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RESUMO

Este estudo aborda a importancia da qualidade dos dados no contexto de Big Data,
especialmente em processos de Extragédo, Transformagao e Carga (ETL), essenciais
para a geragao de vantagem competitiva e eficacia na tomada de deciséo. Levando
em consideragado as caracteristicas necessarias pelo Big Data, é conduzido um
experimento que integra a qualidade dos dados aos processos de ETL em um
ambiente de alto volume de dados, baseado em metodologias de trabalhos anteriores.
O estudo destaca vantagens, como a prevengao proativa de problemas de qualidade
e a capacidade de ajustes rapidos na implementagdo do ETL. Embora util no Data
Lakehouse, sao necessarias adaptagcbes para otimizar essa metodologia as

caracteristicas especificas do Big Data.
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ABSTRACT

This study addresses the importance of data quality in Big Data, particularly in Extract,
Transform, and Load (ETL) processes, which are essential for generating competitive
advantage and effectiveness in decision-making. Considering the characteristics
needed by Big Data, an experiment is conducted integrating data quality into the ETL
processes in a high-volume data environment, based on methodologies from previous
works. The study highlights advantages such as proactive prevention of quality issues
and the ability to make quick adjustments in ETL implementation. Although applicable
in the Data Lakehouse, adaptations are necessary to optimize this methodology to the
specific characteristics of Big Data.

Keywords: Big Data, Data Lakehouse, Data Quality, ETL
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1 INTRODUGAO

Nas ultimas décadas, a geracéo e coleta de dados trouxeram a importancia de
se ter dados com qualidade (Cai e Zhu, 2015). Pois, os dados sao utilizados para
tomar decisdes. A medida que novas empresas se digitalizam e outras ja surgem no
ambiente digital, a forma com que os dados sao tratados para gerarem informagao
passa a se tornar uma vantagem competitiva. Portanto € necessario que esses dados
sejam confiaveis para a garantia da acuracia na tomada de decisdo. Informagdes
imprecisas, inconsistentes ou incompletas podem levar a resultados inadequados e

impactar negativamente os objetivos organizacionais.

A qualidade de dados € um conceito essencial para qualquer atividade que busca
tomar decisdes e a relevancia desse conceito tem se ampliado com o surgimento do
Big Data (Cai e Zhu, 2015). A disciplina da qualidade de dados, considera nao apenas
suas diversas dimensdes, mas também o contexto em que os dados s&o gerados,
armazenados e utilizados. Portanto, o dado € considerado de alta qualidade quando
atende as expectativas e necessidades do seu consumidor (DAMA-DMBOK, 2017).

Comumente o Big Data é definido e explicado através de 3Vs, os quais passam
a ser desafios para as organizagdes: a) volume, b) variedade; c) velocidade. Alguns
autores trabalham com definigdbes mais amplas e incluem outros 2Vs, por exemplo,
veracidade e valor como Abdullah et al. (2015) que se referem, respectivamente, a
confiabilidade do dado e ao potencial de geragao de valor para o negécio. Dessa
forma, diversas tecnologias foram desenvolvidas para lidar de forma eficiente com o:
a) volume: imenso volume de dados, b) velocidade: de forma a processa-lo
eficientemente e dentro de estreitos requisitos de tempo; e c) variedade:
compreendem dados estruturados, semiestruturados e nao estruturados. Becker et al.
(2015), cita que existe um aumento do problema de qualidade de dados proporcional
ao aumento do volume de dados. Por isso, a veracidade e valor se tornam importantes

no ambito de Big Data.

Para lidar e armazenar a imensa quantidade de dados geradas e capturados por
organizagdes, surgiu o Data Lake que consiste em um repositorio de dados para
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processamento e analise dos dados em seu estado inicial (dados brutos) (Ramchand
e Mahmood, 2022). A aplicagdo do Data Lake e outras tecnologias de Big Data
possibilitaram que empresas armazenassem grande volume de dados e fossem
capazes de processa-los para possibilitar diferentes entendimentos de negdcio e
apoiar na tomada de decisdo. Porém, & necessaria a garantia de qualidade dos dados
em todos os seus estagios de transformacao para gerar informagéo de valor ao

negocio.

Em sua pesquisa, Munawar (2021) apresenta uma metodologia de tratamento
de qualidade de dados em Data Warehouses (DW) que propde incorporar os
processos de verificacdo de qualidade de dados durante o fluxo de ETL. A
incorporacao da qualidade de dados durante o processo de ETL & importante pois,
segundo o autor, a maior parte da concentragao do esforco para desenvolver um Data
Warehouse esta no ETL. A proposta do autor é focada exclusivamente em DWs e nao
€ aplicada em nenhum contexto de Big Data. Uma das maneiras de atingir esse
objetivo seria através da implementacgéo desta metodologia a arquitetura de Data Lake
conhecida como Data Lakehouse. Essa arquitetura tem o objetivo de solucionar os
problemas presentes tanto nos DWs quanto em outras arquiteturas de Data Lake
(Ores¢&anin e Hlupi¢, 2021). A proposta principal da arquitetura de Data Lakehouse é
oferecer uma plataforma unificada o processamento e consulta de dados mantendo
as caracteristicas de desempenho e governangca de um Data Warehouse com a
flexibilidade e custo-beneficio de Data Lakes (Errami et al., 2023).

Sendo assim, este trabalho tem como objetivo propor uma forma de garantir a
qualidade de dados nas arquiteturas de Data Lakehouse a partir da verificagao da
qualidade de dados durante o processo de ETL focando-se na transformagao do dado
baseando-se no trabalho de Munawar. Este trabalho esta divido nas seguintes segdes:
a) Fundamentacgao tedrica: que ira descrever as caracteristicas do Data Lakehouse, a
qualidade de dados, os problemas mais comuns de qualidade de dados em Big Data
e o trabalho proposto por Munawar; b) Experimento: se¢éo a qual ira apresentar a
metodologia e como o experimento foi realizado; c) Discussdo: apresenta o0s
resultados, discute a necessidade das metodologia no cenario de Big Data e sugere
propostas de melhorias; e, por fim, d) Conclusdo: um resumo do que foi apresentado,
apresentagao dos macros resultados, contribui¢cdes e sugestdes de trabalhos futuros.
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1.1 Problema de Pesquisa

O desenvolvimento desta pesquisa tem como foco principal a qualidade de
dados em ambiente de Big Data e o processo de ETL. O problema pode ser expresso
na seguinte pergunta: como aplicar o processo de qualidade de dados no ETL em

um ambiente de alto volume de dados?

