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Resumen

Una de las principales etapas en las distintas metodslegfacadas en la obtencion del modelo
relacional a partir de sistemas heredados es la extradeidas dependencias funcionales por
medio de técnicas de mineria de datos. Resulta imporfzar los diversos enfoques de
migracion propuestos, realizar la labor de extracciorddpendencias funcionales desde el
conjunto de datos del sistema heredado. Para esto, el hecbontar con una herramienta
que realice esta labor de forma automatica pasa a ser wr faodamental. Es asi como en
el tltimo tiempo se han propuesto variados métodos pdeafies siendo las soluciones mas
conocidas exponenciales en tiempo en el nUmero de atsiloletda relacion, considerando que
en situaciones reales es frecuente encontrar base de dajaoe & cantidad de atributos de sus
relaciones es alta (mas de 20 6 30 atributos).

La presente tesis esta enfocada a resolver este problgizenalo el conocimiento del que
se dispone en la actualidad en relacion con el problemaaléeldd de hipergrafos, para el cual
se conocen algoritmos cuasi-polinomial€gr{°9")), que hasta ahora no han sido cominmente
considerados para resolver el problema de la obtencioependiencias funcionales. Se puede
mostrar que este problema, si se parte de las refutacioneegias dependencias existentes en
los conjuntos de datos de los sistemas heredados, es emiéval mencionado problema de
dualidad de hipergrafos.

En concreto, y luego del estudio los algoritmos, tanto pambtencion de dependencias

funcionales como de teoria de hipergrafos, se logré cgingtna herramienta de la cual se



pueden beneficiar los procesos de migracion de los sistberaslados. Experimentaciones
muestran que esta herramienta responde bien cuando ldazhdg atributos de la relacion es
grande, que es el caso en el cual muestran debilidades loguesf cominmente usados en la

actualidad.
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Capitulo 1

Introducci on

1.1 Introduccion General

Las dependencias funcionales (DF de aqui en adelantegswitciones de integridad sobre los
datos. Conocer las DF en el momento del disefio de base de gtoite crear mecanismos
para evitar la redundancia, con los potenciales problemadegridad que ella conlleva, ademas
de permitir mejorar la eficiencia de los programas.

El descubrimiento de DFs en una instancia de una relaciaamasmportante técnica
en la mineria de datos. Las DFs descubiertas son utilizagds administracion de bases de
datos [RGO0Q], disefio de base de datos y optimizacion dsuttais [CDGLO1], reparacion de
archivos XML [FFGZO03], ingenieria inversa [TZ04], entriras. También cumplen una labor
fundamental en el trabajo con sistemas de informaciondadies, y es en este Gltimo ambito
donde se enfoca este trabajo de investigacion, con eiabf proponer una herramienta capaz
de extraer las DFs de forma automatica desde estos sistBoragemplo, resulta Gtil descubrir
las DFs de un sistema heredado cuyo conjunto de datos cernt@mmponentes quimicos,
lo que resulta valioso para descubrir atributos de los compies que son dependientes

funcionalmente en una cierta estructura quimica [HKPT99]



Estudios como [Lin08, VCG10, And94] proponen métodos yagstjias para obtener el
modelo de base de datos relacional desde sistemas heredastasando enfoques basados en
ingenieria inversay de recuperacion de la arquitectelasisistemas. En estos estudios destaca
como fundamental la etapa de la obtencibn automaticasdefa, lo que resalta la importancia
de contar con herramientas eficientes para este fin.

Actualmente existen algoritmos y herramientas que pueealizar esta labor, pero las
soluciones mas difundidas requieren un tiempo exponkeania&l numero de atributos de la
relacion. Es por ello que nace la inquietud de intentar raejas técnicas hasta ahora utilizadas
por estos algoritmos. Para esto se mostrara en las sigsisatciones que el problema de
mineria de DFs se puede llevar eficientemente al de duatidaupergrafos, para el cual se
conocen algoritmos de complejid@gn'°9"), es decir sub exponenciales (o cuasi-polinomiales).

En esta tesis se presentan los resultados de la investigg@xperimentacion sobre el
método propuesto para la obtencion de DFs, trabajo quieiéanfue presentado por los autores
en los proceedings de las XVI jornadas del software y lassdselatos, JISBD, celebradas en

La Coruha, Espafiia, del 5 al 7 de septiembre del 2011 [FSG11]

1.2 Hipotesis

Los nuevos algoritmos para resolver el problema de duatiéduipergrados permiten mejorar
los tiempos de respuesta en la obtencion de dependenaicisriales desde una instancia de

una relacion cuando el nUmero de atributos es mayor a 20.



1.3 Obijetivos

Objetivo General

Proponer un método para la obtenciobn de dependenciasofiaes desde sistemas de
informacion heredados utilizando la teoria de hipemgaiCon este método se espera obtener
mejor rendimiento que los algoritmos conocidos cuando ejucdo de atributoR es grande,

considerando que en el estudio de dualidad de hipergraftsmgeropuesto variados algoritmos.

Objetivos Espedficos

Para lograr el objetivo general se consideran los sigusentigetivos especificos:

Analizar y evaluar algoritmos existentes para la generag€ DFs.

Analizar e implementar los principales algoritmos de Ddedide Hipergrafos, tales como

[MI98, BEGKOO, FK96, KS05].

Construir, en base al método ideado, una herramienta tieesefque sea capaz de extraer

de forma automatica todas las DFs existentes en una ins@@cna relacion.

Realizar pruebas de obtenciobn de DFs desde instanciaslateéores para medir la

eficiencia de la herramienta construida.

1.4 Organizacbn

Esta tesis contempla 5 capitulos. El primer Capitulo estelal y corresponde a la introduccion,
objetivos y organizacion de la presente investigacion.

El Capitulo 2 se centra en describir los trabajos relacdosaespecificando en primera
instancia las definiciones preliminares, luego el nexo debtencion de DFs con los sistemas
heredados y finalmente se describen los algoritmos exéstara la obtencién de dependencias

funcionales desde una instancia de una relacion.



El Capitulo 3 esta destinado a describir la teoria derbmpéos y principalmente la
dualizacion de hipergrafos. En primer lugar se especifigamefiniciones y operadores sobre
hipergrafos y luego se aborda el problema de dualidad degngies, donde ademas se exponen
los principales algoritmos que se utilizaran para la imm@etacion del enfoque propuesto.

En el Capitulo 4 se detalla el método que se propone paveeg! problema de obtencién
de DFs. Se consideran aspectos teoricos de la propuesta,también aspectos técnicos. En
la parte final del capitulo se exponen las pruebas y resdtadperimentales realizados con la
implementacion del método, considerando los datos debarutilizados, el ambiente de prueba
y por los resultados finales obtenidos.

Finalmente, en el Gltimo capitulo se exponen las conohes de esta tesis y se definen

algunos posibles trabajos futuros a realizar.



Capitulo 2

Trabajos relacionados

Se presenta aqui parte importante del resultado del estietiestado del arte. En este capitulo
se especifican las definiciones, que seran fundamentakesqaprender secciones posteriores,
la problematica de obtener DFs desde sistemas heredadoeslmdnte la descripcion de los

principales algoritmos que existen actualmente para este fi

2.1 Definiciones preliminares

2.1.1 Esquemas, estados e instancias de una base de datos

La descripcion de una base de datos se denomina esquemede lde datos, que se especifica
durante la fase de disefo y no se espera que cambie conrfogukea mayoria de los modelos
de datos tienen ciertas convenciones para la visualizaedos esquemas a modo de diagramas.
Los datos reales de una base de datos pueden cambiar coentecuLos datos en un
momento concreto se denominan estado de la base de datdéenamciben el nombre de
conjunto actual de ocurrencias o instancias. En un estatiobdese de datos, cada estructura de
esquema tiene su propio conjunto actual de instancias;j@mpéo, una relacion determinada

contendra el conjunto de entidades individuales (remg$tomo sus instancias [ENG2].



2.1.2 Dependencia funcional

Una DF es una restriccion que se establece entre dos cosjdatatributos de la relacion. Sea
R el conjunto den atributos de una relaciR= {Ag, Ay, ..., An}.

Definicion. Una dependencia funcional, denotada por+ Y, entre dos conjuntos de
atributosX eY que son subconjuntos & especifica una restriccion en las posibles tuplas que
pueden formar un estado de relacidde R. La restriccion dice que dos tuplasy t, enr que
cumplen que; [X] = t2[X], deben cumplir también qugY] = t2[Y] [ENCT02].

Esto significa que los valores del componevitde una tupla de dependen de, o estan
determinados por, los valores del componefitalternativamente, los valores del componente
X de una tupla Gnicamente (o funcionalmente) determinawvdtmes del componenté. Se
dice también que existe una dependencia funciona{ tkaciaY, o queY es funcionalmente
dependiente dX.

Por lo tanto X determina funcionalmensi para toda instanciadel esquema de relacion
R, no es posible quetenga dos tuplas que coincidan en los atributoX geno lo hagan en los

atributos deY. En base a esto se puede observar lo siguiente:

1. Siunarestriccion deindica que no puede haber mas de unatupla con unXatoncreto
en cualquier instancia de relacio(R), es decir, qué&X es una clave candidata & se
cumple queX — Y para cualquier subconjunto de atributosle R (ya que la restriccion
de clave implica que dos tuplas en cualquier estado lE&alno tendran el mismo valor
deX).

2. SiX =Y enR, esto no supone gi¢— X enR.

Ejemplo 1. Dada la instancia de la relabin de la Tabla 2.1, se pueden obtener las siguientes
DFs:

e A— ABCDEFGH. Por lo tanto A es clave candidata.

e B—H



Tabla 2.1: Instancia de una relacion y sus DFs

(AlB| C [ D |EJF] G [H]

1|a| eth| cdr |cdr| O] Ox00| 10
2| al| eth| car | cdr| O | OxfO | 10
3| b|usb| cdr|car| 0| Oxff | 10
4 | b|com| car |car| 1| 0x68]| 10
5|c| Ipt [cddr|car| 1| 0Oxa0| 12

e C—B
C—F

D,E — ABCDEFGH. Por lo tanto D, E es clave candidata.

etcetera.

Se observa por ejemplo que, en el caso de Bl, la primera y segunda tupla poseen el mismo
el valor en el atributo B y en el atributo H, y lo mismo ocurrenaa par de tuplas 3y 4. Por lo

tanto, se verifica que el atributo B determina al atributo H.

Cabe destacar que las DFs que se pueden deducir de la Tabémr? dquellas que
solamente se verifican en la instancia y no necesariamentgrgaen en todas las instancias, o

son parte del dominio del modelado.

2.1.3 Axiomas de Armstrong

Los Axiomas de Armstrong son un conjunto de axiomas que Beamipara deducir todas las
DFs de una base de datos relacional. Fueron desarrolladdgifiam W. Armstrong en 1974
en [Arm74].
Los Axiomas de Armstrong corresponden a los siguientesiiesnas de inferencias para
DFs definido en conjuntos de atributdsY y Z.
1. ReflexividadSiY C X, entoncexX — Y.

