de Nezahualcoyotl, México entre los afios 2016 y 2017. La ocurrencia de cada
crimen es descrita a través de atributos como: Fecha, Tipo, Colonia, etc.

= cHEss[24]. Los registros de esta base de datos representan los movimientos en un tablero de
ajedrez que realizan un rey y una torre blancos para vencer a un rey negro. Para describir
dichos movimientos se utilizan 7 atributos que representan las posiciones de cada pieza en
el tablero de ajedrez.

» ABALONE [24]. La informacién de esta base de datos tiene el objetivo de predecir la edad del
molusco abalone a partir de medir las dimensiones y sexo de varios especimenes. Para lograr
lo anterior se utilizan atributos como Sexo, Diametro, Peso, etc.

= NURSERY[24]. La informacién de esta base de datos fue utilizada para clasificar las solicitudes
de varios padres para ingresar a sus hijos a una guarderia. Cada solicitud es caracterizada
mediante atributos como Empleo, Estado social,Estado financiero,etc.

= 1RrIs [24]. Contiene datos taxondémicos acerca de tres especies distintas de la planta iris. Los
atributos representan las siguientes caracteristicas de la planta: ancho del pétalo (AP), lon-
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gitud del pétalo (LP), longitud del sépalo (LS), ancho del sépalo (AS), asi como la especie de
la planta (Clase).

= cora [48] (Disponible en [49]). Cada registro en esta base de datos contiene informacién de
citas de articulos cientificos obtenidas a partir del motor de busqueda CORA. Para describir
cada registro se utilizan atributos como Autor, Titulo, etc.

= RESTAURANT [5(]] (Disponible en [49]). Esta base de datos contiene 864 registros de la guia de
restaurantes Fodor and Zagat. Cada registro contiene atributos que describen un restaurante,
e. g, Nombre,Direccidn, Teléfono, Tipo, etc.

5.3. Pruebas de correctitud

Con el objetivo de corroborar que la implementacion del algoritmo TANE utilizada en esta tesis
sea correcta, se realizaron experimentos para inferir todas las FDs exactas minimas y no triviales
de las bases de datos descritas en la seccién .9 Para obtener una estimacién precisa del tiempo
de ejecucion del algoritmo se efectuaron 100 repeticiones con cada base de datos y el tiempo total
fue promediado. Para medir el tiempo de cada ejecucion se utilizo el comando t ime de UNIX. La
tabla b.1 muestra los resultados correspondientes, en esta tabla N representa el nimero de FDs
exactas que fueron encontradas para cada base de datos analizada.

Base de datos n |7 N  Tiempo (s) Memoria
ABALONE 9 4177 137 019446 27.2 MB
CHESS 7 28056 1 0.5353 60.8 MB

CORA 14 1295 40 2.9131 182.3 MB

CRIMENES 13 16425 163 42.2969 136.8 MB
IRIS 5 150 4 0.03656 0.8 MB

NURSERY 9 12960 1 0.88912 90.8 MB
RESTAURANT 7 864 16 0.0523 6.5 MB

Tabla 5.1: Resultados de las experimentos de inferencia de FDs exactas.

Los resultados de nuestros experimentos son consistentes con lo reportado en trabajos ante-
riores [] [@], i. e, las FDs exactas de las bases de datos ABALONE, CHESS, IRIS y NURSERY son
inferidas correctamente. En el caso de las bases de datos RESTAURANT y CORA, a pesar de haber
realizado una exhaustiva busqueda, no pudimos encontrar referencia alguna acerca del nimero de
FDs exactas de estas bases de datos. No obstante, los resultados obtenidos en nuestros experimen-
tos son reportados en el caso de que sean de utilidad para futuros trabajos.

También es interesante notar que de todas las bases de datos analizadas, son CRIMENES y CORA
las bases de datos que mayor tiempo requieren para que sus FDs sean inferidas. Como se explico
en el capitulo [, los algoritmos de reticula son sensibles al niimero de atributos en una relacién,
en consecuencia es de esperar que siendo estas bases de datos las que tienen el mayor nimero de
atributos se necesite mayor tiempo de procesamiento para obtener el resultado deseado.
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5.4. Descubrimiento automatico de conocimiento con
funciones de similitud

Como ejemplo de este tipo de aplicaciones consideremos la base de datos 1Rr1S, como se men-
ciono en la seccién .9 esta contiene informacion acerca de las caracteristicas fisicas de varios
individuos de la especie iris. Como se menciond en la seccioén esta base de datos contiene
cuatro FDs exactas que indican que es necesario conocer al menos tres caracteristicas de una plan-
ta para poder determinar la especie (Setosa, Versicolor o Virginicca) a la que pertenece un individuo
en particular. Sin embargo, cuando se analiza esta informacién usando métodos de agrupacion
(ver figura b.1) es posible observar que es suficiente usar los atributos AP o LP para determinar la
especie a la que pertenece una planta. La figura 5.1 también muestra que algunos de los individuos
mas grandes de la especie Versicolor tienen dimensiones similares a los individuos mas pequefios
de la especie Virginica. Debido a esta similitud, resulta imposible establecer una relacion a través
de una FD exacta.

Longitud del petalo vs Ancho del pétalo
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Figura 5.1: Informacion de la base de datos 1r1s después de ser agrupada.

Para clarificar esta idea, consideremos la tabla P.4 la cual muestra algunos de los datos conte-
nidos en esta base de datos. Es facil ver que en esta tabla la tupla (4.8, 1.8) en las filas 5 y 7 del
atributo Ancho del pétalo evita que la siguiente dependencia funcional sea valida:

(LP, AP) — Clase

Para encontrar esta relaciéon es necesario que aquellas tuplas con una longitud o ancho del
pétalo similares pertenezcan a la misma clase de equivalencia. Para lograr esto es necesario elegir
una funciéon de similitud y un valor de J adecuados de acuerdo a la naturaleza del atributo asi como
el dominio de los valores correspondientes. Tomando en cuenta estas consideraciones realizamos
experimentos adicionales con las siguientes caracteristicas:

= Dado que los atributos LP y AP son numéricos, se eligio la distancia de Minkowski como
funcion de similitud.
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» Los valores de 0 utilizados fueron determinados a partir de la informacion contenida en la
base de datos, i.e., del dominio de cada atributo.

» Para determinar la clase de equivalencia de una tupla se utiliz6 la heuristica descrita en la
seccién [.4, es decir a cada tupla se le asigna la clase de equivalencia de la primer tupla para
la cual se cumple que la distancia entre ambas es menor que 9.

Los resultados de estos experimentos se resumen en la tabla p.4, por claridad se han omitido
aquellos resultados que consisten en DFs idénticas a una dependencia funcional exacta. Como
puede observarse la DF buscada que relaciona la longitud y el ancho del pétalo con la especie a la
que pertenece un individuo es correctamente inferida usando un valor de 6 = 0.25 para la longitud
del pétalo. Note, sin embargo, que para este valor de 9 solo se infieren tres DFs, lo anterior se
debe a que al agrupar ciertas tuplas con valores similares se reduce el niimero total de clases de
equivalencia para cada atributo.

Atributo(s) ) DF(s)

LP 025 {LP, AP} — Clase
LS 1.90 {AS, LP}— LS
{LP, AP} — Clase
{LP, Clase} — LS
{LP, AP} — LS
{AS, LP} — LS

LS, LP 1.9, 0.25

Tabla 5.2: Resultados para los atributos LP y LS usando la distancia de Minkowski.

