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Resumo

Sistemas de informacgado sao criticos para dar suporte a decisdes taticas, estratégicas
e operacionais dentro de uma organizacao. A qualidade das decisdes, no entanto,
esta diretamente relacionada a qualidade da informac¢do fornecida para o gestor;
esta, por sua vez, depende intrinsecamente da qualidade dos dados dentro do
sistema. A geracao de perfis de dados, ou data profiling, é uma maneira de
demonstrar a existéncia de problemas nos dados que podem afetar o desempenho
da organizacdo. Este trabalho contém a realizacdo de um estudo a respeito de data
profiling e conceitos relacionados, bem como a identificagdo das operagdes mais
comuns a serem realizadas sobre os dados na criacdo de um data profile. Os
conhecimentos adquiridos sdo entdo utilizados na elaboracdo de uma analise

funcional de trés ferramentas comerciais gratuitas de profiling.
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1. Introducao

1.1. Contextualizagao

Sistemas de informacdo sdo cada vez mais criticos para dar suporte a
decisdes taticas, estratégicas e operacionais dentro de uma organizacdo. Nos
Estados Unidos, acima de 95% das organiza¢des afirmam utilizar dados para
impulsionar oportunidades de negdcio, enquanto 84% acreditam que o uso de
dados é uma parte fundamental da elaboracao de estratégias de mercado. No
entanto, a nivel mundial, apenas 44% das organiza¢des confiam nos dados a sua
disposicdo para tomar decisdes importantes de negdcio, e mais da metade afirmam
que essa falta de confianca ameaca a fidelidade de seus clientes finais (EXPERIAN
DATA QUALITY, 2017).

A qualidade das decisdes a serem tomadas, portanto, esta diretamente
relacionada a qualidade da informacgao fornecida para o gestor; esta, por sua vez,
depende intrinsecamente da qualidade dos dados dentro do sistema. O
gerenciamento da qualidade de dados torna-se mais importante a medida que
cresce a dependéncia de tecnologias orientadas por dados. Singh e Singh (2010)
consideram que, idealmente, os dados utilizados para tomada de decisdao devem ser
legiveis, compreensiveis, consistentes, relevantes e temporalmente oportunos.
Apesar da importancia de manter a qualidade de dados de um sistema, muitas
organizagdes possuem pouca ou nenhuma iniciativa de governanga ou
gerenciamento de qualidade de dados, devido a visdo de gestores que acreditam que
se trata de um problema de TI, ndo de negbcios, e portanto ndo estdo dispostos a
realizar investimentos nesse sentido (BLOOR RESEARCH GROUP, 2014).

O processo de geracdo de perfil de dados, ou data profiling, consiste em
examinar os dados disponiveis em uma determinada fonte e coletar informagdes a
respeito deles, produzindo metadados cuja andlise é um passo importante para
gerenciar a qualidade dos dados da fonte. Um cenario tipico seria a varredura das
tabelas de um banco de dados relacional para obter informagdes como tipos de
dados, padroes de valores, completude e unicidade de colunas, ou até mesmo

dependéncias funcionais e regras de associagdo (NAUMANN, 2014).



1.2. Motivacao

Durante muito tempo, o processo de geracdo de perfil de dados foi
considerado uma tarefa secundaria e praticamente opcional dentro do processo de
extracdo, transformacao e carga de dados (ETL) de um data warehouse, objetivando
apenas a identificacdo de pequenas anomalias a serem corrigidas nos dados antes
da entrega do produto final. No entanto, Kimball (2004) considera que data profiling
realizado no inicio de um projeto pode ter efeitos bastante significativos, inclusive
determinando se o projeto deve ou ndo prosseguir.

Dentro do ambito de qualidade de dados, profiling é tipicamente realizado
como parte de um processo de limpeza de dados, revelando erros como formatos
inconsistentes de dados ou valores ausentes em uma coluna. Perfis de dados
também podem ser utilizados para medir e monitorar a qualidade geral de um
conjunto de dados, e,g, determinando a quantidade de registros que violam
restrigdes estabelecidas previamente (NAUMANN, 2014). No caso de organizagdes
que relutam em investir no gerenciamento da qualidade de seus dados, o uso de
software gratuito de data profiling é uma maneira de demonstrar a existéncia de
problemas que podem afetar o desempenho da organizacdo, com pouco custo
adicional envolvido. Existem diversas op¢des disponiveis para download gratuito:
ferramentas de codigo aberto, versdes de software proprietario com restricdes de
utilizagcdo, ou ainda produtos disponiveis para avaliagdo por um determinado
periodo de tempo (BLOOR RESEARCH GROUP, 2014).

Abedjan, Golab e Naumann (2015) citam outros casos de uso para data
profiling, a saber:

¢ A maioria dos Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBD)
coleta estatisticas simples a respeito de tabelas e colunas, como
contagens de registros, valores tinicos ou ndo nulos. Essas estatisticas sao
utilizadas pelo otimizador de consultas do SGBD para estimar o custo de
planos de consulta e realizar diversos passos de otimizagao.

e Durante projetos de desenvolvimento, pesquisa ou administracdo de
bancos de dados, ndo é incomum que profissionais se deparem com
conjuntos de dados desconhecidos e ndo documentados. Perfis de dados
podem ser utilizados para dar suporte a compreensao da estrutura, do

conteudo e da dimensdo dessas fontes.



e Como uma extensdo do item anterior, frequentemente é necessario
integrar conjuntos de dados desconhecidos. Essa necessidade vem sendo
ampliada nos udltimos anos devido a abundancia de dados abertos
disponiveis na Web; organizacdes ja enxergam o potencial de
crescimento associado a integra¢do desses dados abertos com os seus
préprios. Data profiling nao s6 fornece informagdes a respeito de cada
conjunto de dados individualmente, mas pode revelar como e qudo bem
os dados de varias fontes podem ser integrados.

e A partir de uma instancia de dados sem nenhum esquema formal
associado, o processo de engenharia reversa da base de dados consiste na
identificacdo de seus relacionamentos e atributos, além de metadados
semanticos como chaves estrangeiras e cardinalidades. Todas essas
informagdes podem ser obtidas através de profiling. O resultado do
processo de engenharia reversa pode ser um modelo entidade-
relacionamento ou um esquema logico da base de dados, de modo a
facilitar a manutencao, integracao e criacdo de consultas sobre ela.

e A quantidade de informacdo além das bases de dados relacionais
tradicionais tem crescido em volumes jamais vistos antes. Em 2015,
estimava-se que mais de 80% do total de dados existentes no mundo
eram ndo-estruturados. “Big data”, ou grandes volumes de dados de tipos
variados e baixa densidade de valores gerados muito rapidamente, nao
podem ser gerenciados de maneira tradicional; isso aumenta ainda mais
a importancia de compreender o conteudo de tais dados antes de utiliza-
los em projetos de integracdo, analise ou mineracao de dados, e data
profiling pode ser uma ferramenta importante nesse processo (CAl; ZHU,
2015).

Diante do exposto, observa-se que a realizacdo de data profiling é uma
atividade importante e frequente no cotidiano de profissionais e pesquisadores de
tecnologia da informacio. A medida que crescem o volume e a variedade de dados
disponiveis, bem como a quantidade de usuarios que os acessam, a criacdo eficiente
e eficaz de perfis de dados torna-se um problema de gerenciamento de dados cada

vez mais relevante, tanto na induistria como no ambiente académico.



1.3. Objetivos

Este trabalho visa a realizagdo de um estudo a respeito de data profiling e
conceitos relacionados. Os conhecimentos adquiridos serdo entdo utilizados na
elaboragdo de uma analise funcional de ferramentas comerciais de data profiling.
Para essa andlise, serdao consideradas trés ferramentas gratuitas com presenca de
mercado significativa, selecionadas a partir do Quadrante Magico de Qualidade de
Dados do Gartner Group (2016) e do relatério de Ferramentas “Gratuitas” de

Profiling do Bloor Research Group (2014).

1.4. Estrutura do Trabalho

Além do atual, este trabalho apresenta mais quatro capitulos. O capitulo 2
apresenta de maneira mais aprofundada os conceitos basicos relacionados a data
profiling, bem como as opera¢des mais comuns a serem realizadas sobre os dados
na geracao de um data profile. O capitulo 3 introduz as trés ferramentas gratuitas de
profiling a serem analisadas neste trabalho, enquanto o capitulo 4 mostra a analise
funcional propriamente dita e seus resultados. O capitulo 5 apresenta as

consideracoes finais e possiveis trabalhos futuros.



2. Geracao de Perfil de Dados (Data Profiling)

Um perfil de dados, ou data profile, é um conjunto de informagdes técnicas a
respeito dos dados em uma determinada fonte. Tais informa¢des sdao chamadas
metadados, ou “dados a respeito de dados”. A geracao de perfil de dados, ou data
profiling, é o conjunto de atividades e processos realizados para determinar esses
metadados, compondo uma sintese da qualidade, integridade e consisténcia dos

dados de um sistema (SINGH; SINGH, 2010; ABEDJAN; GOLAB; NAUMANN, 2015).

2.1. Informagado intrinseca e extrinseca

Schomm (2016) considera que perfis de dados sdo compostos por dois tipos
de informacgdo: intrinseca e extrinseca. Informacdo intrinseca sdo metadados que
podem ser obtidos diretamente a partir de operagdes, chamadas “tarefas de
profiling” (NAUMANN, 2014), realizadas sobre os dados, e.g., contagem de valores
distintos em uma coluna. Tal informacdo é inerente aos valores presentes na fonte
de dados e ndo requer nenhum conhecimento externo a seu respeito.