2. AumentatividadSi X — Y, entonceXZ —YZ

7



3. Transitividad:SiX - YyY — Z, entonceX — Z.
Los axiomas de inferencia 1, 2 y 3 son correctos y completaadB). Correcto indica que
dado un conjunt& de DFs que son satisfechos por la relagidbcualquier DF inferida desde
usando los axiomas 1, 2 6 3 es satisfecha también.pBompleto indica que los tres axiomas
pueden ser aplicados repetidamente para inferir todas Haslddicamente implicadas por el
conjuntoF de DFs.

Los siguientes dos axiomas de inferencia pueden ser desvéelsde los Axiomas de

Armstrong [RGO02].

e Union: SiX =Yy X — Z, entonceX —YZ

e Descomposién: SiX —YZ entonceX - Yy X — Z.

Ejemplo 2. Dada la relacbn RA,B,C,D,E) y sus DFs A~ B, C— D, D — E. Se puede
demostrar que A — A B,C,D,E:
1. A~ Besdada
. AC — A B,C se obtiene por aumentatividad de 1 poCA
. C— Desdada

. D— E es dada

. C—D,Eporlaunbnde3y5

2

3

4

5. C— E se obtiene por transitividad de 3y 4

6

7. AB,C— A B,C,D,E por la aumentatividad de 6 por,B,C, y finalmente
8

. AC— AB,C,D,E porlatransitividad de 2y 7



2.2 Obtencbn de dependencias funcionales desde Sistemas
Heredados

Los Sistema de Informacion Heredados son aquellos sistenitacos para una organizacion
y que generalmente operan la mayor parte del dia, en efaotten ser la columna vertebral
y el principal vehiculo para la consolidacion de informdac Estos Sistemas Heredados
poseen normalmente una infraestructura técnica obsaletdajo rendimiento y costosa en
su mantenimiento debido a la documentacion escasa hacreasaria la comprobacion del
codigo fuente para entender su funcionalidad, ademéasskep limitadas o nulas posibilidades
de interactuar con plataformas modernas orientadas &iceésrde usuario amigables [VCG10].

A raiz de lo anterior, el mayor problema surge con la inddpania entre los datos y la
lbgica de negocio. Dada la estrecha relacion que existelta dificil modificar los programas
sin que los datos se vean afectados y viceversa. Por otrpdada actualidad la migracion de
datos de los Sistemas Heredados se suele hacer de formad nramséormandolo en un proceso
largo y tedioso, que tiene directa relacion con el numertudntes de datos y tamafio de estas.

La migracion de un sistema heredado a sistemas relactgoralen procedimiento muy
costoso para las organizaciones que conlleva un riesgeasfta mas aln lograr comprender
completamente la lbgica de desarrollo y la estructura dease de datos es a veces compleja.
No obstante se ha convertido en una opcion de transici@mpachas organizaciones que siguen
empleando modelos de datos no relacionales como archi@neglbases de datos jerarquica o
de red para sus sistemas heredados [Lin08, Sne95].

Para lograr la migracion desde sistemas heredados esarieaeslizar la extraccion del
modelo de datos, para lo cual se han propuesto diversasaditas, tales como la ingenieria
inversa descrita en [And94] donde se propone un método lpagatraccion de un modelo
entidad relacion a partir de una base de datos relaciomi@s @vestigaciones como [HRCHO07]

proponen la obtencion del esquema de base de datos hel€@@aaSYL (modelo de red) a



partir de un proceso semiautomatico mediante instruesi@DL (Data Description Languaje)
gue no considera la normalizacion adicional del esquentease de datos relacional.

Varias de estas metodologias de obtencion del modeldoek desde sistemas heredados
poseen en comUn las siguientes etapas:

1. Extraccion: Consiste en la extraccion de la estrugtutatos desde las fuentes de origen.
Estas fuentes pueden ser bases de datos relacionales gciomales. En este proceso es
necesario analizar los datos extraidos, es decir veridas datos cumplen la estructura
de origen.

2. Obtencion de DFs: Proceso automatico que dado un donjiegndatos acotado realiza el
analisis para indicar las DFs que se cumplen en él.

3. Generacion de Modelo: Etapa final cuyo objetivo es la gan@n automatica del modelo
de datos a partir de las DFs obtenidas en la etapa antetiarsedieva a cabo mediante
herramientas ad-hoc de manera automatica y bajo la sserde usuarios expertos de
manera iterativa hasta completar un modelo que los sadisfag
Es en la segunda etapa donde la herramienta de obtencioRsdgr€sentada en esta tesis

ayudara de una manera automatica y eficiente a obteneHagi€sde la fuente de datos del
sistema heredado en analisis. Es asi como esta etapa taenttién con las siguientes labores
gue son fundamentales para un buen proceso de extracdiBlY:
¢ Identificacion de DFs del dominio del sistema heredadoal#fstimiento y registro de
dependencias funcionales que son propias del dominio glesherproblema que aborda
el sistema heredado, es decir, dependencias conocidasgxdertos que ademas poseen
un cierto grado de obviedad semantica.
e Obtencion automética de DFs: El resultado de la etapaianentrega un problema méas
acotado respecto de la realidad debido a que las DFs obsepid@iamente permitiran
disminuir el tiempo de procesamiento y mejorar el renditoelebido a la menor cantidad

de atributos a analizar.
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e Refinamiento de Expertos: Concluida la actividad anterdsr,necesario revisar sus
resultados, debido a que pueden resultar DFs que searades(ttoincidencia) de los

mismos datos y que no correspondan a la l6gica del negocio.

2.3 Algoritmos existentes para la isqueda de dependencias
funcionales

El estudio de Data Mining [FPSSU96] y especificamente leerabddn de dependencias
funcionales desde un conjunto de datos ha llamado la atexde ‘muchos investigadores en el
Gltimo tiempo. A mediados de los 80’s Mannila y Raiha recogstudios sobre las relaciones de
Armstrong y expone en [MR86] un método para obtener desé&asadependencias funcionales
en una relacion, lo que represent6 la base para idear satyaritmos en los afios posteriores.

Los Algoritmos que se han propuesto para resolver este gmabke pueden clasificar
en tres categorias o enfoques [YHO08]: El primer enfoquel €& generacion-prueba de DFs
candidatas, donde destacan los algoritmos llamados TAKIPTF9] y FUN [NCO1a, NCO1b],
el segundo es el enfoque del cubrimiento minimal, dondexdastlos algoritmos propuestos por
Flach et al.[FS99], Lopes et al. [LPLOO] y Wyss et al. con ggoatmo FastFDs [WGRO01], y
finalmente el enfoque de analisis de conceptos formaleA)E@n los algoritmos de Baixeries
[BaiO4] y el de Lopes et al. [LPLO2].

De la clasificacibn mencionada anteriormente nos inter@s@ocer en detalle el
funcionamiento del algoritmo llamado TANE, que fue propgae=n 1999 por Huthala et al.
[HKPT99, HKPT98] y que corresponde a uno de los algoritmas mtilizados de obtencion
de DFs desde una relacion, por lo que varios investigadweobtenido nuevas variantes de
dicho algoritmo. A continuacion se presentan los aspeui@s relevantes del funcionamiento

del algoritmo.
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2.3.1 Algoritmo TANE.

Propuesto por Huhtala et al. en [HKPT99]. Corresponde a gariéino de la categoria
generacion y prueba, el cual puede obtener el conjunto gendencias minimales de una
relacion. Realiza la bUusqueda de DF en base a particioBstas particiones se generan de
acuerdo a clases de equivalencia (valores que puede toratnfurto en una tupla).

Denotamos l&lase de equivalencide una tupla € r con respecto al conjunt$ C R por
t]x, es decift]x = {ue r |t[A] = u[A] paratoddA € X}. Entonces, el conjuntax = {[t|x [t}
de clases de equivalencia es yaaticion der sobreX. Por lo tanto,7tx es una coleccion de
conjuntos disjuntos (clases de equivalencia) de tuplaks emal, cada una tiene un Gnico valor
para el conjunto de atributo§y la union de los conjuntos es igual a la relacrorFinalmente,

el ranking|m de una particibrmes el nUmero de clases de equivalenciaen

Ejemplo 3. En la relacibn del Tabla 2.2, el atributo A tiene valor Dle en las tuplas 1y 2,
entonces estos forman una clase de equivaleigia= [2]a = {1,2}, por lo que las particiones
respecto al atributo A somp = {{1, 2}, {3, 4, 5, {6, 7, 8 }. A su vez, las particiones respecto
aB,Csonmygcy = {{1}, {2}, {3, 4}, {5}, {6}, {7}, {8}}.

Las particiones de cada atributo son:

Tay = {41, 24,{3,4,9,{6,7, 8}

ey = {{1},{2,3,4, {56}, {7, 8}}

Tcy = {{1,3,4,8,{2,5, 7}, {8}}

oy = {{1, 4, 7, {2}, {3}, {5}, {6}, {8}}

Dada entonces la definicion de clase de equivalencia ycgartpodemos definir que una
dependencia funcional X A existe si'y s0lo sjTx| = [T (a}l-
El algoritmo también calcula DFs aproximadas, que sonmradas de acuerdo a un error

e(X — A) que es la fraccibn minima de tuplas que pueden ser ren®uikde la relacion para
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Tabla 2.2: Ejemplo de una relacion y sus particiones

IDTupla |A|B| C |D

1 1| a | top | Flower
2 1A Tulip

3 2 | A | top | Daffodil
4 2 | A | top | Flower
5 2| b Lily

6 3 | b | top | Orchid
7 3|C Flower
8 3 | C | hill | Rose

gue X — A se mantenga. Esto provoca una mejora en los tiempos de dhtete DFs con
respecto a la no utilizacion de un factor de error.
En lo que respecta al algoritmo en si, sus principales t&faticas son:

1. Realiza la bUusqueda nivel por nivel, tal como muestradarga 2.1, donde el calculo de
cada nivel se realiza utilizando los resultados de los essetevios, reduciendo la cantidad
de calculos necesarios.

2. Tiene dos métodos para reducir la complejidad en tiemggpgcio:

(@) El primero es reemplazando las particiones por unaseptacion mas compacta.
Esto lo realiza compactando los atributos en enteros yaititio tabla hash (posible
mejora).

(b) El segundo es introduciendo un ligero ermipara encontrar las dependencias
funcionales aproximadas.

3. Utilizacion de Pruning (técnicas para optimizar |atpieda):

(a) Descartar los superconjuntos de conjuntos ya enca#i@mno DFs. Por ejemplo,
siX CY X— Aes candidato, luegé — A no es una DF minimal puesto giees
un superconjunto dx.