Como se menciond en la seccion @, esta heuristica no garantiza que las tuplas que pertenecen
a una misma clase de equivalencia sean similares. Debido a esto, realizamos nuevos experimentos
con el algoritmo [£.1, utilizando un valor fijo de § = 0.1 para la longitud del pétalo y valores de §
que van de 0.1 a 1.6 para el ancho del pétalo. Los resultados de este experimento se muestra en la
tabla .3, al igual que antes, se omiten los resultados que coinciden con DFs exactas. Cémo puede
observarse la DF {LP, AP} — Clase es encontrada cuando § = 1.6.

) DEF(s)

{Clase} — AP
1.1 {LP} — AP
{LS, AS} — AP
{AS, LP} — AP
Lo {LS, Clase} — AP
' {LS, LP} — AP
{LS, AS} — AP

16 {LP, AP} — Clase
' {Clase} — AP

Tabla 5.3: DFs encontradas usando el algoritmo propuesto para calcular clases de equivalencia.
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Finalmente cabe destacar que el resultado anterior puede expresarse a través de la siguiente
dependencia diferencial:

[LP(< 0.1) AAP(< 1.6)] — Clase(=0)

En ese sentido, a través de la metodologia propuesta en esta tesis es posible inferir dependencias
donde una restriccion sobre los atributos de una relacion debe ser satisfecha. En la siguiente seccion
se utiliza dicha caracteristica para encontrar anomalias en una base de datos, lo cual resulta de gran
ayuda en el proceso de limpieza de datos.

5.5. Deteccion de anomalias con funciones de similitud

Una manera de verificar la consistencia de los datos es imponer una restriccion sobre algun
atributo, de manera que todas las tuplas deban cumplir con dicha restricciéon. Por ejemplo, se puede
verificar que los valores de un atributo estén limitados a cierto intervalo, o que los datos tengan
cierto formato. Cuando en una relacion se establece una dependencia funcional que para ser valida,
requiere que dicha restriccion sea cumplida por todas las tuplas, entonces si al analizar la relacion
la dependencia no es inferida se puede determinar que existen ciertas tuplas con anomalias.

Como primer ejemplo de este tipo de aplicaciones consideremos la base de datos RESTAURANT,
donde el el atributo name determina el nombre de un restaurante, el atributo addr determina
su direccion, city la ciudad donde esta ubicado y el atributo phone el nimero telefénico del
restaurante. Dada esta informacion, resulta razonable esperar que exista en conjunto de atributos
X que determine de manera unica el nimero telefénico de un restaurante, i.e.,

X — {phone}

Al obtener las DFs exactas de RESTAURANT solo {id} — phone cumple con esta relacion.
Dado que el atributo 1d es un entero que identifica de manera tnica cada tupla, resulta obvio que
la DF {id} — phone sea valida en la base de datos. Cuando se analiza la informacién contenida
en esta base de datos se observa que existen tuplas cuyos valores representan la misma direcciéon
no obstante que dichos valores son distintos. Por ejemplo, la direcciéon del restaurante arnie
morton's of chicago aparece por primera vez con la cadena 435 s. la cienega
blv., esta misma direccién aparece una segunda vez con la cadena 435 s. la cienega
blvd.; como se observa estas dos cadenas, aunque difieren en un caracter, representan la misma
direccion. Problemas similares son encontrados en los valores que pertenecen al atributo name,
donde existen cadenas con pequeiias diferencias que representan el mismo nombre de un restau-
rante. En el caso del atributo phone existen inconsistencias en el formato de los datos, en algunas
ocasiones se utiliza el caracter / para separar el primer grupo de digitos y en otras ocasiones se
utiliza el caracter -. Por supuesto, es posible usar una funcién de similitud como la distancia de
Levenshtein con un valor apropiado de ¢ para inferir las dependencias que involucran a los atribu-
tos name y addr. Sin embargo, nuestro proposito no es inferir estas dependencias funcionales,
ya que para esta aplicacion se asume que se sabe cuales dependencias deben ser validas en una
base de datos. En su lugar, la metodologia propuesta es utilizada para detectar cuando una base de
datos presenta inconsistencias.

Como se menciono antes, en RESTAURANT una DF de la forma X — {phone} debe ser valida.
Una causa de que este dependencia no sea encontrada es debido a los errores de formato en el
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atributo phone. Por ejemplo, el restaurante con nombre campanile aparece en una tupla con
el teléfono 213/938-1447 y en otra tupla con el teléfono 213-938-1447. Para verificar lo
anterior realizamos experimentos utilizando el algoritmo t.1 con § = 1, y usando como funcién
de similitud la distancia de Levenshtein. Los resultados de la tabla .4 muestran tres dependencias
funcionales de la forma X — {phone}, observe que en cada caso | X| = 3. Es importante notar
que debido a que un restaurante puede tener mas de un teléfono no es posible que dependencias
como {name} — {phone}o{addr, city} — {phone} sean validas. Una manera alterna-
tiva de establecer estas dependencias es observar que este tipo de relaciones pueden ser descritas a
través de dependencias multivaluadas, o usando dependencias aproximadas con un valor apropia-
do de la funcién de error. Este resultado muestra que la metodologia propuesta puede ser utilizada
para verificar si una anomalia en un atributo es responsable de que una DF no sea véalida en la
relacion. Lo anterior tienen la ventaja de que los datos no necesitan ser modificados para verificar
que la DF existe, solo es necesario utilizar una funcién de similitud apropiada.

) DEF(s)

{city,type,class} — phone
1 {name,addr,city} — phone
{name,city,type} — phone

Tabla 5.4: Resultados usando la distancia de Levenshtein y § = 1 en el atributo phone.

En una base de datos como RESTAURANT es de esperar que DFs como {addr} — {name} o
{addr} — {city} sean validas. Sin embargo, cuando se infieren las DFs exactas ninguna de
estas dependencias es encontrada, esto puede deberse a anomalias en los valores correspondientes
a estos atributos. Para verificar lo anterior y finalizar el analisis de esta base de datos usamos la
distancia de Levenshtein sobre los atributos addr y city. Dado que las cadenas de estos atributos
tienen una longitud que puede superar los 20 caracteres, realizamos experimentos con valores de ¢
en el intervalo [1, 10] para ambos atributos. Los resultados de la tabla 5.5 muestran que se obtienen
4 nuevas DFs, tres de ellas permiten determinar la direcciéon de un restaurante a partir de atributos
como name, phone y class. Es importante notar que una de las DFs exactas de RESTAURANT
es {phone} — {address}, por lo tanto se puede concluir que la tnica razon de que las DFs
de la tabla .4 sean validas es debido a que el atributo phone esta en el lado izquierdo de la
dependencia. La dependencia {name, city, type} — {class} tampoco es util para verificar
la consistencia de los datos, es valida por que la combinacion de estos tres atributos hace que los
valores de cada tupla sean distintos para cada valor del atributo clase.

Los resultados de este experimento son particularmente interesantes, no obstante que se usa-
ron valores grandes de ¢ (comparados con la longitud de las cadenas), no fue posible inferir la
DF {addr} — {city}. Lo anterior se debe a que una vez que el parametro ¢ se vuelve lo sufi-
cientemente grande, establecer la similitud entre dos valores se vuelve complicado. Es necesario
recordar que elegir un valor grande de ¢ tiene como objetivo agrupar en la misma clase de equiva-
lencia cadenas como 8358 sunset blvd. westy 8358 sunset blvd..No obstante,
lo anterior provoca que cadenas como 903 n. la cienega blvd. y435 s. la cie-
nega blvd., que claramente representan restaurantes distintos, también sean asignadas a la
misma clase de de equivalencia. Como consecuencia de lo anterior no se puede inferir de manera
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5addr 5city DF(S)
{name,phone} — addr
2 2 {phone,class} — addr
{phone, type} — addr
{name,phone} — addr
3 3 {phone,class} — addr
{phone, type} — addr
{name,phone} — addr
6 6 {phone,class} — addr
{phone, type} — addr
8 8 {name,city,type} — class
{name,phone} — addr
9 9 {phone,class} — addr
{phone, type} — addr

Tabla 5.5: DFs obtenidas usando la distancia de Levenshtein sobre addr y city.

correcta una DF a partir de estos atributos. En ese sentido, es necesario explorar el uso de funciones
de similitud distintas a la distancia de Levenshtein, e. g., la similitud del coseno.