Informacgdes extrinsecas dizem respeito a caracteristicas dos dados que nao
podem ser obtidas diretamente a partir de seus valores; é necessario buscar esses
metadados em outras fontes, como os criadores e/ou proprietarios dos dados ou a
documentagdo existente. No entanto, a obtencdo de informacgdo a partir dessas
fontes pode ser dificil; o criador ou proprietario dos dados pode estar inacessivel ou
ndo se lembrar mais dos dados, enquanto que a documentacdo disponivel pode ser
incompleta, incorreta, desatualizada ou simplesmente mal elaborada (DOAN;
HALEVY, 2005).

No contexto do presente trabalho, consideraremos como data profiling

apenas o processo de extracao de informacgdo intrinseca.

2.2. Data profiling e data mining

Mineracao de dados, ou data mining, é o processo de obtencao de padrdes
relevantes e conhecimento a partir de grandes volumes de dados (HAN; KAMBER;
PEI, 2012). A principio, ndo hd uma distin¢do universalmente bem-aceita entre os

processos de mineragdo e geracdo de perfil de dados; no entanto, alguns autores tém



definido ambos os conceitos de maneiras diferentes. Rahm e Do (2000) consideram
que data profiling concentra-se na analise de instancias de atributos individuais,
enquanto data mining ajuda a encontrar padroes especificos de informagdes em
grandes conjuntos de dados, e.g., relacionamentos entre varios atributos. Em suma,
profiling seria a andlise de colunas individuais, enquanto analises envolvendo
multiplos atributos seriam consideradas mineracao.

No entanto, Naumann (2014) oferece um critério de distincdo diferente:
enquanto data profiling trata da coleta de metadados técnicos para oferecer suporte
ao gerenciamento de dados, data mining e data analytics objetivam a descoberta de
resultados ndo 6bvios para oferecer suporte ao gerenciamento de negdcios. Em
suma, um perfil de dados fornece informagdes a respeito de um conjunto especifico
de dados; tais informacgdes sdo aplicaveis de maneira confiavel apenas a instancia de
dados sobre a qual o perfil foi gerado. Ja o processo de mineragdo gera insights
aplicaveis a outras instancias de dados de mesmo dominio, de modo a apoiar o
processo de tomada de decisdo a respeito de um negocio.

Essa distin¢do pelo objetivo da tarefa é mais flexivel e considera que algumas
tarefas tradicionalmente utilizadas em mineracdo de dados, como clustering,
também podem ser utilizadas para descobrir informacdes a respeito de uma
instancia especifica de dados, que é o propodsito da criacdo de um data profile

(ABEDJAN; GOLAB; NAUMANN, 2015).

2.3. Tarefas de profiling

Esta secao descreve as tarefas mais frequentes realizadas para extracao de
informacgao intrinseca de um banco de dados relacional. Para propdsitos de
organizacdo, optou-se por analisar as tarefas de acordo com a classificacdo de
tarefas de profiling proposta por Abedjan, Golab e Naumann (2015). Esta
classificacao divide as tarefas de acordo com o tipo de metadado que pode ser

obtido, conforme a Figura 2.1.



Figura 2.1: classificacdo de tarefas tradicionais de data profiling.
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Fonte: ABEDJAN; GOLAB; NAUMANN, 2015 (adaptado)

2.3.1. Perfil de coluna unica

Como o nome sugere, as tarefas descritas nesta subsecdo coletam metadados
a respeito de cada coluna em uma determinada tabela de maneira individual, sem
considerar seu relacionamento com as demais. Este é o tipo mais simples de
profiling.

Iniciaremos a descrigdo destas tarefas com a definicdo de cardinalidade.
Cardinalidade é o nimero total de valores em um dominio (ELMASRI; NAVATHE,
2011). No contexto deste trabalho, estenderemos esta definicdo; a analise de
cardinalidades engloba contagens diversas sobre os valores presentes em uma

coluna (ABEDJAN; GOLAB; NAUMANN, 2015). Tais contagens incluem:



O total de registros na coluna, que equivale a quantidade de linhas na
tabela;

O total de valores distintos na coluna;

O total de valores nulos na coluna;

A distribuicdo dos comprimentos em caracteres dos valores de uma
coluna, isto é, comprimento maximo e minimo e média de comprimento;
e

A seletividade da coluna, isto é, a razdo entre a quantidade de valores

distintos e o total de registros na coluna.

A andlise de distribuicao de valores pode ser considerada como uma

extensdo da andlise de cardinalidades (ABEDJAN; GOLAB; NAUMANN, 2015),

gerando uma série de descrigdes estatisticas adicionais a respeito dos dados em uma

coluna. Tais descri¢cdes fornecem uma visdo geral dos valores, sua frequéncia e a

maneira como estdo distribuidos (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Serao considerados

aqui:

Os valores maximo e minimo presentes na coluna;

Medidas de tendéncia central: média, mediana e moda dos valores da
coluna;

Frequéncia dos valores da coluna, tanto individualmente como em grupos
(histogramas);

A constancia da coluna, ou seja, a razdo entre a frequéncia absoluta do
valor mais frequente e o total de valores na coluna; e

A verificagdo da lei de Benford (1938). A lei de Benford determina que,
em um conjunto de valores numéricos ocorridos naturalmente, a

distribuicao de frequéncia do primeiro digito d é aproximadamente
P(d) = log;o(1 + 1/d); de modo que o digito 1 tem cerca de 30% de
chance de aparecer como o primeiro digito, enquanto o digito 9 tem

menos de 5%. Essa verificagdo é util para descobrir a existéncia de

numeros forjados.

A anadlise de padroes fornece descri¢des do formato dos dados presentes na

coluna analisada. Tais descricdes podem ser feitas de varias maneiras; e.g., um

numero de telefone pode ser representado pela mascara “(dd) ddddd dddd” (em que



a letra “d” representa um digito numérico), ou pela expressao regular “\([0-9]{2}\)
[0-9]{5} [0-9]{4}". HA duas anadlises possiveis a serem realizadas sobre os dados de
uma coluna aqui: a detec¢do dos padrdes mais frequentes encontrados e a
verificagdo quanto a conformidade a um ou mais padrdoes determinados pelo
usudrio. Ja tarefas que analisam tipos de dados consistem na extracdo de
metadados sintaticos a respeito dos valores de uma coluna. A tarefa mais basica aqui
€ a deteccdo do tipo genérico de dados presentes na coluna, e.g., numérico,
alfanumérico ou data. Uma analise mais sofisticada pode retornar o tipo concreto e
especifico do SGBD utilizado como fonte ou a ser utilizado como destino de dados,
e.g., INT, VARCHAR ou TIMESTAMP. No caso de tipos numéricos, também é possivel
detectar o numero maximo de digitos e/ou casas decimais (ABEDJAN; GOLAB;
NAUMANN, 2015).

Além das informacgdes sintaticas obtidas nas tarefas do paragrafo anterior, é
também interessante conhecer o significado dos valores em uma coluna. Tarefas de
classificacdo de dominio objetivam obter informagdes semanticas a respeito dos
valores de uma coluna. Estda inclusa aqui a deteccdo da chamada “classe de dados”,
isto é, um tipo de dados semantico e genérico, e.g., texto, cddigo ou quantidade. Além
disso, pode-se realizar a identificacio do dominio concreto da coluna, ou seja, a
entidade que o campo representa no mundo real, e.g,, cidade, cartdo de crédito ou e-

mail (ABEDJAN; GOLAB; NAUMANN, 2015).

2.3.2. Perfil de multiplas colunas

Esta subsecdao descreve analises realizadas sobre maultiplas colunas
simultaneamente. Vale lembrar que, de acordo com a definicdo de data mining
fornecida por Rahm e Do (2000) vista na secao 2.2., as tarefas descritas aqui seriam
consideradas tarefas de mineragao, nao de criagdo de perfil.

A anadlise de correlagao revela relacionamentos nao-explicitos entre colunas
numéricas; e.g., em uma tabela de “Funciondrios”, os valores dos campos “salario” e
“tempo de contrato” podem estar relacionados. Ja regras de associacdo denotam
relacdes entre valores contidos nas colunas; especificamente, valores de atributos
diferentes que tendem a ocorrer juntos no mesmo registro (ABEDJAN; GOLAB;
NAUMANN, 2015). A geracdo de regras de associagcdo ocorre em dois passos: a

descoberta de conjuntos de valores frequentes, ou seja, cuja frequéncia no conjunto
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de dados ultrapassa um valor arbitrario; e, a partir destes, a geragdo de regras do
tipo A = B, onde B é um conjunto de valores frequente e a razdo entre as frequéncias
de A e B excede um determinado patamar (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Clustering é a tarefa de dividir dados em grupos (clusters) de objetos
semelhantes (BERKHIN, 2006). Durante a andlise de multiplas colunas, é possivel
simplificar o modelo de dados e separar registros em grupos homogéneos utilizando
algoritmos de clustering. Registros que nao se encaixam em nenhum dos clusters
determinados inicialmente podem ser considerados outliers, isto é, objetos que ndo
adequam-se ao comportamento geral dos dados (HAN; KAMBER; PEI, 2012). A
existéncia de outliers pode indicar problemas de qualidade de dados, tornando a sua
identificacdo uma tarefa de profiling interessante (ABEDJAN; GOLAB; NAUMANN,
2015).

