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., Ugy tiinik, a tokéletességet nem akkor kozelitjiik meg a legjobban, amikor mér nem tudunk

2

mit hozzdadni, hanem amikor mar nem tudunk mit elvenni.

(Antoine de Saint Exupéry)
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1 Bevezetés
Manapsag az adatbazisok hasznalata szinte minden teriileten elkeriilhetetlen. Adatbazisokat

haszndlnak a kiilonb6z0 tudoményagak kisérleti eredményeik tarolasara, a hivatalok
nyilvantartasaik vezetésére, az allami intézmények statisztikaik Osszegylijtésére és a sort
tovabb folytathatnank. Akarmilyen alkalmazasi teriilettel van is dolgunk a felhasznalas
modjaban, és igy az adatokkal kapcsolatban felmeriilé probléméakban rengeteg a kozos.

Ahol az adatokat nem automatikusan taroljak el, szinte biztos, hogy az adatbazisban iddvel
hibak, inkonzisztenciak jelennek meg. A TDWI (The Data Warehouse Institute) 2002-es
jelentése szerint az adatok rossz mindsége évente 611 millidrd dollar plusz (foként postazasi
¢s javitasi) koltséget jelent az USA-beli vallalatoknak (Eckerson, 2002.). Valsagos id6ben
kiilondsen fontos, hogy a cégek csokkenteni tudjdk kiadasaikat, igy az adattisztitds egyre
vonzobb lehetdséggé valhat.

Ha az adatok ,.tisztasaga” elsérendii szempont, akkor valamilyen modon biztositanunk kell
azt. Ha rendelkezésilinkre 4ll a megfeleld mennyiségii emberi eréforras, akkor ezt megtehetjiik
manualisan is. Ez viszont kétséges, foként akkor, ha az adatbazis mérete hatalmas (ami
napjainkban nem ritka jelenség).

Az emlitett problémak miatt altalaban hatékonyabb (mind az id6, mind a koltségek
szempontjabol) valamiféle automatikus adattisztitasi modszert alkalmazni. Ezzel nem csak az
emberi eréforrast takarithatjuk meg, de elkeriilhetjiik a kézi javitas altal bevezetett Gjabb
hibak megjelenését is. Szerencsére a feladatra mar 1éteznek automatikus modszerek, ezeket a
kovetkez0 szakaszban tekintem at. A diplomamunkdm targya egy olyan 1j modszer
kifejlesztése, amelyben az adatbazis aktudlis tartalmabdl kikovetkeztetett tudast hasznaljuk fel
a hibak, ha nem is tokéletes, de elfogadhato javitasara. A tudas felfedezésére megalapozott
adatbanyaszati modszereket hasznéalhatunk.

A kovetkezd szakaszokban roviden attekintem, melyek azok a megoldasok, amelyeket
sikeresen felhasznalhatunk az adattisztitashoz sziikséges informaciok megszerzésére. Ezek
koziil részletesen targyalom a funkcionalis fiiggdségek felfedezését, hiszen a késébbi
fejezetekben egy erre épiild algoritmust mutatok be. Ezutan attekintem, milyen moddszereket

alkalmaznak ma az adatok tisztitasara, kiemelve ezek erdsségeit és gyengeségeit.



2 Adattisztitas

Az adattisztitas feladata az adatokban talalhato hibak felderitése és kijavitasa. A cél az, hogy
az adatokban mindségbeli javulas kovetkezzen be. Hibak barmilyen adatbazisban
jelentkezhetnek, de még égetdbb a piszkos adatok problémaja, amikor kiilonb6z6 adatforrasok
adatokkal. Az adattarhazak altaldban tobb forrasbol taplalkoznak. Ezekben a forrasokban
gyakran megtalalhatok ugyanazok az adatok kiilonboz6 reprezentaciokban (hogy csak egy
problémat emlitsek). Ha ezt nem vessziik €szre az integraci6é sordn és nem egységesitjiik az
abrazolast, akkor az adattarhazban redundans rekordok jelennek meg.

Az adattarhdzak nagyméretli adatbazisok folyamatosan frissiild tartalommal. Az
adattarhazakat foként dontéstamogatasra hasznaljak, igy kiilondsen fontos az adatok
megbizhatdsaga. Az ETL (Extraction, Transformation and Loading) folyamat célja az adatok
kinyerése a heterogén forrasokbol, azok transzformacidja valamilyen egységes formatumra és
betdltése az adattarhazba. Ebben a folyamatban, a sémaszintli megfontolasok mellett, jelentds
szerepet kap az adattisztitas is, hiszen az adattarhazba bekeriil¢ adatoknak az elérhetd legjobb
mindséglicknek kell lenniiik.

A megfeleld adattisztitasi modszernek az alabbi kovetelményeknek kell megfelelnie (Rahm &
Do, 2000.):

o Fedezze fel az adatokban a kritikus hibdkat, inkonzisztencidkat, valamint legyen
alkalmas azok kijavitasara! Fontos megjegyezni, hogy egy jo eljards nem csak egyedi
adatforrasokban képes erre, hanem tobb adatforras esetén is, azok integracioja elott.

o Legyen tamogathato automatikus eszkézokkel! Mivel az adatforrasok mérete hatalmas
lehet, a kézi munkaval végzett adattisztitas kivitelezhetetlen. Hiaba talalja meg tehat
egy modszer az dsszes hibat az adatokban, ha nem lehet automatikusan megvaldsitani,
akkor a gyakorlatban hasznélhatatlan.

e Az adattisztitas mellett sziikség van a sémaszintii dtalakitasokra is, csak igy érhetiink
el megfelelé eredményt. Az adattisztitasi modja mellett tehat meg kell fogalmaznunk
azt is, hogy az integralt adatokat milyen sémaban kivanjuk tarolni, illetve le kell
irnunk, milyen transzforméciok sziikségesek ahhoz, hogy a forrasok adatai a célséma

formatumara atalakithatok legyenek.



e Az adattisztitas legyen targyteriilettol fiiggetlen (azaz ne csak egy specifikus teriilet
adataira miikodjon helyesen) (Maletic & Marcus, Automated Identification of Errors

in Data Sets, 2000).
Ha egy adattisztitdsi modszer rendelkezik a felsorolt tulajdonsagokkal, akkor valdszintileg a
gyakorlatban is jol alkalmazhat6. Mindazonaltal néha sziikség lehet a folyamatos emberi

visszajelzésre is (Raman & Hellerstein, 2001).

2.1 A hibak tipusai

A lehetséges hibak tipusait (Rahm & Do, 2000.) tobb szempont szerint csoportositja. A hiba
megjelenésének szintje szerint beszélhetiink séma- és példanyszintii hibakrol.

A sémaszintli hibdk magaban a sémaban jelentkeznek, ezek koriltekintd tervezéssel
elkeriilhetdk (vagy javithatok). A példanyszintii hibak azok, amelyek a konkrét adatokban
jelennek meg. A késébbiekben az ilyen tipusu hibak felderitésére keresek megoldasokat.

A hibék felderitésénél ezen kiviil fontos szempont, hogy egy vagy tobb forrassal dolgozunk-e.

cres

2.1.1 Egy forras esetén jelentkezo hibak
Ha az adatok egyetlen forrasbol szarmaznak, akkor nem kell foglalkoznunk azok
A relacids adatbazis-kezelé rendszerek megszoritasokat tesznek az adatokra. Ilyenek az
integritasi €és az attributumok értékkészletére vonatkoz6 megszoritasok, amelyek a sémaban
fogalmazodnak meg. Emellett szdmos olyan megszoritas tipus is 1étezik, amit nem lehet a
séma szintjén megfogalmazni. Példaul nem, vagy csak koriilményesen fogalmazhaté meg
sémaszinten az, hogy egy attriblitum csak bizonyos eldre ismert értékeket vehet fel.
A sémaszintli hibaknak tehat altalaban két oka lehet: a rosszul megfogalmazott séma és az
adatbazis-kezeld rendszer funkcionalis korlatozottsaga.
A sémaszintli hibak kozé tartoznak a kovetkezok:
o Nem megengedett attributum értékek. Példaul a 2009.13.40. érték szerepel egy datum
tipusu oszlopban. Az érték nem része a datum tipus tartomanyanak.
o Attributumok kozotti fiiggoségek megsértése. Példaul egy személyi adatokat tarolo
adatbazis tablaban a SZULETESI DATUM attribitum értéke alapjan szamitott kor és
a KOR attributum értéke nem egyezik meg.



Egyediségi megszoritas megsértése. Példaul egy személyeket tartalmazéd adatbazisban
két kiilonb6z0 személyhez ugyanaz a személyi szam tartozik.
Hivatkozasi integritas megsértése. Az egyik tabla egy sora olyan elsddleges kulcs

értékre hivatkozik egy masik tablaban, ami ott nem szerepel.

Az adatokban (tehat nem sémaszinten) megjelend hibak koziil az alabbiakat emelhetjiik ki:

Hianyzo értékek. Az értékek hidnyat vagy valamilyen alapértelmezett értékkel, vagy
NULL értékkel jelzik.

Elgépelések. Példaul ,,Budapest” helyett ,,Buapest”. Az ilyen hibak implicit mdédon
sérthetik a sémaszintli megszoritasokat (példdul a varosnévre vonatkozd egyediségi
megszoritast), hiszen a helyes ¢és az elgépelt érték egyszerre szerepelhet az
adatbazisban, holott logikailag mindkett6 ugyanazt az objektumot jeloli.

Roviditések, kodolt értékek. llyen hibaval akkor taldlkozhatunk, amikor egy attributum
értékeit ugy allitjak eld, hogy azok tobb tulajdonsagra vonatkozd informaciot is
tartalmazzanak. Példaul a VASARLO TIPUSA mez06 értékei ,,F32” alakuak, ahol az
elsd karakter jelzi, hogy mi a vésarld neme, a tovabbi karakterek pedig a korara
utalnak.

Bedgyazott értékek. Egy attributum tobb értéket is tartalmaz. Példaul a CIM oszlopban
a kovetkezo érték all: ,,4032, Debrecen, Lehel Gt 12”. Ez a hiba raadasul sérti az 1NF
szabalyat, miszerint az attributum-értékeknek atominak kell lennitik.

Rossz oszlopba irt értékek. Példaul a VAROS oszlopban a ,,USA” érték szerepel.
Attributumok kozotti fliggoségek megsértése. Példaul a VAROS oszlopban ,,Debrecen”
szerepel, az IRANYITO SZAM oszlopban pedig ,,1034” (egy budapesti
iranyitdszam). Ez a hibatipus abban kiilonbozik a sémaszintli hibadk kozt felsorolt
parjatol, hogy amig ott a séma szintjén meg tudjuk fogalmazni az attribatumok kozott
fennalld Osszefiiggéseket, addig itt csak azt tudjuk, hogy bizonyos oszlopok értékei
meghatarozzak egymast. Ezt a sémaban nem tudjuk megfogalmazni.

Duplikalt rekordok. Ha a séma jol van megfogalmazva, akkor ez a hiba altalaban
elkeriilhetd. El6fordulhat viszont, hogy ugyanaz az érték eltérd reprezentaciokban
szerepel az adatbazisban, igy nehéz felismerni, hogy a két rekord azonos. Példaul a

NEV oszlop értéke az egyik sorban ,,K. Janos”, egy masik sorban pedig ,,Kovacs



Janos”. Ez a tipusi hiba foként akkor jelentkezhet, ha tobb forrasbol vessziik az
adatokat.

Ellentmondo rekordok. Példaul az egyik rekordban Kovacs Janos 10 éves, egy
masikban pedig 90.

Hibas hivatkozasok. Egy rekord egy masik adatbazis tabla olyan elsddleges kulcsara

hivatkozik, amely nem létezik.

A fent felsorolt hibdkon kiviil természetesen mas tipus is el6fordulhat, de ezek a

legéltalanosabbak.

A lehetséges hibak szdma tovabb nd, ha az adatok tobb forrasbdl szarmaznak. Ebben az

esetben fel kell késziilniink tobbek kozott az eltérd reprezentaciokbol és az eltérd sémakbol

ad6do problémakra. Raadasul a forrasok maguk is tartalmazhatnak piszkos adatokat, ezért az

integracio eldtt mar tisztitasra van sziikség.

Tobb forras esetén az alabbi problémak nehezitik tovabb az adattisztitast:

A kiilonboz6 forrdsokban ugyanazok az attributumok kiilonb6z6 reprezentaciokban
szerepelhetnek.

Ugyanazok az attriblitumok kiilonboz6 szintig lehetnek Osszesitve. Példaul az egyik
tablaban az eladasokat telephelyenként dsszegzik, mig a mésikban régionként.

A kiilonbozd forrasok olyan Osszesitett adatokat tartalmazhatnak, amelyek eltérd
idépontokra vonatkoznak. Példaul eladdsok a mult héten, illetve eladdsok egy adott

napon.

Az adattisztitas tobb forras esetén kiegésziil néhany ijabb feladattal:

El kell donteniink, hogy a kiilonb6z0 adatbazisok rekordjai kozil melyek
reprezentaljdk ugyanazt az objektumot. Ezt nevezzilk az objektum-identitas
problémajanak (Hern'andez & Stolfo, 1995.).

A duplikéaciokat meg kell sziintetniink.

A kiilonb6z6 forrasokbdl szarmazd, egymast kiegészitd adatokat valamilyen formaban
egyesiteniink kell. Példaul ha az egyik adatbazisban szerepel egy vasarlo neve és kora,
egy masik adatbdzisban pedig tovabbi adatokat taldlunk rola, akkor célszerli ezeket

Osszevonnunk az integracio soran.



A lehetséges hibak attekintése utdn vizsgaljuk meg, milyen modszerek allnak

rendelkezésiinkre azok kijavitdsdhoz!

2.2 Adattisztitasi modszerek

Adattisztitasra szamos modszert hasznalhatunk. Ezek kozott vannak olyanok, amelyek
tetszOleges targyteriilet adatain jol miikddnek, mésoknal viszont sziikség van a doménre
vonatkoz6 informéciok eldzetes ismeretére.

A kovetkez0 szakaszokban az adattisztitas fontosabb megkdzelitéseit mutatom be.

2.2.1 Parsing
Az adatok szintaktikai hibainak felismerésére hasznalhatjuk (Miiller & Freytag, 2003). Ehhez

meg kell adnunk egy nyelvtant, ami alapjan az ellendrzés torténik. A modszer azt vizsgalja,
hogy az adatbazis adatai levezethetdk-e ebbdl a nyelvtanbol. Amelyik adat levezethetd, azt
szintaktikailag helyesnek tekintjiik.

Az adattisztitas szempontjabodl a szintaktikai helyességet vizsgalhatjuk rekord és attributum
szinten. Azaz megfogalmazhatunk nyelvtanokat az egyes attributumok lehetséges értékeire
(példaul megadunk egy reguléris kifejezést a daitum formatumara), illetve az egyes rekordok
kinézetére. Relédcios adatbdzisok esetén a masodik lehetOséget ritkdn hasznaljdk, hiszen a
sémak , kinézete” megfelelden leirhatd az adatbazis sémaval. A gyakorlatban tehat a modszer
abban segit, hogy megtalaljuk azokat az attributum értékeket, amelyek nem illeszkednek az
adott attributum értéktartoméanyaba.

Ha a szintaktikailag helytelen adatokat felderitettiik, akkor lehet6ség van azok kijavitasara és
torlésére. A javitashoz valamilyen hasonlosagi mértéket hasznalhatunk. Ez sztringek altalaban
valamilyen Levenshtein tavolsagfiiggvény (Bar-Yossef, Jayram, Krauthgamer, & Ravi,
2004.), numerikus értékek esetén pedig tetszéleges tavolsagi mérték.

Az elemzéshez hasznélt nyelvtan megkonstrualhaté automatikusan is, az adatbazis tartalma
alapjan, tanul6 algoritmusokkal. Ennek hatranya, hogy a hibas adatok magas relativ

eléfordulasa helytelen eredményhez vezethet.

2.2.2 Integritasi megszoritasok kikényszeritése
A modszer célja azon adatok modositdsa, amelyek nem felelnek meg az integritsi

megszoritdsoknak. A mddosités jelenthet torlést, frissitést és beszlrast
A megkozelitésnek van néhany hatranya. A helyes eredményhez sziikséges, hogy el tudjuk

donteni, milyen adatbazis miiveletek sziikségesek ahhoz, hogy az adatbazis tartalma kielégitse



az integritasi megszoritasokat. Ez altaldban nem konnyli feladat. A modszer ezen kiviil azt
feltételezi, hogy az adatbazisban tulnyomorészt olyan adatok szerepelnek, amelyek
megfelelnek az integritasi megszoritasoknak. Sokszor azonban ez nem teljesiil, a hibas adatok
szama igen magas is lehet. Rdadasul a megkozelités az adatok javitasa helyett az adatbazis
tartalmanak megvaltoztatasara koncentral, igy hasznos adatok elvesztéséhez vezethet.

Az emlitett problémak miatt a médszert nem alkalmazzak egyediiliként az adattisztitdsban,

foleg tamogatd szerepben jelenik meg (Miiller & Freytag, 2003).

2.2.3 Duplikaciék megsziintetése
Az ebbe a csoportba tartoz6 moédszerek kozos tulajdonsaga, hogy az adatbazis Osszes sorat

Osszehasonlitjak a tobbivel, azaz viszonylag koltségesek. Az egyes megoldasok abban térnek
el, ahogyan a hatékonysagot javitani probaljak. (Hern'andez & Stolfo, 1995.) példaul az

adatok kulcs szerinti rendezésével éri el, hogy a sziikséges hasonlitdsok szama csékkenjen.

2.2.4 Statisztikai megkozelitések
Ezek a modszerek az adatok bizonyos statisztikai tulajdonsagai alapjan probaljak kisziirni a

hibas elemeket. (Maletic & Marcus, Data Cleansing: Beyond Integrity Analysis, 2000.) ide
sorolja az adatbanyaszati modszereket is, viszont nem tesz emlitést a funkcionalis fliggdségek
felhasznalasi lehetdségeirdl.