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é verificar a importancia da inclusdo do processo de
qualidade durante o processo de ETL em ambiente de Big Data como o Data
Lakehouse. A proposta dessa verificagdo deve ser busca responder as seguintes

perguntas:

e A inclusdo do processo de qualidade no ETL soluciona quais das principais
causas de problemas de qualidade de dados?

e A inclusdo do processo de qualidade no ETL agrava problemas conhecidos
relacionados aos Vs do Big Data?

e A inclusdo do processo de qualidade no ETL apresenta beneficios em um
ambiente de alto de volume de dados?

1.3 Metodologia

Para responder as perguntas propostas no objetivo do trabalho foi realizado uma
pesquisa-agao que segundo Engel (2000) busca desenvolver o conhecimento e a
compreensao como parte da pratica e visa intervir inovadoramente na pratica durante
0 processo investigativo e ndo apenas ao final do projeto. A pesquisa-agao €
composta por trés fases sendo eles a coleta de informacao, analise e interpretacao de
fatos e implementagao para validar as agbes (Krafta et. al, 2007) Portanto, para esta
pesquisa foi realizada uma pesquisa de referéncias afim de mapear arquiteturas de
Big Data e problemas de qualidade de dados. Além disso, foi realizada a construgéao
do cenario selecionando a base de dados, tecnologias e desenvolvendo o script do

experimento. Por fim, para validar as ag¢des, foi executado o experimento em ambiente
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controlado, os resultados foram analisados e quando necessario melhorias foram

implementadas.

Reunir Informacoes

Construcao de Cenario

Implementacao

Pesquisas de
referéncias

Y

Mapeamento de
arquiteturas de Big
Data

Y

Mapeamento de
problemas de
qualidade de dados

Selecdo de Base de
dados

Y

Modelagem
dimensional de dados

Y

Desenvolvimento de

Execugéao do
experimento

Analise de resultado

Y

script

Implementacéo de
melhorias

Figura 1 - Representagéo do processo de execugao da pesquisa
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Data Lakehouse

Data Lake é definido como um sistema de armazenamento de baixo custo com
arquivos com capacidade para armazenar dados em formatos genéricos (Armbrust et
al., 2021). Conceito criado por Dixon em 2010, o Data Lake surgiu para solucionar
problemas relacionados a nova realidade de dados na qual as empresas estavam
vivenciando. Segundo o autor, os principais problemas mapeados estavam
relacionados com o fato de que de 80% a 90% das empresas lidavam com dados
semiestruturados e nao-estruturados, em um cenario no qual os dados apresentavam
um volume diario que ndo eram suportados tecnicamente e/ou economicamente em

um Sistema Gerenciador de Banco de Dados Relacionais (SGBDRS).

Apesar de ser uma nova abordagem para lidar com os novos formatos de dados
e, inicialmente, para substituir o Data Warehouse, os Data Lakes ainda assim
apresentaram novos desafios para as arquiteturas de dados. No trabalho de Armbrust
et al. (2021) é pontuado que os Data Lakes eram, essencialmente, arquiteturas
schema-on-read o que possibilitou a velocidade de armazenamento em baixo custo.
Porém, isso trouxe novos problemas associados a governanga e qualidade dos dados.
Harby e Zulkernine (2022) refletem acerca de outros problemas como a descoberta
de informagdes relevantes nos dados armazenados justamente pelo alto volume, falta
de estrutura de dados compreensivel e falta de catalogo dos dados o que transforma
os Data Lake em Data Swamps - “Pantanos de Dados” em traducao livre.

Conforme essa abordagem foi-se aperfeicoando, novas formas de organizar os
Data Lakes foram propostas para que fosse possivel mitigar ou reduzir
significativamente os novos problemas associados a essa arquitetura. Hlupi¢ et al.
(2022) faz uma revisao bibliografica acerca dos modelos propostos de organizagao de
Data Lake, sendo eles:

! https://jamesdixon.wordpress.com/2010/10/14/pentaho-hadoop-and-data-lakes/
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a) "Two Layered Architecture™ Segue a definicho de um Data Lake como
repositorio de dados brutos que sdo armazenados permanentemente,
acrescentando duas camadas de dados. A primeira camada recebe os dados
em seu formato original e sdo mantidos temporariamente e a segunda camada
mantém os dados de forma permanente.

b) “Data Lakehouse Architecture”: Combina as funcionalidades de Data Lake e
Data Warehouse. Possui uma camada de dados em seu formato original, uma
camada que normaliza o formato do dado bruto em um formato aberto de tabela
e demais camadas de dados processados

c) “Data Pond Architecture”: Divide os dados nas camadas do Data Lake a partir
do propdsito que sera utilizado como, por exemplo, dados textuais, tabulares,
imagens etc. Cada camada é logicamente separada das outras e tem um foco
especifico na estrutura e utilizagdo dos dados.

d) “Multi-Layered Architecture”: Divide as camadas do Data Lake a partir das
fungdes empregadas no ciclo de processamento do dado como, por exemplo,
ingestao, armazenamento, transformacao e consumo.

e) “Zaloni Zone Architecture”. Organiza os dados em diversas camadas (zonas)
para diferentes etapas de processamento como, por exemplo, zona de dados
brutos, zonas de dados confiaveis com qualidade e conformidade verificadas,
zonas refinadas para dados modelados conforme as necessidades de usuarios
finais.

f) “Data Vault Based Zone Architecture”: Usa o método Data Vault para estruturar
dados em zonas distintas. Cada zona é modelada para uso especifico,
incluindo zonas para armazenamento de dados brutos, zonas para dados

estruturados, além de zonas de entrega e exploragéo para analises de dados.

Armbrust et al. (2021) propuseram o conceito de Data Lakehouse, o qual
representa um sistema de gerenciamento de dados que fornece caracteristicas de
gerenciamento e desempenho de um SGBDR como principio ACID, as quais
garantem confiabilidade, isolamento e consisténcia mantendo a integridade do dado,
versionamento, indexagao, armazenamento intermediario (caching) e otimizagao de
consultas sobre Data Lakes. Desta forma, a proposta do Data Lakehouse pretende

combinar a eficiéncia e gerenciamento do Data Warehouse com o baixo custo,
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flexibilidade e suporte a uma grande variedade de formato de dados do Data Lake
(Errami et al. 2023).

O Data Lakehouse surgiu a partir dos desafios apresentados na era dos Data
Warehouses, Data Lakes e suas primeiras concepg¢des. Ainda, no trabalho de
Armbrust et al. (2021), os autores justificam o surgimento do Data Lakehouse a partir
do que chamam de primeira e segunda geracao Data Analytics Platform. A primeira,
a qual refere-se a era do Data Warehouse, teve como principal desafio o alto volume
de dados e os diferentes formatos e estruturas de dados que os sistemas de DWs nao
conseguiam consultar. Ja a segunda geracao, que tem relagdo com os Data Lakes
que foram inseridos nas arquiteturas de plataforma de dados para solucionar os
problemas dos DWs, teve como principais desafios a consisténcia entre o Data Lake
e Data Warehouse, os novos pontos de falha criados a partir dos processos que
atualizariam os DWs a partir do Data Lake, obsolescéncia do dado entre os dois

sistemas entre outros.