Uma alternativa ao clustering é a criagdo de resumos e esbocgos, cujo
objetivo é encontrar uma descricdo compacta de um conjunto de dados. Tais
descri¢des sdo uteis em situacées com alto fluxo de dados de entrada, como por
exemplo streaming (CHANDOLA; KUMAR, 2005; CORMODE et al., 2012). Além da
criacdo de resumos, estd incluso aqui também o calculo do coeficiente de
similaridade de Jaccard entre duas colunas A e B, J(4, B), que é a razio entre o
numero de valores distintos que ambas tém em comum e o niumero total de valores
distintos que aparecem em ambas; isto é, J(4,B) = |[(AN B)|/|(A U B)| (ABEDJAN;
GOLAB; NAUMANN, 2015).

2.3.3. Dependéncias

Dependéncias sdo metadados que descrevem relacionamentos entre colunas
(NAUMANN, 2014). Esta subsecao abrange tarefas de deteccao e verificacdao dos
tipos de dependéncias descritos a seguir. A rigor, tais tarefas fariam parte da analise
de multiplas colunas; no entanto, a complexidade e a importancia da identificacdo
de dependéncias é tamanha que Abedjan, Golab e Naumann (2015) optaram por
analisa-las separadamente.

Iniciaremos pela descricdo do que chamaremos dependéncias de unicidade
(DU). DUs descrevem combinagdes tnicas de colunas, isto é, grupos de atributos
cujos valores conjuntos sdo Unicos para cada registro em uma tabela. Tais

combinac¢des podem ser utilizadas como chaves primadrias da relacao. A descoberta
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de todas as DUs em uma relagdo é um problema NP-dificil, sendo um desafio na area
obter bom desempenho na realizacdo desta analise (ABEDJAN; QUIANE-RUIZ;
NAUMANN, 2014).

Uma dependéncia de inclusdo (DI) A € B, onde A e B sdo atributos, significa
que todos os valores do atributo dependente A estao contidos no conjunto de valores
do atributo referenciado B. Embora DIs sejam pré-requisitos para o estabelecimento
de restri¢cdes de integridade referencial e heranca entre relagdes, e portanto um
passo importante na descoberta de chaves estrangeiras, sua existéncia apenas nao
¢ suficiente para determinar a corretude semantica desses relacionamentos
(BAUCKMANN et al., 2007; ELMASRI; NAVATHE, 2011).

Uma dependéncia funcional (DF) descreve uma restricdo semantica sobre os
dados. Formalmente, uma DF é uma expressao do tipo A = B, onde A e B sdo
conjuntos de atributos, indicando que os valores de A determinam os valores de B;
ou seja, quaisquer duas tuplas da relacdo que possuam o mesmo valor de A
necessariamente possuem o mesmo valor de B. No contexto de profiling, interessa
descobrir DFs nao-triviais (A N B = @) e minimas (ndo existe nenhuma DF A —» C
para qualquer C c B) (ELMASRI; NAVATHE, 2011; PAPENBROCK et al., 2015).

Antes de definir os dois ultimos tipos de dependéncia analisados nesta
subsecdo, faz-se necessario introduzir o conceito de dependéncia parcial.
Dependéncia parcial é uma dependéncia que s6 é valida para um subconjunto dos
dados; e.g., uma dependéncia que vale para 95% dos registros, com os 5% restantes
fugindo a regra. Tendo sido detectada uma dependéncia parcial, seja ela DU, DI ou
DF, é interessante saber se ha uma condigdo que caracterize os registros para os
quais ela ocorre. Dependéncia condicional é a combinacdo do predicado que
descreve a dependéncia parcial com a descricdo da sua condicao de ocorréncia
(ABEDJAN; GOLAB; NAUMANN, 2015).

Finalmente, dependéncias aproximadas sdo dependéncias como as ja
definidas anteriormente, mas detectadas a partir de uma amostra ou resumo dos
dados da relacdo analisada. Tais dependéncias podem ser consideradas como

parciais para a relacao completa (ABEDJAN; GOLAB; NAUMANN, 2015).
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2.4. Consideracdes finais

Nesse capitulo, realizamos um estudo mais aprofundado a respeito do
conceito de data profiling introduzido no capitulo 0, bem como outros conceitos
adicionais importantes. Identificamos também aqui as operagdes sobre os dados, ou
tarefas, mais comuns de profiling. Essas tarefas serao utilizadas posteriormente na
elaboragdo de um estudo comparativo de ferramentas de data profiling em relagao
as funcionalidades disponibilizadas por cada uma para o usuario.

No préximo capitulo serdo apresentadas as ferramentas analisadas neste

trabalho.
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3. Ferramentas Escolhidas

Neste capitulo serdo apresentadas as ferramentas selecionadas para analise.
Dois critérios foram levados em consideracdo nessa escolha: primeiramente, a
presenca de mercado das empresas fornecedoras destas ferramentas, como
indicativo da sua relevancia em ambientes comerciais. O segundo critério é a
gratuidade das ferramentas, possibilitando a realizagdo de profiling com pouco ou
nenhum custo adicional para os clientes finais. A secdo 3.1 detalha o processo de
selecdo, enquanto as se¢des posteriores introduzem brevemente cada uma das

ferramentas escolhidas.

3.1. Processo de sele¢ao

Para a avaliacdo da presenca de mercado das ferramentas, levou-se em
consideracdo o relatério técnico “Magic Quadrant for Data Quality Tools” (GARTNER
GROUP, 2016); para o critério de gratuidade, o relatdrio “’Free’ Data Profiling Tools”
(BLOOR RESEARCH GROUP, 2014). Os dois relatoérios serdo descritos nas préximas
subsecOes. Para analise neste trabalho, foram selecionadas as ferramentas

fornecidas por empresas presentes em ambos.

3.1.1. Magic Quadrant for Data Quality Tools (GARTNER GROUP, 2016)

O Gartner Group disponibiliza anualmente relatérios que avaliam a presencga
de mercado das principais empresas fornecedoras de solugdes de TI em diversas
disciplinas. Tais relatorios, denominados “Quadrantes Magicos”, posicionam as
empresas em um plano cartesiano, cujos eixos sdo capacidade de execucao (“ability
to execute”) e completude de visao (“completeness of vision”).

O critério de capacidade de execucao avalia a competéncia das empresas em
gerarem efeitos positivos sobre seu lucro, retencao de clientes e reputacdo, de modo
a manterem-se competitivas no mercado. Para tanto, considera-se ndo apenas a
qualidade do produto/servigo oferecido pela empresa, mas também fatores como
execucdo de vendas e marketing, satisfacdo dos consumidores, responsividade ao
mercado e viabilidade financeira da fabricante. Ja a completude de visdo mede a

compreensao das empresas sobre como fatores de mercado podem ser explorados
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na criacao de oportunidades, avaliando critérios como inovacdo, modelo de negécio,

compreensao do mercado e estratégia de vendas, marketing e oferta do produto.

Os quadrantes do plano cartesiano sdo, portanto, definidos a seguir:

Leaders: capacidade de execug¢do e completude de visdo acima da origem.
As empresas deste quadrante demonstram forte entendimento do
mercado e alto grau de inovacao, além de fornecerem ferramentas de alta
qualidade direcionadas a dominios e casos de usos diversos. Estas
empresas sdo consideradas grandes, bem estabelecidas no mercado e
com presenc¢a multinacional.

Challengers: capacidade de execucdo acima da origem, mas completude
de visdao abaixo da origem. Empresas neste quadrante possuem alta
credibilidade e oferecem produtos de excelente qualidade, mas nao
demonstram o mesmo grau de inovacdo das empresas do quadrante de
leaders.

Niche Players: capacidade de execuc¢do e completude de visdo abaixo da
origem. As ferramentas oferecidas por empresas deste quadrante podem
ter funcionalidades limitadas ou direcionadas a dominios, areas
geograficas ou segmentos de mercado especificos, resultando em uma
presenca de mercado menor.

Visionaries: completude de visdo acima da origem, mas capacidade de
execucdo abaixo da origem. As empresas deste quadrante demonstram
forte compreensdo das tendéncias de mercado, mas possuem menor

quantidade de usuarios e/ou recursos do que grandes fornecedores.

Para o presente trabalho, foi considerado especificamente o quadrante

magico de ferramentas de qualidade de dados mais recente (GARTNER GROUP,

2016), exibido na Figura 3.1. Este relatorio trata da disciplina de qualidade de dados

como um todo, da qual data profiling é apenas um dos requisitos funcionais centrais.

Os demais incluem: limpeza e padronizacdo de dados, isto é, modificacdo e

formatacao de valores de modo a adequar-se a padrdes, restricdes ou regras de

negocio; monitoramento continuo para garantir que os dados continuem adequados

ao longo do tempo; identificacdo de correspondéncias entre registros de um ou mais

conjuntos de dados; e enriquecimento do valor de dados internos através do

relacionamento com fontes externas de dados, como descritores geograficos.
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Figura 3.1: Quadrante Magico para Ferramentas de Qualidade de Dados.
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3.1.2. “Free” Data Profiling Tools (BLOOR RESEARCH GROUP, 2014)

O Bloor Research Group possui um relatério de tendéncias e posicao atual de
mercado, intitulado Market Update, especifico para ferramentas de data profiling
(BLOOR RESEARCH GROUP, 2013).

