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punto de vista practico cuando se trata de implementarlos en aplicaciones
tradicionales y modernas. Estas tltimas generalmente requieren tipos
de datos complejos. Los lenguajes de manipulacion de datos tienen
como proposito ofrecer facilidad, simplicidad y flexibilidad a la hora de
utilizarlos para actualizar y recuperar informacion desde la base de datos.
Los lenguajes de manipulacion son, en su gran mayoria, declarativos, lo
que reduce significativamente el tiempo de desarrollo y mantenimiento
de las aplicaciones. El propdsito de este material es ofrecer a profesores
responsables de la asignatura Fundamentos de Bases de Datos, y a los
estudiantes, una guia que cubra el contenido completo de la asignatura.
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INTRODUCCION

La teoria de bases de datos incluye los principios formales para definir y
manipular datos estructurados e interrelacionados. Para definir los datos se
utiliza un modelo de datos y para su manipulacion un lenguaje. Diferentes
modelos de datos se han propuesto buscando un mayor nivel expresivo para
representar el mundo real.

La potencia y limitaciones de cada modelo se pueden evaluar desde un
punto de vista teorico y se evidencian desde un punto de vista practico cuan-
do se trata de implementarlos en aplicaciones tradicionales y modernas.
Estas ultimas generalmente requieren tipos de datos complejos.

Los lenguajes de manipulacion de datos tienen como propdsito ofrecer
facilidad, simplicidad y flexibilidad a la hora de utilizarlos para actualizar y
recuperar informacion desde la base de datos. Los lenguajes de manipula-
cion son, en su gran mayoria, declarativos, lo que reduce significativamente
el tiempo de desarrollo y mantenimiento de las aplicaciones.

Dada la naturaleza declarativa de los lenguajes de consulta, el desempe-
no del sistema depende, fundamentalmente, del proceso de optimizacion,
que garantiza la generacion del mejor plan de ejecucion para una consul-
ta dada. El optimizador de consultas utiliza algoritmos especializados para
evaluar e implementar las diferentes operaciones que permiten expresar las
consultas. Reglas de transformacion légicas y fisicas se aplican para produ-
cir el mejor plan de ejecucion.

Un importante polo de investigacion ha girado en torno a los sistemas
de bases de datos. Modelos y lenguajes de manipulacion de datos, optimi-
zacion de consultas son, entre otros, temas permanentes de investigacion.
Diferentes modelos de bases de datos se han propuesto, basados en logica,
dando lugar a las denominadas bases de datos deductivas. La incorporacion



de la variable tiempo ha generado investigaciones en el area de las bases de
datos temporales. Temas de cooperacion e interoperabilidad han dado lugar
a modelos de bases de datos interoperables.

Estudiar los fundamentos de las bases de datos es parte fundamental en
la formacién de estudiantes en niveles de postgrado. En particular, la asig-
natura Fundamentos de Bases de Datos forma parte integral del nacleo de
asignaturas de Fundamentacion Avanzada del Programa de Doctorado y
Maestria en Ingenieria, énfasis en Ingenieria de Sistemas y Computacion.

El propdsito de este material es ofrecer a profesores responsables de la
asignatura Fundamentos de Bases de Datos y a los estudiantes, una guia que
cubra el contenido completo de la asignatura. La estructura de este material
se apoya en el texto guia de la asignatura' y no intenta reemplazarlo.

El documento esté estructurado en siete capitulos. Cada uno incluye una
introduccion al capitulo, una bibliografia basica anotada para el capitulo y
una lista de articulos recomendados, algunos de los cuales son de lectura
obligatoria.

Los articulos incluidos en la bibliografia anotada son referencias de lec-
tura obligada para estudiantes de maestria y doctorado. Estos articulos se-
minales, entre otros, permiten que el lector pueda acceder de manera directa
a las propuestas teoricas, conceptuales y metodologicas que han orientado
el desarrollo del area de bases de datos. Se espera que su lectura y analisis
les ofrezca a los estudiantes de postgrado la posibilidad de tomar una posi-
cién critica y apoyada en la literatura especializada, frente a las propuestas
de solucion a problemas de investigacion abordados en el area de las bases
de datos.

Los articulos de lectura obligatoria tienen como propdsito profundizar en
los temas presentados e introducir a los estudiantes en tareas de revision de
la literatura especializada.

En el Capitulo 1 se presentan los modelos de datos y se describe un sis-
tema de gestion de bases de datos.

El Capitulo 2 esta dedicado al modelo relacional. Inicialmente, se define
de manera formal el modelo relacional y luego se describen dos enfoques
para definirlo: nombrado y no-nombrado. En este mismo capitulo se pre-
sentan los lenguajes de consulta relacionales haciendo énfasis en consultas
conjuntivas.

En el Capitulo 3 se introduce el tema de optimizacion de consultas como
un problema de busqueda. Se describe el proceso de compilacion de una
consulta y se discuten algunos aspectos practicos relacionados con los len-
guajes de consulta.

En el Capitulo 4 se definen las dependencias funcionales y las reglas de

1 Abiteboul S., Hull R., Vianu V. Foundations of Databases. Addison-Wesley Publishing Com-
pany, 1995.



inferencia para generar otras dependencias implicadas a partir de las pri-
meras. Las dependencias de inclusion, de union y multivaluadas también
son tratadas en este capitulo. Adicionalmente, el capitulo incluye el tema
de disefio de bases de datos a partir de dos principales enfoques: basado en
dependencias y basado en un modelo de datos mas rico semanticamente.

El Capitulo 5 esta dedicado a los modelos de gestion de bases de datos de
tercera generacion. Se introducen las bases de datos de objetos complejos
como antecedente de los sistemas de gestion de bases de datos orientadas
a objetos. Se presentan también los fundamentos del modelo relacional ex-
tendido.

Finalmente, en el Capitulo 6 se introducen dos temas que no forman
parte del nucleo de la asignatura de Fundamentos de Bases de Datos pero
que son, en este momento, de obligado conocimiento. Teniendo en cuenta la
pérdida de la relacion 1-a-1 con el cliente, que los negocios electronicos han
generado y la necesidad de recuperarla, en alguna forma, los data warehou-
se (dwh) y las técnicas de data mining surgen como alternativa de solucion.
Debido a que estos temas son en si mismos objeto de otras asignaturas, el
nivel con que se tratan es solamente introductorio. El disefio de un dwh se
introduce en este capitulo con el proposito de que el estudiante pueda iden-
tificar la diferencia en el modelo de disefio en relacion con el utilizado para
una base de datos relacional, a pesar de que su implementacién generalmen-
te se hace usando un SGBD relacional.

Se describe, en este capitulo, el estindar CRISP-DM, para el desarrollo
de proyectos de mineria de datos (data mining). Se presentan también dos
de las tareas de data mining ampliamente conocidas: clasificacion y asocia-
cion. En relacion con el tema de data warehousing, se describe el modelo
multidimensional, como estrategia de disefio de bodegas de datos o data
warehouse.
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CarpiTuLo 1

INTRODUCCION A LOS MODELOS DE DATOS Y A LOS SISTEMAS
DE GESTION DE BASES DE DATOS

Este capitulo introduce al estudiante en los modelos de datos y en los Sis-
temas de Gestion de Bases de Datos (SGBD). Tomando como referencia el
texto guia, se presenta el concepto de modelo de datos como una forma para
especificar: una estructura de datos particular, un conjunto de restricciones
sobre esta estructura y mecanismos para manipular los datos.

MoDELOS DE DATOS

Los modelos de datos estan integrados por una serie de conceptos para
describir datos, sus relaciones y restricciones [AHV95] [SKS96] y son tti-
les para representar, de manera abstracta, el mundo real. Su propdsito, de
acuerdo con [AHV95] es, ademas de facilitar la descripcion de los datos y
sus relaciones, permitir la representacion de los datos y hacerlos entendi-
bles. Por esta razon, los modelos de datos facilitan el disefio de bases de
datos. Para especificar la estructura y las restricciones (i.e. arboles, grafos y
relaciones) se usa un lenguaje de definicion de datos (Data Definition Lan-
guage - DDL, por sus siglas en inglés) y para especificar la manipulacion de
los datos se utiliza el lenguaje de manipulacion de datos (Data Manipulation
Language - DML, por sus siglas en inglés). Un DML ofrece mecanismos
para recuperar datos de la base de datos vigente y para actualizar datos pro-
duciendo un nuevo estado de la base de datos.

Algunas de las utilidades que tiene un modelo de datos son, de acuerdo
con [Codd80], facilitar la especificacion de los tipos y la forma como los da-
tos estan organizados en una base de datos y servir de base para desarrollar
metodologias de disefio de bd (base de datos) y lenguajes de alto nivel para
consultar y manipular los datos.
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Los siguientes tres componentes integran un modelo de datos [Codd80],
[AH87], [MS80]:
* Un conjunto de tipos de estructuras de datos, componente estructural
* Un conjunto de reglas u operadores para manipular los datos, compo-
nente de manipulacion de datos, y
* Un conjunto de reglas de integridad para asegurar estados consisten-
tes de la bd, componente de especificacion de integridad.

Por su parte, en [MS80] se define un modelo de bases de datos ... como
un formalismo para expresar la estructura loégica de una bd y ofrecer las
bases para manipularla”. Los autores identifican, al igual que en [Codd80]
cuatro componentes logicas que integran un modelo de base de datos:

... un conjunto de elementos atomicos y de relaciones entre estos elementos,
denominado espacio de datos, una especificacion de restricciones aplicadas
a las relaciones en el espacio de datos denominada restricciones de defini-
cion de tipo, un conjunto de operaciones para crear y destruir elementos y
modificar las relaciones entre estos denominada operaciones de manipula-
cion y un lenguaje de predicados para identificar de la base de datos ele-
mentos individuales por medio de sus propiedades logicas.

Los modelos de datos que hasta ahora se han propuesto se pueden clasi-
ficar en tres categorias [AHV95]:

* Modelos orientados por objetos,

* Modelos orientados por registros, y

* Modelos de datos fisicos.

El modelo entidad-relacion [Chen76], los modelos semanticos y el mo-
delo orientado a objetos son, entre otros, modelos de datos orientados por
objetos. En los modelos orientados por objetos no solamente se considera
las entidades definidas mediante atributos (estado) sino que también se les
asocia conducta. Los atributos de los objetos contienen valores. La conduc-
ta se expresa mediante mensajes a los que el objeto responde y métodos que
implementan los mensajes. Los objetos se agrupan en clases.

Por su parte, los modelos semanticos [HMc81] [AH87] [HK88] [SKS96]
intentan ofrecer estructuras de datos mas ricas para representar el mundo
real con més poder de abstraccion. Sus componentes basicos permiten re-
presentar objetos, sus atributos y relaciones y ofrecen constructores de obje-
tos complejos y relaciones ISA, entre otros [HK88]. Algunas de las ventajas
que ofrecen son, de acuerdo con Hull y King [HK88], el incrementar la
separacion entre componentes conceptuales y fisicas, reducir la sobrecarga
semantica de los tipos de relacion y ofrecer mecanismos de abstraccion.
Entre los modelos semanticos estan E-R [Chen76], SDM [HMc78], IFO
[AH87] y GMS [HKSS].
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NOTAS DE REFERENCIA PARA LA ASIGNATURA - FUNDAMENTOS DE BASES DE DATOS

Bajo el modelo entidad-relacion (E-R) el mundo se percibe compuesto
por entidades, que pertenecen a un conjunto entidad y por relaciones entre
ellas, cada una de las cuales juega un rol en la relacion. Mediante un par
atributo-valor se ofrece informacion sobre entidades y relaciones. EI mode-
lo entidad-relacion se detalla en [Chen76].

En los modelos orientados a registros, la bd se define en términos de
registros de formato fijo que puede ser de diferentes tipos. El modelo rela-
cional es un representante de esta clase de modelos.

En los modelos de datos fisicos los datos se describen con un bajo nivel
de abstraccion, haciendo énfasis en la manera en que los datos estan alma-
cenados.

SISTEMAS DE GESTION DE BASES DE DATOS (SGBD)

Un sistema de gestion de bases de datos (SGBD) es una capa de software
necesaria para crear, manipular y recuperar datos desde una base de datos.
De acuerdo con McLeod y Miles [MS80], un SGBD es una herramienta
de proposito general Util para estructurar, almacenar y controlar los datos
ofreciendo interfaces de acceso a la base de datos. Tareas fundamentales
que desempenan estos sistemas hacen referencia a la seguridad de acceso a
los datos, al mantenimiento de la integridad de los datos, a mecanismos de
recuperacion debidos a fallos fisicos y logicos, al control de concurrencia
en el momento de acceder a los datos y a la eficiencia del sistema evaluada,
generalmente, en términos del tiempo de respuesta a las consultas de los
usuarios.

Mediante el DDL y el DML, respectivamente, un usuario define una base
de datos (tipos, estructura y restricciones) y puede recuperar, actualizar, in-
sertar o borrar datos. Los usuarios no necesitan conocer detalles de alma-
cenamiento de la base de datos, sdlo requieren tener una vista abstracta de
los datos.

Por esta razon la arquitectura de un SGBD, generalmente, se basa en la
arquitectura de tres niveles (externo, conceptual e interno) ANSI-SPARC
de la Figura 1.1, tomada de [AA93]. Se trata de separar la forma en que
los usuarios ven los datos, de los detalles de almacenamiento fisico de los
mismos. Este principio de INDEPENDENCIA DE DATOS hace posible que el
administrador de la bd cambie la estructura fisica de la bd (nivel interno) sin
que la manera en la cual los diferentes usuarios ven los datos (nivel externo)
se afecte.

El nivel interno describe la forma como los datos se almacenan en la base
de datos (i.e. estructuras de datos, espacios de almacenamiento, indices,
formato de registros). El nivel més bajo, el fisico, trata con los mecanismos
de almacenamiento fisico que el sistema operativo utiliza (dispositivos fi-
Sicos).
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El nivel conceptual, representado en la arquitectura, corresponde a la
descripcion de los datos y de las relaciones entre éstos. A este nivel, la base
de datos se ve como la integracion de todas las vistas de los usuarios de la
base de datos.

En el nivel externo se representa cada una las partes de la bd que es rele-
vante para cada uno de los diferentes usuarios.

Nivel Vista de usuario 1 Vista de usuario 2 || Vistade usuario...n
Externo
Nivel Vista Integrada
Conceptual Nivel Conceptual de Base de
P Datos
; Representacion
Nivel Nivel interno o fisico Fisica de Base
Interno 4o Datos

Organizacion
Fisicade
Datos

Bases de Datos

Figura 1.1 Arquitectura ANSI-SPARC

El ejemplo en la Figura 1.2, tomado de [AA93], muestra las diferencias
entre los distintos niveles de la arquitectura.

Vista externa 1 Vista externa 2

Sno | Fname | Lname | Age | Salary StaffNo| Lname | Bno

N /

Nivel Conceptual StaffNo| Fname | Lname | DOB | Salary | BranchNo

Struct STAFF {

int StaffNo;

int BranchNo;

char Fname (15);

char Lname (15);

struct date DateOfBirth;

float Salary;

struct STAFF *next; // point to next record

Nivel Interno

Figura 1.2 Diferencias entre niveles
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Entre las funciones que ofrece al usuario un SGBD estan la actualiza-
cion, recuperacion y almacenamiento de datos, el acceso al catidlogo en el
que se describen los datos almacenados, el soporte a transacciones, los ser-
vicios de control de concurrencia, recuperacion y autorizacion, el soporte
para comunicacion de datos y servicios de integracion y el soporte a la
independencia de datos [CoddS82].

Usuario /Aplicacion

Comandos de Administrador Base de datos
Transaccién

Consultas,

Actualizaciones

Comandos DDL

Manejador

consultas Transacciones ‘

Compilador de ‘ ‘ Compilador DDL ‘

Plan de

Estadisticas,
consulta

Metadatos

Metadatos

Motor de
ejecucion

Loggingy
recuperacion

Péaginas
de Log

Control de
Concurrencia

o, . A
Indices, archivos

y solicitud de
registros

Tabla de
Bloqueos

i Administrador
Indice/archivo/registro

Comandos de
Paginacién

]

Datos,
Metadatos,

Administrador

Indices

Buffer

Paginacion
Lectura/escritura

Administrador de
Almacenamiento

Figura 1.3 Componentes de un SGBD

Los principales componentes que integran un SGBD se presentan en la
Figura 1.3, tomada de [AA93]. Cada componente tiene una funcion especi-
fica dentro del sistema. El procesador de consultas (Query Processor) trans-
forma las consultas en instrucciones de bajo nivel para enviarlas al gestor
de base de datos (Database Manager). El gestor de base de datos gestiona
consultas de usuario con respecto a los esquemas conceptuales. Cuando la
consulta se acepta, el gestor de almacenamiento (File Manager) debe eje-
cutarla. Este Gltimo gestiona espacio y asignacion de almacenamiento en
disco. Adicionalmente, mantiene indices. El procesador para el lenguaje de
manipulacion de datos (Data Manipulation Language —DML— Processor)
transforma expresiones de manipulacion de datos que aparecen en los pro-
gramas de aplicacion en invocaciones de funciones estandar en el lenguaje
anfitrion. De esta manera, debe interactuar con el procesador de consultas.
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El compilador del lenguaje de definicion de datos (Data Definition -DDL-
Language) toma una expresion de definicion de datos y la convierte en un
conjunto de tablas con metadatos, que se almacena en el catalogo. El gestor
del catalogo (Catalog Manager) gestiona el acceso y mantenimiento del sis-
tema de catdlogo, al que acceden la mayoria de los componentes del SGBD.
Las funciones de cada uno de estos componentes se detallan en [AA93].
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BIBLIOGRAFIA BASICA ANOTADA

[Codd80] E. F. Codd. Data Models in Database Management. ACM SIGMOD
Record (11)2:112-114, 1981.

El autor define un modelo de datos en términos de tres componentes: estructu-
ras, operadores y reglas de integridad. Propone, también, varios usos que se le pue-
de dar a un modelo de datos y discute algunos de los conceptos que han generado,
en alguna medida, malentendidos en la comunidad de bases de datos.

[Codd82] The 1981 Turing Award Lecture: Relational database: A practical
foundation for productivity. Communication of the ACM 25(2): 109-117, 1981.

A partir de tres objetivos fundamentales: independencia de datos, comunicabili-
dad y procesamiento de conjuntos se define un sistema de gestion de bases de datos
relacional. Se ofrecen argumentos para sustentar la afirmacion de que los SGBD
mejoran la productividad tanto de los usuarios como de los programadores. Se
ilustran distintos tipos de sistemas relacionales.

[HMc81] Hammer M., McLeod D. Database Description with SDM: A Seman-
tic Database Model. ACM Transaction on Database Systems (6)3: 351-386, 1981.

Los autores se proponen disefiar un modelo de base de datos de alto nivel que
le permita al disefiador incorporar de manera natural y directa mas semantica al
esquema de base de datos. Se describe SDM, un formalismo para estructurar y
describir una base de datos de manera que el esquema pueda “capturar mas sig-
nificado”. Se pretende, principalmente, que SDM sirva como un mecanismo de
especificacion formal para describir el significado de la base de datos.
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CariTuLo 2

MODELO DE DATOS RELACIONAL'

Este capitulo introduce el modelo relacional. Inicialmente, se define
de manera formal el modelo relacional. Luego, tomando como referencia
[AHV95], [Codd70], se describen dos enfoques para definir el modelo rela-
cional. El primer enfoque depende de siel nombre o el orden de los atributos es
importante. El segundo enfoque depende de como se ven las relaciones y las
instancias de la base de datos. Posteriormente, se muestran los lenguajes de
consulta relacionales, haciendo énfasis en un tipo frecuente de consulta: las
conjuntivas. En esta misma seccion se presentan tres paradigmas de consulta.

MODELO RELACIONAL: DEFINICION

Intuitivamente, las relaciones se asocian con tablas nombradas cuyas co-
lumnas representan atributos que también pueden tener asociado un nom-
bre. Las filas de las tablas son tuplas. Los valores que toman las tuplas
se extraen de conjuntos de constantes llamados dominios. Todas las tablas
constituyen la estructura de la base de datos que se representa en un esque-
ma de base de datos (nivel intensional) y su contenido en una instancia de
base de datos (nivel extensional).

La propuesta inicial del modelo de datos relacional [Codd70] caracteriza
las relaciones como la estructura fundamental para describir y organizar
los datos y el algebra relacional para manipularla. El modelo relacional se
define en [Codd79], integrado a partir de tres elementos:

* Un conjunto de relaciones que varia en el tiempo,

* Reglas de insercion-actualizacion-eliminacion, y

* Un 4lgebra relacional.

1 Capitulo 3 del texto guia.
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Preliminares y notacion

Sean:

. att, un conjunto contable infinito de atributos con un orden total
<, sobre att,

. dom, un conjunto contable infinito, disjunto con respecto a att,
llamado dominio, y

. relname , un conjunto contable infinito de nombres de relaciones
disjunto de los otros conjuntos,

. Vvar,un conjunto infinito de variables que toman valores sobre ele-

mentos de dom .

Como notacion estandar se utilizan:

» las primeras letras del alfabeto en mayusculas o con subindices (A,
B,A,,A’,...) para denotar los atributos individuales,

* las letras finales del alfabeto (X, X,,Y, Y’,...) para denotar los con-
juntos de atributos,

* las letras maytsculas R, S para denotar nombres de relaciones,

* el mismo nombre del esquema en letra mintscula (i.e. r, es una ins-
tancia de relacion definida sobre el esquema R, ) para denotar las
instancias de relaciones, y

» letras en negrita R, R; para denotar los esquemas de base de datos.

Se define una relacion R a partir de n conjuntos S,,S,,...,S, consistien-
do de tuplas de aridad n en donde cada elemento i toma valores en S;. En
la relacion R cada fila representa una # -tupla distinta. El orden de las filas
no es importante pero si el de las columnas, cuando el orden de los atributos
es relevante. Sin embargo, a las columnas se les puede asignar una etiqueta
que corresponde a su respectivo dominio. Las diferentes relaciones o tablas,
variantes en el tiempo, integran la base de datos.

La estructura de una tabla (relacion) se define asignandole un nombre
y un conjunto de atributos que corresponde al tipo (sort) de la relacion,
donde sort es la funciodn,

sort : relname — P’ (att)
y P/ es el conjunto potencia finito de att .

El tipo de una relacion se denota por sort(R). La aridad de la relacion
R es aridad (R )=|sort(R)|.

Un esquema de relacion es un nombre de relacion R. Un esquema de
base de datos es un conjunto finito no vacio R de nombres de relacion,
esdecir R = {R[U,], RJ[U,],....,R[U,]}, donde cada R[U,] representa
sort(R)=U .
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Sea u una tupla definida sobre U . El valor de u para un atributo A
en U es u(A). Cuando V c U,u[V] representa a la tupla v de V' tal que
v(A)=u(A) paracada A€V .

ENFOQUES PARA EL MODELO RELACIONAL

Enfoques nombrado y no-nombrado

De acuerdo con [AHV95], [Codd70], [Codd79], y dependiendo de si se
considera importante el nombre de los atributos asignados a las columnas
de una relacion o su orden, el modelo relacional se puede formular desde
dos enfoques: uno nombrado y otro no-nombrado.

Bajo el primer enfoque, el nombrado, los atributos forman parte, expli-
citamente, del esquema de la base de datos. Una tupla u se define a partir
de un esquema de relacion R[U] y se escribe, usualmente, utilizando como
sintaxis 214] ca, A, a,,. 04, a,} donde, generalmente, el orden de los atri-
butoses <, .

En el segundo, el no-nombrado, sélo se tiene en cuenta la aridad del
esquema de una relacion. Una tupla es una n-tupla ordenada (n>0) de
constantes. La i-ésima coordenada de una tupla u es u(i).

Enfoques convencional y basado en programacion légica

Por otra parte, y dependiendo de la forma como se ven las relaciones y
las instancias de una base de datos se presentan dos perspectivas [AHV95]:
la convencional y la basada en programacion 16gica.

Bajo la perspectiva convencional, una instancia de relacion definida so-
bre un esquema R[U] es un conjunto finito / de tuplas de tipo U . Una
instancia de base de datos de un esquema de base de datos R es una trans-
formacion I con dominio R tal que I (R) es una relacion sobre R para
cada Re R.

Desde la perspectiva de programacion logica las tuplas son ordenadas
y se ven como hechos de una relacion. Un hecho definido sobre R y una
relacion de aridad 7, es una expresion de la forma R (al,az,...,an) donde
a, € dom, i<[l,n]. Una relacion definida sobre R es un conjunto finito
de hechos definidos sobre R. Cuando R es un esquema de base de datos,
una instancia de base de datos es un conjunto finito I que es la union de
instancias de relacion definidas sobre R para R € R.

LENGUAJES DE CONSULTA RELACIONALES
Una de las funciones primarias de los SGBD es la recuperacion de datos a
partir de la bd. Una consulta relacional simple o compleja, se trata como una

transformacion sobre el contenido de la bd considerada como una coleccidon
de relaciones. El valor que la consulta devuelve es también una relacion.
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Un lenguaje de consulta es “una herramienta lingiiistica bien-definida
cuyas expresiones corresponden a una peticion a la base de datos” [Cha-
Ha80]. Los lenguajes de consulta relacionales mas ampliamente estudiados
son el algebra y el calculo relacional. Adicionalmente, el lenguaje datalog
surge como un representante de los lenguajes de consulta basados en pro-
gramacion logica.

Definicién de consulta

Sea U el conjunto de todas las relaciones definidas sobre el conjunto de
todos los atributos att . Sea I (R) el conjunto de todas las instancias del
esquema de base de datos R. Una consulta Q es una funcioén parcial re-
cursiva Q: I (R)—> U .Paraun r € I (R) dado, Q(r) es el resultado de
aplicar la consulta Q sobre r.

Las consultas se expresan por medio de expresiones E escritas teniendo
en cuenta la sintaxis y la semantica del lenguaje. E (r) es el valor que toma
la consulta cuando se aplica sobre una instancia de la base de datos r.

Dos expresiones E, y E, son equivalentes con respecto a un esquema
de base de datos R, E, = E,, si representan la misma consulta, es decir,
E (r)=E,(r), paracadainstancia r € I (R).

Un aspecto que tiene que ver con los lenguajes de consulta es su poder
expresivo. La pregunta sobre qué poder debe tener un lenguaje de consulta
deberia depender mas de “su capacidad de recuperacion de datos a partir
de una base de datos que de la aritmética computacional sobre los datos”
[AU79]. Con base en esta apreciacion, Aho et al. [AU79] postulan los si-
guientes dos principios que un lenguaje de consulta deberia satisfacer. El
primero, que el resultado de una consulta sea independiente de la manera
en la cual los datos estén realmente almacenados en la bd. El segundo, que
el lenguaje de consulta trate los valores de los datos como objetos sin in-
terpretacion. El algebra y el calculo relacional satisfacen estos principios
[Codd70] y por esta razén se convierten en modelos de lenguajes de consul-
ta. Justamente, Codd [Codd70] introduce estos lenguajes como estandares
para medir el poder expresivo de los lenguajes de consulta relacionales.

Sin embargo, el poder expresivo de los lenguajes de consulta relaciona-
les, algebra y calculo, basados en ldgica de primer orden sin simbolos de
funcion, es limitado. Un ejemplo de esta limitacion es el célculo del cierre
transitivo de una relacion binaria [AU79]. Ejemplos de estas expresiones,
que aparecen en [AU79], son los siguientes: determinar el total de vuelos
posibles entre dos ciudades en un periodo de tiempo dado, en el contexto
de un sistema de reservas de una aerolinea, o identificar el administrador de
nivel mas bajo comun a un grupo de empleados en sistema de gestion de
negocios. Ninguna de estas consultas se puede expresar en algebra relacio-
nal o en calculo relacional. En [AV92] se extienden el algebra y el célculo
relacionales con recursion.
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Formalmente [AA93], dados dos lenguajes de consulta L, y L, , L, es
tan expresivo como L,, si para cada expresion E,de L,existe una expre-
sion E de L,tal que E, = E, .

Paradigmas de consulta

Extraer datos de una base de datos es uno de los topicos en bases de
datos estudiados mas extensivamente. Diferentes paradigmas se han pro-
puesto con este proposito: algebraico y no algebraico. El paradigma no al-
gebraico tiene dos vertientes: basado en ldgica y basado en programacion
logica. En esta seccion se presentan estos paradigmas de manera detallada.

Consultas basadas en algebra relacional

El algebra relacional es un lenguaje procedimental (procedural) puesto
que cualquier expresion relacional describe una serie de pasos para calcular
un resultado a partir de una instancia de la base de datos.

El algebra relacional, introducida por Codd [Codd70], [Codd79], incluye
los operadores clasicos de conjuntos: Unidn, Interseccion y Diferencia y
otros aplicables a relaciones como Permutacion, Proyeccion, Renombra-
miento, Seleccion y Join. Otros operadores como el Producto cartesiano,
Theta-Select, Theta-Join, Natural Join y la Division se definen en [Codd79].
Adicionalmente, el algebra se extiende para tratar con valores nulos.

La aplicacion de operadores de Unidn, Interseccion y Diferencia se res-
tringe a relaciones unién-compatibles —relaciones cuyos atributos se co-
rresponden uno a uno definidos sobre el mismo dominio—.

Algunos operadores algebraicos
Las siguientes definiciones de operadores algebraicos son tomadas de
[Codd70], [Codd79] y [AA93].

Proyeccion

Dada una relacion »(X') y un subconjunto ¥ de X, la proyeccion de r
sobre Y, denotada por 7,(r), es una relacion definida sobre los atributos
en Y que restringe los atributos de » a los atributos en Y .

m,(r)={Y)|ter} (2.1)
Seleccion

Este operador se define con respecto a una formula proposicional. Sea r
una relacion definida sobre un conjunto de atributos X . Una féormula propo-
sicional F sobre X se define recursivamente a partir de &tomos y conectivos
de la siguiente forma:

Los atomos son de la forma 4,64, 6 46a, donde a es una constante y
6 es uno de los operadores de comparacion <, <, =, >, >, #. Cada atomo
definido sobre X es una formula proposicional definida sobre X. Si F, F,
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son formulas proposicionales definidas sobre X, también lo son —(£)),
FAF, FVE,
Una férmula proposicional tiene asociado un valor booleano ( true, false)
Dada una relacion (X)) y una férmula proposicional F definida sobre
X , la seleccion de » con respecto a F', denotada por o, (r) es la relacion:

o.(r)={ter|F(t)=true} (2.2)

Renombramiento

Operador unario que cambia el nombre de los atributos en una relacion.
Dada una relacion » definida sobre un conjunto de atributos X y una fun-
cion inyectiva f definida en X (que asigna un nuevo nombre a cada atribu-
to), el renombramiento de » con respecto a f se define como

p,(r)={t|existe t'er tal que #'[A]=1[f(A4)] paratodo A€ X } (2.3)

Restriccion o Tetha-Select

Sea @ un operador de comparacion <, <, =, >, >, # aplicable al atributo
A yalatupla c¢. R[A6c] es el conjunto de tuplas de R, cada una de cuyas
A -componentes satisface la condicion € con respecto a la tupla c. Otros
atributos B de R pueden aparecer en lugar de la tupla ¢, teniendo en cuenta
que 4 y Bestén definidos sobre un dominio comun. Cuando & es la igual-
dad, el tetha-Select se llama SELECT.