Errami et al. (2023) citam que as principais caracteristicas do Data Lakehouse,
gue visam enderegar as limitagdes encontradas no Data Warehouse e Data Lake, sao:

a) Gerenciamento: A implementacao do principio ACID e ambiente unificado,
caracteristica herdada do DW, garantem confianga no ecossistema dos dados
pois ha controle de transacdes do que € inserido, atualizado, deletado ou lido.

b) Otimizacao: Por conta da requisicao de um formato especifico de arquivo para
operar no Lakehouse conhecido como Open Table Format (OTF), o sistema
pode-se valer de técnicas que leem os metadados do arquivo para realizar, por
exemplo, uma leitura de dados otimizada para garantir o desempenho de
consultas.

c) Armazenamento: O sistema de armazenamento e processamento sao
completamente independentes. Isso garante a possibilidade de diversos
sistemas se conectarem e usarem os dados do Data Lakehouse.

d) Metadados: O Data Lakehouse implementa uma camada de armazenamento
transacional de metadados para lidar com problemas de concorréncia para
leituras e gravacdes de dados, também permitira o controle de versdo das
tabelas entre outras caracteristicas propostas pelos sistemas que operam no
Lakehouse.
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2.2 Qualidade de Dados

A qualidade de dados ¢ definida e caracterizada na literatura, de forma geral,
como um dado ou conjunto de dados que esta adequado para ser utilizado pelo seu
consumidor (Strong, Wang, 1996). Taleb et al. (2016) argumentam que importancia
desse conceito esta relacionada com o fato de que decisbes estratégicas séo
baseadas a partir de insights produzidos a partir dos dados. Além disso, também
pontuam que muitos problemas de discrepéncias e inconsisténcias nos dados sao
gerados por diversos fatores, incluindo a intervengao humana no ciclo de vida do dado.
Por exemplo, Strong et al. (1997) apresentam uma analise de problemas de qualidade
em trés diferentes empresas e indicam que, em uma dessas empresas que € do ramo
da saude, médicos que utilizavam formularios com opgdes definidas (checkboxes)
geravam dados mais confiaveis do que os que usavam formularios com campos
abertos. Ainda assim, a combinacdo desses dados em sua fonte de origem gerava um

conjunto de dados de baixa qualidade.

Firmani et al. (2016) observaram que a qualidade de dados € um conceito
multifacetado e que sao necessarias diversas dimensdes para explica-la. As
dimensdes de qualidade s&o critérios pelos quais a qualidade pode ser avaliada
através de propriedades e suas respectivas métricas (Carlo et al., 2011). As definicdes
de dimensdes aplicadas a qualidade de dados nao possuem uma unificagao podendo
ser vistas dimensdes e métricas diferentes na bibliografia cientifica. Para este trabalho
foram adotadas dimensodes definidas no DAMA-DMBOK (2017), sendo as seguintes:

e Completude: A proporcao dos dados armazenados em relagao ao potencial de
100%

¢ Unicidade: Nenhuma entidade é armazenada mais de uma vez baseado em como
a instancia é identificada

e Pontualidade: O grau com que o dado representa a realidade do momento
requerido

e Validade: Os dados sao validos se estiverem em conformidade com a sintaxe
(formato, tipo e intervalo) de sua defini¢cao

e Precisao: O grau com que o dado descreve corretamente o evento ou objeto da

realidade sendo descrito.
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e Consisténcia: Auséncia de diferencas quando comparado duas ou mais

representagcdes de um evento ou objeto a sua definigao.

Cada dimensao de qualidade de dados é associada a métricas especificas que
sdao métodos ou férmulas estabelecidas para quantificar e classificar as dimensdes.
Toda métrica oferece uma maneira de avaliar a dimensao seja a partir de formulas
simples ou expressdes multivariadas mais complexas as quais possibilitam uma
avaliagao precisa e detalhada da qualidade dos dados (Taleb et al. 2018). As métricas
sao importantes para detectar problemas ao passo que s&o inseridas nos sistemas
analiticos (Abdullah et al., 2015). Portanto, qualquer métrica deve ser capaz de
distinguir se um dado respeita ou nao determinado atributo definido de qualidade
(Taleb et al., 2016).

2.2.1 Origens de problemas em Qualidade de dados

Apos a compreensao do que constitui a qualidade de dados, suas propriedades
e métricas que a definem, é importante explorar as causas subjacentes que
frequentemente levam a problemas na qualidade de dados. Dessa forma, o problema
de qualidade de dados pode ser abordado de uma forma tradicional, que considera os
dados como conceitos intrinsecos e independentes, entretanto uma abordagem
moderna sobre a d6tica de qualidade de dados visa compreender que a qualidade de
dados esta presente no contexto em que os dados s&o produzidos e utilizados. Dessa
forma, a alta qualidade do dado é relacionada com a utilidade para o consumidor.
Neste sentido, Strong et al. (1997) propuseram que a qualidade seja avaliada pelas
categorias: intrinseca, acessibilidade, contextual e representacional. Cada uma
destas categorias compde um grupo de dimensdes elencadas pelos autores. Sendo
assim, os problemas relatados que reduzem a usabilidade do dado s&o, por exemplo,
incompatibilidade entre fontes do mesmo dado, dados incompletos ou mal definidos
por resultado de decisbes técnicas, problemas de integragao e analise que afetam a
capacidade de uso dos dados, recursos de sistemas insuficientes e questbes de

seguranga no acesso aos dados.

Ainda aplicando a abordagem de qualidade de dados presente no contexto em

que os dados sao produzidos e utilizados, vemos em sistemas analiticos que o
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processo de criagao, integragéo e transformagdo de dados para esses sistemas
podem causar problemas de qualidade de dados. Em Chen et al. (2009) vemos que
um dos principais problemas mapeados em qualidade de dados tém relagdo com a
fonte de dados e o processo de ETL desse DW. A fonte de dados, segundo os autores,
produzia alguns dados de baixa qualidade e que eram inseridos no DW. Ja no
processo de ETL, erros surgiram durante a extragao e conversao de dados, além de
o carregamento inadequado amplificar essas inconsisténcias. De forma semelhante,
vemos em Idris e Ahmad (2011) uma discussao sobre a gestao da qualidade dos
dados no processo de desenvolvimento de DW, contrastando a abordagem

convencional, que faz o tratamento da qualidade posteriormente.