Para encontrar todas las dependencias minimales nogsyiBANE realiza una busqueda

nivel por nivel. Un nivell; es la coleccion de conjuntos de atributos de tanladjoe puede
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Nivel

ABCDE 5

ABCD ABCE ABDE ACDE BCDE 4

Figura 2.1: Posibles combinaciones de los atributos A, B, C,Dy E

ser potencialmente usado para construir dependenciaddoasdas consideraciones sefaladas
anteriormente. TANE comienza ctn = {{A}|A € R}, y computal, desdel;, L3 desdel,,
etcétera. El Algoritmo 2.1 muestra este hecho.

El procedimiento COMPUTABDEPENDECIASL,) encuentra las dependencias mini-
males a partir dd;_;. El procedimiento PRUNE() realiza acotamiento del espacio de
bUsqueda y el procedimiento GENERARGUIENTENIVEL(L,) forma el siguiente nivel a
partir del nivel actual.

Resulta interesante analizar como es la verificacion qalezeeTANE de la dependecia
minimal. El procedimiento COMPUTAREPENDECIASL,), Algoritmo 2.2, realiza esta

labor y se basa en en el siguiente lema [HKPT99]:
Lemma2.1.C*(X) ={Ae R|VBe X: X\{A B} — {B}}

Lemma 2.2.Sea Ac X y X\ {A} — Aunadependenciglida. X\ {A} — A es minimal siy&lo

si, para todo B= X, tenemos que ACT (X \ {B}), donde C es el cierre del descriptor definido

14



© 0 O O A~ W N

1
11

o

12

input : relacionr del esquem®&
output: Dependencias funcionales minimales no triviales que séoan enR

Lo :={o}

Ct(@):=R

Ly :={{A}AeR}

[:=1

while | £ @ do
COMPUTAR.DEPENDENCIASL,)
PRUNE(,)
L), 1:= GENERARSIGUIENTENIVEL(L,)
l:=1+1

end

Algoritmo 2.1: Algoritmo TANE

como el subconjunto de atributosarimo de R en el sentido de que la aditide cualquier

atributo vulnerafa la condicbn de DF.

input : L

foreachX € L do

C*(X) == NaexCF (X \ {A}

foreachX € L, do

foreachA e XNC*(X) do

if X\ {A — A esalido then
imprimir X\ {A— A}
eliminarA desdeC™ (X)
eliminar todoB enR\ X desdeC™ (X)

end

end

end

end

Algoritmo 2.2: Procedimiento COMPUTARDEPENDENCIASL,)

Los pasos 2, 5y 7 garantizan que el procedimiento generaaemante las dependencias
minimales desdX \ {A} — A, dondeAc Ly Ae X.
Como se mencion6 anteriormente, el funcionamiento de TABIBasa en la blsqueda
de DFs por niveles dentro del reticulo booleano (formadolpa@ombinacion de atributos),

obtencion de DFs aproximadas de acuerdo a un factor deetaoutilizacion de técnicas de
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pruning para optimizar la busqueda. El problema es querslimgento es bajo cuando en una
relacion el conjunt® es grande (por ejemplo, mas de 20 6 30 atributos), tal comukstran los
resultados obtenidos en [HKPT99, YHBO02]. Esto, debido agjti@maiio del reticulo booleano
crece exponencialmente con la cantidad de atributos déaleida. Otros algoritmos propuesto
tienen problemas similares.

Por ejemplo, si tenemos un conjunto de atribuRgor ejemplo{A,B,C,D,E,F}, el
espacio de busqueda de determinantes de DFs de la¥ormld , para ur) € Rdeterminado, es
exponencial en el tamafo &gllamémoslm), ya que se deben formalt2 — 1 combinaciones,
descartando el nivel 0 (en el ejempR-21 = 31 posibles subconjuntos de atributos candidatos).
En la Figura 2.1 se muestran todas las posibles combinacisin®mamod) = F. Estas

combinaciones forman un reticulo booleano.

2.3.2 FUN.

Es un algoritmo similar al TANE, tiliza el mecanismo desqueda de dependencias nivel
por nivel. Se diferencia basicamente en las reglas de mgumie utiliza para eliminar DFs

candidatas [NCO1a, NCO1b].

2.3.3 FDEP.

Es un algoritmo del enfoque de cubrimiento minimal. Coesist tres algoritmos: el algoritmo

bottom-up, el algoritmo bi-direccional y el algoritmo tdpwn. Los experimentos mostrados
en [FS99] muestran que el método bottom-up es el mas dkciEste método primero computa
el cubrimiento negativo, que es un cubrimiento que conttedas las dependencias que son
inconsistentes con el conjunto de datos. Luego, en el sequasb, el método itera sobre estas

dependencias, generando el cubrimiento positivo, destieakke obtienen las DFs.
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2.3.4 FastFDsy Dep-Miner.

Realizan la basqueda considerando pares de tuplas. Briteersegmentos de particion de
la relacion es extraida desde la relacion inicial, lueagando estas particiones los conjuntos
son computados y se generan los conjuntos maximales. Asiylrimiento minimal de DFs
es encontrado desde el conjunto maximal. La diferencia dfastFDs y Dep-Miner es solo
gue este Ultimo emplea una bUsqueda nivel por nivel, migsfue FastFDs usa la estrategia de

bUsqueda depth-first [YHO8].
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Capitulo 3

Dualidad de Hipergrafos

En este capitulo se estudiaran los hipergrafos, quesmonele a una generalizacion de un grafo,
cuyas aristas aqui se llaman hiperaristas, y puedenoakaca cualquier cantidad de vértices,
en lugar de s6lo un maximo de dos como en el caso de los grafos

Se mostrara en las siguientes secciones que el problembtelecdn de DFs se puede
llevar eficientemente al de dualidad de hipergrafos, pareual se conocen algoritmos de
complejidadO(n'°9"), es decir sub exponenciales (o cuasi-polinomiales).

Se utilizara en este capitulo esencialmente la notazgiol08].

3.1 Hipergrafo

Un hipergrafose define como un grafo generalizado= (A E), dondeA es un conjunto finito

y E C 2(A) un conjunto de hiperaristag (C) es el conjunto de partes @3. Este concepto fue
propuesto por Claude Berge en 1970 [Ber89] y se puede coasm@mo una generalizacion del
concepto de grafo, en el sentido de que no se requiere quesiasdengan siempre dos nodos.
Ejemplo. Sea A = {a,b,c,d,e f}, y seaH’el conjunto de hiperaristas formado por

{{a,b},{b,c},{c,d,e},{f}}. La Figura 3.1 representa el hipergrafo mediante un Diagram
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Figura 3.1: Hipergrafo H' = {{a, b}, {b,c},{c,d,e},{f}}

de Venn.
Para efectos de una implementacion y manipulacion comcpral es conveniente

representar hipergrafos mediante matrices [Pol08]:

a b c d e f

H' =

o + B+, O

0
0
1
0

o » O O

11 0
0 1 0
0 0 0
0 0 1

En el que cada fila corresponde a una hiperastaH’ definida sobre el conjunto base

A={a,...,ap}, talquevi = {1,...,[H" [} yV;={1,..,[Al}:

0 siaj ¢ X
Xij = L (3.1)
1 siajeX

3.2 Operadores sobre Hipergrafos

Para manipular los hipergrafos, se han definido algunosadpegs que ayudan a la obtencion

de resultados y en la simplificacion de definiciones y notaes [Pol08]. Para todos todos estos
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operadores existen algoritmos que permiten mecanizalogjue no todos polinomialmente.

Los principales operadores sobre hipergrafos son:

3.2.1 El producto cartesiano:Vv

Dado dos hipergrado$] = {Ej,Ep,....En} y H' = {F1,F,...,Fy} el producto cartesiano se
define como:

HVH = {EUF1<i<m1<j<nl} (3.2)

Produce la union de todos los posibles pares de hipemrigte hiperarista del primer

hipergrafo y una del segundo.

3.2.2 Elminimal deH : pu(H)

El operadom aplicado sobre un hipergrafé genera otro hipergrafo con todas las hiperaristas

minimales deH. Se define como:

WH) = {X €E;-3Y €E,Y S Y} (3.3)

Ejemplo.SeaH’ = {{c},{b,c},{a,b}}, representado en una matriz como:

H/

I
o
=
=

Entonces

20



a b c

0 0 1
W(H") =
1 1 0

Notar quep(H) C H, y queA € p(H) siy sblo siH = {{A}}.
El calculo deu(H) es polinomial, ya que se puede realizar comparando todo®dos, y

de esta forma obtener las hiperaristas minimales.

3.2.3 ElclutterdeH :v(H)

El operadown aplicado sobre un hipergrafé genera el hipergrafo que es respondido por las

hiperaristas dél; se define como:

V(H) = {X|X CA;3Y €E,Y C X} (3.4)

Ejemplo.SeaH’ = {{c},{b,c},{a,b}}, representado en una matriz como:

H= [0 1 1

Entonces
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<
I
I

P B P O O

P, O B Lk O
N = = T = T =

Notar queH C v(H) C P(A), y que siempré € v(H).
El calculo dev(H) no es polinomial, pues en el peor caso, se genera un nimero de

hiperaristas que crece de forma exponencial.

3.2.4 El complemento del clutter deH : v/(H)

El operadon/’ aplicado sobre un hipergratd genera el complemento del hipergrafo que es

respondido por las hiperaristasldese define como:
V(H) ={X|XCA3JY €E,Y DX} (3.5)

Ejemplo.SeaH’ = {{c},{b,c},{a,b}}, representado en una matriz como:

H/

I
o
=
=

Entonces
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o +»r O O B
o o » O O

3.2.5 ElblockerdeH :t(H)

El operador aplicado sobre un hipergrafh genera el hipergrafo transversal a las hiperaristas
deH; se define como:

T(H)={XCAVYY cEXNY #0} (3.6)

Ejemplo.SeaH’ = {{c},{b,c},{a,b}}, representado en una matriz como:

a b c

0 0 1

H= 1011

1 1 0

Entonces

a b c
0 1 1
TH)=[1 0 1
1 11

Notar quet(H) C P(A), y que siempre y cuandd sea propioA € 1(H), puesA es el
maximo de(P(A), C).
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El calculo det(H) no es polinomial, pues el nUmero de comparaciones que ehadpe

debe realizar para obtener todoss P(A) que pertenecen®H) crece exponencialmente.

3.2.6 Losslicesd& :A(H)

El operador\ aplicado sobre un hipergrafé genera el hipergrafo de transversales minimales

deH. Se define como:

A(H) = p(t(H)) (3.7)

Ejemplo.SeaH’ = {{c}, {b,c}, {a,b}}, representado en una matriz como:

o
o
=

H
[
o

Entonces

a b c

0 11
AH') =
1 01

Notar queA(H) C 1(H) C P(A). Se obtienen de esta forma las hiperaristas minimas que
tienen intersecion no vacia con cada H, entendiendo por minimas a i € A(H)), Y Cc Z

tal queY € t(H).

3.3 Definiciones

Definicion. Un par de hipergrafo& := (H,K) sobreA es:
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e vacio,sH=go oK =g.

e coherente, si(H) 2 v(K).

e completo, sit(H) C v(K).

e dual, sit(H) =v(K), es decir, si es coherente y completo.

