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1. Introducéo

A qualidade dos dados € crucial, tanto ao nivel empresarial como governamental, para uma analise
adequada da situacdo que aqueles representam e para as consequentes tomadas de decisdo (Batini,
2009). Em projetos de prospecdo de dados é especialmente relevante evitar dados com qualidade
inferior uma vez que se usam algoritmos que dependem de dados corretos para criar modelos e
previsdes precisos. Um conjunto de dados com problemas de qualidade pode implicar custos elevados
tanto a nivel econémico como social, com a possibilidade de decisdes erréneas serem tomadas quando
se olha para dados incorretos (Batini e Scannapieco, 2016; Wang e Strong, 1996). Neste texto,
propomos uma abordagem de avaliacdo de qualidade que considera métricas que lidam com atributos
individuais e, adicionalmente, uma analise longitudinal de fluxo, que permite fazer uma avaliacdo de
qualidade que tem em consideracdo informacdo contextual. Sdo propostas métricas de Qualidade de
Dados por Entrada e Qualidade de Dados por Atributo e, finalmente, é proposta uma medida de
Qualidade Global de Dados baseada nessas métricas.

A avaliacdo da qualidade dos dados ndo € um tema de investigacdo novo e existem diversos trabalhos
que analisam as diferentes métricas de avaliacdo de dados. No entanto, a maioria das propostas
existentes focam-se na precisdo de dados que podem ser comparados com as entidades do mundo real
que representam. Esta comparacdo ndo é, por vezes, possivel se, por diversas razdes, a informacao
sobre a entidade do mundo real ndo estiver disponivel a partir de outras fontes (Coleman-Sebastian,
2013). Este problema é especialmente relevante quando, devido a anonimizagdo dos dados, surgem
problemas nos proprios identificadores das entradas na base de dados.

Neste artigo, propomos uma abordagem de avaliagdo de qualidade que utiliza um conjunto
diversificado de métricas de qualidade. Consideramos ndo sé a informacdo sobre as diferentes
dimensdes individuais do atributo, mas também o seu contexto semantico. Propomos métricas de
avaliacdo que permitam classificar os dados individuais e agregados e, através desta classificacao,
atribuir uma qualidade global.

Na seccdo seguinte apresentamos o trabalho relacionado que aborda os diferentes tipos de métricas de
qualidade. Na seccdo 3, discutimos os problemas que surgem da anonimizagdo dos dados e, na seccao
4, os tipos de erros que podem existir. A seccdo 5 enumera os diferentes tipos de avaliagdes de
qualidade utilizadas e, na seccdo 6, as métricas de avaliagdo sdo calculadas obtendo as medicdes de
qualidade dos dados por entrada e por atributo. Na seccdo 7, a qualidade global de dados é definida e,
finalmente, na seccdo 8 apresentamos uma analise preliminar da utilizacdo das métricas de qualidade e,
na seccao 9 as conclusdes e o trabalho futuro.

2. Trabalho Relacionado

Embora existam diversas propostas de métricas de qualidade de dados, ndo existe um acordo real sobre
as dimensdes que definem a qualidade dos dados nem sobre a sua nomenclatura (Batini et al., 2009).
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Ha uma grande diversidade de terminologias sobre métricas de qualidade de dados, muitas vezes com
significados semelhantes, que sdo frequentemente demasiado focadas apenas em meétricas simples de
precisdo. Com uma quantidade cada vez maior de dados disponiveis, as instituicGes estdo cada vez
mais a utilizar estes dados para apoiar a sua tomada de decisdo, embora com a preocupac¢do de nédo
utilizarem dados incorretos, que possam causar mas decisdes, com grande impacto social e financeiro
(Heinrich, 2018).

Adicionalmente, a crescente utilizagdo de técnicas de inteligéncia artificial com conjuntos de dados
muito grandes também pode ver a sua precisdo muito afetada pela baixa qualidade dos conjuntos de
dados originais (Ding e Li, 2018). As qualidades subjacentes ao Big Data, caracterizadas pelos trés
V's: Volume, Velocidade e Variedade, sdo um desafio significativo para garantir dados com qualidade
e a adicdo de um quarto V: Veracidade, é sugerida para indicar a importancia da qualidade dos dados
(Lukoianova and Rubin, 2013).