5.6. Analisis de la base de datos CRIMENES

En esta seccion se realiza un analisis de las DF exactas presentes en la base de datos CRIMENES.
Esto tiene como objetivo determinar si existen anomalias en los datos que no hayan sido corregi-
das por las transformaciones descritas en la seccion t.9, asi como evaluar si existe alguna relaciéon
entre los atributos de la base de datos que describa las condiciones bajo las cuales ocurre un de-
lito. De acuerdo a la seccién p.3, la base de datos CRIMENEs tiene 163 DFs exactas que pueden ser
consultadas en el apéndice B,

No obstante el gran nimero de DFs exactas que son inferidas de esta base de datos, establecer
una relacion significativa entre los atributos de la base de datos es complicado. Consideremos por
ejemplo la DF exacta siguiente:

{COORDENADA} — {CUADRANTE}

Ya que ambos atributos describen la ubicacion geografica donde fue cometido un delito, resulta
razonable esperar que ambos estén relacionados, i. e., que a partir del valor del atributo COOR -
DENADA sea posible determinar el valor del atributo CUADRANTE. Sin embargo, al analizar las
clases de equivalencia para ambos atributos se observa que en general cada tupla tiene una clase de
equivalencia distinta con respecto del atributo COORDENADA. Es decir, la DF es valida ya que en
general a cada valor distinto de coordenada le corresponde algtn valor del atributo CUADARAN -
TE, ejemplos de esto se muestran en la tabla .. Es importante sefialar, que existen algunos casos
donde a un par de coordenadas idénticas les corresponde el mismo cuadrante, pero esto no es su-
ficiente para establecer una relacion significativa entre estos atributos mas alla de lo especificado
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por una DF exacta. Este resultado solo debe ser interpretado como que los datos son consistentes
en el sentido de que esta dependencia funcional es valida.

Tupla COORDENADA CUADRANTE
99.051253, 19.488201

1 Co013

(- )
2 (—98.991762,19.409349) C112
3 (—=99.006214, 19.404228) C108
4 (—99.033186,19.405685) C095
5 (—98.996179,19.402763) C116
6 (—99.021046, 19.4053) C092
7 (—99.05085, 19.48838) C013
§  (—99.032195,19.401072) C081
9 (—99.011126,19.400301) C094
10269 (—99.046165, 19.42831) C052
10270 (—99.046165, 19.42831) C052

Tabla 5.6: Ejemplos de tuplas para los atributos COORDENADA y CUADRANTE.

Por supuesto, no es suficiente analizar un par de atributos para asegurar que los datos sean
consistentes. Ejemplo de esto es la siguiente DF exacta:

{CUADRANTE} — {SECTOR} (5.1)

La tabla p.7 muestra algunas tuplas y sus valores para estos atributos. Claramente el valor del
atributo SECTOR esta determinado por el valor del atributo CUADRANTE, i. e., el sector esta
dado por los primeros dos digitos que siguen al caracter C. De acuerdo a lo anterior, si los datos
son consistentes entonces la DF exacta de la ecuacién b.1 debe ser vélida en la base de datos.
No obstante, en las FDs exactas mostradas en el apéndice B dicha DF no existe. Esto indica la
presencia de anomalias en una o mas tuplas de estos atributos. Dado que conocemos el formato
que los datos de estos atributos deben cumplir, basta con utilizar las funciones de filtrado de una
hoja de calculo para encontrar la tupla con anomalias. Los resultados de este proceso mostraron
que la tupla namero 4673 tiene el valor CO96 para el atributo CUADRANTE vy el valor 8 para el
atributo SECTOR, esto claramente es una violacion del formato establecido para estos atributos.
Después de corregir esta anomalia la DF de la ecuacion .1 es valida en la base de datos. La discusion
anterior ilustra como es posible utilizar las DFs exactas para verificar que la informacién contenida
en una base de datos sea correcta con respecto de dichas relaciones

Para finalizar el analisis de las DF exactas de la base de datos cRIMENES consideremos las si-
guientes DFs exactas que son validas en la base de datos:

1. {FECHA, CALLE, COORDENADA} — {DELITO}

[\

. {FECHA, ENTRE_CALLE_1,COORDENADA} — {DELITO}

w

. {FECHA, TURNO, COORDENADA} — {DELITO}

=~

. {HORA_FIN, COORDENADA} — {DELITO}
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Tupla CUADRANTE SECTOR

1 Co013 1
2 C112 11
3 C108 10
4 C095 9
5 C116 11

Tabla 5.7: Ejemplos de tuplas para los atributos CUADRANTE y SECTOR.

5. {HORA_INICIO, COORDENADA} — {DELITO}

En cada caso se tiene un conjunto X de atributos de lado izquierdo de la DF mediante el
cual se puede determinar el valor para el atributo DELITO. Por ejemplo, consideremos la DF
{HORA_FIN, COORDENADA} — {DELITO} que relaciona la hora y la coordenada en la que
ocurri6 un delito con el tipo de delito cometido. Para el atributo COORDENADA se tienen 16215
clases de equivalencia y para el atributo HORA_FIN se tienen 945 clases de equivalencia distintos.
Tomando en cuenta que en total se tienen 16425 tuplas en la base de datos es facil concluir que la
mayoria de los valores para el par (HORA_FIN, COORDENADA) son distintos y que por lo tanto
esta DF es en general obvia. Sin embargo, existen algunas tuplas que tienen valores duplicados,
dichas tuplas son mostradas en la tabla b.8. La unica razon por la cual las tuplas 10167 a 15402
son duplicados es debido a que el atributo COORDENADA toma el valor (0.0, 0.0), estas tuplas son
aquellas que originalmente no tenian valor alguno para el atributo COORDENADA y que como
parte del proceso de limpieza de datos les fue asignado un valor por defecto. Por lo tanto estas
tuplas no aportan informacion alguna que pueda ser utilizada para determinar las condiciones de
un delito. El caso de la tupla 8651 y 8652 corresponde a tuplas duplicadas, aunque en la tabla se
han omitido los valores de la mayoria de los atributos, estas dos tuplas contienen exactamente la
misma informacién. Finalmente solo las tuplas 242, 1088, 1109 y 3963 representan casos en donde
una misma hora y coordenada corresponde a la ocurrencia de dos delitos distintos. De este analisis
se puede concluir que no obstante que las DFs exactas son herramientas valiosas para verificar la
consistencia de los datos y como herramienta de apoyo en el disefio de bases de datos relacionales,
no pueden ser utilizadas para establecer relaciones causa - efecto como las condiciones que pueden
llevar a la ocurrencia de un delito.
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Tupla HORA_FIN DELITO COORDENADA
242 17:10 ROBO EN VIA PUBLICA -99.036657,19.403078
1088 17:10 ROBO EN VIA PUBLICA -99.036657,19.403078
1109 19:14 ROBO EN VIA PUBLICA -99.037049, 19.403258
3963 19:14 ROBO EN VIA PUBLICA -99.037049, 19.403258
8651 9:15 ROBO A COMERCIO -99.046531, 19.47813
8652 9:15 ROBO A COMERCIO -99.046531, 19.47813
10167 14:00 ROBO DE VEHICULO 0.0, 0.0

