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Este estudo tem o objetivo de avaliar como pode ser utilizada a descoberta automadtica de Denial Constraints
em processos estruturados de andlise de dados, assim como entender a viabilidade desse uso, de forma a
garantir a qualidade das bases de dados. Utilizamos como insumo bases histéricas para entao identificar
possiveis problemas futuros que possam acontecer, de forma a minimizar impactos em processos que irao

consumir estes dados.

Palavras-chave: Qualidade de dados, Restricoes de Negacao, Consisténcia da informagao, Restricoes de

Integridade

This study aims to evaluate how the automatic discovery of Denial Constraints can be used in structured
data analysis processes, as well as to understand the feasibility of this use, in order to guarantee the quality of
the databases. We use historical bases as input to then identify possible future problems that may happen, in
order to minimize impacts on processes that will consume this data.
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1. Introducao

As informacoes obtidas através da andlise e manipula-
¢do dos dados de negbcio sao consideradas de grande
valor para qualquer grande organizagdo atualmente.
Hoje em dia o processo de andlise e manipulagdo de
dados nao é mais um diferencial, mas sim uma neces-
sidade na hora de uma tomada de decisdo, permitindo
uma maior probabilidade de sucesso do objetivo alme-
jado. Porém, da mesma forma que uma informacao
de qualidade pode ajudar uma organizacao, existe a
possibilidade de uma informacao equivocada provocar
grandes prejuizos.

Considerando esse fato, é extremamente importante
que sejam estabelecidos processos de governanca e
garantia de qualidade em todo o fluxo da construgao
dessa informacao, como na coleta junto a fonte dos da-
dos, transmissdes e integracdes entre sistemas distin-
tos, modelagem para tratamento dos tipos dos dados,
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enriquecimento da informacao, aplicacdo de regras de
negoécio e garantia da seguranca da informacao dentre
outras possiveis etapas.

Para identificacdo de possiveis problemas, sdo im-
portantes que sejam aplicados filtros de validacao de
qualidade da informacao da forma mais automatica
possivel, buscando identificar possiveis problemas que
necessitem de correcao antes do uso daqueles dados,
mitigando os riscos envolvidos nesse processo.

E comum que em bases de dados, existam proble-
mas relacionados a qualidade da informacao, estes pro-
blemas podem ser de diversos tipos diferentes, como
por exemplo, valores vazios que deveriam estar pre-
enchidos, registros duplicados, campos que deveriam
receber somente valores pré-determinados, mas que
foram preenchidos com valores fora do dominio ou
formato estabelecido, ou ainda ndo obedecem a regras
especificas do negécio pelo qual é utilizado.

Estes problemas podem ser ocasionados, por fato-
res humanos como erros ao inserir uma determinada
informacao em um sistema, ou até mesmo erros sisté-



micos, ocasionado, por exemplo, por erros de progra-
macao, integracoes entre diferentes sistemas, manipu-
lacdo da informacao, dentre outros.

Restricoes de Integridade buscam garantir a consis-
téncia dos dados através de regras com o objetivo de
que os dados reflitam de forma assertiva a realidade
das informacdes no modelo de um banco de dados. Os
objetivos das restri¢des de integridade buscam preve-
nir a redundancia, garantir a coeréncia e completude
da informacao baseando se, por exemplo, na caracte-
ristica dos atributos ou na relagdo entre os atributos
da base.

Dependéncias Funcionais [3] sAo dependéncias de
dados que podem ser utilizadas nas defini¢oes de re-
gras a serem respeitadas por um conjunto de dados
e também chamadas de regras de negécio. As depen-
déncias funcionais sdo muito utilizadas atualmente
nos bancos de dados para modelagem relacional. Po-
rém existem regras comuns de negécio que nao sao
cobertas utilizando Dependéncias Funcionais, como
por exemplo, um cliente que ndo pode pagar um valor
diferente de outro se o produto adquirido for exata-
mente o mesmo, ou ele ndo pode pagar uma taxa de
juros diferente de outro se o periodo de atraso de um
pagamento for exatamente o mesmo.

Escolhemos entao para este estudo abordar as De-
nial Constraints (DC’s), pois generalizam diversos ti-
pos de restricoes e sdo facilmente convertidas em c6-
digo SQL que podem ser utilizadas facilmente na maior
parte dos sistemas gerenciadores de banco de dados
atuais.