Az idézett szerzok meglatasa szerint a hibas adatok megkeresése visszavezethetd a kilogod
adatok kisziirésére. Ha az adatok jelentds tobbsége megfelel valamilyen kritériumnak, akkor
joggal tekinthetjiik a tobbi adatot hibasnak. Az adattisztitas feladata tehat az, hogy
megallapitsa, mik azok a ko6zos tulajdonsagok, amelyek a ,,normalis” értékeket jellemzik. Ha
ezt sikertil feltarnunk, akkor a hibas értékek viszonylag konnyen kijavithatok.

A korabban emlitett modszerek nem képesek az attributumok kozotti Osszefliggések
felfedezésére, mig a statisztikai megkozelitések igen. A feltart 6sszefiiggések felhasznalasaval
altalaban nagyobb javulast érhetiink el, mint a kordbban emlitett eljarasokkal.

A kovetkezd szakaszokban bemutatom a kilogd értékek megtalalasara kinalkozo

lehetdségeket.

2.2.4.1 Statisztikai fiiggvények
Bizonyos statisztikai fiiggvények alkalmasak arra, hogy a kilogo értékeket felfedezésében

hasznaljuk Oket. A célnak tokéletesen megfelelnek példaul a kiilonbozd kozépértékek, a



standard szords és az értéktartomany elemzés. Ezen kiviil felhasznalhatjuk az attributumok

konfidencia intervallumairdl megszerezheto tudast is.

2.2.4.2 Klaszterezés
A Kklaszterezés célja, hogy a vizsgalt objektumokat (esetiinkben az adatbézis sorait) jol

elkiilonithetd csoportokba sorolja. Ezekrél a csoportokrol kevés a priori tudassal
rendelkeziink: nem tudjuk, hogy az egyes csoportokba milyen tulajdonsagu elemek tartoznak
(Dr. Abonyi, 2006).

Egy jo klaszterez6 algoritmus olyan csoportokat alakit ki, amelyeken beliil az objektumok
nagyon hasonlitanak egymasra, viszont az eltérd csoportok objektumai eléggé kiilonboznek.
A hasonlésag mérésére tobb mértéket hasznalhatunk. Az alkalmazandd mérték kivalasztasa
fiigg az objektumok tipusatol és a klaszterezési folyamat kulcsfontossagu része.

A klaszterezd algoritmusok két nagy csoportjat jelentik a hierarchikus és a particionalod
algoritmusok.

A hierarchikus algoritmusok egyszerre tobb csoportositast is eredményiil adnak. Kezdetben
egy csoportként kezelik a teljes objektumsokasagot, majd a valasztott hasonlosagi mérték
alapjan ezt alcsoportokra osztjdk egészen addig, amig el nem érik a megfeleld szamu
klasztert. A hierarchikus algoritmusok koziil a legismertebbek a CURE, a ROCK ¢és a
CHAMELEON.

A particional6 mddszerek csak egy lehetséges csoportositast adnak eredményiil €s azt is elére
meg kell mondanunk, hogy hény csoportot allitsanak eld. Ezek az algoritmusok kezdetben a
megadott szdmu csoportba soroljak az elemeket, majd a valasztott hasonldsdgi mértékek
alapjan a csoportok kozott mozgatjdk az objektumokat addig, amig tovabbi mozgatas mar a
csak a csoportok ,,elromlasaval” jar.

A hierarchikus mddszerek mellett érdemes megemliteni, hogy léteznek fuzzy logikat és
neuralis halokat hasznalo, illetve siiriiség alapu (Bodon, 2006.) algoritmusok is.

A klasztererezés eredményébdl megallapithatd, hogy melyek a kilogd értékek, hiszen ezek
azok az objektumok, amelyek kiugroan tdvol vannak sajat csoportjuk tobbi tagjatol.

A felsorolt algoritmusok kdzos hatranya, hogy igen nagy a szamitasi igényiik. Ez nagyméretii

adatbazisok és sok attriblitum esetén megakadalyozhatja a modszer sikeres alkalmazasat.

2.2.4.3 Asszocidcios szabdlyok
Az asszociacios szabalyok feltardsaval az adatbazisban el6forduld gyakori elemhalmazokra

fogalmazhatunk meg allitasokat. Olyan szabalyokat kereslink, amelyek azt allitjak, hogy



azokban a sorokban, ahol egy | érték eléfordul, nagy valdsziniiséggel eléfordul egy J érték is.
Példaul azok a vasarlok, akik pelenkat vesznek, nagy valosziniiséggel sorbol is visznek
néhany tliveggel.

Olyan asszociaciés szabalyokat kereslink, amelyek kell6 megalapozottsaggal ¢és
valoszintiséggel rendelkeznek. Egy szabaly megalapozott, ha | és J egy elére megadott
értéknél nagyobb szazalékban fordul el az adatbézis sorai kozott. Egy szabaly valoszintisége
nagy, ha az | nem fordul el6 egymagaban sokkal tobbszor az adatbazisban, mint | és J egyiitt.
Ha egy szabaly megfelel mindkét kritériumnak, akkor érvényes, ha a valdszintisége 1, akkor
pedig egzakt szabalynak nevezziik. Az egzakt szabalyok funkcionalis fiiggdségeknek felelnek
meg.

Az asszociacios szabalyok feltardsa soran a célunk a legaldbb érvényes szabalyok feltarasa.
Az eldallitott szabdlyok szdma nagy lehet (rengeteg szabalyt kapunk, ha a kiiszobértékeket
nem megfelelden valasztjuk meg). Emiatt minden algoritmusnal sziikség van Gn. érdekességi
értékek kiszamitasara, amelyek megmutatjdk, hogy érdemes-e egy adott szaballyal
foglalkozni (Bodon, 2006., old.: 124-128.).

Az asszociacios szabalyokat hasznalhatjuk a kilogo értékek felderitésére, hiszen ha taldlunk
egy érvényes asszociacios szabalyt, akkor azokat a rekordokat, amelyekben az asszocidcios
szabaly nem érvényes, tekinthetjiik hibasnak. Ezen kiviil a mddszert sikeresen alkalmaztak

duplikaciok kiszlirésére biologiai adatbazisokban(Koh, Lee, Khan, Tan, & Brusic, 2004.).

2.2.4.4 Funkcionadlis fiiggoségek felderitése
A funkcionalis fliggdségek felderitésével és azok adattisztitdsi felhasznalasaval egy kiilon

fejezetben foglalkozom. Itt csak azt emelném ki, hogy 1éteznek olyan modszerek, amelyekkel
a funkciondlis fiiggdségek teljesiilését ki tudjuk kényszeriteni. Ha sikeriil megtaladlnunk ezeket
a fiiggéseket, akkor az emlitett modszereket felhasznalva elérhetjiik az adatok mindségének

javulasat, tisztulasat.

3 Funkcionalis fiiggoségek feltarasa

Ebben a fejezetben a funkcionalis fiiggdségek feltardsanak modszereit, alapfogalmait és
nehézségeit mutatom be. Attekintem tovabbé, hogyan lehet a feltart fiiggéségeket az adatok
tisztitdsdban alkalmazni. Fontos azonban megjegyezni, hogy a funkcionalis fiiggdségek

feltarasanak a relacios adatbazisok mas részteriiletein is 1éteznek felhasznalasi lehetdségei. Az



adatbazisrol ily moddon megszerzett informaciok alkalmazhatok példaul lekérdezés-
optimalizéciora is.

3.1 Funkcionalis fiiggoségek

A funkcionalis fiiggéség a relacios adatbazisok alapvetd fogalma. Eredetileg az
adatbazistablak normalizalasara, a redundancia csokkentésére vezették be. A funkcionalis
fliggdségekkel olyan a priori tudast fogalmazhatunk meg, amelyekkel ezeket a célokat
elérhetjiik.

A funkcionalis fliggéség fogalmat formalisan a kovetkezéképpen irhatjuk le (Maier, 1983.,
old.: 42-44.)):

1. definicio. Legyen adott egy R reldcios séma. Legyen v egy relacio az R sémadn és X és
Y legyen R részhalmaza. Azt mondjuk, hogy az r reldacio kielégiti az X =2 Y
funkcionalis fiiggdséget, ha X tetszéleges X értékére a my(ox=x(r)) eredmény relacidja

legfeljebb egy sort tartalmaz.

Masképpen megfogalmazva, az X = Y funkcionalis fiiggdség akkor és csak akkor all fenn R-
en, ha r minden t; és t, sorara, amelyre t1[X] = t[X] teljesiil, teljesiil t1[Y] = to[Y] is. Azaz az
egyes sorok X attributum-halmazon felvett értékébdl kovetkeztethetiink az Y attributum-
halmazon felvett értékére.

Fontos alahuzni, hogy bar a funkcionalis fliggéségeket mindig egy relaciés séman
értelmezziik, konnyen eldfordulhat, hogy ugyanazon séma kiilonb6z6 példanyain mas €és mas
funkcionalis fliggdségek teljesiilnek.

A funkcionalis fliggdségek specialis esete a szuperkulcs.

2. definicié. Legyen R egy reldcios séma és X egy valodi részhalmaza R-nek. Legyen
tovabba v egy relacio az R séma felett. Ha v kielégiti az X = R funkciondlis
fiiggdséget, akkor azt mondjuk, hogy X egy szuperkulcs. Ha X-nek nincs olyan valodi
Y részhalmaza, amelyre Y = R teljesiil, akkor X kulcs.

A definiciobol és a relacids adatbazisok tulajdonsdgaibol kovetkezik, hogy egy relacioban

nincs két olyan sor, amely megegyezik a szuperkulcs attribitumokon, azaz egy szuperkulcs

egyértelmiien azonositja a relacio sorait.
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3.1.1 Armstrong axiomak
Az Armstrong axiomak olyan levezetési szabalyok, amelyekkel mar ismert funkcionalis

fliggdségekbdl vezethetiink le Gjakat.
Az Armstrong-axiomak rendszere helyes és teljes. Helyes abban az értelemben, hogy ha a
szabalyok segitségével egy X = Y funkcionalis fiiggbség levezethetdé egy F funkcionalis
is teljestl r-ben (ahol XY € R). Teljes abban az értelemben, hogy ha egy X = Y
funkcionalis fliggdség teljesiil r-en, akkor az le is vezetheté F-bol.
Az Armstrong axiomak a kovetkezok:

1. Reflexivitas: X = X mindig teljesiil.

2. Augmentacio: ha X = Y teljesiil, akkor XZ = Y is teljesiil.

3. Additivitas: ha X 2 Y és X = Z teljesiil, akkor teljesiil X 2 YZ is.

4. Projektivitas: ha X = YZ teljesiil, akkor X =2 Y is teljesiil.

5. Tranzitivitas: ha X 2 Y és Y = Z teljesiil, akkor Y = Z is teljesiil.

6. Pszeudotranzitivitas: ha X = Y és YW => Z teljesiil, akkor teljesiil XW = Z is.

Az elmondottakbol az kovetkezik, hogy egy banyaszati algoritmusnak elég azokat a
funkcionalis fiiggdséget megtalalnia, amelybSl a tSbbi levezethetd. Igy az algoritmus
hatékonyabba tehetd. Az ilyen funkcionalis fliggdség halmazok leirasahoz be kell vezetniink a

lezart fogalmat.

3. definicio. Legyen adott egy R séma, egy r relacio R felett és legyen F olyan
funkcionalis fiiggéségek halmaza, amelyeket r kielégit. F lezartia, F*, az a legkisebb
funkcionalis fiiggoség halmaz, amely tartalmazza F-et, és amely elemeire tetszoleges
Armstrong-axiomat alkalmazva nem kaphatunk olyan funkciondlis fiiggéséget, amely

nem eleme F*-nak.

Egy funkcionalis fliggdség halmaz lezartjat kiszamithatjuk az Armstrong-axidémak tobbszori
alkalmazéasaval. A szabalyokat addig kell alkalmaznunk, amig sikeriil levezetniink olyan
funkcionalis fiiggdségeket, amelyek még nem szerepelnek F'-ban. Bizonyithaté, hogy

egyedil a reflexivitds, az augmentacio €s a tranzitivitads alkalmazasdval minden funkcionalis
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fliggdség eldallithatd, amely levezethetd egy adott funkciondlis fliggdség halmazbol. Az
Armstrong-axiomak ezen részhalmaza 6nmagaban is helyes és teljes (Date, 2003., old.: 338-
341.).

A fliggdségek feltarasa szempontjabol kiilondsen fontosak az alabbi fogalmak.

4. definicio. Legyen adott funkciondlis fiiggoségek két halmaza, F és G. Ha F+ < G+,
akkor azt mondjuk, hogy G az F fedése. Ha F+ = G+, akkor azt mondjuk, hogy F és G
ekvivalens (F=G), azaz pontosan ugyanazok a funkciondlis fiiggdségek vezethetdk le
mindkét halmazbol.

Eqy F funkciondlis fiiggdség halmaz nem redunddns, ha nincs olyan F’ valodi
részhalmaza, amelyre F’ = F. F eqy nem redundans fedése G-nek, ha F fedése G-nek

és emellett F nem redundans.

Egy nem redundans funkcionalis fiiggdség halmaz méretét tovabb csokkenthetjiik, ha a benne

szerepld funkcionalis fliggdségekbdl attribitumokat tavolitunk el.

5. definicio. EQy F funkcionalis fiiggoség halmazt redukdltnak neveziink, ha:
e minden funkcionalis fiiggoségének jobb oldalan egyetlen attributum dll.
o semelyik funkcionalis fiiggoségének bal oldalarol nem hagyhatunk el

attributumokat anélkiil, hogy F+ megvaltozna.

6. definicié. EQy F funkciondlis fiiggdség halmaz minimdlis, ha nincs olyan G = F, hogy

G kevesebb funkciondlis fiiggdséget tartalmaz, mint F.

Sajnos nincs olyan algoritmus, amivel hatékonyan meghatarozhatnank egy minimalis fedést,
viszont 1étezik ilyen algoritmus a nem redundans fedésekre (Maier, 1983., old.: 79.).

A funkciondlis fiiggdségek feltarasa soran célunk az ilyen nem redundéns, redukalt
funkcionalis fliggdség halmazok felderitése. Ezekbdl késébb levezethetjiik a tobbi

funkcionalis fliggdséget, ha sziikségiink van rajuk.
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3.2 Kozelit6 funkcionalis fligg6ségek
A valés adatbazisokban gyakran funkciondlis fliggdségek helyett kozelité funkcionalis

fliggdségekkel taldlkozunk. Ezek olyan fliggdségek, amelyek ,,kozel allnak ahhoz”, hogy
funkcionalis fliggdségek legyenek, csak a relacio kevés sora nem elégiti ki dket.

Ezt a kozelséget kiilonb6zo kozelité mértékekkel hatdrozhatjuk meg. Egy kozelité mérték egy
olyan ¢ fliggvény, ami két attribitum halmazt (egy lehetséges fiiggdség bal és jobb oldalat)
egy [0,1] intervallumba esé szamra képez le és (X = Y) = 0 akkor és csak akkor, ha a
relacio kielégiti az X = Y funkcionalis fliggdséget.

Sokféle kozelitd mértéket ismeriink. Az egyik legismertebb a TANE algoritmus gz mértéke
(Huhtala, Karkkainen, & Toivonen, 1999.). A g3 értékét megkapjuk, ha vessziik azoknak a
soroknak a szamat, amelyeket el kellene tavolitani a relaciobol ahhoz, hogy X = Y
teljesiiljon, és ezt elosztjuk a relaci6 sorainak szdmaval.

A kozelité funkcionalis fliggdségek felderitésének feladata, hogy megtaldljon minden olyan
fliggdséget, amelyre a kozelité metrika egy eldre megadott € kiiszobértéknél kisebb.

A kozelité funkcionalis fiiggdségeket felhasznalhatjuk adattisztitasra, viszont a kiiszobértékek
megfeleld megvélasztasaira mindig oda kell figyelniink, nehogy a kozelités a tisztitas

pontossadganak rovasara menjen.

3.3 Problémak

A funkcionalis fiiggdségek feltarasa kapcsan szamos problémadra kell felkésziilniink. Ezek
egyrészt az adatok tulajdonsagaibol, masrészt az algoritmusok jellemzdibdl adddnak.

A feladatot megneheziti, hogy az adatbazis tablak (kiilonosen adattarhazak esetén) hatalmas
méretliek, akdr tobb millio sorosak is lehetnek. Ha érvényes funkcionalis fiiggdségeket
akarunk talalni, akkor vagy minden sort, vagy azok jelentds részét fel kell haszndlnunk a
fliggdségek kinyeréséhez. Ez azt jelenti, hogy nem tudjuk elkeriilni azt, hogy nagy
adathalmazzal kelljen dolgoznunk. Emiatt az algoritmusoknak a lehetd leghatékonyabban kell
miikddniiik — marpedig (ahogy kés6bb latni fogjuk) a hatékonysag javitasa igen nehéz.

Egy masik probléma (ami kapcsolodik az el6z6h6z), hogy az adatbazisok a feltaras alatt is
hasznalatban lehetnek (Bell, 1995.). Tehat az algoritmusokat ugy kell megtervezni és
megvalositani, hogy azok a lehetd legkisebb mértékben foglaljdk le az adatbazis eréforréasait.

Ez szintén nehéz feladat, mivel azt jelenti, hogy a funkcionalis fiiggdségek kinyerését minél
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kevesebb adat felhasznalasaval kell megoldanunk, mikoézben a kinyert fiiggdségeknek
érvényesnek kell maradniuk.

Az el6z6 problémakhoz kapcsolddoan felvetddik a pontossag kérdése is. Ahogy késobb latni
fogjuk, a funkcionalis fiiggéségek felderitéséhez teljes adathalmaz helyett hasznalhatjuk
annak egy részhalmazat is, ezzel javitva a hatékonysagot. Ilyenkor el kell donteniink, hogy
mennyire bizunk az igy megszerzett informaciokban. A kozelité funkcionalis fliggdségekre
ugyanez igaz. A pontossag meghatdrozasa kiilonosen fontos kérdés, amikor a funkcionalis
fliggbségeket adattisztitasra hasznaljuk, hiszen az adatok mindségének javulasa csak
megfeleld pontossag mellett érhetd el.