11599 13:00 ROBO DE VEHICULO 0.0, 0.0

12778 22:30 ROBO DE VEHICULO 0.0, 0.0

13710 13:00 ROBO DE VEHICULO 0.0, 0.0

13825 22:30 ROBO DE VEHICULO 0.0, 0.0

14065 20:00 ROBO DE VEHICULO 0.0, 0.0

14090 20:00 ROBO DE VEHICULO 0.0, 0.0

14258 14:00 ROBO DE VEHICULO 0.0, 0.0

14561 13:00 ROBO DE VEHICULO 0.0, 0.0

15349 13:00 ROBO DE VEHICULO 0.0, 0.0

15402 14:00 ROBO DE VEHICULO 0.0, 0.0

Tabla 5.8: Tuplas duplicadas para el par (HORA_FIN, COORDENADA).
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

Los resultados del presente trabajo de tesis muestran que el uso de dependencias funcionales
exactas para analizar la base de datos CRIMENES no arroja ninguna dependencia funcional util en-
tre los atributos que caracterizan la ocurrencia de un crimen. Debido a la naturaleza espacial de
este conjunto de datos, solo fue posible obtener dependencias que pueden ser consideradas como
obvias. Para realizar descubrimiento automatizado de conocimiento mediante el uso de dependen-
cias funcionales en una base de datos relacional es necesario que esta cuente con un conjunto de
atributos posiblemente relacionados, de tal forma que este método nos pueda ayudar a confirmar
ciertas sospechas sobre la relacion de los atributos. Sin embargo, mediante el uso de funciones
de similitud fue posible encontrar dependencias funcionales que aunque obvias, resaltan anoma-
lias residuales durante el proceso de limpieza de datos y por lo tanto pueden ser utilizadas para
complementar dicho proceso.

Los experimentos realizados sobre las bases de dato RESTAURANT muestran que si bien la me-
todologia propuesta puede ser utilizada para detectar anomalias, no es posible establecer una DF
que claramente debe ser valida en una relacion si un reducido nimero de tuplas no cumplen con
la misma. De manera similar cuando se tienen relaciones que asocian a cada valor de un conjunto
de atributos uno o mas valores de otro conjunto de atributos, tampoco es posible inferir relacion
alguna. Para inferir este tipo de relaciones, cominmente conocidas “como uno a muchos”, es ne-
cesario recurrir a otro tipo de dependencias que describan adecuadamente dichas relaciones, e. g.,
dependencias multivaluadas.

De los resultados de la base de datos de cRIMENEsS podemos concluir que las dependencias
funcionales exactas no son aptas para ser utilizadas para el descubrimiento automatico de conoci-
miento en bases de datos, ya que estas solo establecen una relaciéon de correspondencia matematica
entre un conjunto de atributos. Por lo tanto, no se puede establecer una relacién semantica entre
ambos conjuntos, sino solo para consistencia y disefio de la base de datos.

No obstante lo anterior, la modificacion propuesta al algoritmo TANE es capaz de inferir de
manera correcta relaciones significativas en otros conjuntos de datos. Estas relaciones no pueden
ser halladas cuando se consideran solamente dependencias funcionales exactas, lo que resalta la
importancia del uso de funciones de similitud en el analisis de bases de datos. Las pruebas de
desempefio muestran ademas que el algoritmo propuesto puede obtener resultados correctos en
un tiempo aceptable (algunos segundos o minutos, segun el nimero de atributos) tomando en
cuenta que se esta trabajando en un espacio de soluciones exponencial y que el uso de funciones
de similitud requiere tiempo de computo adicional. Los experimentos realizados sobre multiples
conjuntos de datos muestran que los resultados son altamente sensibles a la funcion de similitud
particular que se elija para un atributo dado y al limite de similitud correspondiente.
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6.2. Trabajo futuro

En su forma actual nuestra metodologia no es adecuada para realizar descubrimiento de cono-
cimiento en la base de datos CRIMENES. Sin embargo, se pueden considerar modificaciones adicio-
nales a nuestra version del algoritmo TANE para calcular dependencias funcionales aproximadas
o multivaluadas basadas en funciones de similitud. Al hacer esto, podemos descartar un cierto na-
mero de tuplas que evitan que una dependencia sea valida, y también tomar en cuenta anomalias
residuales en los datos, o datos que contienen tuplas con valores similares.

En trabajos recientes se han propuesto algunas modificaciones adicionales al algoritmo TANE
que mejoran el tiempo en el que encuentras las dependencias funcionales [53][54], estas podrian
ser implementadas para disminuir el tiempo de ejecucion de los experimentos.

Adicionalmente, con la obtencion de las dependencias funcionales en la base de datos, es posible
realizar de forma inmediata la normalizacion a la forma normal de Boyce-Codd. Por lo que se
podria proponer un disefio para la base de datos cRIMENES de tal forma que ayude en el proceso
de consulta para el Laboratorio Digital de Violencia y Paz.
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Apéndice A
Codigo fuente

A.1. Limpieza de datos

A continuacién se incluye la implementacion en Python de las transformaciones descritas en
la seccién 1.9 para la limpieza de datos en la bases de datos Crimenes. Para implementar estas
transformaciones se hace uso de la biblioteca de analisis de datos para Python pandas. El c6digo
fuente correspondiente se encuentra disponible en [55].

A.1.1. Datos faltantes

En la base de datos existen multiples tuplas que no tiene un valor para cierto atributo. Para
eliminar esta anomalia, cada tupla con un dato faltante sera llenado con la cadena Sin NOM-
BRE_ATRIBUTO. Donde NOMBRE_ATRIBUTO es el nombre del atributo para la cual la tupla
correspondiente tiene un valor faltante. Para realizar esta transformacion basta con utilizar el mé-
todo fillna () de una serie de Pandas como sigue:

for column in df.columns:
df [column] = df[column].fillna(’'Sin,' + column)

A.1.2. Errores léxicos

Esta transformacion tiene como objetivo eliminar el caracter que representa una coma (, ) con
el caracter que representa un punto (.). Para realizar esta transformacioén basta con utilizar el
método replace () de una cadena en Python.

for column in df.columns:
df[column] = df[column].str.replace(’, ', '.', regex=False)

A.1.3. Errores de formato

Existen tuplas que contienen una hora de inicio y una hora de fin. Con el objetivo de tener tuplas
con formatos consistentes, los datos de esta atributo son divididos. El atributo HORA_INICIO
tendra la hora en la que comenz6 el delito, y el atributo HORA_FIN tendra la hora en la que
termino el delito. Para aquellas tuplas que solo tengan una hora, la hora de inicio y la hora de fin
seran la misma. Para realizar esta transformacion utilizamos el método split () de una cadena
y el método where () de NumPy.
df[ 'HORA_INICIO'], df['HORA FIN'] = df[ 'HORA'].str.split('LA,', 1).str
df[ '"HORA_FIN'] = np.where(pd.isna(df[ 'HORA_FIN']), df[ '"HORA_INICIO'], df[’

HORA_FIN'])

El caso del atributo FECHA es similar, en este caso los datos seran transformados de manera
que cada fecha cumpla con el formato DIA/MES/ANO. Para realizar dicha informacién se hace
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uso de expresiones regulares de manera que se pueda extraer cada campo de una fecha y después
se construye una cadena con el formato correcto.

import datetime as dt

# Elimina las filas donde el mes estid dado con nombre
df[ '"FECHA'] = df[ 'FECHA'].str.replace('Jul', '07', regex=False)
df[ '"FECHA'] = df[ 'FECHA'].str.replace('ago’', '08', regex=False)