O Market Update atribui a cada empresa considerada uma posicdo em um
diagrama Bullseye, composto de um conjunto de circulos concéntricos. A figura
resultante é segmentada em trés areas, correspondentes a trés categorias:
Champion, Innovator e Challenger. As empresas que obtiveram maior pontuacdo
geral estdo mais proximas do centro. O analista define entdo uma pontuacgdo de
referéncia para uma empresa lider de segmento a partir de sua pontuagdo geral; as
empresas que obtiverem pontua¢des acima desta referéncia ficam no segmento
Champion do diagrama. As demais empresas sdo atribuidas a categoria Innovator se
sua pontuacao de inovacgao excede 2.5 e Challenger caso contrario. A posicdo exata

em cada segmento é calculada com base na combinacao de pontuacdes geral e de
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inovagdo. Nao ha, no entanto, documentacao acessivel que defina claramente os
critérios utilizados pelos autores para determinar estas pontuacoes.

Em 2014, os autores propuseram uma visdo especializada do seu Market
Update mais atual para data profiling, composta exclusivamente por empresas que
oferecem solugdes “gratuitas” (BLOOR RESEARCH GROUP, 2014). Estdo inclusos
aqui produtos de codigo aberto e ferramentas proprietarias, embora algumas destas
ultimas possuam restri¢des quanto a tempo de utilizacdo ou quantidade de usuarios,
por exemplo. A Figura 3.2 mostra o diagrama Bullseye correspondente a este

relatério.

Figura 3.2: diagrama Bullseye de ferramentas "gratuitas” de data profiling.
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Fonte: BLOOR RESEARCH GROUP, 2014

Trés das empresas presentes nele (Ataccama, Experian e Talend) estdo
presentes no Market Update original e obtiveram suas posicdes a partir dele,
enquanto as demais foram adicionadas especificamente para o novo relatério. Essas
trés empresas também estao presentes no Quadrante Magico de Qualidade de Dados
do grupo Gartner para o ano de 2016, conforme visto na subsecao 3.1.1. Por esse
motivo, analisaremos neste trabalho as solugdes gratuitas de profiling fornecidas

por elas. Tais ferramentas serdo apresentadas nas proximas secoes.
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3.2. Ataccama Data Quality Analyzer (DQ Analyzer)?!
Posi¢do da fabricante no Quadrante Magico do Gartner Group: Visionary
Posi¢do da fabricante no diagrama do Bloor Research Group: Challenger
O DQ Analyzer é uma ferramenta de desenvolvimento proprietaria
construida sobre o framework Eclipse. Andlises feitas utilizando o DQ Analyzer sdo
inteiramente compativeis com a solu¢do completa (e paga) da Ataccama para
qualidade de dados, o Data Quality Center; isto é, o usuario do DQ Analyzer pode
importar seus resultados de profiling obtidos gratuitamente para o Data Quality
Center e realizar operacgdes diversas de correcdo, limpeza e padronizacdo de dados.
O DQ Analyzer suporta nativamente conexdes a planilhas do Microsoft Excel
(arquivos no formato *.xls) e arquivos de texto delimitados ou de largura fixa (*.txt
ou *.csv). Conexdes a bancos de dados sao realizadas através da API Java Database
Connectivity (JDBC); sendo assim, é possivel conectar a qualquer SGBD que possua
um driver de conectividade JDBC.

A versdo analisada da ferramenta foi a 10.5.1.

Figura 3.3: tela inicial do DQ Analyzer.
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Fonte: A autora

1 Disponivel em: https://www.ataccama.com/products/data-discovery-and-profiling/dqa
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3.3. Experian Pandora Free Data Profiler (Pandora Free)?2
Posicdo da fabricante no Quadrante Magico do Gartner Group (2016): Challenger
Posicdo da fabricante no diagrama do Bloor Research Group (2014): Innovator

Pandora € a solucao de qualidade de dados da Experian, direcionada para
migracdo, gerenciamento de qualidade e profiling de dados. A empresa disponibiliza
gratuitamente uma versao limitada do Pandora para uso pessoal, apenas com as
funcionalidades de profiling e restrigdes de quantidade de tabelas e registros.

O Pandora possui uma politica de licenciamento mais rigorosa, sendo
necessario entrar em contato por e-mail com a Experian fornecendo o enderego
MAC da maquina onde foi feita a instalacao para obter uma licen¢ca (mesmo para a
versdo gratuita) antes de utilizar o produto. Tanto o Pandora como sua versao
gratuita sdo o mesmo produto com as funcionalidades controladas por licenca;
dessa forma, os mesmos repositorios criados com o Pandora Free podem ser
utilizados com a versao paga e totalmente funcional do software.

Assim como o DQ Analyzer, o Pandora Free da suporte a importacdo de dados
de arquivos de texto delimitados e planilhas, bem como conexdo a bancos de dados
através de drivers JDBC.

A versido analisada da ferramenta foi a 4.0.16.

Figura 3.4: tela inicial do Pandora Free.
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Fonte: A autora

2 Disponivel em: https://www.edq.com/uk/solutions/experian-pandora/data-profiling/free-data-profiler/

18



3.4. Talend Open Studio for Data Quality (Open Studio)3
Posi¢do da fabricante no Quadrante Magico do Gartner Group (2016): Visionary
Posicdo da fabricante no diagrama do Bloor Research Group (2014): Innovator

Open Studio ¢ a suite de produtos gratuitos da Talend, composta por solugdes
voltadas para gerenciamento, integracao, preparacao e qualidade de dados. Para
cada produto do Open Studio, a Talend possui um produto pago andlogo,
direcionado a empresas e com comodidades adicionais (e.g., suporte técnico e
ferramentas administrativas). Neste trabalho, utilizaremos o termo “Open Studio”
para nos referirmos ao Open Studio for Data Quality. O Open Studio é a Unica
alternativa de c6digo aberto analisada neste trabalho, sendo fornecido sob a versao
2.0 da licenca Apache. Assim como o DQ Analyzer, o Open Studio foi construido
sobre o framework Eclipse.

O Open Studio, de forma semelhante as duas ferramentas anteriores,
possibilita conexdes a bancos de dados através de drivers JDBC. A importacdo de
arquivos de texto delimitados também é possivel, mas ndo ha suporte para
importacdo de dados de planilhas do Excel.

A versao analisada da ferramenta foi a 6.3.0.

Figura 3.5: tela inicial do Open Studio.
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Fonte: A autora

3 Disponivel em: https://www.talend.com/download/talend-open-studio/#t2
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3.5. Consideracades finais

Nesse capitulo, descrevemos os critérios e o processo de escolha das solugdes
gratuitas de data profiling a serem analisadas no presente trabalho. Adicionalmente,
apresentamos brevemente cada uma das trés ferramentas selecionadas.

No capitulo a seguir, sera realizada a andlise funcional das ferramentas

introduzidas aqui, a partir das tarefas de data profiling introduzidas no capitulo 2.
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4. Analise Funcional

Este capitulo contém uma analise das funcionalidades presentes em cada
ferramenta de data profiling apresentada no capitulo 3, de acordo com as tarefas de
extracdo de informacgdes intrinsecas descritas na se¢ao 2.3. Para testes, foi utilizada
a base de dados de amostra Northwind em um ambiente com Microsoft SQL Server
2016 Developer Edition.

Cada tarefa considerada sera dividida em k subtarefas, também definidas de
acordo com a sec¢do 2.3. A pontuacdo de cada ferramenta para uma funcionalidade

sera calculada por "/k X 100, sendo n a quantidade de subtarefas da funcionalidade

que a ferramenta é capaz de realizar. Ao final do capitulo, sera feita a média
aritmética das pontuacgdes obtidas em cada funcionalidade para gerar a pontuacado
total da ferramenta.

Optou-se pela andlise meramente funcional das ferramentas devido a
inexisténcia, até o momento da realizacdo deste trabalho, de um teste de referéncia
(benchmark) voltado para ferramentas de profiling que leve em consideracdo outros

critérios relevantes, como desempenho e completude da analise.

4.1. Cardinalidades

Esta funcionalidade é composta de contagens sobre os dados de uma coluna.

Contagens fazem parte do profile basico do DQ Analyzer, que pode ser criado
a partir da opgao “New” > “Profile” no menu de contexto aberto a partir de um
projeto. Na janela de configuracao que se abre, a opcao “Standard analysis” deve ser
selecionada. Nessa mesma janela, é possivel escolher colunas especificas da tabela
utilizada como entrada, habilitar drill-through (isto é, a visualizacdo dos registros da
tabela, no caso de um banco de dados) e criar um plano de profile para possibilitar
analises mais avancadas, como pode ser visto na Figura 4.1.

A Figura 4.2 mostra o resultado da andlise basica do DQ Analyzer para uma
coluna alfanumérica. Além do total de registros na coluna, é exibido, em tabela e
grafico de setores, o percentual de valores nulos e nao-nulos. Valores ndo-nulos sao
por sua vez divididos em valores distintos (cujo percentual corresponde a

seletividade da coluna) e duplicados. Os valores distintos sdo ainda separados em
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Unicos e ndo-unicos. A andlise basica de colunas alfanuméricas também inclui uma
tabela com a distribuicdo de comprimentos em caracteres dos valores. Logo, o DQ

Analyzer recebe a pontuacdo de todas as subtarefas desta secao.

Figura 4.1: criagdo de novo profile no DQ Analyzer. (a) Menu de contexto; (b) Janela de configuracdo

W New Profile m] X

Configure Profile

Computes statistics and generates other data analysis measures

Input: [ Order Details
&l File Explorer & <= 8 | @ wecome 22 Output folder: | workspace//TG | Browse..
v [ DQProjects Outputfile | Order Details.profile | Browse...