A feltart fliggdségek pontatlanok lehetnek akkor is, ha az adatok kozott tal nagy részben
fordulnak elé hibasak. Ilyenkor az algoritmusok helytelen eredményeket adnak, amit nem
érdemes felhaszndlni semmilyen célra. Ha ugyanis ilyen informaciokkal kezdenénk neki az
adattisztitasnak, azzal csak rontanank az adatok mindségén. Sajnos az ilyen jellegli (a hibas
sorok magas szamabol adddd) pontatlansagokat automatikusan nem lehet kisziirni, ilyen
esetekben csak a manudlis beavatkozas segithet.

Végezetiil, az adatbazistablak nagy mérete mellett problémat jelent az attribltumok magas
szdma. Mint latni fogjuk, a legtobb algoritmus érzékeny erre a tulajdonsadga. A problémara
bizonyos attributumok figyelmen kiviil hagyasa nyujthat megoldast. Ezt ugy valdsithatjuk
meg, hogy valamilyen érdekességi mértéket kiszamitunk az egyes attributumokra, és
amelyeknél az érték nem ér el egy hatart, azokat nem hasznaljuk fel. Emellett maga az
adattisztitds kezdeményezdje is donthet ugy, hogy csak bizonyos attriblitumokkal kivan

foglalkozni.

3.4 Lehetséges megkozelitések

A funkcionadlis fliggdségek feltadrasara napjainkig szdmos algoritmus sziiletett. Ezeket célszer(i
valamilyen csoportositds mentén attekinteni. Ebben az alfejezetben erre teszek kisérletet. Az
algoritmusokat a kovetkez6kben a jeloltek generalasa, a jeldltek kozotti keresés, a felhasznalt

adatok milyensége és mennyisége alapjan csoportositom.

3.4.1 Alulrol-felfelé és feliilrol-lefelé halado6 algoritmusok
Az algoritmusok a haladasi irdnyuk szerint lehetnek feliilrél-lefelé és alulrol-felfelé haladok

(Lim & Harrison, 1997.).
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Az alulrol-felfele haladd algoritmusok eldszor megvizsgaljdk az adatbazisban talalhatéd
adatokat, 0sszehasonlitanak minden sort az Gsszes tobbivel, és elemzik, hogy melyek azok a
fliggdségek, amelyeket a relacio kielégit. Az igy megszerzett tudas alapjan dontenek bizonyos
fliggdségek elvetésérol és masok megtartasarol.

A megkdzelités hatranya, hogy igen sok hasonlitast igényel, igy eréforras igényes.

A feliilrol-lefelé algoritmusok eldszor funkciondlis fliggdség jeldlteket generalnak, majd
ellendrzik ezek érvényességét. Mivel a lehetséges jeloltek szama exponencidlis, igy az egyes
algoritmusok kiilonb6z6 metsz6 eljarasokat alkalmaznak, amivel a jeloltek szamat probaljak
csokkenteni.

Az ellenérzéshez az adatbazis tartalmat hasznaljuk. Ez torténhet a sorok péaronkénti
hasonlitasaval, illetve a sorok rendezésével. Ez utobbi hatékonyaga valamivel jobb, O(n log
n) idejli, ahol 1 a sorok szama, mig az elsé esetén O(n?). A feliilrdl-lefelé algoritmusok tehat
a metsz0 eljarasokon kiviil az érvényesség-ellendrzésben is eltérnek. Mivel sok jelolt
érvényességének vizsgalata mindenképpen iddigényes, ezért kiilondsen fontos a jeldltek

szdmanak csokkentése, a megfeleld metszd eljarasok alkalmazasa.

3.4.2 Particio, differencia halmaz és funkcionalis fiiggetlenségek
Az alulrél-felfelé halado algoritmusok tehat eldszor atvizsgaljdk az adatbazis tartalmat,

kinyernek beldle bizonyos informacidkat, majd ezek alapjan eldallitjak azokat a funkcionalis
fliggdségeket, amelyek az adatbazis aktudlis tartalma alapjan fennallnak. A naiv algoritmus az
Osszes sort Osszehasonlitja és ez alapjan kovetkeztet. Ez nagy adattomeg esetén nyilvanvaléan
kivitelezhetetlen, igy mas megoldasok utan kell nézniink.

A hatékonyabb algoritmusok ehelyett az egyes attributumokon megegyezd vagy eltérd
sorokrdl gytijtenek Ossze informacidkat és ezek alapjan végzik a fliggdségek feltarasat. Ezen
modszerek koziil harmat emelek ki: az egyik az egyezd attribltum-értékek segitségével
particiokra osztja az adatbazist, a masik a kiilonb6zd attributum-értékek mentén negativ
fedéseket alakit ki, a harmadik megtalalja azokat a funkcionalis fiiggdségeket, amelyek
biztosan nem teljesiilnek és ezekbdl kovetkeztet. A harom megkozelités kozott szoros

Osszefliggés van.

3.4.2.1 Particiok
A particionalast alkalmaz6 algoritmusok koziil a legfontosabb (€s egyben a legnépszertibb is)

a TANE algoritmus (Huhtala, Karkkainen, & Toivonen, 1999.), de ezt a konstrukciot
hasznalja tobbek kozott az FD MINE is (Hong, Hamilton, & Butz, 2002.) és az
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FD_DISCOVER (Atoum, Bader, & Awajan, 2008.) is. A TANE algoritmus alkalmas
funkcionalis és kozelitd funkcionalis fliggdségek feltardsara egyarant. Miuikodésében a
particiok tulajdonsagait hasznélja ki, megértéséhez tehat meg kell ismerniink a particiok
fogalmat.

Legyen adott egy relacid két sora, t és u, valamint egy X attribtum halmaz. t és u egyenldk
X-re nézve, ha t[A] = u[A] minden A € X —re. Minden X attributum halmaz ekvivalencia
osztalyokat generdl a relacion. Pontosan azok a sorok tartoznak egy ekvivalencia osztalyba,
amelyek egyenlok X-re nézve. Egy t sor XCR attributum halmazra vonatkoz6 ekvivalencia
osztalyat (tehat azt az X altal generalt ekvivalencia osztalyt, amelybe t tartozik) [t]x-szel
jeloljiik:

[tlx={uer|t[A] =u[A]VAER}.

crer

nevezziik.

Egy relacié X attributum halmazra vonatkozo6 particidja tehat tartalmazza az Gsszes X altal
generalt ekvivalencia osztalyt. Az ekvivalencia osztdlyok diszjunkt halmazok, és egy
halmazon beliil a sorok értéke X-en megegyezik, viszont két kiillonboz6 ekvivalencia osztaly
tetszOleges sorai X-en kiilonbozéek. Egy m particid rangjanak nevezziik a particio
halmazainak szamat, és ezt |r|-vel jeloljik.

(Huhtala, Karkkainen, & Toivonen, 1999.) bevezeti a particiok finomitasanak fogalmat.

8. definicid. Egy =’ particio finomitisa egy m particionak, ha =’ minden eleme

részhalmaza m valamely elemének.

A particidk finomitasa kozvetleniil felhasznalhat6 a funkcionalis fiiggdségek felderitésére. Ha
ugyanis egy mx particio finomitasa egy ma particionak, az azt jelenti, hogy minden olyan sor,
amely megegyezik X-en, megegyezik A-n is, ez pedig nem mas, mint a funkcionalis
fliggdségek definicidja.

(Huhtala, Karkkainen, & Toivonen, 1999.) bizonyitas nélkiil kozli az alabbi lemmakat.
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1. Lemma Egy X &> A funkciondlis fiiggdség akkor és csak akkor érvényes, ha mx

finomitasa mpy-nak.

Ez a fent elmondottak logikus kovetkezménye. Ez alapjan a particiok segitségével eldontheto,
hogy egy funkcionalis fliggéség érvényes-e, vagy sem. Viszont létezik még egy ennél

egyszerlibb mod is ennek eldontésére.

2. Lemma Egy X =2 Y funkciondlis fiiggéség akkor és csak akkor érvényes, ha |mx| =

|7z gayox-

A funkcionalis fliggdség definicidjabol adodik, hogy ha egy X attributumhoz hozzdadunk egy
tdle fiiggd A attributumot, az igy kapott halmaz nem general Gjabb ekvivalencia osztalyokat
X-hez képest. Igy a fenti egyszerii egyenldség hasznalhaté a funkcionalis fliggéségek
felderitésére.
A particioknak rdadasul van egy igen elony0s tulajdonsaguk: az mxugay €gyszeriien eldallithato
Tty €s T particiokbol.
A particiokat hasznald algoritmusok tehat legeldszor az adatbazis tartalma alapjan
meghatarozzak az egyes attributumokhoz tartoz6 particiokat, majd jelolteket generalnak, és a
jeloltek érvényességét ellendrzik a particiok és azok metszetei rangjanak felhasznalasaval, a 2.
lemma segitségéve. Ez az alap miikddés, az egyes megoldasok eltérhetnek

e ajeloltek generalasaban.

e az ellendrzott jeloltek szamaban (metszes).

e aparticiok eldallitdsaban.

e az optimalizacids lehetdségekben.

Osszességében ezek az algoritmusok hatékonyak, raadasul hatékonysaguk tovabb javithato.

3.4.2.2 Differencia halmazok
A particiok kiszamitasa csak az egyik lehet6ség. A FastFDs ¢s a Dep-Miner algoritmusok a

differencia halmazok fogalmat hasznaljak ugyanerre a célra (WYyss, Gianella, & Robertson,
2001.). A differencia halmazokkal tulajdonképpen a funkcionalis fliggdségeket jellemezhetjiik

az eredeti definici6tdl eltéré modon.
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9. definicié. Legyen adott egy R séma és egy r relacio R folott. r két, t és U sordanak

differencia halmazat a kovetkezoképpen definialhatjuk:
D(t,u) = {AeR | t[A] #U[A]}

Azaz D(t,u) azokat az attributumokat tartalmazza, amelyeken t és u eltér. Az r relacid

differencia halmazait D,-rel jeloljiik, és a kovetkezOképpen definialjuk:
D ={D(t,u) | t,u € r és D(t,u) # @}
Definialjuk tovabba D, -t modulo A (A€ R):
D ={D-{A}|D € D, és A € D}

D" tehat tartalmazza azokat az attribtum halmazokat, amelyeken legalabb két olyan sor
eltér, ami eltér az A attribitumon. Ez lehetdséget ad majd a funkciondlis fiiggdségek uj

karakterizacidjara, azonban ehhez még sziikség van az attribitum halmaz minimalis

crcr

10. definicio. Legyen AR) az R hatvinyhalmaza és legyen X € AR). X € R pontosan
akkor fedése A-nek, ha VY € X-re X 1Y # 0. X tovabbda minimalis fedése X -nek, ha
nincs olyan Z ¢ X, hogy Z fedése X-nek.

Tegyiik fel ezek utan, hogy adott egy X € R attribitum halmaz (A & X), ami fedése D,
nak. Ekkor, a definicié szerint, X N D # 0 (D € SDrA). Ez azt jelenti, hogy azok a sorok,
amelyek eltérnek az A attribatumon, eltérnek az X attributum halmaz legalabb egy
attributuman is. Azaz ha két sor megegyezik X minden attributuman, akkor megegyezik
A-n is. Ez pedig pontosan azt jelenti, hogy az X 2 A funkcionalis fliggéség érvényes a

relacié folott. Ezt fejezi ki a kovetkez6 tétel (Wyss, Gianella, & Robertson, 2001.).

1. Tétel Legyen XS R, A € R /X és legyen r egy reldcio R felett. X-> A pontosan akkor

érvényes minimélis funkciondlis fiiggdség r felett, ha X minimdlis fedése D -nak.
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A differencia halmazokat hasznalé algoritmusok tehat eldszor kiszamitjak D, —t minden A
attribtumra, majd ezen halmazok alapjan meghatarozzak a minimdlis funkcionalis
fliggdségeket. Sajnos a differencia halmazok kiszamitasa O(n?) idét igényel, mivel minden
sort 0ssze kell hasonlitani. Raadasul a differencia halmazok kiszamitasa kozvetetten torténik,
ami szintén lassitja a folyamatot. Elmondhatjuk tehat, hogy a particiokat hasznalod

algoritmusok hatékonyabbak (bar ez a mddszer is optimalizalhato).

3.4.2.3 Funkcionadlis fiiggetlenségek
(Savnik & Flach, 1993.) az érvénytelen funkcionalis filiggdségek fogalmat hasznalja a

funkcionalis fliggdségek feltarasara.
Egy X = Y funkcionalis fliggdség érvénytelen az r relacio felett, ha l1étezik az adatbazisban
két olyan sor, t és u, amelyekre igaz, hogy t[X] = u[X] és emellett t[Y] # u[Y]. llyenkor azt
mondjuk, hogy Y fliggetlen X-t61 ((Bell, 1995.) egyébként a funkcionalis fiiggetlenség
megnevezest hasznalja ugyanerre a fogalomra).
Legyen X és Y egy attribatum halmaz (X,Y € R) ugy, hogy X € Y és X > A (A € R). Ekkor
azt mondjuk, hogy X altalanosabb, mint Y, illetve Y specifikusabb, mint X. A relaciok
segitségével definialhatjuk a minimalis negativ fedés fogalmat.
Ervénytelen funkcionalis fiiggéségek egy IF halmaza minimalis negativ fedése az r
relacionak, ha

1. IF minden elemének jobb oldala egyetlen attributumbol all,

2. minden olyan funkcionalis fliggéséghez, amely érvénytelen r felett, 1étezik egy

olyan érvénytelen fiiggdség IF-ben, amely specifikusabb nala.

Az igy definialt fedés azért minimalis, mert ha egy Y = A funkcionalis fliggdség érvénytelen,
akkor minden olyan X - A fiiggdség is érvénytelen, amelyet ugy képziink, hogy Y-bol
elhagyunk attribitumokat (azaz Y - A specifikusabb, mint X 2> A).

Egy minimalis negativ fedésbol tehat levezethetd minden r feletti érvénytelen funkcionalis
fliggbség. Az érvénytelen funkcionalis fliggdségek megtalalasahoz (Savnik & Flach, 1993.)
(Savnik & Flach, 1993.) paronként &sszehasonlitja a relacid sorait és megvizsgalja, hogy az
egyes parok milyen funkcionalis fiiggdségeket sértenek meg. Ez a gyakorlatban ugy torténik,
hogy az algoritmus két csoportba sorolja a relacid attributumait: az elsé csoportba azok az

attribitumok keriilnek, amelyeken a két sor megegyezik, a masodik csoportba pedig azok az
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attribitumok, amelyeke a két sor eltér. A parokhoz tehat a kovetkezd két halmazt kell

elkésziteni:

Z={A€eR|t[A] #u[A] éstu€Er}

és

X={B€ER|t[B]=u[B]ést uer}

A két halmaz alapjan megmondhatjuk, melyek azok a funkcionalis fliggdségek, amelyek a két

sor alapjan biztosan érvénytelenek:

Fha={X >A|A€Z}

Az érvénytelen funkcionalis fliggéségeket tehat tigy képezhetjiik, hogy r minden t és u sorara
elkészitjik az X és Z halmazokat, majd minden sorparra kiszamitjuk az Fl;, halmazt és
ezeket 0sszegezziik. Ezzel azonban nem a minimalis negativ fedést kapjuk meg. Az minimalis
negativ fedés kiszamitasahoz miel6tt egy funkcionalis fliggdséget beletennénk Fl-be, meg kell
vizsgélnunk, hogy tartalmazza-e mar attol specialisabb fliggéséget. Ha tartalmaz, akkor ez a
fliggdség mar nem keriilhet bele a halmazba.

Ha a minimalis negativ fedést kiszdmitottuk, tovabb nincs sziikségiink az adatbazisra, FlI
alapjan el tudjuk donteni tetszdleges funkciondlis fiiggdség jeloltrél, hogy az érvényes-e r
felett vagy sem. Ugyanis a minimalis negativ fedés definicidjabol adodik, hogy ha egy
funkcionalis fliggdség érvénytelen, akkor Fl-ben taldlhatdo nala specifikusabb érvénytelen
funkcionalis fiiggés. Ha nem talalunk ilyet, akkor a funkcionalis fliggdség érvényes r felett.
Az eljaras hatékonysaga javithato megfeleld adatstrukturak hasznalataval (Savnik & Flach,
1993.) (Savnik & Flach, 1993.).

A funkcionalis fliggetlenségeket alkalmazd moddszer hatranya, hogy nagyon érzékeny az
adatbazisban rejlé hibakra. Minden hibat, ami sért egy funkciondlis fliggdséget, gy
értelmez, hogy az adott fliggéség érvénytelen az adatokon. [gy az adattisztitasi feladat

megalapozasara a modszer ebben a formaban nem hasznalhato.
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3.4.3 Keresés
Akérmilyen is az algoritmus (alulrél-felfelé vagy feliilrdl lefelé haladd) mindenképpen

alkalmaznia kell valamilyen keresési eljarast. Minden algoritmus elballit ugyanis jelolteket (a
funkcionalis fiiggéségek valamelyik oldalara), amelyeket valamilyen sorrendben fel kell
dolgoznia. A feldolgozast nevezziik keresésnek, vagy bejarasnak is, mivel a jeloltek
eléallitasa rendszerint szisztematikusan torténik. A jelolteket egy grafban abrazolhatjuk.

Egy ilyen grafot mutat az 1. dbra. A graf egyes szintjeinek csomopontjai rendre eggyel tobb
attribitumot tartalmaznak, mint az el6z6. Lathat6 tehat, hogy a keresési tér igen nagy lehet,
igy fontos valamilyen metszd eljaras alkalmazasa.

A hasznalt keresé mddszerek alapvetden kétfélék lehetnek: szélességi és mélységi keresok.