Producto cartesiano (x)
Combina relaciones. Sean R y § relaciones de aridad n y m  respec-
tivamente:

RxS ={r(),...,r(n),s(),...,s(m))y|re R,se S} (2.4)

Theta-Join

Sean R(4,B,) y S(B,,C) relaciones con B,, B, definidos sobre un do-
minio comun y € uno de los operadores de comparacion <, <, =, >, >,
# aplicable al dominio de los atributos B,, B, . El Theta-Joinde R y S,
denotado por R[B,6B,]S, es la concatenacion de filas de R con filas de S
en donde la B, —componente de la fila en R — satisface la relaciéon 6 con
respecto a la B, —componente de la fila § —. Cuando & es la igualdad el
operador se llama EQUI-JOIN. Si las relaciones R y § tienen atributos
comunes, los nombres de los atributos en la relacion resultante se deben
especificar.

Natural Join
Sean 7 (YX) y r,(XZ) dos relaciones, tal que YX N XZ = X. El join natural
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de r, y r,, denotado por P<lr, es una relacion definida sobre YXZ consis-
tente en todas las tuplas resultantes de concatenar tuplas en 7 con tuplas en
r, que tengan el mismo valoren X .

1>, = {tsobre YXZ | existen ¢, € 1,t, €1, tal que

t[XY] =1 [XY]y ¢ [XZ] = £ [XZ]} (2.5)

Division

Dadas las relaciones R(A4,B,) y S(B,,C) con B,, B, definidas sobre el
mismo dominio, R[B, + B,] es el subconjunto maximal de R[A] tal que su
producto cartesiano con S[B,] esta incluido en R. Contraparte algebraica
del cuantificador universal.

Consultas algebraicas conjuntivas

Una buena parte de las consultas son conjuntivas, porque se basan en
conjuncion y estan cuantificadas existencialmente. Las consultas conjunti-
vas se pueden extender para tratar con la negacion y la union.

Cuando se consideran unicamente los operadores algebraicos primiti-
vos, sin incluir la negacion (conjuntivas), y bajo los enfoques nombrado y
no-nombrado se conforman el algebra conjuntiva no-nombrada o algebra
SPC (Select-Project-Cartesian Product) y el algebra conjuntiva nombrada o
SPJR (Select-Project-Natural Join).

Algebra SPC

El élgebra SPC est4 constituida por tres operadores algebraicos primi-
tivos: seleccion, proyeccion y producto cartesiano. Los operadores SPC se
definen teniendo en cuenta que, bajo el enfoque no-nombrado, las tuplas
son tuplas ordenadas.

Desde esta perspectiva y de acuerdo con [AHV95], [Codd70], consi-
derando un esquema de base de datos R, el operador de seleccion, en la
Ecuacion 2.2, tiene dos formas primitivas, Cia VY O donde j,k son
enteros positivos y a € dom. El operador toma como entrada una ins-
tancia de relacion r y retorna otra instancia de relacion de la misma ari-
dad. La aridad de la instancia de relacion de entrada es, respectivamente,
> j y >2max{j,k}. La instancia de relacion de salida es, respectivamente
O'j.:a(l’). = {ter|t(j)=a} o o,(r)={ter|t(j)=k}, donde j,k son ente-
ros positivos.
cuencia de enteros positivos con posibles repetidos, toma como entrada una
instancia de relacion con aridad > max{j,...,j,}. La instancia de relacion

.....

El operador producto cartesiano toma como entrada un par de relaciones
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r,s dearidad n y m . El resultado de su aplicacion es la instancia de relacion
de aridad n+ m definida por rxs = {<t(1),...,t(n),t'(l),...,t'(m)> |tert'es}
Una definicion inductiva formal del algebra SPC se presenta en [AHV95].

Algebra SPJR

Elalgebra SPJR o 4lgebra conjuntivanombrada tiene cuatro operadores al-
gebraicos primitivos: seleccidn, proyeccion, join natural y renombramiento.

La seleccion se aplica sobre una instancia » con A € sort(r) y tiene la
forma o,y o, zdonde 4,B € att y a € dom. Su definicion es analoga
a la del algebra SPC.
relacion sort{4,,...,A4,} . Este operadér’ no permite repetidos.

El join natural, P<, toma como entrada dos instancias de relacion r,s
sort(r)=V,sort(s) =W yentregacomoresultado »><ls={t detipo V U W |
paraalgin ver y wes, t[lV]=v y tiW]=w}. Si sort(r) =sort(s), r>
S=rns.

Finalmente, el renombramiento se define sobre un conjunto de atributos
U como una transformacion U — att . El renombramiento de un atributo
A es f(A)siendo A# f(A). La entrada de este operador definida sobre
U, es una expresion o, , donde f es el renombramiento de U, que entrega
como resultado:

6,(r)=1{v sobre f[U]|para algin u € r,v(f(A4)) =u(A) para cada 4 U}

Cuando al algebra conjuntiva se le anade el operador unidn, se aumenta
la capacidad disyuntiva a las consultas conjuntivas para producir algebras
SPCU y SPJRU. La unica restriccion es que la union sélo es aplicable a
instancias del mismo tipo. Con la negacion el tratamiento es similar y se
puede anadir facilmente al igual que la union y la interseccion para obtener
un algebra relacional nombrada y no-nombrada, con mas poder expresivo.
El capitulo 5 del texto guia trata, detalladamente, este tema.

Consultas no algebraicas

En esta seccion se introduce, inicialmente, el calculo relacional propues-
to por Codd [Codd72]. Posteriormente, basado en [AHV95], y desde un
punto de vista no algebraico, se presentan versiones equivalentes de las
consultas conjuntivas expresadas en forma de reglas, utilizando un tableau
y basado en el calculo de predicados de primer orden.

Calculo relacional
Desde un punto de vista 16gico, Codd introduce el célculo relacional en

[Codd72] y prueba su equivalencia con respecto al algebra relacional. Los
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lenguajes basados en calculo son declarativos puesto que las consultas se
expresan especificando propiedades del resultado.

Un alfabeto, términos y formulas del calculo relacional se presentan en
esta seccion. El concepto de variable de tupla se requiere para representar
variables que “varian” o que toman valores en una relacion. Los valores de
la variable son tuplas de una relacion dada. Las siguientes definiciones son
tomadas de [AA93]:

Una expresion del calculo relacional tiene la forma:

(A XA x| [} (2.6)

donde f es una férmula, x,,....,x, son variables apareciendo en f y
A,...., A, son atributos. 4, : x,,..., 4, : x, es la lista objetivo de la formula y
define la estructura del resultado de evaluar la expresion. El resultado es una
relacion definida sobre 4,,....,4, conteniendo tupla cuyos valores c,,....,c,
satisfacen f cuando sustituyen a x,,....,x, .

Las formulas pueden incluir constantes (elementos del dominio D), va-
riables (elementos de un conjunto infinito contable V' disjunto de D), nom-
bres de relaciones y atributos del esquema de base de datos, operadores de
comparacion, conectivos logicos ( A,v,— ), cuantificadores 3,V y paréntesis.

Un atomo puede tener la siguiente forma:
. R(4 Xy A, 3xp) donde R(Ap---aAp) es un esquema de relacion y
las x; son variables distintas. Si se trabaja bajo un enfoque no-nom-

brado los 4tomos se pueden omitir R(x;,...,X,).
. x6a,donde x esuna variable, des un operador de comparaciony a
es una constante o una variable.

Las férmulas se construyen recursivamente mediante &tomos combina-
dos con conectivos y cuantificadores.

* Cada 4tomo es una férmula. Todas las apariciones de variables en
atomos son libres.

* Si f; y fyson formulas, entonces (f)A(f,), (/)V () y —(f)
también lo son.

* Si fesunaformulay xuna variable, entonces 3x(f) y Vx(f) son
formulas. La aparicion de x en f estd ligada. Cada aparicion de
cualquier otra variable esta libre en f .

Con respecto a una instancia de base de datos r= {#,...,r, } definida so-
bre el esquema R = { R (X)),...,R, (X, )}, la semantica de una expresion se
basa en la definicion recursiva del valor de una féormula, que depende de los
valores que tienen las variables libres cuando se sustituyen. Una sustitucion
asocia cada variable con una constante, es una funcion s:V — D .
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El resultado (valor) de aplicar una sustitucion sobre una féormula puede

ser de una de las siguientes formas:

« Atomo

* frue para una sustitucion s, si la relacion r» definida sobre
R(4, :x,,...,4,:x,)contiene una tupla ¢ tal que f[4,]=s(x;,) para
1<i< p y falseen otro caso.

» Para x,6a hay dos casos. (a) si a es una variable x,, entonces x,6k,
es truepara s, si s(x,) satisface la relacion @con s(x,). (b)si a es
una constante c, entonces x,6ces truepara s si s(x;) satisface la
relaciéon @con c.

« Losvaloresde (/) A(f,),(f}) Vv (f,) y —(f;) parauna sustitucion s
se definen con base en la semantica de los conectivos a partir de los
valoresde f,y f, en s.

* FElvalorde 3x(f) para una sustitucion s es true, si existe una susti-
tucion s'para la que f es true que difiere de s no mas que en x; en
otro caso es false . El valor de Vx(f) para una sustitucion s es true
si fes true en cada sustitucion s' que difiere de s a lo sumo en x:
en otro caso es false .

El valor de una expresion del célculo orientado a dominio de la forma
A %554 2 X, | fles una relacion definida sobre los atributos 4., 4, .
Las tuplas de la relacion las constituyen las sustituciones que hacen true a
f definida por:

{t |existe s tal que f(s)=true y t[A]=s(x,), para 1<i<k}.

Una observacion importante

El célculo relacional orientado a dominio descrito en este capitulo no
es dominio independiente, propiedad no deseable. Por ejemplo, el valor de
algunas expresiones podria depender no s6lo de los valores almacenados
en una instancia de la base de datos sino del dominio. Cuando el dominio
cambia el resultado puede cambiar. Para dominios infinitos el conjunto de
tuplas resultante es infinito y, por lo tanto, el resultado no seria una relacion.
Por esta razon, se introduce el concepto de dominio activo D_de r, como
el conjunto de valores del dominio que aparecen en alguna tupla de alguna
relacion de r. El dominio activo de una expresion E'y r es la union D,
del dominio activo D_de r y el conjunto de constantes que aparecen en
la formula £ de la expresion. El calculo relacional de dominios con rango
restringido elimina este problema.

Consultas conjuntivas basadas en reglas, en tableau y en calculo conjuntivo
En [AHV95] se presentan tres versiones para las consultas conjuntivas,

que son equivalentes: consultas conjuntivas basadas en reglas, consultas

tableau y consultas basadas en célculo conjuntivo. En esta seccion se intro-
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ducen, brevemente, estas tres versiones para las consultas conjuntivas, que
se detalla en la seccion 4.2 del texto guia’.

Consultas conjuntivas basadas en reglas
Una consulta conjuntiva basada en regla llamada simplemente regla, de-
finida sobre un esquema de base de datos R, es una expresion de la forma

ans(u) < R (u,),....R (u,) (2.7)

donde n=0,R,,...,R, son nombres de relaciones en R y u,u,,...,u, son
tuplas libres que se pueden usar como variables 0 como constantes.

R (u,),...,R,(u,), es el cuerpo de la regla y ans(u) la cabeza. Las reglas
son de rango restringido puesto que todas las variables que aparecen en la
cabeza deben también aparecer en el cuerpo. Una valuacion es una asigna-
cion de valores para las variables de la regla.

Una consulta conjuntiva g basada en reglas, aplicada sobre una instan-
cia I de R se define como sigue:

g(I)={v(u)|ves una valuacion sobre var(q)y v(u)e I(R), para
cada i €[1,n]}, donde var(q) es el conjunto de variables apareciendo en ¢ .

adom( I') identifica al dominio activo de la instancia de base de datos I
consistente en todas las constantes que aparecen en I . El dominio activo de
una instancia de relacion r se define analogamente. adom(q) representa al
conjunto de constantes apareciendo en ¢ .

Consultas tableau

Las consultas conjuntivas fableau son mas visuales. Una consulta fa-
bleau esun par ( T ,u),donde T esun tableau y cada variable que aparece
en u también aparece en T . La tupla libre u es el summary de la consulta
tableau. Esta tupla summary representa al conjunto de tuplas de la respuesta
a la consulta. Una respuesta se forma con todas las tuplas u de la base de
datos que satisfacen el patron descrito por T .

En la seccion 4.2 del texto guia se detallan las consultas tableau y se
ofrecen ejemplos ilustrativos.

Calculo conjuntivo

Esta ultima version basada en calculo de predicados es, de acuerdo con
[AHV95], una version de las consultas conjuntivas basadas en reglas. Las
expresiones utilizan conjunciones y cuantificadores existenciales.

Sea R un esquema de base de datos. Una férmula bien formada definida
sobre R para el calculo conjuntivo es una expresion que puede ser:

2 Abiteboul et al. Foundations of Databases. Addison-Wesley Publishing, 1995.
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a. un atomo definido sobre R
b. (@A), donde ¢, son formulas definidas sobre R

C.  dx¢,donde x esunavariabley ¢ esuna féormula definida sobre R .

La aparicion de una variable x en una formula ¢ esta libre si:

I. ¢ esunatomo

II. o= Ay x estalibreen woen &

II. ¢ =3yy,donde x e y son variables distintas y x es una variable
libre en i .

La aparicion de una variable x en ¢ esta ligada si no esta libre. El con-
junto de todas las variables que tienen al menos una aparicion libre en ¢ se
denota por libre(p) .

Una consulta de célculo conjuntivo definida sobre un esquema de base
de datos R es una expresion de la forma {e,,....,e, | ¢} donde ¢ es una for-
mula del calculo conjuntivo, <el,....,em es una tupla libre y el conjunto de
variables apareciendo en <e1,....,em es exactamente /ibre(p) .

Cuando el enfoque nombrado se usa los atributos se pueden escribir ex-
plicitamente asi: {?el,...,em> (A, A, | Q).

La semantica de las consultas de célculo conjuntivo se detalla en la sec-
cion 4.2 del texto guia [AHV95].

Sea g ={e,,....,e,, | ¢} una consulta del calculo conjuntivo definida sobre
R . Para una instancia I definida sobre R, la imagen de I bajo ¢ es:

q(I)= {v({el,....,en>) | I |= ¢[v]y v esuna valuacion sobre libre(g)}.

El dominio activo de una formula ¢, adom(¢), es el conjunto de cons-
tantes que aparecen en ¢ . Para una consulta g, adom(p, I )es la abre-
viacion de adom(p) U adom( I ). Esto significa que la evaluacion de una
consulta de calculo conjuntivo se hace sobre este dominio que es finito.

Al igual que con las consultas basadas en algebra, es posible adicionar a
las consultas basadas en reglas y a las consultas tableau la union. Sin em-
bargo, cuando se afiade la disyuncion a las consultas conjuntivas basadas en
calculo, surgen los mismos problemas, descritos para el calculo, en general,
que se analizan en el capitulo 5 del texto guia.

Por otra parte, para incluir la negacion en las consultas basadas en reglas,
se requiere permitir literales negativos en el cuerpo de las reglas. En el caso
de las célculo, al introducir la negacion, surgen algunas dificultades puesto
que se puede generar como resultado relaciones infinitas.

Para dar solucion a este tipo de dificultad, se introduce el concepto de
consulta segura, que se detalla en el mismo capitulo 5 del texto guia.
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Este articulo introduce el modelo de datos relacional en el cual la relacion es la
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estructura de datos y el algebra relacional el lenguaje de consulta. Se introducen
también conceptos de llave primaria, llave foranea y forma normal. El algebra
como lenguaje de consulta se describe a partir de cuatro operaciones (permutacion,
proyeccion, join, composicion y restriccion) y su aplicacion, de acuerdo con el
autor, garantiza independencia entre los datos almacenados y los programas que
acceden a éstos. Se introducen también conceptos de derivabilidad, redundancia y
consistencia de relaciones. Por otra parte, se propone pero no se describe, el cal-
culo de predicados de primer orden como un lenguaje para recuperar datos a partir
de relaciones normalizadas.

[Codd72] Codd E.F. Relational Completeness of Data Base Sublanguages. In:
R. Rustin (ed.): Database Systems: 65-98, Prentice Hall and IBM Research Report
RJ 987, San Jose, California. Disponible en http://www.cs.berkeley.edu/~christos/
classics/Codd72a.pdf.

El articulo introduce el algebra y el calculo relacionales. Se define un sublen-
guaje de datos como la componente de un lenguaje encargada de recuperar y al-
macenar datos. Este sublenguaje puede estar inmerso en un lenguaje de programa-
cion de proposito general o estar aislado. En esta tltima forma es un lenguaje de
consulta.

Uno de los resultados mas importantes que se presentan en el articulo es un
algoritmo para traducir una expresion escrita utilizando el sublenguaje de datos
ALPHA en otra equivalente del algebra relacional.

Se muestra, en el articulo, que el algebra relacional definida es relacionalmente
completa. Un algebra es relacionalmente completa “si dada cualquier coleccion
finita de relaciones R, R,,..., R, en forma normal simple, las expresiones del 4l-
gebra permiten definir cualquier relacion definible a partir de R}, R,,...,R,, por
medio de expresiones ALPHA”.

[Codd79] Codd E. F. Extending the Database Relational Model to Capture
More Meaning. ACM Transaction on Database Systems (4)4: 397-434, 1979.

Con el proposito de dotar de mas significado el modelo relacional se introdu-
cen, en este articulo, los conceptos de semantica atdmica y molecular. Un esquema
de clasificacion en entidades, propiedades y asociaciones se presenta. Se propone
una definicion de base de datos completamente relacional apoyada en el cumpli-
miento de ciertas caracteristicas.

El autor define una base de datos relacional, relaciones basicas y derivadas,
llaves primarias y dominios primarios. Cualquier insercion, actualizacion o eli-
minacion aplicada a relaciones basicas debe satisface las reglas de integridad de
entidad e integridad referencial.

Se revisa de manera detallada el algebra relacional que excluye valores nulos y
tratando, por supuesto, las relaciones como conjuntos. Los valores nulos se tratan
después en el articulo significando “valor existente pero desconocido de momen-
to”. Para recuperacion de datos, se adopta una logica de tres valores.
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Lo que el autor denomina Modelo Relacional de Tasmania (RM/T) se introduce
a partir de tipos de entidades, asociaciones y conceptos de agregacion, entre otros.

[Chandra88] Chandra A.K. Theory of database queries. In Proceedings of the
seventh ACM SIGACT-SIGMOD-SIGART Symposium on Principles of Database
Systems, pp. 1-9, 1988.

El autor analiza una consulta a una base de datos desde el algebra y la logica de
primer orden haciendo un importante énfasis en el poder expresivo de los lenguajes
de consulta. A partir del reconocimiento de las limitaciones de la l6gica de primer
orden, y por tanto del algebra, para expresar consultas (i.e. cierre transitivo), se
revisa el concepto de consulta computable. A partir de este concepto se analiza la
forma de construir un lenguaje que pueda expresar cualquier consulta computable.

[Date81] Date C. J. A Formal Definition of the Relational Model. ACM SIG-
MOD Record(13)1: 18 - 29, 1982.

Mediante un conjunto de reglas de produccion se define una base de datos re-
lacional. Los constructores que se introducen se revisan de manera detallada (i.e.
(relational-database), (domain),(relation),(attribute)). Se definen también, median-
te reglas de produccion operaciones relacionales. Finalmente, se introducen dos
reglas de integridad: de entidad y referencial.

[SS75] Schmid H. A., Swenson J. R. On the Semantics of the Relational Data
Model. Proceedings of the 1975 ACM SIGMOD International Conference on Ma-
nagement of data, San Jose, California, pp. 211-223, 1975.

Una de las fortalezas del modelo relacional es que las relaciones, atributos y
operaciones estan matematicamente bien definidas. Sin embargo, no se ofrecen
elementos sobre la forma de modelar mediante relaciones el mundo real. Este ar-
ticulo presenta un modelo semantico que se aplica a la teoria relacional, solucio-
nando algunos problemas asociados con la dificultad de expresar conocimiento
sobre el mundo real mediante dependencias funcionales. El modelo propuesto esta
basado en tipos de objetos y sus relaciones y ofrece una forma de darle semantica
a la normalizacion de relaciones.
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CapiTuLo 3

OPTIMIZACION DE CONSULTAS RELACIONALES

Optimizar una consulta implica escoger la forma mas eficiente de ejecu-
tarla. Se trata de minimizar los recursos necesarios para evaluar su corres-
pondiente expresion de consulta [MCS88]. El problema de optimizacion
exacta es computacionalmente intratable y como ademas no se dispone de
informacion estadistica precisa sobre la base de datos, los algoritmos de
evaluacion de consultas se apoyan en heuristicas [JK84]. Una expresion
representando la consulta del usuario tiene una forma estandar, indepen-
dientemente del contenido de la base de datos, y se transforma de manera
que se mejore su evaluacion. Después, €sta se convierte en secuencias de
operaciones. Para cada operacion se tiene una buena implementacioén con
un costo asociado. Cada una de estas secuencias es un plan de acceso. El
optimizador escoge el plan de acceso mas barato y lo ejecuta.

El problema de optimizacion de consultas ha sido ampliamente estudia-
do para el modelo relacional de datos y es uno de los temas més importantes
de investigacion en bases de datos. Una buena parte de la investigacion en
optimizacion se ha centrado en las consultas conjuntivas. Se parte del su-
puesto de que el volumen de datos almacenado en la bd es tan grande que no
se puede almacenar en la memoria principal. En este sentido, es necesario
hacer copias de trozos de los datos almacenados y una vez obtenidos los
resultados parciales y totales almacenarlos en disco. El intercambio de pagi-
nas entre el disco y la memoria principal es el costo, en términos de tiempo,
mas alto del procesamiento de una consulta.

Este capitulo esta estructurado en tres secciones. Primero, se introduce
el tema de optimizacion de consultas como un problema de busqueda. Las
formulas para estimar el tamafio de relaciones intermedias se ha tomado de
[CBS98] y [GUWOO0]. También se describe el proceso de compilacion de
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una consulta. Finalmente, se discuten algunos aspectos practicos relaciona-
dos con los lenguajes de consulta.

Introduccion

Los SGBD Ie ofrecen al usuario una interfaz para expresar consultas me-
diante un lenguaje de consulta de alto nivel, generalmente SQL. Una con-
sulta es una expresion en un lenguaje que permite describir los datos que se
van a recuperar desde una base de datos [JK84]. Procesar una consulta SQL
involucra dos componentes clave en un SGBD: el optimizador y el motor de
ejecucion de consultas [Chaudhuri98]. El motor de ejecucion de la consulta
produce un plan de ejecucion con base en un conjunto de operadores fisicos
disponibles para producir una respuesta. El optimizador produce la entrada
para el motor de ejecucion, como se muestra en la Figura 3.1.

Consultas 1, N
SELECT... 11
FROM... 100 .
WHERE... | i7,, . )
R_T
/ - ﬁ r
. »
k‘-ﬁ"r‘ Plan de
Optimizador Consultas

de Consultas

Esquemas de Bases de Datos
Estadisticas de distribucién

Figura 3.1 Ejecucion de consultas
Basada en: http://technet.microsoft.com/en-us/library/ms190623 (SQL.100).aspx

El propdsito de la optimizacion es minimizar el tiempo que requiere dar
respuesta a una consulta. Para esto debe generar un eficiente plan de eje-
cuciodn, que se convierte en un problema de busqueda. Para resolverlo se
requiere disponer de [Chaudhuri98]:

* Un espacio de planes (espacio de busqueda)

* Una técnica para estimar el costo de cada plan

* Un algoritmo de enumeracion para buscar en el espacio de planes.

Por esta razon el proceso de optimizacidn no es trivial, ademas de que se
apoya en el concepto de equivalencia entre consultas.

Un problema fundamental en la evaluacion y optimizacion de consultas
es el llamado conjunctive-query containment. A pesar de que este problema
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es intratable [ChaMer77], cuando se imponen restricciones sobre las con-
sultas conjuntivas se convierte en un problema tratable. La nocion de equi-
valencia fuerte introducida en [ASU79] para dos expresiones conjuntivas o
SPJ, se define como sigue:

Definicion 3.1

Sea E una expresion del algebra relacional cuyos operandos son esque-
mas de relacion R, R,,...,R, . Cada esquema de relacion R, tiene asociada
una relacion 7,1 <i< k. Para una asignacion a de relaciones a esquemas
de relacion, el valor de E,v,(E), se calcula aplicando los operadores re-
lacionales en E sobre las relaciones operando. Si E es una expresion con
operandos R, R,,...,R,, V(E)es una transformacion que asocia el valor
v,(E) con la asignacion o de las relaciones 7,7,,....1r, a R,R,,...,R, .

Dos expresiones E, y E, son fuertemente equivalentes si V' (E,) y V(E,)
son la misma transformacion. Algunas equivalencias del algebra relacional
se listan en la seccion “Generador de planes de consulta”.

Aho et al. [ASU79] introducen también matrices especializadas o “ta-
bleaux”, para representar transformaciones aplicables a expresiones rela-
cionales que se definen a continuacion.

Definicion 3.2

Un tableau es una forma de definir el valor de una expresion. El tableau
consiste de una matriz cuyas columnas son atributos del universo escritos en
un orden fijo. Para una consulta conjuntiva, la primera fila del tableau es la
lista de todos los atributos; la segunda fila, llamada summary, incluye a las va-
riables distinguibles (a's ) que corresponden a variables libres. El summary
solo puede contener variables distinguibles, blancos o constantes. Las demas
filas del tableau pueden contener variables distinguibles o no distinguibles
(b's) y constantes. Una misma variable distinguible no puede aparecer en
diferentes columnas de la matriz, excepto si aparece en el summary de esa
columna. Por notacion, la variable distinguible a, aparece en la columna
correspondiente al atributo 4,.

Definicion 3.3

Sea T un tableau'y S el conjunto de todos los simbolos apareciendo en
T . Una valuacion p para T, le asocia a cada simbolo de S una constante,
tal que si ¢ es una constante en S, entonces p(c)=c.

Sea w, el summary de T y @,,®,,...,w, las filas. Entonces p(w,)es la
tupla que se obtiene al sustituir p(v) por cada variable v que aparece en o,

El esquema de relacion objetivo de un tableau es el conjunto de atributos
cuyas entradas no estan en blanco en el summary. Si T es un tableau e [
una instancia, entonces 7'(/)es la relacion sobre los atributos cuyas colum-
nas no estan en blanco en el summary, tal que:
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T(I)={p(w,)|para alguna valuacion p , p(®,) estd en I para 1<i< n}

Un ejemplo de tableau, tomado de [ASU79] se muestra en la Figura 3.2.
El tableau representa la siguiente relacion definida sobre el esquema de
relacion AB:

T(I)={a,a, | (3b,)3b,)3b,)3b,) abb, € I, ba,l € [ybphb, e I},
donde / es una instancia.

A B C
al aZ

al I:)1 b3
b, a, 1
b, b, b,

Figura 3.2 Un ejemplo de tableau

Si [ es lainstancia {111,222, 121} y si se asigna a todas las variables 1,
las tres filas de 7' se vuelven 111, que pertenece a [ . Por tanto, p(a,a,) =
Ilestaien T(I).Siab,yaa,seles asigna 2y 1 alas otras variables, todas
las filas se convierten en 121 de tal manera que 12 estien T(/). Siaa,y
a b, se les asigna 2 y 1 a las otras variables, p(abb;)=222 estien [ y
p(b,bb,) =121 estaen I, por tanto p(a,a,)=21estaen T(1).

Siseleasignala b,,b, y2 alas otras variables entonces 22 estaen T'(/).
Por tanto 7(1) = {11,12,21,22}

Aho et al. [ASU79] describen tanto la forma de construir un tableau
para representar una expresion SPJ, como la manera de probar equivalencia
entre tableaux mediante una transformacion de las filas de un tableau en
otro que preserva variables distinguibles y constantes y que garantiza que
cualquier simbolo de variable no se transforma en dos simbolos de variables
diferentes.

A pesar de que el problema de minimizacioén y equivalencia entre fa-
bleaux es NP-completo, existe un subconjunto de tableaux para los cuales
el problema se puede resolver en un tiempo limitado. Un fableau simple se
define en [ASU79]. A partir de un tableau simple es posible encontrar una
expresion Optima que ejecute selecciones y proyecciones tan pronto como
sea posible.
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El concepto de equivalencia es fundamental en el tema de optimizacion
y, particularmente, los algoritmos de optimizacion se apoyan en el concepto
de equivalencia, por ejemplo para empujar selecciones antes de joins, em-
pujar proyecciones, entre otras, tal y como se muestra mas adelante en la
seccion “Generador de planes de consulta”.

EL COMPILADOR DE CONSULTAS

El procesador de consultas, componente del SGBD, convierte una con-
sulta en una secuencia de operaciones que se ejecutan sobre una instancia
de la base de datos. El procesador debe, por tanto, compilar la consulta,
expresada en un lenguaje de alto nivel y ejecutarla. La compilacion de una
consulta se lleva a cabo en tres etapas, como se muestra en la Figura 3.3,
tomada de [GUWOO]. En la primera etapa, la consulta se descompone en un
arbol que representa su estructura (parse). En la segunda etapa, este arbol
se transforma en un arbol de expresion en algebra relacional, que representa
el plan logico de la consulta. Finalmente, en la ltima etapa, el plan 16gico
se transforma en un plan fisico. El plan fisico describe las operaciones que
se deben ejecutar, el orden de ejecucion de estas operaciones, los algoritmos
que se utilizan para cada operacion y la forma en la cual se obtienen los
datos y se pasan entre operaciones.

Consulta SQL

|

‘ Parser de la Consulta

l Arbol de Expresion
de la Consulta

Selecciéon Plan Ldégico de

o Consulta ,
Optimizacién Arbol del Plan
de Consulta Légico de la

Consulta
Seleccidn Plan Fisico
l Arbol del Plan
_ . Fisico de la
Plan de Ejecucion Consulta

Figura 3.3 Compilacion de una consulta

Algunas de las tareas que se llevan a cabo en la etapa de Parse Query en
el proceso de compilacion de consultas se muestran en la Figura 3.4.
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El arbol parse

Un arbol parse se construye a partir de una expresion SQL, cuyos nodos
son atomos o categorias sintacticas definidas por una gramatica. Un ejem-
plo de parte de la gramatica se describe a continuacion.