Em seguida, descreveremos alguns dos trabalhos mais relevantes que se relacionam com as metricas
de qualidade que usamos como base para a nossa proposta de avalia¢do da qualidade de dados.

Pipino, Lee e Wang (2002) enumeram diferentes métricas de avaliacdo. Listam uma dimensé&o livre de
erro que representa a correcdo de dados; a completude que pode variar desde um nivel de esquema de
base de dados, para indicar qudo completo é o proprio desenho da base de dados, até a completude por
coluna, que se refere ao nimero de entradas na base de dados com um valor presente vs. em falta; e
consisténcia, que avalia se 0 mesmo valor é consistente entre diferentes entradas de dados redundantes.
Cai e Zhu (2015) definem cinco dimensfes diferentes, sendo as quatro primeiras: disponibilidade,
avaliando se os dados sdo atualizados regularmente; usabilidade, relativamente a fiabilidade da fonte
de dados e se o intervalo de valores é aceitavel; relevancia, avaliando se os dados sdo pertinentes para
o tema em que sdo utilizados; qualidade de apresentacdo, relacionada com a compreensibilidade dos
dados. A dimensdo final é a fiabilidade, em que os autores incluem quatro subelementos: preciséo,
avaliando se os dados representam o estado real da informacéo; consisténcia, estimando se os dados
sdo consistentes com outras fontes; integridade, verificando a sua consisténcia com as regras
estruturais e de integridade dos conteudos; e a completude para avaliar se problemas ou falta de
informacdo num componente individual de dados compostos por multiplos componentes, pode ter
impacto na precisdo e integridade globais.

Sidi et al. (2012) classificam os problemas de qualidade em problemas de fonte Unica ou de multiplas
fontes, respetivamente se estiverem contidos num conjunto de dados, ou se os problemas forem
originarios de fontes heterogéneas e das suas interacGes. Diferenciam entre problemas ao nivel do
esquema da base de dados e ao nivel da instancia se o problema de qualidade estiver relacionado com
o desenho da base de dados ou se estiver na prdpria entrada, respetivamente. Os autores também
descrevem um conjunto extenso de diferentes métricas a partir das quais destacam a consisténcia, que
avalia se os dados sdo apresentados nos mesmos formatos ou se sdo compativeis; precisdo, para avaliar
se os valores dos dados correspondem as suas congéneres do mundo real; completude, para aferir se 0s
dados podem representar todos 0s estados possiveis e significativos; e a atualidade, identificando se os
dados estéo atualizados.

Jugulum (2014) define as quatro dimensdes fundamentais da qualidade dos dados como completude,
uma medida que avalia quais os elementos que precisam de estar presentes para atingir os objetivos;
conformidade, para perceber se os dados sdo compativeis com os formatos exigidos; validade, que
aborda a correspondéncia dos valores dos dados com 0s seus tipos e intervalos corretos; e a precisao,
que avalia se o valor dos dados reflete 0 mundo real.

Os trabalhos apresentados tratam principalmente da qualidade das entradas individuais na base de
dados, ndo considerando que algumas entradas possam estar relacionadas com outras. No Nnosso
trabalho vamos utilizar uma combinacdo das métricas descritas por Pipino, Lee e Wang (2002), Sidi et
al (2013) e Cai e Zhu (2015) e adapta-las para avaliar ndo s6 as entradas individuais, mas também
realizar uma anélise longitudinal contextual que considera a relacdo entre diferentes entradas,
permitindo uma detecdo mais robusta dos problemas de qualidade nos dados.

3. O Problema dos Dados Anonimizados

A investigacdo e a tomada de decisdes politicas, por exemplo nas areas da saude publica ou da educa-
¢do, estdo cada vez mais a utilizar sistemas de informagdo com conjuntos de dados muito grandes para



apoiar as suas decisdes (Cavique, 2020). A utilizagédo de dados de baixa qualidade tem sido, no entan-
to, frequentemente reportada e leva a efeitos negativos (Chen, 2014).