A szélességi (vagy szintenkénti) keres6k a graf elemeit szintenként dolgozzdk fel. Azaz

N
L N\

ABC ABD ACD BCD

~N\ L

ABCD
1. abra A keresési graf (Mannila & Toivonen, 1997.)

eldszor ellendrzik az egy elemi attributum halmazokat, aztan a kételemiieket €s igy tovabb. A
szintenkénti keres6krdl (Mannila & Toivonen, 1997.) atfogé elemzést ad. A szerzok altalanos
nézoépontbdl kozelitenek az algoritmushoz és Osszefoglaljak, hogy a tudasfeltaras (KDD)
teriiletei1 kozilil mely részteriileteken alkalmazzak. Taldlkozhatunk vele a funkcionalis
fliggdségek feltarasa mellett az asszocidcios szabalyok banyéaszatanal is.

A keres6k masik csoportja a mélységi keres6k. Ezek ahelyett, hogy szintenként dolgoznak fel
a grafot, végighaladnak egy adott szinttdl az utolsoig, és csak ezutan dolgozzak fel az azonos

szint kovetkez6 elemét.
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A szélességi keresdk valamivel tobb optimalizacidra adnak lehetdséget, mivel, ahogy latni
fogjuk, a metszési eljarasokban felhasznalhatjuk az el6zd szinten eldéllitott jelolteket. Ha
viszont mélységi keresével dolgozunk, akkor egy elem vizsgalatindl még nem allnak
rendelkezésiinkre az el6z6 szintrél megfeleld optimalizacidk, igy ezt nem hasznalhatjuk fol a

metszéshez.

3.4.3.1 Metszo eljarasok
Mivel a bejarandé graf mérete magas attributum szam mellett igen nagy lehet, célszer(i az

Osszes jelolt helyett csak egy részhalmazukkal foglalkoznunk. Azt a folyamatot, amikor
kivalasztjuk ezt a részhalmazt, metszésnek nevezziik. A metszés eredménye a feldolgozando
jeloltek szamanak jelentds csokkenése, amivel a keresési id6 is rovidiil.

A metszés tobbféle lehet. Jelentheti egyrészt a funkcionalis fiiggdségek bal oldalanak jeldltjei
kozotti valogatast, illetve a jobb oldali jeldltek sziirését.

A metszéshez a funkcionalis fliggéségek tulajdonsagait hasznalhatjuk. (Hong, Hamilton, &
Butz, 2002.) részletesen bemutatja, hogy melyek ezek a tulajdonsagok. A szerzok erételjesen
tdmaszkodnak az attributum halmaz lezartjanak fogalmara.

Legyen F egy funkcionalis fiiggéség halmaz, X pedig egy attribitum halmaz r felett. X-nek

F-re vonatkoz6 lezartjat a kovetkezoképpen definidlhatjuk:

X+ ={Y € R| X-bdl levezethetd Y az Armstrong axidémak segitségével}

X nem trivialis lezartja F-re nézve az X~ = X\ {X} halmaz.

A metszéshez a kovetkezd tételeket hasznalhatjuk fel.

2. Tétel Legyen X és Y két attribiitum halmaz és Z =X /1Y. HaY\Z € X" és X\Z €
Y", akkor X =Y.

A tétel haszna szamunkra az, hogy ha egy ilyen ekvivalenciara bukkanunk, akkor az egyik
halmazt elvethetjiik, elég csak az egyiket tarolnunk a memoriaban, és az Y jeldlttel tovabb
nem kell foglalkoznunk. Raadasul a kdvetkezé tulajdonsag miatt Y minden szuperhalmazat is

figyelmen kiviil hagyhatjuk.
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Az ekvivalencia megéllapitasahoz az attributum halmazok kiszamitott lezartjait hasznalhatjuk,
igy ezt a tulajdonsagot csak akkor érdemes kihaszndlni, ha a lezartakat egyébként is

kiszamitjuk.

3. Lemma Legyen X és Y két attributum halmaz és legyen XY’ az XY attribiitum halmaz
nem trivialis lezartja. Ekkor X" 'UY"" € XY™,

A lemmabol kdvetkezik, hogy ha egy X = Y funkcionalis fiiggdség érvényes, akkor XZ 2> Y
is érvényes tetszOleges Z attributum halmazra. Azaz X minden szuperhalmazat elhagyhatjuk
az Y-hoz tartoz¢é bal oldali jeldltek koziil.

Ezen kiviil a tulajdonsagbdl adodik az is, hogy tetszéleges X és Y attributumokra az XY -

X" U Y™ fiiggéség érvényességét nem kell vizsgalnunk, mivel az mindig érvényes.

4. Lemma Legyen R egy reldciés séma és X €R.Ha X uX*’ =R, akkor X kulcs.

Mivel a kulcsokra igaz, hogy funkciondlisan fiigg toliikk a séma Osszes tobbi attributuma, igy
tetsz6leges funkciondlis fliggdség, amelynek a bal oldalan kulcs all, érvényes. Ez azt jelenti,
hogy egy kulcs egyetlen szuperhalmazat sem kell jeldltként szamba venniink, mivel azok is
érvényes bal oldalak lesznek.

A felsorolt metszési szabalyokkal jelentds hatékonysagnovekedést lehet elérni.

3.4.4 Felhasznalt adatok mennyisége
Az egyes algoritmusokat csoportosithatjuk aszerint is, hogy az adatbazisnak mekkora részét

hasznaljék fel. A mddszerek tobbsége az adatbézis teljes tartalma alapjan probalja feltarni a
funkcionalis fliggdségeket a lehetd leghatékonyabban. Léteznek azonban olyan algoritmusok,
amelyek csak az adatok egy reprezentativ részét, egy mintat hasznalnak fel.

Vannak olyan mintavételez6 algoritmusok, amelyek a mintat csak kiindulasi alapként
alkalmazzak: segitségével allitanak eld funkcionalis fliiggdségeket, de ezeket az adatbazis
teljes tartalmat felhasznalva vizsgaljdk meg és dontik el, hogy érvényesek-e. Ez inkébb egy
kombinalt modszernek tekinthetd. Hatékonysaga jobb, mintha a teljes adatbazis alapjan
deritene fel fliggdségeket és a megtalalt fiiggdségek biztosan érvényesek. Kérdés azonban,

hogy minden fligg6ség megtalalhato-e igy. A valasz valdsziniileg nemleges.
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3.4.5 Fuggoségek pontossaga
Az algoritmusokat csoportosithatjuk aszerint is, hogy alkalmasak-e kozelité funkcionalis

fliggdségek feltarasara, vagy csak teljesen érvényes funkcionalis fiiggdségeket taldlhatunk

meg vele.

4 Adattisztitas funkcionalis fiiggoségekkel

Az elozo fejezetekben attekintettem, hogyan lehet a rejtett funkciondlis fliggdségeket az
adatbazis aktudlis tartalma alapjan felderiteni. Sz6t ejtettem arrdl is, milyen hibak 1éphetnek
fel az adatokban. Ebben a fejezetben azt vizsgalom meg, hogyan lehet a hibakat a feltart

funkcionalis fiiggdségek segitségével kijavitani.

4.1 Funkcionalis fiigg6ségek kikényszeritésének modszerei
Az aldbbiakban tobb modszert mutatok arra, hogyan lehet a feltart funkcionalis fliggdségek
alapjan az adatbazis tartalmat javitani. El6tte azonban fontos bevezetniink néhany fogalmat.
Ha adott egy R séma és egy r relacio R f616tt, azt mondjuk, hogy r konzisztens funkcionalis
fliggdségek egy F halmazara nézve, ha r-en érvényes az 0sszes F-beli fliggdség. Ha ez nem
teljesiil, akkor r inkonzisztens. Az utobbi esetben lehet sziikség az adatok tisztitdsara. A
tisztitast a relacio javitasanak fogalmaval irhatjuk le formalisan.
Jeloljiik Z(r)-rel azoknak a funkcionalis figgéségeknek a halmazat, amelyek érvényesek r-
ben. Legyen F funkcionalis fuggdségek egy halmaza, r és r’ relaciok ugyanazon R séma
felett. Ekkor a javitas fogalmat kétféleképpen definialhatjuk:

e Javitas torléssel: Azt mondjuk, hogy r’ egy javitasa r-nek F-re nézve, ha X(r’)

maximalis részhalmaza X(r)-nek és r’-ben érvényes minden X > Y € F.
o Javitas sorok beszurasaval: Azt mondjuk, hogy r’ egy javitasa r-nek F-re nézve, ha

2 (r’) minimalis szuperhalmaza X(r)-nek és r’-ben érvényes minden X 2> Y € F.

Ha a fenti definiciokhoz hozzavessziik azt is, hogy a javitdsban az eredeti sorok moddositva
szerepelhetnek, akkor sejthetd, hogy az adattisztitas nem trivialis feladat.

Ahogy lathatd, az optimalis javitds minden esetben a lehetd legkisebb mértékben tér el az
eredeti relaciotol. Az optimalis javitds megtaldldsa azonban nagyon koltséges lehet, igy

gyakran megelégsziink egy elfogadhat6 javitassal.
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Fontos megemliteniink a lekérdezésekre adott konzisztens vélaszok problémajat. Egy
lekérdezésre adott valasz konzisztens, ha egy reldcié minden javitdsdban ugyanazt a valaszt
kapjuk ra. Amikor egy adatbazist tisztitunk, ligyelniink kell arra, hogy a lekérdezések
konzisztenciajat meg0rizziik. (Chomicki & Marcinkowski, 2005.) bizonyitja, hogy ez a
legtobb esetben igen nehéz feladat (a co-NP vagy az NP osztalyba tartozik, a fiiggdségek
szamatol és a relacido méretétdl fiiggden).

M¢ég egy dolgot szamitasba kell venniink, amikor az adattisztitasi feladat problémait tekintjiik
at. Az adatbazisokban a hibas értékek mellett hianyzo értékek is lehetnek (azaz egyes mezok
NULL értéket tartalmazhatnak). Ilyenkor azt mondjuk, hogy az adatbazis nem teljes. Ha teljes
adatbazissal van dolgunk, akkor javitashoz csak a torlés johet szoba (Chomicki &
Marcinkowski, 2005.). Ha nem teljes, akkor 0j sorokat is beszarhatunk, viszont bonyolitja a
helyzetet, hogy a NULL értéknek kiilonbozé értelmezései léteznek (Zimanyi & Pirotte,
1997.):

o Nemlétezést jelz6 NULL értékek: amikor egy attributumnak nem lehet értéke az adott
sorban. Példaul egy férfi leanykori neve.

e Univerzalis NULL értékek: arra utalnak, hogy egy tulajdonsag teljesiil egy attriblitum
minden lehetséges értékére. Példaul egy oktatdé minden tanszéken tanit valamilyen
kurzust.

o Alapértelmezett NULL értékek: azt jelzik, hogy egy adott attribitum az adott sorban
valamilyen el6re definialt értékkel rendelkezik.

e Informécidhianyra utald6 NULL: amikor nem tudjuk, hogy egy adott attributumnak az
adott sorban lehet-e értéke, és ha igen mi.

e [smeretlen értékeket helyettesitd NULL.

Az utolsd két esetben az értékek ténylegesen hidnyoznak, az els6 harom esetben viszont
szandékosan hagytak el dket, igy valoban nem teljes adatbazisrdl csak az utolsod két esetben
beszélhetiink.

A késbébbiekben latni fogjuk, illetve mér ebben a szakaszban is utaltam ra, hogy a felhasznalt
funkcionalis fliggdségek szama nagymértékben befolyasolja az adattisztitds bonyolultsagat.
Az elozd fejezetben targyalt algoritmusok viszont a lehetd legtobb fliggdség feltarasara
torekszenek. Sziikséges tehat olyan modszerek alkalmazéasa, amelyekkel egy funkcionalis

fliggdség halmazbol kivalaszthatjuk azokat a fliggdségeket, amelyeket ténylegesen fel
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akarunk hasznélni. Ez legegyszerlibb esetben lehet az emberi elemzés, bonyolultabb esetben
pedig valamilyen automatikus modszer. A (Kaewbuadee, Temtanapat, & Peachavanish,
2006.)-ban leirtak alapjan példaul kiszamithatunk egy szelektivitasi értéket az egyes
fliggdségekre €s ez alapjan valaszthatunk koziiliik.

Végezetiil fontos megjegyezniink az adattisztitdsnak errdl a modszerérél, hogy ha a
funkcionalis fiiggdségek feltarasanal mar tudjuk, hogy a megtalalt fiiggdségeket adattisztitasra
fogjuk hasznélni, akkor ,elére gondolkodhatunk”, azaz a feltdr6 algoritmust ugy
modosithatjuk, hogy eltaroljon olyan informécidkat, amelyekkel az adattisztitasi feladat
leegyszertsithetd. Példaul ha az algoritmus megtalalja azokat a sorokat, amelyek sértik a

figgdségeket, akkor célszerli ezekre a sorokra késobb ,,emlékezni”.

4.1.1 Torlés
Azoknak az algoritmusoknak, amelyek a tisztitast sorok torlésével végzik, eldszor meg kell

talalniuk a torlendd sorokat. A funkcionalis fiiggdségekre vonatkoztatva ez azt jelenti, hogy at
kell vizsgdlniuk az adatbdzis teljes tartalmat, és azokat a sorokat, amelyek megsértik
funkcionalis fliggdségek egy halmazat, meg kell jelolnie torlésre. Ez azonban nem trivialis
feladat, hiszen ahhoz, hogy eldontsiik, egy sor megsért-e egy X > A fiiggdséget, tudnunk
kell, hogy azokban a sorokban, amelyekben X értéke megegyezik az adott soréval, milyen
értek szerepel A-n.

Minden tisztitasi modszernél fontos, hogy az eredeti adatbazistdl a lehetd legkevésbé eltérd 1j
adatbazis kapjunk. A torlésnél ez azt jelenti, hogy a lehetd legkevesebb sort kell torlésre

megjeldlniink.

4.1.2 Ertékmédositas
A funkcionalis fiiggdségek felhasznalhatok gy is, hogy nem tordljiik az azokat sértd sorokat,

hanem moddositjuk Oket. Megkeressiik azokat a sorokat, amelyekben egy adott funkcionalis
fliggdség nem teljesiil, megvizsgaljuk, hogy mely attribitumokon kell az értékeket
megvaltoztatnunk, hogy teljesiiljon és végrehajtjuk a modositast.

Az otlet egyszerlinek tlinik, megvaldsitasa mégis bonyolult. Az adatok és a funkciondlis
fliggbségek magas szama mellett az értékmodositas NP-teljes probléma (Bohannon, Fan,
Flaster, & Rastogi, 2005.).

Az értékmodositassal torténd adattisztitast tobb tényezé is megneheziti. Egyrészt el kell
dontentink, hogy mely sorok sértik a fliggdségeket. Masrészt meg kell hatdroznunk, hogy
milyen értékre kell modositanunk a régit. Ez azt jelenti, hogy ha adott egy X > Y
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funkcionalis fiiggdség és egy olyan t sor, amelyen ez a fliggdség nem érvényes, akkor
keresniink kell egy olyan u sor, amelyre nem sérti a fliggdséget és vagy t[X] = u[X], vagy
t[Y] = u[Y]. Azaz el kell donteniink, hogy a t sorban az X attributum halmaz értékeit
tekintjiik helyesnek, vagy az Y attribatum halmazéit. Altalaban az el8bbit.

A harmadik, talan legnehezebb probléma, hogy a moddositdsokat ugy kell végrehajtanunk,
hogy az eredeti adatbazistol a lehetd legkisebb mértékben eltérd javitast kapjuk meg. Ehhez
elengedhetetlen a kozelség vagy a valtoztatasok koltségének valamiféle mérése. (Bohannon,
Fan, Flaster, & Rastogi, 2005.) beszamol egy koltségalapt eljarasrol és a koltségekre épitett
heurisztikarol. A koltségek kiszamitasa sajnos mar 6nmagaban is bonyolult lehet (gondoljunk
csak a sztringek hasonldésaganak mérésére), amit tovabb tetéznek az esetleges NULL értékek.
Mas megkozelitések, példaul (Bertossi, Bravo, Franconi, & Lopatenko, 2005.) lesziikitik az
értékmodositast csak numerikus attributumokra. (Bertossi, Bravo, Franconi, & Lopatenko,
2005.) emellett tesz egy olyan megkotést is, hogy kulcsokat modositani nem lehet. A
javitasok tavolsaganak becslésére a legkisebb négyzetek modszerét hasznaljak. A szerzok
bizonyitjak, hogy annak eldontése, hogy létezik-e optimalis javitas, nehéz feladat.

Az értékmodositas egyik legfobb problémdja a nehézsége. Ez kikiiszobolhetd ugy, hogy az
optimalis javitast csak kozelitjik. A masik probléma az, hogy egy attributum érték
modositasaval olyan sort kaphatunk, ami egy Gjabb funkcionalis fliggéséget sért, igy ennél a

modszernél kortiltekintden kell eljarnunk.

4.1.3 Beszuras
Mint korabban emlitettem, a beszlrassal torténé javitast csak akkor szabad alkalmazni, ha az

adatbazis nem teljes. A beszurassal torténd javitas azt jelenti, hogy a fennallo fiiggdségek
segitségével, az adatbazis aktualis tartalma alapjan eldontjiik, hogy mely sorok hidnyoznak az
adatbazisbol. Ez azonban csak sorgenerald fliggdségek esetén miikodik, amelyek arra
fogalmaznak meg Osszefiiggéseket, hogy ha bizonyos tulajdonsagi sorok jelen vannak az
adatbazisban, akkor milyen mas soroknak kell még jelen lennilik. Sorgenerald filiggdség

példaul a tobbértéki fliggdség is.

5 Multidimenzionalis adatbazisok
A kidolgozott algoritmus ismertetése elott fontosnak tartom a multidimenzionalis adatbazisok

bemutatasat, mivel diplomamunkam célja az ilyen, feltehetdleg nagyméretli adatbazisok

adatainak hatékony tisztitasa.
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A multidimenzionalis adatbdzisokban az adatokat tobb dimenziés strukturdkban tarolhatjuk.
Ezeket szokds kockdknak nevezni (haromndl tobb dimenzid esetén is). A dimenziok egyes
tengelyein az adott dimenzid lehetséges értékei szerepelnek. Igy egy adatkocka minden
elemét azonosithatjuk a tengelyeken hozza tartozo értékekkel.