=T § -
= New T Data to profile:
~ My B Copy s C o Profile ® All columns (O Custom selection | Select Columns...
D,:’“ = pacte Ctrlsy = Folder Statictics to run:
& Dl Z TetFile )
= & Delete Delete [ Standard analysis [ Mask analysis | characters -
v [ Daty Renarne F2 [A Domain analysis
D i
G Doc & Refresh F5 [ Enable drill-through (requires connected database)
Team b smdr@MS SQL:localhost/NORTHWND
Compare With >
Restore from Local History... 3
Type of file to create
Close Project @ Profile
s Creste the profile directly, without additional configuration.
() Plan file

(a)

Create a configuration file which can be used to edit the profile further before creating it.

Order Details.plan

Next > Cancel

(b)

Fonte: A autora

Figura 4.2: resultado de analise basica de colunas no DQ Analyzer (coluna alfanumérica).

Basic Analyses

Expression: ContactTitle
Data type: STRING

Domain: enum pattern
Rows: 91
Counts

N Type Count %

N Null 0 0,00%

A Non-null g1 100,00%

| Duplicate 79 86,81%

/ Distinct 12 13,19%

Mon-unique 10 10,89%

. g Unique 2 2,20%

06,81%
Statistics

Type Value  Frequency Type Value
Minimum value  Accounting Manager 10 Minimum length 5
Median value Owner 17 Median length 17
Maximum value  Sales Representative 17 Average length 14,96
Maximum length 30

Fonte: A autora
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No Pandora Free, todas as informagdes relativas aos dados das tabelas de
entrada podem ser visualizadas a partir da secao “Data”, a ser selecionada no menu
do lado esquerdo da tela. Uma andlise preliminar do contelddo de todas as colunas
das tabelas de entrada, inclusive contagens, é realizada ja a partir da importag¢ao dos
dados, ndo sendo necessario nenhum passo adicional para isso. Para visualizar os
resultados desta analise, basta um duplo clique no link “Columns” da tabela “Data”,
conforme a Figura 4.3. Também é possivel selecionar apenas as colunas de uma

tabela especifica a partir do link “Tables”.

Figura 4.3: secao "Data" do Pandora Free.

/} Hcrr!e o E Data

Type here to fitter fte... | 4@ © - & - 3 Rows
E Schemas Name Value Description

! Seheme TITables 4 Tables Data Tables stored in the Database
t = D?(Vﬂ n ~IColumns 43 Columns All Columns across all Tables stored in the Database

B _r Drilldowns  |MNo Drilldowns Saved Saved Drilldowns. These are created by users and are live, not static representations, so may change ifthe underlying data changes

Connections

@l

Fonte: A autora

O resultado da andlise preliminar de colunas pode ser visto na Figura 4.4. E
possivel visualizar o percentual de unicidade (seletividade) da coluna, a contagem
de valores distintos e a contagem de valores nulos e nao-nulos (cuja soma é o total
de registros da coluna). No caso de colunas numéricas e alfanuméricas, pode-se
visualizar também o comprimento minimo e maximo em caracteres. A média de

comprimento nao é vista na analise preliminar, mas esta inclusa no profile da coluna

desejada.
Figura 4.4: resultado de analise preliminar de colunas no Pandora Free.
== Columns
4% OO - 43 Rows
Hame Table Unigueness Unigue Count Completeness Count HNull Count Overall Datatype Dominant Datatype Minimum Maximum Precision Minimum Length Maximum Length

~ Postalcode |Customers 9451% 86 98.9% 20 1 Alphanumeric Alphanumeric 01-012  WX3 6FW 0 4 9
“Productid | Qrder Details 357% 77 100% 2155 0 Integer Integer 1 77 2 1 2
~ Quantity Order Details 255% 55 100% 2155 0 Integer Integer 1 130 3 1 3
~ Region Customers 19.78% 18 34.07% 3 60 Alphanumeric MNull AK WY 1] 2 13
" Requiredd... Orders (v2) 54.7% 454 100% 830 1] Date Date 24-Jul-1.. 11-Jun-1.. 0 1] 0
~ Shipaddre...| Orders (v2) 1072% 89 100% 830 0 Alphanumeric Alphanumeric 1029-1._. Walserw.. 0 " 46
~ Shipeity Orders (v2) 843% 70 100% 830 0 Alphanumeric Alphanumeric Aachen  Warszawa 0 4 15
~ Shipcountry | Orders (v2) 253% 21 100% 830 1] Alphanumeric Alphanumeric Argentina Venezuela 0 2 11
“IShipname | Orders (v2) 10.84% 90 100% 830 0 Alphanumeric Alphanumeric Alfred’s .. WolskiZ.. 0 8 34
" Shippedd... |Orders (v2) 46.63% 387 97 47% 809 21 Date Date 10-Jul-1... 08-May-1.. 0 o 0
~ Shippostal... Qrders (v2) 10.12% 84 97.71% a1 19 Alphanumeric Alphanumeric 01-012  WX3 6FW 0 4 9
" Shipregion |Qrders (v2) 229% 19 38.92% 323 507 Alphanumeric MNull AK WY 0 2 13
~ Shipvia Orders (v2) 036% 3 100% 830 1] Integer Integer 1 3 1 1 1
" 8rc Collat... |Customers 2 002% 9 100% 36,084 0 Alphanumeric Alphanumeric CHF usD 1] 3 4
" 8rc Collat... |Customers 2 0.19% 67 99.58% 35,931 153 Alphanumeric Alphanumeric AKVIFINY SHARES... 0 5 12
" 8rc Collat.. | Customers 2 19.08% 6,885 100% 36,084 0 Alphanumeric Integer 0 9978857 11 1 11
T SreCusto. |Customers 2 40.33% 14,551 100% 36,084 0 Integer Integer 1 14563 5 1 5
T Src Custo.. | Customers 2 34.48% 12,442 100% 36,084 0 Alphanumeric Alphanumeric 123RD ZUL RAM... 0 3 30

Fonte: A autora
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Para visualizar o profile da coluna, basta selecionar “Details” no menu de
contexto que se abre a partir do nome da coluna; em seguida, clicar no link “Profile”
da tabela que se abre, conforme a Figura 4.5. O perfil gerado pode ser visto na Figura
4.6, e contém, entre outras informac¢des, a média de comprimento da coluna.

Portanto, o Pandora Free recebe a pontuacao de todas as subtarefas desta secao.

Figura 4.5: criagdo de profile de coluna no Pandora Free. (a) Menu de contexto; (b) Tabela de

detalhes de coluna

“IProductid | Order Details 3.57%
 Quantity Order Details 255
“I Values ;'3 _ _
H Formats == Order Details.Quantity (Column)
~| Details Pb ~ i
Nulls ¢ g_) b @ bt
Dashboard
B+ Outlier: High Numbers i Name Value D
»1 Outlier: Long Values po “]Values 55 unigue out of 2,155 (2.55% Dis... Tk
R i Y Orilldowns  |Mo user defined Drilldowns Wk
Changes Over Time 3
s R Motes Mo notes recorded P
Validate Z Profile Infarmation inferred from the data  Inl
J  Edit.. be W Infa General Infarmation
:= Locate in Explorer rob
T Filter L

T @reNata [ Custamare 7

(a)

()

Fonte: A autora

Figura 4.6: perfil de coluna do Pandora Free.

§ Profile for Orders (v2).Freight (Column)

4 (SR - 28 Rows
Hame Value Description

! Datatype Decimal The inferred Datatype based on the actual values within this Column

! Dominant Datatype Decimal The most dominant Datatype for values in this Column

L hulls 0 (0% Distribution) The number of rows in the Table where this Column has a missing value (null)

|l|Unique Yalues
1 Integers
i Decimals

799 unique out of 830 (98.27% Dist.. The number of unique values in this Column and the distribution as a percentage of the number of rows in the Table for this column
6 unigue out of 6 (0.72% Distribution) The number of unigue Integer values in this Column out of the total number of rows inthe Table that are Integer and the percentage ...
793 unique out of 824 (95.54% Dist.. The number of unigue Decimal values in this Column out of the total number of rows in the Table that are Decimal and the percenta.

[ Minimum value
B Maximum value
*. LeastFrequent Value
*, Most Frequent Value
Zttumque Formats
« Least Frequent Format
» Most Frequent Format
Precision

Scale
4 Shortest Length
wiLongest Length

eviation
sum

ng Errors

0.02 (1 0ccurrence )
1007.64 (1 Occurrence )
7 (10ccurrence )

056 (2 Occurrences )
10 Formats

9 (1 0Occurrence )

99.99 (427 Occurrences )
6 Digits

2 Digits

1 Character

7 Characters

4 Characters

No Spaces
Mo N

ative Values

alues |

Mo Errors

The minimum value for this Column and the number of times it accurs

The maximum value for this Column and the number of times it occurs

The value that occurs the least often in this Columin and the number of imes it occurs. The value shown is the firstinstance of a valu
The value that occurs the most often in this Column and the number of times it occurs. The value shown is the firstinstance of avalu
The number of unique farmats in the Column

The format that occurs least often in this Column and the number oftimes it occurs. The format shown is the first instance of a forma
The format that occurs most often in this Column and the number of times it occurs. The format shown is the firstinstance of a forma
The maximum precision of all Integer, Decimal or Money values in this Column. Precision is the total number of digits to the leftandr...
The maximum scale of all Integer, Decimal or Money values in this Column. Scale is the total number of digits to the right of the deci.
The shortest length of all values in this Column

The longest length of all values in this Column

The average length of all values in this Column

The number of raws in the Table where this Column has a missing Value (spaces)

The number of unique negative values in this Celumn

The number of rows in the Table where this Column has a Value that is Zero

The sum of all Integer, Decimal or Money values in the Column

The average of all Integer, Decimal or Money values in the Column

The Standard Deviation of all Integer, Decimal or Money values in the Column

Checksum ofvalues calculated form the data

Values that failed character set franslation resulting in errors. This points to an invalid character set or corrupt data.