Query ::= (SFW)
Query ::= ((Query))

La categoria sintactica (SFW) se expresa como:

(SFW)::= SELECT (SelList) FROM (FromList) WHERE (Condition)

Consulta SQL

|

Parser

y

Preprocesamiento

Generador del Plan
Logico de la
Consulta

A4
Reescritura de la
Consulta

}

Plan Légico de la
Consulta

Figura 3.4 Transformacion de una consulta

A su vez las categorias sintacticas (SelList), (FromList) y (Condition)
corresponden a las siguientes reglas:

(SelList) ::= (Attribute) , (SelList)
(SelList) ::= (Attribute)

(FromList) ::= (Relations) , (FromList)
(FromList) ::= (Relations)
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(Condition) ::= (Condition) AND (Condition)
(Condition) ::= (Tuple) IN (Query)
(Condition) ::= (Attribute) = (Attribute)
(Condition) ::= (Attribute) LIKE (Pattern)

Un atomo puede ser una palabra clave, un nombre de atributo, un nom-
bre de relacion, una constante o un operador como + o <. Las categorias
sintacticas, representadas entre ( ), corresponden a nombres de familias de
partes de una consulta. Los nodos que son atomos no tienen hijos y los que
son categorias sintacticas tienen hijos dependiendo de las reglas de la gra-
matica que tenga el lenguaje. En [CBS98] [GUWO00] se presenta una grama-
tica para un subconjunto de SQL. Un ejemplo de esta gramatica se describe
en [GUWOO]. Las palabras clave se escriben en mayuscula.

El arbol de la Figura 3.5, tomada de [CBS98] [GUWO00], corresponde a
la siguiente consulta:

SELECT title
FROM Starsin
WHERE starName IN (
SELECT name
FROM MovieStar
WHERE birthday LIKE %1960°);

—

SELECT

<Setlist> — <Attribute> — title

FROM

<fromList> — <RelName> — Startin

WHERE

<Tuple> —> <Attribute> —> StartName
<Condition> é IN

Query —> SFW  — ~ SELECT

<Query> > (<Query>) > SFW
b9 <Setlist> — <Attribute> - name

> FROM
-><fromList> > <RelName> — MovieStar

> WHERE

<Attribute>
> <Condition><ﬁ LIKE
<Pattern> — (<% 1960>)

Figura 3.5 Arbol de consulta
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El preprocesador de consultas

El preprocesador de consultas es responsable de:

* Reemplazar las relaciones que aparecen en el From-list en una con-
sulta y que son vistas, por el arbol parse que describe la vista.

* Llevar a cabo el semantic check. Esta tarea incluye la verificacion de
la existencia, en el esquema, de las relaciones y vistas que aparecen
el la clausula FROM, de los atributos que aparecen en las clausulas
SELECT o WHERE, y la verificacion de tipos de los atributos.

Generador de planes de consulta

A partir de una consulta, el generador de planes de consulta trabaja para
mejorar la expresion algebraica correspondiente a la consulta aplicando
propiedades que satisface el algebra relacional. Algunas de estas leyes se
listan a continuacion:

Leyes conmutativas y asociativas
RxS=8SXR; (RxS)xT=Rx(SxT)

RIS =SDAIR;(RDXIS)PIT= R DI(SIXT)
RuUS=SUR;(RUS)UT=R U (S UT
RN S=SN"R;(RnNnS)nT=R (S NT

Estas leyes se aplican de manera diferente para conjuntos y para multi-
conjuntos.

Leyes incluyendo seleccion

Como la seleccion contribuye a reducir el tamafio de las relaciones se
intenta mover las selecciones lo mas abajo posible del arbol de consulta de
manera que no se altere la expresion.

Oc, anp ¢, (R)= O¢, (UC2 (R)
Oc, orc, (R) = (O_cl (R) Us ((7c2 (R)
En el caso del OR la regla se satisface s6lo cuando R es un conjunto.

oc, (0¢, (R) =0 (0 (R)

En relacion con los operadores producto, unidn, interseccion, diferencia
y join, el operador o se aplica como sigue:

o (RUS)=0(R)Vo.(S)
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Ge(R=8)=0.(R)~S 0 6.(R~S)=0c(R)~0.(S)

Las siguientes leyes solo se aplican cuando la relacion tiene todos los
atributos que aparecen en C.

O (RxS)=0.(R)xS

0 (RN 8)=0.(R)PS 0 6. (RxS)=0.(R)xc.(S) cuando Ry S
tienen ambos todos los atributos de C.

6. (RNS)=0.(R)NS

Leyes incluyendo proyeccion

Sea E — x un término de la lista de una proyeccion, donde E es un
atributo o una expresion formada por atributos y constantes. Los atributos
en E son atributos de entrada de la proyeccion y x es un atributo de salida.

7, (R 8)=7x,(7,,(R)P< 7,,(S), donde M es la lista de todos los atri-
butos de R que pueden ser atributos del join o atributos de entrada de L, N
es la lista de atributos de S que son atributos de join o atributos de entrada
de L.

7, (RPLS) =7, (7, (R)> 7, (S)), donde M es la lista de todos los
atributos que son o atributos de join o atributos de entrada de L y N es la
lista de atributos de S que son o atributos de join o atributos de entrada de L.

7, (RxS)=r,(7,(R)x7m\(S)),donde M y N son las listas de todos los
atributos de Ry S respectivamente, que son atributos de entrada de L.

Otras leyes se detallan en [CBS98][GUWOO0] para tratamiento de dupli-
cados, agrupamiento y agregacion.

Un ejemplo que ilustra la aplicacion de leyes de transformacion, tomado
de [CBS98][GUWO0] es el siguiente:

Sea R(a,b,c)y S(c,d,e)relacionesy 7., ., , (RPS)una expresion.
En este caso los atributos de entrada son a,b,e. ces el atributo de join. Al
aplicar las leyes se obtiene la expresion 7 (7, , . (RP<7x,  (S)) que
es equivalente a la inicial.

a+e—>x,b—>y a,b,c

Leyes para join y producto
RPS S =0,.(RxS)

RS =7, (0.(RxS)), donde Ces una condicion que iguala cada par
de atributos de R y S con el mismo nombre y L una lista que incluye un
atributo de cada par igualado y todos los otros atributos de Ry S .

Un ejemplo de aplicacion de algunas de estas leyes, tomado de [AHV95],
es el siguiente, en el cual los esquemas de relacion son Starsin(title, year,
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starName) y Movie(title, year, length, studioName) y MoviesOf1996 es una
vista definida como:

CREATE VIEW MoviesOf1996 AS
SELECT *

FROM Movie

WHERE year=1996

La consulta: “Which stars worked for which studios in 1996 correspon-
de a la siguiente expresion SQL:

SELECT starName, studioName
FROM MoviesOf1996 NATURAL JOIN Starsin

La vista esta definida por medio de la expresion algebraica
Syear:l996 (MOVie)

El plan l6gico correspondiente a esta consulta se presenta en la Figura
3.6. Un plan equivalente, donde se empujan las selecciones, se muestra en
la Figura 3.7.

1T

starName, studioName

>

Gyear= 1996 Starin

Movie
Figura 3.6 Plan logico

Reescritura de la consulta

Después de que la consulta se transforma en una expresion del algebra
relacional, se aplican las leyes para obtener expresiones equivalentes. En
esta etapa se selecciona un plan que se considere es el mejor. Una observa-
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cion importante [CBS98][GUWO00] se relaciona con el orden de los joins.
Dependiendo de la forma de ordenar los joins y de si los operadores son
conmutativos y asociativos, se generaran los diferentes planes.

1T

starName, studioName

X

Gyear = 1996 Gyear = 1996

Movie Starin

Figura 3.7 Plan logico transformado

La decision sobre el orden de los joins (mas de dos relaciones) se consi-
dera como un problema de optimizacioén basada en costo. Cuando se unen
dos relaciones se recomienda escoger como argumento izquierdo la relacion
de menor tamafio. En aquellos casos en los cuales hay mas de dos relacio-
nes, el numero de posibilidades para unirlos crece rapidamente. Como el
orden es importante cuando se tienen n relaciones argumento, existe 7/
formas de unirlos.

En [Chaudhuri98] se presenta el enfoque de optimizacion para con-
sultas SPJ (Select-Project-Join) muy relacionadas con las consultas con-
juntivas en el contexto del optimizador de System-R, un SGBD relacio-
nal experimental que desarrollo IBM. Un ejemplo del orden de los joins,
tomado de [Chaudhuri98], se muestra en la Figura 3.8 para la secuencia
Join(Join(Join(4,B),C),D).
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Join (C,D) Join (B,C)

Join (A,B) Join (C,D)

Figura 3.8 Hustracion de dos tipos de join

Por otra parte, los algoritmos de enumeracién de planes se apoyan en
técnicas heuristicas, programacion dinamica y algoritmos genéticos, entre
otros.

Finalmente, una vez se cuenta con el plan l6gico de la consulta se requie-
re obtener un plan fisico para la consulta. Esta etapa generalmente implica
estimar el costo de evaluar expresiones a partir del nimero de operacio-
nes de entrada y salida (I/O) a disco. Este costo depende de los operadores
involucrados, del tamafio de las relaciones intermedias, de los operadores
fisicos que implementan los operadores logicos, del orden en que se aplican
operaciones iguales y de la forma en la que se pasan los argumentos entre
los operadores fisicos.

Como se estima el costo de los operadores: enumeracion basada-en-costo

Después de que se obtiene un plan logico preferido para una consulta,
éste se debe transformar en un plan fisico. El plan escogido corresponde a
aquel cuyo costo estimado es el menor y es el que ejecuta el motor de eje-
cucion de consultas. Este plan se escoge de entre varios que se derivan del
plan l6gico y cuyo costo se ha estimado.

Esta tarea implica obtener, por cada posible plan, el orden en el cual se
agrupan operadores como join, union e interseccion, el algoritmo que se va
a usar para cada operador, los operadores adicionales (i.e. scanning, sor-
ting) y la forma en que se pasan los argumentos entre los operadores. Los
costos se deben estimar para cada plan con base en ciertos parametros de
los datos.

e Estimacion del tamario de relaciones intermedias

El numero de operaciones I/O que se necesitan para gestionar relaciones
intermedias depende del nimero de tuplas de la relacion y del tamafio de
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cada tupla. Con base en el nimero de atributos de la relacion y en el tipo de
atributo se puede estimar el total de bytes por tupla. No es posible calcular
exactamente cudantas tuplas tendra la relacion y por esta razon se aplican
algunas reglas para estimar este valor.

Sean:

B(R), el nimero de bloques que se necesitan para mantener las tuplas
de R,

T(R), el numero de tuplas de la relacion y

V(R,a), el numero de valores distintos del atributo a de R.

Si se consideran todos los atributos de R, V(R,[q,,a,,...,a,]) representa
el total de valores distintos que tiene R, considerando todos los atributos.

Proyeccion

Esta operacion se puede calcular puesto que por cada tupla argumento, la
salida s6lo cambia en el tamaio de la tupla. Si se necesita eliminar duplica-
dos se debe aplicar un operador & con este proposito.

Seleccion

Este operador generalmente reduce el numero de tuplas sin cambiar su
tamafio. Dependiendo del tipo de seleccion, la estimacion se calcula como
sigue:

Sea S =0,_.(R), siendo ¢ una constante y 4 un atributo de R . La esti-
macion del tamafio de la relacion resultante utilizada es

T(S)=T(R)/V (R, A)

Esta estimacién asume que los valores del atributo A4 aparecen con la
misma frecuencia en la base de datos. Se pueden usar otras distribuciones.
Cuando la seleccion utiliza una desigualdad, es mas dificil hacer una esti-
macion. Si el operador de comparacion es #, [CBS98][GUWO0O0] recomien-
dan asumir que todas las tuplas la satisfacen. Suponiendo que la desigual-
dad la cumple una parte de las tuplas, por ejemplo la tercera parte, 7(S) se
podria estimar como:

T(S)=T(R)/3

En [CBS98][GUWO00] se proponen féormulas para estimaciones que in-
cluyen en las condiciones conectivos logicos como AND y OR.

Join natural

Para tratar de estimar el tamafio de la relacion resultante de un join es
necesario hacer algunos supuestos. Inicialmente se asume que el operador
de comparacion para el join R(X,Y)P]S(Y,Z), es laigualdad y que Y es
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una relacion simple de solamente un atributo. Para hacer esta estimacion se
requeriria determinar como estan relacionados los valoresde Y en R y S'.
En [CBS98],[GUWO00] se presentan los siguientes casos de analisis:

» Si las relaciones tienen valores disjuntos con respecto a los valores
de Y, T(RS)=0

* SiYeslallavede S yllave foranea de R, cada tuplaen R hace join
con exactamente una tuplade S y T(RP<S)=T(R).

» Si casi todas las tuplas de R y Stienen los mismos valores de Y,
T(RP>S)se puede estimar como T(R) T(S).

Es necesario ademas trabajar bajo dos supuestos [CBS98],[GUWO00]:

* Inclusion de conjuntos de valores
Si Y es un atributo que aparece en varias relaciones, entonces cada
relacion toma sus valores de la cabeza de una lista fija de valores
V1> V5, V35...y tiene todos los valores en ese prefijo. Por lo tanto, si
R y § son dos relaciones con un atributo ¥ y V(R,Y)<V(S,Y),
entonces cada valor de ¥ en R serda un valorde Y de S.

Este supuesto se satisface cuando Y esuna llave de S y llave foranea en

R ; en otros casos no se satisface.

* Preservacion de conjuntos de valores
Si se calcula el join de una relacion R con otra relacion, entonces
todo atributo 4 que no sea atributo de join no pierde valores del
conjunto de posibles valores. Es decir, si 4 es un atributo de R pero
no de S entonces V(RP<S,4)=V(R,A).

Este supuesto se satisface cuando los atributos de join de RP><S son
llave para S y llave foranea para R .

» Seleccion de plan basada en costo

La evaluacion de una expresion estd determinada por el nimero de ope-
raciones /O a disco. Este nimero depende a su vez de los operadores 16gi-
cos que se hayan escogido para implementar la consulta, del tamafio de las
relaciones intermedias, de los operadores fisicos seleccionados para imple-
mentar operadores logicos, del orden de operaciones similares y del método
utilizado para pasar argumentos entre operadores fisicos.

La estimacion de algunos pardmetros como el nimero de tuplas de la
relacion T'(R) y el total de valores de un atributo en la relacion V' (R, A), se
puede obtener a partir de las estadisticas que guarda el SGBD. Para esto es
necesario, por ejemplo, escanear una relacion para obtener su total de tuplas
y de valores por atributo.
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Por su parte, el total de bloques ocupados por la relacion R, B(R), se
puede calcular contando el nimero de bloques ocupados o calculando
aproximadamente este valor dividiendo 7'(R) entre el tamafio de tupla. Es
posible también pedirle al SGBD histogramas de valores de un atributo, lo
que ayuda a estimar mejor el tamafio de un join.

Por otra parte, el uso de heuristicas como la de empujar selecciones lo
mas abajo posible en el arbol de consulta, facilita tomar decisiones en rela-
cion con si una transformacion reduce o no el costo de un plan.

*  Enumeracion de planes fisicos

Convertir un plan légico en uno fisico implica también estimar costos.
Un enfoque bésico, que es exhaustivo, considera todas las posibles combi-
naciones de opciones (e.g. orden de joins, implementaciones fisicas de ope-
radores) y a cada una le estima su costo. El de menor costo sera el escogido.

Se puede también utilizar enfoques top-down o bottom-up para seleccio-
nar planes fisicos de consulta que requieren explorar el espacio de posibles
planes fisicos. Bajo el enfoque fop-down [CBS98][GUWO00], por ejemplo,
se parte de la raiz del arbol correspondiente al plan 16gico. Para cada imple-
mentacion posible del operador de la raiz se calcula el costo de las posibles
formas de evaluar sus argumentos.

Es posible aplicar heuristicas también para seleccionar un plan fisico.
Por ejemplo, una heuristica voraz para ordenar joins se puede aplicar. Se
escogen para join aquellas relaciones cuyo resultado estimado sea el menor
y el proceso se repite sobre el resultado de ese join y otra relacion del con-
junto de relaciones a operar mediante join. Algunas de las heuristicas mas
utilizadas se detallan en [CBS98],[GUWO00].

ASPECTOS PRACTICOS DE LOS LENGUAJES DE CONSULTA

Tomando como referencia el capitulo 7 del texto guia [AHV95], en esta
seccion se describe Query-by-Example [Z1oot75] y se introduce SQL.

SQL (Structure Query Language) se desarrolld a partir de Sequel
[CAE+85] lenguaje de consulta de System R [ABC+76]. Ademas de ofrecer
facilidades para recuperacion de datos basado en el bloque basico SELECT-
FROM-WHERE, SQL ofrece también opciones para manipular datos (asig-
nacion, actualizacidn, insercion, eliminacion), crear y eliminar relaciones,
vistas de relaciones e indices. Facilidades de control de datos también se
ofrecen y que tienen relacion con la integridad y con el acceso a los datos.
Por otra parte, SQL se puede utilizar como un lenguaje stand-alone o embe-
bido en un lenguaje anfitrion.

Query-by-Example (QBE) esta orientado a usuarios no programadores.
Las consultas se formulan Ilenando una tabla esqueleto con un ejemplo de
una posible respuesta, al igual que las consultas basadas en fableau. En una
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consulta se distinguen los elementos ejemplo o variables (subrayadas) de
los elementos constantes (no subrayadas). Se puede insertar ‘P.” en aquellos
datos que se sean de salida.
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Optimizar una consulta implica encontrar una expresion equivalente a esta que
sea mas barata de implementar computacionalmente. En este articulo se examina
la dificultad computacional para determinar si dos consultas son equivalentes. El
analisis se restringe a expresiones SPJ que generalmente cubre un conjunto amplio
de consultas comunes.

Las transformaciones que se hacen a una expresion para convertirla en otra
equivalente se basan en una matriz llamada por los autores un tableau. Un tableau
es una matriz en la cual las columnas corresponden a los atributos del universo en
un orden fijo.

[ChaudVar93] Chaudhuri S., Vardi M. Optimization of Real Conjunctive Que-
ries. Twelfth ACM SIGACT-SIGMOD-SIGART Symposium on Principles of Data-
base Systems, Washington, D.C., HPL-9326, 1993.

El articulo examina las técnicas de optimizacion de consultas conjuntivas bajo
una semantica de multiconjunto (bag-theoretic setting). Se introduce la equivalen-
cia de consultas bajo esta semantica como base para encontrar expresiones equiva-
lentes a una consulta que sean menos costosas computacionalmente.

[Chaudhuri98] Chaudhuri S. An Overview of Query Optimization in Relational
Systems. In Proceedings of PODS 98, pp. 34-43, Seattle USA, 1998.
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Se presenta en enfoque de optimizacion de System-R. El proceso de optimi-
zacion se analiza considerandolo como un problema de buisqueda en un espacio
de estados. El estudio hace énfasis en consultas conjuntivas (SPJ). El espacio de
busqueda para el optimizador son arboles de operadores que representan secuen-
cias lineales de joins y que son equivalentes por las propiedades conmutativas y
asociativas del join. El operador join se puede implementar, por ejemplo, como un
nested-loop o como un sort-merge. Para cada plan parcial o completo se asigna un
costo estimado mediante un modelo de costo. El modelo se apoya en estadisticas
sobre las relaciones y los indices (numero de valores distintos por atributo, nimero
de paginas de datos por relacion, etc.), en formulas para estimar el poder de se-
lectividad de los predicados y en formulas para estimar costos de CPU e 1/0 de la
ejecucion de la consulta.

[CGM90] Chakravarthy U.S., Grant J., Minker J. Logic-Based Approach to
Semantic Query Optimization. ACM Transaction on Database Systems (15)2: 162-
207, 1990.

La gran mayoria de las propuestas de optimizacion de consultas se ha basado
en el uso de propiedades de los operadores y en diferentes implementaciones de
éstos, llamado por el autor optimizacion sintactica. El proceso de optimizacion se
veria positivamente mejorado si se utilizara informacién semantica sobre el domi-
nio de las aplicaciones produciendo optimizacion semantica de consultas. En este
articulo se proponen técnicas de optimizacion que tienen en cuenta conocimiento
semantico.

La optimizacion semantica que se propone se aplica a bases de datos deductivas
que también se puede aplicar abases de datosrelacionales, de acuerdo con los autores.

Una base de datos deductiva consta de una base de hechos (EDB, extensional
database), reglas deductivas o axiomas (IDB, intensional database), un conjunto
de restricciones de integridad (IC, integrity constraint) y la regla de inferencia
SLDNF (Linear resolution for definite Horn clauses with negation as failure). To-
das las clausulas son de rango restringido. Una consulta es una clausula objetivo
0 meta.

Una respuesta Q a una consulta < Q(x,,...,x,) es cualquier tupla <a1,a2,...,an> ,
tal que Q(al 2y ey an> se puede probar a partir de la base de datos.

El enfoque de optimizacion propuesto consta de dos fases: modificacion de la
consulta usando la base de datos intensional y optimizacion del resultado aplican-
do técnicas convencionales.

[loannidis96] loannidis Yannis. Query Optimization. Disponible en http://info-
lab.stanford.edu/~widom/cs346/ioannidis.pdf.

Se centra en optimizacion de consultas conjuntivas conocidas también como
consultas Horn no recursivas o consultas select-project-join, SPJ, en un sistema de
gestion de base de datos centralizado. El recorrido de una consulta incluye su paso
por varios modulos del SGBD como en la Figura 3.9.
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Una abstraccion del proceso de optimizacion se presenta integrada por dos eta-
pas, tal y como se muestra en la Figura 3.10: rewriting y planning. El rewriter
transforma la consulta de entrada para producir otras equivalentes y mas eficientes.
Algunas de las transformaciones que se aplican a la consulta son, entre otras, apla-
nar las consultas anidadas y reemplazar las vistas por su definicion.

Por su parte, el planner analiza todos los planes de ejecucion posibles y escoge
el mas barato. Para hacer esto necesita una estrategia de busqueda que le permita
examinar el espacio de planes. Junto con los modulos algebraic space 'y method-
structure space, se determina el plan de mas bajo costo con base en el costo de los
planes que el mddulo de planner entrega. Estos costos los calculan los modulos
Cost Model y Size-Distribution Estimator.

Query Language
SQL

Query Parser

Relational Calculus

Query Optimizer

Relational &
Physical Algebra

Code Generator/
Interpreter

Record-at-a-time
calls

Query Processor

Figura 3.9 Recorrido de una consulta

Rewriter

Rewriting Stage (Declarative)

Planning Stage (Procedural)

Cost model
Planner / 1

Method-Structure Size-Distribution
Space Estimator

Algebraic Space

\/

Figura 3.10 Arquitectura del optimizador de consultas
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El algebraic space determina ordenes de ejecucion de las acciones a conside-
rar, que se representan en algebra relacional en forma de arbol o de formula. El
method-structure space produce todos los planes de ejecucion posibles con base en
las diferentes opciones de implementacion existentes. El calculo del costo de cada
plan de ejecucion lo determina el cost model a partir de formulas especificas que
permiten calcular el costo de cada operacion con base en disponibilidad de buffer
y en los tamafios estimados de las relaciones, de los indices y de los resultados de
las sub-consultas que ofrece el size-distribution estimator.

Una consulta del usuario se aplana y se representa como un arbol de consulta.
Las hojas del arbol son relaciones de la base de datos y los nodos son opera-
dores algebraicos. Los siguientes arboles de consulta de la Figura 3.11, tomados
de [Ioannidis96] representan la siguiente consulta sobre las relaciones emp(name,
age, sal, dno) y dept(dno, dname, floor, budget, mgr, anno).

SELECT name, floor
FROM emp, dept
WHERE emp.dno=dept.dno AND sal>100K

Como el espacio de busqueda puede ser muy grande para una consulta, los
SGBD lo reducen. En [loannidis96] se detallan las formas de hacer esta reduccion.
Para escoger el plan de ejecucion mas barato, el planner necesita utilizar una estra-
tegia de busqueda. Algunas de las mas usadas se basan en programacion dindmica.
Otras estrategias propuestas se presentan en [lonnidis96].

T[Name,ﬂoor nName,ﬂoor nName,ﬂoor
dno=dno %sal>100k /<]dno\=dno
"name,dno "dno,floor
%sal>100k DEPT dno=dno
DEPT
%sal>100k

"name,sal,dno

EMP
Figura 3.11 Arboles de consulta
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[JK84] Jarke M., Koch J. Query Optimization in Database Systems. ACM Com-
puting Surveys (16)2: 111-152, 1984.

Se revisan las técnicas de optimizacion en el marco del calculo relacional para
un SGBD centralizado. Optimizar una consulta significa minimizar el tiempo de
respuesta a la consulta. Los costos que se deben minimizar incluyen los de trans-
mision de datos, los de cargar paginas desde dispositivos de almacenamiento se-
cundario a la memoria principal, los de almacenamiento y los de CPU. En sistemas
centralizados, el costo dominante es el tiempo de acceso a dispositivos de alma-
cenamiento secundario. El enfoque de optimizacion propuesto es fop-down que
incluye los siguientes pasos:

1. Representar la consulta internamente de manera que el sistema tenga un nivel
de libertad suficiente para llevar a cabo el proceso de optimizacion. Las consul-
tas se pueden representar como expresiones del algebra relacional, del calculo
relacional, como un grafo o en forma de tableau. Estas ultimas sirven para
representar consultas conjuntivas.

2. Aplicar transformaciones logicas a la expresion de la consulta. Las transfor-
maciones incluyen estandarizacion, simplificacion y sustitucion de expresiones
por otras mejoradas.

3. Transformar la consulta en secuencias de operaciones elementales que tengan
asociada una implementacion y un costo (planes de acceso).

4. Calcular el costo total de cada plan, escoger el mas barato y ejecutarlo.

Se tratan también temas relacionados con consultas multiples, con el tratamien-
to de consultas de alto nivel, que incluyen varias relaciones, y con la gestion de
consultas en bases de datos distribuidas.

[SACLP79] Selinger P. G., Astrahan M. M., Chamberlin D. D., Lorie R. A., Pri-
ce T. G. Access Path Selection in a Relational Database Management System. Pro-
ceedings of ACM SIGMOD Internacional Conference on Management of Data,
pp. 23-34, 1979.

El articulo describe la forma como el optimizador de System R, SGBD relacio-
nal, referente en temas de optimizacién de consultas, escoge caminos de acceso
para consultas simples y complejas.

Después de que una consulta SQL ha pasado por las etapas de parsing y el op-
timizador dispone de estadisticas sobre las relaciones referenciadas en la consulta
y los caminos de acceso existentes, éste debe seleccionar uno de estos ultimos.

El articulo detalla la estrategia utilizada por System R para calcular el costo
de cada plan de acceso tanto para consultas simples como complejas. Se ofrecen
también formulas para estimar costos de acceso a la o las relaciones referenciadas
que dependen de si la relaciones tiene o no indices de acceso definidos o si esta
clusterizada. Se describe también la forma de seleccionar caminos de acceso para
operaciones de join, cuyo costo depende del orden en el cual se tomen las relacio-
nes que aparecen en la consulta.
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CariTuLo 4

TEORIA DE DEPENDENCIAS

El modelo relacional inicialmente propuesto por [Codd70] se enriquece
semanticamente mediante la definicion de restricciones de integridad. Va-
rios tipos de restricciones han sido propuestas y particularmente las de de-
pendencia de datos han sido ampliamente estudiadas [Codd70], [Fagin77],
[BFH77], [CFP82]. Un interesante problema relacionado con las depen-
dencias, que ha sido también estudiado ampliamente, tiene que ver con la
implicacion de dependencias a partir de un conjunto de éstas.

Por otra parte, el estudio de las dependencias también se relaciona con el
disefio de esquemas de bases de datos. Si se parte de una relacién universal
y se aplican estrategias de descomposicion para obtener formas normales,
se pueden obtener buenos esquemas. Otra posibilidad de hacerlo es aplicar
un modelo semantico, por ejemplo, el modelo entidad-relacion [Chen76]
para modelar una aplicacion particular y obtener después un esquema rela-
cional con dependencias.

En este capitulo se revisan las dependencias de datos. El capitulo estad
estructurado en cuatro secciones. Primero se definen las dependencias fun-
cionales y las reglas de inferencia para generar otras dependencias implica-
das a partir de las primeras. Luego se introducen las dependencias de inclu-
sion y el conjunto de reglas para inferir otras. Las dependencias de union
se introducen después. En esta misma seccion se definen las dependencias
multivaluadas como un caso particular de una dependencia de union. Se
ofrecen reglas para inferir dependencias generadas con base en un conjunto
de dependencias base. Al final se trata el tema de disefio de bases de datos
a partir de dos principales enfoques. El primero, basado en dependencias, y
el segundo, tomando como punto de partida un modelo de datos semantica-
mente mas rico.
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DEPENDENCIAS FUNCIONALES

Las instancias de relacion cambian en el tiempo. Se insertan, modifican y
eliminan tuplas a las relaciones de la base de datos. Sin embargo, los esque-
mas de relacion definidos, entre otros, a partir de nombres, tipos de atributos
y restricciones de integridad son invariantes. Algunas de las propiedades
de las relaciones estan determinadas por asociaciones que existen entre los
atributos de la relacion.

Una de las restricciones de integridad basicas esta fuertemente relaciona-
da con el concepto de llave o clave. En el modelo relacional las Ilaves pue-
den ser primarias, candidatas o fordneas, significando, de manera precisa,
el rol que juegan.

Una relacion o tabla relacional tiene asociada exactamente una llave pri-
maria (PK) & [Codd90], cuyo valor identifica una tupla o fila de manera
unica (propiedad de unicidad). Si la llave primaria es compuesta (combi-
nacion de atributos o columnas) y alguno de sus atributos se elimina, no se
garantiza la propiedad de unicidad. Esta segunda propiedad se conoce como
minimalidad.

Cuando una llave primaria, definida sobre el mismo dominio, aparece
en otra relacion, se denomina llave foranea (FK). La integridad referencial
restringe la aparicion de valores de las llaves foraneas y se puede definir
como sigue. Esta restriccion de integridad se aplica sobre un par de llaves,
una primaria y otra fordnea. La integridad referencial es un caso particular
de las dependencias de inclusion [CFP82], que se definen mas adelante.

Definicion 4.1

Sea k una llave foranea que toma valores sobre un dominio D y sea D
un dominio sobre el cual toman valores una o mas llaves primarias. Cada
valor de & debe existir en la base de datos como un valor de una llave pri-
maria definida sobre el dominio D.