Com base neste contexto, o objetivo deste estudo
é entender a viabilidade da utilizacdo de um algori-
timo de descoberta automatica de DC’s para uma de-
terminada base de dados com o intuito de garantir
a qualidade dos dados. Utilizando o histérico dessa
base como insumo para encontrar as DC’s e mapear
as de alta relevancia que possam ajudar a identificar
possiveis problemas de qualidade de dados em bases
futuras. Considerando para isso safras de uma mesma
base de dados que possuem informacoes de um pe-
riodo especifico (dia, més, ano, ...).

O restante do artigo estd dividido da seguinte forma:
Secdo 2 apresenta o que sdo as Denials Constraints,
exemplifica o0 uso e mostra como uma DC pode ser
transformada em cédigo SQL. Secao 3 apresenta os
algoritmos atuais mais avancados para descoberta de
DC’s. Secao 4 apresenta o caso de estudo que serd abor-
dado neste artigo. Secao 5 apresenta os resultados ob-
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tidas através do estudo realizado. Secao 6 apresenta a
conclusao desse estudo.

2. O que sao as Denial Constraints ?

Denial constraints (DC’s) sdo expressdes que buscam
identificar problemas de integridade de dados relacio-
nados a regras de negdcio. As DC’s encontram na base
de dados analisada os registros que seriam os dados
falhos ou dados potencialmente sujos, que ndo res-
peitam essas regras, que podem impactar de forma
a causar erros em andlises, construcgoes de relatorios,
utilizacado em modelos estatisticos ou qualquer outra
finalidade para a qual aqueles dados serdo utilizados.

Uma DC é uma expressao de negacgdo constituida de
um ou mais campos da base de dados realizando uma
operacao com estes mesmos campos em uma base
espelho. Os campos possuem condicdes com eles mes-
mos através dos operadores {=, =, <, <=, > ,>=}, onde
para a realizacao da identificagdo dos registros com
problemas é necessdrio realizar o cruzamento para
cada um dos registros, gerando assim uma base com
o produto cartesiano. A partir do resultado desse pro-
duto cartesiano verificamos as condi¢ées da DC para
identificar quais sdo os registros que estdo contidos
naquela regra, caso existam, estes serdo os registros
considerados falhos e devem ser separados para poste-
rior processo de limpeza de dados.

A Tabela 1 é utilizada para exemplificar o uso de uma
DC para identificacdo de um dado sujo. Nessa tabela
é possivel identificar uma correlacdo entre o campo
{Produto} e o {Valor_boleto}. Porém no registro onde o
ID é igual a 6, essa correlacao é quebrada, sendo este
registro um possivel caso de erro na base de dados.
Nesse caso seria possivel identifica-lo através da DC
1, ou seja no cruzamento de todos os registros dessa
tabela com ela mesmo, onde o campo produto da pri-
meira tabela for igual ao campo produto da segundo
tabela, o Valor_boleto da primeira ndo pode ser me-
nor que o Valor_boleto da segunda, caso isso acontega,
este registro, é identificado como problematico para
esta DC:

DC 1: (0[t0.produto = tl.produto A
t0.Valor_boleto < t1.Valor_boletol)

As DC’s sao facilmente transformadas em cédigos
SQL, o que as torna praticas para utilizacao na maior
parte dos bancos de dados utilizados atualmente. Para
a construcao da consulta através de c6digo SQL, basta
fazer ajuncdo entre a base e ela mesma (ou auto-jungao).
Para todos os registros, sem a utilizacdo de chaves para
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Tabela 1: Exemplo de base de pagamentos de assinatura de
TV e/ou internet.

ID ‘ Nome Produto Valor_boleto
1 Joao Silva vV 150,00
2 Maria Souza TV 150,00
3 Jose Reis Internet 100,00
4 Ana Cruz Internet 100,00
5 Marcos Rios TV+Internet 200,00
6 Jorge Lima TV+Internet 150,00
7 Jaqueline Castro | TV+Internet 200,00
8 Jorge Lima TV+Internet 200,00

este cruzamento, e aplicando em seguida as clausu-
las condicionais presentes na DC através do comando
where, segue exemplo paraa DC 1.