A utilizagdo de dados pessoais, de acordo com o Regulamento Geral sobre a Protecdo de Dados
(GDPR, 2016), implica que os conjuntos de dados sdo frequentemente anonimizados. Isto cria um de-
safio para a avaliagdo da qualidade dos dados, uma vez que impede a identificagdo e confirmacéo de
erros, tornando impossivel o uso de outro conjunto de dados que possa ser usado como uma compara-
cao de quais os valores séo corretos. Além disso, a anonimizacao eficaz geralmente esta associada a
outras protecdes para evitar a reidentificacdo, de modo que uma entrada anonimizada ndo possa ser
identificada através de uma andlise cruzada de todos os dados disponiveis. Um exemplo é o conceito
de k-anonimato (Samarati, 2001), onde os dados divulgados ndo permitem que uma associagao seja
feita a um namero de individuos menor que k.

Isto significa que, para alguns dominios de aplicacdo, todos os dados extraidos devem estar na forma
agregada sem entradas individuais. Como tal, os dados utilizados em algoritmos externos podem utili-
zar apenas dados de grupos de entradas com atributos semelhantes e um contador de quantos deles
estdo nessas condicdes especificas.

Estas limitacfes tém como consequéncia tornar as métricas tradicionais inadequadas para avaliar a
qualidade dos dados anonimizados (Fletcher e Islam, 2014). Apesar destas questdes, a investigacao
tem-se centrado mais nos préprios procedimentos de anonimizacdo, do que na utilizacdo de dados
anonimizados na prospecdo de dados e na sua avaliacdo de qualidade. Além disso, se for realizado um
procedimento de anonimizacdo improprio, a utilidade potencial da prospecdo de dados pode ser arrui-
nada até mesmo por ganhos marginais de privacidade (Brickell e Shmatikov, 2008). Isto é especial-
mente importante se considerarmos que o fator mais importante para o sucesso dos projetos de ciéncia
de dados é a utilizacdo das dimensdes corretas e 0 seu tratamento, sendo a parte mais morosa destes
projetos (Domingos, 2012).

Algumas solucBes para ultrapassar as questfes da anonimizacdo propdem a recolha de estatisticas, que
séo divulgadas com os dados anonimizados, para ajudar na avaliagdo da qualidade (Inan et al., 2009).
Outros investigadores propdem que se invista na escolha dos procedimentos de anonimizacao certos
para resolver os problemas que Ihe estdo associados ou até mesmo permitir a obtencdo de melhores
resultados (Buratovic et al., 2012; Silva et al., 2017). Tais abordagens, no entanto, nao sdo viaveis para
serem utilizadas por investigadores que utilizam conjuntos de dados grandes e ja existentes, que foram
previamente anonimizados a nivel institucional.

A nossa abordagem visa ser usada em conjuntos de dados anonimizados, onde ndo ha controlo sobre
os procedimentos de anonimizacdo. Na seccdo seguinte, descreveremos 0s tipos de erros em que nos
focamos, neste contexto.

4. Tipos de Erros

Embora existam vérias formas de introduzir erros nos conjuntos de dados, existem trés problemas de
qualidade principais que originam erros: dados em falta, erros de inser¢cdo e problemas com
identificadores.

Dados em Falta dizem respeito a atributos que nédo séo preenchidos em algumas das entradas. Estes
podem ser originados por causas distintas. Podem faltar informag6es sobre um determinado atributo
devido a uma omissao ao introduzir os dados na base de dados ou devido a problemas ou escolhas na
propria estrutura da base de dados que possam, em determinadas circunstancias, permitir a existéncia
de valores nulos. Além disso, consideramos também falta de informacgéo em situacdes em que, embora
0 atributo esteja preenchido, tem um contetdo "nédo responde”, o0 que é o caso, por exemplo, em bases
de dados com informagdes que sdo propositadamente omitidas pelas entidades em causa.

Erros de Insercdo podem resultar de erros diretos ao inserir informacdo na base de dados como, por
exemplo, escrever um algarismo extra num atributo de idade ou um ndmero de telefone. Estes erros
também podem derivar de diferentes formatos utilizados em diferentes momentos, o que introduz
inconsisténcias nos dados, especialmente se as variaveis utilizadas ndo forem suficientemente
restritivas. Por exemplo, escrever um valor de data, num formato n&o especifico, alternando entre o
dia/més/ano e o més/dia/ano.