A dimenziok olyan fogalmak, amelyek szerint az adatokat csoportositani szeretnénk
(Pedersen, Pedersen, & Jensen, 2005.). Dimenzi6 lehet példaul egy aruhaz esetén az eladas
helye, az eladés ideje €és az eladott termék. Minden dimenzidhoz tartozik egy domén, ami a
dimenzid lehetséges értékeit tartalmazza.

A dimenzidk gyakran hierarchikus szervezésiiek. Ez azt jelenti, hogy a dimenzidkat
kiilonboz6 aggregacids szinten tudjuk kezelni. Az eladasok szamat példaul tekinthetjikk
egyszer egy adott évre Osszegezve, maskor pedig honaponként. Rdadasul egyszerre tobb
hierarchiat is értelmezhetiink. Az id6 dimenzi6 két lehetséges hierarchidja példaul az év — hét
—nap ¢és az év — honap — nap. Mivel a hetek vége nem esik mindig a honapok hatérara, igy
ezeket nem tudjuk egy hierarchidban kezelni.

A cellék a kocka dimenzi6 értékek altal meghatarozott elemei. A nem tires celldkat tényeknek
nevezziik. A tény a dimenzidk bizonyos értékeihez tartoz6 informaciok. A fenti példaban tény
lehet példaul a Koppenhagaban 2001-ben eladott kenyerek szama. A tényeket gyakran
valamilyen aggregal6 fliiggvénnyel (példaul 6sszegzés) szamitjak Ki.

Hogy milyen értékek szerepelhetnek a celldkban, azt a mértékek hatarozzak meg. Tarolhatjuk
példéaul azt, hogy hany darabot adtunk el az adott helyen az adott iddben egy termékbdl, vagy
tarolhatjuk azt, hogy mekkora bevételre tettiink szert az eladdsokbol. A mértékek
meghatarozzak azt is, hogy a tények kiszdmitdsa milyen aggregald fiiggvénnyel torténik.
Aggregaciora akkor van sziikség, amikor a dimenzid hierarchidban alacsonyabb szinten allo

dimenzio helyett egy magasabb szintiit akarunk hasznalni.
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A multidimenzionalis adatbazisokat gyakran nem valddi adatkockdkkal implementéljak.
Ehelyett a fenti fogalmakat leképezd relacios sémakat alakitanak ki. A legegyszeriibb ezek
koziil a csillag séma. A csillag séma egy ténytablabol és tobb dimenziotablabol all. A
ténytablaban taroljuk a tényeket, azaz a kiilonb6z0 mértékekhez tartozo értékeket. A
ténytablahoz kiils6 kulccsal kapcsolhatok a dimenziotabldk. Minden dimenzidhoz késziteniink
kell egy ilyen tablat, amely az adott dimenzid értékeit tartalmazza.

A csillag séménal bonyolultabbak is elképzelhetok. Ha példaul normalizaljuk a
dimenziotablakat, akkor hopehely sémat kapunk (Kimball & Ross, 2002.).

A multidimenziondlis adatbazisok tipikusan tobb forras adataibdl épiilnek fol. Emiatt
kulcsfontossagli, hogy a forrasok adatai megfelelden tisztdk legyenek, hiszen csak igy
kaphatunk ,.hiteles” adattarhazat. Ezen kiviil az egyesitett adatokon is sziikség lehet a mindség
javitasara.

A multidimenzionalis adatbazisok megkiilonboztetd tulajdonsaga, hogy rengeteg adatot
tartalmaznak. Ez nehézz¢ teszi az adattisztitasi feladatot, kiilonosen akkor, ha azt az adatokbol
kinyert szabalyszerliségek (példaul funkcionalis fiiggdségek) alapjan kivanjuk elvégezni. A
tovabbiakban egy olyan algoritmust mutatok be, amely képes hatékonyan kezelni a
nagyméretli adathalmazokat és a funkcionalis fliggdségek felderitése utan alkalmas az abban

rejlé hibak kijavitasara.

6 A funkcionalis fiigg6ségek felderitésének otvozése az adattisztitasi

feladattal
A fentiekben bemutattam, hogy a diplomamunkam készitése soran milyen ismereteket kellett

attekintenem, illetve milyen megkozelitéseket kellett megvizsgalnom. Célom az volt, hogy
ezen informaciok felhaszndldsaval megalkossak egy olyan modszert, ami a korabbiaknal jobb
hatékonysaggal milkddik. Az elsé perctdl szem eldtt tartottam, ahogy erre korabban is
utaltam, hogy a funkcionalis fiiggdségekkel torténd adattisztitas egyik gyenge hatékonysaga
abbol adodik, hogy a fliggdségek feltarasat €s a tisztitasi folyamatot kiilon valasztjuk. Ezzel
lemondunk rengeteg informaciordl, amit a fiiggdségek feltarasa soran ,,melléktermékként”
megszerziink és az adatok mindségeének javitdsaban felhasznalhatnank. Ha a két folyamatot
egylitt kezeljik, akkor ezek az informacidok felhasznalhatovd valnak és segitségiikkel

javithatunk a hatékonysagon.
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Célom tehat az volt, hogy a fenti funkciondlis fliggdség feltard algoritmusok valamelyikét
képessé tegyem arra, hogy az adattisztitast minél nagyobb mértékben tamogassa. Sajnos nem
minden fent ismertetett algoritmus alkalmas erre az atalakitasra, igy sokszor falba iitkoztem.
Altalaban az jelentette a problémat, hogy a legtdbb algoritmus nem termel ki menet kozben
olyan informaciokat, amelyeket fel lehetne haszndlni az adattisztitdsban, vagy ha vannak is
ilyen informaciok, tarolasuk a hatékonysag rovasara menne.

Szintén problémat jelentett az, hogy az algoritmusok nagy része igen érzékeny az adatokban
jelentkez6 hibakra (igy nem alkalmas azok kijavitasara), ha pedig kevésbé érzékennyé
akarnank tenni, azzal ismét a hatékonysagot rontanank. J6 példa erre a 3.4.2.3 fejezetben
bemutatott algoritmus, amely a funkcionalis fliggetlenségek megtalalasara épit. Ez a modszer
feltételezi, hogy az adatbazis mentes mindenféle hibatol. Ha ezt a konnyitést megsziintetjiik,
akkor gy kell modositanunk az algoritmust, hogy csak akkor jel6ljon meg egy funkcionalis
fliggetlenséget érvényesnek, ha az legalabb bizonyos szamu sorparban érvényes. Ebben az
esetben mar nem elég csak a legspecifikusabb fliggetlenségeket tarolni, az altalanosabbakat is
meg kell jegyezniink, hiszen el6fordulhat, hogy egy altalanosabb fliggetlenség érvényes a
megfeleld szdmu sorban, mig egy néla specifikusabb nem. Ezzel elvesztettiik az algoritmus
szinte egyetlen optimalizalasi lehetdségét.

Az algoritmusok vizsgalata utan arra jutottam, hogy a TANE algoritmus alkalmas arra, hogy
képessé tegyiik az adattisztitasi feladat tamogatasara, igy a fejezet hatralévd részében csak
ezzel foglalkozom. A tisztitas lehetséges modjai koziil a torlést valasztottam.

A kovetkezOkben 0sszefoglalom, milyen szempontok szerint médositottam az algoritmust, a

fejezet végén pedig irok az implementaciorol és az elért eredményekrol.

6.1 A TANE algoritmus modositasa
A TANE algoritmus particiokat hasznal és alkalmas funkcionalis és kozelitd fliggdségek

viszonylag hatékony feltarasara (lasd 3.4.2.1), viszont sok szempontbol ez az algoritmus is
lehetne jobb. Vizsgalataim soran a kovetkez$ tulajdonsagain probaltam javitani, illetve
modositani:
e Az algoritmus hatékonysdaga nagyon nagy adathalmazokon igen rossz. Ezen sajnos az
algoritmus alapveté milkodési elve miatt nem lehet javitani, viszont a memoria
felhasznalas csokkenthetd. Ehhez a vizsgaland6 adathalmazt részhalmazokra osztom

¢és a particiokat minden 1épésben csak egy részhalmazon készitem el. A teljes particio
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inkrementalisan felépithetd a részhalmazokra kiszamitott particiok ekvivalencia-
osztalyainak megfeleld egyesitésével.

e A hatékonysag javitasanak masik modszereként szamba vettem a minta hasznalatanak
lehetdségét is. Ebben a megkdzelitésben a particidkat nem a teljes adathalmazon, csak
annak egy reprezentativ részén készitjik el. Ezen a részhalmazon feltarjuk a
fliggdségeket, majd a teljes adathalmazon verifikaljuk azokat. A verifikaci6é soran 0j
fliggdségeket mar nem keresiink, csak meglévoket vethetiink el. Ha feltételezziik,
hogy legfeljebb azok a fiiggdségek allnak a teljes adathalmazon, amik a mintan, akkor
ezzel a ,,veszteséggel” egyiitt lehet €lni.

e A TANE algoritmus alapértelmezetten alkalmas kozelité funkcionalis fiiggoségek
feltarasara. Mint latni fogjuk, a kozelitd funkciondlis fiiggdségek erdsen kothetdk az
adatbazis hibaihoz. Viszont ahhoz, hogy ezeket a hibakat meg tudjuk fogni és ki
tudjuk javitani, nem elegendd kozelitd fiiggdségekrdl beszélniink, hiszen ezzel csak
arrol nyeriink informéciokat, hogy léteznek hibas sorok. Ha magukat a hibas sorokat
meg akarjuk taldlni, 4t kell fogalmaznunk az algoritmus bizonyos szakaszait.

o Végiil megvizsgaltam, hogy a generalt jeloltek feldolgozasanak sorrendjére 1étezik-e
valamilyen heurisztika, amellyel a hatékonysag javithato azaltal, hogy csokken a

késobb feldolgozando jeldltek szdma.

A tovabbiakban az egyes szempontokrdl irok bdvebben kiilonds tekintettel arra, ami egyben a

f6 témam is, hogy miként lehet a feltarasi és a tisztitasi feladatot 6tvozni.

6.1.1 A TANE algoritmus és a hibas adatok
A TANE algoritmus érzékeny a hibas adatokra abban az értelemben, hogy ha egy X - A

funkcionalis fiiggdség jobb oldala sériil akar egy sorban is, akkor a mxuga; particio ,,elromlik”,
azaz |nx| # |mxugay (Huhtala, Karkkainen, & Toivonen, 1999.) ugyan definial egy mértéket
(93), amivel az algoritmus képes a kozelité fliggbségek feltarasara is, azonban ha a feltaras
soran informacidkat szeretnénk talalni arrdl, hogy melyek azok a sorok, amelyek megsértik a
fliggdséget, akkor ennél tobbre van sziikségiink.

Els6 1épésként be kell vezetniink egy kiiszobértéket.
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11. definicié. Legyen R egy reldcios séma és r egy relacio R felett. Egy X =2 A
funkcionalis fiiggdség megfeleld r felett, ha [r \ {t € r | t{A] # U[A], u €r és t[X] =

ulX1}/|r|] <e, ahol ¢ tetszéleges és 0 <& <1.

Azaz csak azokat a funkcionalis fiiggdségeket fogadjuk el, amelyekre igaz az, hogy az Oket
megsértd sorok szama megfelelden kicsi a relacid 0sszes sorahoz képest.

Ha a definicioban emlitett arany 0, akkor a funkcionalis fiiggdség minden sorban érvényes.
Ebben az esetben |tx| = |mxugal A masik lehetéség, hogy |mx| < |mxugayl (a particiok
definiciojabol kovetkezik, hogy |mx| > |mxuga)| soha nem teljesiilhet, mivel mxugay legalabb
annyi osztaly tartalmaz, mint mx). Ez utobbi esetben mxuga; minden ekvivalencia osztalya
vagy megegyezik mx valamely ekvivalencia osztalyaval, vagy részhalmaza annak. Azaz igaz a

kovetkezd Osszefligges:

V¢ € mx3cy, C2, ..., Ck € Mxuga), hogyc=c1Uc2U - ¢k, (k>0)

Ebbdl adodik, hogy ha az X > A fliggdség érvényességét ki akarjuk kényszeriteni, akkor a
ltx| < |mxugayl egyenlStlenség két oldalat egyenlévé kell tenniink. Ehhez a ¢; részhalmazok
koziill egy kivételével mindet javitanunk vagy tordlniink kell. Ezt nyilvan tgy kell
megtenniink, hogy a lehetd legkevesebb modositassal jarjon, azaz minden esetben a
maximalis méretli részhalmazt kell meghagynunk. Toérekedniink kell ugyanis arra, hogy a
modositott adatbazis a lehetd legkevésbé térjen el az eredetitol.

A torlés felvet néhany problémat. Eldszor 1s, ha bizonyos sorokat torlenddnek jel6liink meg,
akkor el kell donteniink, hogy a tobbi fiiggdség vizsgalata eldtt toroljiik dket, vagy csak az
Osszes fiiggdség megtaldlasa utan. Az el6bbi esetben a késobbi fiiggdség jeldltek vizsgalata
soran mar nem kell figyelembe venniink a torolt sorokat. Ennek az az elénye, hogy a késébbi
felderités mar kisebb adathalmazon folyik, hatranya viszont, hogy a sorok torlése elronthat
mas fliggdségeket.

A maximalis méretli részhalmazokat megkeresd algoritmus bemutatasa el6tt fontos kitérniink
egy optimalizacids lehetdségre. Tegyiik fel, hogy adott egy mx particid. Ha 1étezik olyan c €
nx, hogy |c| = 1, akkor a ¢ ekvivalencia osztalyt kivehetjiik a particiobol, hiszen semmilyen
informaciéhoz nem jutunk felhasznalasaval. Jeloljiik mx -gal azt a particiot, amit Ggy kapunk,

hogy mx-bdl elhagyjuk az egy elemii ekvivalencia osztalyokat. A kés6bbiekben csak ilyen, un.
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kanonikus alakt particiokkal dolgozunk (Huhtala, Karkkainen, & Toivonen, 1999.). A
kanonikus particiok €s a hibas sorok 0sszefiiggése kapcsan két dologra kell odafigyelniink.
hibds sorok miatt mxugay-ban eléfordulhatnak olyan egyelemii ekvivalencia osztalyok,
amelyek zwx-ben nem szerepeltek. Ezekrdl tudjuk, hogy hibas sorokhoz tartoznak, igy ezeket
nyilvan kell tartanunk a térlend6 sorok kozott.

Masrészt eléfordulhat, hogy mx minden sora mxugay egy egyelemi ekvivalencia osztalyaban
szerepel. Ekkor x minden ekvivalencia osztalyabol egy tetszéleges sort meg kell hagynunk, a
tobbit viszont fel kell venniink a torlendd sorok kozé. Az elsé esetet a HIBAS-SOROK
algoritmus 19. sora kezeli, a masodikat az algoritmus 11-15. sora.

Ezen kiviil akkor is figyelembe kell venniink az eredeti particiokbdl eltavolitott sorokat,
amikor azt vizsgéljuk, hogy egy attriblitum szuperkulcs-e vagy sem. Nem elég ugyanis azt
ellendrizniink, hogy a kanonikus particidban pontosan annyi ekvivalencia osztaly van-e, mint
a sorok szama, hanem hozza kell venniink ehhez az eltavolitott sorok szamat is.

A kanonikus particiok haszndlata hatékonysagi szempontbol fontos. Késébb ugyanis latni
fogjuk, hogy a hibas sorokat megkeresé algoritmus érzékeny a particiok méretére. Igy ha a
particiok mérete csokken, a hatékonysag javul, amit a tapasztalat is igazol.

A maximalis elemszamu halmazok megtalalasara hasznalhat6 algoritmust ezek utan a 3. dbran
lathat6 pszeudokoddal irhatjuk le.

Az algoritmus hasznal egy T tablazatot. A tablazatban taroljuk nxu{A}* ekvivalencia
osztalyainak méretét. Minden ekvivalencia osztalyt egy tetszéleges sordval azonositunk. Ha
my tobb sordhoz is tartozik érték T-ben, az azt jelenti, hogy c-nek vannak részhalmazai
nxu{A}*-ban. Az algoritmus ekkor kivalasztja a részhalmazok koziil az egyik legnagyobbat és
minden mas részhalmazt a torlendd ekvivalencia osztalyok L listajahoz ad.

Ha c-nek egyetlen részhalmaza sincs nxu{A}*-ban, az azt jelenti, hogy a kanonikus particid
eldallitasakor ezeket toroltiikk. Ebben az esetben az algoritmus € egy tetszOleges sorat kiveszi a
torlendd sorok koziil. Végiil minden olyan sort hozzdad L-hez, amit torolt mwxuga3-bol, amikor
kanonikus alakra hozta, de nem t0rolt wx-bol.

Az algoritmus helyessége konnyen belathatd. Tegyiik fel, hogy ¢ € X, C1, ..., Ck € nxu{A}* és
C=C U...Uck Legyenek t; € cy, ..., tk € Ck a 3. kodsorban kivalasztott tetsz6leges sorok.
Ekkor T[t] (i=1, ..., K) 1étezik és értéke az i-edik ekvivalencia osztaly szamossaga nxu{A}*-

ban. Legyent € c.
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Ha|nx | =| TCXU[A}* |, akkor T[t] definialt és pontosan egy ilyen t Iétezik. Ebben az esetben az
algoritmus (helyesen) nem jelol meg semmit torlésre. Ha tobb olyan t van c-ben, amelyre T[t]
definialt, az azt jelenti, hogy c-nek vannak részhalmazai nxu{A}*-ban, azaz a fliggdség sériil.
Ebben az esetben az algoritmus minden olyan ekvivalencia osztalyt torlésre jelol nxu{A}*-bél,
amelyben nem szerepel t,. Mivel pedig tm-et az algoritmus az egyik maximalis elemszamu
halmazbol valasztja, igy ez a miikodés megint csak helyes.

Ha nem létezik a fent leirt tulajdonsagu t sor, az azt jelenti, hogy a kanonikus alakra hozéaskor
az algoritmus ¢ minden sorat eltavolitotta, mivel nxu{/.\}*-ban minden részhalmaza egyelemii
volt. Ebben az esetben a maximalis részhalmaz mérete is 1, azaz mindegy, hogy melyik
részhalmazt tartjuk meg, igy az algoritmus tetszélegesen valaszthat.