Definicion. Un Hitting Set H deH, también llamado transversal He es un subconjunto
de A tal queH’ intersecta a las hiperaristaside Un hitting set que no incluye a otro hitting set
es llamado minimal. Por ejemplél, 3,4} es un hitting set dél, y {1, 3} es un minimal hitting
set deH. El dual de un hipergrafél es el conjunto de todos los hitting set minimales-le

Notese qua(H) es el conjunto de transversalesHie

3.4 El problema de dualidad de hipergrafos

El problema de dualidad de hipergrafos tiene muchas apdices directas en logica, teoria de
juegos, indexacion de base de datos, diagnostico basato@elos, optimizacion, inteligencia
artificial, machine learning, entre muchas otras. Dualiwaae hipergrafos ademas tiene

muchos problemas equivalentes, a continuacion se desdob principales [MU11]:

1. Enumeracion del conjunto de cobertura minimal
Para un subconjunt® definido sobre un conjuntB, un conjunto de coberturdes un
subconjunto dd- tal que la unibn de los miembros @&es igual aE. Por ejemplo,
E = UxesX. Un conjunto de cobertura es minimal si este no incluye asatomjuntos de
cobertura. Consideremos gé&ees un conjunto de vértices, fy(v) es una hiperarista
dondeF(v) es el conjunto de F& F que incluyev. Entonces, para el conjunto de
hiperaristas F£F (v)|v € E}, unhitting setde F es un conjunto de coberturaflgy vice
versa. Asi entonces, la enumeracion de conjuntos de tcodeninimal es equivalente a
la dualizacion.

2. Enumeracion del conjunto de descobertura minimal
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Para un subconjunt® definido sobre un conjuntg, un conjunto de descobertuges

un subconjunto dé& tal que S no incluye a algin miembro dé. Por ejemploF =
{E\X|X € F}. Sno esta incluido eiX € F siy sblo siSy E \ X tiene una interseccion
no vacia. Un conjunto de descoberturgdes unhitting setdeF, y vice versa, por lo que
la enumeracion del conjunto de descobertura minimal esa@gute a la enumeracion de
minimal hitting sets

. Enumeracion de circuitos para sistemas independientes

Un subconjuntd= definido sobreE es llamado un sistema independiente si para cada
miembroX deF, algln de estos subconjuntos es también miembfe. dén subconjunto
deE es llamado independiente si este es un miembrB,depor otro lado dependiente.
Un circuito es un conjunto dependiente minimal, por ejempitoconjunto dependiente
gue no contiene a otro conjunto dependiente. Cuando umsdtelependiente es dado
por el conjunto de un conjunto dependiente maximaFdentonces la enumeracion de
circuitos deF es equivalente a la enumeracion de conjuntos de descabddhb .

. Transformacion de Forma Normal Disyuntiva a Forma Naé@uanjuntiva.

Forma Normal Disyuntiva (FND) es una formula donde lagsléas estan compuestas por
literales conectados por “or” y las clausulas estan dawles por “and”. Forma Normal
Conjuntiva (FNC) es una férmula donde las clausulasnestampuestas por literales
conectados por “and” y las clausulas estan conectadasopor Una formula puede
ser representada como una FND y una FNC. Bama formula en FND compuestas
de variables«y, ...,xn ¥ clausulasCy,...,Cy. Una FND/FNC es llamada monotona si no
contiene clausulas con literales con “not”. Enton&ss unhitting setde clausulas dB
siy solo sila asignacion obtenida mediante el establiecito de literales eS8es verdarero
dado una asignacion verdaderadaeSeaH una formula minimal en FNC equivalent®a

H tiene que incluir algiminimal hitting setde D como clausula, donde alguna clausula

deH debe contener al menos un literal de alguna clausula. dési, una FNC minimal
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equivalente & debe incluir todos losninimal hitting setde D. Por la misma razon,

computar la FND minimal desde una FNC es equivalente a lazdw#hn.

Ejemplo. Las formulas booleanag = p1V (p2 A ps) = (P V P2) A (P1V p3) Y

W = p1A(p2V p3) son duales, porque intercambiando l@sy A de una formula,

se obtiene la otra. Estas formulas vistas como hipergreéogn, respectivamente,

H = {{ps, P2}, {P1,ps}} ¥ K = {{p1},{p2,pa}}, porque A(H) = u(t(H)) =

W({{p1},{P1, P2}, {P1, Pa}, {P2, Pa}, { P1, P2, Pa}}) = {{Pa}, {P2, P3}} = K.

En el presente trabajo, y de acuerdo al nuevo método prapuss define el siguiente
problema de dualizacion: dadbisK hipergrafos minimales, decidir Ki=A(H).

Ejemplo.El dualK = (A,E’) deH es el hipergrafo tal quE’ es la correccion del minimal
hitting set deE. AltenerA={1,2,3,4}, E = {{1,2},{1,3},{2,3,4}}, el conjunto{1,3,4} es
un hitting set pero no minimal, ¥2,3} si es un minimal hitting set. El dual d¢ = (A,E) es
dado por el conjunt&’ = {{1,2},{1,3},{1,4},{2,3}}. El problema de dualizacion entonces,
es poder computar el dual de un hipergrdfe- (AE).

Para este problema Fredman y Khachiyan propusieron en 189&lgoritmo sub-
exponencial en [FK96], lo que permite conjeturar que nogmexte a la clasBlP-completo.
Pero tampoco se sabe si pertenece a la étasaal menos\NP [EMGO8].

En los Gltimos afos se han propuestos nuevos algoritmestajubién han resultado
eficientes, como es el caso del propuesto por Kavvadias ydpawlos en 1999 y Murakami y

Uno el 2011. Todos estos algoritmos se analizan en la sigusexccion.

3.5 Algoritmos para el calculo de transversales minimales

Numerosos estudios se han realizado en el problema de akiéhz logrando con esto la
propuesta de variados algoritmos que buscan resolver blgona en un tiempo optimo. Los

algoritmos propuesto a lo largo del tiempo se pueden clasiéin dos tipos de acuerdo a su
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estructura: variantes al algoritmo de Berge [Ber89] y atgws del tipo hill-climbing.

3.5.1 Algoritmo de Berge

Fue propuesto por Claude Berge en [Ber89] y correspondga@iittho elemental para el calculo
de transversales minimales en un hipergrafo.
Dado un hipergrafdd = {E;j,...,En} en A. SeaH; = {Ey,...,E}, coni =1,...m, el

hipergrafo parcial dél enA. Entonces :

A(Hi) = u(t(Hi—1) VT(E))
A(H) = u(t(Hi—1) V{{v},ve E})

La forma en que realiza el calculo es computando iteratvde las transversales
minimales del hipergrafo parcibl_1 y entonces calcula el producto cartesiand@ dgH;_1) por
lai—ésima hiperarist&; deH, para luego remover todos los elementos que no son minimales
El Algoritmo 3.1 muestra los pasos que realiza de formatiteracomputando asi todas las
hiperaristasd;.

Ejemplo. SeaH = {{4,5},{1,2,3},{1,2,5}}, aplicamos el algoritmo de Berge para
encontrar las transversales minimales:

1. Enla primera iteracion se tiegd,5} v {1, 2,3}, que produce el conjunto de transversales
{{1,4,{2,4},{3,4},{1,5},{2,5},{3,5},{1,2 4, {1,3,4,{2,3,4,{1,2,5, {1, 3,

5}, {2, 3, 5.

2. Al aplicar el operadomu al conjunto anterior resultan las transversales minimales
{{1.4},{2,4},{3.4}.{1.5},{2,5}, {35} }.

3. En la siguiente iteracion el producto cartesiano deljwun anterior con la Gltima
hiperarista:{{1,4},{2,4},{3,4},{1,5},{2,5},{3,5}} V{1,2,5} produce el conjunto de
transversales{{1, 4}, {2, 4}, {1, 5}, {2, 5}, {3, 5}, {1, 2, 4}, {1, 4,5}, {2,4,5}, {1,3,4},
{2,3,4,{3,4,5,{1,2,5,{1, 3,5, {2,3,5}.
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4. Finalmente, a aplicar el operador p  al conjunto anterior,
se obtiene el conjunto final de transversales minimales:
{{1,4},{2,4},{1,5},{2,5},{3,5},{1,3,4},{2,3,4},{3,4,5} }.

La principal desventaja de este algoritmo, es que produceasiadas transversales

intermedias, producto de la operatoria todos con todoseplza.

input : H

fori=2,...,mdo
Obtene\ (Hi_1)
Computan (Hi) = p(t(Hi-1) vV {{v},ve E})

end
6| returnt(Hm)

Algoritmo 3.1: El Algoritmo de Berge

3.5.2 Algoritmo de Fredman y Khachiyan

Expuesto por Fredman y Khachiyan en [FK96, KBEGO06], desdeusito de vista de la
complejidad tedrica, constituye la mejor solucion hasiara conocida para resolver el Problema
de Dualidad.

Es un algoritmo sub-exponencial, pero a su vez super-pulalpes decir su complejidad
es mayor que cualquier polinomio pero sigue siendo sigtifmamente menor que la
exponencial. Se basa principalmente en la construccibnndarbol binario, cuyos nodos
representan estructuras de hipergrafos coherentes. Bl nadzl corresponde a la estructura
original y cada par de nodos intermedios son estructuraspegquefas (también coherentes)
formadas a partir de una descomposicion de la estructusa despectivo nodo padre. Si en
algin determinado momento se verifica que todas las hojaaridel actual son completas,
entonces la estructura original también es completa. Salgiln momento se verifica que
al menos una hoja del arbol actual es incompleta, entorcesttuctura original también es

incompleta.
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Para descomponer cada estructura, se debe elegiraud, que cumpla con alguna
caracteristica particular que la haga mas provechosdagudemas. Por ejemplo, se puede
elegir una que esté presente en una hiperaxXisie cardinalidad pequefia. Una vez realizada
la descomposicion de un nodo, se debe aplicar el opefadolas nuevas estructuras. Las
condiciones de parada del algoritmo, vale decir, de la cocsbn del arbol binario (que puede
hacerse recursivamente recorriéndolo en profundidadden ser variadas. Por ejemplo, la
condicion de semi-completitud puede ser suficiente parifiosx incompletitud, y cuando la
cardinalidad de alguna hiperarista es igual a 1 0 0, reselteillo (polinomial) verificar la
completitud.

Se puede mostrar que este algoritmo tiene complej@aiP9") en el peor caso. Es el

mejor algoritmo conocido en términos de la complejidadlgreer caso.

3.5.3 Algoritmo de Kavvadias y Stavropoulos

Propuesto por Kavvadias y Stravropoulos en el ailo 2005%KSDonsiste en una modificacion
al algoritmo de Berge basada en la generacion de nodosalieados y blusqueda primero en
profundidad (depth-first search).