# Unifica el separador de dia mes y ario
df[ '"FECHA'] = df[ 'FECHA'].str.replace('-', '/', regex=False)

# Agrega el ano a las tuplas que no lo tienen
dates = df[ 'FECHA'] .str.extract(r'A((\d{2}/\d{1})/(\d{2}|\d{1})/(\d{4}|\d{2}))"'
, expand=False)

df[ '"FECHA'] = np.where(dates[0].isnull(), df[ 'FECHA'] + '/2017', df[ 'FECHA'])

dates = df[ 'FECHA'].str.extract(r'(/(\d{2}))$', expand=False)

dates2 = df[ 'FECHA'].str.extract(r'A((\d{2}/\d{1})/(\d{2}|/\d{1})/)"', expand=
False)

df[ '"FECHA'] = np.where(dates[0].notnull(), dates2[0] + '20' + dates[1], df[’
FECHA'])

A.1.4. Concatenacion de la latitud y longitud

Como mencionamos en la seccién }.2.5, los valores para los atributos X y Y son utilizados
para crear un nuevo atributo llamado COORDENADA. Esto tiene el objetivo de poder utilizar la
distancia de Minkowski en dos dimensiones para inferir alguna DF que involucre a este atributo.
Esta transformacion se sencilla solo se concatenan los datos de los atributos X y Y y se separan
con un espacio, finalmente se eliminan las columnas de estos atributos.
df[ "COORDENADA'] = df['X'] + '’ + df['Y']
df df .drop('X', 1)
df = df.drop('Y’, 1)

A.2. Calculo de clases de equivalencia usando funciones de
similitud

En esta seccién se presenta la implementacion en C++ del algoritmo f.1 para el calculo de
clases de equivalencia usando funciones de similitud. El c6digo fuente presentado en este apéndice
se encuentra disponible en [56]. Con el objetivo de tener una implementacion clara, en lugar de
recibir como parametros una tupla y un atributo B, la funciéon getEquivalenceClass ()
recibe una cadena value que representa el valor de una tupla con respecto de un atributo que es
identificado a través del entero col_1dx que también es un parametro de entrada.

int getEquivalenceClass(std::string& value, int col_idx)

{
if (col_idx >= value_map.size()) {
value_map.emplace_back(std: :unordered_map<std: :string, int>());
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value_map[value_map.size() — 1].reserve(100000);

¥

if(_indices.count(col_idx) > 0)

{
if(centersMap.count(col_idx) == 0)
{

centersMap[col_idx] = std::vector<std::string>();
centersMap[col_idx].push_back(value);

return 0;

}

else

{
std::string metric = _indices[col_idx].first;
int eqClass = —1;

float minDistance = FLT_MAX;

for(int j = 0; j < centersMap[col_idx].size(); j++)

{

if(metric == "w")

{

// Parse strings into numeric vector

std::regex re("[.,]+");

std: :sregex_token_iterator itl(centersMap[col_idx][]j].
begin(), centersMap[col_idx][j].end(), re, —1);

std: :sregex_token_iterator it2(value.begin(), value.end()
, Ie, _1);

std: :sregex_token_iterator reg_end;

std: :vector<float> x;
std: :vector<float> y;

for(; itl != reg_end && it2 != reg_end; ++itl, ++it2)

{
x.push_back(std: :stof (it1l-—>str()));

y.push_back(std: :stof (it2—>str()));
}

float d = getDifference(x, y);
float delta = std::stof(_indices[col_idx].second);

if(d <= delta)

{
if(d < minDistance)
{
minDistance = d;
eqClass = j;
}
}
}
else if(metric == "d")
{

// Parsea las cadenas de la fecha
std::regex re("[/]+");
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62

std: :sregex_token_iterator itl(centersMap[col_idx][]j].
begin(), centersMap[col_idx][j].end(), re, —1);

std: :sregex_token_iterator it2(value.begin(), value.end()
, re, —1);

std: :sregex_token_iterator reg_end;

3 b 3

{0, 0,0}
{0, 0,0};

int di[3]
int d2[3]

for(int 1 = 0; itl != reg_end && it2 != reg _end; ++itl,
++it2, ++1)

{
di[i] = std::stoi(itl->str());
d2[i] = std::stoi(it2—>str());
¥
Date datel = { d1[0], d1[1], d1[2] };
Date date2 = { d2[0], d2[1], d2[2] };

int d = getDifference(datel, date2);
long delta = std::stol(_indices[col_idx].second);

if(d <= delta)

{
if(d < minDistance)
{
minDistance = d;
eqClass = j;
}
}
}
else if(metric == "t")
{

// Parse las cadenas de la hora

std::regex re("[:]");

std: :sregex_token_iterator itl(centersMap[col_idx][j].
begin(), centersMap[col_idx][j].end(), re, —1);

std: :sregex_token_iterator it2(value.begin(), value.end()
, Ire, _1);

std: :sregex_token_iterator reg_end;

unsigned t1[2] = { 0, 0 };
{0, 0}

unsigned t2[2]

b

b

for(int 1 = 0; itl != reg_end && it2 != reg_end; ++itl,
++it2, ++1)

{

t1[i]
t2[1i]

std::stoi(itl-—>str());
std::stoi(it2-—>str());

}

{ t1[0], t1[1] };
{ t2[0], t2[1] };

Time timel
Time time2

long d = getDifference(timel, time2);



Calculo de clases de equivalencia usando funciones de similitud

long threshold = std::stol(_indices[col_idx].second);

if(d <= threshold)

{
if(d < minDistance)
{
minDistance = d;
eqClass = j;
}
}
}
else if(metric == "1")
{
size_t d = getDifference(centersMap[col_idx][j], value);
float threshold = std::stoi(_indices[col_idx].second);
if(d <= threshold)
{
if(d < minDistance)
{
minDistance = d;
eqClass = j;
¥
}
}
}
if(eqClass == —1)
{
// Agrega un nuevo centro
int code = centersMap[col_idx].size();
centersMap[col_idx].push_back(value);
return code;
}

return eqClass;

}

auto iter = value_map[col_idx].find(value);

if (iter != value_map[col_idx].end())

{
return iter—>second;

¥

else

{
int code = value_map[col_idx].size();
value_map[col_idx][value] = code;
return code;

3
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A.3. Funciones de similitud

En esta seccion se presentan las implementaciones en C++ de las siguientes funciones de simi-
litud:

= Distancia de Minkowski.

» Distancia de Levenshtein.

= Distancia entre dos fechas en dias.

= Distancia entre dos horas en minutos.

La seccion describe con mayor detalle cada una de estas funciones. El codigo fuente co-
rrespondiente se encuentra disponible en [56].

A.3.1. Distancia de Minkowski

float getDifference(const std::vector<float>& x, const std::vector<float>& y)

{
float sum = 0.0f;

for(int i

{
¥

0; 1 < x.size(); i++)
sum += ((x[i] — y[i]) » (x[i] — y[i]));

return sqrtf(sum);

}

A.3.2. Distancia de Levenshtein

size_t getDifference(const std::string &s1, const std::string &s2)

{
const size_t m(sl.size());
const size_t n(s2.size());

if( m==0 ) return n;
if( n==0 ) return m;

size_t scosts = new size_t[n + 1];

for( size_t k=0; k<=n; k++ ) costs[k]

k;

size t i = 0;
for ( std::string::const_iterator itl
++1 )

sl.begin(); itl != sl.end(); ++it1,

{
costs[0] = i+1;
size_ t corner = i;

size_t j = 0;

for ( std::string::const_iterator it2 = s2.begin(); it2 != s2.end(); ++
it2, ++j )
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}

{
size_t upper = costs[j+1];
if( «itl == «it2 )
{
costs[j+1] = corner;
}
else
{
size_t t(upper<corner?upper:corner);
costs[j+1] = (costs[j]<t?costs[j]:t)+1;
}
corner = upper;
}

}

size_t result = costs[n];
delete [] costs;

return result;

A.3.3. Distancia entre dos fechas en dias

struct Date

{

}s

int d, m, y;