A proposta dos autores € utilizar uma metodologia baseada na ISO 9001:2008 e
Gestao Total da Qualidade de Dados (GTQD). Esta abordagem visa identificar e
resolver problemas de qualidade nas fases iniciais, minimizando assim o impacto
negativo nos sistemas de apoio a decisédo. Entre as principais causas dos problemas
identificados estdo: selecdao especifica de fontes de dados, falta de rotinas de
validacéo, alteragdes inesperadas nos sistemas de origem, representa¢des de dados

inconsistentes, registros duplicados e atrasos na atualizagéo das fontes.

2.2.2 Qualidade de dados em Big Data

O contexto de Big Data é definido através das suas principais caracteristicas, ou
seja, pela Velocidade, Volume, Variedade, Valor e Veracidade de dados (5Vs) (Taleb
etal., 2018), desta forma a qualidade de dados em Big Data deve ser avaliada também
por estas caracteristicas. A nova realidade dos dados em Big Data traz formatos
diversos, maior volume e maior velocidade de entrega e alteragdo. Dentre as
principais causas de problemas de qualidade de dados, a diversidade de fontes de
dados, estruturas complexas e dificuldade de integragdao. O volume de dados também
€ uma questao que desafia a avaliacdo da qualidade em um prazo razoavel e a rapidez
na mudanca dos dados a qual impde requisitos mais altos para as tecnologias de
processamento (Cai e Zhu, 2015).

Além das questdes relacionadas aos 3Vs do Big Data, Becker et al. (2015)
apresentaram outras perspectivas relacionadas a qualidade em um ambiente de alta



19

variedade e volume de dados. Em seu trabalho, o qual faz um estudo com quatro
diferentes entidades que lidam com Big Data, observaram problemas relacionados
aos pipelines de dados que podem introduzir erros nao intencionais aos dados ou s&o
utilizados, em grande parte, para compensar problemas de qualidade das fontes.
Também pontua que no contexto de Big Data erros manuais sdo mais dificeis de
encontrar do que os dos erros gerados por dispositivos ou sistemas. Abaixo, na Tabela
1, é apresentado uma sumarizagcao das informacgdes coletadas apresentando as
origens das fontes dos problemas de dados e os principais problemas mapeados de
Qualidade de Dados (QD):

Tabela 1 - Origens e Problemas de Qualidade de Dados

Origem Problemas

Fonte de Dados ¢ Incompatibilidade entre dados
semelhantes de fontes diferentes

e Dados incompletos

e Integracéo limitada

e Selegdo inadequada de dados

o Alteragdes inesperadas

e Estruturacdo inadequada dos dados

Manipula¢édo dos Dados e Extracdo incompleta

e Transformacgao de dados incorreta

e Carregamento de dados incorretos

Infraestrutura e Recursos insuficientes para
processamento
e Acesso limitado (seguranga)
Gestao e Falta de rotinas de validagéo

2.2.3 Incorporacgao de Qualidade de Dados no ETL

O processo de Extracao, Transformagao e Carga (ETL) € um procedimento que
extrai dados de fontes e aplica regras de negdcio que incluem adequagdes, limpezas
e agregacoOes para que estes possam ser carregados em suas tabelas finais, em geral
utilizado para criagéo de sistemas analiticos e DW (Ferreira, 2015). Machado et al.
apresentaram que a atividade de ETL e limpeza de dados podem representar até um
terco do orgamento total de um projeto de DW, podendo consumir até 80% do tempo

total de desenvolvimento.
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No trabalho proposto por Munawar (2021) é discutida a importancia dos
processos de ETL em projetos de DW com foco na integragdo de dimensdes de
qualidade para melhorar os resultados de analises e suporte a decisdo, garantindo
que o DW seja confiavel para os usuarios de negdcio. Para atingir esse objetivo &
proposto um framework para incorporar todas as dimensdes importantes de QD nos
processos de ETL, com o objetivo de manter altos niveis de qualidade de dados. A
partir do framework proposto por Munawar (2021) apresentamos na Figura 2 a
interpretagcédo do diagrama. Onde destacamos em partes: (a) a representagao da
tabela e suas principais caracteristicas e (b) o processo de transformagao associado

a implementacao de qualidade de dados.

Nome da | Chave

tabela ’ primaria
Descrigao a)
Tipo de Tabela || Numero de linhas |
Tipo de Carga ’ Tamanho da tabela

em MB

Processo de Qualidade Chave, condicao

b)

Tipo de transformacgéao | Transformagéao de ETL

Figura 2 - Representagéo de Tabela (a) e Processo de transformagao de ETL (b) — Fonte: Adaptado
de Munawar (2021)
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Na Figura 3 é apresentado um exemplo de implementagao deste framework.

Este exemplo mostra o procedimento de ETL associada a execucao de testes de

qualidade no qual duas tabelas sao utilizadas como fonte para gerar uma terceira

tabela.

Fonte de Dados

Funcionarios | IDfuncionario
|

Cada linha representa
um funcionario

Tabela de Banco 10000 linhas
de Dados | |2 MB
Log Transacional |

Departamentos | IDdepartamento
|
Cada linha representa
um departamento

Tabela de Banco| 10 |inhas
de Dados | 10.1 MB
Log Transacionall .

fato_

departamento ‘ IDdepartamento

Cada linha representa -« 1
um departamento )

Tabela de Banco| 10 |inhas

de Dados |
insercdo | 10.2MB

departamentos_

incorretos IDdepartamento

|
| - 1

Cada linha representa
um departamento incorreto

Tabela de Banco
de Dados | N/A
Insercao |

Tabela de Destino

P4

Extracao

A
Processo de Qualidade | por IDdepartamento

Extracao por data de

|
atualizacao de registro Join por IDdepartamento

" Departamentos identificados
Processo de Qualidade ‘e regras de negdcio atendidas

" Filtro de registros com |™

Incremental dados necessarios

: Departamentos identificados
Processo de Qualidade e regras de negdcio atendidas

= -
Incremental ‘ iltro de registros com

dados necessarios

Carga

funcionarios_

departamentos‘ IDfuncionario

Cada linha representa

> um funcionario

Dado em | 10000 linhas
memoéria |3 MB

funcionarios_
departamentos‘

Cada linha representa
um departamento

Dado em | 100 linhas
memoéria |10.2MB

Transformacgao

4

Processo de Qualidade ‘

Automatizado

agrupamento por

IDdepartamento
contagem de funcionarios|
| por IDdepartamento

|Ddepartamento ‘//

Figura 3 - Visualizagdo de processo de ETL implementado com Framework proposta
— Adaptado de Munawar (2021)