A HIBAS-SOROK algoritmus a funkcionalis fliggdségek érvényességének eldontésére
hasznalhato. Az ellenérizendé fliggéségeket a TANE algoritmus keresi meg. A modositott
valtozat pszeudokodja a 4. abran lathato.

Az eredeti algoritmus kimenete a felderitett funkcionalis fliggéségek halmaza, mig a
modositott algoritmus visszaadja azoknak a soroknak a listdjat is, amelyek sértik a
fliggdségeket. Az alabbiakban attekintem, hogy milyen tovabbi modositasokat kell a TANE
algoritmus egyes részein végrehajtanunk, hogy az 4j algoritmus is helyesen miikodjon.

A kodban C* a jobb oldali jeloltek optimalizalt halmaza. Ezekre a jeldltekre fogja
FUGGOSEGEK ellendrizni, hogy egy adott bal oldallal érvényes funkciondlis fliggdséget
alkotnak-e. Az ,,optimalizalt” jelz6 itt azt jelenti, hogy a jeloltek koziil minden olyat
elhagyunk, amelyeket mar folosleges ellendrizni.

A KOVETKEZO-SZINT eldallitja az attribitumoknak azon €+1 elemii részhalmazait, amelyeket a
szintenkénti keresésnek a kovetkezd 1épésben fel kell dolgoznia. L., minden eleme olyan Y
attribitum halmaz, amelyre teljesiil, hogy tetszéleges X € Y, | X | = £ esetén X € L. Azaz
L+ kiszdmitasahoz csak Lg elemeit kell felhasznalnunk. A KOVETKEZO-SZINT pszeudokodja

megtalalhat6 a fiiggelékben.
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ALGORITMUS: HIBAS-SOROK

INPUT: tx ES TIXU{A}

OUTPUT: L, A TORLENDO SOROK LISTAJA
1. T iires tablazat, L =@

2. for ¢ € myugay do

3. t € ¢’ tetszbleges

4, T[t] :==]|c |

5.for c € tx do

6. max :=0

7. fortecdo

8. if T[t] 1étezik és T[t] > max then
9. max = TI[t]
10. tm =t

11.  iftm = NULL then

12. t € c tetszbleges
13. L=L\{t}

14. continue

15. fortecdo

16. for ¢’ € mxugay do
17. iftec’ ésty & c then
18. ¢’-t minden sorat hozzaadjuk L-hez

19. L=LuU {t € r| te TExu{A}\ TExu{A}*, te TEx\ TEX*}

3. abra. A torolhet6 ekvivalencia osztalyok megkeresése
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ALGORITMUS: TANE
INPUT: R SEMA
OUTPUT: A MEGTALALT FUNKCIONALIS FUGGOSEGEK

1. Lo:= {ﬂ}
2.C*(@):=R
3.Li:={{A} | A€R}
4.¢ =1

5. while L, # @ do

6. FUGGOSEGEK(L¢)
7. METSZES(L¢)

8. Le+1 := KOVETKEZO-SZINT(L¢)

9. £=4+1

4. abra. Az eredeti TANE algoritmus

A METSZES a korabban targyalt metszési lehetdségeket alkalmazza C*-ra.

Az el6z6 két algoritmusnal érdekesebb a FUGGOSEGEK, hiszen az eredeti valtozatban csak a
fliggoségeket szamitja ki. Ha a torlend6 sorokat is meg akarjuk talalni vele, akkor az 5. abran
lathato modon kell megvaltoztatnunk.

Az érvényesseég vizsgalatat az 5. sorban a 11. definicidnak megfelelden végezziik a particiok
¢€s a HIBAS-SOROK algoritmus felhasznalasaval: kiszamitjuk a sorok listdjat, amelyek sértik az
éppen vizsgalt fliggdséget, majd a lista szdmossaga és a relacid szdmossaga alapjan dontiink.
Az algoritmus ,,mellékhatasként” minden X € Le-re kiszamitja a C*(X) halmazt. Hogy ezt
helyesen is teszi, azt (Huhtala, Karkkainen, & Toivonen, 1999.) fliggeléke bizonyitja.
Ezeket a jelolthalmazokat a kovetkezd szinteken felhasznalja az algoritmus.

C*(X)-et egy lemma segitségével szdmithatjuk Ki.
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ALGORITMUS: FUGGOSEGEK

INPUT: L,

OUTPUT: FUNKCIONALIS FUGGOSEGEK ES AZ AZOKAT SERTO SOROK
LISTAJA

1. for X € L,do
2. C*(X) := NaexC (X\{A})

3.for XeL,do

4. for A e X n C*(X) do

5. if X\{A} 2 A érvényes then

6. output X\{A} >A

7. C*(X) := C*(X) \ {A}

8. output hibas sorok listaja

9. if X\{A} 2> A egzakt then

10. C*(X) := C*'(X){B| B € R\X}

5. abra. A fiiggdségek ¢és a hibas sorok megkeresése

5. Lemma Legyen B € X és legyen X\ {B} 2 B érvényes fiiggdség. Ekkor:
o ha X 24 érvényes, akkor X\ {B} 2 A is érvényes.

e ha X szuperkulcs, akkor X \ {B} is szuperkulcs.

A C*(X) optimalizalt jeldlthalmaz (egy X bal oldalhoz tartozo lehetséges jeloltek optimalizalt
halmaza) harom halmaz metszeteként all el6. A kiindulasi alap C(X), a jeloltek még nem
optimalizalt halmaza. Ebben minden jel6lt benne van, azok is, amelyeket esetleg folosleges

tesztelni. A halmaz az alabbi szabaly szerint allithat6 el6:
CX)={A€eX|X\{A} 2 Anem érvényes} U R\X
Tehat egy X attribatum halmazhoz tartozoé jobb oldali jelslt lehet minden olyan A attribatum,

amely nem fiigg X-nek egyetlen részhalmazatol sem. Ezzel a jelélthalmaz minimalitasat

garantaljuk.
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Az 5. lemma alapjan azonban még ezt a jeldlthalmazt is lehet csokkenteni. A lemma elsé fele
alapjan ha X \ {B} - B érvényes valamely B € X esetén és X megjelenik egy fiiggéség bal
oldalan, akkor B-t eltavolithatjuk X-bél, ennek semmilyen hatasa nincs a fiiggoség
érvényességére. Igy elegendé C(X)-bél csak azokkal a jelsltekkel foglalkoznunk, amelyek az

alabbi C’ (X) halmazban is megjelennek:

C'(X) ={A € R\X | X\{B} = B nem érvényes egyetlen B € X esetén sem} U X

Hasonloképpen, ha Y \ {B} = B érvényes valamely B € Y esetén, akkor minden tovabbi
nélkiil eltavolithatjuk az 6sszes A & Y-t C(X)-bél, ahol X szuperhalmaza Y-nak. igy csak

b b

azokat a jelolteket kell figyelembe venniink, amelyek az alabb definialt C halmaznak is

elemei.

C” ={A € X| X\{A,B} = B nem érvényes egyetlen B € X\{A}-ra sem} U R\X

A C*(X) optimalizalt jelolthalmaz ezutan a kovetkezoképpen szamithaté ki:

C+HX) = C(X) N C'(X) N C"(X)

Ezutan kimondhatjuk a kovetkez6 lemmat.

6. Lemma Legyen A € X és legyen X \ {A} = A egy érvényes funkcionalis fiiggsoség.Az
X\ {A} > A akkor és csak akkor minimdlis, ha A € C*(X \ {B}) minden B & X-re.

A lemma azt biztositja, hogy ne csak egyszeriien az érvényes fiiggoségeket talaljuk meg,
hanem a minimalitast is ellenérizni tudjuk, azaz ne pazaroljuk a futasi idot olyan fiiggéségek
feltarasara, amelyek mar a tobbibdl levezethetok. De milyen hatdssal vannak a hibds sorok
C*(X)-re? A folssleges jeloltek eltavolitisa a FUGGOSEGEK algoritmus 9. és a 10. soraiban
torténik. A 10. sor tulajdonképpen a C(X) és a C*(X) kozotti kiilonbséget implementalja,
ezzel a sorral érjik el a jelolthalmaz optimalitasat. A 9. sor azt jelenti, hogy az optimalis
jelolthalmaz csak akkor allithato eld, ha a fiiggéség egzakt, azaz minden sorban érvényes. Az

eredeti algoritmusban ilyen feltételre nem volt sziikség, hiszen ott feltételeztik a sorok
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hibamentességét. A FUGGOSEGEK algoritmus tehat az optimalis jelolthalmaz eldallitasaban
kiillonbozik az eredetitol.

Fontos megjegyezni, hogy ha HIBAS-SOROK nem csak megkeresi, hanem azonnal torli is a
hibas sorokat, akkor a 9. sorra nincs sziikség, az optimalizacié feltétel nélkil elvégezhets. Ez
azért lehetséges, mivel ebben az esetben a fiiggéség egzaktta valik.

A TANE algoritmus tobbi részegységét (a metszést és a particiok szorzatat) a fliggelékben
mutatom be. Ezek a részek valtozatlanok maradnak akkor is, ha hibas sorokra is fel kell

késziilnink.

6.1.1.1 Az algoritmusok bonyolultsdga
A mobdositott TANE algoritmus hatékonysagat a HIBAS-SOROK algoritmus futasi ideje

befolyasolja leginkabb, mivel ez legdsszetettebb részfeladat. Ebben a szakaszban ezért csak a
HIBAS-SOROK bonyolultsagara adok becslést. A komplexitast a ciklus iteraciok szaméval
kozelitem, az iteraciokban végrehajtott 1épéseket nagyvonaliian egységnyi idejiinek tekintem.
Amikor az ekvivalencia osztalyok méretét kell haszndlnom a szdmitasban, mindenhol az
atlagos méretet alkalmazom. A bonyolultsdg becslésében figyelmen kiviil hagyom a
kanonikus alak nyujtotta optimalizaciot.

Az algoritmus két ciklusbol all: a 2. sornal és az 5. sornal kezd6d6 for ciklusokbol. Az els6
ciklusban feldolgozzuk mxuga; minden ekvivalencia osztalyat. Ez | mixugay | 1épést jelent.

A masodik ciklus ennél bonyolultabb, hiszen abban tobb bedgyazott ciklus is lathato. A {6
ciklus x miden ekvivalencia osztalyara lefut egyszer, igy | mx | iteracioval szamolhatunk.

A 7. sor for ciklusa az adott ekvivalencia osztaly minden sorat feldolgozza, ami |Clsag 1€pést
jelent (ahol |Clsyag @ mx particio ekvivalencia osztalyainak 4tlagos mérete). A 15. sorban ismét
végigmegyiink az aktualis osztaly sorain, igy itt szintén |Clsuag iteracio torténik. Végiil a 16. sor
ciklusa mxugay minden osztalyat feldolgozva | xugay | 1épést tesz meg.

Az algoritmus lépéseinek Osszesitett szama tehat a kovetkezo:

| Tixugay” | + | 1ix” |- (I cfaniag + [Clatlag:| Trxuay™|)

Ebbdl egyszerii atalakitassal kapjuk a kovetkezot:

| ixugay” | + n-(1 + |Txugay’|)
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A képletben n a relacid sorainak szama.
Ha a kanonikus alakra hozas hatasait is figyelembe vessziik, akkor a legrosszabb eset az,
amikor ﬂfxu{A}* minden ekvivalencia osztalya 2 elemti, hiszen ekkor a kanonikus particiobol

nem tavolitunk el sorokat. Ekkor a bonyolultsag az alabbi:

2
Stn-(1+3)=2n+>
2 2 2

N W

Azaz az algoritmus a legrosszabb esetben O(n?) iteraciot hajt végre. Ez a relacié nagy
szdmossaga mellett nagyon sok 1épést jelent, viszont fontos megjegyezni, hogy megfeleld
implementacidoval és koriiltekintd optimalizacioval a hatékonysag javithatdé. Tovabba a
particiok kanonikus alakja is drasztikusan csokkentheti a sziikséges iteraciok szamat.

A tobbi algoritmus bonyolultsaga kevésbé befolyasolja a futdsi id6t, igy azok kiszamitdsara

nem térek ki.

6.1.2 A particiok inkrementalis el6allitasa
Nagyméretii adatbazisokon az algoritmus rosszul teljesithet, mivel nem elegendd csak

megszamolnunk az egyes particiok méretét, nyilvan kell tartanunk az ekvivalencia
osztalyokban szerepld sorokat is. Emiatt az adatbazison hosszadalmas lekérdezéseket kell
lefuttatnunk, ami viszont ellent mond 2. fejezetben felsorolt kritériumok koziil annak, hogy a
jO adattisztitasi modszernek a lehetd legkisebb mértékben kell lefoglalnia az adatbazis
er6forrasait. Raadasul a rengeteg adatot nem tudjuk egyszerre a memoriaban tartani. Emiatt a
particiokat érdemes inkrementalisan felépiteni. A mddszer a kovetkezo.

Az adatbazistablat részekre osztjuk és minden 1épésben csak egy részrelaciora szamitjuk ki a
particiokat, a lekérdezett sorokat a memoridban feldolgozva. A részparticiokat ezutan, szintén
a memoriaban, egyesithetjiik. Ennek a megoldasnak az az eldnye is megvan, hogy jol
parhuzamosithato, az egyes részparticiok kiszamitasa kiilon gépekre bizhato.

A particiok kiszdmitasat csak az egyelemii attribitum halmazokra kell inkrementalisan
végeznliink, a tobbi particid ezek szorzataként 4ll eld. A particiok eldallitasat és egyesitését az
alabbi abrakon szerepld algoritmusokkal végezhetjiik.

A PARTICIOK minden A € R attributumhoz hasznal egy Ta tablazatot. A Ta tablazat annyi

kiilonb6z6 sort tartalmaz, ahany kiilonb6z6 érték r-ben szerepel az A attribatumon. A sorokat
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ezekkel az értékekkel cimkézi meg az algoritmus. Az algoritmus végére Tp sorai az A
attributum ekvivalencia osztalyait tartalmazzak, ezekbdl pedig eldallithatjuk mx-et.

A PARTICIOK algoritmust haszndlhatjuk a teljes relacion illetve részrelaciokon is. Ha
részrelaciokon hasznaljuk, akkor az egyes lépések particioit egyesitenlink kell. Ezt az
EGYESITES algoritmussal végezhetjiik el (7. abra).

Az EGYESITES algoritmus szintén egy tablazatot hasznal. Els6 1épésként végignézziik az elsd
7’ A particiot és a tablazatban eltaroljuk, hogy az i-edik ekvivalencia osztalyaban a soroknak
milyen értéke van A-n. Ehhez az implementacioban célszerli valamilyen forméban tarolni ezt

az informacidt, hogy elkertiiljiik a folosleges adatbazis miiveleteket.

ALGORITMUS: PARTICIOK
INPUT: R SEMA ES r RELACIO R FELETT
OUTPUT: 11a, MINDEN A € R ATTRIBUTUMRA

l.forAeRdons:=0

2.forterdo

3. for AeRdo

4. t-t hozzaadjuk Ta[t[A]]-hoz
5.forAeRdo

6.  forie{i|Ta[i] definidlt} do

7. Ta :=Ta U TA[I]

6. abra. A particiok kiszdmitasa
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ALGORITMUS: EGYESITES
INPUT: ’a={C™, ..., C’|H’A|}ES m’a={C’’, ..., C”|n”A|}
OUTPUT: 1a, AMIIT’AES IT’AEGYESITESE

1.fori:=1to|n’s do

2. legyen t € ¢’; tetszdleges
3. T[tA]] =1
4. A = TC’A

5.fori:=1to|n”A do
6. legyen t € ¢; tetszbleges, ¢ € Tta

7. if T[t[A]] definialt then

8. Ci:=cjuc’i
Q. else
10. A =7a U ¢’

7. abra. Particiok egyesitése

Ezutan ma-t atmasoljuk az eredményparticioba, hiszen = tartalmazni fog minden
ekvivalencia osztalyt, ami 7a-ban szerepel, ezek legfeljebb bdviilhetnek, vagy
kiegésziilhetnek ujakkal.

Végiil, az 5. sortdl kezdédden, megvizsgaljuk a’’a ekvivalencia osztalyait. Ha van olyan C’ és
¢”’, hogy a két ekvivalencia osztaly sorai ugyanazt az értéket tartalmazzdk A-n, akkor a két
ekvivalencia osztaly egyesitjiik, kiilonben ¢’’rt j ekvivalencia osztalyként hozzaadjuk az
eredményparticiéhoz.

Tegyiik fel, hogy az r relaciot m darab részre osztjuk. Jeloljik az i-edik részrelaciot ri-vel (i =
1, ..., m). EKkor a PARTICIOK algoritmust m-szer kell végrehajtanunk: minden ri-re egyszer.
PARTICIOK egyszeri végrehajtasa |ri|-a-val aranyos id6t igényel, ahol a az attributumok szama.
Azaz a teljes relacio particioinak részrelacionként torténd kiszamitdsa O(|r|-a) bonyolultsagi.
Az EGYESITES algoritmust (m-1)-szer kell végrehajtanunk minden attributumra. Minden

végrehajtas |m’a|m”’a| 1épést jelent. m’a—nak minden 1épésben az el6zd egyesités eredményét
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hasznaljuk, igy ennek a paraméternek a mérete folyamatosan novekszik. Az algoritmus
végrehajtasi ideje tehat feliilr6l becsiilhetd a |ma|-h-(m-1)-a kifejezéssel, ahol |ma| a végleges
particio A-ra (tehat az utolso egyesités eredménye), A az az attributum, amelyre a legnagyobb
particiot kaptuk eredményiil, h pedig a részrelaciokon szamitott particiok atlagos mérete. Az
EGYESITES algoritmus hatékonysaga az implementdcidban a megfeleld adatstruktarak

alkalmazéséval jelentdsen javithato.