// This function counts number of leap years before the given date
int countLeapYears(Date d)

{

}

int years = d.y;

// Check if the current year needs to be considered needs to be considered
// for the count of leap years or not

if(d.m <= 2)
{

years—;
}

// A year is a leap year if it is a multiple of 4, multiple of 400 and not
// a multiple of 100
return years / 4 — years / 100 + years / 400;

// This function returns the number of days between two given dates
long getDifference(const Date& dtl, const Date& dt2)

{

// To store the number of days in each month
const int monthDays[] = { 31, 28, 31, 30, 31, 30, 31, 31, 30, 31, 30, 31 };

// Count total number of days before first date

// Initialize count using day and years
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long int n1 = dtl.y « 365 + dtl.d;
// Add days form months in given date
for(int 1 = 0; 1 < dtl.m — 1; i++)

{
¥

nl += monthDays[i];
// Since very leap year is off 366 days. Add a day for eavery leap day
nl += countLeapYears(dtl);

// Similary, count total number of days before dt2
long int n2 = dt2.y « 365 + dt2.d;

for(int 1 = 0; 1 < dt2.m — 1; i++)

{
¥

n2 += monthDays[i];

n2 += countLeapYears(dt2);

// return difference between two counts
return abs(n2 — nl);

}

A.3.4. Distancia entre dos horas en minutos

struct Time

{
unsigned int h, m;
s
long getDifference(const Time& t1, const Time& t2)
{
long ml1 = t1.h +« 60 + t1.m;
long m2 = t2.h » 60 + t2.m;
return abs(ml — m2);
}
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Apéndice B

Dependencias funcionales

A continuacidn se listan todas las DFs exactas de la base de datos Crimenes.

1. {FECHA DELITO No. COLONIA COORDENADA } — {CALLE}

2. {FECHA ENTRE_CALLE_1 COORDENADA } — {CALLE}

3. {FECHA No. TURNO COORDENADA } — {CALLE}

4. {HORA_FIN ENTRE_CALLE_1 COLONIA COORDENADA } — {CALLE}

5. {HORA_FIN FECHA COORDENADA } — {CALLE}

6. {HORA_FIN FECHA DELITO ENTRE_CALLE_1 ENTRE_CALLE_2 CUADRANTE } — {CALLE}
7. {HORA_FIN FECHA DELITO No. ENTRE_CALLE_1 CUADRANTE } — {CALLE}
8. {HORA_INICIO ENTRE_CALLE_1 COLONIA COORDENADA } — {CALLE}

9. {HORA_INICIO FECHA COORDENADA } — {CALLE}

10. {HORA_INICIO FECHA DELITO ENTRE_CALLE_1 CUADRANTE } — {CALLE}
11. {CALLE ENTRE_CALLE_1 COORDENADA } — {COLONIA}

12. {FECHA CALLE COORDENADA } — {COLONIA}

13. {FECHA ENTRE_CALLE_1 COORDENADA } — {COLONIA}

14. {FECHA TURNO COORDENADA } — {COLONIA}

15. {HORA_FIN CALLE COORDENADA } — {COLONIA}

16. {HORA_FIN FECHA CALLE ENTRE_CALLE_1 } — {COLONIA}

17. {HORA_FIN FECHA COORDENADA } — {COLONIA}

18. {HORA_FIN FECHA DELITO CALLE CUADRANTE } — {COLONIA}

19. {HORA_FIN FECHA DELITO CALLE ENTRE_CALLE_2 } — {COLONIA}

20. {HORA_FIN FECHA DELITO CALLE No. } — {COLONIA}

21. {HORA_FIN FECHA DELITO ENTRE_CALLE_1 } — {COLONIA}

22. {HORA_INICIO CALLE COORDENADA } — {COLONIA}

23. {HORA_INICIO FECHA CALLE ENTRE_CALLE_1 } — {COLONIA}

24. {HORA_INICIO FECHA COORDENADA } — {COLONIA}

25. {HORA_INICIO FECHA DELITO CALLE CUADRANTE } — {COLONIA}

26. {HORA_INICIO FECHA DELITO CALLE ENTRE_CALLE_2 } — {COLONIA}
27. {HORA_INICIO FECHA DELITO CALLE No. } — {COLONIA}

28. {HORA_INICIO FECHA DELITO ENTRE_CALLE_1 CUADRANTE } — {COLONIA}
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29. {COORDENADA } — {CUADRANTE}

30. {HORA_FIN FECHA DELITO CALLE COLONIA } — {CUADRANTE}

31. {HORA_FIN FECHA DELITO CALLE ENTRE_CALLE_1 } — {CUADRANTE}

32. {HORA_FIN FECHA DELITO CALLE ENTRE_CALLE_2 } — {CUADRANTE}

33. {HORA_FIN FECHA DELITO CALLE No. } — {CUADRANTE}

34. {HORA_INICIO FECHA DELITO CALLE COLONIA } — {CUADRANTE}

35. {HORA_INICTO FECHA DELITO CALLE ENTRE_CALLE_1 } — {CUADRANTE}

36. {HORA_INICTIO FECHA DELITO CALLE ENTRE_CALLE_2 } — {CUADRANTE}

37. {HORA_INICIO FECHA DELITO CALLE No. } — {CUADRANTE}

38. {FECHA CALLE COORDENADA } — {DELITO}

39. {FECHA ENTRE_CALLE_1 COORDENADA } — {DELITO}

40. {FECHA TURNO COORDENADA } — {DELITO}

41. {HORA_FIN COORDENADA } — {DELITO}

42. {HORA_INICTIO COORDENADA } — {DELITO}

43. {CALLE ENTRE_CALLE_2 COLONIA TURNO COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_1}
44. {FECHA CALLE COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_1}

45. {FECHA DELITO No. COLONIA COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_1}

46. {FECHA No. TURNO COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_1}

47. {HORA_FIN CALLE COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_1}

48. {HORA_FIN FECHA COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_1}

49. {HORA_FIN FECHA DELITO CALLE ENTRE_CALLE_2 } — {ENTRE_CALLE_1}

50. {HORA_INICIO CALLE COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_1}

51. {HORA_INICTIO FECHA COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_1}

52. {HORA_INICIO FECHA DELITO CALLE ENTRE_CALLE_2 } — {ENTRE_CALLE_1}
53. {DELITO ENTRE_CALLE_1 COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_2}

54. {ENTRE_CALLE_1 TURNO COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_2}

55. {FECHA COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_2}

56. {HORA_FIN COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_2}

57. {HORA_FIN FECHA CALLE ENTRE_CALLE_1 } — {ENTRE_CALLE_2}

58. {HORA_FIN FECHA No. ENTRE_CALLE_1 } — {ENTRE_CALLE_2}

59. {HORA_INICTIO CALLE No. ENTRE_CALLE_1 CUADRANTE TURNO } — {ENTRE_CALLE_2}
60. {HORA_INICIO COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_2}

61. {HORA_INICIO FECHA CALLE ENTRE_CALLE_1 } — {ENTRE_CALLE_2}

62. {HORA_INICTIO FECHA DELITO ENTRE_CALLE_1 CUADRANTE } — {ENTRE_CALLE_2}

63. {HORA_INICIO FECHA DELITO ENTRE_CALLE_1 SECTOR } — {ENTRE_CALLE_2}
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64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

77.

78.

79.

80.

81.

82.

83.

84.

85.

86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

94.

95.

96.

97.

98.