Para total compreens&o do exemplo, a Figura 4 representa as tabelas que sao

utilizadas, sendo (a) as fontes de dados e (b) a tabela que sera criada a partir do

processo de ETL. O fluxograma de ETL apresentado pode ser interpretado como uma

operacgao que se inicia extraindo os dados da tabela Funcionarios e Departamentos

pela data de atualizagao e realiza um JOIN utilizando o IDdepartamento para entao

realizar verificagoes de qualidade como completude. Depois, este dado é agregado

pelo IDdepartamento para que a contagem de funcionarios por departamento seja

feita. Por fim, os dados sao carregados na tabela de destino “fato_departamento” de

forma incremental caso nenhuma regra de negdcio e qualidade tenha sido quebrada

durante o processo de ETL, do contrario os dados sdo inseridos na tabela

“‘departamentos_erros” que guardara dados com problemas.
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funcionarios

IDfuncionario
data_criacao
data_atualizado

primeiro_nome

= fato_departamento

ultimo_nome

data_nascimento IDdepartamento

IDdepartamento descricao

atividade
departamentos nome

IDdepartamento data_atualizado
data_criacao data_criacao
data_atualizado total_funcionarios
nome
atividade
descricao

b) Tabela gerada pelas

a) Fonte de Dados Rt crine

Figura 4 - Representagéo de tabelas fonte (a) e tabela gerada a partir de fontes (b)

Sendo assim, Munawar (2021) discute a eficacia dessa abordagem proposta e
segure que seja mais compreensivel para pessoas nao técnicas e personalizavel em
comparagao com outras abordagens. Também cita como vantagem a inclusdo dos
testes de qualidade desde a extragao até o carregamento dos dados. Para o autor, o
design do ETL juntamente do processo de qualidade deve ser tratado como uma parte
integral do desenvolvimento de DW visto sua importéncia durante o desenvolvimento

desse sistema analitico.
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3 EXPERIMENTO

O experimento proposto realiza uma validagdo acerca da incorporagdo de
procedimentos de qualidade de dados no ETL em ambiente de alto volume de dados,
ou seja, em ambientes de Big Data. Portanto, as se¢bes seguintes apresentam a
arquitetura proposta para o experimento, fonte de dados, tecnologias utilizadas e, por

fim, a implementagao do algoritmo que incorpora a QD no ETL.

3.1 Arquitetura Proposta

A arquitetura selecionada para o experimento corresponde a de Data Lakehouse

representada na Figura 5.

Fontes de Dados Processo de Ingestao
Batch ou Streaming CC&)) @ E&))
Cientistas Analistas de Analistas
ﬁ de Dados Business Intelligence de Dados
Camada de Usuarios Finais
t t !
§4 — -—
5 Q= ]
Xt Gl St
Ferramentas de Ferramentas de Ferramentas de
Machine Learning Visualizagao de Consulta de Dados
{ . P Camada de Ingestao Camada de Consulta Dadas (sav)
] 4 L3 4
JSON ETL ETL ETL
o ® | @ @

Camada de Camada de Camada de Camada de
dados brutos dados refinados dados analiticos

normalizados (Refined) (Analytics)
(Raw)

Aterrissagem
(Landing)

88 lLe e

P3 —

( ] Camada de Armazenamento (Data Lakehouse)

Figura 5 - Arquitetura de Data Lakehouse

As fontes de dados, as quais podem ter diversos formatos, sdo extraidas,
processadas e inseridas no Data Lakehouse em seu formato original através de um
processo de ingestdo o qual pode ser em batch e streaming, ou seja, por operagdes

em lote ou em quase tempo real. Apds esse processo, os dados sao inseridos na
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camada de Armazenamento que é o proprio Data Lakehouse. Essa camada necessita

ser operada através de um sistema que implementa as caracteristicas propostas pelo

Data Lakehouse; como por exemplo; a possibilidade de realizar operacdes ACID e a

criacao e gerenciamento dos metadados das tabelas. A camada de armazenamento

é divida fisicamente e logicamente por zonas que delimitam o estagio e fungao do

dado naquela zona. Sendo assim, as camadas sao definidas como:

Camada de Aterrissagem (Landing): Os dados provenientes do processo de
ingestao sdo armazenados nesta camada em seu estado e formato original.
Camada de dados brutos normalizados (Raw): Os dados brutos da camada
Landing passam por um processo de normalizagao de formato e passam a adotar
o formato requisitado pelo Data Lakehouse conhecido como Formato Aberto de
Tabela (Open Table Format) que € correspondente ao implementado pelo
Apache Parquet, por exemplo. E valido ressaltar que nesse estagio dispensa
quaisquer outras alteragbes que nao seja o formato do dado, a integridade e
conteudo original dos dados deve ser mantida.

Camada de dados refinados (Refined): Esta camada é responsavel por
armazenar os dados brutos normalizados que sofreram alteragbes regidas por
regras de negdcio para fins analiticos. No caso deste trabalho, irda armazenar as
tabelas que representam dimensodes e fatos dos dados selecionados para o
experimento.

Camada de dados analiticos (Analytics): Esta camada destina-se a armazenar
tabelas que sao criadas exclusivamente para fins analiticos como visualizagoes
de dados, relatérios e calculo de indicadores. Os dados sdo provenientes da
camada de dados refinados e, normalmente, passaram por processos de

agregacéao e desnormalizagao.

Por fim, a camada de consulta representa sistemas e servicos que acessam os

dados do Data Lakehouse a partir da camada de dados brutos normalizados. Esses

servigos sao, por exemplo, ferramentas de relatério e de consulta de dados através

de SQL. A camada de usuarios mostra exemplos de agentes que podem acessar o

Data Lakehouse através da camada de consulta. Essas camadas nao foram

exploradas neste trabalho.
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3.2 Fonte de Dados

Como fonte de dados para o projeto foi utilizada uma proveniente do Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP)?, sendo esta
referente a informagdes do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM). Dentre os
conjuntos de dados disponiveis, foi utilizado um nomeado como “microdados” o qual
possui informagdes do candidato e as provas realizadas. Foram utilizados dados de
2019 a 2022 totalizando 7.5 GB de dados. O conjunto de dados utilizado possui
diversas informacgdes referente a prova realizada assim como algumas informagdes
do candidato. Sendo importante ressaltar que nenhuma das informacdes utilizadas
era possivel identificar o candidato. Dessa forma, as informagdes utilizadas foram

divididas em seis diferentes categorias, sendo elas:

e Dados do participante: Compreende numero de inscricdo, ano que a prova foi
realizada, escolaridade, idade e género.

e Dados da escola: Informagdes referente a localizagdo, dependéncia
administrativa e situagao de funcionamento

e Dados do Local de Aplicacdo da Prova: Dados de localizagao da aplicagcdo da
prova como estado e municipio.

e Dados da Prova Objetiva: Refere-se aos dados das provas como suas notas,
cddigo, cor da prova, lingua estrangeira selecionada e gabaritos de cada prova.

e Dados da Redacao: Contém dados referente a avaliacdo da prova de redacao

realizada pelo candidato como notas em cada critério avaliado, nota final e

situacao da redagao do participante.

e Dados do Questionario Socioeconémico: Resposta do questionario submetido
aos candidatos referente a caracteristicas sociais e econdmicas.