Fonte: A autora
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Por fim, o Open Studio disponibiliza as funcionalidades desta secao dentro de
sua andlise de colunas, que pode ser selecionada na janela de criacao de nova analise,

conforme Figura 4.7.

Figura 4.7: criagdo de nova analise no Open Studio. (a) Menu de contexto; (b) Janela de nova analise

@) Create Mew Analysic O X

v |
J Iill Learn ﬂ Ask g Qggm type filter text

. = ~ [ Structural Analysis
m DQ Reposit - pls Connection Overview Analysis

wl, Catalog Overview Analysis

Q’ER' —| <§> ~ Wy Schema Overview Analysis
T) @ & ~ [ Cross Table Analysis
= ks Redundancy Analysis
v §& Data Profiling v Dib‘eA"a'Ysis
Business Rule Analysis
- 11
D Analyses (- X s Match Analysis
@l Libraries ﬁ MNew Analysis s Functional Dependency Analysis
Col Set Analysi
EI Metadata [ Create Folder il Column Set Analysis
= i ~ [ Column Analysis
I Recycle Bin & Import ltems iy Basic Column Analysis
. ks Nominal Values Analysis
L&ﬂ EXFIDI"t Items pl, Pattern Frequency Analysis

gy Discrete Data Analysis
ply Summary Statistics Analysis
) ~ [ Correlation Analysis
pls Numerical Correlation Analysis
gy Time Correlation Analysis
ks Nominal Correlation Analysis

~
s8]

‘/?) < Back Next » Finish Cancel

Fonte: A autora

Todas as opgdes dentro de “Column Analysis” abrem a analise de colunas
vista na Figura 4.8, onde é possivel escolher as colunas a serem analisadas
individualmente e as subtarefas a serem realizadas sobre elas (chamadas aqui de
indicadores). A diferenca é que a op¢ao “Basic Column Analysis” ndo predefine
subtarefas, enquanto as demais opg¢Oes trazem alguns indicadores ja selecionados
de acordo com o tipo de andlise. Contagens de linhas, valores distintos/duplicados
e valores nulos/em branco sdo obtidas na janela de selecao de indicadores sob a
categoria de “Simple Statistics”, enquanto a andlise de distribuicao de comprimento
em caracteres esta presente em “Text Statistics”.

A apresentacdo dos resultados das andlises do Open Studio é feita através de
tabelas e graficos de coluna, como pode ser visto na Figura 4.9. A seletividade da
coluna equivale ao percentual relativo a contagem de valores distintos. Sendo assim,

a ferramenta recebe a pontuacao relativa a todas as subtarefas da secao.
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Figura 4.8: analise de colunas no Open Studio. (a) Janela de configura¢io da analise; (b) Janela de

Column Analysis

¥ Analysis Metadata

~ Data Preview

Connection: Version:0.1

selecdo de indicadores

| Mew Connection | ‘ Select Columns| |Seled Indicators| Limit | 50 | | n first rows v | | Refresh Daia| | = Run | I:‘ Run with sample data
I CompanyMame I ContactTitle I Address | City I Region | PostalCode Country | Phone A
1 Alfreds Futterkiste Sales Representa... Obere Str. 57 Eerlin <null= 12200 Germany 030-0074321
2 Ana Trujillo Empa... Owner Avda. de la Const... México DUF. <null> 05021 Mexico (5) 5554729
3 Antonio Moreno ... Owner Mataderos 2312 México D.F. <null= 05023 Mexico (5} 555-3932 w
£ >
= Analyzed Columns
|Seled Indicato|s| | B Run | Go to page I:I = &= = = 12
Anzlyzed Columns Datamining Type Pattern upl Operation
B CompanyName (NVARCHAR) & b4
v [ ContactTitle (NVARCHAR) & x
1 Row Count a ®
Null Count * ®
Distinct Count ¢ x
1 Unigue Count ¢ ®
Duplicate Count ot b 4
Blank Count ¢ x
Minimal Length I:I ®
Maximal Length ot b 4
Average Length o X
B Address (NVARCHAR) Nominal ¥ & b4
B City (NVARCHAR) Nominal & b4
B Region (NVARCHAR) Nominal ¥ & b4
(a)
@ Indicator Selection O X

Data preview

< 3

imple Statistics 0 & & 0 0 & & G

Text Statistics [v] (V]

Summary Statistics [v] [v] (V] (V]

Advanced Statistics a a & 0 a 0 a a

[+|Pattern Frequency Statistics a a & s 5 s a a

Soundex Frequency Statistics [v] [v]

Phone Mumber Statistics

Fraud Detection V] V] V] V] (V] V] V) [V
User Defined Indicators

Flpatirns ¢ ©& & & o ) o | &

< >

[JHide non applicable indicators

Purpose: analyze the quantity of records

Description: contain several count indicators

@ oK | | Cancel

(b)

Fonte: A autora
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Figura 4.9: resultado de andlise de colunas do Open Studio para os indicadores "Text Statistics" e

Analysis Result

+ Analysis Summary

Connection: Merthwind
Catalog: NORTHWND

Schema: dbo
Tableis): Customers
View(s):

= Analysis Results [E]

 Column: Customers.ContactTitle [—

w Text Statistics

Creation Date:
Execution Date:
Execution Duration:
Execution Status:

Number of Execution:

"Simple Statistics".

09/02/2017 16:34:34
09/07/2017 13:49:34
0.341s

sUCCEss

7

Last Successful Execution: 7

Label Value
Minimal Length 5.00

Average Length 1496
Maximal Length 30.00

~ Simple Statistics

Label Count %

Row Count o 100.00%
Null Count 0 0.00%
Distinct Count 12 13.19%
Unique Count 2 2.20%
Duplicate Count 10 10.99%
Blank Count [} 0.00%

50
0.0

Minimal Length Average Length

14,56

5.00

Text Statistics

Maximal Length

90
a0
70
60

40
30
20

12

. I

Row Count

Fonte

: A autora

Mull Count Distinck Count  Unigue Count Duplica... Blank Count

Simple Statistics

A Tabela 4.1 exibe a pontuagdo obtida por cada ferramenta nesta secao.

Tabela 4.1: resultado da andlise de ferramentas segundo o critério “Cardinalidades”.

Subtarefa DQ Analyzer Pandora Free Open Studio
Contagem de linhas 1 1 1
Contagem de valores distintos 1 1 1
Contagem de valores nulos 1 1 1
Distribui¢ao de comprimento 1 1 1
Seletividade 1 1 1
Pontuacao total (n/5 x 100) 100 100 100
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4.2. Distribuicao de valores

Esta funcionalidade trata de estatisticas mais avancadas a respeito dos

valores de uma coluna.

O DQ Analyzer exibe valores minimos e maximos da coluna dentro da analise

béasica ja vista na Figura 4.2, assim como a medida de tendéncia central mediana. No

caso de colunas numéricas, também sdo calculadas média, variancia e desvio padrao,

como pode ser visto na Figura 4.10. A opg¢ao “Standard Analysis” da janela de criagao

de novo profile também gera uma andlise de frequéncia, vista na Figura 4.11, que

exibe em uma tabela a frequéncia absoluta e relativa de todos os valores na coluna.

Figura 4.10: resultado de analise basica de colunas no DQ Analyzer (coluna numérica).

Basic Analyses

Expression: UnitPrice
Data type: FLOAT
Domain:

Rows: 2155

Counts

Unicjue
0,09% |
Mon-unigue
5 20%

Type
Null
MNon-null
Duplicate
Distinct
Non-unique
Unique

Duplicate
94 52%

Statistics

Type Value  Frequency
Minimurmn value 2 Al
Median value 184 28
Maximum value 263,5 16

Type
Average
Variance

Standard deviation

Fonte: A autora

Figura 4.11: resultado de analise de frequéncia no DQ Analyzer.

Frequency Analysis

Range: none

Count

2155
2.03%
116
114

Value | | Type
26,22 Sum

889,26

26,82

Value
18
10
14
12,5
19
38

Count
102
71
36
55
53
45

Fonte: A autora

0,00%
100,00%
94,62%
5,38%
5,20%
0,09%

Value

56.500,91
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O Pandora Free inclui em seu profile de colunas (ja visto na Figura 4.6)
valores maximo e minimo e medidas de tendéncia central (média e desvio padrao)
da coluna analisada, além dos valores mais e menos frequentes; para uma analise
mais detalhada da frequéncia, no entanto, é possivel selecionar a op¢ao “Values” no
menu de contexto ou na tabela de detalhes de coluna da Figura 4.5. A tabela
resultante pode ser vista na Figura 4.12, e contém a frequéncia absoluta e percentual

de cada valor na coluna analisada.

Figura 4.12: andlise de valores do Pandora Free.