Definicion 4.2

Una dependencia funcional es una expresion de la forma X — Y, donde
X y Yson conjuntos de atributos. Una relacion R satisface la dependen-
cia funcional X — Y, denotada por R |= X > Y siy solo_si para cada
par de filas x4 y vde R, y[X]=v[X] implica u[Yfz v[r], es decir si
7 (u)=rm,(v)entonces 7, (u)=rm,(v).

La siguiente es una forma alternativa para definir una dependencia fun-
cional [AHV95].

Sea U un conjunto de atributos. Una dependencia funcional sobre U es
una expresion de la forma X — Y, donde X,Y c U . Una dependencia de
llave (key dependency) sobre U es una dependencia funcional que tiene la
forma X > U.
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Una dependencia funcional sobre un esquema de base de datos R es una
expresion de laforma R: X — Y ,donde Re Ry X — Y esuna dependen-
cia definida sobre sort(R).

Definicion 4.3

Sean 2. un conjunto de dependencias funcionales (fd) y o una depen-
dencia funcional. Se dice que 2 implica logicamente a o (0 que o es una
consecuencia logica de 2. ), denotado por 2. |=0' , siempre que cada depen-
dencia funcional en Y. se satisface para una relacion R entonces también
se satisface para o .

El cierre de un conjunto de dependencias funcionales 2. sobre un con-
junto de atributos U , que se denota por 2"V o X", se calcula asi:

YUV={X Y |XYcUyY FX>Y }

[Armstrong74] propuso un conjunto de reglas de inferencia, axiomas de
Armstrong, para un conjunto de dependencias funcionales. Las reglas sir-
ven para inferir otras dependencias o restricciones que son implicadas por
el conjunto de dependencias inicial.

El conjunto de reglas es completo, lo que significa que cualquier depen-
dencia o restriccion implicada por el conjunto de dependencias se puede
derivar de éste aplicando las reglas de inferencia.

Reglas de inferencia para dependencias funcionales
(Axiomas de Armstrong)

Basicas
FDI - Reflexividad

VXX 5 X

FD?2 - Aumentatividad

{ XY, 22X |=Z>Y
FD3 - Transitividad
(XYY >5Z X7

Adicionales
FD4 - Descomposicion

Xo>YZl=2X>Y,X>2Z
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FD5 - Union

XYV, X5Z X577

FDG6 - Seudotransitividad

(XY WY>Z }=>WX—>Z

X, Y, Z, W son variables que toman valores en conjuntos de atributos.

Probando implicacion logica de dependencias funcionales

Calcular el cierre de un conjunto de dependencias es costoso computa-
cionalmente, puesto que el numero de dependencias derivadas de un con-
junto de dependencias >, es exponencial en relacion con el numero de atri-
butos del esquema subyacente.

Sin embargo, se puede determinar, en tiempo lineal al tamafio de 2., si
para una dependencia X — Y, 2 |= X — Y . Esto se hace mediante el cal-
culo del cierre de un conjunto de atributos.

Definicion 4.4

Sean Y. un conjunto de dependencias funcionales y X < U un conjunto
de atributos. El cierre de X bajo Y., denotado por (X,X)"" o simplemente
X", cuando X y U se entienden del contexto se calcula como:

{AeU|Z FXx >4
El siguiente lema es tomado de [AHV95].

Lema

Sea > un conjunto de dependencias funcionales y X — Y una depen-
dencia funcional. Entonces 2, |= X > Ysi Y < X*. Mediante un algoritmo
presentado en [AHV95] se puede calcular este conjunto.

DepPeNDENCIAS DE INCLUSION (IND)

Una dependencia de inclusion (IND) [CFP82] se define sobre dos esque-
mas de relacion, como sigue:

Definicion 4.5

Sean R[A,,...,4,] y R/[B,,...,B,]esquemas de relacion no necesaria-
mente distintos. Si X e Y son secuencias de k distintos elementos de
4,....4,, v B,....,B,, respectivamente, entonces R[X]< R [Y]es una de-
pendencia de inclusion.
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Si #,...,r, es una instancia » de una base de datos definida sobre

R= {RI[UI],...,Rn [Un ]} , entonces r satisface la IND R[X]< R,[Y] si
nX1enly]. |

Una completa axiomatizacion para dependencias de inclusion se presen-
ta en [CFP82].

Reglas de inferencia para dependencias de inclusion
IND1 — Reflexividad

R[X]< R[X],si X esuna secuencia de atributos distintos de R .

IND?2 - Proyeccion y permutacion

Si R[A4,...,4,1< S[B,....,B,] entonces R[4 ,..4, 1< S[B,,...B, ]
para cada secuencia i,...,i, de enteros distintos de {l....,m} .

IND3 - Transitividad
Si RIX]< S[Y]y S[Y]<T[Z]entonces R[X]|cT[Z]

Probando implicacion logica de dependencias de inclusion

En [CFP82] se propone un procedimiento de decision para determinar si
> |= o, donde X es un conjunto de IND y o es una IND simple.

Cuando se combinan dependencias funcionales y de inclusion, se requie-
ren nuevas reglas de inferencia. En [Mitchell83] se presenta un conjunto de
reglas de inferencia que, de acuerdo con el autor, es confiable.

DEPENDENCIAS JO/N (DE UNION)

Esta seccion es tomada del texto guia del curso [AHV95].

Las dependencias join o de union estan relacionadas con el operador join
natural del algebra relacional.

Para un conjunto de atributos U, conjuntos X,,...,X, < U e instancias /,
definidas sobre X para j e [l,n], el join natural de las I, se define como
sigue:

D>, {Ij}: {s|s toma valores en U X, |7y (s) €l paracada je[Ln]}

Una instancia [ satisface una dependencia join si se puede expresar
como el join de algunas de sus proyecciones.

Definicion 4.6
Unadependenciajoin o deuniondefinidasobre un conjuntodeatributos U ,
esunaexpresiondelaformal<[ X,,.. X ],donde X ,.X, cU yU_ X, =U.
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I, definida sobre U satisface PA[X,..X, ], si I =P<7_ {7, (I]}. Laaridad
de una dependencia de union depende del nimero de conjuntos de atributos
que la conforman.

Una relacion R satisface la dependencia de union (join dependency)
*[X,,..X,], st R es el join de sus proyecciones R[X,],..R[X,] [Fa-
gin79]. De acuerdo con Aho et al. [ABU79] el join de las proyecciones
R[X,]....R[X,,] de R se define como:

{t | existen tuplas w,,..w,de R tal que w,(X,)=t(X,) para cada
LI<i<m}

La relacion R satisface, por tanto, la dependencia *[X,,...X, ] siy solo
si R contiene cada tupla ¢ para la cual existen tuplas w,,..w de R (no
necesariamente distintas) tal que w,(X,)=#(X,) paracada i con I<i<m.

Para familias de dependencias join o de unidn, no existe axiomatizacion.
Las dependencias multivaluadas son un caso particular de una dependen-
cia de union. Fagin [Fagin77] las introduce como sigue:

Definicion 4.7

Sea R unarelacion definida sobre conjuntos de atributos X,Y ,Z donde
X={X.,.X, },Y={Y,.Y}}yZ={Z,.Z } En R(X,Y,Z)se asu-
me que X,Y,Z son disjuntos dos a dos. x representa al conjunto de en-
tradas x,,...,x, para los atributos X,,...X, , andlogamente parayy z. Sea
Y,, ={y:(x,y,z) € R} que es no vacio si y solo si x y z aparecen juntas
en una tuplade R.

R(X,Y,Z )satisface la dependencia multivaluada (mvd) X——Y,
si Y,, depende unicamente de x. Fagin [Fagin77] prueba también que
R( X,Y,Z ) satisface X——Y siysolosi R es el join de sus proyeccio-
nes R(X,Y )y R,(X,Z). Por complementacion, X——Y se satisface
en R( X,Y,Z )siysolosi X——Yse satisface.

Expresada de otra forma, una dependencia multivaluada (mvd) defini-
da sobre un conjunto de atributos U, es una expresion de la forma X——Y

con X,Y cU. Una relacion [ definida sobre U satisface X——Y si
X}XY,X(U-Y)].

El siguiente conjunto de axiomas para fd y mvd fue propuesto por Beeri
et al. [BFH77] cuya prueba de completitud se detalla en [BFH77].
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Reglas de inferencia para dependencias multivaluadas
MVDO - Complementacion

Sean X,Y,Z conjuntos tales que suuniéones U y Y N Z < X . Entonces
X oY s1i X 507

MVDI - Reflexividad
Si Y < X entonces X >—Y
MVD?2 - Aumentatividad

Si ZcW y X ->—Y entonces XW —— YZ

MVD3 - Transitividad

Si X >—Y y Y —>—5Z7 entonces X >—Y -7
Cuando YNZ =¢ (Y,Z son disjuntos) la regla es la clasica transitivi-
dad [BFH77],S1 X >—Y y Y >—Z entonces X ->— 7.

Reglas de inferencia adicionales
MVD4 Seudotransitividad

Si X »>—5Y y YW——Zentonces XW —=>— Z - YW
MDV5 - Union
Si X 5—5Y y X >—Y, entonces X ->— 1Y,

MDYV6 - Descomposicion

Si X »>=Y y X —>-5Y, entonces X 5oV NnY,, X >-5Y -7,
X —>—-Y,-1.

Reglas de inferencia adicionales para combinacion de fd y mvd
Cuando existen dependencias funcionales y multivaluadas juntas, se re-

quiere de tres reglas adicionales:
FD-MVDI Si X — 7Y entonces X ->—Y

FD-MVD2 Si X >—Z yY—>Z'(Z'cZ),donde Y,Z son disjuntos,
entonces X — 7'

FD-MVD3 Si X »>—Y y XY — Zentonces X > Z-Y
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Por su parte, Maier et al. [MMS79] proponen un procedimiento, el Cha-
se, para determinar dependencias implicadas por un conjunto de dependen-
cias funcionales y de union.

DISENO Y DEPENDENCIAS

Disefiar un esquema relacional implica tener alguna buena forma de
agrupar atributos en tablas para producir un esquema de la base de datos,
con base en informacion semantica que tiene el disefiador sobre los datos
[AHV95]. En [BST75], por ejemplo, se propone obtener esquemas rela-
cionales a partir de la consideracion de una dependencia funcional como
un concepto elemental. En este enfoque, de refinamiento del esquema, la
entrada consiste de un esquema inicial y de un conjunto de dependencias
(funcionales y multivaluadas). Las dependencias se utilizan para mejorar
el esquema mediante el concepto de Forma Normal. Se trata de obtener un
esquema transformado que preserve los datos, los metadatos y que satisfaga
formas normales deseables. Bernstein [Bernstein76], por su parte, propone
un algoritmo para sintetizar un esquema de relacion, en 3FN conteniendo
un minimo numero de relaciones, a partir de relaciones funcionales entre
atributos.

Otra forma en la cual se puede llevar a cabo el disefio de una base de
datos es usar un modelo semantico mas rico, que después se transforme en
términos relacionales o mediante el refinamiento del esquema relacional.
Los modelos seménticos ofrecen constructores mas ricos semanticamente
para modelar el mundo real y son faciles de transformar en esquemas rela-
cionales.

Cualquiera que sea el enfoque que se utilice, la tarea consiste en tras-
formar un esquema en otro relacional que preserve las dependencias entre
los datos, satisfaga propiedades descritas por medio de formas normales y
conserve informacion del esquema y de las dependencias (metadatos).

En esta seccion, en la primera parte, se presenta el enfoque de transfor-
macion, basado en refinamiento de esquemas. En la segunda parte se intro-
ducen los modelos semanticos.

Disefo basado en refinamiento de esquemas

El proceso de normalizacion, estrategia basica de refinamiento de esque-
mas, fue introducido inicialmente por Codd en [Codd70]. El concepto de
base de datos relacional se extiende para incluir dependencias en [DF92].
Un esquema de relacion es un par (U,X) donde U es un conjunto de atri-
butos y X es un conjunto de dependencias (restricciones) que considera
solamente al conjunto de atributos en U . Se dice que una dependencia o
es una dependencia del esquema (U,Y), si o incluye so6lo atributos de Uy
es consecuencia logicade X.
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Formas normales

Intuitivamente y de acuerdo con Date y Fagin [DF92], las formas nor-
males se pueden ver como una manera de estructurar relaciones en una base
de datos relacional exentas de ciertas anomalias. El proceso de normaliza-
cion consiste en llevar un esquema de relacion a su més alto nivel de nor-
malizacion, transforméndolo en un conjunto de esquemas cada uno de los
cuales estd en este nivel. Un esquema de relacion se descompone en dos o
mas relaciones de manera que su composicion pueda reconstruir la relacion
original. La propiedad de descomposicion de una relacion se define en [De-
lobel78] como sigue:

Definicion 4.8
Sea R(X,Y,Z) unarelacion. R se puede descomponer si existen relacio-
nes S y T tal que:

a. S y T sonproyeccionesde R, S=R[X,Y]y T =R[X,Z]
b. El join naturalde S y 7" es R, R=S*T

La primera forma normal (1FN) restringe a que sea atomico el valor de
cada atributo 4 de R, es decir el valor no puede ser un grupo repetitivo.
Una relacion no-normalizada se convierte a 1FN, eliminando dominios que
tengan relaciones como elementos [Codd71]. La segunda (2NF) y la tercera
forma normal (3NF) se introducen también en [Codd71] a partir de los con-
ceptos de atributo primo (Definicidon 4.9), dependencia completa (definicion
4.10) y dependencia no-transitiva (Definicion 4.12).

Definicion 4.9
Un atributo primo de una relacion R es un atributo que participa a lo
sumo en una llave candidata de R . Los otros atributos son no-primos.

Definicion 4.10

Sean X,Y conjuntos distintos (no necesariamente disjuntos) de atribu-
tosde R ysea X —» Y. Si X no depende funcionalmente de ningun sub-
conjunto de Y, entonces se dice que ¥ depende de manera completa de X
en R.

Definicion 4.11

Una relacion R estd en segunda forma normal (2FN) si estd en 1FN y
cada atributo no-primo de R depende completamente de cada llave candi-
datade R.
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Definicion 4.12

Sea R una relacion definida sobre un conjunto de atributos U y sean
XcUy AeU . A4 depende transitivamente de X siexiste Y c U , tal que
X->Y, YHAX,Y>Ay AeY

Definicion 4.13

Una relacion R estd en tercera forma normal (3FN) si estd en 2FN y
cada atributo no-primo de R no depende transitivamente de ninguna llave
candidata de R.

Una relacion esta en 3FN [Zaniolo82] si cada atributo que dependa tran-
sitivamente de una llave, es una llave.

Cuando una relacion en 3FN tiene multiples llaves candidatas compues-
tas que se traslapan, la relacion sigue teniendo anomalias a la hora de actua-
lizarla. La forma normal de Boyce y Codd [Codd75] ofrece una forma mas
restrictiva que la 3FN basada en el concepto de determinante que resuelve
esta anomalia.

Definicion 4.14

Un atributo es un determinante en una relacion, si existe algun otro atri-
buto que depende de manera completa de éste.

Una definicion alternativa propuesta en [DF92] para la 3FN es la si-
guiente:

Definicion 4.15
Si A es un atributo que depende funcionalmente de algun conjunto X
de atributos (X — A ), entonces una de las siguientes opciones se satisface:

q. A< X,y ladependencia es trivial,
b. X contiene una llave y por tanto X determina funcionalmente cada
atributo,

c. X es parte de la llave

Si la opcion ¢ se elimina, se obtiene la Forma Normal Boyce-Codd
(FNBC), mas restrictiva que 3FN.

Definicion 4.16

Una relacion R esta en Forma Normal Boyce-Codd (BCNF), si para
cada dependencia funcional no trivial X - 4, X es una superllave (un
superconjunto de una llave) para R.

En [BB79] se analiza la dificultad de determinar si una relacion en 3FN
estd en FNBC.
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[Fagin77] introduce una nueva forma normal mas fuerte que la 3FN.
Esta nueva forma normal se define a partir del concepto de dependencia
multivaluada trivial. Una dependencia multivaluada 4 —-— B en una re-
lacion Restrivial si B 4 osi AuB =R, donde 4,B,C son atributos.

Generalizando la notacion, como en [Fagin77], sean X, Y, Y,,...,Y, con-
juntos que particionan los nombres de las columnas de R(X,Y,,Y,,.... Y, ).
X->-Y,1Y,|....| Y, significa que X ->—Y, se satisface para el con-
junto Y;. Las dependencias X = — ® y X — Y son triviales y siempre
se satisfacen para una relacion R (X,Y).

Definicion 4.17 4FN [Fagin77]

Un esquema de relacion R estd en 4FN, si siempre que la dependencia
multivaluada trivial X - —Y se satisface en R, entonces la dependencia
funcional X — A se satisface para cada nombre de columna 4 de R .

Cuando una relacion se descompone en dos nuevas relaciones, estas re-
laciones resultantes tienen la propiedad de unién sin pérdida (lossless join)
lo que significa que la relacion original se puede obtener a partir del join de
las nuevas relaciones.

Esta propiedad de descomposicion asegura que no se producen filas es-
purias cuando las relaciones nuevas se unen mediante el join natural. Aho
et al. [ABU79] proponen algoritmos para determinar si el resultado del join
de varias relaciones corresponde al esperado en presencia de dependencias
funcionales y multivaluadas.

Cuando la descomposicion produce mas de dos relaciones es necesario
entonces tratar con dependencias de union (join) y con la SFN. [Fagin79]
introduce la forma normal de proyeccion-union (projection-join normal
form) o 5FN, en la que los unicos operadores permitidos son la proyeccion
y el join.

En [Fagin79] se asumen las siguientes reglas de normalizacion que utili-
zan como Unicos operadores la proyeccion y el join:

» Cada relacion debe estar en 1FN

* Cuando una relacidon se reemplaza por un conjunto de relaciones,
cada una de las nuevas relaciones es una proyeccion de la relacion
original

» Larelacion original debe ser el join de las nuevas relaciones.

Con base en un algoritmo de pertenencia y en el concepto de dependen-
cias de llave, Fagin [Fagin79] define la SFN como sigue:

Definicion 4.18 5FN (Forma normal proyeccion-union)

Un esquema de relacion en 1FN R con atributos X esta en forma norma
PJ o 5FN, si para cada dependencia de union o en R existe una dependen-
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ciadellave K — X en R talque K > X |= o . Por tanto, cada dependen-
cia de union es el resultado de una llave.

El proceso de transformacion de esquemas relacionales deberia garan-
tizar la preservacion de dependencias, la satisfaccion de propiedades del
esquema final resultante expresado en términos de formas normales y la
preservacion de metadatos.

Diserio basado en modelos semanticos

Una coleccion de herramientas para describir las entidades del mundo
real, integra un modelo de datos [SKS96]. El disefio de bases de datos re-
lacionales basado en refinamiento de esquemas utilizando el concepto de
normalizacion, asume homogeneidad de los datos. De acuerdo con Kent
[Kent79], los modelos basados en registros, uno de cuyos principales repre-
sentantes es el modelo relacional, tienen limitaciones e inconvenientes en
relacion con su capacidad para representar informacion semantica.

Para resolver estas limitaciones y como alternativa al disefio de bases de
datos relacionales se propone utilizar un modelo conceptual de alto nivel, mas
rico en constructores para representar el mundo y para dar soporte a la per-
cepcidn del mundo real, y después transformarlo en un esquema relacional.

De acuerdo con Hull y King [HK87], los primeros modelos semanticos
se introdujeron como herramientas para ofrecer mecanismos de abstraccion
mas complejos para especificar esquemas de bases de datos soportados por
modelos basados en registros. Muchas propuestas de modelos semanticos
surgen por tanto [Chen76] [HMc78] [Shen78] [HMc81] [TYF86] [AH87]
[HK87] [HK88] [PM88] [SKS96].

El modelo entidad-relacion [Chen76], por ejemplo, permite modelar el
mundo real mediante entidades, atributos, valores de atributos y relaciones.
A partir de un modelo E-R es fécil derivar un esquema relacional en 3FN.
Una propuesta alternativa es extender las capacidades de un sistema relacio-
nal afiadiéndole capacidades de modelos de datos semanticos.

En este sentido, Tsur y Zaniolo [TZ84] extienden el SGBD INGRES
para dotarlo de constructores semanticos preservando la compatibilidad con
sistemas relacionales existentes. Por ejemplo, es posible especificar que un
atributo puede tener como valor el nulo afiadiendo este valor al dominio del
atributo. La operacion de agregacion se ofrece, también, mediante referen-
cia a atributos.

En general, los modelos semanticos usan como componentes basicos ob-
jetos, atributos y relaciones entre objetos, constructores de tipos complejos
y relaciones ISA. En particular, GSM (Generic Semantic Model) introdu-
cido en [HK87], representa los objetos o entidades del sistema mediante
nodos triangulo asociados con tipos de datos abstractos. Un objeto tiene
atributos asociados con tipos y subtipos que se representan por medio de
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ovalos. Los tipos basicos se denominan printables. Usando flechas sencillas
se unen dominio y rango de un atributo.

GSM incorpora también relaciones tipo-subtipo cominmente llamadas
relaciones ISA (is-a) que se representan con flechas dobles. Los subtipos de
un tipo se representan con nodos en forma de circulo. Por otra parte y a par-
tir de tipos atdomicos, es posible construir otros tipos mediante agregacion.
Los tipos construidos mediante agregacion se representan en el esquema
con un nodo X. Un constructor adicional, de asociaciéon o agrupamiento,
que permite construir conjuntos de elementos de un tipo, se representa en el
esquema por medio de un *.

Un ejemplo de un modelo GSM ilustrado en [HK87] se representa me-
diante un esquema relacional en 3FN, mas un conjunto de dependencias
de llave y de inclusion que capturan la semantica del esquema original. En
[AHVO95] se ilustra la conversion de un esquema de bases de datos disenado
aplicando GSM a otro esquema relacional.

INFORMACION INCOMPLETA

Los nulos (null value) son valores especiales que aparecen en las bases
de datos del mundo real y que Codd [Codd79] interpreta con dos tipos de
significado: “propiedad inaplicable” y “valor desconocido en el momento”.
Los valores nulos introducen en las bases de datos un valor adicional: el
desconocido, a la hora de trabajar con expresiones logicas. Una logica de
tres valores se propone y adopta cuando se recupera informacion de una
base de datos. Se introduce para esto el valor de verdad “desconocido”,
denotado por . Las siguientes reglas, Tabla 4.1, para esta logica de tres
valores se presentan en [Codd79].

Adicionalmente, también en [Codd79] se proponen reglas adicionales
para expresiones que involucren cuantificadores universales y existencia-
les, se define el principio de sustitucion de valores nulos, consistente con
la 16gica de tres valores propuesta, y se analizan los operadores del algebra
relacional teniendo en cuenta el valor nulo.

El valor nulo es una especie de marca significando el hecho de que un va-
lor en la base de datos es desconocido que puede representar un valor apli-
cable o inaplicable denotado por Codd [Codd90], respectivamente, como
A-mark (applicable) e [-mark (inapplicable).

o | F o T or | F o T
F F F F F F [0 T
) F ) ® 0] ® ) T
T F 0 T T T T T
NOT(F)=T NOT(0)=w NOT(T)=F

Tabla 4.1 Reglas AND y OR para logica de tres valores. Tomado de [Codd79]
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Criticas a este modelo [Date2005] [Rubinson2007] se basan en que se
pueden producir resultados erréneos a una consulta SQL cuando existen
valores nulos. Esto debido a que el null es una bandera que indica que el
valor de un atributo es desconocido y no un valor, puesto que los dominios
no pueden incluirlo.
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BIBLIOGRAFIA BASICA ANOTADA

[Armstrong74] Armstrong W.W. Dependency Structures of Database Relation-
ships. Proceedings of IFIP’74, pp. 580-583, 1974.

Se propone un conjunto de reglas de inferencia o axiomas para derivar depen-
dencias funcionales (restricciones) a partir de un conjunto de dependencias funcio-
nales inicial. Se prueba que este conjunto de reglas es completo.

[BB79] Beeri C., Bernstein P. Computational Problems related to the design of
Normal Form Relational Schemas. ACM Transaction on Database Systems (4)1:
30-59, 1979.

El articulo analiza varios problemas relacionados con dependencias funciona-
les y disefo de esquemas.

En relacion con la derivacion de dependencias funcionales a partir de un con-
junto de dependencias, se analiza el inconveniente de ser lineal, es decir, que pue-
den existir varias derivaciones de una df que solo difieran en el orden de aplicacion
de las reglas. Adicionalmente, en una derivacion se pueden, por una parte, apli-
car reglas que son redundantes y por otra, aplicar reglas necesarias formalmente
(reflexividad y aumentatividad), pero que intuitivamente no agregan informacion
nueva. Para facilitar la manipulacion de dependencias funcionales se introduce, en
el articulo, un arbol de derivacion que, de acuerdo con los autores, elimina estos
inconvenientes.

Con respecto al disefio de esquemas en 3FN, a pesar de que es posible cons-
truirlos algoritmicamente con base en dependencias funcionales, no es posible ex-
tenderlos para alcanzar esquema en FNBC. Varias razones se presentan:

No todo conjunto de dependencias funcionales se puede representar mediante
un esquema relacional en FNBC

Es computacionalmente dificil (NP-hard) determinar si un esquema relacional
representando un conjunto de dependencias funcionales esta en FNBC

Es computacionalmente muy dificil determinar si un conjunto de dependencias
funcionales dado se puede representar mediante un esquema FNBC.

Se muestra que los problemas de determinar si una relacién en 3FN estd en
FNBC y el de encontrar llaves, asociados con disefio de esquemas, son NP-com-
pletos. Se proponen ademas algoritmos para el problema de pertenencia de una
dependencia funcional a un conjunto de dependencias (membership problem) y
para obtener esquemas relacionales a partir de un conjunto de dependencias.

[BFH77] Beeri C., Fagin R., Howard J.H. A Complete Axiomatization for
Functional and Multivalued Dependencies in Database Relations. Proceedings on
1977 ACM SIGMOD International Conference on Management of Data, pp. 47-
61, 1977.

En este articulo se presentan conjuntos de reglas de inferencia aplicables a
conjuntos de dependencias funcionales, multivaluadas y combinadas. Los autores
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prueban que los conjuntos de reglas son completas para la familia de dependencias
funcionales y multivaluadas.

[CFP82] Casanova M. A., Fagin R., Papadimitriou C. H. Inclusion dependen-
cies and their interaction with functional dependencies. Proceedings of the st
ACM SIGACT-SIGMOD Symposium on Principles of Database Systems: 171-176,
1982.

Se estudian las dependencias de inclusion (Ind) y su interaccion con dependen-
cias funcionales. En una dependencia de inclusion la proyeccion sobre m colum-
nas de la relacion R es un subconjunto de la proyeccion de m columnas de la
relacion S . Desde un punto de vista de disefio de bases de datos, las dependencias
de inclusion permiten decidir selectivamente cuales datos deben estar duplicados
y en cuales relaciones.

Una axiomatizacion y un procedimiento de decision para Ind se presentan. Adi-
cionalmente, se demuestra también que para un conjunto de dependencias /nd 'y fd
no existe una axiomatizacion completa.

[DF92] Date C. J., Fagin R. Simple Conditions for Guaranteeing Higher Nor-
mal Forms in Relational Databases. ACM Transaction on Database Systems (17)3:
465-476, 1992.

Se introduce la forma normal DK/NF, domain-key normal form, basada en los
conceptos de dominio y llave.

[Delobel78] Delobel Claude. Normalization and Hierarchical Dependencies in
the Relational Data Model. ACM Transaction on Database Systems (3)3: 201-222,
1978.

Haciendo uso de las dependencias funcionales y multivaluadas se introduce un
modelo de disefio logico de bases de datos relacionales. Adicionalmente, se define
una nueva dependencia denominada por el autor de descomposicion jerarquica de
primer orden (first-order hierarchical decomposition-FOHD) que se relaciona con
una organizacion jerarquica de los datos.

A partir del concepto de descomposicion de una relacion se estudian las condi-
ciones bajo las cuales una relacion se puede descomponer y la relacion que existe
entre descomposicion y dependencias (funcionales, multivaluadas y FOHD).

Una FOHD es una expresion denotada como X :Y |Y,|...|Y,, donde
X.,Y,,Y,,...,Y, son conjuntos disjuntos. Una relacion R(X,Y,,Y,,....Y,,W), donde
X.,Y,,Y,,....,Y, ,W son conjuntos disjuntos de atributos satisface la FOHD si para cada
X -valor se tiene que: R[X,Y,,Y,,...Y, ,W]=R[x,Y]xR[x,Y,]x..xR[x,Y,].

Enuna FOHD X :Y, |Y,]...|Y,, X se denomina segmento raiz, Y,%,,...,Y;

segmentos y el par (X,Y;) se denomina rama.
Algunas propiedades entre las dependencias funcionales, multivaluadas y
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FOHD también se estudian. Finalmente, se ilustran descomposiciones que se deri-
van de una relacion original.

[Fagin77] Fagin Ronald. Multivalued Dependencies and a New Normal Form
for Relational Databases. ACM Transaction on Database Systems (2)3: 262-278,
1977.

Se estudian reglas de inferencia para dependencias funcionales y multivaluadas
existentes en una relacion. Se analizan conjuntos de reglas para los df, los mvd y
para combinaciones de éstas. Se muestra ademas que el conjunto de reglas es com-
pleto para una familia de dependencias funcionales y multivaluadas.

[Fagin81] Fagin R. A Normal Form for Relational Databases That is based on
Domains and Keys. ACM Transaction on Database Systems (6)3: 387-415, 1981.

Se define la forma normal Proyeccion-Union (Projection-Join Normal Form
PJ/NF), una forma normal en la cual solo se permiten los operadores proyeccion y
union, y que es mas restrictiva que la 4FN y que se corresponde con la SFN.

[Maier88] Maier David. The Theory of Relational Databases. Computer Scien-
ce Press, 1988. Disponible en http://web.cecs.pdx.edu/~maier/TheoryBook/TRD.
html.

En relacion con el razonamiento sobre dependencias se dedica, en este libro, el
Capitulo 8 a la revision del fableau como base para el chase, un mecanismo para
razonar sobre dependencias. Un tableau se define como una tabla conteniendo va-
riables tomadas de un conjunto V y cuyo esquema esta conformado por nombres
de atributos asignados a cada una de sus columnas. V estd compuesto de variables
distinguibles y no-distinguibles. El esquema R de un tableau se convierte en una
plantilla del esquema R.

Mediante el chase es posible encontrar para un fableau y un conjunto de depen-
dencias dado, otro tableau equivalente al tableau inicial que satisface el conjunto
de dependencias.

[Zaniolo82] Zaniolo C. A New Normal Form for the Design of Relational Data-
base Schema. ACM Transaction on Database Systems (7)3: 489-499, 1982.

Se aborda el problema de disefio de bases de datos en el marco del modelo re-
lacional y de dependencias funcionales. Teniendo en cuenta algunos problemas y
limitaciones de la 3FN y FNBC, el autor introduce una definicién de la 3FN.