A modelagem de dados que foi realizada para o experimento € apresentada na
Figura 6. Os dados criados segundo o modelo apresentado na Figura foram inseridos
nas camadas do Data Lakehouse e validados com a incorporacao da QD durante o
ETL.

2 https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/enem
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= dim_status_redacao

— TP_STATUS_REDACAO

fact_candidato DESCRICAO
NU_INSCRICAO
NU_NOTA_CN = dim_escola
NU_NOTA_CH ESCOLA_ID
NU_NOTA_LC CO_MUNICIPIO_ESC : -

dlm_candldato

NU_NOTA_MT NO_MUNICIPIO_ESC S ACHCAD
NU_NOTA_COMP1 SG_UF_ESC NUiANO

NU_NOTA_COMP2 TP_DEPENDENCIA ADM_ESC| |~
NU_NOTA_COMP3 TP_LOCALIZACAO_ESC TP' SEx0
NU_NOTA_COMP4 TP_SIT_FUNC_ESC )

TP_ESTADO_CIVIL

NU_NOTA_COMPS
TP_COR_RACA

NU_NOTA_REDACAO

TP_STATUS_REDACAC TR BALINALNDE

TP_ST_CONCLUSAO

CO_PROVA_CN = dim_tipo_prova TP_ANO_CONCLUIU
CO_PROVA_CH CODIGO_PROVA TpiESCéLA
CO_PROVA_LC | co_Prova Tpisnsmo
CO_PROVA_MT DESCRICAO IN 7TRE|NE|RO
ESCOLA_ID ]

Figura 6 - Modelagem Dimensional dos Microdados do ENEM

A partir da modelagem foram construidas tabelas, como pode ser visto a seguir:

dim_escola: Dimenséao referente a escola em que o candidato cursou o ensino
meédio com as informacdes referente as caracteristicas e localizagao.
dim_candidato: Dimensao referente ao candidato e suas caracteristicas sociais.
dim_tipo_prova: Dimenséao que se refere ao tipo da prova aplicada no ENEM, cor
da prova e descrigcao

dim_status_redacao: Dimensao referente a situacdo da redacao feita pelos
candidatos

fact_candidato: Tabela fato com demais informagbes referente a resultados
individuais, gerais e da redagao realizada pelos candidatos. Importante ressaltar,
que a partir dessas informagdes nao era possivel identificar o candidato.
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3.3 Tecnologias Utilizadas

Nesta secao serao apresentadas as tecnologias utilizadas e as ferramentas

escolhidas para o gerenciamento do Data Lakehouse. O esquema de implementagao

com as tecnologias para a realizac&o e execugao do experimento pode ser observado

na Figura 7.
Docker
Jupyter
+ ﬁ + A + SODA
_
Jupyter
e

c

Figura 7 - Representacdo da Implementacéo das Tecnologias Utilizadas

Como pode ser visto na Figura 7, o experimento se deu a partir das seguintes

tecnologias:

Docker: Plataforma de codigo aberto para desenvolver, gerenciar e executar
aplicagbes em containers. O Docker foi configurado para utilizar 12 CPU, 12 GB
de RAM e 1 GB de SWAP. A versao utilizada corresponde a 24.0.6

Jupyter: Aplicacédo web, baseada em Python, para executar codigos de forma
interativa. Esta aplicagdo em questao sera executada e gerenciada pelo Docker.
Python: Linguagem de programacéao de alto nivel, interpretada e de propdsito
geral. Todos os cédigos serdo desenvolvidos e executados por esta linguagem.
A versao utilizada corresponde a 3.10.10.

PySpark: Pacote que implementa o Apache Spark, mecanismo de
processamento de dados em larga escala, no Python. Sera utilizado para fazer a
manipulagédo dos dados. A versao desse pacote corresponde a 3.3.2
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Delta Spark: Ferramenta que implementa e gerencia as caracteristicas de Data
Lakehouse no Data Lake. Sera utilizado para gerenciar os arquivos criados no
Data Lake. A versao desse pacote corresponde a 2.3.0

Soda: Sera utilizado para realizar os testes de qualidade nos dados do projeto. A

versao desse pacote corresponde a 3.1.0

3.4 Implementacao

O processo de incorporagao de QD durante o ETL foi implementado segundo o

diagrama disposto na Figura 8, que implementa o framework de Munawar (2021) de

acordo com do exemplo da Figura 2. Essa implementacao foi desenvolvida para que

seja genérica e reaproveitavel em qualquer estagio da camada do Data Lakehouse.

O algoritmo desta execucéo funciona da seguinte forma:

Escrever [ Escrever
*|  somente " somente o
dados dados corretos
incorretos em na tabela alvo

tabela alvo de

erros

Falha
em
testes?

| Aplicagao de Testes de
— | regras de *| Qualidade [—*
negocios

Extracao de
dados

Escrever
somente
dados corretos

na tabela alvo

Figura 8 - Processo de Incorporagéo de QD no ETL

Extracdo de dados: Os dados sao lidos de uma camada alvo do Data Lake
utilizando o gerenciador do Data Lakehouse. No caso deste experimento, o Delta
Lake.

Aplicacao de regras de negdcios: Este estagio realiza a transformagao dos dados.
Portanto, s&o aplicadas normalizacdo ou desnormalizagdes, agregacdes,
implementagcdo de regras de negdécios especificas, jungdo de tabelas. Este
estagio utilizava exclusivamente o Spark para as transformacgoes.

Testes de Qualidades: Ainda em memodria, os dados que foram transformados na
fase anterior tém sua qualidade testada a partir das especificacdes informadas
pelo usuario. Nesta fase, é utilizado a ferramenta SODA para realizar os

procedimentos de qualidade.
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e Verificagao de resultado dos testes de qualidade: Por fim, depois que os dados
sao testados na fase anterior é realizada uma verificacdo do resultado dos testes
para saber se foram encontrados erros no conjunto de dados.

o Existem inconsisténcias: Caso existam inconsisténcias, os dados
incorretos sdo separados dos dados corretos. Apos a separagao, 0s
dados incorretos sdo destinados a uma tabela alvo de erros especifica
para o conjunto de dados manipulado. Ja os dados corretos sao escritos
na tabela alvo especifica para o conjunto de dados manipulado.

o Nao existem inconsisténcias: Os dados sado destinados tabela alvo
especifica para o conjunto de dados manipulado.

O codigo para este trabalho foi desenvolvido em Python e esta disponivel em
repositorio de cédigo aberto (Github), sobre licenga open-source e pode ser acessado
através do link: https://github.com/joaoluga/data_lakehouse_quality.