J]|J Values for Orders (v2).Shipcountry

«PO-G -

Value Rows Distribution% " ' Value Length Datatype Format Format Rows Simple Format
Germany 122 14.7% 7 Alphanumeric ALRRALAR 240 .1
USA 122 14.7% 3 Alphanumeric Ann 122 A
Brazil 83 10% g Alphanumeric RRRRARR 268 B
France 77 9.28% g Alphanumeric RRRRARR 268 B
UK 3] 6.75% 2 Alphanumeric Rz a6 A
Venezuela |46 5.54% 9 Alphanumeric ARRRRARRR 62 B
Austria 40 4.82% 7 Alphanumeric ARRRRAR 240 B
Sweden 37 4.46% i} Alphanumeric ARLARD 268 A
Canada 30 3.61% g Alphanumeric RRRRARR 268 B
Italy 28 3.37% 5 Alphanumeric RRRRR 51 B
Mexico 23 3.37% i} Alphanumeric RRLARD 268 .1
Spain 23 277% 5 Alphanumeric ARRRR 51 B
Finland 22 2.65% 7 Alphanumeric ARRRRAR 240 B
Belgium 19 2.29% 7 Alphanumeric RLLRALD 240 .1
Ireland 19 2.29% 7 Alphanumeric ARRARRR 240 B
Denmark 18 217% 7 Alphanumeric ARRRRAR 240 B
Switzerland |18 217% " Alphanumeric ALLRARRARLL 18 .1
Argentina 14 1.93% 9 Alphanumeric RALLRRLZRD G2 A
Partugal 13 1.57% 8 Alphanumeric RRRRRARR 13 B
Poland 7 0.84% i} Alphanumeric RRLARD 268 .1
Morway i} 0.72% i} Alphanumeric ARLRRD 268 A

Fonte: A autora

0 Open Studio fornece as funcionalidades desta se¢do dentro de sua analise
de colunas (ja vista na Figura 4.8). O indicador “Summary Statistics” contém valores
minimo e maximo e duas medidas de tendéncia central, média e mediana. A moda
pode ser obtida no indicador “Advanced Statistics”, bem como a distribuicao de
valores e a criacao de histogramas Por fim, o indicador “Fraud Detection” realiza a
verificacao da Lei de Benford. O resultado da analise para estes indicadores esta na

Figura 4.13.
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Figura 4.13: resultado de analise de colunas do Open Studio para os indicadores "Summary

Statistics", “Advanced Statistics” e "Fraud Detection".
Analysis Result

» Analysis Summary

 Analysis Results [5]
+ Column: Order Details.UnitPrice |-

~ Value Frequency

Value Count % Count
18,0000 102 N/A
10,0000 7 N/A 15,0000
14,0000 56 N/A w‘oooo
12.5000 55 N/A 140000
19.0000 53 N/A 12,5000
38,0000 45 N/A :
14,4000 41 N/A g oo
15,0000 39 N/A § se.0000
21,0000 E N/A 144000
34,0000 7 N/A 150000
21.0000
34.0000
~ Summary Statistics
Label Value 275 263,50
Mean 26.218519721577728 250
Medizn 184 225
Range 2615 200
Minimum 20000 175
Maximum 263.5000 E 150
8125
100
75
50
2% 18,40 2822
o | I 2,00
Median Mean Minimum Maximum
Summary Statistics
~ Bin Frequency
Value Count % Count
UnitPrice >= 0.0 AND UnitPrice...[.. 2057 N/A 0 250 500 750 1000 1250 1.500 1.750 2.000
UnitPrice >= 60.0 AND UnitPric..(.. 52 N/A
UnitPrice »= 120.0 AND UnitPri...(.. 22 N/A UnitPrice >= 0.0 AND UnitPrice. .
UnitPrice >= 240.0 AND UnitPri..(.. 16 N/A
UnitPrice >= 180.0 AND UnitPri..(.. 8 N/A UnitPrice >= 60.0 AND UnitPrice..
g UniPrice >= 120.0 AND UniPri..
UnitPrice >= 240.0 AND UnitPri...
UnitPrice >= 180.0 AND UnitPri...
~ Benford Law
Leading Digit Count %
1 810 37.59%
2 369 17.12%
3 364 16.89%
4 173 8.03%
5 91 4.22%
6 ] 3.20%
7 18 5.48%
8 34 1.58%
9 127 5.89%
Leading Digit
~ Mode
Mode
18,0000

Fonte: A autora

Nem o DQ Analyzer nem o Pandora Free realizam verificacdo da Lei de
Benford. Além disso, nenhuma das ferramentas analisadas possui um indicador
explicito de constancia da coluna; seria necessario realizar o calculo manualmente a
partir da frequéncia do valor mais comum e do total de valores na coluna.

A Tabela 4.2 contém os resultados da analise desta secao.
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Tabela 4.2: resultado da andlise de ferramentas segundo o critério “Distribuicdo de valores”.

Subtarefa DQ Analyzer Pandora Free Open Studio
Valor maximo e minimo 1 1 1
Medidas de tendéncia central 1 1 1
Frequéncia de valores 1 1 1
Constancia 0 0 0
Verificagdo da Lei de Benford 0 0 1
Pontuacio total (n/5 x 100) 60 60 80

4.3. Padrdes e tipos de dados

As funcionalidades desta secdo referem-se a verificacdo e deteccdo de
padroes e tipos de dados de uma coluna.

Para realizar a detec¢do de padrdes no DQ Analyzer, a op¢ao “Mask Analysis”
precisa estar selecionada na janela de criacdo de novo profile (Figura 4.1). Ha
algumas opgoes pré-definidas de possiveis mascaras a serem aplicadas sobre os
dados da coluna. Adicionalmente, a deteccao de tipo de dados genérico (e.g.,, LONG,
STRING, DATETIME) também é realizada automaticamente aqui. Ambos os

resultados podem ser vistos na Figura 4.14.

Figura 4.14: resultado de analise de mascara do DQ Analyzer.

Column Analyses B E
Quick filter: Advanced Filter Basic | Domains | Business Domains | Mask

Expression Type Dom ™ Mask Analysis -
Employeell  LONG enur Mask: characters: [letter:] -» L [:digit:] -» D

LastMame STRING enur

FirstMame STRING enur Value Count %

Title STRING enur LLLLL LLLLLLLLLLLLL 6 66,67%

TitleOfCou...  STRING enur LLLL LLLLLLLLL, LLLL 1 1,11%

BirthDate DATETIME enur LLLLL LLLLLLL 1 M11%

HireDate DATETIME  enur LLLLLL LLLLL LLLLLLI 1 1,11%

Address STRING enur

City STRING enur

Region STRING enur

PostalCode  STRING enur ¥

< >

Fonte: A autora

Adicionalmente, é possivel verificar padrdes através de expressdes regulares,
através da criagcdo de um plano de profile. Planos de profile possibilitam a criacdo de
analises avancadas a partir de diversos operadores de dados, e podem ser criados

selecionando a opgdo “New” > “Plan” no menu de contexto da Figura 4.1. A Figura
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4.15 mostra um plano de profile simples, com apenas um operador de importacao

de dados e um de profiling.

Figura 4.15: plano de profile do DQ Analyzer.

2 Connection

" Jdbc Reader = Comment
[ Jdbt Reader - ’ ’ . ’ ’ ’ ’ ’ ’ .
i3 Column Assigner
’ 4 Condition
404 Excel File Reader
.4 Fixed Width File Reader
Profiling igd Jdbc Reader
Profiling * S &3 Profiling

i} Regex Matching
.4 Text File Reader
o4 Trash

44 Union Same

Orders.plan

Fonte: A autora

Para a verificacao de padrdes, o DQ Analyzer disponibiliza um operador de
casamento de expressoes regulares. Este operador pode ser adicionado ao plano de
profile e configurado com uma ou mais expressoes regulares correspondentes aos

padrdes a serem verificados, conforme Figura 4.16.

Figura 4.16: andlise de expressdes regulares no DQ Analyzer. (a) Plano de profile; (b) Janela de

configura¢do do operador "Regex Matching"

W Properties of Regex Matching (Regex Matching) ] ®

v @ RegexMatching Regex Matching L
w @ Regular Expressions (1)

Orders ® Comega com digito
- 1dbi Readar @ Mo Match Columns (0) @ General @ Unmatched @ Advanced
al

@& Scorer ~
Id: ‘ Regex Matching

Regular Expressions:
‘Name |Patbem |Casa Insensitive |Parua| Match
1| Comega com digito  [0-3] + [&]

Regex Matdmng ﬂ

" Regex Matching

[ Input®: ‘ ShipPostalCode Create... | | Debuc

’ Comments (Hide!
PrDﬁIlng
.  Profling® - Edit...

(a) @ Cancel Apply

(b)

Fonte: A autora
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O resultado desta analise é idéntico ao das andlises de colunas vistas na
Figura 4.2 e na Figura 4.11, mas com uma coluna calculada adicional que exibe o
valor da coluna como o resultado da expressao regular. A analise de frequéncia desta
coluna, vista na Figura 4.17, indica a quantidade de valores que podem ser descritos

pela expressao regular.

Figura 4.17: resultado de analise de frequéncia para coluna de expressio regular no DQ Analyzer.

Expression Type Domain Business d...  Men-null
Regex STRING enum patt..  Address 579
£ >

. - - . ¥
Basic | Frequency | Demains | Business Domains | Mask | 7z

Frequency Analysis

Range: none

Value Count %
NULL 251 30,24%
Comega com digito 579 69,76%

Fonte: A autora

No Pandora Free, o perfil de colunas (Figura 4.6) traz as informacgdes de
precisao e escala de um valor numérico, equivalentes respectivamente ao total de
digitos e de decimais, sendo a Unica ferramenta analisada que traz esta informacao.
Adicionalmente, a analise de valores (Figura 4.12) traz o tipo genérico de cada
coluna. A opg¢ao “Formats” no menu de contexto da andlise de colunas traz estas

informacgdes consolidadas em uma tnica visao, como pode ser visto na Figura 4.18.