Problemas de Identificadores séo aqueles que derivam dos procedimentos de anonimizagédo e podem,
por vezes, produzir problemas nos dados. Uma vez que ndo temos nenhuma base de verdade para
comparar 0s resultados, estes problemas sdo mais dificeis de detetar e corrigir. Os problemas de
identificacdo podem resultar em problemas graves se estivermos a analisar a relacdo entre diferentes
entradas da mesma entidade do mundo real e o processo de anonimizacao introduziu ruido nas proprias
chaves primarias ou estrangeiras. Isto € especialmente relevante em conjuntos de dados que consistem
em séries temporais onde cada entidade tem varias entradas de dados recolhidas em determinados
intervalos temporais.

As imagens que se seguem mostram exemplos de como identificadores inconsistentes podem criar
uma percecao errada e potencialmente grave do que € a realidade.

A figura 1 mostra um exemplo de um conjunto de dados de evolugédo da salde de pacientes, onde uma
sobreposicao de dois identificadores diferentes pode incorretamente mostrar um paciente doente a ser
curado quando, na verdade, ambos 0s pacientes permaneceram na mesma situacdo em dois pontos de
dados temporais diferentes.

Realidade Sobreposicdo Percegdo
Doente Doente Doente 6@ @
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Figura 1. sobreposicéo de dois identificadores diferentes.

Da mesma forma, a figura 2 mostra como, num conjunto de dados de infratores criminais, se um novo
identificador for incorretamente gerado para uma entidade existente, uma infracdo recorrente pode ser
identificada como sendo de um novo infrator na sua primeira infragéo.

Realidade Novo Identificador Percegdo
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Figura 2. atribuicdo incorreta de um novo identificador a um existente.
5. Tipos de Avaliacédo da Qualidade

Embora alguns dos erros presentes na base de dados possam ser facilmente identificados, geralmente
estes sdo apenas um pequeno subconjunto do total de erros presentes. Por exemplo, se as diferencas em
dois atributos diferentes dos pacientes ndo forem extremas, os erros podem ser dificeis de detetar.
Situagbes como as descritas nas figuras 1 e 2 sdo dificeis de sinalizar como erros, pois produzem
evolucBes de séries temporais que podem estar muito proximas dos casos reais.

Por conseguinte, os potenciais erros devem ser analisados utilizando o contexto envolvente. E provavel
gue erros graves, como 0s mencionados, sejam associados a outras inconsisténcias entre os dados.

Neste trabalho, propomos a combinacéo de diferentes tipos de anélise que permitem uma classificacdo
mais robusta de qualidade e tendo em conta as diferentes dimensdes de dados.
Consideramos diferentes tipos de analise:

e Analise Individual - considera cada entrada da base de dados isoladamente e visa identificar
problemas nos valores dos atributos isoladamente.



¢ Analise longitudinal de fluxo — considera o fluxo temporal de cada entrada da entidade e avalia cada
entrada tendo em consideragdo as entradas, da mesma entidade, que a precedem e sucedem, para
permitir possiveis problemas serem identificados através da sua comparacao. Esta analise sé é possivel
em conjuntos de dados com séries temporais.

¢ Analise de atributos — Foca cada atributo para identificar aqueles que podem ter mais problemas, ao
longo de todo o conjunto de dados. Em vez de realizar anélises para cada entrada, todas as entradas séo
consideradas.

Para avaliar a qualidade de cada entrada na base de dados, utilizamos uma combinacgéo das diferentes
analises descritas.

Adaptamos a nomenclatura proposta por Pipino, Lee e Wang (2002), Sidi et al. (2013) e Cai e Zhu
(2015) descritas na seccdo 2 e consideramos quatro tipos de métricas de qualidade. Estas métricas sdo
fornecidas através de uma configuracdo adequada durante o processo ETL (Extract, Transform, Load).

Completude - avalia se todos os atributos de uma entrada sdo preenchidos ou se faltam valores em
alguns atributos. E uma métrica binéria.