A execucao do experimento compreendeu um teste de performance entre a
execucao do processo de ETL com a incorporagao da QD e a execugao tradicional do
ETL sem a realizacao de verificacdes de qualidade. Este teste visa verificar questoes
relacionadas ao desempenho da metodologia proposta por Munawar (2021) no
ambiente de alto volume de dados e se ha agravamento de problemas de conhecidos
no contexto de Big Data. Foram verificadas o tempo de criagdao de camada do Data
Lakehouse e suas respectivas tabelas a partir da camada de dados brutos
normalizados (raw). Além disso, também foi analisado o impacto na qualidade de
dados em cada camada do Data Lakehouse e suas tabelas apds a criacao de todas
as camadas. Buscou-se compreender os beneficios dessa metodologia e quais
origens de problemas conhecidos de qualidade de dados sao solucionados. Os testes
de qualidade realizados na fonte de dados buscaram considerar que um dado sem
qualidade é aquele que nao apresenta um alto indice completude. Além disso, foram
realizados testes de precisao nos campos normalizados dos microdados do ENEM
seguindo as defini¢gdes presentes no dicionario de dados fornecido pelo INEP. Por fim,
foram realizados testes de validade, unicidade e consisténcia que visavam verificar se
o dado entregue esta corretamente se referindo ao ano que a prova foi realizada, se
os dados nao estao duplicados e se os dados nao apresentam inconsisténcia entre si.

Essas mesmas verificagdes foram submetidas aos fluxos de ETL que aplicam regras
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de negdcios de transformacéao efetiva nos dados, porém levando em consideragao o
resultado esperado de cada processo de transformagao para regular os critérios do

teste de qualidade.
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4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

4.1 Apresentacao dos Resultados

Os resultados do desempenho de execugao do fluxo de ETL com e sem a
incorporacgao de processos de qualidade podem ser observadas na Tabela 2 na qual
€ apresentado o tempo, em segundos, de criagdo de cada camada com suas
respectivas tabelas. Ja a Tabela 3 apresenta o resultado do processo de qualidade
aplicada separadamente em cada tabela demonstrando demais caracteristicas de

cada tabela bem como os registros e colunas que foram considerados validos ou nao.

Processo DQ incorporado no ETL ETL sem DQ (segundos)
(segundos)
Criagao da camada raw 4320 306
Criagao da camada refined 720 222
Criagado da camada analytics 10 30

Tabela 2 - Desempenho de execugéo dos processos de criagdo das Camadas do Data Lakehouse

Tabela Camada | Colunas | Registros | Registros | Registros Colunas
validos Incorretos | incorretas

enem_microdad | Raw 76 17744217 2703996 15040221 17
os
dim_candidatos | Refined 12 2703996 2703996 0 0
dim_escola Refined 7 11202 11202 0 0
dim_status_reda | Refined 2 8 8 0 0
cao
dim_tipo_prova | Refined 3 192 192 0 0
fact_candidato Refined 17 2703996 2703996 0 0
fact_candidato_ | Analytics | 33 2703996 2703996 0 0
desnormalizada

Tabela 3 - Resultado de processos de qualidade por tabela
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4.2 Discussao dos Resultados

A inclusao do processo de qualidade no ETL mostrou-se efetiva na identificagao
de alguns problemas que ocasionam queda na qualidade dos dados em relagao a
fonte de dados e ao processo de manipulacdo de dados. Nas fontes de dados, por
exemplo, foi capaz de antecipar problemas de dados incompletos e alteragdes
inesperadas nas fontes de dados. Essas alteragdes inesperadas normalmente afetam
os processos de manipulagao de dados ocasionando falhas nas implementacdes de
ETL. Ja os problemas relacionados a manipulacdo de dados, também foi observada
a efetividade em evitar ocorréncias de aplicagao de regras de dados inconsistentes
que potencialmente podem inserir dados sem qualidade nos sistemas analiticos. No
caso dos dados do ENEM, cada conjunto de dados referente ao ano que a prova foi
realizada possui informagdes distintas quanto ao cédigo e a cor da prova, por exemplo.
Assim, os testes de qualidade foram importantes para o processo de desenvolvimento
do ETL para melhor atender as regras de negdcio associadas a processos de
desnormalizagao dos dados do ENEM.

Cerca de 80% dos dados provenientes da fonte de dados utilizada foram
removidos por nao atender os requisitos de completude dos dados. Ou seja, o
conjunto de dados fornecido pelo ENEM possui muitos campos nulos. As informacgdes
nulas em sua grande maioria sao referentes a dados da escola. Essa informacgao seria
relevante em um cenario que fosse desejado compreender o resultado das provas por
escola e sua localizacdo em relagao a politicas publicas aplicadas em cada estado ou
municipio. Em todo caso, os dados validos e incorretos foram separados da forma
esperada em suas respectivas tabelas. Porém, foi analisado que no conjunto de dados
incorretos somente 17 colunas de 76 haviam infringido alguma regra de qualidade.
Isso ocasiona um impacto para quaisquer outras analises que poderiam utilizar outras

colunas que atendem os requisitos de qualidade impostos.

O processo de ETL tradicional teve mais desempenho e demonstrou-se ser 14
vezes mais rapido que o processo que considera a QD durante a execucgao do ETL.
A queda no desempenho foi ocasionada nao pelo processo de execugao da qualidade
de dados em si, mas pelos passos posteriores que sugerem uma separacgao entre
dados validos e invalidos gerando dois carregamentos de dados em tabelas distintas.
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Isso demonstra que ha um agravamento proporcionado pelo contexto de Big Data,
aplicado ao cenario de QD, nas caracteristicas de volume e velocidade que tem
relagao com a eficacia ao avaliar os dados em um prazo razoavel frente a velocidade
que os dados sao recebidos, demandando requisitos mais altos para tecnologias de

processamento.

Ainda assim, a abordagem tradicional tende a ofertar maior dificuldade em
explorar e ajustar os problemas de qualidade quando tratados posteriormente ao
processo de ETL. Isso porque os dados, no caso do Data Lakehouse, sdo separados
por camadas que aplicam alteragcdes de negocios e o mesmo dado pode ser utilizado
para produzir diversas tabelas dificultando o processo de descoberta da origem do
problema de qualidade de dados.