Mediante ejemplos se ilustran las limitaciones de la FNBC en relacion con la
3FN. En particular, una de ellas es la existencia de algoritmo eficiente para obtener
esquemas de relaciones en 3FN y no para el caso de la FNBC.
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CapiTuLo 5

MODELOS DE DATOS DE TERCERA GENERACION

Los sistemas de gestion de bases de datos relacionales, considerados de
segunda generacion, se han utilizado, generalmente, para modelar aplica-
ciones de procesamiento de datos orientados a los negocios. A pesar de que
éstos tienen como fortaleza su fundamentacion teodrica, no ofrecen las fun-
cionalidades requeridas en aplicaciones relativamente complejas, no nece-
sariamente orientadas a los negocios. Algunas de estas caracteristicas, de
acuerdo con [PBRV90] son los tipos abstractos de datos y las restricciones
de integridad complejas, entre otras.

Las limitaciones del modelo relacional, como principal representante de
los modelos orientados a registros, generaron la necesidad de ofrecer a los
usuarios modelos semanticamente mas ricos y mas flexibles a la hora de
disefiar aplicaciones en ciertos dominios. En particular, una de las limita-
ciones del modelo relacional analizadas por [Kent79] se relaciona con la
dificultad para modelar informacion semantica de manera precisa.

En particular, en algunos dominios tales como el disefio en ingenieria
(e.g. CAD/CAM, CASE), se requiere que los sistemas de gestion de bases
de datos le ofrezcan al usuario otras funcionalidades para apoyar el desarro-
llo de esta nueva generacion de aplicaciones. Por otra parte, los lenguajes
de programacion pueden ofrecer estas y otras facilidades pero adolecen de
la persistencia y de acceso concurrente a los datos.

Varios enfoques, post-relacionales, se proponen para hacer frente a es-
tas limitaciones. Por una parte, los modelos semanticos, precursores de los
modelos de bases de datos orientados a objetos, que ofrecen formas mas
ricas para describir el mundo, surgen como alternativa de soluciéon. Como
mecanismo para representar interrelaciones estructurales complejas entre
los datos estos modelos cuentan con un conjunto de constructores.
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Otro de los primeros enfoques de solucion parte del modelo de datos rela-
cional, permitiendo relaciones mas complejas, estructuralmente conocidas
como relaciones no normalizadas o anidadas. Este tipo de enfoque permite
que el constructor de relacion se pueda aplicar repetidamente. Debido a la
necesidad de contar con estructuras de datos que faciliten el modelamiento
de aplicaciones no orientadas a negocios, Makinouchi [Makinouchi77] in-
troduce relaciones no-normalizadas al modelo relacional que mantienen la
consistencia con la teoria de la 3FN. Esta es una de las primeras propuestas
para permitir que una entrada en una relacion pueda ser a su vez un con-
junto. En esta propuesta los dominios asociados a las columnas de una rela-
cion pueden ser conjuntos de conjuntos. Este tipo de columnas se denomina
columnas relacion, para distinguirlas de las columnas cuyos dominios son
atomicos. De la misma forma las relaciones pueden ser independientes o
dependientes si algunas de sus columnas son a su vez un conjunto.

Jaeschke y Schek [JS82], por su parte, introducen relaciones NF? (Non-
First - Normal-Form) y definen los operadores NEST y UNNEST para este
tipo de relaciones, como extension del algebra relacional. Cuando se trabaja
con relaciones NF?, no es necesario tratar con dependencias multivaluadas.
El operador NEST transforma relaciones en 1FN a NF? y el UNNEST justo
produce el resultado contrario.

Por otra parte, los modelos de objetos complejos son mas flexibles que
los de relaciones no normalizadas en el sentido en que los constructores
de tupla y conjunto (algunos ofrecen constructores adicionales como /list y
array) se pueden aplicar arbitrariamente para producir objetos complejos
[AB9S5].

Dos enfoques populares en la comunidad de bases de datos se propu-
sieron, por otra parte, para abordar esta necesidad: el primero, incluye ca-
racteristicas objeto en un nuevo modelo de gestion de bases de datos y el
segundo, enriquece el modelo propuesto por Codd produciendo un modelo
relacional extendido.

El nuevo modelo de datos, el modelo de datos orientado a objetos, incor-
pora caracteristicas de los lenguajes de programacion orientados a objetos,
de los modelos semanticos, de valor complejo y del relacional. De acuerdo
con Lord y Gupta [LG02], los SGBDOO ofrecen ventajas en relacion con
los sistemas relacionales, como la rapidez de navegacion, reutilizacion de
codigo y la cercania entre la representacion del mundo real y la variedad de
constructores semanticos y de relaciones. Su linea de tiempo se muestra en
la Figura 5.1, tomada de [LGO02].
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Relacional |

1
Relacional extendido \

Objeto relacional

Orientado a objetos I

1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005

Figura 5.1 Linea de tiempo de tecnologias de bases de datos

Por su parte, el modelo relacional extendido, conocido también como
objeto-relacional, es un modelo hibrido en el cual se incluyen conceptos
orientados a objetos al modelo relacional. De esta manera, se puede obtener
un sistema de gestion de bases de datos de tercera generacion.

En varias propuestas de desarrollo de sistemas de gestion de bases de
datos [Stonebraker86], [SR86], [CR86], [CDV88], [CD86], [CDGH+88],
[LLPS91], [DD95], [IMBDB2], [InformixDS], se intenta extender sus fun-
cionalidades para dotarlos de estructuras mas ricas (tipos de datos y fun-
ciones definidas por el usuario) y de reglas para enriquecer la semantica
de la base de datos. Las extensiones, de acuerdo con [CH90], se deben dar
en diferentes niveles. En el nivel de interfaz de usuario se debe ofrecer so-
porte a tipos abstractos de datos (ADT) y lenguajes de consulta con nuevos
operadores. En el bajo nivel se requiere de implementaciones para estos
nuevos operadores, métodos de acceso y nuevas estructuras de indices. Las
distintas propuestas de extension como POSTGRES, Starburst, PROBE,
EXODUS, Sabrina, R?D?, entre otros, se analizan con respecto a estas ex-
tensiones en [CH90].

De acuerdo con [CMCD9%4], entre las nuevas funcionalidades que ten-
dria que tener un sistema de gestion de bases de datos para dar soporte a
estos nuevos requerimientos estan:

* Un subsistema rico y extensible de tipos de datos integrado con el
lenguaje de consulta SQL. Este subsistema debe permitirle al usua-
rio crear tipos de datos y funciones que encapsulen la conducta de
objetos complejos,

* Un eficiente subsistema de reglas para proteger la integridad de la
base de datos, enriquecer la seméantica de la base de datos, y

* Un mejoramiento en el desempefio orientado a la gestion de objetos
complejos (e.g. alto grado de interactividad, necesidad de acceso na-
vegacional a los datos, extension de lenguajes de consulta con mayor
poder expresivo, mejoramiento de los mecanismos de acceso a los
datos).
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Stonebraker et al. [SRLG+94] proponen los siguientes tres principios
basicos para guiar el desarrollo de los sistemas de gestion de bases de datos
(DBMS) de tercera generacion:

* Principio 1: Los DBMS de tercera generacion, ademas de ofrecer
servicios tradicionales de gestion de datos, deberan dar soporte a es-
tructuras ricas de objetos y reglas.

* Principio 2: La tercera generacion debe incluir a la segunda.

e Principio 3: La tercera generacion debe estar abierta a otros subsis-
temas (e.g. lenguajes de cuarta generacion, interfaces de paquetes
gréficos, sistemas distribuidos, sistemas de soporte a la decision, len-
guajes de programacion).

Trece proposiciones relacionadas con estos tres principios se detallan
también con el proposito de asegurar el éxito de los sistemas de tercera
generacion.

En este capitulo se introducen los dos enfoques principales que son alter-
nativas de solucion a estas limitaciones. Se introducen las bases de datos de
objetos complejos, previo a los sistemas de gestion de bases de datos orien-
tadas a objetos. Posteriormente, se presentan los fundamentos del modelo
relacional extendido.

El capitulo esta organizado en dos grandes secciones. En la primera, se
presentan los fundamentos del modelo relacional extendido. En esta seccion
se describe un algebra relacional extendida propuesta por Date y Darwen
[DD95]. Posteriormente, se introduce el modelo de datos orientado a obje-
tos. El concepto de objeto complejo basado en [AHV95], [AB95] y [AK90],
un algebra de objetos complejos y el estandar de la ODMG para sistemas de
gestion de bases de datos OO se tratan también en esta seccion.

MODELO DE DATOS OBJETO-RELACIONAL

A partir de cuatro tipos generales de sistemas de gestion de datos (Siste-
mas de Archivos, SGBD Relacionales, SGBD Objeto-Relacional y SGBD
Objeto), en [SM96] se introduce el modelo objeto-relacional, considerado
por el autor como la siguiente generacion de sistemas de gestion de datos
y actualmente el que tiene mayor participacion en el mercado. De acuerdo
con los autores, los SGBD objeto-relacional deben dar soporte (en un con-
texto SQL) a:

* Tipos de datos extensible,

* Objetos complejos,

* Herencia, y

* Sistema de reglas de produccion.

Segtn Scholl [Scholl96], las diferentes opciones de extension del mode-
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lo relacional se basan en la extension de los componentes de un modelo de
datos: los tipos de datos primitivos, los tipos de constructores y los operado-
res aplicables a cada tipo primitivo y a cada tipo de constructor.

La estandarizacion de los sistemas objeto-relacional, de acuerdo con
[LGO02], se ha definido en el estindar ANSI/ISO SQL99 [SQL99]. El estan-
dar incluye caracteristicas como los tipos definidos por el usuario, métodos
y colecciones, entre otras.

Por su parte, Date y Darwen, en el Tercer Manifiesto [DD95], caracteri-
zan los sistemas de gestion de bases de datos del futuro, fundamentados en
el modelo relacional. Proponen una serie de prescripciones, prohibiciones y
recomendaciones para estos futuros sistemas que sirven como fundamento
del modelo objeto-relacional.

Un representante de los sistemas de gestion de bases de datos relacional
extendido, es POSTGRES [SR86] [Stonebraker86] [SAH87]. POSTGRES,
sucesor del sistema de gestion de bases de datos relacional INGRES, ofrece,
entre otros, soporte a objetos complejos, extensibilidad de tipos de datos,
operadores y métodos de acceso.

Algebra relacional extendida

En [DD95] se propone la siguiente algebra, llamada A, para el modelo
relacional extendido. Una clase se asocia con un dominio y una relacién r
se define en términos de una cabeza (Hr) y un cuerpo (Br). Hr, representa el
esquema de la relacion » y Br es el conjunto de tuplas de la relacion.

Definicion formal

Sea r una relacion, a un atributo, 7 el tipo del atributo, @ y v un va-
lor de tipo 7'. Una cabecera Hr es un conjunto de pares ordenados <a,T >
para cada atributo a de r. Dos pares <a1,Tl>y <a2,T2> son nombres de dos
atributos diferentes.

Sea #r una tupla y Hr una cabecera. La tupla 7 es un conjunto de triple-
tas ordenadas <a,T ,v>, donde cada atributo a, de Hr estd asociado con una
tripleta <ai,7;,v>.

El cuerpo Br de una relacion » es un conjunto de tuplas ¢. Pueden existir
tuplas ¢, en la cabeza Hr que no estan en Br.

Observaciones
» (Cada cabecera y cuerpo Hr y Br, respectivamente, se considera un
conjunto.

* Un subconjunto de la cabecera Hr (respectivamente de cuerpo Br) es
una cabecera Hr’ (respectivamente de cuerpo Br")

En el dlgebra-A objeto-relacional propuesta en [DD95] los operadores
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aplicados a una relacidon 7, consideran acciones semanticas diferentes apli-
cados a Hry a Br.

Operadores

Los siguientes cinco operadores basicos y dos derivados integran el
algebra-A: AND, OR, NOT, RENAME, REMOVE. Los operadores deriva-
dos son COMPOSE y TCLOSE. Los dos operadores derivados permiten,
respectivamente, el calculo de la composicion de relaciones como una ge-
neralizacion de la composicion de funciones y el del cierre transitivo. Los
operadores basicos se definen como sigue:

Sean r y s dos relaciones siendo » = (Hr, Br) y s = (Hs, Bs) con Hr, Hs
y Br, Bs siendo las cabeceras y cuerpos de » y s, respectivamente.

Operador AND

Este operador calcula la conjuncion de dos relaciones 7 y r,. La cabe-
cera Hs de la relacion resultante s es la union de las respectivas cabeceras
Hr,y Hr,, de las relaciones 7 y r,. El cuerpo Bs de la relacion resultante s
es la conjuncion de algunas tuplas de Br,y Br,.

s < 1nANDry; Hs = Hi U Hry; Bs =1, |31, .1, ((t, € Bi)A(t, € Br) A(t, =1, Ut,))f

n’ trz

Este operador corresponde al join natural del algebra relacional.

Operador OR

El operador OR generaliza el operador UNION del algebra relacional.
La cabecera Hs de la relacion resultante s, es la union de las respectivas
cabeceras Hr,y Hr,, de las relaciones # y r,. El cuerpo Bs de la relacion
resultante s es la disyuncion de tuplas de los cuerpos Br,y Br,.

s < 1ORr; Hs=Hr, U Hr,; Bs =1, |3, .1, (1, € BV (t, € Br)A(t, =1, U1,))f

3

Operador NOT

Este operador permite calcular el complemento de una relacion 7 ,(Hr,
Br). La cabecera Hs de la relacion resultante s es igual a la cabecera Hr
de r. El cuerpo Bs de s contiene todas las tuplas ¢,, que no pertenecen al
cuerpo Brde r.

s <~ NOT(r); Hs=Hr; Bs= {ts |Vt.(t, ¢ B)A(t,=t))} siendo ¢ una
tupla perteneciendo a Br.

Operador RENAME
Este operador permite renombrar un atributo nombrado a de » por otro
nombre de atributo b de la relacion resultante s sin cambiar el tipo 7. La
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cabecera Hs de s es igual a la cabecera Hr de r excepto que el par <a,T >
se reemplaza por <b,T % .

s < RENAME (a,b) ; Hs = {#r — {{a, T) |} o {(b,T,v)}
Bs= {ts |3t ,3v(t, e Br)A(veT)A (<a,T,v> et)N(t, = {t,, - {(a,T,v)}}u {(b,T,v)}))}

Operador REMOVE

Este operador produce una relacion eliminando el atributo a de la rela-
cion r . La cabecera Hs de s esigual a Hr de r sin el par <a,T> . El cuerpo
Bs de s es un subconjunto de tuplas ¢, de r.

s < r REMOVE a ,donde (a,T) e Hr, Hs = Hr —{(a,T)}

BS:{tS |Elt,,EIv(( t €B )/\( veTl )/\( (a,T,v)etr )/\( t, =t —{(a,T,v)} ) )}

Otra algebra para el modelo objeto-relacional se propone en [BAS04], en
donde un tipo o dominio se especifica mediante el operador Op equivalente
a una funcion que devuelve un valor perteneciente a un dominio o tipo. El
algebra propuesta, denotada por A*, esta integrada por operadores basados
en calculo de primer orden y en algebra extendida, que de acuerdo con los
autores, incrementa el poder expresivo del modelo.

Aspectos practicos del lenguaje de consulta
en sistemas objeto-relacional (SQL3)

El modelo objeto-relacional (ORDBMS) ofrece al usuario la posibilidad
de crear nuevos tipos de datos, funciones y operadores sobre estos nuevos
tipos y objetos complejos (objetos construidos a partir de multiples tipos de
datos mediante constructores). Con base en estas nuevas caracteristicas, el
procesamiento de una consulta en los ORDBMS debe tener en cuenta estos
cambios. El optimizador necesita métodos especiales para acceder de ma-
nera eficiente a los nuevos tipos.

El lenguaje de consulta SQL-2003 tiene tanto caracteristicas relaciona-
les como orientadas a objeto. Las primeras son las mismas de los lengua-
jes relacionales y las ultimas se relacionan con nuevos tipos de datos y de
predicados, de aspectos relacionados con semantica extendida, seguridad y
caracteristicas de bases de datos activas [EM99] [EMK+04].

El constructor de ADT (abstract data type) es uno de los mas importan-
tes en SQL3. De acuerdo con Cattell [Cattell94] los ADT y las tablas en
SQL3 no estan integrados de manera adecuada. Los pardmetros y variables
de rutinas en SQL3 pueden ser ADT. Sin embargo, solo se puede utilizar
como tipo de un atributo de una tabla en una base de datos.
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Los tipos de datos nuevos que se incluyen a una version SQL relacional
son, entre otros, los BLOB (Binary Large Object), CLOB (Character Lar-
ge Object), BOOLEAN (con posibilidad de usar directamente los valores
true, false o unknown), BIGINT, MULTISET, XML, y los tipos compuestos
ARRAY y ROW. Adicionalmente, se permiten tipos estructurados definidos
por el usuario (UDT). Los tipos estructurados definidos por el usuario se
pueden definir de manera que puedan tener uno o mas atributos de cualquier
tipo definido. Los atributos estan encapsulados y sus valores s6lo son acce-
sibles mediante funciones como get y set. Adicionalmente, los tipos pueden
participar en jerarquias de tipo.

Funciones que pueden retornar tablas, es decir, un multiset de rows se
pueden definir, al igual que funciones definidas por el usuario. Generadores
de secuencias también estan disponibles en esta nueva version de SQL.

Entre los nuevos predicados estan SIMILAR y DISTINCT. Una de las
extensiones mas importantes es la posibilidad de expresar consultas recur-
sivas.

Optimizacion de consultas objeto-relacional

Construir un optimizador es una tarea compleja y que toma mucho tiem-
po. En el caso de los sistemas objeto-relacional, la estimacion del costo
de ejecucion de una consulta compleja es dificil sobre todo si se tiene en
cuenta que los usuarios pueden definir tipos de datos, operadores, funciones
y métodos.

Las propuestas de optimizacion para sistemas objeto-relacional se basan
en reglas, y en la optimizacion de métodos de acceso y de las funciones
y operadores definidos por el usuario [SR86], [Kabra99], [GDS87], [Fre-
ytag87].

El optimizador de EXODUS [GD87], un sistema extensible de base de
datos, se disefid basado en reglas. El optimizador trabaja sobre arboles y
produce planes de ejecucion que también lo son. Los operadores son primi-
tivas que ofrece el modelo de datos cuyas implementaciones especificas se
denominan métodos. Los nodos del plan de ejecucion consisten de métodos
con sus argumentos. En este contexto el proceso de optimizacion se basa en
reordenar el arbol de la consulta y seleccionar métodos [GD87]. La entrada
al optimizador es un conjunto de operadores, un conjunto de métodos, re-
glas algebraicas para trasformar los arboles de consulta y reglas para asig-
nar métodos a operadores.

MESH es una estructura de datos en la cual se mantiene informacion
sobre todas las alternativas exploradas hasta el momento y OPEN contiene
el conjunto de las siguientes transformaciones aplicables. Las reglas para
transformar arboles de consulta y para seleccionar métodos se deben definir
inicialmente en el archivo de descripcion del modelo.

El algoritmo bésico de optimizacion se muestra en la Figura 5.2.
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while (OPEN is not empty)
Select a transformation from OPEN
Apply it to the correct node (s) in MESH
Do method selection and cost analysis for the new nodes
Add newly enable transformations to OPEN

Figura 5.2 Algoritmo de optimizacion de EXODUS

En POSTGRES, Stonebraker et al. [SR87] [Fong95], el optimizador
debe tener en cuenta los métodos de acceso definidos por el usuario y es
necesario dar soporte a procedimiento, a campos tipo POSTQUEL (objetos
complejos y procedimientos), a triggers y reglas. Para mejorar la ejecucion
de consultas POSTGRES ofrece un catalogo para almacenar consultas com-
piladas que son mas rapidas que las que se deben parsear y optimizar en
tiempo de ejecucion.

El algoritmo de optimizacion implementado en POSTGRES, implemen-
tado en LISP, se basa en el propuesto en [SAC+79]. El optimizador crea
un arbol con nodos scan y join que representa el plan de la consulta. Varias
opciones se tienen para implementar ambas operaciones.

Cuando el usuario define una nueva operacion, es necesario especificar
su negacion, puesto que las expresiones de la consulta se convierten a For-
ma Normal Conjuntiva y las leyes de DeMorgan se aplican. Esta informa-
cion se almacena en el catadlogo del sistema, al cual el parser puede acceder.
Una descripcion detallada del optimizador se presenta en [SAC+79].

MODELO DE DATOS ORIENTADO A OBJETOS

Los modelos de valor complejo [AB95] [RKS88], basados en el paradig-
ma orientado a objetos y de relaciones anidadas, surgen como alternativa
para relajar la exigencia del modelo relacional de manejar relaciones en
1FN, ofreciendo formas de manipular datos estructurados jerdrquicamente.

Desde un punto de vista de los sistemas de gestion de datos, un sistema
orientado a objetos incluye los conceptos de objeto, identidad de objeto,
objetos compuestos, métodos, encapsulacion y herencia, entre otros.

Un objeto representa una entidad que tiene ciertas caracteristicas. Los
objetos que comparten las mismas caracteristicas se definen y referencian
como un grupo. En un SGBDOO, los objetos son persistentes. El sistema
genera un identificador de objeto, OID, tnico por objeto que se usa para
reverenciarlo. Un objeto tiene propiedades o caracteristicas denominadas
atributos. Un atributo puede ser simple o complejo dependiendo de su va-
lor. Los atributos complejos pueden ser colecciones, referencias represen-
tando relaciones mediante OID o atributos derivados. Los objetos compues-
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tos se crean con base en otros objetos y se denominan también objetos de
estructura compleja.

En relacion con los métodos almacenados en bd, la mayoria de los siste-
mas los almacenan por fuera de la base de datos.

Objetos complejos

Un objeto complejo es una relacion en la cual las entradas no son atomi-
cas y pueden a su vez ser relaciones [AHV95]. A partir de valores atomicos
y aplicando constructores de tupla y conjunto, sin restricciones de orden o
profundidad, se genera un valor complejo [AB95].

Al igual que en la definicion del modelo relacional introducida en el Ca-
pitulo 2, se asume la existencia de conjuntos infinitos contables de nombres
de relacion {R,R,,...}, atributos {4,,4,,...}y constantes D ={d,,d,,...},
relname ,att ydom , respectivamente. Se asume, ademas, que los con-
juntos son entre ellos disjuntos.

Definicion 5.1
La sintaxis 7 de un tipo complejo es la siguiente:

=D |< B :t,..,B T >] {r}, donde k>0 y B,,...,B, son atributos
distintos.

Definicion 5.2

La interpretacion de 7, denotada por ||r , se define como:

| =D
dell )]}

3. H<B1 (Tl B T, >H = {<B1 Ve By :vk> |v, e Hrj

5 ”{Z‘}” ={ Vv, 1 ]2 0,v, € ”T

ek

Un objeto complejo puede ser entonces una constante, un conjunto o una
tupla.

Un esquema de base de datos es un par (R,S) donde R es un conjunto
finito de nombres de relacion y S es un tipo.

Una instancia 3 de un esquema (R,S) es una funcion tal que para cada
Re®, [{S®) |I.

Una instancia 3 de ({R,,R,,R;}, S) tomada de [AK90] se mues-
tra en la Figura 53. En esta instancia S(R,)=(4:D,4,:D,4,:D) y
S(R)=S(Ry)=(4:D,B:{(4,: D, 4, : D)}) .
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Un algebra para objetos complejos

Abiteboul y Kanellakis [AK90] introducen un algebra para objetos com-
plejos. Los dos constructores de tupla y de conjunto (finitos) de objetos
complejos también se definen. De esta manera, los objetos complejos se
pueden representar mediante arboles finitos cuyos nodos internos pueden
ser alguno de estos constructores.

Asumiendo la sintaxis y la interpretacion de un valor complejo, como la
introducida en el item “Objetos complejos”, se definen operadores de con-
junto, operaciones de tupla y el producto cartesiano.

En [AHVO5] se presenta el algebra para objetos complejos ALG que
se basa en un conjunto de operaciones basicas definidas para tuplas y para
conjuntos. Adicionalmente, se definen otras operaciones, constructivas y
destructivas que conforman el nticleo (core) de ALG®".

A B A B

Ay As Ay Ay
d d, A A, A d d,

d d
4,  d, .4 4 )
A, A, d; d; d, dg dg
d d d d d

dl 3 4 1 3 5 Al AZ
ds dg d dp ds d, | % d,
A, A, d, d, d, d, d,
d d

d 1 3
d, d,

T(Ry) 1(R,) 7(R3)

Figura 5.3 Instancia de base de datos

Algebras objeto

Definir un algebra objeto facilita la aplicacion de transformaciones sin-
tacticas como estrategia de optimizacion de expresiones de consulta. Para el
caso del modelo datos orientado a objetos y debido fundamentalmente a la
falta de un estandar, varias algebras objeto han sido propuestas [CDLR8&9],
[HS91], [LMSV+93], [SO90], [SZ89], [SZ89a]. Cada algebra ha estado
asociada con cada uno de los modelos de bases de datos orientadas a objetos.

Basado en el modelo de datos orientado a objetos ENCORE [ZM91],
Shaw et al. [SZ89] presentan un algebra objeto. Operadores como Select,
Image , Project, Ojoin se definen. Adicionalmente, se definen también ope-
raciones aplicables a conjuntos (Union, Difference, Intersection).
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En el 4lgebra, propuesta en [SO90], se definen operadores y operandos
que producen conjuntos de objetos, de manera que la propiedad de cierre se
satisface. Cinco operadores integran esta adlgebra: Unidn, Diferencia, Select,
Generate y Map, cuya definicion y semantica se detalla en [SO90].

Subieta et al. [SKLY95] analizan el 4lgebra propuesta por Leung et al.
[LMSV+93]. Varias criticas se sustentan centradas en aspectos matemati-
cos, conceptuales y practicos. Teniendo en cuenta que un algebra objeto
debe ser el fundamento de un lenguaje de consulta, operaciones de los len-
guajes como update, create, insert o delete, generan problemas a la hora de
capturar su semantica. En este mismo estado estan las jerarquias de objetos
complejos, la herencia, los apuntadores en estructuras de datos, las consul-
tas basadas en orden y los nombres utilizados para algunas consultas, entre
otras.

Desde un punto de vista matematico, algunas de las criticas recaen en la
falta de claridad y formalismo al definir el dlgebra. Por ejemplo, proponer
un algebra requiere definir el conjunto sobre el cual se definen los opera-
dores que conforman el algebra. La propuesta de algebra [LMSV+93] no
define este conjunto matematicamente. Problemas adicionales detallan en
[SKLY95].

Una propuesta de solucion a estas limitaciones se ofrece en [SKLY95],
[SBM93]. La propuesta consiste en re-construir conceptos de lenguaje de
consulta desde una perspectiva de un lenguaje de programacion.

Base de datos orientada a objetos (OODB)

Los sistemas de bases de datos orientados a objetos deben soportar los
tipos basicos de conjuntos y tuplas para poder construir y manipular objetos
complejos. Algunas de las caracteristicas mas importantes de un sistema de
gestion de bases de datos orientadas a objetos (SGBDOO) se introdujeron,
inicialmente, en [Bancilhon88], cuando atin no se contaba con un modelo
comun ni con unos fundamentos formales para el modelo.

De acuerdo con [AHV95], los modelos de bases de datos orientados a
objetos se construyen a partir de la conjuncion de tres mundos: los objetos
complejos, los modelos semanticos de bases de datos y conceptos de la
programacion orientada a objetos. En este sentido los modelos de bases de
datos OO deben ofrecer el manejo de objetos y de identificadores de obje-
tos, tipos y valores complejos, clases, métodos, jerarquias ISA, herencia y
binding dindmico y encapsulacion.

El Manifiesto-OO [ADMB+], una respuesta a la falta de un modelo de
datos, describe las caracteristicas que un sistema debe tener para que se
pueda considerar un SGBDOO. Las caracteristicas estan agrupadas en tres
clases: obligatorias, opcionales y abiertas.

Las caracteristicas obligatorias tienen relacion con dos aspectos funda-
mentales. El primero, ser un sistema de gestion de bases de datos se eviden-
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cia en caracteristicas como la persistencia, la gestion de almacenamiento
secundario, la concurrencia, recuperacion y consultas ad-hoc. La segunda,
ser un sistema orientado a objetos se evidencia en caracteristicas como los
objetos complejos, la identidad de objeto, encapsulacion, las clases o tipos,
la herencia, overriding y late binding, la extensibilidad y mediante la exis-
tencia de un lenguaje de manipulacion de datos. Cada una de estas caracte-
risticas se detalla en [ADMB+].

Las caracteristicas consideradas opcionales son la herencia multiple, el
chequeo e inferencia de tipos, la distribucion a pesar de ser una caracteristi-
ca independiente de los SGBDOO vy el soporte a versiones, entre otras.

A pesar de su riqueza semantica y de su cercania, en términos de mode-
lamiento, al mundo real, aun no ha penetrado con fortaleza en el mercado.
Lord y Gupta [LG02] explican este hecho basados en factores técnicos. Al-
gunos de estos factores son: su complejidad, el mecanismo procedimental
de navegacion, sobre todo cuando se trata de consultas anidadas, y su falta
de fundamentacion matematica.

Definicion formal de una base de datos OO

La definicion formal del modelo de bases de datos OO se introduce en
[AB95]y en [AHV95].

Sean D,,D,.... un conjunto de nombres de dominios, asociados con do-
minios D,,D,,...y un conjunto de nombres de atributos 4,, 4,,... Los valores
atomicos son elementos de los dominios. Mediante constructores aplicados
a estos valores atomicos se pueden construir valores complejos. Cada valor
tiene asociado un tipo y este valor es una instancia de un tipo.

Definicion 5.1
Tipos y valores se definen de la siguiente manera:

 Si D es un nombre de un dominio, entonces D es un tipo atomico.
Cada valor a de D es un valor de este tipo.

« Si7,L,...,T, sontiposy A,A,,..,A,son atributos distintos, enton-
ces [1,:4,,T,: A4,,...,T, : 4 ]es un tipo tupla. Si v,,v,,...,v, son valo-
res de los tipos 7,,7,,...,T, entonces [4, :v,,4, :V,,....,4,:v ]es un
valor de ese tipo. La tupla vacia [] es el unico valor del tipo 7 .

* Si T esuntipo, entonces {7} es de tipo conjunto. Un conjunto finito
de valores de tipo 7 es un valor de tipo {7’} .

Definicion 5.2
Un esquema de base de datos se define asi:

DB= <[131,-.-,l3k],[R1 T, R, 2T, ]> ,donde T,T,,...,T, son tipos conjunto in-

n

volucrando tinicamente los nombres de dominios D,,..., D, .
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Una instancia de DB, DB :< [D,,....D,][R,,....,R,] > donde D, es un
dominio y R es un valor de DOM =(T;,D,,...,D;) .