Consisténcia - avalia se as informacg6es contidas nos atributos da entrada tiveram de ser normalizadas
durante a fase de processamento ETL. Ou se dados inseridos ndo estavam formatados de acordo com o
resto do conjunto de dados. E uma métrica binaria

Unicidade - identifica as entradas como duplicadas se, por exemplo, houver duas entradas no mesmo
periodo de tempo que estdo em conflito entre si. E uma métrica com valores reais contidos no intervalo
entreOe 1.

Precisdo - lida com a exatiddo dos valores de atributo de uma determinada entrada. Permite a
identificacdo de entradas com atributos preenchidos de forma incorreta. Como exemplo, se
considerarmos a precisdo de um atributo numérico, podemos identificar cenarios em que o valor é
invalido porque esta fora do dominio de valores possiveis, tais como valores negativos quando apenas
0s positivos sdo validos. E uma métrica de nimero real entre 0 e 1.

No que diz respeito a avaliacdo longitudinal do fluxo dos dados, consideramos uma avaliacdo de que
analisa diferentes dimensdes contextuais:

e Variagdes de atributos — avalia situacGes em que uma alteracdo do valor de um atributo, entre dois
pontos de tempo consecutivos, de uma mesma entidade, € maior do que seria expectavel. Isto sé é
possivel nos conjuntos de dados de séries temporais.

e Variacdo do valor — executa um célculo que avalia a probabilidade de um valor de um atributo
considerando os outros atributos da mesma entrada.

¢ Incompatibilidade de Atributos — compara os diferentes atributos na mesma entrada, para os quais se
sabe que existe uma correlagdo, em busca de valores incompativeis.

Na seccéo seguinte descreveremos como calculamos a qualidade dos dados de cada entrada.
6. Qualidade Individual de Dados

Utilizando os tipos de avaliacdo definidos na secc¢do anterior, podemos calcular quatro métricas
diferentes de qualidade de dados. Todas estas métricas tém um intervalo entre O e 1, onde O representa
qualidade nula e 1 uma qualidade perfeita.

6.1. Métricas de Qualidade Individual
Para calcular a metrica de completude, utilizamos informacdes relativas a contagem de atributos em
falta, numa entrada, sobre o nimero total de atributos, M (equagéo 1).



M
1

Comp = 1-— i Z[i estiaem falta] (D

i=1

A consisténcia dos dados também é classificada, de forma semelhante a completude, utilizando a

contagem de atributos com problemas de consisténcia sobre o numero total de atributos, M (equacgdo

2).

1

M
Cons = 1-— i Z[i ndo é consistente] (2)

i=1

Finalmente, a unicidade é classificada de acordo com a identificacdo de entradas duplicadas, caso o
identificador esteja em mais que uma entrada no mesmo ponto de dados temporais €, no caso de isto
acontecer, avaliando quéo diferentes sdo as entradas duplicadas (equacéo 3).

1, ndo duplicado
Unic = 0.8, duplicado com diferencas menores (3)
0, duplicado com diferengas substanciais

A métrica de precisdo avalia a exatidao e a probabilidade de determinados valores de atributos. Como
indicado anteriormente, classificamos um atributo como invalido, se o valor ficar fora dos dominios
desse atributo. No entanto, esta analise pode ser melhorada através da utilizagdo de informacao
semantica dos valores de atributos esperados, ao considerar outras informac6es contextuais e permitir
uma classificacdo com diferentes graus de probabilidade (equagdo 4). V € o valor do atributo, Vmax €
Vmin S80 0s valores maximos e minimos validos, € VPmax € VPmin S80 0s respetivos valores maximos e
minimos provaveis para o contexto atual da entrada.

( 1, VPhin <V < VBpax
V-V,
ﬁ. Vinin <V < VPpin
min min
ProbabilidadeDeValor (V) = < (4)
V — VPphax
max max
\ 0, V< Vi V V> Vo

Como exemplo, podemos ter uma anélise de um atributo com idade de utentes em idade reprodutiva
numa maternidade, em que V é a idade atual, Vimax € Vmin S80 0s valores absolutos maximo e minimo
que definem o intervalo de idades validas, por exemplo valores entre 0 e 130, € VPmin € VPmax S840 0S
valores maximo e minimos em que é expectavel o valor do atributo, por exemplo entre 15 e 44,
respetivamente.