Os beneficios observados no emprego da QD no processo de ETL tem relagao
com a separacido dos dados inconsistentes dos dados de qualidade. A maior
ocorréncia de erros de qualidade ocorreu na camada de dados brutos normalizados
mantendo somente os dados com qualidade provenientes da fonte e que ndo sofreram
intervencao de qualquer regra de negocio por conta da natureza dessa camada. Isso
garantiu que as camadas subsequentes ndo apresentassem erros de qualidade
provenientes da fonte de dados apesar de terem sido detectados problemas, mas que
tinham relagao com as regras de negdcio aplicadas na transformagao do dado e foram
corrigidos durante o desenvolvimento e testes do ETL. Em um cenario tradicional em
que a qualidade de dados € implementada somente apds a criacdo das tabelas que
compde os produtos de dados para fins analiticos, em uma arquitetura como a do
Data Lakehouse, poderia ser complexa a deteccdo dos agentes redutores da
qualidade visto a caracteristica de multiplas zonas para armazenar os dados.
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5 CONCLUSAO

Conforme as organizagdes aderem a tecnologias de suporte a nova realidade
imposta pelo Big Data, a veracidade e validade dos dados assumem um papel central
para obter-se vantagem competitiva e guiar de forma mais eficiente o processo de
tomada de decisdo. Este estudo se propds a responder questdes relacionadas a
qualidade dos dados em um ambiente de alto volume de dados, com énfase no
processo de ETL através da metodologia proposta por Munawar (2021). Conforme a
proposicao, a partir da anadlise teodrica e aplicacdo pratica no Data Lakehouse
destacou-se as principais vantagens e desafios dessa implementagao. De um lado foi
apresentada capacidade de prevencao a problemas de qualidade e possibilidade de
ajustes imediatos nos processos de ETL para melhor atender as particularidades
oferecidas pelos dados quando sao alterados em seu ciclo de vida. De outro lado,
observou-se que a aplicagao estrita dessa metodologia em ambientes de Big Data n&o
oferece desempenho e potencialmente pode agravar problemas relacionados a
velocidade e volume em que os dados sao recebidos e precisam ser processados.
Por fim, compreende-se que essa aplicacao possui importancia para o ambiente de
Big Data, especialmente o Data Lakehouse, mas sugere-se melhorias para melhor
atender as caracteristicas necessarias para se trabalhar com esses dados nesse

ambiente.

5.1 Contribuicoes do trabalho

O estudo demonstrou que a metodologia proposta inicialmente por Munawar
(2021) e aplicada sobre um ambiente de Big Data atende de forma eficaz as questdes
relacionadas aos problemas de qualidade de dados. Através dessa metodologia foi
possivel identificar problemas de qualidade na fonte de dados como dados
incompletos. A incorporagcdao da QD no ETL se destaca como uma ferramenta
potencial para integragao continua, aumentando a confiabilidade na implementagao
de regras de negdcio durante a transformagao dos dados, apresentando assim a
importancia da inclusao do processo de qualidade de dados no processo de ETL em

ambiente de Big Data como o Data Lakehouse.
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A incorporagao da QD no ETL e a separacao de dados com e sem qualidade
aumenta a confiabilidade das camadas subsequentes no Data Lakehouse visto que a
fonte de dados de uma determinada camada sempre € a anterior. Essa pratica evita
a propagacédo de dados sem qualidade nas camadas do Data Lake que poderiam
ofertar um cenario complexo de deteccao da causa do problema de qualidade. Em
ambientes de Big Data, que aplicam a QD apds o processo de ETL, pode proporcionar
casos onde a corregao da qualidade de dados seja impraticavel, devido ao grande
volume de dados, transformagdes em diversas camadas e necessidade de

processamento.

No entanto, este procedimento que separa dados com e sem qualidade pode
impactar negativamente em outras atividades analiticas que poderiam se valer de
colunas que nao infringem regras de qualidade. Além disso existe um impacto no
desempenho do processamento dos dados, acrescentando um tempo adicional para
entrega dos dados com qualidade na camada final, agravando assim problemas
impostos pelo cenario de Big Data que tem relagédo com a velocidade de recebimento
do dado e volume de dados.

5.2 Proposta de Melhoria

A utilizagao de sistemas de Big Data, em especial as tecnologias que interagem
com os sistemas de arquivos, poderiam ser utilizadas para aumentar a eficiéncia da
metodologia proposta por Munawar (2021) em ambientes de Data Warehouse.
Portanto, € sugerido que em ambientes de Big Data haja somente uma separagao
I6gica ao invés de fisica entre os dados com e sem qualidade. Ao invés de gerar uma
tabela com o objetivo de armazenar dados inconsistentes, ha a oportunidade de
utilizar técnicas de particionamento de tabelas para esse objetivo. Dessa forma, a
metodologia proposta poderia ter mais eficiéncia no ambiente de Big Data através da
simplificagdo do processo de carregamento dos dados, evitando a operagdo de
separacgao e carregamento dos dados corretos e incorretos. Essa otimizagao também
evitaria o problema de privacao do uso dos dados em relagao a outras atividades que

poderiam valer-se de colunas que nao infringem regras de qualidade.
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Outra sugestdo que contrapde a regra estrita de remover a linha inteira do
conjunto de dados quando encontrado um problema de qualidade pode ser traduzida
na remogao da coluna do conjunto de dados. Dessa forma, poderia ser estabelecido
um limite percentual que uma coluna pode apresentar problemas de qualidade para
que seja propagada ou nao para camadas subsequentes do Data Lakehouse. No
estudo proposto foram identificadas colunas que apresentavam 80% de problemas de
qualidade em relagcdao a completude. Essas colunas poderiam ser removidas e
armazenadas em outro repositério para analise posterior da origem dessas
ocorréncias. Assim, seria evitado o problema de privagdo de dados com qualidade

Uteis para atividades analiticas em outras camadas.

Por fim, ha a necessidade de se estabelecer uma tratativa para os dados que
sao armazenados nas tabelas de erros. No trabalho proposto por Munawar (2021) nao
ha mencao do que deve ser feito com estes dados apds sua escrita nas tabelas de
erros. Portanto, é necessario estabelecer um processo de avaliagao, tratativa e, caso
haja possibilidade, reinser¢cdo desses dados nas suas tabelas com dados corretos.
Isso atenuaria o problema de privagdo das colunas com dados de qualidade que
poderiam ser utilizados para demais atividades analiticas visto que a metodologia

propde a remocéo total da linha do dado com alguma coluna sem qualidade.

5.3 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros propde-se submeter essa metodologia em cenarios que
podem abranger outras caracteristicas de Big Data ndo contempladas neste trabalho.
Portanto, valer-se de volumes maiores de dados, dados nao estruturados e cenarios
de processamento em near-real-time. A execugdao desta metodologia em outras
arquiteturas e sistemas de Big Data afim de ampliar a compreensao de sua eficacia e
adaptabilidade também se mostra necessaria. Além disso, propde-se estudar a
viabilidade da separagao légica dos dados com e sem qualidade, ou seja, a através
do particionamento de tabelas para verificagdo da performance dessa metodologia em
ambientes de alto volume de dados. Por fim, o aprofundamento na criagao e utilizacao
de ferramentas automatizadas que poderiam facilitar a incorporacao da qualidade dos

dados em processos de ETL em Big Data e aumentando sua eficiéncia de execugao.
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