{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO FECHA

{HORA_INICIO FECHA

{HORA_INICIO HORA_FIN DELITO CALLE No. ENTRE_CALLE_1 TURNO } — {ENTRE_CALLE_2}

{HORA_INICIO HORA_
{HORA_INICIO HORA_
{No. ENTRE_CALLE_1
{HORA_FIN CALLE TU
{HORA_FIN ENTRE_CA
{HORA_INICIO CALLE
{HORA_INICIO ENTRE
{FECHA CALLE TURNO
{FECHA ENTRE_CALLE
{FECHA No. TURNO C
{HORA_INICIO CALLE
{HORA_INICIO COLON
{HORA_INICIO ENTRE
{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO FECHA
{HORA_INICIO TURNO
{FECHA CALLE TURNO
{FECHA ENTRE_CALLE
{FECHA No. TURNO C

{HORA_FIN CALLE CO

ENTRE_CALLE_1 COLONIA CUADRANTE } — {ENTRE_CALLE_2}
ENTRE_CALLE_1 COLONIA SECTOR } — {ENTRE_CALLE_2}
No. ENTRE_CALLE_1 CUADRANTE } — {ENTRE_CALLE_2}

No. ENTRE_CALLE_1 SECTOR } — {ENTRE_CALLE_2}

FIN FECHA DELITO ENTRE_CALLE_1 } — {ENTRE_CALLE_2}
FIN FECHA ENTRE_CALLE_1 COLONTA } — {ENTRE_CALLE_2}
COORDENADA } — {ENTRE_CALLE_2}
RNO COORDENADA } — {FECHA}
LLE_1 COLONIA TURNO COORDENADA } — {FECHA}
TURNO COORDENADA } — {FECHA}
_CALLE_1 COLONTA TURNO COORDENADA } — {FECHA}
COORDENADA } — {HORA_FIN}
_1 TURNO COORDENADA } — {HORA_FIN}
OORDENADA } — {HORA_FIN}
COORDENADA } — {HORA_FIN}
IA COORDENADA } — {HORA_FIN}
_CALLE_1 COORDENADA } — {HORA_FIN}
CALLE CUADRANTE } — {HORA_FIN}
CALLE ENTRE_CALLE_1 } — {HORA_FIN}
CALLE ENTRE_CALLE_2 COLONTIA } — {HORA_FIN}
CALLE No. } — {HORA_FIN}
CALLE SECTOR } — {HORA_FIN}
COORDENADA } — {HORA_FIN}
DELITO CALLE } — {HORA_FIN}
DELITO ENTRE_CALLE_1 COLONIA SECTOR } — {HORA_FIN}
DELITO ENTRE_CALLE_1 ENTRE_CALLE_2 COLONIA } — {HORA_FIN}
ENTRE_CALLE_1 CUADRANTE } — {HORA_FIN}
No. ENTRE_CALLE_1 COLONTIA SECTOR } — {HORA_FIN}
No. ENTRE_CALLE_1 ENTRE_CALLE_2 COLONIA } — {HORA_FIN}
COORDENADA } — {HORA_FIN}
COORDENADA } — {HORA_INICIO}
_1 TURNO COORDENADA } — {HORA_INICIO}
OORDENADA } — {HORA_INICIO}

ORDENADA } — {HORA_INICIO}
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99. {HORA_FIN COLONIA COORDENADA } — {HORA_INICIO}

100. {HORA_FIN ENTRE_CALLE_1 COORDENADA } — {HORA_INICIO}

101. {HORA_FIN FECHA CALLE ENTRE_CALLE_ 1 TURNO } — {HORA_ INICIO}

102. {HORA_FIN FECHA CALLE ENTRE_CALLE_2 COLONIA TURNO } — {HORA_INICIO}
103. {HORA_FIN FECHA CALLE ENTRE_CALLE_2 SECTOR TURNO } — {HORA_INICIO}
104. {HORA_FIN FECHA CALLE No. COLONIA TURNO } — {HORA_ INICIO}

105. {HORA_FIN FECHA CALLE No. SECTOR TURNO } — {HORA_INICIO}

106. {HORA_FIN FECHA COORDENADA } — {HORA_INICIO}

107. {HORA_FIN FECHA DELITO CALLE } — {HORA_INICIO}

108. {HORA_FIN FECHA DELITO ENTRE_CALLE_1 ENTRE_CALLE_2 } — {HORA_INICIO}
109. {HORA_FIN FECHA DELITO ENTRE_CALLE_2 CUADRANTE } — {HORA_INICIO}
110. {HORA_FIN FECHA DELITO No. CUADRANTE } — {HORA_ INICIO}

111. {HORA_FIN FECHA DELITO No. ENTRE_CALLE_1 } — {HORA_ INICIO}

112. {HORA_FIN FECHA ENTRE_CALLE_1 ENTRE_CALLE_2 TURNO } — {HORA_INICIO}
113. {HORA_FIN FECHA ENTRE_CALLE_2 CUADRANTE TURNO } — {HORA_INICIO}

114. {HORA_FIN FECHA No. CUADRANTE TURNO } — {HORA_INICIO}

115. {HORA_FIN FECHA No. ENTRE_CALLE_1 TURNO } — {HORA_INICIO}

116. {FECHA CALLE COORDENADA } — {No.}

117. {FECHA ENTRE_CALLE_1 COORDENADA } — {No.}

118. {HORA_FIN COORDENADA } — {No.}

119. {HORA_INICIO COORDENADA } — {No.}

120. {COORDENADA } — {SECTOR}

121. {DELITO CALLE CUADRANTE TURNO } — {SECTOR}

122. {DELITO ENTRE_CALLE_1 CUADRANTE TURNO } — {SECTOR}

123. {FECHA CALLE CUADRANTE } — {SECTOR}

124. {FECHA CUADRANTE TURNO } — {SECTOR}

125. {FECHA DELITO CALLE ENTRE_CALLE_1 COLONIA TURNO } — {SECTOR}

126. {FECHA DELITO CALLE ENTRE_CALLE_1 ENTRE_CALLE_2 COLONIA } — {SECTOR}
127. {FECHA DELITO CUADRANTE } — {SECTOR}

128. {HORA_FIN CUADRANTE } — {SECTOR}

129. {HORA_FIN DELITO CALLE ENTRE_CALLE_1 ENTRE_CALLE_2 COLONIA TURNO } — {SECTOR}
130. {HORA_FIN DELITO CALLE No. ENTRE_CALLE_1 COLONIA TURNO } — {SECTOR}
131. {HORA_FIN FECHA DELITO CALLE } — {SECTOR}

132. {HORA_FIN FECHA DELITO COLONIA } — {SECTOR}

133. {HORA_FIN FECHA DELITO ENTRE_CALLE_1 } — {SECTOR}
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134.

135.

136.

137.

138.

139.

140.

141.

142.

143.

144.

145.

146.

147.

148.

149.

150.

151.

152.

153.

154.

155.

156.

157.

158.

159.

160.

161.

162.

163.

{HORA_INICIO CUADRANTE } — {SECTOR}

{HORA_INICIO DELITO CALLE No. ENTRE_CALLE_1 COLONIA TURNO } — {SECTOR}

{HORA_INICIO FECHA DELITO CALLE } — {SECTOR}

{HORA_INICIO FECHA DELITO ENTRE_CALLE_1 ENTRE_CALLE_2 } — {SECTOR}

{HORA_INICIO FECHA DELITO ENTRE_CALLE_2 COLONIA } — {SECTOR}

{HORA_INICIO HORA_FIN DELITO CALLE ENTRE_CALLE_1 COLONIA TURNO } — {SECTOR}

{HORA_FIN FECHA COORDENADA } — {TURNO}

{HORA_FIN FECHA DELITO CALLE } — {TURNO}

{HORA_FIN FECHA DELITO COLONIA } — {TURNO}

{HORA_FIN FECHA DELITO CUADRANTE } — {TURNO}

{HORA_FIN FECHA DELITO ENTRE_CALLE_1 } — {TURNO}

{HORA_FIN FECHA DELITO SECTOR } — {TURNO}

{HORA_INICIO FECHA CALLE } — {TURNO}

{HORA_INICIO FECHA COLONIA CUADRANTE } — {TURNO}

{HORA_INICIO FECHA COLONIA SECTOR } — {TURNO}

{HORA_INICIO FECHA COORDENADA } — {TURNO}

{HORA_INICIO FECHA ENTRE_CALLE_1 COLONIA } — {TURNO}

{HORA_INICIO FECHA ENTRE_CALLE_1 CUADRANTE } — {TURNO}

{HORA_INICIO FECHA ENTRE_CALLE_1 ENTRE_CALLE_2 } — {TURNO}

{HORA_INICIO FECHA ENTRE_CALLE_1 SECTOR } — {TURNO}

{HORA_INICIO FECHA ENTRE_CALLE_2 COLONIA } — {TURNO}

{HORA_INICIO FECHA No.