Da mesma forma, um atributo pode ser classificado utilizando informacdes sobre a varia¢édo do valor
atual Va (obtida comparando com o ponto de dados anterior da mesma entidade) e as variacGes
minimas e maximas possiveis, respetivamente Vmin € Vimax (€quacéo 5).

|Va| - |Vmin|
|Vmax| - |Vmin|

VariacdaoDeValor(V,) =1 — (5)

Como exemplo, podemos ter uma base de dados em que se registe 0 consumo mensal de agua de
clientes e em que se analisa a variacdo do consumo. Neste caso, Va é a variacdo do consumo entre dois



pontos temporais, € Vmin € Vmax, as variagdes de consumo minimas e maximas que sdo provaveis entre
dois meses consecutivos.

Finalmente, a precisdo de atributos em que se sabe existir una correlacdo pode ser classificada
dependendo da comparacao entre ambos 0s atributos e a existéncia de valores incompativeis (equacgao
6).

1, Vi compativel comV,
Compatibilidade(V,,V,) = (6)
0, Viincompativel com V,

Uma aplicacdo desta avaliacdo pode ser exemplificada num conjunto de dados que contenha dados de
alunos e em que o atributo idade de um aluno ndo seja compativel com o ano curricular em que este
esteja inscrito.

Tendo calculado os diferentes tipos de métricas de precisdo, a precisdo global da entrada é definida
como a média dos seus diferentes componentes em todos os atributos M (equacgéo 7).

p M  ProbabilidadeDeValor; + Y1, VariagioDeValor; + Y™, Compatibilidade; o
rec =
3M

6.2. Qualidade de Dados por Entrada

A métrica de avaliacdo de qualidade descrita na seccdo anterior permite-nos compreender, para cada
entrada, a sua fiabilidade em cada dimenséo.

Cada métrica é util para ser capaz de identificar potenciais problemas com os dados. No entanto, uma
vez que se espera que problemas de dados mais graves criem problemas de qualidade em vérias
dimensGes em simultdneo (como € o caso, por exemplo, dos problemas que surgem de inconsisténcias
com os identificadores), utilizamos a combinagdo das diferentes métricas para conseguir obter uma
qualidade global para cada entrada na base de dados.

A Qualidade dos Dados por Entrada (QDE) é obtida como a soma ponderada de todas as métricas
anteriormente descritas e € classificada como um valor entre 0 (sem qualidade) a 1 (melhor qualidade)
(equacdo 8). Uma vez que, dependendo dos objetivos dos projetos, alguns dos problemas detetados
com os dados podem ter uma influéncia mais severa na utilidade dos conjuntos de dados resultantes.
Optamos por usar pesos em cada métrica de forma a poder dar mais importancia as métricas mais
importantes. Estes pesos sdo valores reais positivos, cuja soma é 1.

QDE; = Wpyec X Prec; + Weomp X Comp; + Weons X Cons; + wyyie X Unic; (8)
A qualidade dos dados de entrada permite-nos ndo so realizar a filtragem inicial das entradas de dados
que tém a qualidade mais baixa, mas também, reconhecer os identificadores que estdo associados a
potenciais problemas de identificacdo e reporta-los para serem corrigidos.
7. Qualidade de Dados Global e por Atributo
Para utilizar os resultados em algoritmos de prospecéo de dados e, quando apenas os dados agregados

podem ser extraidos, é também necessario calcular um valor médio de qualidade de dados de entrada
(QDEmed) de todas as entradas que compdem cada grupo de dados, com N entradas (equacéo 9).

N
1
QDEpea = ) QDE; 9
i=1

Embora seja possivel realizar a filtragem inicial utilizando a QDE, a utilizagdo de uma qualidade de
dados de grupo, no @mbito das técnicas de prospecdo de dados, € relevante para ser capaz de filtrar os



dados, de forma dindmica. Desta forma é possivel utilizar diferentes limiares de qualidade, com os
quais € possivel afinar quais os que ddo os melhores resultados e produzem as previsées mais corretas.
Anteriormente ja foi descrita a avaliacdo de qualidade que pode ser alcangada para cada entrada do
conjunto de dados. E também vital obter informagdes para a qualidade de cada atributo, utilizando uma
visdo global do conjunto de dados em vez de olhar para cada entrada separada.