1 select distinct te.x*

2 from boletos as te, boletos as t1
3 where te.produto = ti.produto and
4 to.valor_boleto < ti.valor_boleto;

Com a execugdo desta consulta em c6digo SQL, te-
mos o retorno mostrado na Tabela 2, ou seja, somente
o registro com o possivel erro identificado pela DC 1:

Tabela 2: Exemplo de registros com problema da base de pa-
gamentos de assinatura de TV e/ou internet com relagao a
DC1.

ID ‘ Nome

‘ Produto ‘ Valor_boleto

6 | JorgeLima | TV+Internet | 150,00

Existem ainda situacdes em que para a identificacao
dos registros problemadticos serd necessario desconsi-
derar o proprio registro com relacdo a ele mesmo na
tabela espelho na execucao da consulta. Por exemplo,
na Tabela 1 caso considerarmos que os campos Nome
e Produto ndo podem conter valores duplicado, esta
base teria um caso de erro para os registros de ID 6 e 8.
Entdo para encontrar este problema teriamos a DC 2,
porém neste caso para transformar essa DC para um
c6digo SQL, serd necessdrio incluir mais uma condi-
¢ao, que sera o ID da tabela 1 devera ser diferente do
ID de sua tabelha espelho, conforme exemplo:

DC2: (0[t0.Nome =t1.Nome A
t0.Produto = tl.Produto)])

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc

select distinct te.=x

from boletos as te, boletos as t1
where to.Nome = ti.Nome and
te.Produto = ti1.Produto and
te.ID != t1.ID;

aa & W N R

Neste caso o retorno para esse consulta seria a Tabela
3, que contém os dois registros problematicos com
relacdao a DC 2:

Tabela 3: Exemplo de registros com problema da base de pa-
gamentos de assinatura de TV e/ou internet com relagao a
DC 2.

ID ‘ Nome ‘ Produto ‘ Valor_boleto
6 Jorge Lima | TV+Internet 150,00
8 | Jorge Lima | TV+Internet 200,00

3. Algoritmos para descoberta de DC’s

A descoberta de DC’s requer além de conhecimento
técnico das tecnologias utilizadas, também o conhe-
cimento sobre a base de dados analisada, sendo uma
tarefa que exige um alto esforco se realizada de forma
manual, assim como esté sujeita a erros devido ao risco
operacional envolvido na realizacado da tarefa.

Com o objetivo de otimizar esta tarefa, foram desen-
volvidos algoritmos que sao utilizados para encontrar
DC'’s de forma automatica, utilizando os préprios da-
dos da base de dados como insumo para identificacao
das DC’s nela contidos, como o DCFinder [1] que faz a
busca de DC’s aproximadas e exatas, e o Hydra que faz
a busca por DC’s exatas [2].

O Hydra se apréxima do conjunto de DC’s através
de uma amostragem inteligente, a apartir dai busca de
forma eficiente verificar e realizar corre¢oes para entao
obter um resultado completo e preciso. O Hydra evita
dessa forma a comparacdo de todos os pares de regis-
tros para todo a base de dados anélisas. Com relacao
ao tempo de execugdo do Hydra, este cresce apenas de
forma linear com relagdo ao ntimero de registros da
base.

O DCFinder realiza em um primeiro passo a organi-
zacao dos dados em uma estrutura chamada de lista
de posigoes de indices (PLI's), que basicamente agrupa
as informacoes iguais de cada campo da base, a partir
dai particiona os pares de registros com base em seus
intervalos. O DCFinder prepara entao as evidéncias
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de acordo com seletividade das regras, e realiza o pre-
enchimento das evidéncias com base nas relacdes da
estrutura PLI. O DCFinder utiliza a distribuicao das
evidéncias para buscar e calcular as medidas de nu-
mero de violacdes das DC’s e a importancia estatistica
que ele possui com base na abrangéncia na base de
dados andlisada. De acordo com testes realizados com
o DCFinder, ele é mais rdpido que todos os algoritmos
para descoberta de DC’s de forma apréximada cons-
truidos anteriormente a ele, e ainda em alguns casos
sendo mais rdpido que algoritmos de descoberta exata
de DC’s.

Porém, é importante ressaltar que mesmo para os
algoritmos mais eficientes atualmente, ainda é um pro-
blema o custo computacional e de tempo de execucgao,
principalmente em grandes bases de dados, e conside-
rando a necessidade das organizacdes buscando cada
vez mais o uso da informacao no menor tempo possi-
vel. Portanto o objetivo desse estudo é entender como
seria possivel utilizar as informacoes obtidas através de
um desses algoritmos em um histérico de uma base de
dados, para identificarmos entao possiveis problemas
em bases futuras.