Definicion. DadoH enA. El conjuntoX C A es unNodo GeneralizaddeH si todos los

elementos elX pertenecen a las mismas hiperaristadddcs decir:

1. A=XiUXoU... Xk

2. XiNX; =

3.Vi=1,.kVabeA
aeXiAbeXi=VYeH,acY<beY

Considerando un hipergrafkb = {Ej, ..., Eyn} definido en un conjuntd den nodos. Dado
el conjunto de nodos generalizadds Xo, . .., Xk del hipergrafo parciat; = {Ey,...,E;} deH,

ki > 1, se calculan estos nodos generalizados y se comfidiadonde en cada paso se adiciona
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la siguiente hiperaristg;_ 1 para definir el hipergrafél,,1 = HU{E;1}. El hecho de agregar
esta nueva hiperarista provocara nuevas determinacémies los nodos generalizados que se
han calculado. Existen tres posibles casos para cada nodoatjgadaoX deH;:

e (0) XNEj41=@. En este casoX es también un nodo generalizadoHie 1.

e (B) X C Ej;1. En este casoX es también un nodo generalizadoHie .

e (Y) XNEiy1 # @y X € Eiy1. En este casoX es dividido enX; = X\ (XNEj1+1) y

Xo = XNEj11. Ambos,X; y X2 son nodos generalizados He. 1.

El algoritmo ahora determina: &) o () es el caso para todos los nodos generalizados
de Hi1, entonces todas las transversales minimal&s,y permanecen como estaban. Si se
cumple(y), se asume que un nodo generalizado fue divididXgy X;. De esta forma se
sigue iterando hasta lograr computar todos los hipergediosiales cor\(H;). El Algoritmo
3.2 muestra formalmente cada uno de los pasos de este @gorit

En este enfoque se introduce el concepto de nodos gendraiea los pasos intermedios,
lo que reduce notoriamente la cantidad de transversalesmiatlias que se calculan con el
enfoque tradicional.

Ejemplo. Considere que las dos primeras hiperaristas de un hipergeaen 100 nodos
cada unaE; = {v1,...,v100} Y E2 = {Vs51,...,V150}. El hipergrafo parciakE;,E,} tiene 2550
transversales, en las que 2500 poseen dos nodos y 50 uncsfilo dtilizando el enfoque de
nodo generalizado, tendremos sb6lo 2 transversales qeeleoar, las cuales seran los conjuntos
{Vs1,...V100} Y €l conjunto{{v1,...,Vso},{Vi01, .-, Vi50} }-

Ejemplo. Considere el hipergrafo con 5 nodos y 4 hiperaristbs =
{{1,2,3},{3,4,5},{1,5},{2,5}}. EIl arbol de transversales correspondiente a la adicion
de hiperaristas acorde al orden descrito se muestra enusaFR3g2. Los nodos generalizados
se seflalan con circulos. Entonces, en el arbol formadelmdgoritmo se puede observar que
a partir de la primera hiperarista y la sequfda2,3} y {3,4,5} se obtienen las transversales

minimales parciale${1,2},{4,5},{3}} y asi sucesivamente con las demas hiperaristas.
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input : H

for k=0,....m—1do
AgregarEy 1
Actualizar el conjunto de nodos generalizados
Expresarn(Hy) y Ex.1 como conjuntos de nodos generalizados del rkivell
Computai (Hi;1) = H(T(Hi) V {{Wd : W € Eis1})
end
Retornan\ (Hy)

Algoritmo 3.2: Algoritmo KS (Modificacion al Algoritmo de Berge)

OO OO (O

Figura 3.2: Arbol de transversales del hipergrafo H' = {{1,2,3},{3,4,5},{1,5},{2,5}}.
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3.5.4 Algoritmo de Murakamiy Uno

Corresponde a dos algoritmos propuestos por Murakami y WUnfMéJ11]. Consisten en
modificaciones a enfoques existentes agregando el condep@eraristas criticas y nuevas
técnicas de pruning para optimizar las busquedas.

Definicion. Hiperarista critica se define como: sea A, uncoyS) denota el conjunto de
hiperaristas que no se intersectan &as deciuncoyS) = {X|X € H,XNS= @g}. Sentonces
es una transversal d¢ si y solo siunco(S) = @. Para un vértice € S, una hiperaristX € H
es llamada critica parasi SN X = {v}. Se define a todas las hiperaristas criticas parecomo
crit(v,S), es decircrit (v, S) = {X|X € H,SNX = {v}}.

El primer algoritmo esta basado en blsqueda inversa, gepser considerado como
un version modificada del algoritmos KS propuesto por Kdiagay Stavropoulos, explicado
anteriormente. La estrategia de blUsqueda es esencialmgmi/alente al algoritmo KS con la
salvedad que evita todas las iteraciones redundantes guédaso se afiade ningln vértice al
subconjunto de vértices actual.

La busqueda comienza con el conjunto vacio. Cuando ga uisisubconjunto de vértices
S encuentra todos los menores de S iterativamente y genatorada recursiva para cada uno.
De esta manera, se puede realizar una busqueda s6lo pardranmenores del subconjunto de
vértices actual. El Algoritmo 3.3 muestra este procedma@e busqueda.

Para actualizar crit[] yuncovse requiere tiemp®(|H(A)

), asi una iteracion de este
algoritmo toma tiemp®(||H||), donde||H|| es la suma de los tamafios de las hiperaristds$.de
En total, el algoritmo RS toma tiemga(||H|| x ||F]).

Importante también son las técnicas de pruning que sdézaeakn este algoritmo.
Especificamente estan enfocadas a encontrar todas lasioies de vértices antes del paso
10 y poder obtener todos Ibgting setminimalesSU v hallados en el proceso. De esta manera,
el loop desde el paso 10 al paso 18 sb6lo considerara agwélttices que no violan la condicion

y de esta forma evitar realizar llamadas recursivas.
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input : S
global variable: critic[]Juncov
if uncov= @ then
outputS
return
end
i :=min{j | Fj € uncoy
foreachv e F do
call Updatecrit_uncovg, crit[], uncoy
if min{t| R ecrit[f]} <iforeach fe Sthen
| callRSE)
end
recuperar los cambios @it [| y uncoven 12
end

Algoritmo 3.3: Algoritmo RS

El segundo algoritmo, consiste en un algoritmo con busajpeidhero en profundidad, su
procedimiento se detalla en el Algoritmo 3.4. La estrateigidlsqueda es simple, comienza
con el conjuntdS vacio y luego se agregan vértices uno por uno, verificaadmhdicion de
gue algln veértice e® puede generar una hiperarista critica. Se verifica adsifags una
transversal y si esta transversal es minimal. Para evithrgiicacion en cada iteracion, so6lo se
agregan vértices mas grandes que el maximo véerti& en

En este método se utiliza una lista de veértices llan@AK D que representa los vértices
gue han sido agregados en cada iteracion, comienz8€0n y agrega vertices recursivamente
descartando aquellos que violen la condicion de miniradlid

La correctirud del algoritmo esta dada por: Dado un higdegd = (A E), seaZ(H) el
conjunto de conjuntos de vértices8tal que algun vértice eBtal que es una hiperarista critica.
Se observa que al eliminar un vértice deSjeo pierde su calidad de hiperarista critica. Por
ejemplocrit (u, S) esta incluido errit (u, S— v) para algun vértice. Entonces, para algit de
Z(H), algn subconjunto d¥ esta también ed(H) por monotonia.

Ejemplo. Para un hipergrafdd (A E), A = {1,2,3,4}, H = {{1,2},{1,3},{2,3,4}}

y Z(H) = {{1},{2},{3},{4},{1,2},{1,3},{1,4},{2,3}}. Una transversal minimal es un

34



© N o 0 W

10
11
12
14
15
17
18
19

22

elemento maximo (borde positivo) &iH). Entonces, el algoritmo genera algknde Z(H)

como resultado de enumerar todos los element@g He.

input : S
global variable: critic[Juncoy CAND

if uncov= @ then
outputS
return
end
elegir una hiperaristg from uncov
C:=CANDNF
CAND:=CAND\C
foreachv e C do
call Updatecrit_uncov, crit[], uncoy
if crit(f,S) # @ for each fe Sthen
call DFSGUV)
CAND:=CANDuUV
end
recuperar los cambios deit [| y uncoven 14
end

Algoritmo 3.4: Algoritmo DFS

Similar al Algoritmo 3.3 RS, el algoritmo DFS requiere tiem(||H||) en cada iteracion.
Este algoritmo se utilizara para el célculo de transvessminimales de un hipergrafo,
correspondiente al Gltimo paso del método para la extrace DFs que se detalla en el proximo

capitulo.
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Capitulo 4

Extraccion de dependencias funcionales

basada en dualidad de hipergrafos

En este capitulo se expone el enfoque propuesto para lacitmede DFs desde relaciones
de bases de datos utilizando refutaciones entre atributesria de hipergrafos, con el uso
de algoritmos capaces de determinar las transversalemaies entre las hiperaristas de un
hipergrafo. La validez del método se basa en lo expuest®B86] y explicitado en la seccibn
2.1.2, esta validez indica que dado un conjuiRtde DFs que se satisfacen en la relaaipn
cualquier DF inferida desdé usando los axiomas de Armstrorigeflexividad, Aumentaimn

y Transitividades satisfecha también por Su completitud indica que los tres axiomas
de Armstrong pueden ser aplicados repetidamente pararimbelas las DFs logicamente

implicadas por un conjunt® de DFs [Mai83].

4.1 Descripcon del Método

A continuacion, se describe de forma general el enfoqupuasto para la extraccion de DFs

desde una instanciade una relacion, basado en refutaciones de DFs e hipesgrpfza un
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atributoD € R,

1. Obtener el conjunto de refutaciones de DFs; una refutadceéne dada por un par de tuplas
gue coinciden en los antecedentes y discrepan en el coméecker lo tanto un conjunto
de refutaciones es un conjunto de pares de tuftlas € r tales que(W € X)t[V] =
u[V] At[D] # u[D]. Una refutacion se denotara con el simbeloy seran de la forma
X -+ D, conX C R, siendoX el antecedente B el consecuente.

2. Del conjunto obtenido anteriormente sblo considerar risfutaciones maximales, es
decir, se obviaran aquellas refutaciones que sean subtonjle otra (para el mismo
consecuente). Por ejemplo, sitenemos las refutacki€ -~ Dy A, B+ D, sdlamente
consideramo#\, B,C -» D. De esta forma todas las refutaciones maximales produgita
hipergrafo con hiperaristas maximales. Notar que st { X1, Xp,..., Xk } es el conjunto
de refutaciones maximales, entonces todos los subcosjdatmsx; estan refutados. Por
ejemplo siH = {{A,B,C}}, es decir sitenemdd, B,C} ~ D entonces también tenemos
{A,B} - D, {B,C} - D, etc. Por lo tanto el operador para obtener todas las réuies
posibles es’ (obtener todos los subconjuntos).