Definicion 5.3

Una consulta DB— T es una funcion parcial de instancias de bases de
datos DB a instancias de T . g(DB), es el resultado de aplicar una consulta
g auna instancia de base de datos DB.

El estandar ODMG

El grupo ODMG (Object Data Management Group) [CBB+97] define
una especificacion para objetos persistentes. El estdndar propuesto se basa
en el paradigma orientado a objetos sin considerar un modelo de bases de
datos existente. “El modelo ODMG soporta la nocion de clase, de objetos
con atributos y métodos y la de herencia con especializacion” [BF94].

Las componentes del estdindar ODMG son: el modelo objeto, los lengua-
jes de especificacion de objetos, un lenguaje de consulta objeto (OQL) e
implementaciones ODMG de los lenguajes C++, Smaltalk y Java, denomi-
nados lenguajes de manipulacion de objetos.

El modelo objeto ODMG se define a partir de los siguientes elementos

[Cattell94]:
* Objetos con OID
* Tipos

* Operaciones para definir la conducta de los objetos

» Valores de un conjunto de propiedades de los objetos que definen su
estado. Las propiedades pueden ser atributos de los objetos o relacio-
nes entre uno o mas objetos.

* Nombres significativos que se pueden dar a los objetos. Los objetos
pueden tener mas de un nombre.

* Operaciones para los objetos de un tipo dado (operation signatures)

* Atributos para tipos objeto

» Relaciones en las que pueden participar los objetos de un tipo

» Tipos coleccion: set, bag, list, array

» Tipos objeto en un grafo subtipo/supertipo

* Un conjunto extent, que se puede usar para contener todas las instan-
cias de un tipo dado

* Llaves o conjuntos de propiedades utilizadas para identificar, de for-
ma unica y mediante un valor, instancias de un tipo (llaves en el
modelo relacional).

Un SGBDOO debe ofrecer como primitivas basicas objetos, con un iden-
tificador unico, y /iterales (sin identificadores). Cada una de estas primitivas
tienen asociado un tipo. Los objetos tienen estado. El estado se define me-
diante valores que toma un conjunto de propiedades. Las propiedades son
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atributos del objeto o relaciones, entre el objeto y otros objetos. A un objeto
se le asocia una conducta definida mediante operaciones.

La base de datos almacena objetos. Multiples usuarios pueden acceder y
compartir estos objetos. El esquema de la base de datos se define mediante
un Lenguaje de Definicion de Objetos (ODL). ODL facilita la definicion de
tipos objeto. La implementacion de los tipos objeto se puede hacer mediante
un lenguaje de programacion. El estandar ODMG no ofrece un Lenguaje de
Manipulaciéon de Datos (DDL).

Los tipos tienen asociada una especificacion externa (operaciones apli-
cables a sus instancias, propiedades y excepciones que puedan surgir) y
una o mas implementaciones (aspectos internos de los objetos del tipo). La
especificacion externa de un tipo corresponde a una descripcion abstracta
de las operaciones, excepciones y propiedades que pueden ver los usuarios
del tipo. La implementacion de un objeto consta de una representacion y de
un conjunto de métodos.

Un tipo se define en ODL por medio de su clase. La siguiente es parte
de la gramatica de ODL, tomada de [CBB+97]. Informacion detallada se
puede encontrar en [CBB+97] 0 en [CBB+00].

(interface) ::= (interface dcl )
| (forward dcl)

(interface dcl ) ::= (interface header )
{[(interface body )]}

(forward_dcl) ::= interface (identifier)
(interface_header) ::= interface (identifier)

[(inheritance spec)]
(class) ::=(class_header) {(interface body)}
(class_header) ::= class (identifier)

[extends (scopedName)]
[(inheritance spec)]

[(type_property _list)]

Por otra parte, el lenguaje de consulta OQL, basado en SQL-92, se pue-
de utilizar independientemente para acceder a objetos, o embebido en un
lenguaje de programacioén. OQL es un lenguaje tipado puesto que cada ex-
presion en una consulta tiene un tipo. Es un lenguaje declarativo pero no
completo computacionalmente.

Los siguientes son algunos ejemplos de consultas, tomadas de [CBB+97].
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select distint x.age
from Persons x
where x.name="Pat”

El resultado de esta consulta es el conjunto (literal) de edades de las per-
sonas con nombre “Pat”.

select distint struct(a:x.age, s:X.sex)

from Persons x

where x.name="Pat”

En este caso para cada persona se construye un literal de tipo conjunto
que contiene su edad y sexo.

Los objetos se pueden acceder por su nombre generalmente navegando
a través de los datos. Un ejemplo [CBB+97] de una expresion de camino es
p.spouse.address.city.name, en donde se trata de recuperar el nombre de la
ciudad en donde vive la esposa de una persona p. Otros ejemplos mas com-
plejos, incluyendo predicados y join, se detallan en [CBB+97].

Optimizacion en SGBDOO

A pesar de que buena parte de los problemas de optimizacién aborda-
dos bajo el enfoque relacional se podrian considerar como la base para la
optimizacion en SGBD objeto, sin embargo, caracteristicas tales como los
TDA, herencia de tipos y métodos, propias de este ultimo, lo hacen dificil
y complejo.

De acuerdo con [MZD91], un primer problema que deben enfrentar los
optimizadores es la variedad cambiante de tipos. Deberian también poder
aplicar transformaciones sobre constructores de tipos abstractos de datos y
trabajar con expresiones de consultas anidadas. No parece posible, en ge-
neral, para los autores, ofrecer transformaciones aplicables universalmente,
como si existen para el modelo relacional.

En [RS93] se describen procesos de optimizacion para consultas expre-
sadas en COOL, un lenguaje de consulta de COCOON [SLR+]. La arqui-
tectura del optimizador se detalla en [RS93].

Propuestas de optimizacion basadas en reglas de transformacion de ex-
presiones algebraicas de consulta se detallan en [BK90]. En [DS89] se des-
cribe el optimizador de IRIS, un SGBD orientado a objetos desarrollado
por Hewlett-Packard, basado en dos tipos de reglas y en heuristicas. Unas
reglas se usan para transformar la expresion de una consulta en otra mas
simple y otras para adicionar informacién sobre métodos de acceso y orden
de aplicacion de joins. De acuerdo con los autores, el disefio del optimiza-
dor basado en reglas facilita afiadir nuevas reglas dependiendo de si se in-
troducen nuevos tipos de datos u operadores. Las reglas de transformacion
de expresiones son de tres tipos: las que siempre son validas, aquellas cuya
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validez depende del esquema de bases de datos y las que son anotaciones al
arbol representando el plan de ejecucion de la consulta.

Debido a que las consultas OO introducen novedades, en relacion con los
sistemas relacionales tales como el soporte a métodos y a operadores defini-
dos por el usuario, caminos, estructura compleja de objetos, mantenimiento
de la herencia y polimorfismo y encapsulacion, el optimizador requiere con-
tar con nuevas técnicas de re-escritura, otras opciones de algoritmos y mé-
todos de acceso y modelos de costos para los planes [GS05]. El proceso de
optimizacion de consultas OO debe ser una adaptacion del proceso de optimi-
zacion relacional y por tanto estard integrado por tres etapas, como se mues-
tra en la Figura 5.4: re-escritura, ordenamiento de operaciones y ejecucion.

Los autores proponen reglas de re-escritura que se detallan en [GS05] y
estrategias para tratar el ordenamiento de operaciones que es mas compli-
cada en consultas objeto debido a la estructura de la consulta, que general-
mente es mas compleja.

Query Rewrite

Query graph

Ordering Operations

Generation Assessment of
of the plans the plans

Execution plan *

Execution

Result *

Figura 5.4 Proceso de optimizacion de consultas 0O

El proceso de optimizacion de una consulta involucra los niveles logico
y fisico. A nivel lo6gico se buscan expresiones equivalentes utilizando pro-
piedades semanticas del lenguaje. A nivel fisico se usa un modelo de costo
que trabaja con informacion del sistema para poder escoger el mejor algo-
ritmo para ejecutar la consulta. El trabajo en optimizacion relacional se ha
tratado de adaptar al modelo objeto sobre todo en el nivel l6gico [CD92].

Por otra parte, el proceso de optimizacion en el modelo objeto es diferen-
te y exige el desarrollo de nuevas técnicas si se tiene en cuenta, por ejemplo,
que los objetos referencian otros, que la estructura de un objeto es mas com-
pleja y que se pueden invocar métodos en una consulta.
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El proceso de optimizacion de consultas OO propuesto por [CD92] integra
varias técnicas. De acuerdo con Cluet y Delobel [CD92] el formalismo que
se propone unifica distintas técnicas de reescritura, facilita el tratamiento de
subconsultas duplicadas y de heuristicas para reducir la fase de reescritura.

El modelo de optimizacion que se propone tiene en cuenta informacion
relacionada con enlaces inversos entre clases (inverse links), con los con-
juntos conteniendo todas las instancias de una clase (extents), con los in-
dices sobre caminos (path indexes) y con informacion sobre clustering de
objetos en disco.
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Se describe OSQL, Object SQL, un lenguaje de bases de datos que combina ca-
racteristicas de SQL y lenguajes de programacion OO. OSQL se desarrollé como
parte del proyecto IRIS de los laboratorios de Hewlett-Packard. Algunas de las
caracteristicas que ofrece OSQL son, identidad de objetos, sistema de tipos con
herencia multiple, agregacion de objetos (listas y conjuntos), entre otras.

El modelo de OSQL se apoya en los conceptos de objetos, tipos y funciones.
Este lenguaje esta disponible en HP OpenODB un sistema de gestion de bases de
datos OO.

[ADMB+89] Atkinson M., DeWitt D., Maier D., Bancilhon F., Dittrich K.,
Zdonik S. The Object-Oriented Database System Manifesto. Proceeding First In-
ternational Conference on Deductive and Object-Oriented Databases, Kyoto, Ja-
pan 1989. Morgan Kaufmann Series In Data Management Systems Building an
object-oriented database system: the story of 02, pp. 1-20. 1989. Disponible en
http://citeseer.ist.psu.edu/atkinson89objectoriented.html.

En el articulo se define un sistema de gestion de bases de datos OO. Tres tipos
de caracteristicas de los sistemas se proponen: Obligatorias, opcionales y abiertas.

Entre las caracteristicas obligatorias estan el ser un SGBD, lo que implica oftre-
cer persistencia, gestion de almacenamiento secundario, concurrencia, recupera-
cion y consultas ad-hoc. Adicionalmente, se espera que sea orientado a objetos, lo
que significa que ofrezca soporte a objetos complejos, identidad de objeto, encap-
sulaciodn, herencia, clases, entre otras.

Las caracteristicas opcionales, que mejoran el sistema son, entre otras, soporte
a herencia multiple, chequeo de tipos y gestion de transacciones. Las caracteristi-
cas abiertas les ofrecen a los disefiadores mas opciones. Entre estas se proponen,
los constructores adicionales y un sistema de tipos.

[AK90] Abiteboul S., Kanellakis P. Database Theory Column: Query Langua-
ges for Complex Object Databases. ACM SIGACT News (21)3: 9-18, 1990.

Las bases de datos de objetos complejos se proponen como una extension de
una base de datos relacional. En este articulo se presentan lenguajes para manipu-
lar estas bases de datos: algebra y calculo multi-tipo.

[Bancilhon88] Bancilhon F. Object-Oriented Database System. Proceedings of
the Seventh ACM SIGACT-SIGMOD-SIGART Symposium on Principles of Data-
base Systems,PODS’88, pp. 152-162, Austin, Texas, 1988.

El articulo presenta una revision sobre el estado de la investigacion en el tema
de las bases de datos orientadas a objetos. Se caracteriza un SGBD orientado a
objetos. Entre las caracteristicas que el autor propone debe ofrecer un SGBDOO
estan la encapsulacion, la identidad de objeto, los tipos y las clases, la herencia y
overriding and late binding.

A pesar de que los SGBD relacional unidos con un lenguaje de programacion de
proposito general, de acuerdo con el autor, son capaces de hacer “...casi todas las
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cosas... puesto que aseguran persistencia, son confiable, comparten datos, pueden
modelar datos y ejecutar cualquier calculo”, aiin existen aplicaciones dificiles de
modelar con el relacional y que podrian ser lentas. En este sentido el autor compara
los dos tipos de sistemas desde el punto de vista de la facilidad de programacion y
de la velocidad de computo.

Algunas de las ventajas de los SGBDOO sobre los SGBDR son el poder traba-
jar con objetos complejos, la identidad de objeto, la extendibilidad, la posibilidad
de almacenar datos y programas bajo en mismo formalismo y sistema y la heren-
cia, entre otros. Por otra parte, el cambio de modelo hace las cosas mas dificiles
puesto que la simplicidad del modelo relacional es una de sus ventajas. Adicional-
mente, el modo de consulta ad-hoc sobre bases de datos relacionales cuentan con
buenos lenguajes e interfaces de consulta. En los SGBDOO la manipulacion de
datos es mas navegacional.

[BK90] Bancilhon F., Kim W. Object-Oriented Database Systems: In transi-
tion. SIGMOD Record (19)4:49-53, 1990.

En este articulo se discuten cinco topicos que se consideraban relevantes en el
desarrollo e investigacion en sistemas de gestion de bases de datos OO: modelos y
optimizacion de consulta, interfaces de usuario, metodologias de disefio, mecanis-
mo de vistas y pruebas de desempefio.

Se proponen retos y lineas de trabajo investigativo en cada uno de estos topicos.

Algunos de estos retos se relacionan son:

»  Contar con lenguajes de consultas que accedan a datos encapsulados en los

objetos mediante la invocacion de métodos.
* Extender la propiedad de cierre de los lenguajes de consulta relacionales a
los lenguajes OO

*  Optimizacién de consultas OO, debido a que este proceso es mas complejo
en SGBDOO puesto que los datos tienen estructuras son mas complejas y
una consulta incluye la invocacion a métodos

* Desarrollo de metodologias OO especificamente para el disefio de bases de

datos OO.

[Cattell91] Cattell R.G.G. ( Guest Editor) What are next-Generation Database
System. Communication of the ACM (34)10:31-33, 1991.

En este articulo se presentan los principales enfoques de los sistemas de gestion
de bases de datos de tercera generacion llamados orientados a objetos o relacionales
extendidos. Las caracteristicas que deben ofrecer estos nuevos modelos incluyen
los objetos, OIDs, procedimientos encapsulados, objetos compuestos y relaciones
entre objetos. Se espera que estas nuevas caracteristicas se afiadan a las caracte-
risticas mas importantes de los sistemas de gestion tradicionales. En relacion con
aspectos de modelamiento de datos, la nueva generacion de sistemas de gestion
deberia combinar las mejores caracteristicas de los sistemas de gestion de bases
de datos relacionales y las de los lenguajes de programacion orientados a objetos.
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Desde este punto de vista los sistemas se agrupan en dos grandes categorias, de-
pendiendo de su origen: lenguajes de programacion o sistemas de bases de datos.
Esto significa que algunos surgen como extensiones de los lenguajes de progra-
macién ofreciendo persistencia, concurrencia, control y consultas, entre otras ca-
racteristicas. Otros, por su parte extienden las funcionalidades de un RDBMS con
caracteristicas de la programacion OO (i.e. referencias a objetos, procedimientos).

[Chaudhri93] Chaudhri A. Object Oriented Management System: An Over-
view. Disponible en http://citeseer.ist.psu.edu/158152.html.

Se discuten las limitaciones del modelo de datos relacional y relacional exten-
dido (poder expresivo limitado, tipos de datos disponibles muy simples, problemas
de impedancia debido a la combinacion de lenguajes anfitriones y SQL, problemas
de desempefio).

Los requerimientos de un sistema de gestion de bases de datos objeto se relacio-
nan y discuten: persistencia, transacciones, concurrencia, recuperacion, consulta y
seguridad.

Con base en estos requerimientos se clasifican los modelos de sistemas de ges-
tion de bases de datos orientados a objetos en las siguientes categorias:

* Basados en Modelos de datos, que incluyen propuestas de modelos anida-

dos (no en 1FN), modelos funcionales y modelos semanticos.

* Basados en Arquitecturas se incluyen propuestas de gestores de objetos,
sistemas de bases de datos extendidos, lenguajes de programacion de bases
de datos, generadores de sistemas de bases de datos, entre otros.

*  Modelos de servidores de almacenamiento

*  Modelos basados en lenguajes para modelos de datos.

[CDVS8S8] Carey M, DeWitt D., Vandenberg S. A Data Model and Query Lan-
guage for EXODUS. Proceedings of the 1988 ACM SIGMOD International Con-
ference on Management of Data, pp. 413-423, Chicago, Illinois, 1988.

Se presenta el modelo de datos EXTRA y el lenguaje de consulta EXCESS para
el sistema de bases de datos extensible EXODUS.

Hay consenso por parte de los investigadores en que los sistemas de gestion de
bases de datos OO son el futuro, sin embargo no lo hay en lo que el sistema deberia
ser. Las propuestas varian desde los lenguajes de programacion OO con persisten-
cia hasta sistemas de bases de datos completos basados en modelos semanticos de
datos. El primer enfoque, de acuerdo con los autores, es retroceder a los lenguajes
de manipulacion de datos navegacionales lo que haria dificil pensar en consultas
ad-hoc y el la optimizacion de accesos.

Otra de las orientaciones es la de extender el modelo relacional para ofrecer
soporte a objetos complejos, nuevos tipos de datos manteniendo caracteristicas
asociadas al lenguaje de manipulacion de datos amigable al usuario y potente.

En el modelo de datos propuesto EXTRA la base de datos es una coleccion de
objetos nombrados y persistentes que pueden ser simples o complejos. En este
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modelo se separa la declaracion de los tipos de sus instancias. EXTRA cuenta
con tipos basicos y constructores para definir tipos esquema. Ademas de los tipos
basicos enteros, punto flotante, booleanos y cadenas también da soporte a ADTs.
Los constructores de tipos son tupla, conjunto y arreglos de longitud fija y variable
y referencias.

Los objetos complejos, objetos compuestos de otros objetos, cada uno de los
cuales a su vez puede estar compuesto de otros, se pueden construir mediante
cuatros tipos de constructores de objetos, adicionales al constructor tipo tupla: ref,
own, sety array.

EXCESS, el lenguaje de consulta, permite formular consultas sobre conjuntos
de objetos, conjuntos de referencias y conjuntos de valores propios (own) me-
diante una sintaxis uniforme. Las consultas especifican el dominio en el cual las
variables toman valores mediante la expresion range of <Variable> variable is
<range _ speciﬁcation> . Sepresentan detalles y ejemplos del lenguaje de consulta.

[GGT96] Gardarin G., Gruser JR.,Tang ZH. Cost-based Selection of Path Ex-
pression Processing Algorithms in Object-Oriented Databases. Proceedings of the
22" VL.DB Conference, Bombay, India, pp. 390-401, 1996.

En lenguajes de consulta objeto, las expresiones de camino representan nave-
gacion a través de los objetos, puesto que un objeto puede referenciar otros objetos
mediante apuntadores. La navegacion se puede restringir utilizando predicados y
los objetos seleccionados en una consulta se pueden representar mediante varia-
bles. Estas expresiones se denominan expresiones de camino cualificadas.

En este articulo se evaluan estrategias en las cuales se combinan operaciones
de join tradicionales con navegacion basada en apuntadores. Se propone para esto
un modelo para estimar los costos de los algoritmos de recorrido de colecciones.

Para evaluar una expresion de camino se analizan tres algoritmos: Depth-First-
Fetch (DFF), Breadth- First-Fetch (BFF) y Reverse- Breadth- First-Fetch (RBFF).

[GGMRO00] Grant J., Gryz J., Minker J. Raschid L. Logic-Based Query Opti-
mization for Object Databases. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engi-
neering (12)4:529-547, 2000.

Técnicas de optimizacion semantica se aplican en el proceso de optimizacion
de consultas objeto. Usando restricciones de integridad, las consultas se transfor-
man en otra consulta equivalente pero mas eficiente. Informacidn sobre jerarquias
de clase, relaciones entre los objetos, entre otros, se expresa como restricciones de
integridad.

Una consulta en OQL (no anidada) se expresa como una consulta légica (Data-
log), que se optimiza. Los constructores (e.g. set, array, list) no se tienen en cuenta
en el proceso de optimizacion.

A partir del esquema de la base de datos, especificada en ODL, en una primera
fase de pre-optimizacidn, éste se transforma en expresiones logicas. Se asume que
las restricciones de integridad estan expresadas en términos de la logica.
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En la fase de optimizacion, se construye una expresion logica para la consulta
OQL. A partir de aqui se obtienen las consultas equivalentes a la original, que se
evaltian convencionalmente mediante métodos basados en costo para encontrar la
consulta optimizada OQL. Se aplican heuristicas para guiar el proceso de genera-
cion de consultas equivalentes.

[Kabra99] Kabra N. Query Optimization for Object-Relational Database Sys-
tems. PhD Thesis, University of Wisconsin, Madison 1999. Disponible en http://
pages.cs.wisc.edu/~navin/research/thesis.pdf.

En el caso de los SGBD objeto-relacional (SGBDOR), el problema de optimi-
zacion es una tarea muy dificil y que toma mucho tiempo, puesto que los usuarios
pueden definir funciones, tipos de datos, operadores y métodos. Son problemas
abiertos de investigacion la forma de recoger estadisticas y la estimacion de la se-
lectividad de los predicados cuando se trata con funciones definidas por el usuario.
Por lo tanto, es dificil estimar el costo de ejecucion de una consulta en SGBDOR.

En esta tesis el autor ofrece una solucion a estos problemas mediante una arqui-
tectura de optimizacion de consultas extensible que denomina OPT++. OPT++ es
una herramienta para construir optimizadores de consulta, que, de acuerdo con el
autor, es flexible, extensible y facil de usar.

Se describe también el algoritmo Dynamic Re-Optimization, para detectar planes
sub-6ptimos en tiempo de ejecucion, mejorando el desempeiio y re-optimizando la
consulta dinamicamente. El algoritmo asume que se cuenta con un plan de ejecucion
anotado, con anotaciones de tamafio de relaciones intermedias y costo de ejecucion
de cada operador en la consulta. Durante la ejecucion de la consulta y en ciertos
puntos especificos se toman estadisticas que se usan para mejorar las estimaciones
iniciales. Las estimaciones nuevas se comparan con las iniciales para detectar pla-
nes sub-optimos. Cuando las nuevas estimaciones mejoran lo que falta por ejecutar
del plan de ejecucion, éste se cambia. El algoritmo se evalua en el sistema Paradise.

[Kent79] Kent William. Limitations of Record-Based Information Models.
ACM Transactions on Database Systems (4)1: 107-131, 1979.

Entre las limitaciones del modelo relacional referenciadas por Kent [Kent79]
estan, entre otras, la homogeneidad de los registros, dado que en el mundo real, a
pesar de que grupos de individuos pueden formar un “tipo” de cosas, existen va-
riaciones relevantes entre los individuos de ese conjunto. Otra limitacion se refiere
a que la estructura de registros no siempre corresponde a las caracteristicas que
intuitivamente cualquiera asocia con una entidad, sobre todo si se tiene en cuenta
la normalizacion. Los sistemas normalizados reducen el nimero de opciones para
tratar relaciones uno-a-muchos y muchos-a-muchos. La descripcion de los regis-
tros no ofrecen evidencia clara ni explicita no implicitamente de la existencia de
relaciones. No es facil distinguir atributos de relaciones.

[McClure97] McClure S. Object Database vs.Object-Relational Databases. In-
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ternational Data Corporation /DC Bulletin #14821E - 1997. Disponible en http://
www.geog.ubc.ca/courses/geog516/notes/ordbms.htm.

Se analizan y comparan los sistemas de gestion de bases de datos OO y relacio-
nales. Los dos modelos se comparan con respecto al modelo de datos subyacente,
el lenguaje de consulta y el modelo computacional que utiliza. Adicionalmente se
analizan los sistemas denominados post-relacionales o relacionales extendidos. Fi-
nalmente, se comparan los tres sistemas utilizando como criterios el estandar refe-
rente, soporte a programacion orientada a objetos, simplicidad de uso, simplicidad
para hacer desarrollos, extensibilidad, relaciones de datos complejos, desempeiio
y madurez del producto, entre otros.

[PBRV90] Premerlani W., Blaha M., Rumbaugh J.E., Varwig T. An Object-
oriented Relational Database. Communications of the ACM (33)11: 99-109, 1990.

Se presenta una técnica para construir un sistema de gestion de bases de datos
orientado a objetos a partir de un sistema de gestion de base de datos relacional y
un lenguaje de programacion orientado a objetos (LPOO). Un SGBDOO se define
como la interseccion de bases de datos y tecnologia de programacion orientadas a
objetos.

La posibilidades son entonces extender un SGBDR con nuevos tipos de datos,
operadores y métodos de acceso o extender los LPOO con funcionalidades de ba-
ses de datos como la persistencia, autorizacion y concurrencia y tendria que ser
confiable administrando grandes volimenes de datos.

La propuesta de los autores coincide con la segunda opcién, extender el LPOO.
El mecanismo para gestionar datos usa y bloquea una porcion de la base de datos
que copia en RAM. Sobre esta copia se llevan a cabo todas las tareas de lectura
y escritura. Cuando se termina la tarea los datos se llevan a la base de datos para
hacerlos disponibles. El SGBDR es un recurso de bajo nivel oculto al usuario final.

Las clases definidas en el LPOO se convierten en tablas y las instancias de ob-
jeto en filas de la tabla. Para cada objeto se genera un identificador ID que sirve de
llave primaria de cada objeto. Algunas relaciones se convierten en tablas y otras se
almacenan como tablas objeto con apuntadores.

[Stonebraker86] Stonebraker M. Inclusion of New Types in Relational Data-
base Systems, Proceedings of the Second International Conference on Data Engi-
neering, pp. 262-269, IEEE Computer Society 1986. Disponible en http://citeseer.
ist.psu.edu/stonebraker86inclusion.html.

En este articulo se propone un mecanismo para construir tipos de datos defini-
dos por el usuario. La especificacion de un tipo de dato nuevo incluye un registro
de la existencia del nuevo tipo, la longitud de su representacion interna y rutinas
de conversion de entrada y salida, puesto que los nuevos valores son la entrada a
un programa o una salida para el usuario. Se detalla también la sintaxis para definir
nuevos tipos.
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CariTuLo 6

DATA MININGY DATA WAREHOUSE: UNA INTRODUCCION

Los ultimos avances tecnologicos han hecho que las capacidades para
generar y almacenar datos se incrementen dia a dia. Entre los factores que
contribuyen a este hecho estan el uso extendido de los codigos de barras,
la automatizacion de todo tipo de transacciones (comerciales, negocios,
cientificas o gubernamentales) y los avances en la recogida de datos, entre
otros. Ademas, el uso de la Internet ha inundado las bases de datos de las
organizaciones.

Por otra parte, la evolucion de los dispositivos de almacenamiento ma-
sivo en relacioén con su capacidad de almacenamiento versus su costo, ha
hecho posible a las organizaciones almacenar gigabytes de informacién a
un precio reducido. Todo tipo de informacion se almacena, desde los datos
de los clientes, sus transacciones hasta datos de telemetria, monitorizacion
de pacientes y evolucion de los precios en los mercados, entre otros.

Todo este explosivo crecimiento de datos generd, en la década de los
ochenta, la aparicion del nuevo campo de investigacion KDD (Knowledge
Discovery in Databases) representando el proceso de descubrimiento de co-
nocimiento en grandes volumenes de datos [Fayyad96]. El proceso KDD ha
servido para unir investigadores de areas como la Inteligencia Artificial, la
Estadistica, Técnicas de Visualizacion, el Aprendizaje Automatico y las Ba-
ses de Datos en la busqueda de técnicas eficientes y eficaces para encontrar
el potencial conocimiento que se encuentra inmerso en los grandes volume-
nes de datos almacenados por las organizaciones diariamente. Técnicas y
herramientas para analizar estos datos y descubrir patrones ocultos en ellos
se desarrollan paralelamente bajo el nombre de data mining.

El gran aumento de datos que requieren analizar las organizaciones dio
lugar no s6lo a la aparicion del proceso de KDD sino que al mismo tiempo y
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de manera paralela gener6 el concepto de data warehouse, como repositorio
integrado y no volatil de datos para dar soporte a los procesos de toma de
decision en la organizacion.

Las areas de data mining y data warehousing surgen entonces con el
proposito de ofrecer soluciones diferentes a las tradicionales para gestion de
datos con evidentes limitaciones de soporte a las decisiones. El desarrollo
de nuevos sistemas de gestion de datos para soporte analitico extiende las
capacidades de los SGBD tradicionales para tratar operaciones con millo-
nes de registros.

Para los investigadores en bases de datos estas dos nuevas areas de in-
vestigacion se han convertido en un gran reto al tener que buscar una nueva
manera de pensar, diseiar e implementar bases de datos, lo que las ha con-
vertido en una de las areas mas activas en la comunidad de bases de datos.

La aparicion de la investigacion en data mining surge de la confluencia
de dos elementos: La necesidad, por un lado, y los medios necesarios, por el
otro. La necesidad viene marcada fundamentalmente por un cambio en los
entornos organizativos que han provocado contextos muy competitivos y la
necesidad de las organizaciones de sobrevivir en tales entornos.

En este capitulo se introducen conceptos generales relacionados con los
temas de data warehousing y data mining.

DATA WAREHOUSING

Un data warehouse (dwh) es un repositorio centralizado de datos que sir-
ve de soporte en la gestion y toma de decisiones, y que se caracteriza por ser
orientado a temas, integrado, no volatil y variable en el tiempo [Inmon96].
El dwh almacena informacion, de multiples fuentes, que se ha transformado
para ofrecer un modelo comun, eficiente y multidimensional para apoyar
consulta y analisis. Su arquitectura se muestra en la Figura 6.1, tomada de
http://www.datawarehouse4u.info/index_en.html.

Los datos en el dwh no se organizan de acuerdo con las aplicaciones que
los usan, sino de acuerdo con su semantica (por temas), independiente-
mente de qué aplicacion los utilice. Por ejemplo, una compaiiia podria tener
datos organizados por clientes, proveedores, productos, etc., independiente-
mente de la aplicacion que los vaya a utilizar.