6.1.3 Mintak alkalmazasa
Ha a nagyméretli adatbazisok teljes atvizsgalasa helyett azoknak csak egy részét hasznaljuk

fel a funkciondlis fliggdségek feltarasaban, azzal sokat javithatunk a hatékonysagon. Azt
vizsgaltam meg, l1étezik-e olyan modszer, amivel eldonthetjiik, hogy az adatbazis mekkora
részének atvizsgalasa sziikséges.
(Toivonen, 1996.) leirt egy olyan algoritmust asszociacids szabalyok feltarasara, amelynél a
felhasznal6 megmondhatja, hogy mekkora mértékii tévedést képes elviselni és az algoritmus
ez alapjan szamitja ki a mintaméretet.
A mintaméret kiszamitasanal két dolgot kell figyelembe venniink:
e itt a pontossag kiilondsen fontos tényezd, hiszen a kinyert informéciokat adattisztitasra
fogjuk hasznalni.
e mig Toivonen algoritmusa altaldban csak a minta sorait dolgozza fel, addig itt a torlés
miatt mindenképp sziikséges egy masodik menet is, amelyben végig megyiink a teljes
adatbazison; ezt a masodik menetet viszont felhasznalhatjuk informacidink

pontositasara.

A fentieket figyelembe véve probaltam egy egyszerii 0sszefliggést keresni a mintaméretre. A
képletet igyekeztem ugy megvalasztani, hogy az csak kis mértékben fiiggjon az adatbazis
méretétdl és minden esetben a lehetd legkisebb mintaméretet eredményezze.

Végiil a (Kivinen & Mannila, 1993.) altal leirt 6sszefiiggést mellett dontdttem. Ez a kovetkezd
képletet hasznalja a mintaméret kiszdmitasahoz (ha a fliggdség megitélésében a gz hibat

vessziik alapul):
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A képlettel azok a hibak kezelhetdk, amelyekben egy fliggdségre a hibaérték a mintan kisebb,
mint g, a teljes relacion azonban nem érvényes. A hiba valoszinliségét szeretnénk egy elére
megadott & érték alatt tartani. Ez a két paraméter és a relacio mérete befolyasolja tehat, hogy
mekkora mintaméreten érdemes végrehajtanunk a vizsgalatot (m).

A képlettel kezelhetd hibdk azért fontosak szdmunkra, mert annak a valdszintiségétol fligg a
minimalis mintaméret, hogy elfogadunk egy olyan fliggdséget, ami a teljes mintdn nem
érvényes. Ez kiilondsen veszélyes akkor, ha a fliggéségek alapjan sorokat torliink, hiszen egy
érvénytelen fiiggéség alapjan hibas dontés miatt veszithetink el adatokat. Az
implementéaciokban tehat ugy hasznalhatjuk a mintakbdl kinyert informacidkat, hogy egy
masodik korben végigmegyiink a teljes adatbdzison és megkeressiik a torlendd sorokat.
Ekozben azonban a minta alapjan kinyert informécioinkat frissitjiik: kiegészitjiik a particiokat
¢s ez alapjan érvénytelennek nyilvanithatunk kordbban érvényesnek hitt fliggdségeket.
Fontos, hogy a masodik korben uj fiiggdségeket nem keresiink, legfeljebb korabbiaktol
szabadulunk meg.

A 7. és 8. abrakon lathatd, hogyan valtozik a sziikséges mintaméret nagysaga € illetve az
attributum szdm novekedésével. Az abrakbol kideriil, hogy az attributumok szama erdsebben
befolyasolja a mintaméretet, mint €. Az is jol latszik, hogy bizonyos esetekben nem éri meg
mintat alkalmazni, viszont nagy relaciok esetén a mintaméret jelent6sen kisebb lehet a
relacio szamossaganal.

A fent leirt képlet dinamikus mintakezelést tesz lehetévé, mivel arra vald tekintettel késziilt,
hogy milyen célra fogjak hasznalni. Tapasztalatok mutatjdk, hogy a dinamikus mintakezelés

mindig jobb, mint a statikus (John & Langley, 1996.).
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14000000
12000000 /l
10000000
/ sorok szdma
8000000
6000000 /// — |R|=10, £=0.05, 6=0.001
4000000 IR|=10, £=0.02, 5=0.001
2000000 /
—-/__‘_/ ——|R|=10, £=0.01, 6=0.001
O T L L T T T T T
S © & & & & & & ©
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7. abra. A mintaméret novekedése € csokkenésével
14000000
12000000 /l
10000000
/ = 50rok szdma
8000000 /
6000000 - |R|=10, €=0.05, 6=0.001
4000000 // |R|=20, £=0.02, §=0.001
2000000
4/ ——|R|=40, £=0.02, §=0.001
0 T T T T T T T T
O © O O & & & & ©
SFFFSFLS LSS
PSS S S S S
R A& R

8. abra. A mintaméret novekedése az attributumszam novekedésével

6.2 Implementacio és a tesztkornyezet

Az algoritmusokat Java 1.6 programozasi nyelven implementaltam. Az adatbazis eléréséhez
JDBC-t hasznaltam. A futtatasi kornyezet JRE 1.6 volt. Ebben a verzidban, a HotSpot
technologianak koszonhet6en a hatékonysag sok esetben vetekszik a nativ koda alkalmazasok

hatékonysagaval, ezért dontéttem a Java hasznalata mellett.

Az implementacid négy osztalybol all:
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e EquivalenceClass: Az ekvivalencia osztalyok absztrakt reprezentacioja. Minden
olyan miveletet tartalmaz, amire az ekvivalencia osztalyok kezelésénél sziikség van.

e Partition: A particiok absztrakt reprezentaciodja. Tartalmazza
EquivalenceClass objektumok egy listajat. Ebben az osztalyban implementaltam
a particiokhoz kothetd miiveleteket: két particid szorzasa; két, egyazon attributumhoz
tartozo particio egyesitése; a torlendd sorok megkeresése stb.

e Partitioner: Az adatbazis sorainak feldolgozéasaért, a kezdeti particiok
kiszamitasaért felelds.

e Cleaner: A torlendd sorok kiszamitdsat végzi. Ez az alkalmazas lelke, itt
implementaltam a modositott TANE algoritmust. Az osztaly metddusai végzik a
metszést, a jeloltek eldallitasat, a szintek kiszamitdsat, a generalt fliggdségek

ellenbrzését stb.

Az algoritmus megvalositdsdhoz sok helyen kollekciokat kellett hasznalnom. Az elsd
implementacidban ez a memoria elfogyasdhoz vezetett kdzepes attriblitumszam esetén is.
Hogy ezt a hibat kijavitsam, megvizsgaltam, melyek a leghatékonyabb kollekcio
implementacidk, €s az algoritmusokat is atszerveztem bizonyos pontokon a hatékonyabb
végrehajtas eléréséhez. Ezek olyan modositasok voltak, amelyekre mas programozasi nyelvek
esetén talan nem lenne sziikség, igy az eredeti algoritmusokba nem vezettem 4t dket. Szintén
a hatékonysdg javitasa miatt az implementdcioban minden szint 4tvizsgaldsa utan
»felszabaditom” azokat a particiokat, amelyekre mar nincs szilikség a tovabbi particiok

kiszamitadsdhoz. Ezzel jelentds javulast értem el a memoriahasznalatban.

6.3 Eredmények
Az alkalmazast tobb kiilonbozd adathalmazon futtattam. Ezek kozott voltak valds adatok

kiilonboz6 tulajdonsagokkal illetve mesterséges adatok. A tesztekkel tobb célom is volt.
Egyrészt vizsgaltam az algoritmus hatékonysagat sz€lsdséges €s altalanos esetekben, masrészt
arra voltam kivancsi, hogy az alkalmazas valoban a torlendd sorokat talalja-e meg,
harmadrészt azt akartam megtudni, hogy minta hasznalataval vesztenek-e érvényességiikbol a

fliggdségek.
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6.3.1 A tesztadatok bemutatasa
Az adatokat részben az UCI Machine Learning Repository-bdl szereztem be (Asuction &

Newman). Az adathalmazok megvalasztasanal torekedtem arra, hogy azok kiilénboz6

tulajdonsaguak legyenek. A tesztekben hasznalt adatok az alabbiak:

Solar Flare Data Set: 1389 sort és 10 attribitumot tartalmaz. A sorokban nincsenek
hianyz6 értékek. Az egyes attribitumoknak sziik az értéktartomanya, igy kicsi a
valoszinlisége az egyelemil ekvivalencia osztalyok el6fordulasanak. Ez egyrészt azt
jelenti, hogy ezen az adathalmazon a HIBAS-SOROK algoritmus nem tudja kihasznalni a
kanonikus particiok nyujtotta optimalizacios lehetdségeket, masrészt az ekvivalencia
osztalyok viszonylag nagy mérete miatt az algoritmus futdsi ideje kozelit a
legrosszabb esetéhez. Az attributumok kategorikus értékeket tartalmaznak.

Mushroom Data Set: 8124 sort és 22 attribitumot tartalmaz. Tulajdonsagai hasonld
az el6z6 adathalmazéhoz.

Mesterséges Adathalmazl: 8000 sort tartalmazo, 6 attributumbdl allo relacio. Az
attributumok mind egész értékiiek. Bizonyos attributumok értékeit véletlenszeriien
allitottam eld, masok értékét ezekbdl szarmaztattam. Emellett néhany sorhoz véletlen
hibat is adtam. Ezt az adathalmazt hasznaltam annak tesztelésére, hogy az algoritmus a
helyes sorokat jeloli-e meg torlésre. Emellett az adathalmaz megfeleld osszeallitasaval
elértem, hogy viszonylag nagy szdmban forduljanak eld egyelemili ekvivalencia
osztalyok, igy az adathalmazzal ellendrizhetd az is, hogy ebben az esetben hogyan
alakul az algoritmus futasi ideje.

Mesterséges Adathalmaz2: 30000 sort tartalmaz 6 attribGtumon. A hibas sorok
aranya 2%, ezek a sorok véletlen hibat tartalmaznak. Az adathalmazt azért generaltam,
hogy a mintahasznalat hatasait ellendrizzem vele.

SPECT Heart Data Set: 267 sort tartalmaz 22 attributumon. Ennek a halmaznak
fontos tulajdonsaga, hogy sok a lehetséges funkciondlis fliggdség, és ezek kozil

magas az érvényesek aranya is. Ez a halmaz a hatékonysag vizsgalatdhoz megfeleld.

6.3.2 A hatékonysagrol altalaban
Az algoritmus futasi ideje az eredetihez képest jelentésen megndtt. Ennek oka a HIBAS-SOROK

algoritmus egymasba agyazott ciklusaiban keresendd. Az alkalmazas az 1d6 legnagyobb részét
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ebben a kodrészben tolti. A ciklus iteraciok szama a particiok ekvivalencia osztalyainak
szamatol fligg. Minél tobb az osztaly, annal tobb 1épésre van sziikség.

A particiok kanonikus alakra hozasa a legtobb esetben javit a hatékonysagon, hiszen a torolt
particiokkal iddt sporolhatunk meg. Vannak azonban olyan adathalmazok, amelyekre a
kanonikus alakra hozasnak kevés hatdsa van. Ez példaul akkor fordulhat eld, ha az adott
adathalmazban az egyes attribitumok kevés kiilonboz6 értéket vehetnek fel. Ezekben az
esetekben kicsi az esélye az egyelemil particioknak, azaz a kanonikus alak kis valdszinliséggel
fog kevesebb ekvivalencia osztalyt tartalmazni, mint az eredeti.

A tesztek eredményei pontosan ezt igazoltak: amikor az algoritmus kevés sort hagyhatott
figyelmen kiviil, akkor a hatékonysag rosszabb volt a tobbi esethez képest. Az eredmények
koziil csak egyet emelek ki: a méasodik adathalmazon futtattam az alkalmazast a kanonikus
alakra hozas kikapcsolasaval is. Ebben az esetben a végrehajtott ciklus iteraciok szama
kortlbeliil ezerszer tobb volt, mint amikor kanonikus particidkat hasznaltam. A javulds annak
koszonhetd, hogy a fliggbségek vizsgalatahoz kiszamitott particiokbol az alkalmazas dsszesen
tobb mint 650000-szer tudott ekvivalencia osztalyt eltavolitani. Ez természetesen a futasi id6t

is nagysagrendekkel csokkentette.

160000
140000
m Solar Flare
120000
100000 B Mesterséges adathalmaz2
(teljes halmaz)
80000 Mesterséges adathalmaz
60000
B Spect. (14 attributum)
40000
20000 ® Mushrooms (400 sor, 17
attribatum)
0

€=0.01 €=0.02 €=0.05 €=0.1

9. abra. Az adatok feldolgozasanak ideje (ezredmasodperc)

Az egyes halmazok feldolgozasanak idejét a 9. abra mutatja. Ahogyan az vérhaté volt, az

algoritmus futdsi idejét erésen befolydsolja az attribitumok szama. Lathatd, hogy bar a

48



masodik mesterséges adathalmaz szamossaga nagyobb volt a tobbinél, mivel az attributumok
szdma kevés, az algoritmus a tobbi adathalmaz feldolgozasi idejéhez képest kevesebb id6 alatt
dolgozta azt fel. Ez azt jelenti, hogy ha a fiiggdségek felderitése el6tt valamilyen modon
szelektaljuk az attribitumokat (akar a felhasznalo segitségével, akar valamilyen érdekességi
metrika alkalmazaséaval), akkor a hatékonysag javithato.

Az eredményekbdl az is latszik, hogy € novekedésével a futasi idé csokken. Ez annak tudhaté
be, hogy nagyobb € esetén az algoritmus tobb funkcionalis fliggdséget talal a feldolgozas
elején, igy a metszés tobb jeldltet tavolit el, mint egyébként. Ennek kdszonhetéen kevesebb
jelolt vizsgalatara van sziikség és az algoritmus hamarabb véget érhet. Ezt igazolja az alabbi

tablazat (és az algoritmus miikodésébdl ez egyértelmil is).

€=0.01 £=0.02 ¢£=0.05 €=0.1

10 20 18 32
12 12 16 16
14 16 16 16
0 3 366 2695
269 373 620 511

A tablazat tartalmazza az egyes adathalmazokon a kiilonboz6 € értékek mellett megtalalt
fliggbségek szamat. Az el6z6 grafikonnal Osszevetve lathato, hogy azokban az esetekben,
amelyeken az algoritmus az attriblitumok szdmaéhoz viszonyitva tobb fiiggdséget talalt, ott a
hatékonysag kedvezébb volt. Ezt az eredményt azonban nem tudjuk felhasznalni az
algoritmus hatékonysaganak javitasara, hiszen ehhez az € értékének novelése sziikséges, ezzel
viszont nagyobb hibat engediink meg, igy a megtalalt fliggéségek kevésbé lesznek
megbizhatok.

A metszés minden esetben sokat javitott a hatékonysagon. Példaul a Solar Flare adathalmazon
€ = 0.1 esetén a metszés algoritmus a jeloltek 32%-at elvetette. Altalanossagban is
elmondhat6, hogy az eltavolitott jeldltek szama az 6sszes jelolt 20-30%-a volt, bar nehéz ilyen

atlagot mondani, hiszen ez erdsen fiigg az adathalmaz szerkezetétol.
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6.3.3 A hibas sorok megtalalasanak pontossaga
Ezzel a teszttel azt vizsgaltam, hogy a HIBAS-SOROK algoritmus megtalalja-e a hibas sorokat,

valoban csak a hibas sorokat taldlja-e meg, ¢s milyen mértékben fiigg €-t6l az eredmény
pontossaga. Ehhez az elsé mesterséges adathalmazt hasznaltam.

A halmaz 6 attribatumot tartalmazott (ID, A, B, C, D, E). A tabla sorait gy allitottam eld,
hogy azokban teljesiiljenck a kovetkez6 funkcionalis fliggéségek: A->B, AE > D, E - C.
Emellet ID-t6] funkcionalisan fliggdtt az Gsszes tobbi attributum.

Az adatok eldallitasa soran bizonyos sorokhoz véletlen hibat adtam, igy ezek a sorok
megsértették a felsorolt fliggdségeket. A hibak aranya az adathalmazon 1% volt.

A teszt futtatasa utdn a kdvetkezd eredményeket kaptam:

e Amikor € kozel van a hibas sorok tényleges aranyahoz (ebben az esetben ha € =
0.01), akkor az algoritmus megtalalta a felsorolt fiiggdségeket és megjeldlte torlésre
azokat a sorokat, amelyeket hibasan generadltam. Azaz ebben az esetben helyesen
muikodott.

e & novelésével, ahogyan az varhat6 volt, megtalalt olyan fiiggdségeket is, amelyeket
nem szandékosan alakitottam ki. Ezeknél a torlendd sorok szdma magasabb volt,

mint a harom szandékos fiiggéségnél.

Az eredmények ravilagitottak arra, milyen fontos € helyes megvalasztasa, hiszen csak helyes
hibaérteknél lehetiink eléggé biztosak abban, hogy tényleg csak a torlendd sorokat taldlja meg
az algoritmus. € értékét tehat hibas sorok aranyanak minél pontosabb elézetes becslésével kell
beallitanunk. Ehhez tamaszkodhatunk a hasonld adatok hibaaranyarél publikalt adatokra,
vagy korabbi tapasztalatokra. Semmiképp nem szabad azonban tlzottan pesszimista becslést

alkalmazni, hiszen az értékes sorok kitorléséhez vezethet.

6.3.4 Minta hasznalata
A 6.1.3 fejezetben bemutattam egy lehetséges megkozelitést a sziikkséges mintaméret

meghatarozasara. Az ott leirt képlettel szamitott mintaméret gyakran nagyobb, mint a sorok
szama a feldolgozando tablaban. Az algoritmust Ugy implementaltam, hogy azokban az
esetekben, amikor a mintaméret kisebb, mint a relacid szdmossdga, csak a véletlen minta
sorait dolgozza fel.

A mintahasznalat tesztelésére készitettem el a masodik mesterséges adathalmazt. Ebben 10%

a hibas sorok aranya (3000 a 30000-bdl). A hibaaranyt azért allitottam be ilyen magasra, mert
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vélhetdleg tobb hibas sor esetén nagyobb annak a valosziniisége, hogy a mintan megtalalt
fliggdségek eltérnek a teljes adathalmazon megtalaltaktol.