3. Consideremos entoncest’ = {A\ X1,A\ X2,...,A\ X}. Si tomamos cualquieZ
v(H’), entoncesA\ Z es una DF refutada, por lo tanto el complemermt¢A) \ v(H'),
entrega precisamente todos Ksales qug A\ X) — D es una DF.

4. Se obtendran las DFs en forma minimal. Es decir, si tesepoo ejemploA — D y
A,B — D, entonces solo consideramds— D. En forma general si tenemo§ — D,
todos losy O X también determinan a D, por lo tanto solamente conservamos

5. Finalmente, tomande (A) \ v(H’) y conservando las DFs minimales obtenemos un
hipergrafoH”. Es decir, los antecedentes de las DFs minimalegoa u({A\ X;X €
2 (A)\V(H)}).

ParaH” = A(H’) tenemos que{A\ X;X € 2(A)\v(H')} = t(H’). En efecto, se& €

?(A)\v(H’). Es decir,Y no es superconjunto de ningdhe H’. Esto significa qué&/X €
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IDTupla | 1 | 2| 3| 4 67|89

5
1 ap bz |cp|di|eg|f3|05|hs|in
2 ap|bz|ca|dz|e|fs|gs|hs]iz
3 ay|bs|cs|di|e | fa|Qo|hsgia
4 azg | bz |Cy|d3|es|fa|Qu|hy|is
5 as | bp|co|dg|e| f1|0a|halig
6 as [bg|Ca|di|e3|f3|01|ht]is
7 ap|bi|c3|d7|e|fags| iz

Figura 4.1: Instancia del conjunto de atributos R= {1,2,3,4,5,6,7,8,9}

H'Ja e XagY, esdecime A\Y. Por lo tantoA\Y es una transversal d¢.

De esta forma se evitara el hecho de recorrer todo el tetlmooleano con todas las
combinaciones posibles del conjunto de atributos (mosteada Figura 2.1), que es de tamaio
exponencial.

El funcionamiento de este método se realizara sobrenaistaien las que los valores de
los atributos se encontraran previamente codificados|dertna de no trabajar con los valores
reales sino con codigos que utilicen menos espacio en nielipar ejemplo, nUmeros en vez
de texto).

Ejemplo.Dado el conjunto de atributd®= {1,2,3,4,5,6,7,8,9} y la instanciar que se
muestra en la Figura 4.1 se realiza la busqueda de refotscpmara el atributo 6.

Observamos que las tuplas 1 y 2 producen la refuta¢ib} - 9, las tuplas 1 y 3
producen la refutacioq2,4,6} - 9, las tuplas 1 y 6 producen la refutacigd,6} - 9,
etcétera, hasta las tuplas 6 y 7, que prody@&n- 9. Conservando solamente las refutaciones
maximales obtenemos el hipergrafo={{1, 2}, {2, 4, 6}, {5, 7, 8} en el primer paso del
método. Luego, obtenemos el hipergrafo de los complersateédas hiperaristas d¢, que es
H ={{3,4,5,6,7,8,{1,3,5,7, 8, {1, 2, 3, 4, §}. Finalmente el operadar produce las
dependencias funcionaledd” = A(H') ={{1,4},{1,5},{1,6},{1,7},{1,8}.{2,5},{2,7},{2,8},
{3},{4,5},{4,7},{4,8},{5,6},{6,7},{6,8}}. Es decir, hemos descubierto las dependencias
funcionales{1,4} — 9,.{1,5} — 9,{1,6} — 9,{1,7} — 9,{1,8} — 9,{2,5} — 9,{2,7} —
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9,{2,8}4 -+ 9,{3} - 9,{4,5} - 9,{4,7} — 9,{4,8} -+ 9,{5,6} — 9,{6,7} -9y {6,8} — 9.
Notese que las DFs obtenidas a partir de una instancialartde una relacion pueden no
resultar siempre validas en la realidad (es decir que padier coincidencias de los datos). En
una situacion real estas deberan ser confirmadas portegger el ambito del negocio. Nuestra
conjetura es que la cantidad de DFs producto de coincidepciede ser alta en general, dado
gue existen muchas condiciones que pueden ser products @&danstancias y no de una
regla general. Estas DFs circunstanciales no son ressladmeos, dado que su identificacion
depende de la interpretacion de los datos desde el puntistdedel negocio, por ejemplo una

misma instancia de una base de datos en distintos negogiosde interpretar de distinta forma.

4.2 Implementacbn

4.2.1 Estructura de datos utilizadas

Para la manipulacion computacional de hipergrafos se@tihatrices de campos binarios,
en el que cada fila corresponde a una hiperadgta H’ definida sobre el conjunto base
A={ay,...,ap}, talquevi = {1,...,|H" [} y Vi ={1,...,| A|}. La siguiente matriz muestra el

ejemplo de la representacion de un hipergtafo

a b cd e f
1 100 0O
Ls_ |0t 1000
0 01 110
0O 00 0O 0 1

De esta forma, las operaciones sobre los hipergrafos seepeatizar comodamente,

permitiendo realizar comparaciones entre hiperaristasatesran simple.
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Las principales estructuras de datos utilizadas en la imgi¢acion de estos algoritmos
corresponden a listas enlazadas, arboles binarios (cearigunte balanceada AVL) y arboles B.

Ademas, para la codificacion de datos del conjunto de @msa utilizaron tablas Hash.

4.2.2 Pasos del mtodo

Como se sefald anteriormente, las DFs se obtienen dei¢aeiph de algoritmos que calculan
las transversales a hipergrafos. A continuacion se detalino se realiza el armado de estos
hipergrafos desde el conjunto de datos.

1. Codificacbn de los atributos: El funcionamiento de este método se realiza sobre
instancias en las que los valores de los atributos se emangmteviamente codificados,
de tal forma de no trabajar con los valores reales sino cdigeé que utilicen menos
espacio en memoria (por ejemplo, nimeros en vez de text@.edba forma, como
primera instancia de implementacion, se llevo a cabo afppocesamiento de la relacion
a analizar. Para este fin se utilizaron tablas hash cuyamhexhash generaban codigos
de tamafio minimo, con el prop6sito de asignar a distimdsres en los atributos una
codificacion acorde. La asignacion de esta codificacgsmfie reducir considerablemente
el uso de lainstancia en memoriay ademas optimizar lasitassle comparacion cuando
se trata de cadenas de texto.

2. Busqueda de refutacionesSe realiza una comparacion cuadratica sobre las tuplas
en bUsqueda de refutaciones sobre los atributos. Es iamterdestacar que estas
refutaciones se obtienen en su forma maximal, para mangstar maximalidad se
utilizaron listas comparables creadas para este fin.

3. Generaocbn de hipergrafos con hiperaristas maximaleSon el resultado de la etapa
anterior se procede a armar el hipergrafo utilizando lauestra matriz especificada
anteriormente. Este hipergrafo tiene la caracteristecastar formado por hiperaristas

maximales, que corresponden a las refutaciones maximales.
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4. Calculo de hipergrafos complementa los hipergrafos obtenidos en la etapa anterior
se les calcula su hipergrafo complemento. Este paso edlsegei que sblo requiere
intercambiar los O’s por 1's y vice-versa en la matriz queesenta el hipergrafo.

5. Célculo de las transversales minimalesinalmente, para resolver el problema de
dualizacion de hipergrafos se llevd a cabo la implemémtade tres algoritmos que
son capaces de realizar el calculoxdsobre un hipergrafo, vale decir, obtener todas las
transversales minimales de dicho hipergrafo. Los algastrmplementados son:

e Algoritmo de Berge (ver Algoritmo 3.1),
¢ Algoritmo de Kavvadias y Stavropoulos (ver Algoritmo 3.2) y
e Algoritmo de Murakamiy Uno (ver Algoritmos 3.3y 3.4)

Cabe destacar que se realiz0 laimplementacion de logihesmps algoritmos y el tercero,

de Murakami y Uno, fue provisto por los autores para luegoifitadlo y adaptarlo a

nuestra herramienta.

El primer paso del método, referente a la codificacioneaéza en un pre-procesamiento
considerenado que requiere un tiempo importante. Paraassspposteriores, busqueda de
refutaciones y calculo d&, la complejidad tebrica del método corresponde a la suena d
operaciones cuadratic®(n?)) sobre|r| y subexponencial sobi&| (O(n'°9")) respectivamente.

A continuacion se presenta el la implementacion del d@fropuesto en sus diferentes
versiones de acuerdo al algoritmos de dualizacion de drigfrs utilizado: El Algoritmo 4.1
corresponde al método utilizando el algoritmo de BergeAlgbritmo 4.2 utilizando el de

Kavvadias y Stavropoulos y el Algoritmo 4.3 utilizando elMarakami y Uno.
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input :r
refs:= call REFS-MAX(r)
foreachH e refs do
foreach X € H; do
| X:=XC
end
end
foreachH e refs do

DFs:= DFSsUBERGHEH)

end
Algoritmo 4.1: Algoritmo HIP-BERGE

input :r
refs:= call REFS-MAX(r)
foreachH e refs do

foreach X € H; do

| X:=XC

end

end

foreachH e refs do

DFs:=DFsUKSH)

end
Algoritmo 4.2: Algoritmo HIP-KS

input :r
refs:.= call REFS-MAX(r)
foreachH e refs do

foreach X € H; do

| X:=XC

end

end

foreachH crefs do
DFs:=DFSURSH)

end

Algoritmo 4.3: Algoritmo HIP-RS
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4.3 Pruebasy Resultados Experimentales

4.3.1 Datos de Prueba

Se utilizaron distintas instancias de relaciones de baseési reales, las cuales se obtubieron
principalmente desde el repositoki&] repository of machine learning databaqd&#/198].

La Tabla 4.1 muestra las instancias reales utilizadas eorigebas experimentales. Cabe
destacar que las pruebas se realizaron con instanciageteassheredados (las tres primeras) e

instancias de sistemas de informacion no heredados €msitimas).

4.3.2 Ambiente de Prueba

Las pruebas se realizaron en un clUster (utilizando um giacesador) con procesador de 3.2
GHz y 8 GB de memoria RAM. Los distintos algoritmos fueron iempentados en el lenguaje

de programacion C. También se implementaron algunaantag de algoritmos en Java.

4.3.3 Resultados

Se realizaron pruebas experimentales con las instancieslai@ones reales mostradas en la
seccion anterior. De acuerdo a la caracteristica de est@ncias se formaron tres categorias y
en base a ellas se centr6 el analisis: de 100 a 500 tuplasy 2000 tuplas y de 3000 a 5000
tuplas. Para cada una de estas categorias se realizaglrapreonsiderando como nUmero de
atributos: hasta 20 atributos y hasta 50 atributos.

La ejecucion de las pruebas se realizd con los siguientdgotitmos (detallado en las
secciones anteriores): TANE, HIP-BERGE, HIP-KS y HIP-RSNE corresponde al algoritmo
mas popular de extraccion de DFs, los otros son las diieserariantes de la propuesta de esta
tesis.