4. Caso de Estudo

Dentro das organizacdes, € comum haver processos
estruturados que recebem informacodes dentro de uma
determinada frequéncia, podendo variar como proces-
S0s anuais, mensais, semanais, didrios, esporddico, a
cada hora, minuto, tempo real, dentre outros. Ou seja,
essas bases possuem o mesmo layout, mudando ape-
nas a data de referéncia da informacao, mas mesmo

para processos bem estruturados e automatizados, existe

a possibilidade de serem disponibilizadas informacoes
problemdticas.

Por exemplo para um processo automatizado que
gera um relatério didriamente que tem como um dos
insumos uma informac¢do que também é recebida dia-
riamente. Considere que em um determinando mo-
mento foi realizada uma manutencao no sistema ori-
gem e um dos campos dessa base passou a ser pre-
enchido com valores vazios, neste caso, existe uma
grande chance, ou é quase certo que o relatério final
que utiliza esses dados como insumo poderé conter
informacoes incorretas. Na Figura 1 € demonstrado
um cendrio de forma simplificada de um problema na
base de dados ocasionado por uma manutencao do
sistema origem da informacao. Este Problema impac-
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tou no processo que consome estes dados e passou a
gerar uma informacao invélida ou incorreta.

Valor Total
R$ 200,00 1
Produto  Valor Total

Produto
Internet

(]
°

k]

5 g v R$ 300,00

" \% TV+internet RS 750,00 Null 1250

E o Total Geral 1250 Total Geral 1250

versdo 01 versdo 02 i—

; DTN R
© 1 Joao v 150.00 1 Joao Null  150.00

g5  2Mara 150.00 2 Maria  Null 15000

2 2 3 Jose Internet 100.00 3 Jose Null  100.00

3 g 4 Ana Internet 100.00 4 Ana Null 100.00

T £ 5 Marcos  TV+internet 200.00 5 Marcos  Null 200.00

% 2 6 Jorge TV+internet 150.00 6 Jorge Null 150.00

@

3 'g 7 Jaqueline TV+Internet 200.00 7 Jaqueline Null  200.00

@©

o T 8 Jorge TV+Internet 200.00 8 Jorge Null 200.00
Linha do versédo 01 versdo 02
Tempo \

manutengdo no sistema
origem

Figura 1: Fluxo simplificado que demonstra possiveis proble-
mas nos dados e o impacto causado pela utilizacao sem a
devida correcao.

Por esse motivo existe a necessidade de aferir a qua-
lidade desses dados. Para este estudo buscamos iden-
tificar e entender o comportamento do algoritmo de
busca de DC’s chamado DCFinder, e como identificar
DC’s de alta relevancia para processos com esta carac-
teristica. O objetivo é entender como isso pode ajudar
na descoberta de possiveis problemas nos dados de
forma eficiente e a se de fato seria possivel aplicar em
um processo real de forma a agregar valor ao mesmo
mitigando possiveis erros.

5. Resultados

Para as execucdes do DCFinder, as bases foram extrai-
das do repositorio e executadas em uma méaquina com
o sistema Operacional Windows 10, com processador
Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2650L v2 @ 1.70GHz 1.70GHz
(2 processadores); 8 GB RAM, 100GB SSD, rodando
com Java 1.8 with the JVM heap space limited to 4 GB.

Apos as execucoes, os resultados obtidos através do
DCFinder foram transmitidos para o sistema SAS para
realizacao dos tratamentos dos dados e processamento
das informacdes para geracao dos relatérios quantita-
tivos. Este ambiente possui sistema operacional Linux
Hat Rat, ~50 processadores Intel(R) Xeon(R) Gold 5120
CPU 2.20GHz, ~700 GB RAM, ~2Tb SSD.

Neste estudo foram entdo avaliadas duas bases de
dados que sdo disponibilizadas diariamente dentro de
uma grande corporagdo bancdria para estudos anali-
ticos relacionados a riscos. Cada base de dados pos-
sui uma amostra de 30 versdes didrias em sequéncia
ordenadas da mais antiga para a mais recente, e exe-
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cutamos entdo o DCFinder para cada uma delas, e
andlisamos a relacdo entre os resultados de uma delas.