A teszteket & = 0.05 mellett € = 0.05 és € = 0.1 értékekre futtattam, ugyanis csak ezekben az
esetekben volt a kiszamitott mintaméret kisebb a relacid szamossaganal. Az elsé esetben ez az
érték 27699 (az sorok szamanak 92%-a), a masodikban 13850 (a sorok szamanak 46%-a).

A kevesebb feldolgozand6 sornak koszonhetéen a feltaras ideje jelentdsen csokkent. Az

egyes paraméterértékekhez tartozé idoket az alabbi tablazat mutatja ezredmasodpercekben.

[£20.05 67125 53000
- 67532 13219

A hatékonysag javuldsa nem volt nagy meglepetés, hiszen a minta hasznélatdnak célja
pontosan ez. A tesztben inkabb arra voltam kivancsi, hogy a mintan futtatva az algoritmus
felfedezi-e ugyanazokat a fliggéségeket, amiket a teljes mintan felfedezett, illetve hogy fedez-
e fel olyan fliggdségeket, amelyek a teljes mintdn nem érvényesek.

A teszt eredménye azt mutatja, hogy az algoritmus pontosan ugyanazokat a fiiggdségeket
fedezi fel a mintan, mint a teljes adathalmazon (¢ = 0.05 esetén 20, € = 0.1 esetén 16
fliggdség). Minden esetben csak a valdban hibéds sorok keriiltek a toérlendok kozé, azaz az
algoritmus ebben sem hibdzott. Természetesen a mintabol nem talalhatd meg az Osszes hibas
sor. Ehhez egy jabb menetre van sziikség, amelyben megkeressiik a tovabbi hibas sorokat.
Ez plusz koltségeket jelent, viszont még igy is gyorsabb a tdorlendd sorok megkeresése,
mintha a teljes adathalmazon banyasznank a funkcionalis fiiggdségeket.

A masodik korben is felhasznalhatjuk az eldallitott particiokat. Egy X->A érvényes
funkciondlis fliggdséghez tartozd mxuga; particid6 minden ekvivalencia osztalyabol
kivalasztunk egy tetszdleges t sort. Ezutan az adathalmaz minden u soréra ellendrizziik, hogy
u[X] megegyezik-e valamely valasztott t-re t[X]-szel. Ha igen, akkor azt kell
megvizsgalnunk, hogy a t[A] = u[A] egyenléség fennall-e. Ha nem, akkor ez egy hibas sor.
Ha az adatbazis ijabb bejardsa utan az 0j hibas sorokkal egylitt a hibaardny nagyobb, mint g,
akkor a fliggdséget elvetjiik, ha nem, akkor megtartjuk. Ha olyan sort taldlunk, ami egyik
korabbi ekvivalencia osztdlyhoz sem tartozik, akkor mindig felvesziink egy 1j osztalyt €s igy

folytatjuk a keresést.
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Ha a verifikdciot igy implementéaljuk, akkor elveszitjik azt a memoria optimalizacids
lehetséget, hogy a folosleges particiokat felszabaditjuk, ugyanis minden érvényes X—2>A
fiiggséghez meg kell drizniink a wxugay particiot.

A minta hasznalatdval kapcsolatban fontos megjegyezni, hogy a minta sorainak
kivalasztasanal koriiltekintden kell eljarni. Ha ugyanis a mintat nem megfeleld modszerrel
allitjuk Ossze, akkor eléfordulhat, hogy a mintdban nagyobb a hibaardny, mint a teljes

adathalmazban. Ilyenkor elveszithetiink funkcionalis fiiggdségeket.

6.3.5 Heurisztika
A tesztek soran tapasztalati Giton probaltam bizonyitani, hogy az attributumok valamilyen

heurisztika szerinti rendezésével hatékonysag ndvekedés érhetd el. Heurisztikanak az
attributumhoz tartozo particié rangjat valasztottam. A rendezést csak az egyelemi attriblitum
halmazokra alkalmaztam. Teszteltem a névekvé és a csokkend rendezést is.

A feltételezésem az volt, hogy a tobb ekvivalencia osztalyt tartalmazo particiokbol nagyobb
valoszintiséggel tavolit el sorokat a kanonikus alakra hozés, igy ha azokat elérevessziik, akkor
gyorsabban befejezddhet a keresés. A feltételezésem sajnos nem igazoltdk a tesztek,
legfeljebb 2-3% javulast értem el a feldolgozas sebességében, de valdsziniileg ez is csak a

véletlennek koszonhetd.

6.3.6 Particiok inkrementalis eloallitasa
A particiok inkrementalis eldallitasat és egyesitését a 6. dbran leirtak szerint implementaltam.

Csak a kezdeti particidkat (azaz az egyelemil attributum halmazokhoz tartozokat) allitottam
eld ezzel a modszerrel, a késobbiek feldolgozdsat mar teljes mértékben a memoridban
végeztem, mivel a késobbi 1épésekben mar nincs sziikség a teljes sorok tarolasara, csak az
els6dleges kulcs értékekre. A célom az volt, hogy a nagyméretli relaciok memoridban
kezelhetové valjanak.

A modszert akkor kell alkalmaznunk, amikor a relacionak olyan sok sora van, hogy azok
tarolasara nem elég a rendelkezésre all6 memoria. Ilyenkor el kell donteniink, hogy a relaciot
mekkora részekre osztjuk. A részrelaciok természetesen legfeljebb akkora méretiiek lehetnek,
amekkorakat még a memoriaban tudunk kezelni. Néha azonban a hatékonysagon is
javithatunk azaltal, hogy kisebb részreldcido méretet hasznalunk. Ha ugyanis az attributumok
szama kicsi, akkor a sorok szdma erdsebben befolyasolja az algoritmus futdsanak idejét, azaz
a sorok szamanak csekély novekedése nagyobb novekedést okozhat a futdsi idében, mint sok

attributum esetén. A méretet minden esetben ugy kell megvélasztani, hogy figyelembe
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vessziik a lekérdezések idejét. Fontos azonban megjegyezni, hogy a kezdeti particiok
eldallitasanak ideje toredéke a késObbi particiok kiszamitasara forditott idonek, igy jelentds
hatékonysagnovekedést nem érhetiink el.

A tesztek egy fontos dologra mutattak ra (az inkrementélis eldallitas helyességén kiviil):
memoriaproblémak nem csak akkor jelentkezhetnek, ha a relacié szdmossaga nagy, hanem
akkor is, ha sok az attribtum. Husz attribttum fol6tt mar néhany szaz sor mellett is igen nagy
az alkalmazds memoriafogyasztasa. Ez a jeloltek magas szdmanak és az emiatt eldallitott
rengeteg particionak koszonhetd. Ezt a problémét hosszas optimalizacid és a hasznalt
adatszerkezetek megvaltoztatdsa utan sem sikeriilt kikiisz6bolnom. A memoriafogyasztashoz
jelentésen hozzajarul a torlendd sorok tarolasa és a rengeteg listamasolat (a HIBAS-SOROK
algoritmusban) is. Osszességében tehat elmondhatd, hogy a kezdeti particiok kiszamitasanal a
memoria teljes elfogyasztasa ugyan elkeriilhetd, viszont ha az attribitumok szama magas,

akkor ez a kés6bbiekben valdszintileg el6 fog jonni.

7 Osszefoglalas
A diplomamunkdm célja az volt, hogy kidolgozzam egy olyan algoritmust, amellyel

megoldhato a rejtett funkcionalis fiiggdségek kinyerése és az adatok tisztitasa. Megprobaltam
a két részfeladatot 6tvozni, mivel abban biztam, hogy az adattisztitas igy hatékonyabban
megoldhato.

A kitiizott célokat sikeriilt elérnem: elkészitettem egy alkalmazast, ami a kidolgozott
algoritmust valositja meg és a tesztek azt mutatjak, hogy a feladat nehézségéhez képest
viszonylag hatékonyan muikodik. Akadnak azonban hidnyossagok is. Amit a legégetobbnek
érzek, az a HIBAS-SOROK algoritmus optimalizaldsa. Mivel az alkalmazas a legtobb id6t ennek
az algoritmusnak a végrehajtasaval tolti el, ezért fontos, hogy javitsunk a hatékonysagan.
Szintén fontosnak érzem a minta hasznalat javitasat. A késObbiekben, amennyiben idém
engedi, szeretném optimalizalni a minta alapjan feltart fliggdségek verifikalasat, esetleg egy 1j

algoritmus implementalasaval.

53



8 Irodalomjegyzék

Asuction, A., & Newman, D. J. (datum nélk.). UCI Machine Learning Repository. (Irvine,
CA: University of California, School of Information and Computer Science.) Forras:
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html

Atoum, J., Bader, D., & Awajan, A. (2008.). Mining Functional Dependency from Relational
Databases Using Equivalent Classes and Minimal Cover. Journal of Computer Science ,
421426.

Bar-Yossef, Z., Jayram, T. S., Krauthgamer, R., & Ravi, K. (2004.). Approximating edit
distance efficiently. FOCS '04: Proceedings of the 45th Annual IEEE Symposium on
Foundations of Computer Science , 550-559.

Bell, S. (1995.). Discovery and Maintenance of Functional Dependencies by Independencies.
In Proceedings of KDD-95 (old.: 27-32.). AAAI Predss.

Bertossi, L., Bravo, L., Franconi, E., & Lopatenko, A. (2005.). Complexity and
Approximation of Fixing Numerical Attributes in Databases Under Integrity Constraints.
International Workshop on Database Programming Languages , 262-278.

Bodon, F. (2006.). Adatbanydszat. Budapest: Bodon Ferenc.

Bohannon, P., Fan, W., Flaster, M., & Rastogi, R. (2005.). A cost-based model and effective
heuristic for repairing constraints by value modification. SIGMOD '05: Proceedings of the
2005 ACM SIGMOD international conference on Management of data , 143-154.

Bohannon, P., Fan, W., Geerts, F., Jia, X., & Kementsietsidis, A. (2007.). Conditional
Functional Dependencies for Data Cleaning. IEEE 23rd International Conference on Data
Engineering , 746-755.

Chomicki, J., & Marcinkowski, J. (2005.). Minimal-change integrity maintenance using tuple
deletions. Information and Computation , 90-121.

Date, C. J. (2003.). An Introduction to Database Systems, Eighth Edition. Addison Wesley.

Dr. Abonyi, J. (2006). Adatbanydszat, a hatékonysdg eszkoze. Budapest: ComputerBooks
Kiadé Kft.

Eckerson, W. W. (2002.). Excerpt from TDWI’s Research Report - Data Quality and the
Bottom Line. Forras: The Data Warehouse Institute:
http://www.tdwi.org/research/display.aspx?1D=6589

54



Hern'andez, M. A., & Stolfo, S. J. (1995.). The merge/purge problem for large databases. In
Proceedings of the 1995 ACM SIGMOD , 127-138.

Hong, Y., Hamilton, H. J., & Butz, C. J. (2002.). FD_Mine: Discovering Functional
Dependencies in a Database Using Equivalences. ICDM '02: Proceedings of the 2002 IEEE
International Conference on Data Mining , 729-732.

Huhtala, Y., Karkkainen, J., & Toivonen, H. (1999.). TANE: An Efficient Algorithm for
Discovering Functional and Approximate Dependencies. The Computer Journal , 42., 100-
111.

llyas, I. F., Markl, V., Haas, P., Brown, P., & Aboulnaga, A. (2004.). CORDS: automatic
discovery of correlations and soft functional dependencies. SIGMOD '04: Proceedings of the
2004 ACM SIGMOD international conference on Management of data , 647-658.

John, G. H., & Langley, P. (1996.). Static versus Dynamic Sampling for Data Mining.
Proceedings of the Second International Conference on Knowledge Discovery in Databases
and Data Mining .

Kaewbuadee, K., Temtanapat, Y., & Peachavanish, R. (2006.). Data Cleaning Using FD from
Data Mining Process. IADIS International Journal Computer and Information Systems , 117-
131.

Kimball, R., & Ross, M. (2002.). The Data Warehouse Toolkit (Second Edition. kiad.). USA:
John Wiley and Sons, Inc.

Kivinen, J., & Mannila, H. (1993.). The power of sdampling for data mining. Helsinki:
University of Helsinki, Department of Computer Science.

Koh, J. L., Lee, M. L., Khan, A. M., Tan, P. T., & Brusic, V. (2004.). Duplicate Detection in
Biological Data using Association Rule Mining. 2nd European Workshop on Data Mining
and Text Mining for Bioinformatics .

Lee, C.-C., Jiang, J.-H. R., Huang, C.-Y., & Mishchenko, A. (2007.). Scalable exploration of
functional dependency by interpolation and incremental SAT solving. In ICCAD '07 (old.:
227-233.). San Jose, California: IEEE Press.

Lim, W. M., & Harrison, J. (1997.). Discovery of Constraints from Data for Information
System Reverse Engineering. In In Proc. of Australian Software Engineering Conference
(old.: 39.). Washington, USA: IEEE Press.

Maier, D. (1983.). Theory of Relational Databases. Computer Science Press.

Maletic, J. I., & Marcus, A. (2000). Automated ldentification of Errors in Data Sets.
Memphis: The University of Memphis.

55



Maletic, J. I., & Marcus, A. (2000.). Data Cleansing: Beyond Integrity Analysis. Proceedings
of the Conference on Information Quality .

Mannila, H., & Toivonen, H. (1997.). Levelwise search and borders of theories in knowledge
discovery. Helsinki, Finnorszag: University of Helsinky, Department of Computer Science.

Miiller, H., & Freytag, J.-C. (2003). Problems, Methods, and Challenges in Comprehensive
Data Cleaning. Berlin: Humboldt-Universitat zu Berlin, Institut fiir Informatik.

Pedersen, T. B., Pedersen, C., & Jensen, C. S. (2005.). Multidimensional databases. In The
Industrial Information Technology Handbook (old.: 1-13.).

Rahm, E., & Do, H. H. (2000.). Data Cleaning: Problems and Current Approaches. IEEE
Bulletin of the Technical Committee on Data Engineering .

Raman, V., & Hellerstein, J. M. (2001). Potter's Wheel: An Interactive Data Cleaning System.
VLDB. Réma.

Savnik, 1., & Flach, P. A. (1993.). A Bottom-Up Induction of Functional Dependencies From
Relations. In Proceedings of the AAAI'93 Workshop on Knowledge Discovery in Databases ,
174-185.

Toivonen, H. (1996.). Sampling Large Databases for Association Rules. roceedings of the
22th International Conference on Very Large Data Bases , 134-145.

Wyss, C., Gianella, C., & Robertson, E. (2001.). FastFDs: A Heuristic-Driven, Depth-First
Algorithm for Mining Functional Dependencies from Relation Instances. Data Warehousing
and Knowledge Discovery , 101-110.

Zimanyi, E., & Pirotte, A. (1997.). Imperfect knowledge in databases.

56



Fiiggelék



A. Fiiggelék - algoritmusok

A.1. METSZES

ALGORITMUS: METSZES

INPUT: L, az £-EDIK SZINT ATTRIBUTUM HALMAZAINAK
LISTAJA

OUTPUT: L HALMAZAI A FOLOSLEGESEK NELKUL

1. for X € L, do

2. if C*(X) = @ then

3. X-et toroljik Le-bol

4. if X szuperkulcs then

5. for Ae C'(X)\ X do

6. if A € Ngex C' (X U {A}\{B}) then
7. XA érvényes

8. X-et toroljik Lg-bol

Az algoritmus eltavolitja azokat az attributum halmazokat a listabol, amelyekkel folosleges
foglalkoznunk. Ilyenek azok, amelyekhez egyetlen jeldlt sem tartozik, illetve azok, amelyek
kulcsok vagy szuperkulcsok. Az utobbi esetben a felderitett funkcionalis fiiggdségek kozé fel
1s veszi a sziikségeseket.

Annak eldontése, hogy egy attributum halmaz szuperkulcs-e, a hozza tartozo particio alapjan
torténik. Ha a particioban (még a kanonikus alakra hozas el6tt) pontosan annyi ekvivalencia

osztaly van, mint ahany sor, akkor az attribitum halmaz szuperkulcs.



A.2. SZORZAS
Ez az algoritmus a mx és a ma  particiokbol eléallitja a mixugay particiot. A kanonikus alakot

ugy érjiik el, hogy egy ideiglenes tablazatban taroljuk nxu{A}* ekvialencia osztalyait és ezeket

csak akkor adjuk ténylegesen nxu{A}*-hoz, ha 2, vagy tobb sort tartalmaznak.

ALGORITMUS: sZORZAS
INPUT: ntx és ma
OUTPUT: mtxugay

1. txugay = 0

2.fori=1to|nx |do

3. fortec’i€mny do

4. T[] =i

5. for ¢’ € ma do

6. fortec’ do

7. if T[t] definialt then

8. SITII = S[TTt] v {t}
9. fortec’ do

10. if S[T[t]]] =2 then

11. Txugay = Txugay U {S[TItI}




A.3. KOVETKEZO-SZINT
A 2. sorban szereplé PREFIX-BLOKKOK algoritmus halmazok egy listajat allitja elé. Ezek a

halmazok azokat az attribitumokat tartalmazzak, amelyekhez van két olyan elem Lg-ben,
amely csak az utolso attributumon tér el. Ekkor az a két utolso attributum egy halmazba keriil.
A KOVETKEZO-SZINT algoritmus ezek alapjan allitja eld a Legs1—et. Tovabbi informaciok az

algoritmusrol (Huhtala, Karkkainen, & Toivonen, 1999.) cikkében talalhatok.

ALGORITMUS: KOVETKEZO-SZINT
INPUT: L¢, AZ £-EDIK SZINT
OUTPUT: Lg+1, AZ £+1-EDIK SZINT

1.Len=0

2. for K € PREFIX-BLOKKOK(L¢) do

3. for{Y,Z}c K, Y #Zdo

4, X=YUZ

5. if vAeX, X\{A} € L,then

6. Levi=Lesq U {X}
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