{HORA_INICIO FECHA No.

{HORA_INICIO HORA_FIN
{HORA_INICIO HORA_FIN
{HORA_INICIO HORA_FIN
{HORA_INICIO HORA_FIN
{HORA_INICIO HORA_FIN
{HORA_INICIO HORA_FIN

{HORA_INICIO HORA_FIN

COLONIA } — {TURNO}

ENTRE_CALLE_1 } — {TURNO}

FECHA

FECHA

FECHA

FECHA

FECHA

FECHA

FECHA

COLONIA } — {TURNO}
CUADRANTE } — {TURNO}
DELITO } — {TURNO}
ENTRE_CALLE_1 } — {TURNO}
ENTRE_CALLE_2 } — {TURNO}
No. } — {TURNO}

SECTOR } — {TURNO}
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Apéndice C

Manual de usuario

En este apéndice se describe la operacion del programa que fue utilizado para realizar los ex-
perimentos descritos en el capitulo . Nuestra implementacién del algoritmo TANE vy el algoritmo
k.1 fue realizada en el lenguaje de programacién C++ y ha sido ejecutada tanto en Windows 10,
como en varias distribuciones de Linux, e. g., Ubuntu 19.04.

Nuestro programa es una aplicacion de consola con las siguientes caracteristicas.

1. Nombre del programa y comando de ejecucion: DependencyMiner

2. Sinopsis: Realiza la inferencia de todas la dependencias funcionales exactas, o basadas en
funciones de similitud de una relacién dada en forma de un archivo con formato de valores
separados por comas (* . csV). El programa asume que la primera linea del archivo contiene
los nombres de cada atributo en la relacion. Como salida el programa produce tres archivos
de texto descritos a continuacion:

» <prefijo_salida>. txt.Estearchivo contiene las dependencias funcionales in-
feridas para el archivo de entrada. En este archivo cada atributo aparece con un iden-
tificador numérico en el intervalo [0,n — 1] donde n es el nimero de atributos en el
archivo de entrada.

» <prefijo_salida>_unsorted. txt. Este archivo contiene las dependencias
funcionales inferidas para el archivo de entrada. Cada atributo aparece con el nombre
dado por la primera linea del archivo de entrada.

» <prefijo_salida>_sorted. txt. En este archivo, las dependencias funcio-
nales inferidas aparecen en orden lexicografico de acuerdo al lado derecho de la de-
pendencia. Cada atributo aparece con el nombre dado por la primera linea del archivo
de entrada.

La cadena de caracteres <prefijo_salidax> representa el prefijo que sera agregado
a estos archivos de salida y puede ser especificado por el usuario como un argumento al
ejecutar el programa.

3. Sintaxis:

./DependencyMiner -f <nombre_archivo> -o <prefijo_salidax>
[-s <similitud>] [-a <lista_atributos>]
[-m <lista_funciones>] [-v <lista_deltas>]

4. Argumentos.

» -f <nombre_archivo. Con esta argumento se especifica el archivo * . csv cuyas
DFs seran inferidas, nombre_archivo es una cadena de caracteres que representa
la ruta a dicho archivo incluyendo el nombre. Este argumento no puede ser omitido.
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-0 <prefijo_salidas>.Esteargumentoylacadenaprefijo_salida,espe-
cifica el prefijo que ser4 utilizado para los nombres de cada archivo de salida producido
por el programa. Por ejemplo, si prefijo_salida esla cadena prueba, los ar-
chivos de salida tendran los nombres prueba. txt, prueba_unsorted. txty
prueba_sorted. txt. Este argumento no puede ser omitido.

-s <similitud>.Si <similitud> toma el valor 1 entonces el programa uti-
lizara las funciones de similitud especificadas por el argumento m sobre los atributos
especificados por el argumento a, usando los valores de delta dados por el argumento
v. En otro caso se realiza la inferencia de dependencias funcionales exactas.

-a <lista_atributos>.Cuando el argumento - s indica que deben usarse fun-
ciones de similitud, el argumento -a junto conlacadena<lista_atributoss> in-
dican sobre que atributos deben utilizarse las funciones de similitud. La cadena <11s-
ta_atributos> es una lista separada por comas de enteros que representan los
indices de los atributos en el archivo * . csv de entrada.

-m <lista_funciones>.Cuando el argumento -s indica que deben usarse fun-
ciones de similitud, el argumento -m junto con la cadena <lista_funcioness>
se usan para indicar sobre cuales son las funciones de similitud que deben ser utili-
zadas. La cadena <lista_funciones> es una lista separada por comas de ca-
racteres que determinan la funcion de similitud para el atributo correspondiente en
lista_atributos. El caracter 1 indica que se debe usar la distancia de Levensh-
tein, el caracter w representa la distancia de Minkowski, el caracter d indica el uso de
la diferencia en dias entre dos fechas. Finalmente el caracter t representa la diferencia
en minutos entre dos horas.

-v <lista_deltas>. Cuando se usan funciones de similitud, el argumento -V se
usa para indicar cuales son los valores de cada § que deben ser utilizados. En ese sentido,
<lista_deltas> esuna lista separada por comas de reales, cada real representa la
delta que corresponden a los atributos y funciones dadas por 1ista_atributos
y lista_funciones respectivamente.

5. Ejemplos. Para los siguientes ejemplos, asuma un archivo de entrada llamado test.csv
con los siguientes datos:

String,Time,Date,Coordinate
DEW,22:30,1/1/2016,-99.051253 19.488201
RKP,0:05,1/2/2016,-99.033186 19.405685
EVR,0:00,1/10/2016,-99.037534 19.401316
KQC,21:30,11/3/2016,-99.024387 19.408049

En dicho archivo el nombre de cada atributo es indexado con un entero que empieza en cero,
i. e., el atributo String tiene el indice 0, y el atributo Coordinate tiene el indice 3.

= Inferencia de dependencias funcionales exactas:

./DependencyMiner -f test.csv -o salida



Este comando producira los archivos test . txt, test_unsorted. txty
test _sorted. txt.

Inferencia usando una funcién de similitud:
./DependencyMiner -f test.csv -o salida -a 3 -mw -v 1.25

El siguiente comando realizar4 la inferencia de dependencias funcionales usando como
funcion de similitud la distancia de Minkowski para el atributo Coordinate usando
0 = 1.25. Para los demas atributos se usara una relacién de equivalencia.

Inferencia usando varias funciones de simlitud:

./DependencyMiner -f test.csv -o salida -a 0,2,3
-m 1,d,w -v 1,5,1.25

El comando anterior realizara la inferencia de DFs usando tres funciones de similitud.
Para el atributo String se usara la distancia de Levenshtein con 0 = 1. Para el atri-
buto Date se usara la diferencia en dias entre dos fechas con § = 5. Finalmente para
el atributo Coordinate se usara la distancia de Minkowski con § = 1.25.
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