Otra de las caracteristicas de la definicion anterior es, a juicio del propio
autor, la mas importante de un dwh, la integracion. Un dwh se construye
a partir de los datos de las diversas fuentes de datos de una organizacion,
lo que hace necesario un esfuerzo para “poner en comun” los datos de las
diferentes fuentes.
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Figura 6.1 Arquitectura de un dwh

Cada una de las fuentes de datos de la organizacion tiene, por ejemplo,
sus propios modelos de datos, sus propias politicas de asignacion de nom-
bres a campos y de codificacion de valores. Por esta razon la integracion
de los datos en un esquema comun implica un gran esfuerzo, tanto compu-
tacional como humano. El esfuerzo computacional proviene del hecho de
que hay que recorrer todos los datos que se van a integrar, y transformarlos
para que encajen con el esquema centralizado que se adopte para el dwh. El
esfuerzo humano se requiere, por la necesidad de estudiar los modelos con-
ceptuales, construir uno comun, unificar todas las politicas de asignacion y
porque ademas esta tarea no se puede automatizar.

Otra caracteristica importante es la no volatilidad. Existen varias razo-
nes por las que los datos de un dwh no son volatiles. Algunas de las més
importantes son:

* Un dwh se construye para dar soporte a la toma de decisiones y este
tipo de tareas puede requerir el analisis de datos en diferentes mo-
mentos del tiempo, para realizar anélisis comparativos.

* Mantener diferentes versiones temporales de los datos permite recu-
perar el estado de los datos de la organizacion en cualquier instante,
de modo que se pueden eliminar efectos indeseados de procesamien-
tos erroneos.

Por tanto, los datos de un dwh no sufren actualizaciones. En él se man-
tienen diferentes versiones temporales de dichos datos y, por tal motivo, se
requiere hacer insercion de los nuevos datos, a los que se afiade una marca
temporal que los distingue de las diferentes versiones ya existentes.
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En relacion con el tiempo, este es un factor diferenciador de los datos del
dwh, es decir, que los datos en un dwh tienen un horizonte temporal de afios,
se pueden ver como una serie de “snapshots” o instantaneas tomadas en un
momento en el tiempo, que no sufren actualizaciones. Adicionalmente, la
fecha siempre forma parte de la llave de los datos en el dwh, para distinguir
las diferentes versiones de los datos.

Finalmente, el dwh sirve de apoyo a la toma de decisiones. Esto hace
referencia a que es necesario un modelo de almacenamiento de informaciéon
que satisfaga las necesidades de las aplicaciones de analisis.

Esta definicion hace énfasis en la naturaleza de los datos del dwh. Exis-
ten otras definiciones en las cuales se hace en mayor énfasis en los prop6si-
tos que se plantean con la construccion de un dwh. Por ejemplo, un dwh esta
organizado para servir de zona neutral de almacenamiento de datos, es la
fuente de aplicaciones, especialmente de data mining, satistace una serie de
requisitos especificos de la organizacion y usa datos que cumplen una serie
de criterios predefinidos de la organizacion.

La primera de las caracteristicas hace mencion al hecho de que el dwh
sirve de repositorio para informacion producida por otras aplicaciones, de
ahi su “neutralidad”. La segunda, hace referencia a la razon por la cual se
construye el dwh. Las herramientas de consulta amigables juegan un im-
portante papel para el proceso analitico en linea (OLAP, On Line Analytical
Processing), y para los sistemas de soporte a la toma de decisiones (DSS,
Decision Support Systems), también llamadas aplicaciones de data mining.
El data warehouse no surge como soporte genérico de datos, sino especifi-
camente para dar soporte de almacenamiento a estos procesos.

Una tercera definicion tiene en cuenta la procedencia de los datos del dwh
haciendo mas énfasis en ello: “un repositorio de informacion integrada pro-
veniente de fuentes distribuidas, autonomas y posiblemente heterogéneas”.

Disefo y construccioén de un data warehouse

Un dwh recoge datos de diferentes fuentes, en un proceso denominado
adquisicion, los almacena en una base de datos relacional y posteriormente
los ofrece a los usuarios en la fase de acceso a los datos, como se muestra
en la Figura 6.2.

Los tres componentes de adquisicion, almacenamiento y acceso, coinci-
den con los tres bloques principales de la figura.

El componente de adquisicion sirve de interfaz con los sistemas opera-
cionales, y tiene como funcién recoger los datos y hacerlos disponibles para
el sistema de almacenamiento. Desde un punto de vista global, esta tarea
consistente en identificar los datos que se quieren cargar en el dwh y cargar-
los, parece simple. Sin embargo, no es tan sencillo, ya que surgen multiples
problemas cuando se trata de integrar datos de fuentes variadas.
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Figura 6.2 Componentes de un dwh
Tomada de http://www.orsoc.org.uk/about/topic/projects/elwood/images/Components.gif

Desde el momento en que se determinan cuales datos formaran parte
del dwh empieza la tarea de integracion. Una vez se ha determinado cuales
datos se incluiran, se procede a buscarlos en las fuentes de datos de la inte-
gracion.

El primer problema que se debe enfrentar es la heterogeneidad de las
fuentes, que hace mas dificil la tarea de encontrar los datos. Esta dificultad
se debe a que un mismo dato, en distintas bases de datos, puede tener di-
ferente nombre, diferente tipo de almacenamiento, diferente asignacion de
valores y hasta diferente representacion interna, si los datos estan almace-
nados en distintos gestores.

El problema de asignacion de nombres hace referencia a que en las di-
versas fuentes de datos, las politicas de asignacion de nombres pueden ser
diferentes. Esto produce que tablas, atributos y demas elementos de una
base de datos no se puedan identificar de manera univoca por su nombre.
No se puede asumir que dos elementos de diferentes fuentes sean iguales
por tener el mismo nombre, ni que son diferentes s6lo por tener nombres
distintos. Serd necesario consultar las descripciones de los datos para com-
probar qué datos son los buscados.

El tipo de dato tampoco ayuda, necesariamente, en la tarea de encontrar
atributos iguales. Dos datos equivalentes no tienen por qué estar almacena-
dos bajo el mismo tipo de representacion. Adicionalmente, la misma infor-
macion puede estar representada con diferentes valores de atributos, sean
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o no del mismo tipo. Por tanto, automatizar la busqueda de los datos en la
base de datos de la organizacion no es una tarea sencilla.

Después de la integracion los primeros datos en el dwh estan disponibles
para su uso.

Las funciones del componente de adquisicion son, por tanto, las siguientes:

Extraccion de datos. Esta funcion contempla la recoleccion de da-
tos de las fuentes seleccionadas, asi como la planificacion de futuras
extracciones que se realizaran una y otra vez durante la vida del dwh
para “refrescar” su contenido.

Limpieza de datos. Existen multiples causas por las que los datos
pueden ser erréneos: pueden ser inexactos, o hacer referencia a datos
inexistentes o tener valores fuera de rango. La limpieza de datos es
una tarea ardua, que no se puede realizar de manera completa, ya que
la cantidad de datos hace que no sea eficiente la comprobacién de to-
dos y cada uno de los valores. En cambio, automaticamente si se pue-
de evitar que ciertos errores lleguen al dwh. Por ejemplo, se puede
comprobar de forma automatica si los datos estan fuera de rango, o si
no contienen valor alguno, y definir politicas para tratar ambos casos.
Formato de los datos. Una vez que los datos estan limpios, es nece-
sario adaptarlos al formato con el cual se almacenaran en el dwh, ya
que éstos pueden diferir de los originales.

Procesamiento de la mezcla. Si los datos provienen de una Unica
fuente, no es necesaria esta funcioén. Sin embargo, en muchos casos,
los datos provienen de fuentes diversas, lo que hace necesario tratar
las disparidades introducidas por cada fuente.

Tratamiento de llaves. Una de las necesidades basicas de toda base
de datos es la identificacion de los datos por una llave. Esto no es di-
ferente en un dwh, asi que se deben tener llaves para todos los datos.
El problema es que uno de los puntos en que mas suelen diferir los
diferentes gestores es en el método de identificacion de sus datos, por
lo que sera necesario definir llaves que puedan ser traducidas a partir
de todas las llaves origen. Este proceso puede parecer una particu-
larizacion del anterior, pero por su importancia y complejidad suele
requerir un tratamiento aparte.

Proceso de purga. Cuando no se quiere almacenar todas las ocu-
rrencias de datos en el dwh, y que aquellos datos que cumplan ciertas
condiciones no estén presentes en éste, es necesario “filtrar” este tipo
de informacion.

Carga de datos. Por ultimo, una vez que los datos han pasado por
todo el proceso de adecuacion, sélo resta almacenarlos en el dwh.

Adicionalmente, este componente monitorea los cambios que se produ-
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cen en los datos fuente, para poder integrarlos al dwh, como se muestra en
la Figura 6.3.

Cada vez que se requiera una carga de nuevos datos, se aplica sobre éstos
el mismo proceso que se realizo6 la primera vez. Por esta razon se debe alma-
cenar informacion necesaria para repetir el proceso de manera automatica.
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Figura 6.3 Componentes de un dwh

Tomada de http://www.codata.org/archives/2000/senegal-workshop/images/faye003.gif

El componente de almacenamiento gestiona el dwh. Cuando el dwh es
una base de datos relacional, hay que tener en cuenta una serie de caracte-
risticas especiales, como las siguientes:

Existe un gran nimero de tablas, proveniente de las diferentes fuen-
tes de datos de la organizacion.

Las tablas son extremadamente grandes, ya que albergan datos pro-
venientes de toda la organizacion.

Hay un alto nivel de interdependencia.

Los métodos de acceso no son predefinidos, ya que cada tipo de
usuario hace peticiones bien diferenciadas.

El acceso es en modo s6lo lectura para usuarios, ya que el dwh se
construye con propdsitos de andlisis. Los cambios se siguen produ-
ciendo en las fuentes originales de datos.

Los datos se refrescan periodicamente de multiples fuentes. Debi-
do a que las fuentes de las que provienen los datos del dwh sufren
cambios, seria necesario incluirlos en éste para que estén disponibles
para las tareas de analisis.
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» Existe un alto porcentaje de los datos historicos. Esto hace que, des-
pués de cierto tiempo de funcionamiento del sistema, existan nume-
rosas versiones y que, por tanto, la mayoria de los datos sean histo-
ricos.

A medida que se construye el dwh hay que tener en cuenta que las an-
teriores caracteristicas se pueden agrupar en tres categorias: alto volumen
de datos y accesos no predefinidos, complejidad del entorno y manejo de la
variable tiempo.

La primera caracteristica de alto volumen de datos y accesos no pre-
definidos es “toxica” para el desempeio de cualquier sistema. Surgira, por
tanto, un problema de desempefio/flexibilidad, que se podra abordar inten-
tando anticiparse al peor caso posible, lo cual puede tener excesivos reque-
rimientos, evitando que los usuarios tengan total libertad de accion y esta-
bleciendo monitorizacion para establecer tiempos y cargas, precalculando
parte de las consultas, lo cual puede hacer que se necesite mucho espacio
adicional y estableciendo patrones fijos de consulta, a costa de perder flexi-
bilidad en el sistema.

La segunda caracteristica de complejidad del entorno es una de las
trampas de la construccion, debido a que muchos desarrolladores no se dan
cuenta de la complejidad que se puede llegar a tener debido principalmente
al alto nimero de tablas. A medida que crece el nimero de tablas es mas
complicado saber qué contiene cada una, por lo que sera necesario un cata-
logo de tablas mas sofisticado que una simple lista de contenidos. Este nue-
vo catdlogo se debe organizar de tal modo que los nuevos usuarios puedan
saber qué contiene.

Por otra parte, ademas de saber qué contienen las tablas, serd necesario
conocer las relaciones entre ellas. Como consecuencia directa de esto, el
mencionado catalogo se complica. Esto ha llevado a que la mayoria de pro-
ductos se centren en ofrecer capacidades para gestionar catdlogos de una
manera mas sofisticada.

Finalmente, la variable tiempo obliga a mantener cientos de tablas cuyos
datos se deben refrescar en momentos diferentes, aspecto crucial para las
consultas. Esto hace necesario contar con monitores de tiempo y de sincro-
nismo.

El componente de acceso le da valor a los datos almacenados en el dwh.
Se espera que pueda interpretar las peticiones de los usuarios mediante una
interfaz sencilla, clara y potente, que les permita usar los datos de manera
efectiva. Esto significa hacer peticiones al subsistema de almacenamiento
e implica que:

» Elsistema identifique el tipo de usuario para controlar el conjunto de

acciones que puede realizar sobre el dwh, de acuerdo con su perfil.
Se requiere entonces disponer de informacion sobre usuarios y per-
misos.
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* El componente de acceso debera conocer los datos con los que cuen-
ta el dwh, para poder ofrecerle al usuario la informacion que solicite.
Ser4 necesario, entonces, que se tenga acceso a un catalogo de los
datos disponibles para cada tipo de usuario.

Por otro lado, es necesario tener en cuenta que no son sélo los usuarios
los que acceden al dwh, sino diversas aplicaciones. Aunque las aplicaciones
de data mining son las mas frecuentes, se debe considerar que al dwh se
puede acceder mediante simples consultas de bases de datos, generadores
de informes, aplicaciones personalizadas, paquetes de negocio o mediante
facilidades incluidas en productos (hojas de calculo, por ejemplo).

Implantacion del data warehouse

Una vez se ha definido la infraestructura necesaria tanto de hardware
como software para el dwh, se han determinado los métodos y reglas que lo
gobernaran y se ha formado al personal de su mantenimiento, se tiene que
analizar su funcionamiento.

En la Figura 6.4 se muestran los componentes de una aplicacion de dwh.
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Figura 6.4 Componentes de una aplicacion de dwh

El primer paso de analisis es la identificacion de los datos y de sus fuen-
tes (1). Los datos pasan por los programas de adquisicion (2), para obtener-
los, limpiarlos y preprocesarlos.

Después de que los datos estan limpios, los programas de back-flush los
recogen para ponerlos en una zona de almacenamiento (3), de la que otros
programas la tomaran para devolverlos a sus fuentes originales (4). La carga
se realiza sobre las tablas relacionales disefiadas con este propdsito (6). Se
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construyen también resimenes, calculos y referencias cruzadas que requie-
ra la aplicacion que usara los datos (7).

Cuando sea necesario, se generan las tablas de workspaces (8), que pe-
riddicamente se exploran en busca de cambios (9), y que se llevan a una
zona de almacenamiento para utilizarlos en posteriores integraciones de
datos (10). Finalmente, las aplicaciones de usuario acceden a los datos que
requieran (11). Se puede, adicionalmente, disponer de mecanismos para
realizacion de bucles de retroalimentacion (12), similar al de las areas de
trabajo, cuyos cambios se almacenaran en otro archivo (13) que también
forma parte del futuro proceso de carga de datos en el dwh.

DISENO MULTIDIMENSIONAL

Ejemplos tipicos de consultas hechas sobre un dwh son, entre otros, cal-
cular el nimero promedio de ventas de computadores por sucursal en el
ultimo mes, los 10 programas de television con mds audiencia la semana
pasada y comparar las ventas de arequipe en Navidad contra cualquier otro
periodo del afio.

Estas consultas, aunque son diferentes, tienen en comin que todas ana-
lizan un hecho bésico objetivo de una organizacion: ventas en la primera
y tercera y audiencias en la segunda. El contenido y presentacion de los
resultados podra variar, pero la naturaleza de las consultas es la misma en
todos los casos.

La Figura 6.5 muestra la arquitectura de un dwh en la cual se puede ob-
servar la interaccion entre las bases de datos operacionales y los usuarios
finales.

Los datos sobre los hechos que ocurren en una organizacion tienen cier-
tas caracteristicas que se pueden explotar cuando se disefia la base de datos.
Los hechos son transacciones que han ocurrido en algiin tiempo pasado y
que no cambiaran en el futuro. Cada hecho se puede analizar con respecto a
distintos factores. Por ejemplo, las ventas se pueden analizar por sucursal,
por periodos temporales, por tipos de clientes o por zonas demogréaficas.

Uno de los mayores retos que se debe enfrentar cuando se disefia una
base de datos de soporte a la decision es estructurar una solucidén que sea
efectiva a lo largo del tiempo, es decir, que no tenga que cambiar cuando el
perfil de consulta cambie.

En este contexto y para disefiar la base de datos del dwh se requiere del
modelo multidimensional.

Modelo multidimensional: principios basicos

El modelado multidimensional es una técnica de disefo l6gico que busca
presentar los datos en un marco estandar intuitivo y que permita accesos de
alto desempefio. Es inherentemente dimensional y los modelos se transfor-
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man en relacionales con algunas restricciones importantes. Cada modelo
dimensional se compone de una tabla, denominada la tabla de hechos, con
una llave compuesta y un conjunto de tablas més pequefias denominadas ta-
blas de dimension. Cada tabla de dimension tiene una llave primaria simple
que corresponde con una parte de la llave compuesta de la tabla de hechos.

Data Users
Data Sources Staging Warehouse Marts
Area

@7

Operational T
Ty

System
Metadata

Purchasing Analysis

Operational Summary Data| | Raw Data Sales
System
w Reporting
%7 Inventory
Flat files —

Mining

Figura 6.5 Arquitectura de un dwh
Tomada de http://download.oracle.com/docs/cd/B28359 01/server.111/b28318/img/cncptl72.gif

En la Figura 6.6 se muestra un modelo, llamado por su apariencia disefio
en “estrella” (STAR). La tabla de hechos almacena la informacion sobre un
hecho del negocio y las tablas de dimension almacenan informacion sobre
los factores que influyen y con base en los cuales se puede analizar el hecho.

En el ejemplo, la tabla de hechos representa las ventas que se pueden
analizar desde el punto de vista de clientes, fechas, sucursales o productos.

Tablas de hechos y de dimensiones

La idea subyacente en el modelado multidimensional es que la organi-
zacion se puede representar como un cubo cuyas celdas contienen valores
medidos y cuyas aristas representan las dimensiones naturales de los datos.
En la practica se permiten mas de tres dimensiones, por lo que no se trataria
exactamente de un cubo sino de un hipercubo, aunque sean los términos de
cubo y cubo de datos (Figura 6.7) los mas utilizados en la literatura.
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Figura 6.7 Cubo de datos
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Los modelos dimensionales en el mundo real tienden a tener entre 4 y
15 dimensiones. Los modelos con 2 o 3 dimensiones son raros y llevan a
sospechar que se deberian afiadir mas dimensiones. Disefios con mas de 20
dimensiones, por otra parte, llevan a pensar que hay dimensiones superfluas
o dimensiones que se podrian unir.

Atributos

En un modelo dimensional se distinguen hechos y atributos. Los atribu-
tos suelen ser campos textuales que describen caracteristicas de las entida-
des u objetos y generalmente se utilizan para designar propiedades de las
dimensiones. Un ejemplo claro de atributos son las caracteristicas de los
productos. Es facil ver en este caso que el sabor o la marca de un producto
no se mide sino que se conoce de antemano.

Hechos

Un hecho, generalmente, no se conoce de antemano, es una observacion
del mundo real. La mayoria de los hechos son numéricos, aunque se puede
dar el caso de que tengan valores textuales. Cualquier valor numérico es
candidato a ser un hecho y no un atributo.

En ocasiones se duda de si un determinado valor es un hecho o un atribu-
to, sin embargo, si es un valor no se conoce de antemano sino que depende
del momento, ese valor deberia ser un hecho. De esta manera, en el ejemplo
del producto, su precio es un atributo. Sin embargo, si el precio depende del
momento de la transaccion, éste dejaria de ser un atributo para ser un hecho.

Tablas de hechos

Una tabla de hechos contiene observaciones sobre el hecho que se ana-
liza a lo largo del tiempo. Una tabla de hechos tiene una llave primaria
compuesta y un conjunto de atributos (generalmente numéricos) que se de-
nominan hechos. Cada uno de los componentes de la llave compuesta (llave
foranea) es la llave primaria de una dimension. Las tablas de hechos crecen
cuando se refresca el dwh, puesto que contienen el historico a lo largo del
tiempo. En este sentido, es importante, cuando se disefan, tener en cuenta
algunos aspectos relacionados con la eleccion de las llaves primarias de las
dimensiones, con la aditividad de los hechos que contiene y con el tamafio
de la tabla.
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Ventas

Cod_fecha
Cod_Producto

Cod_cliente

Unidades
Precios

Figura 6.8 Tabla de hechos de ventas

En la tabla de ventas de la Figura 6.8, los primeros tres valores (Cod _fe-
cha, Cod Producto y Cod _cliente) forman la llave de la tabla de hechos y
son llaves fordneas con respecto a las tablas de dimension fecha, producto
y cliente. Los valores restantes (Unidades y Precios) representan los hechos
de la tabla y se miden en cada transaccion. Esta tabla de hechos representa
las unidades que de un producto adquiere un cliente en una determinada
fecha y el precio al que las adquiere.

Algunas de las consultas posibles que se podrian hacer sobre esta tabla
de hechos serian:

* Producto mas vendido en una determinada fecha.

* Comparativo de ventas de un determinado mes de este afio con el

equivalente de anos anteriores.

* Analisis de los productos vendidos por tipos de clientes.

Tamaiio de la tabla de hechos
“Llenar” el dwh es hacer concatenaciones sobre las tablas de hechos.
Por lo tanto, son las tablas de hechos las que mas crecen. Por otra parte y
como consecuencia de lo anterior, las modificaciones a esta tabla se de-
berian evitar en la medida de lo posible. Sobre todo, en lo que se refiere a
modificaciones en cascada sobre los valores de las llaves foraneas porque,
debido al volumen de datos que se requiere tratar, la mayoria de estas tablas
se particionan. Por esta razon es recomendable:
* Nunca incluir campos de mas en la tabla de hechos y solamente los
necesarios.
*  Medir el tamafio de cada campo y nunca afadir bits mas alla de lo
considerado necesario en cada caso.
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* No utilizar llaves de produccion y generar llaves ficticias o sintéticas.

Las llaves de las tablas en un dwh son un aspecto diferenciador con res-
pecto a las de las bases de datos tradicionales. En los disefios de bases de
datos tradicionales las llaves corresponden con valores del mundo real. En
el dwh se aconseja no utilizar nunca llaves de produccion y generar llaves
ficticias o sintéticas propias para el dwh. Esta politica trata de evitar que
los cambios de las bases de datos de produccion se tengan que propagar al
dwh, lo que implicaria cambios en el dwh (e.g. re-estructuracion de indices,
modificacion de tablas particionadas).

Otra razon para utilizar llaves sintéticas es que éstas facilitan almace-
nar datos en situaciones tales como cuando “no se sabe de momento”, “es
desconocido en este caso”, etc. El hacer uso de llaves generadas permite
solucionar el problema de las dimensiones con datos que pueden cambiar
en el tiempo.

Tablas de dimension

Una dimension es una coleccion de atributos textuales que estan alta-
mente correlacionados unos con otros. En el modelo multidimensional, los
atributos de las tablas de dimension juegan un papel muy importante porque
sobre ellos se aplican restricciones para las consultas.

Los atributos textuales que describen entidades se organizan en dimen-
siones. En el ejemplo de ventas, existe una dimension para la fecha, el pro-
ducto, el cliente y posiblemente otra para el vendedor o la sucursal, depen-
diendo del nivel de detalle.

Calidad de los atributos

Los atributos de las dimensiones son la entrada para las consultas al dwh.
Sobre ellos se aplican las restricciones mas interesantes en las consultas.
Por esta razon, se ha llegado a afirmar que la calidad del dwh se mide por la
calidad de los atributos de las dimensiones.

Una tabla de dimension ideal contiene muchos campos de texto que des-
criben a todos y cada uno de los miembros de la dimension. Estos campos
textuales deben ser palabras completas o frases enteras, nunca co6digos o
abreviaturas. Es responsabilidad del equipo de desarrollo del dwh mante-
ner la consistencia y la calidad en los valores de estos campos. Campos
incompletos o pobremente administrados llevaran a resultados de consultas
pobres e inconsistentes.

La dimension fecha juega un papel muy importante en los sistemas de
dwh porque una tabla de hechos es basicamente una serie de observaciones
en el tiempo. Siempre se tiene una o mas tablas de fechas en cualquier di-
sefo. Dentro de la tabla de fechas se distingue entre la tabla de fechas con
granularidad de dia y la tabla de fecha con granularidad minuto/segundo.
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Cuando se requiere tener el detalle del segundo o minuto en que ocurre una
transaccion se aconseja mantener dos tablas de fechas. La primera, con una
granularidad hasta el dia y la segunda en la que se mantiene informacion de
los segundos y minutos de cada dia. En la Figura 6.9 se muestra el disefio
de la tabla de fechas con granularidad en dias. Esta tabla esta detallada para
permitir tener la informacion de periodos fiscales, fiestas nacionales y loca-
les, meses, semanas, etc.

Sucesos politicos

Cadigo_Fecha

N Cadigo de suceso
Fecha Nombre de suceso

Cadigo

Dia

Dia semana (numero)

Dia semana (nombre)

D
Sucesos climaticos
Codigo_Fecha
Cadigo de suceso

A

Festlvo’ Nombre de suceso
Mes (numero)

Mes (nombre) AN
Fin de semana Fiestas nacionales
Dia antes fin de semana Codigo_Fecha

Cadigo de fiesta
Nombre fiesta

Fiestas locales
Codigo_Fecha
Cadigo de fiesta
Nombre fiesta

Figura 6.9 Diseiio de las fechas con granularidad a nivel de dias

Jerarquias en las dimensiones

Algunos de los atributos de una tabla dimension definen jerarquias que
facilitan el tratamiento de los datos a distinto nivel de granularidad. Una
misma dimension puede contener atributos que no incluyen jerarquias, y
atributos que si las generan. Regularmente, es muy comun el caso de que
los atributos de una dimension definan mas de una jerarquia para poder
adaptarse a descripciones de datos provenientes de distintas partes de la
organizacion.

Las jerarquias permiten las consultas OLAP. Cuando existen jerarquias
un usuario puede hacer consultas con distintos niveles de granularidad o de
generalidad. Las consultas de OLAP pueden ser de los siguientes tipos:

* Roll up (drill-up), para resumir los datos subiendo o reduciendo las

dimensiones,

* Drill down (roll down), para bajar en la jerarquia o aumentar dimen-

siones,

* Slice and dice si se quiere hacer proyeccion y seleccion,

128



NOTAS DE REFERENCIA PARA LA ASIGNATURA - FUNDAMENTOS DE BASES DE DATOS

* Pivot (rotar) para reorientar el cubo, y
e Drill across, cuando las consultas involucran mas de una tabla de
hechos.

Normalizacién de las tablas de dimensién

Otro aspecto muy importante a tener en cuenta en el disefio de las tablas
de dimension esta relacionado con la normalizacion de estas tablas.

La normalizacion evita problemas de inconsistencias cuando se actualiza
una base de datos. En un dwh sélo se insertan datos y el objetivo fundamen-
tal es conseguir que las consultas se ejecuten eficientemente. Como conse-
cuencia, con frecuencia en el disefio de estas tablas se rompe la normaliza-
cion buscando reducir el tiempo que toma resolver una consulta. Por tanto,
una dimension esta “snowflaked” cuando los campos de baja cardinalidad
estan en sus tablas originales y no se han incluido directamente en la tabla
de dimension; esto es, cuando se encuentran normalizadas.

Sin embargo, esta no es una técnica recomendable en data warehousing,
puesto que al romper la normalizacion, en este entorno, no se pierde consis-
tencia ya que los procesos de carga del dwh estan controlados y la ganancia
en espacio de almacenamiento es irrelevante si se tiene en cuenta el tamafio
que tendra la tabla de hechos.

A pesar de la prohibicion de normalizar tablas con atributos de baja car-
dinalidad, existen ocasiones en las cuales se aconseja normalizar. Diferen-
tes situaciones se muestra en las Figuras 6.10, 6.11 y 6.12.

N\ )
Cateqorias comerciales 3 Marketing |
Clave_categoria_comercial Mave_marca_;olrnerua
Categoria_comercial 2ICa_Comercia .
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F—B Clave_produucto
- inanzas
& LA LA Clave_marca_financiera SKU -
Clave_categoria_financiera Varca financera > glescnpcwon 5
ia_financi - a4 ave_marca_comercial
CL RS Clave_categoria_financiera Clave marca financiera @ Tabla de hechos
Clave_tipo_embalaje Clave_prodcto
Embalajes [
1 . Clave_sabor
Clave_tipo_embalaje Alura
fio_embelale Cantidad_por_caja

Sabares

Clave_sabor

Sabor

Figura 6.10 Dimension producto normalizada
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Producto ™ (] Tabla de hechos)
Clave_producto Clave_producto
SKU
Descripcion

Clave_marca_comercial
Clave_marca_financiera
Clave_tipo_embalaje
Tamario

Clave_sabor

Altura
Cantidad_por_caja
Categoria_comercial
Categoria_financiera
Marca_financiera
Marca_comercial
Tipo_embalaje
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Figura 6.11 Dimension producto no normalizada
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Fecha primera compra
Score de compra

Score de crédito

clave_producto

Figura 6.12 Dimension cliente no normalizada

DATA MINING

Data mining es la etapa central del proceso de descubrimiento de cono-
cimiento (Knowledge Discovery Process - kdd), aunque comercialmente se
asocia con el proceso mismo de kdd. Aunque no hay una unica definicion de
data mining o kdd, la siguiente es la mas conocida: Proceso de extraccion
de informacion desconocida con anterioridad, valida y potencialmente util
a partir de grandes bases de datos para usarla con posterioridad para to-
mar decisiones importantes de negocio [Fayyad96].

El proceso de descubrimiento de conocimiento esta integrado por varias
etapas como las que aparecen en la Figura 6.13.
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Figura 6.13 Etapas del proceso de descubrimiento de conocimiento
Tomada de http://www.kmining.com/

Una vez se conoce el dominio de la aplicacion, las metas que tiene el
usuario y el conocimiento relevante, se construye un conjunto de datos ob-
jetivo con base en el cual se van a extraer patrones novedosos.

Las siguientes dos etapas requieren del mayor esfuerzo en relacion con
las otras etapas. El conjunto de datos objetivo se analiza con dos propositos
fundamentales: entender su significado y detectar errores generados por la
integracion de los datos. Estos problemas surgen porque los datos pueden
provenir de diferentes fuentes y cada fuente puede almacenarlos de distinta
manera y formato. El conjunto de datos se debe, ademas, preprocesar para
remover ruido y valores fuera de rango (outliers), entre otros. Es necesario
también, en esta etapa, tomar decisiones en relacion con el tratamiento de
los datos faltantes (missing and empty data).

A partir del conjunto de datos preprocesados, se requiere identificar las
variables significativas y transformar los datos para reducir su volumen y
para adecuarlos al formato de entrada de los algoritmos de data mining que
se deben aplicar.

La etapa de mineria de datos (data mining) implica escoger la tarea de
mineria que se va a aplicar: clasificacion, asociacion, clustering, entre otras.
Una vez seleccionada la tarea se escogen el(los) algoritmo(s) que se van a
aplicar al conjunto de datos, definir los parametros del algoritmo y adaptar
los datos a la entrada del algoritmo. Su aplicacion puede producir resultados
en forma de reglas, arboles o agrupamientos, entre otros.