A qualidade dos dados do atributo (QDA) pode ser obtida usando os diferentes calculos para diferentes
tipos de atributos. Para atributos para os quais sé identificamos, numa classificacdo binéaria, se existe
ou nao um problema, utilizamos a proporcao de entradas com problemas relativos ao nimero total de
entradas N (equacgédol0).

N

Z[i tem problemas] (10)

i=1

1
DA bin=1—- —
QDA_bin N

Se, por outro lado, tivermos calculos de precisdo disponiveis, podemos utilizar a média de todos os
valores de precisao das entradas nesse atributo, onde N é o numero de entradas no conjunto de dados
(equacdo 11). Uma alternativa que poderia ser explorada no futuro, é a utilizacdo de um modelo néo
linear onde é possivel, por exemplo, ter um crescimento exponencial que dependa do namero de
entradas que tém um erro nesse atributo.

QDA_prec =

1 i ProbDeValor; + VariacdaoDeValor; + Compatibilidade; an
N
i=1

3

Por ultimo, para obter uma visdo geral da qualidade no conjunto de dados, um primeiro passo foi
incluir pesos para cada tipo de métrica no calculo da qualidade individual. Isto permite-nos definir uma
maior importancia para o tipo de problemas de qualidade que podem ser mais severos para 0s objetivos
do projeto. Além disso, para obter uma avaliagdo verdadeiramente global do conjunto de dados (ou
subconjuntos de todo o conjunto de dados), calculamos a qualidade global dos dados (QGD)
adicionando as qualidades individuais médias (N é o numero de entradas no conjunto de dados) com as
qualidades médias dos atributos (M é o numero de atributos) e usando pesos para ajustar a importancia
dos atributos versus as qualidades individuais (equagdo 12).

N M

WobpE Wobpa

QGD = ?v ZQDEix+ 1(5/1 ZQDAJ- (12)
i=1 j=1

8. Analise Preliminar

As métricas propostas foram aplicadas numa base de dados, anonimizada, com cerca de 20 milhdes de
entradas, na qual era possivel apontar problemas decorrentes de erros de identificadores. Estes podiam
ser detetados através da comparagéo de atributos entre diferentes pontos temporais e da verificacdo da
incompatibilidade dos valores existentes, nomeadamente em (i) entradas duplicadas (referentes a um
mesmo ponto temporal, mas com atributos diferentes), (ii) inconsisténcias nos atributos que definiam
uma idade, e (iii) em atributos com variagdo demasiado alta entre pontos temporais sequenciais.

Uma vez que, para o conjunto de dados utilizado, os erros com maior potencial de provocar efeitos
negativos eram os decorrentes da precisdo de alguns atributos, optou-se por utilizar um peso maior
para esta métrica e também um peso ligeiramente maior para a unicidade, em detrimento das métricas
de consisténcia e completude.

Apos o calculo das metricas, foram extraidos os dados com diferentes linhas de corte e feita uma
verificacdo do nimero de entradas filtradas em cada caso (Tabela 1).



Tabela 1. Percentagem de entradas filtradas por linha de corte.

Diferenca de

Linha de Corte entradas (%)

0.4 0.00%
0.5 -0.20%
0.6 -0.22%
0.7 -0.25%
0.8 -0.56%
0.9 -11.04%

Optou-se por filtrar todos os dados com uma QDE inferior a 0.7, uma vez que permitia retirar apenas
0.25% dos dados, correspondendo a menos de 40 mil entradas.

Na andlise preliminar efetuada aos dados filtrados, apesar do reduzido nimero de entradas retiradas,
foi possivel verificar uma diminuicéo significativa de potenciais entradas com erros graves (Tabela 2).
Os erros considerados mais importantes, como entradas com atributos com valores improvaveis (que
neste caso correspondia ao atributo idade), foram filtrados 98% dos problemas, e as entradas com
duplicacdo de dados com inconsisténcias também reduzidas em 46%. As restantes métricas tinham
pesos menores e, como tal, provocaram um menor nimero de dados filtrados. Como exemplo, a
existéncia de um nimero muito alargado de entradas com atributos ndo preenchidos, em conjunto com
0 menor peso utilizado para a métrica de completude resultou apenas numa leve diminuicao do namero
de entradas com este problema.