Como uma DC'’s pode conter intimeros campos, e
o DCFinder nem sempre gera uma DC’ com os cam-
pos na mesma ordem, com o resultado do DCFinder
foi necessdrio realizar o tratamento dos dados para a
ordenacdo de cada uma das DC’s geradas para entao
conseguir relaciond-las.

A primeira base de dados testada, chamada neste
estudo de de BASE_EXEC], foi testada para suas sa-
fras disponibilizadas no periodo de 21/05/2020 até
02/07/2020. Essa base de dados possui 9 campos, e
amédia de 2767 registros na amostra testada. Para esta
base de dados a quantidade média de DC’s geradas
pelo DCFinder foi de 24.5, e no total foram geradas 29
DC’s tnicas, onde dessas, 20 estavam presentes em
todas as 30 bases da amostra. Neste caso houve uma
estabilizacdo das DC’s encontradas em comum ap6s a
112 base, onde a partir dai as DC’s mantidas permane-
ceram constantes. Mesmo identificando novas DC'’s, as
20 DC’s encontradas nesse ponto que estavam presen-
tes para em todas as bases anteriores se mantiveram
no restantes da amostra, através do grafico na Figura 2
pode ser observado esta evolugdo:

—@— Qtd DC's Geradas

D300 % Qtd DC's Mantidas

[a) 27.5

DO 25.0

o W
@© 225

e} %%

RRAXRARXARXARXARAXRARARKND

S 20.0
C
@M 175

S
O ™0 23 4567 8 910111213141546 1718192021 2223 24252627 282930

Safra Base

Figura 2: Grafico que mostra a quantidade de DC's encontra-
das e quantidade de DC's que se mantiveram na linha do
tempo para a base BASE_EXEC1.

A segunda base de dados testada, chamada neste
estudo de BASE_EXEC2, foi testada para suas safras dis-

ponibilizadas no periodo de 26/05/2020 até 06/07/2020.

Essa base de dados possui 16 campos e a média de 9485
registros na amostra testada. Para esta base de dados
a quantidade média de DC’s geradas pelo DCFinder
foi de 4568.8, e no total foram geradas 12496 DC’s tini-
cas, onde dessas, 1241 estavam presentes em todas as
30 bases da amostra. Neste caso ndo houve uma es-
tabilizacao das DC’s encontradas, porém a curva da
quantidade de DC’s mantidas foi mais acentuada no
inicio entre a 12 safra e a 92 safra, se mantendo em
queda a partir desse ponto porém de forma mais su-
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ave, através do grafico na Figura 3 pode ser observado
esta evolucdo:
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Figura 3: Grafico que mostra a quantidade de DC's encontra-
das e quantidade de DC's que se mantiveram na linha do
tempo para a base BASE_EXEC2.

A partir desse experimento € possivel entender, que
a quantidade de DC’s em comum para as safras es-
tudadas tende a diminuir e chegar a uma constante.
Podendo entao indicar que essas DC’s que se mantem
para todo o histérico até a estabilizacdo, sao relevantes
para o negécio. A quantidade de bases necessarias para
essa estabilizacao aparentemente esta diretamente re-
lacionada a quantidade de campos e registros que a
base possui, ou ainda a complexidade das regras de
negocio presentes na base.

Por exemplo, na base BASE_EXEC1 que possuia uma
quantidade menor de campos e registros, a estabiliza-
¢ao ocorreu com um histérico pequeno de bases. Na
BASE_EXEC2 que possuia um numero maior de cam-
pos e também de registros, ndo foi possivel chegar a
essa estabilizacao com o histérico avaliado. Neste caso
seria necessario um histérico maior para que pudésse-
mos identificar de fato as DC’s mais importantes.

Para entender a relevancia dessas DC’s para a base
BASE_EXECI, foram entdo criadas sintéticamente 5
bases de dados sujas ou com problemas para entao
executar o algoritmos DCFinder nelas e entender se
essas DC’s se mantinham. As caractericas dessas bases
sujas foram as seguintes, na 12 base de dados suja, foi
removido um tipo especifico de produto da base, onde
um determinado campo tem sempre o mesmo valor,
removendo cerca de 20% de registros da base. Na 22
base de dados suja, foi alterado um campo ntimerico
para valores errados, copiados de outro campo nime-
rico da mesma base. Na 32 base de dados suja, foram
alterados 2 campos de formato string para somente
registros vazios/missing. Na 42 base dados suja, foi al-
terado um campo nimerico e um campo string para
conter somente registros vazios/missing, E por fim na
52 base de dados suja, a base foi alterada deixando so-
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mente 50% dos registros da base, removendo a metade
final da base, tentando simular um possivel corte no
arquivo por erro de transmissao.