En la etapa de interpretacion y evaluacion de resultados se utilizan téc-
nicas de visualizacion para ver mejor los resultados obtenidos. Una vez
presentados los resultados el usuario debe interpretarlos. Si los resultados
no son satisfactorios para el usuario es posible volver a cualquiera de las
etapas anteriores, aplicar de nuevo los algoritmos con otros parametros e
incluso ejecutar otro algoritmo de data mining. En este sentido, el proceso
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es iterativo e interactivo puesto que siempre requiere la intervencion de un
experto en el dominio.

Cuando los resultados son satisfactorios, el conocimiento obtenido se
puede aplicar en el contexto. En esta fase también se debe determinar como
utilizar los resultados obtenidos.

A partir de bases de datos de suficiente tamafo y calidad la aplicacion de
procesos de data mining puede generar nuevas oportunidades de negocio
facilitando, entre otras, la prediccion automatica de tendencias y compor-
tamientos. Un ejemplo tipico de un problema predictivo es el marketing
dirigido. Data mining utiliza los datos generados en campafias anteriores
para identificar los objetivos que con mayor probabilidad haran rentables
futuras campainias.

Es posible también aplicar el proceso de data mining para descubrir
patrones previamente desconocidos. Las herramientas de data mining fil-
tran los datos contenidos en bases de datos muy grandes e identifican pa-
trones previamente ocultos. Un ejemplo de descubrimiento de patrones es
el andlisis de datos de ventas para identificar productos aparentemente no
relacionados que a menudo se adquieren juntos. Otros problemas de descu-
brimiento de patrones incluyen la deteccion de transacciones fraudulentas
con tarjetas de crédito y la identificacion de datos anomalos que podrian
representar errores de entrada.

El estandar CRISP-DM

El estandar CRISP-DM (www.crisp-dm.org), Cross-Industry Standard
Process for Data Mining [Chapman00], se propuso en 1996 como resultado
de la cooperacion de DaimlerChrysler, SPSS y NCR con el propdsito de
apoyar y facilitar el disefio y puesta en marcha de proyectos de desarrollo
de soluciones de data mining. Una de sus ventajas es que no esta ligado a
ningun producto comercial ni a ningan tipo especifico de aplicacion.

El estandar describe la metodologia de data mining CRISP-DM como
un modelo de proceso jerarquico. Este modelo se divide en cuatro niveles
de abstraccion. El primero, el mas general y el ultimo, el més especifico.
Dentro del primer nivel, el proceso de data mining se estructura en fases o
etapas, integradas por tareas genéricas de segundo nivel, que se pretende,
cubran todas las posibles situaciones que se puedan encontrar. En el tercer
nivel se describe como se llevaran a cabo las acciones asociadas con las
tareas genéricas en situaciones especificas. Finalmente, en el cuarto nivel se
registran las acciones, decisiones y resultados asociados con el proceso de
data mining objetivo.

En CRISP-DM se distingue entre el modelo de referencia y la guia de
usuario. El primero ofrece una vista general de las fases, tareas y salidas.
La guia de usuario ofrece informacién detallada, consejos y recomendacio-
nes que se deben tener en cuenta en cada fase.
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Por otra parte, se distinguen también cuatro dimensiones de contexto de
data mining:

El dominio de aplicacién, es el area especifica en que tiene lugar el
proyecto de data mining.

El tipo de problema de data mining, describe los objetivos del pro-
yecto particular.

El aspecto técnico, que cubre aspectos especificos relacionados con
los desafios que suelen tener lugar durante el proyecto.

La dimension de herramientas y técnicas especifica las herramien-
tas y/o técnicas de data mining que se aplican durante el proyecto.

CRISP-DM identifica las siguientes etapas, integrando un proceso de
data mining, como se muestra en la Figura 6.14:

1.
2
3.
4.
5

6.

Entendimiento del negocio (Business understanding)
Entendimiento de los datos (Data understanding)

Preparacion de los datos (Data preparation)

Modelamiento (Data mining modeling)

Evaluacién e interpretacion de resultados (Evaluation and interpre-
tation of results)

Aplicacion (Deployment)

Business Data
understanding understanding

Data
preparation

|

Modeling

Deployment

Evaluation

Figura 6.14 Etapas del modelo de proceso CRISP-DM
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La etapa de entendimiento del negocio esta centrada en entender los ob-
jetivos del proyecto de descubrimiento de conocimiento y en los requeri-
mientos, desde el punto de vista del negocio. A partir de este conocimiento
se puede definir el problema de mineria y proponer un plan para cumplir
con los objetivos propuestos.

La etapa de entendimiento de los datos se empieza con un conjunto ini-
cial de datos para tratar de entenderlos, de identificar problemas de calidad
de los datos y para detectar subconjuntos de estos que permitan emitir algu-
nas hipotesis sobre informacion oculta.

En la etapa de preparacion de los datos, se seleccionan atributos, regis-
tros, tablas y se limpian y transforman los datos. Todas estas tareas tienen
como propdsito construir el conjunto de datos que seran la entrada de las
herramientas de modelamiento.

Las técnicas que se van a aplicar se seleccionan en la etapa de modela-
miento. Es necesario también, en esta etapa, ajustar los parametros para las
técnicas seleccionadas. Es posible que de nuevo se deba llevar a cabo tareas
de preparacion de datos, en aquellos casos en los cuales éstos se deban
transformar para ajustarse a la especificacion de la entrada de las técnicas.

En la etapa de evaluacion, ya se cuenta con el o los modelos construidos
que tengan la mas alta calidad desde la perspectiva del analisis de datos. Se
requiere evaluar si algin aspecto importante no se ha tenido en cuenta o no
se le ha dado la importancia necesaria.

Finalmente, en la etapa de utilizacion y aplicacion, el conocimiento ob-
tenido se debe organizar y presentar al usuario en una forma en que éste lo
pueda usar. Los resultados de esta fase, dependiendo de los requerimientos,
pueden ser simples como un reporte o complejos de manera que impliquen
implementar un proceso de mineria a través de la organizacion.

Para cada una de estas etapas o fases, la metodologia CRISP-DM propo-
ne un conjunto de tareas genéricas asociadas con salidas que se detallan en
[Chapman00].

La etapa de data mining: Tipos de problemas y enfoques

En la etapa de data mining se aplican los algoritmos de busqueda de pa-
trones sobre los datos previamente preprocesados.

Debido a que es en esta fase en la que se ejecutan los algoritmos de data
mining, es fundamental el rol del analista de datos. Es necesario que el ana-
lista disponga del conjunto de datos preprocesado, los correspondientes me-
tadatos y toda la informacion que de los datos se haya previamente extraido
en las fases anteriores de analisis. Los resultados de esta etapa dependen del
tipo de meta que se desea obtener. El andlisis de los resultados es uno de los
pasos mas importantes del proceso.

Tipos de problemas de data mining
Los problemas de data mining se pueden clasificar en descriptivos, o de
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descubrimiento indirecto puesto que no hay una meta a predecir, y predic-
tivos o de descubrimiento directo. La meta de un problema descriptivo es
encontrar una descripcion de los datos de analisis.

Ejemplos de este tipo de problemas son conocer las caracteristicas de los
clientes de una organizacion, encontrar los productos que frecuentemente
se compran juntos o los sintomas de enfermedades que se presentan juntos.
Los problemas descriptivos pueden requerir la aplicacion de andlisis de seg-
mentacion o de asociacion.

El analisis de segmentacion (aprendizaje no supervisado) hace referen-
cia a los problemas donde la meta es encontrar grupos homogéneos en la
poblacion objetivo.

El analisis de asociaciones a los problemas, cuyo objetivo es obtener
relaciones entre los valores de los atributos del conjunto de datos objetivo.

Por otra parte, los problemas predictivos tienen como meta obtener un
modelo que en un futuro se pueda aplicar para predecir comportamientos.
A pesar de que en el proceso de data mining las técnicas aplicadas para la
obtencion del modelo son técnicas de induccion sobre los datos de origen,
el resultado (modelo) se aplica para predecir. Dependiendo del tipo de va-
riable que se quiere predecir (categorica o numérica) los problemas predic-
tivos pueden ser de clasificacion o de prediccion de valores.

Los problemas de clasificacion son aquellos en los que la variable que
se va a predecir toma un numero finito de valores, es decir, la variable es
categorica. Encontrar un modelo que a partir de datos histdricos de clientes
clasificados como “buenos”, “regulares” y “malos”, establezca el tipo de un
nuevo cliente es un ejemplo de problema de clasificacion.

Los problemas de prediccion de valores son aquellos en los cuales la
variable que se va a predecir es numérica. Encontrar un modelo para deter-
minar la probabilidad de que un cliente que estd pidiendo un préstamo lo
pague no es un ejemplo de este tipo de problemas.

Tareas de data mining

Una técnica se implementa en un algoritmo para llevar a cabo tareas de
data mining. Rara es la ocasion en la que un tnico algoritmo es la solucion
de un problema. El éxito de un proceso de data mining se basa, fundamen-
talmente, en el conocimiento de los datos que se estan analizando y de las
técnicas que se estén aplicando.

En tareas de clasificacion predictiva se suelen aplicar modelos de apren-
dizaje supervisado como los arboles de decision, arboles de induccion y las
redes neuronales, entre otros. En ellos se utiliza un conjunto de datos de en-
trenamiento para crear el modelo que, posteriormente, se usa para clasificar
individuos desconocidos. Para la prediccion de valores se emplean modelos
de regresion.

Si la tarea de clasificacion es no supervisada, se aplican técnicas de clus-
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tering demografico. Cada registro de la base de datos se asigna a uno de los
segmentos creados mediante una estrategia de creacion de segmentos.
Cuando se trata de la tarea de asociacion, el objetivo es encontrar elemen-
tos que implican la presencia de otros. El resultado de esta técnica son reglas
del tipo “if X then Y”. Uno de los algoritmos de asociacion mas utilizados es
Apriori [AS94]. En Apriori se cuentan las ocurrencias de todas las posibles
combinaciones de elementos. Muchas implementaciones de Apriori se han
propuesto [AIS93], [AS94], [BMUT97], [Bodon03], [Borgelt05], [EZ03],
[HPYO0O0] intentando reducir el nimero de lecturas de la base de datos.

Tareas de data mining: Clasificacion y prediccion

Tanto la clasificacion como la prediccion buscan determinar el valor de
cierto atributo (etiqueta de clase) a partir de un conjunto de datos de prueba
y con base en los valores de otros atributos.

Esta tarea requiere, por tanto, conocer el valor del atributo etiqueta de
clase, para el conjunto de datos con base en el cual se extrae el modelo. Este
modelo permite estimar los valores del atributo etiqueta con base en el resto
de valores de atributos.

Una forma de representar un modelo de clasificacion, ampliamente uti-
lizado, es el basado en reglas, como aparece en el siguiente ejemplo, en el
que el atributo etiqueta de clase es ABANDONO:

SI MODELO = SP02 Y GASTO_MENSUAL > 105
ENTONCES ABANDONO = si

SI EDAD <18 Y GASTO_MENSUAL > 35
ENTONCES ABANDONO = si

SI OFERTA=TTI12 Y RESIDENCIA = CALIY CASADO = si
ENTONCES ABANDONO =no

Una vez construido el modelo, éste se utiliza para predecir el valor del
atributo etiqueta en aquellos casos en los cuales este valor se desconoce. El
requerimiento de conocer la etiqueta de clase para el conjunto de entrena-
miento es lo que diferencia las técnicas de aprendizaje supervisado de las de
aprendizaje no supervisado.

El conjunto que se utiliza para extraer el modelo se divide en dos sub-
conjuntos: el conjunto de entrenamiento (training data set), usado para
generar el modelo, y el conjunto de prueba (festing data set), empleado
para contrastar la prediccion del modelo con datos no usados en su entre-
namiento.

La diferencia entre clasificacion y prediccion es inicamente la naturale-
za del atributo etiqueta. Cuando el atributo etiqueta es nominal (o discreto)
(e.g. si hay o no abandono, modelo de carro que se compra, tipo de hipoteca
que se va a contratar) se habla de clasificacion. Cuando el valor que se
quiere estimar es numérico o continuo (e.g. gasto en llamadas del préximo
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mes, beneficios de produccién de un determinado producto) se habla de
prediccion.

Una buena parte de los algoritmos usados en la actualidad para proble-
mas de clasificacion se derivan del campo de la inteligencia artificial deno-
minado Machine Learning.

Un algoritmo de clasificacion consiste de dos etapas: construccion y ex-
plotacion del modelo. En la etapa de construccion del modelo se integran
las fases de entrenamiento y validacion que permiten determinar la fiabili-
dad del mismo.

En la etapa de explotacion, el modelo obtenido se aplica para estimar
los valores del atributo etiqueta en aquellos casos en los cuales ésta no se
conoce.

En los algoritmos de clasificacion surge el concepto de clase. A una mis-
ma clase pertenecen todas las instancias (tuplas o registros de datos) que
tienen el mismo valor en el atributo etiqueta. El algoritmo de clasificacién
construye un modelo que sea capaz de discernir cada una de las clases en las
cuales esta dividido el conjunto de datos de entrada.

Para evaluar la adecuacion de los modelos y para desechar técnicas o
algoritmos cuyas soluciones no son adecuadas, se utilizan los siguientes
criterios:

e Capacidad predictiva: representa el grado de acierto que tiene el
modelo a la hora de estimar el valor del atributo etiqueta para casos
no usados en su entrenamiento.

* Eficiencia: hace referencia al tiempo requerido, tanto en la construc-
cion del modelo como en la evaluacion de cada una de las instancias
por medio del mismo. En aplicaciones de tiempo real, el tiempo de
evaluacion del modelo es critico, puesto que la respuesta esta limita-
da en el tiempo.

* Robustez: indica lo sensible que es el algoritmo, y por tanto el mo-
delo extraido de él, a datos con ruido. Se denomina datos con ruido
a cualquier tipo de error en la medicion, almacenamiento o recupera-
cion de los datos de cardcter puntual.

e Escalabilidad: mide la posibilidad de aplicar una determinada técni-
ca sobre un conjunto de datos de gran tamafo (numero de instancias
y atributos muy alto). En cierto tipo de entornos los problemas que
se van a tratar pueden incluir millones de instancias y centenares o
miles de atributos.

e Interpretabilidad de los modelos: significa que el modelo obtenido
se pueda entender. Los modelos basados en reglas son facilmente
comprensibles por usuarios humanos, mientras que modelos com-
puestos por complejas funciones estadisticas s6lo son interpretables
por usuarios con avanzados conocimientos en probabilidad y estadis-
tica. Esta caracteristica no es tan importante si lo que se pretende es
aplicar el modelo, puesto que éste se puede tratar como caja negra.
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Técnicas de clasificacion son, entre otras, los arboles y las reglas de
decision y las funciones de probabilidad. Entre los algoritmos de clasifi-
cacion mas ampliamente utilizados estan ID3 (Induction Tree)[BS02],
[Quinlan96], [SLI1]. C4.5 es una version modificada de ID3 que soporta
diferentes distribuciones de datos numéricos (continuos), discretizacion in-
terna y eliminacion de ruido o poda, entre otras.

Otras técnicas basadas en conceptos probabilisticos son el clasificador
ingenuo Naive-Bayes [HF08] y las redes neuronales, entre otras.

Algunos aspectos sobre los modelos extraidos
* Calidad

Uno de los aspectos fundamentales, relacionados con los modelos de cla-
sificacion o prediccion, es la evaluacion de su calidad. Dos peligros pueden
surgir a la hora de hacer esta validacion a la ligera o por medio de mecanis-
mos poco estrictos.

Por una parte, si los casos utilizados en la validacion no se eligen con-
venientemente o incluso no se diferencian de los usados en el proceso de
entrenamiento se obtendran resultados excesivamente optimistas. Evaluar
la calidad de un modelo de clasificacion con los mismos datos usados en su
entrenamiento produciria resultados poco ajustados a la realidad.

Por otra, y en el otro extremo, esta la validacion de los modelos con datos
que no tiene ninguna relacion con los utilizados en el entrenamiento. Por
ejemplo, si se trata de evaluar perfiles de compra de clientes de una multi-
nacional, no es muy logico usar para entrenar los datos de clientes europeos
y contrastarlo con los datos provenientes de clientes americanos o asiati-
cos. Es muy probable que los gustos o necesidades de los clientes tengan
una estrecha relacion con su cultura y con la sociedad en la que viven. Los
resultados obtenidos en estos casos podrian ser excesivamente pesimistas.

* Sobreentrenamiento (overfitting)

Uno de los problemas mas habituales de los modelos generados es el
sobre-ajuste u overfitting. Este problema aparece cuando el modelo esta
excesivamente ajustado a los datos de entrenamiento haciendo que cual-
quier registro no usado en el entrenamiento se clasifique erroneamente. Este
problema se debe a una mala eleccion de atributos en los datos de entrada,
un conjunto de entrenamiento que no representa todas las instancias del
problema bajo estudio, o a un error en la definicion de los parametros de
convergencia o del limite en el nimero de iteraciones del algoritmo.

Un ejemplo extremo de este problema es el que se produciria si como
atributo de entrada en una lista de clientes aparece el nimero de cédula/pa-
saporte. Un mecanismo de clasificacion que no descarte este atributo debido
a su alta cardinalidad (nimero de valores) lo seleccionaria como mejor atri-
buto de clasificacion. Generando reglas del estilo “Si el Pasaporte=E345199
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entonces compra=si’. Estas reglas pueden clasificar perfectamente el con-
junto de datos de entrenamiento pero con cualquier registro diferente no
utilizado, la validacion produciria resultados erroneos.

Sin llegar a casos tan extremos si es muy probable que un modelo muy
ajustado a los datos de entrenamiento funcione de forma poco acertada sobre
los datos de validacion. Este problema es facil de detectar cuando el modelo
se representa mediante reglas puesto que el nimero y la complejidad de las
reglas son elevados. Otra caracteristica de los modelos con este problema es
el bajo soporte (nimero de instancias) de cada una de las reglas. Las reglas
mas generales son preferibles aunque su porcentaje de acierto sea menor a
reglas mas especificas con un 100% de acierto.

Soluciones al problema de overfitting se basan en atacar las dos posibles
causas: los atributos utilizados y los parametros de funcionamiento del al-
goritmo. En el primer caso es necesario hacer un analisis previo y es muy
aconsejable analizar el dominio para saber cudles atributos o combinacion
de atributos identifica univocamente a cada instancia.

El problema de overfitting tiene como consecuencia la falta de genera-
lidad del modelo. Es decir, cada vez que cambia el conjunto de datos se
requiere ajustar nuevamente el modelo. La falta de generalidad del modelo
es una caracteristica de las técnicas para construir modelos basados en con-
juntos de prueba y entrenamiento.

Técnicas de validacion de modelos de clasificacion

Validar un modelo de clasificacion o prediccion implica llevar a cabo dos
tareas: aplicar el algoritmo sobre un subconjunto de los datos para obtener
un modelo y validar el modelo extraido con otro conjunto de datos inde-
pendiente. Después de aplicar el modelo sobre los datos de validacion se
pueden calcular algunas medidas de error. Un aspecto importante en el pro-
ceso de validacion es la division de los datos entre conjunto de validacion
y prueba. Las siguientes son algunas de las técnicas que se pueden utilizar:

* Holdout

Los datos se dividen aleatoriamente en dos conjuntos, uno de entrena-
miento y otro de prueba. Tipicamente la division que se aplica es de dos
tercios para entrenamiento y un tercio para validacion.

Este método tiene dos grandes limitaciones: La primera es que la divi-
sion aleatoria puede hacer que todos los datos de una determinada clase (va-
lor del atributo etiqueta) se encuentren, exclusivamente, o en el conjunto de
validacion o en el de entrenamiento. Cuando s6lo estdn en el de validacion
el modelo que se construye genera reglas que predigan una clase diferente a
la de los datos de entrenamiento y en consecuencia todos los elementos de
dicha clase no se podran clasificar correctamente.

Esta limitacion se resuelve aplicando la estratificacion como estrategia
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de division de los conjuntos validacion y entrenamiento (Figura 6.15). La
estratificacion consiste en mantener, en ambos conjuntos, la relacion entre
las diferentes clases que hay en los datos originales. De esta forma, todas las
clases estan igualmente representadas en todas las divisiones.

Entrenamiento

oOo
***

Validacion

Figura 6.15 Seleccion de conjuntos de entrenamiento y prueba

El segundo problema es un poco mas sutil. Si los datos de una de las
clases son en realidad instancias de distinta naturaleza y las representativas
de alguno de estos tipos se agrupan en un mismo subconjunto se estaria ante
el mismo problema.

Suponga, por ejemplo, que se quiere predecir los clientes que comprarian
un equipo electronico de gama alta (por ejemplo, un equipo de reproduccion
de video de alta definicion). De esta manera, se tendrian dos clases de equi-
valencia compra=no y compra=si. Dentro de los que si lo compran puede
haber clientes que lo compren porque sean profesionales de fotografia o
imagen que lo utilicen para su trabajo y clientes con un nivel adquisitivo
alto que lo compren como equipo personal sin fines profesionales. Los per-
files de ambos clientes son diferentes y, sin embargo, a nivel de clasificacion
pertenecen a la misma clase de equivalencia. Un modelo correcto deberia
clasificarlos a los dos, pero si, por ejemplo, los usuarios profesionales del
equipo son aleatoriamente incluidos en el conjunto de validacion, el modelo
no los tendra en cuenta.

* Cross-Validation

Esta técnica de validacion cruzada consiste en crear varias divisiones
aleatorias del mismo tamafio (o folds), generalmente 10, de las cuales 9 se
utilizan para entrenar y una para validar. El proceso se repite 10 veces selec-
cionando un conjunto distinto para la validacion. Al final del proceso cada
conjunto se ha utilizado 9 veces en entrenamiento y una vez en validacion.
La ventaja de este mecanismo es que la aleatoriedad debida al proceso de
division en folds se atentia al repetirse equitativamente su utilizacion en
validacion y entrenamiento. Adicionalmente, el nimero de datos usado en
el entrenamiento (90%) es superior al caso de holdout (66%), lo que tiende
a mejorar el modelo.

El mecanismo de evaluacion mas comunmente utilizado es de 10 folds,
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10-fold cross-validation. Cuando el proceso de division en subconjuntos se
hace de forma estratificada se habla de /0-fold stratified cross-validation.

* Bootstrap

Este método se basa también en la seleccion aleatoria de elementos para
conformar los dos conjuntos de validacion y prueba. A diferencia de las
anteriores, el proceso aleatorio de seleccion se realiza con remplazamiento,
haciendo que una misma instancia pueda ser elegida multiples veces. La
seleccion aleatoria con reemplazo busca mantener constante la probabilidad
de seleccionar una instancia y s6lo en raras ocasiones —con conjuntos de
datos pequefios— una instancia aparece multiples veces. Las instancias que
no han sido elegidas son las que conforman el conjunto de datos de valida-
cion y el conjunto de entrenamiento puede tener datos repetidos.

* Leave-One-Out

Este método se puede ver como una variante del cross-validation cuando
el namero de folds es igual al nimero de datos disponibles. La idea es usar
todos los datos para entrenar dejando uno que es el que se usa para validar.
El proceso se repite tantas veces como datos se tengan.

Este método elimina el factor aleatorio de la divisiéon que los métodos
anteriores tienen, pero no es aplicable para conjuntos de datos de gran tama-
no debido al alto nimero de iteraciones que habria que realizar.

Tareas de data mining: Asociacion
En esta tarea se trata de encontrar asociaciones interesantes en un con-
junto de datos. Formalmente, el problema se define como sigue [AS94]:

Definicion del problema

Sea I ={i,i,,...,i, } un conjunto de literales o items. Sea D un conjunto
de transacciones 7, donde cada transaccion 7' es un conjunto de items tales
que T < I . Asociado a cada transaccion existe un unico identificador 71D.

Se dice que una transaccion T contiene a X (X es un subconjunto de I),
si XcT.

Una regla de asociacion es una implicacion de la forma X — Y. La
regla X — Y tiene una confianza c en el conjunto de transacciones D, si
el ¢% de las transacciones de D que contiene a X también contienena Y .

La regla X — Y tiene un soporte s en el conjunto de transaccio-
nes D si el s% de las transacciones de D contienen a X UY . Es decir,
soporte(A— B)=P(A U B) y confianza(A — B) = P(B| A)

Las reglas de asociacion cuyo valor de soporte y confianza estén por en-
cima de un minimo establecido por el usuario se denominan reglas fuertes.

Dado un conjunto de transacciones D, el problema de extraer reglas de
asociacion consiste en generar todas las reglas cuyo soporte y confianza es
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mayor que los minimos especificados minsup (minimum support) y minconf
(minimum confidence), respectivamente.

Calculando reglas de asociacion
El problema de descubrir todas las reglas de asociacion se puede des-
componer en dos sub-problemas:

1. Encontrar todos los conjuntos de items, itemsets, que aparecen en el
conjunto de transacciones D un numero de veces superior al minsup.
Los itemsets que aparecen en un nimero de transacciones superior al
minimo requerido, se denominan /arge itemsets.

2. Utilizar los large itemsets para generar las reglas de asociacion cuya
confianza sea al menos minconf.

Obteniendo large itemsets

Los algoritmos para el célculo de large itemsets hacen numerosas pasa-
das sobre los datos. En la primera pasada se calculan los /-itemsets, con-
juntos de items de tamafio 1 cuyo soporte es al menos el minsup. En las
subsiguientes pasadas, se toman estos large itemsets obtenidos en la pasada
anterior y se utilizan como semilla para generar potenciales large itemsets
llamados candidatos. Durante esta pasada se calcula su soporte. Al final de
cada pasada se determina cudles de los candidatos son realmente /arge item-
sets que, de nuevo, seran la semilla para la pasada siguiente. Este proceso
continda hasta que no se puedan generar itemsets nuevos.

El algoritmo mas basico para calcular asociaciones frecuentes es Apriori
[Agrawal94], cuyo nombre se basa en el hecho de que el algoritmo utiliza
informacion previa de los itemsets.

El algoritmo Apriori y sus variantes Apriori 'y AprioriTid se detallan en
[AS94].

Pseudocodigo de Apriori

1) L, = {1-large itemsets};

2) for (k= 2; L_,#J; k++) do begin

C, = apriori-gen (L, ,); // Nuevos candidatos

forall transacciones ¢ €D do begin
C, =subset (C,, 1); // Candidatos contenidos en t
forall candidatos ceC, do

c.contador++;

end

L,={c e C,|c.contador >minsup}

10) end

11) respuesta =, L, ;

142



NOTAS DE REFERENCIA PARA LA ASIGNATURA - FUNDAMENTOS DE BASES DE DATOS

Generacion de candidatos (apriori_gen)
// funcién apriori-gen

insert int Ck

select p.item , p.item,, . ..., p.item  g.item
fromL p L ,q
where p.item =g.item ..., p.item,  =gq.item ,p.item  <g.item _;

A continuacion, en la fase de poda, se eliminan todas las asociaciones ¢
€ C, que contengan subconjuntos de ¢ de (k - 1) items que no esténen L, :

forall asociaciones ¢ € C,_ do

forall ( £ - 1)-subconjuntos s de ¢ do
if (s ¢L, ,) then

delete c de C;

Descubrimiento de reglas

Para generar las reglas, para cada large itemset I, se calculan todos los
subconjuntos no vacios de /. Para cada subconjunto a, una regla de la forma
a->(l-a) se genera si (soporte(/)/soporte(a)) es superior al valor de la mi-
nima confianza (minconf). Todos los subconjuntos de / se consideran para
generar reglas con multiples consecuentes.
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En este articulo se describe el proceso de descubrimiento de conocimien-
to en bases de datos (KDD- Knowledge Discovery in Databases) como un
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“proceso no trivial de identificacion de patrones validos, novedosos, poten-
cialmente utiles y entendibles a partir de los datos”. El proceso propuesto,
interactivo e iterativo, esta integrado por nueve etapas. Las etapas que se
propones son: entendimiento del dominio, creacién de un conjunto de datos
objetivo, limpieza y pre-procesamiento de datos, reduccion y proyeccion
de datos, seleccion de tareas de data mining, seleccion de los algoritmos de
data mining, data mining o busqueda de patrones interesantes, interpreta-
cion de patrones obtenidos y incorporacion del conocimiento descubierto a
la organizacion.

La Figura 6.16 muestra las etapas que integran el proceso.

Se describen la clasificacion, regresion, clustering, sumarizacion, mo-
delamiento de dependencias y cambio y deteccion de desviacion como las
tareas principales de data mining.

INTERPRETACION/
EVALUACION

DATOS
TRANSFORMADOS

CONOCIMIENTO

DATAMINING

TRANSFORMACION

PREPROCESADOS

Figura 6.16 Etapas del proceso KDD
Tomada de http://www.infoviswiki.net/index.php?title=Knowledge Discovery in Databases_

(KDD)

[Chapman00] Chapman, P., Clinton, J., Kerber, R.,Khabaza, T., Reinartz,
T., Shearer, C., Wirth, R. CRISP-DM 1.0: Step-by-step data mining guide,
CRISP-DM consortium, 2000. Disponible en http.//www.crisp-dm.org.

Se describe de manera detallada el estandar para proyectos de mineria
de datos, CRISP-DM. Cada una de las tarecas asociadas con cada una de las
etapas que integran el proceso: entendimiento del negocio, entendimiento
de los datos, preparacion de datos, evaluacion, utilizacioén y aplicacion, se
describe. Un conjunto de entregables de cada una de las tareas que forman
parte de una etapa se presentan también en el estdndar.
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date generation. ACM SIGMOD Record (29)2:1-12, 2000. Disponible en
www.cs.uiuc.edu/~hanj/pdf/damiO4 _fptree.pdf.

En este articulo se presenta un algoritmo para generacion de itemsets
frecuentes que no requiere de la etapa de generacion de candidatos propia
del algoritmo Apriori.

Una estructura compacta denominada FP-tree se construye para almace-
nar conjuntos de items. El nodo raiz del arbol se etiqueta con “null”. Cada
una de las transacciones se procesa inicialmente para calcular el soporte de
los conjuntos de items de tamafio 1. A partir de este calculo se almacenan
en el arbol prefijo, las transacciones. Los nodos hoja del arbol son conjun-
tos de items frecuentes de tamafio 1. Las transacciones que comparten un
prefijo comun de conjuntos de items frecuentes (en un orden de frecuencia),
se combinan en la estructura de arbol. Después de que el arbol de patrones
frecuentes (FP) se ha construido no se requiere volver a acceder a la base de
datos de transacciones.

El algoritmo para construir el FP-Tree se presenta en el articulo para el
cual se analizan varias propiedades. La estructura se explora para obtener
todos los patrones frecuentes.

Resultados experimentales de desempefio se presentan con respecto a los
algoritmos Apriori [AS94] y TreeProjection [LPWHO02].
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