Se midi6 el tiempo de demora de los cuatro algoritmos y léidas de DFs que obtuvieron
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Tabla 4.1: Instancias utilizadas. Obtenidas desde UCI Repository of machine learning databases
(http://archive.ics.uci.edu/ml)

Nombre NUmero de tuplas | NUmero de atributos | Afio

Particle 3302 50 1987

Bridge 155 19 1988

Wine 178 13 1991
Automobile 205 20 1998
Commerce 1300 43 2008
Parkinsons Telemonitoring 5175 26 2009

desde la instancia, considerando que cada algoritmoaddinbtuvo las mismas DFs. La tabla
4.2 muestra el detalle de los resultados por cada instaraada/algoritmo.

La Figura 4.2 muestra los resultados promedio de la expatang®n con los cuatro
algoritmos e instancias que iban de las 100 a 500 tuplas. ®depaobservar que el
comportamiento de los algoritmos propuestos y su difesecmn TANE es poca, e incluso este
ultimo tiene mejor rendimiento al tratarse de pocas tuplascos atributos.

La Figura 4.3 muestra los resultados promedio de la expemiation con los cuatro
algoritmos e instancias que iban de las 500 a 2000 tuplas. uSgepobservar que en esta
experimentacion se amplidé el nUmero de tuplas y atrfgutoque provoca que TANE baje su
rendimiento condicionado especialmente por el alto nonderatributos, llegando este Gltimo
a no entregar resultados y a bloquearse en las pruebas ededdr de 30 atributos. Por otro
lado los algoritmos basados en hipergrafos, pese a que demoitiempo considerable, logran
entregar los resultados.

Finalmente la Figura 4.4 muestra los resultados promedia deperimientacion con los
cuatro algoritmos e instancias que iban de las 2000 a 500&stufe puede observar que en
esta experimentacion, y similar al caso anterior, TANE Isguea y no entrega resultados en
las pruebas con alrededor de 30 atributos. Los algoritmsadaos en hipergrafos aumentan su

demoray tiempo de respuesta, pero logran entregar eladsult
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Figura 4.2: BUsqueda de DFs con los distintos algoritmos en instancias con hasta 200 tuplas y
20 atributos
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Tabla 4.2: Comportamiento de algoritmos de extraccion de DFs

instancia r |RI  DF TANE HIP-BERGE HIP-KS HIP-RS

Particle 3302 50 4350 - 1100 585 670
Commerce 1300 43 1804 - 720 412 493
Parkinsons Telemonitoring 5175 26 2312 855 570 481 496
Automobile 205 20 494 65 74 64 70
Bridge 155 19 1250 40 53 45 47

Wine 178 13 61 1 1 1 1




Capitulo 5

Conclusiones

En este Gltimo capitulo se presentan las conclusione®finalos trabajos futuros de esta tesis

de investigacion.

5.1 Conclusiones

La obtenciobn de DFs desde un conjunto de datos es una impogtapa para las metodologias
propuestas para obtener el modelo relacional desde sstenedados. La necesidad de contar
con alguna herramienta automatica para este fin es altsidemsando que las labores migracion
de sistemas heredados han ido en aumento.

En este trabajo de investigacion se revisaron las pritesgeerramientas de obtencion de
DFs, destacando la propuesta por Huthala et al. en 1999d&RNE, y que se presenta como
la herramienta mas conocida en este ambito. Sin embarglersostro que la eficiencia de esta
heramienta esta directamente ligada al nUmero de aisloute tiene la relacion a analizar, lo que
evidentemente dificulta la obtencion de DFs sobre aquedlasiones con sobre 30 atributos.

El estudio de dualidad de hipergrafos permitio desanrolfanuevo método que permite

obtener todas las DFs desde una relacion, consistentelieardps operadores que calculan
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las transversales minimales a hipergrafos formados perdnijstas de refutaciones maximales,
refutaciones que resultan de un analisis previo de lario&tale la relacion.

A su vez, el resultado del estudio del estado del arte agqugipara el calculo del operador
A, es decir el calculo de transversales minimales, exisilgoritmos que destacaban por su
operacion en tiempo sub-exponencial. Por lo tanto, etbfaagealizar la obtencion de las DFs
de forma mas eficiente a través de dualidad de hipergrafos.algoritmos considerados para
este fin fueron el de Berge, Kavvadias y Stavropoulos y el dekémiy Uno.

Las pruebas realizadas, con la implementacion de los iatgms para el calculo de
transversales minimales de Berge, Kavvadias-StavropguMurakami y Uno mostraron que
este nuevo método responde bien cuando se trabaja colnelagjue tienen gran cantidad de
atributos, mostrando diferencias de rendimiento con TANRe los 20 atributos, donde este
altimo incluso no muestra resultados en un tiempo razenebica de los 30 atributos. Por
otro lado, la debilidad del método propuesto, es que suimgedto comienza a disminuir a
medida que se aumenta el nUmero de tuplas de la relactdaggin mostrada en los graficos de
resultados), factor que esta ligado al calculo iniciatefataciones que se debe realizar antes de
las operaciones con hipergrafos.

Los resultados mostrados en las diferentes experimenggite esta tesis muestran que
la transformacion del problema de obtener las DFs desdenatencia de una relacion se pudo
llevar de forma eficiente al problema de dualidad de hipésgralLa teoria de hipergrafos se
presenta entonces como una potente herramienta que puediizeda en muchas areas de la
ciencia. Los algoritmos que se han propuesto en el Ultiemopbd presentan complejidades sub-
exponenciales y sus implementaciones, pese a ser com@sggiran un tiempo de respuesta
adecuado la mayoria de las veces.

Respecto a los algoritmos para el calculo de transversateémales, el que obtuvo mejor
rendimiento fue el propuesto por Kavvadias y Stravropo(ddgoritmo KS). Sin embargo, la

diferencia con el propuesto por Murakamiy Uno (en este tgprdblemas) es baja, destacando
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gue este Ultimo y de acuerdo a lo expuesto por sus autoeerfsicado a obtener un mejor

rendimiento cuando los hipergrafos poseen un alto nUnetopéraristas.

5.2 Trabajos futuros

Un posible buen panorama es la experimentacion y comjaerae la actual herramienta con
variantes de TANE que han surgido en el Gltimo tiempo. Laangarte de estas nuevas
variantes se enfocan a mejorar las técnicas de pruningagaltmo.

También puede resultar favorable incorporacion a laaneienta construida de nuevos
algoritmos para el calculo de transversales minimalésstal caso por ejemplo, del algoritmo
de Fredman y Khachiyan. La idea es poder mejorar la eficiataialgoritmos incluyendo
algunos que pudiesen ser mas eficientes que los estudiadstagesis.

Los sistemas de gestibn de bases de datos actuales presggata potencialidad
operacionalmente, por lo que puediese ser favorable lapocacion a esta nuestra herramienta
conexion directa a un motor de base de datos, de modo de rolhamperacion directamente
sobre archivos planos (que implica muchas veces su cargale@en memoria), sino que poder
utilizar el potencial de consultas que posee dicho motor.

Para el caso no favorable del método, es decir cuando etmide tuplas es elevado,
se podria utilizar mejores técnicas de codificacion y masion. También pudiese ser factible
adicionar mecanismos para entregar DFs con algin gradoate@ero reduciendo la cantidad

de tuplas que analizar.
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Anexo A

Instrucciones de uso

Compilacion del programa.
Para realizar la compilacion de la herramienta debe cereidas siguientes restricciones:
e Sistema Operativo Linux
e Compilador GNU de @cc
El dentro de la carpeta del proyecto ubicar el archivo Hypere ingresar a travées del terminal

el siguiente comando:
$gcc -o Hyper DF HyperDF.c

Lo cual generara el archivo ejecutable HyperDF.
Ejecucion del programa.
Para la ejecucion de la herramienta debe seguir los Sigsi@asos:
1. Ubicar en la carpeta del proyecto el conjunto de datos Bzanael cual debe ser un
archivo de texto plano y en donde cada linea corresponde &upia y los atributos se

encuentran separados por coma. Por ejemplo:

842302, M Al fred, 10. 38, 122. 8, F- 12
842322, F, Scott,12.1,72.2; E-14
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2. Ingresar el comando:
$./HyperDF -a TipoAl goritnmo -d Conj untoDeDat os

Donde:
e TipoAlgoritmopuede ser: BERGE, KAVVADIAS o MURAKAMI (respetando las
mayUsculas)
e ConjuntoDeDatoses el nombre del archivo a analizar (considere también su
extension)

Por ejempilo:
$./Hyper DF -a KAWADI AS -d dbcommer ce. dat
Lo que producira como salida:

Anal i sis: Refutaciones maxi mal es encontradas
Ej ecut ando al goritm de KAWADI AS

UN TOTAL DE 112 DFs encontradas

El tienmpo de denora es: 3483 mliseg

DFs encont radas:

A->B, C

A D >F

B->E
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Anexo B

Implementacion (principales metodos)

/*Met odo que codifica la relacion*/
Static Int** codificaRel acion(char** relacion) {
LI ST v; = creaList();
HASHVAP at r 1=r eaHash();
int** codificada = (int **) malloc(sizeof (int*tamrelacion));
int j =0;
while (j < atributos) {

int codigo = 0;
for (int i =0; i <tamrelacion; i++) {

if (!containsKey(atrl, relacion[i][j])) {

put (atrl, relacion[i][j], ++codigo);

}

codificada[i][j] = get(atrl, relacion[i][]]);
}
addEl enent (v, atrl);

|+
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}

[1liberar menoria hashnp
v.renoveAl | El ement s();

return codificada;

[ *nmet odo que agrega refutaci ones*/
Static Void addRef utaci on( REFUTACI ON *ref, ARRAYLI ST *ref Consecuente) {
i f (refConsecuente->size == 0) {
add(ref Consecuente, ref);
return;
}
int i =0;
while (i < refConsecuente.size()) {
if (isSubSet(ref, refConsecuente.get(i)))
return;
el se {
if (isSubSet(get(refConsecuente, i), refutacion)) {
renove(ref Consecuente,i);
add(ref Consecuente, refutacion);
return;
} else {

+4i
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}

add(ref Consecuente, refutacion);

/*A goritno de Kavvadias y Stavropoul os*/
I* Verificacion de sinplicidad de clausul as*/
Static Void verifica_sinplicidad(setnode *instancia){
setnode *ip = instancia,;
setnode *jp;
bool ean error = fal se;
while (ip!= NUL) {
jp = ip->next;
while (jp !'= NULL) {
if (P_setequal (jp->vari, ip->vari)) {
printf("Al g: clausula duplicada encontrada\n");
error = true;
} else {
i f (P_subset(jp->vari, ip->vari) || P_subset(ip->vari, jp->vari)) {
error = true;

printf("Al g: clausula subconjunto encontrada\n");