Foi entdo executado o DCFinder para estas bases
sujas, e como resultado desta execucdo, nenhuma de-
las registrou todas as 20 DC’s que se mantiveram em
comum na amostra andlisado para esta base. No me-
lhor dos casos, 14 DC’s estavam presentes € no pior
dos casos apenas 6 estiveram presentes, 0 que COrro-
bora com a tese de que as DC’s em comum podem ser
importante na identificacdo das bases que possuem
problemas, ou seja a falta delas em bases que deve-
riam conté-las é um indicativo de possivel problema,
na Tabela 4 pode ser observado estes resultados.

Tabela 4: Resultados obtidos no experimento das bases su-
jas.

ID ‘ Qtd DC’s encontradas ‘ Qtd DC’s em comum

1 16 7
2 19 14
3 8 6
4 12 9
5 46 10

Para a base BASE_EXECI foi testado também, com
duas outras bases adicionais, uma base apendada com
todos as bases da amostra e outra base com o append
das 12 primeiras bases da amostra, e para ambas estas
execucoes, em cada uma delas foram identificadas 25
DC'’s, e todas as 20 DC’s que se mantiveram em comum
nos testes da amostra inicial de 30 bases estiveram
presentes também nessas novas bases testadas.

Para a base BASE_EXEC2 nio foi possivel executar o
teste para a base apendada, devido erro de meméria:
OutOfMemory.

Com o objetivo de entender se as DC’s em comum
poderiam ser utilizadas como regras de validacao para
identificacdo de registros sujos, antes da execucao de
um determinado processo que consume estas informa-
¢oes, foram criados os c6digos SQL e executados em
algumas safras da base_execl. Porém, foram marcados
como sujos uma grande quantidade registros corretos,
para algumas regras chegou a quase 100% de regis-
tros da base idenificados como sujo, o que dificulta
muito essa utilizacdo para as bases testadas, devido ao
esforco para avaliar estes registros posteriormente.

Também foram testados no DCFinder a execucao
de bases com uma quantidade maior de registros e
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de quantidade de campos. Por exemplo, bases com
90 campos e 50.000 registros, base com 41 campo e
21.000 registros, base com 70 campos e 4.000 registros,
e base com 28 campos e 15.000, retornando sempre
com erro na execucao 'OutOfMemory’, entendendo
assim que seria necessario um ambiente mais robusto,
ou até mesmo a implementacdo em outros tipos de
tecnologias para viabilizar estes tipos de execucao.

6. Conclusao

A partir desse estudo pode ser entendido que é possi-
vel utilizar algoritmos de descoberta de Denial Cons-
traints utilizando as bases histéricas para mapear DC’s
de alta relevancia para um processo. Observamos tam-
bém que é possivel utilizar a descoberta das DC’s que
permanecem em todo o histérico para identificar pos-
siveis problemas nos dados, ou seja quando essas DC’s
nao aparecem, é grande a possibilidade de haver er-
ros nos dados. Podendo entdo utilizar essas DC'’s para
identificar problemas de qualidade de dados e assim
gerar ganhos para o negdcio. Por exemplo evitar um
processamento daquele dado, o que geraria custo com-
putacional e de tempo, para somente apds 0 proces-
samento identificar que houve um problema, ou pior
ainda, tomar alguma decisdo com base em dados in-
corretos.

A execucao das DC’s encontradas ndo se mostrou
eficiente para identificacdo de registros sujos de forma
a garantir a integridade dos dados, ou seja para criacao
de restricoes de validacao a partir das préprias DC’s,
pois em todos os casos testados foram identificados
uma quantidade elevada de registros corretos, sendo
marcados como sujos pelas DC’s identificadas como
relevantes, o que ocasiona um alto indice de falsos
positivos.

A execucdo do DCFinder em bases com grande quan-
tidade de registros ou grande quantidade de campos
pode ser dificil de ser viabilizado devido ao alto uso de
memoria e tempo de execucgao.
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