Tabela 2. Entradas com erro e, destas, qual a percentagem que é filtrada.

Entradas com Erro

Tipo de Erro Dados com Erro (%) Retiradas (%6)
Completude 2.25% -0.38%
Unicidade 0.02% -46.24%
Valor Improvavel 0.23% -97.67%
Variacdo de Valor 0.33% -7.36%
Erros Combinados 0.36% -67.98%

Apesar de a avaliacdo do impacto das métricas separadas ser Util para perceber que tipo de erros estdo
a ser detetados e resolvidos, conjuntos de dados anonimizados, com problemas de identificadores,
provocam normalmente problemas em diversas métricas em simultaneo. Como tal, é importante
verificar que o conjunto de entradas com diversos erros combinados, potencialmente provocados por
problemas nos identificadores, foi reduzido em quase 68%.

A andlise apresentada permite ter apenas uma nog¢do de como este tipo de avaliacdo de qualidade pode
ser utilizada para melhorar os dados, sem que seja necessario cortar um numero demasiado grande de
dados. E, no entanto, importante efetuar uma analise mais detalhada, comparando diferentes pesos e
linhas de corte, bem como qual o ganho efetivo em cada caso. O nimero de entradas com erros poderia
ter tido uma reducdo maior através da utilizacdo de uma linha de corte mais alta, resultando, no
entanto, num maior numero de entradas cortadas. E, assim, necessario efetuar uma avaliago
aprofundada, de forma a entender qual 0 maior ganho de qualidade para um menor nimero de entradas
cortadas.

E importante destacar ainda que a utilizacdo de pesos adequados é essencial para a obtencdo de
calculos de qualidade que sejam relevantes para o tipo de utilizacdo que se pretende para os dados,
derivada da avaliagéo preliminar e do tipo de erros que é necessario resolver.

9. Conclusoes

Neste artigo, foi apresentada uma abordagem para obter uma classificagdo de qualidade de dados. A
nossa proposta utiliza uma agregacdo de diferentes tipos de avaliacdo de qualidade. Além disso,



permite o calculo de uma qualidade de dados global e utiliza pesos para ajustar a importancia de cada
métrica usada, para refletir melhor os objetivos do caso em estudo.

Os problemas de identificacéo, derivados de procedimentos de anonimizacdo, a menos que filtrados,
podem ter grande impacto na criacdo de modelos validos dificultando o processo, nomeadamente por
poderem produzir leituras incorretas dos dados, misturando entradas de diferentes entidades.

A abordagem aqui proposta permite calcular uma métrica individual de qualidade de dados que avalia
quao fidvel é uma entrada especifica no que diz respeito a sua precisdo, consisténcia, completude e
unicidade. Além disso, propBe-se igualmente uma métrica de qualidade de dados a utilizar com
resultados agregados extraidos das bases de dados.

As avaliagbes propostas tém a vantagem de permitir que o conjunto de dados seja filtrado
dinamicamente, para permitir remover as entradas com ma qualidade de acordo com limiares de
qualidade especificos.

No que diz respeito ao trabalho futuro, existe o objetivo de avaliar como a utilizacdo das ferramentas
de andlise de qualidade propostas podem melhorar as previsdes feitas pelos algoritmos de prospecéo de
dados, comparando conjuntos de dados filtrados, com diferentes limiares de qualidade, bem como com
conjuntos nao filtrados.

Pretendemos também comparar conjuntos de dados com qualidade heterogénea com conjuntos
homogéneos, para compreender como a existéncia de entradas com qualidade muito diversa influéncia
a qualidade global e explorar a adicdo de uma medida que avalie esta variagéo.

Por ultimo, as métricas propostas utilizam uma avaliagdo interna, considerando apenas os dados
existentes na base de dados. E relevante adicionar uma avaliacdo que também permita fazer uma
comparacdo entre os valores globais do conjunto de dados e os disponibilizados por fontes externas,
como € o caso das instituicdes que fornecem informacéo estatistica.
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