}
}
jp = jp->next;
}
ip = ip->next;
}
if (lerror) {
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if (!suppressoutput)

printf("Alg: instancia ok (sinplicidad verificada)\n");

| *generaci on de transversal es*/
Local bool ean genera_sig_transversal (LI NK){
variabl e SET, SET1, TEM,
LI NK->tp = NULL,;
LI NK->endt p = NULL;
LI NK->maxko2 = (LINK->limt + 1) >> 1;

switch (LI NK->action) {

case 1:

if (LINK->k > LINK->limit)

LI NK->found_tran = fal se;
el se {
LI NK->found_tran = true;

if (LINK->k == LINK->linit) {
LI NK- >l ocal _action = 1;
add_nonogam c(&LI NK->cl, LI NK);

} else {

LI NK- >l ocal _action = 2;

}

break;
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case 2:

if (LINK->k > LINK->Iimit)

LI NK->found_tran = fal se;
el se {
LI NK->found _tran = true;

LI NK->| ocal _action = 2;

}

br eak;

case 5:
if (LINK->k >= LINK->limt) {
LI NK->| ocal _action = 4;
LI NK->found_tran = fal se;
while (!'LINK->found_tran &% LINK->trail !'= NULL) {
if (*P_setint(SET, LINK->trail->vari, LINK->cl->vari) '= 0 &&
*P setint(SET1, LINK->trail->vari, LINK->maintoken) == 0) {
LI NK->found _tran = true;
mynew( &LI NK->tp);  /* la nueva transversal conienza aqui*/

LI NK- >t p->next = NULL,

LI NK- >t p->node = LINK->trail;

assi gn_new_tval ue( &I NK- >t p- >t oken, LI NK->cl->vari);
add_nonogam c(&LI NK->cl, LI NK);

LI NK->endt p = LI NK- >t p;

[* Aqui termina |a nueva transversal */
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LINK->trail = LINK->trail->next;

}

}ol*osiok>=limt */

el se {

i f (LINK->k == ((LINK->prvpw >> 1) | LINK->maxko2) ||

LINK->k == LINK->limt > 1){
LI NK->found tran = true;
LI NK- >l ocal _action = 3;
add_nonogam c(&LI NK->cl, LI NK);
LI NK->prvpw = LI NK->k;

} else {

LI NK->found tran = true;
LI NK- >l ocal _action = 2;

}

br eak;

if (LINK->found_tran) {

[* crear copia de la lista */

LI NK- >t enpaf = LI NK->af;

P_expset (LI NK- >newmai nt oken, OL);

while (LINK->tenpaf !'= NULL) {
mynew( &LI NK- >t enpt p) ;
LI NK- >t enpt p- >node = LI NK- >t enpaf - >node;
LI NK- >t enpt p- >next = LI NK->t p;
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LI NK->tp = LI NK->t enpt p;
i f (LINK->local action == 4)

assi gn_new_t val ue( &I NK- >t enpt p- >t oken, onega);
el se {

i f (LINK->local _action == 1 &&

LI NK- >pi ece- >node- >vari == LI NK- >t p->node->vari) {
P_setint (TEMP, LINK->tenpaf->token->tokenset, LINK->cl->vari);
assi gn_new_t val ue( &LI NK- >t enpt p- >t oken, TEMP);

} else
eq_t okens( &LI NK- >t enpt p- >t oken, &LI NK- >t enpaf - >t oken) ;
}
if (LINK->local _action !'= 2 && LINK->l ocal _action != 4)
P_set uni on( LI NK- >newnai nt oken, LI NK->newmai nt oken,
LI NK- >t enpt p- >t oken- >t okenset) ;
if (LINK->endtp == NULL)
LI NK->endt p = LI NK- >t p;

LI NK- >t enpaf = LI NK- >t enpaf - >next ;

LI NK->t enk = LI NK->k;

LI NK- >t enpsf 0 = LI NK- >sf 0;

LI NK- >t enpsf 1

LI NK->sf 1;
while (LINK->tenpsfO !'= NULL) {
mynew( &LI NK- >t enpt p) ;
if ((LINK->tenk & 1) == 0 & & LINK->k < LINK->linmit) {
LI NK- >t enpt p- >node = LI NK- >t enpsf 0- >node;
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if (LINK->local _action == 3 && LINK->k == LI NK->prvpw) {
P_setint(TEMP, LI NK->tenpsfO0->token->tokenset, LINK->cl->vari);
assi gn_new_t val ue( &LI NK- >t enpt p- >t oken, TEMP);
} else
eq_t okens( &LI NK- >t enpt p- >t oken, &LI NK- >t enpsf 0- >t oken) ;
if (LINK->local _action!= 2)
P_set uni on( LI NK- >newmai nt oken, LI NK->newnai nt oken,
LI NK- >t enpt p- >t oken- >t okenset) ;
} else {
LI NK- >t enpt p- >node = LI NK- >t enpsf 1- >node;
if (LINK->local _action == 4)
assi gn_new_tval ue( &LI NK- >t enpt p- >t oken, onega);
el se
eq_t okens( &Ll NK- >t enpt p- >t oken, &LI NK- >t enpsf 1- >t oken) ;
I f (LINK->local _action !'= 2 && LINK->l ocal _action != 4)
P_set uni on( LI NK- >newmai nt oken, LI NK- >newnai nt oken,
LI NK- >t enpt p- >t oken- >t okenset ) ;
}
LI NK- >t enpt p- >next = LI NK->t p;
LINK->tp = LI NK- >t enpt p;
if (LINK->endtp == NULL)
LI NK->endt p = LI NK- >t p;

LI NK- >t enpsf O = LI NK- >t enpsf 0- >next ;

LI NK- >t enpsf1 = LI NK- >t enpsf 1- >next ;

LI NK->tenk >>= 1;

67



i f (LINK->local _action == 2)

P_set cpy( LI NK- >newmai nt oken, LI NK->nai nt oken);

if (!'(LINK->found_tran && LI NK->| ocal _action == 4)) {
return LINK->found tran;
}
LI NK- >t enpi = nmonogami c- >next ;
while (LINK->tempi !'= NULL) {
if (*P_setint(SET, LINK->tenpi->vari, LINK->endtp->node->vari) !=0) {
remove_nonogam c( &LI NK- >t enpi, LI NK);
conti nue;
}
LINK->tenmpt p = LI NK->t p;
while (LINK->temptp !'= NULL) {
if (*P_setint(SET1, LINK->tenpi->vari, LINK->tenptp->node->vari) != 0)
P_seti nt (LI NK- >t enpt p- >t oken- >t okenset ,
LI NK- >t enpt p- >t oken- >t okenset, LI NK->tenpi->vari);
LI NK->t enpt p = LI NK- >t enpt p- >next ;
}
LI NK- >t enpi = LI NK- >t enpi - >next ;
}
LI NK->tenptp = LI NK->t p;
while (LINK->temptp !'= NULL) {

P_set uni on( LI NK- >newmai nt oken, LI NK->newnai nt oken,
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LI NK- >t enpt p- >t oken- >t okenset ) ;
LI NK->t enpt p = LI NK- >t enpt p- >next ;
}

return LINK->found tran;

/* Metodo SHD utilizando | a propuesta de Mirakam y Uno */
voi d SHDC (PROBLEM *PP, QUEUE_INT prv, VEC ID tt){
QUEUE *CAND = &PP->i t entand;
QUEUE I NT u=0, *x, flag, f=PP->problem&SHD DFS, item
QUEUE ID jt, js=PP->itenjunp.s, cs=CAND >s;
PP->I1.iters++;
CAND->s = CAND->t; PP->itenjunp.s = PP->itenjunp.t;
if ( (PP->probl em&( SHD DFS+SHD PRUNE)) == SHD_PRUNE )
SHDC crit_check (PP, tt, prv);
ARY_REALLOCZ (*CAND, (PP->FF.clms-PP->FF.v[tt].t) + CAND->t, EXIT);
PP->I1.sol utions += PP->FF. cl ns;
X = PP->FF. v[tt].v;
FLOOP (item 0, PP->FF.clns){
if (item==*x ){ x++; continue; }
if ( PP->itenchr[item == 0 ){
ARY_INS (*CAND, item);
if ( f) PP->itenchriten] = 4;
} elseif ( PP->itenchr[iten] == 1) PP->itenchr[iten] = 0;
else if ( (PP->probl en& SHD DFS+SHD PRUNE))
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I'= SHD PRUNE ) PP->I1.iters3++;

if (f) tt =PP->FF. t-1,
for ( jJt=CAND->t ; jt > CAND->s ; ){
/* actualizacion conjunto critico */
item= CAND->v[--jt];
PP->I1.solutions2 += PP->0QQiten].t; // counter
if ((flag=SHDC update (PP,item &u, &P->0Qiten].t,prv))
>=PP->FF.t && (PP->probl en&SHD PRUNE) ) {
PP->itenchr[iten] = 4, ARY_INS (PP->itenmunp, item;
} elseif ( flag > tt ){ PP->itencthr[iten] = 0;
} else {
ARY_INS (PP->I1.itemset, item; PP->itenchr[iteny = 4,
if ( u<PP->FF.t ) SHDC (PP, item u); // recursion
else{ /* Ilamada al metodo para nostrar |a solucion*/

| TEMSET out put _i temset (&PP->I1, NULL, 0);

}

PP->itemchr[iteny = 0; PP->ll.itenset.t--;
}
SHDC recov (PP, item prv);

MQUE_SLOOP (PP->i tenjunp, x) PP->itemchr[*x] = 0;
CAND- >t = CAND->s: CAND->s = csS;

PP->itenmunp.t = PP->itenunp.s; PP->itemump.s = |s;
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/* Metodo correspondiente a la version DFS */

int SHDC update (PROBLEM *PP, QUEUE I NT e,

QUEUE_I NT *u, QUEUE_INT *h, QUEUE_INT prv){
QUEUE INT *t, z, b=PP->||.itenset.t-1;

if ( (PP->probl em&( SHD DFS+SHD PRUNE)) != SHD _PRUNE )
PP->11.iters2++;
*u = PP->FF. t;
MQUE_FLOOP (PP->I1.itenset, t) PP->temary[*t] = PP->FF.t;
MQUE_FLOOP (PP->0Q €], t){
if ( PP->vecflag[*t] < b ) continue;
if ( PP->vecflag[*t] == b ){
if ( PP->vecmark[*t] == PP->FF.clns ) PP->vecmark[*t] = prv;
ENM N ( PP->i temary[ PP->vecmar k[ *t]], *t);
} else ENMN (*u, *t);
PP->vecflag[*t] ++;
}
z = 0; MUE FLOOP (PP->I1.itenset, t) ENVAX (z, PP->itemary[*t]);

return (z);

/* actualizacion del conjunto critico ( version DFS) */
voi d SHDC recov (PROBLEM *PP, QUEUE INT e, QUEUE INT prv){
QUEUE INT *t, b=PP->l1.itenset.t;
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MQUE_FLOOP (PP->0Q e], t){
if ( PP->vecflag[*t] < b ) continue;
PP->vecflag[*t]--;

if ( PP->vecmark[*t] == prv ) PP->vecmark[*t] = PP->FF.clms;
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