Figura 4.18: andlise de formatos do Pandora Free.

:t JF: E Formats for Customers.Fax

* U~ @ i 20 Groups
Format * 1| First Value Simple Formad Values Total Rows Distribution % Format Length  Format Tipe ®2
[3) 599-538-39 (8) 34-83-33 (9} 59-9=3 1 1 1.1% 12 slphanumeric
ENEE - - (142343277 [9)%55.9.9.9 2 2 23% 15 Alphanumernic
(1) 123-5556 (9) 53-8 10 10 10.99% 12 Alphanuméric
(11)555-2168 [9)1593-9 4 4 4.4% 13 Alphanumeric
(1) 745 8210 (8} 5958 2 2 2.2% 13 slphanumeric
(02) 201 24 6B e ] 1 3 13% 14 Alphanumernc
(171) B55-2530 (2} 55=9 7 17 18.59% 14 Alphanumeric
(071) 2367 22 21 (9)35893533 1 1 1.1% 17 Alphanumeric
90-224 8853 =359 1 1 1.1% 11 Alphanumaric
07-98 B2 47 G-23324 | 1 1.1% 11 Alphanumeric
79.99.99.99 20.16.1017 #.9.9.9 9 ) D.09% 11 Alphanumaric

Fonte: A autora

33



E possivel ainda realizar a verificacdo de padrdes através da criacdo de
colunas personalizadas. O link “Tables” da secdo “Data” mostrada na Figura 4.3 abre
uma analise preliminar das tabelas carregadas para o Pandora, como mostra a
Figura 4.19. Ao clicar com o botao direito sobre uma tabela, é possivel visualizar os
registros da mesma através da op¢do “Rows” do menu de contexto. Clicando com o
botdo direito sobre uma coluna, é possivel criar uma coluna personalizada a partir
da opgao “Insert Column” > “Custom...” do menu de contexto resultante, como pode

ser visto na Figura 4.20.

Figura 4.19: resultado de andlise preliminar de tabelas no Pandora Free.

== Tables 35 of 74 Columns
* * C) b @J A 4 Rows
Name Version Description Rows Column Count Schema Dependencies Keys Relationships Values
~Customers 1 91 1 Default 0 5 0 727
“|Customers 2 1 36084 13 Default 0 0 0 42 662
| Order Details 1 2,155 5 Default 0 2 0 1,008
“|Orders 2 830 14 Default 1 1 0 2,601

Fonte: A autora

Figura 4.20: analise de registros de tabela do Pandora Free. (a) Menu de contexto de tabelas; (b)

Tabela de registros e menu de contexto de colunas.

= Orders 2 — Rows for Customers 12 0f 13 Columns
= Rows « v O-a |- 91 Rows
"1 Details Row Id Postalcode Country Phone Fax
.| Quality Report 1 12209 / Edit. 030-0074321 030-0076545
“
2 05021 Delete (5)555-4729 (5)555-3745
Dashboard 3 05023 X Hide (5)555-3932
T 4 WATIDP |7 Fit (171) 565-7788 (171) 565-6750
5 S95022 | g , | 0921123485 0921-12 34 67
Mapping + 6 68306 — , | 0s21-08480 0621-08924
Motes L4 ! gro00 | w InsertColumn » |..'-'r Custom. 80.15.32
B E Za02a JSx Transformation » Copy of Postalcode 118559199
Load Mew Version... g 13008 3 e 24.45.41
Validate 10 ToFawe WMl Profie ' AR T " o4y sssaras
Validate ;
N 11 EC2 ENT UK = Conversion »
« Re-novate & Revalidate 12 1010 Argentina [ |EEE e e ' |)135.4802
S it 13 05022 Mexico % [bate Y )ss5-7203
- 14 3012 Switzerland ) BT I b
.ﬁ Advanced 4 15 05432-043 Brazil ¥ Encoding »
Locate in Explorer 15 W1 BLT UK I Numoer » 71)555-9199
p 17 52066 Germany B Text b 241-059428
1 Filter 3 18 44000 France % Vvalidation » [.57.89.80
19 WXA FFW UK (1711 BRE-0207 (1741 5RE-3373
(a) (b)

Fonte: A autora

A janela de criacdo de coluna personalizada pode ser vista na Figura 4.21.
Diversos operadores sdo disponibilizados aqui para a geracao de colunas calculadas;

no caso da verificagdo de padrdes, uma possibilidade é a utilizacdo do operador
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“Formatted Like”, que gera uma coluna booleana informando se a célula da coluna
analisada se encaixa em um padrao definido pelo usuario. A Figura 4.22 exibe essa

nova coluna.

Figura 4.21: janela de criacdo de coluna personalizada no Pandora Free.

Jx New Transformed Column with Custom Rule »
5 auto Arrange I Zoom to All | Drag & Zoom | Selection Box | t,, Delete Selection ., Cut Copy Paste
Jx Al Functions -

SEArcn

1 Escape
Exists in Table
T Extract Date/Time Eleme
Extract Domain Matches
@ Extract From alist of Valu
v False

% Formatted Like v ox
Firstin Cells
First Non Null Value Postalcode -
_& First Value + 98 [29999 .
' Format Date
i§ FormatMNumber
Format String

® Formatted Differently
% Formatted Like
Get Cell
Get Column Statistic
Get Domain Aliases

Create Cancel

Fonte: A autora

Figura 4.22: analise de registros de tabela do Pandora Free com coluna personalizada.

— f Rows for Customers 13 of 14 Columns

- O~ O - 391 Rows
Row Id Postalcode f Formato Postalcode Country Phone Fa
1 12209 W frue Germany 030-0074321 03
2 05021 W true Mexico (5) 555-4729 (5)
3 05023 W true Mexico (5) 555-3932

4 WA1 1DP A false UK (171) 555-7788 Il
5 5-958 22 A false Sweden 0921-12 34 65 09
G 58306 W frue Germany 0621-08460 06
7 67000 W true France 88.60.15.31 a8
] 23023 W true Spain (91) 55522 82 (9
9 13008 W true France 91.24.45.40 91
10 T2F 8M4 A false Canada (604) 555-4729 (61
11 EC2 5NT A false UK (171) 555-1212

12 1010 A false Argentina (1) 135-5555 (1
13 05022 W true Mexico (5) 555-3392 (5]
14 3012 A false Switzerland 0452-076545

15 05432-043 A false Brazil (11) 555-7647

16 W1 BLT A false UK (171) 555-2282 Il
17 FONER &£ troan M arman ne44 N204197 no

Fonte: A autora

O Open Studio € o Unico das trés ferramentas a detectar o tipo especifico da
coluna automaticamente, no momento da selecdo de colunas para analise; isso pode

ser visto na Figura 4.8. Ele também realiza deteccdo dos padrdes mais e menos
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frequentes de uma coluna a partir do indicador “Pattern Frequency Statistics” de sua
andlise de colunas, disponibilizando o resultado desta andlise da maneira vista na
Figura 4.23. Adicionalmente, o indicador “Patterns” realiza a verificacdo de alguns
padrdes predefinidos a serem escolhidos pelo usudrio. Os resultados de tal analise

podem ser vistos na Figura 4.24.

Figura 4.23: resultado de analise de colunas do Open Studio para o indicador "Pattern Frequency

Statistics" .
« Pattern Low Frequency
Value Count % Count
99-999 7 MIA 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425

Value

A-9999 19 NFA 99-999
AAZ9 9AA 19 N/A
A-9999
Null field 19 N/A A9 SRR
A9A 9A9 0 N/A Null field
£-999 99 37 N/A o
0 0AA S N/A ASA 24T
000 a N/A A-999 99
99999 182 N/A AAD DAL
9999 " N/A 99999-999
99999 9899
9oo90

 Pattern Frequency

Value Count % Count
99999 417 MA 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425

9909 162 /A ass00
99999-999 23 NFA
9999
A-999 99 37 /A 59995 099
AR OAA 37 N/A N 99; .
A9A 9D 30 N/A )
A-9999 19 N/A AAZSAA
AA99 GAA 19 N/A AIATAS
Null field 19 NFA £-9999
9999 . N/A ABSY 9AA
Mull field
99-999

Fonte: A autora

Value

Figura 4.24: resultado de analise de colunas do Open Studio para o indicador "Patterns” .

~ Pattern Matching

Label Match% Mot Matc... Match Mot Match 100%

Email Address & N/A & N/A EXR L 6411 90%
80%
T0%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0% -

32.71%

Pattern Statistics

Email Address

W Not Match B Match

Fonte: A autora



A pontuacao total das ferramentas para esta se¢do esta na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: resultado da analise de ferramentas segundo o critério “Padrdes e tipos de dados”.

Subtarefa DQ Analyzer Pandora Free Open Studio
Detecc¢do de padroes 1 1 1
Verificagdo de padroes 1 1 1
Deteccgdo de tipo genérico 1 1 1
Detecgdo de tipo especifico 0 0 1
Deteccdo de digitos/decimais 0 1 0
Pontuacao total (n/5 x 100) 60 80 80

4.4, Classificacdo de dominio

Esta funcionalidade consiste na identificagdo de dominio dos valores de uma
coluna.

O DQ Analyzer possibilita tanto a identificacdo de classe de dados como de
dominio concreto, bastando para isso marcar a op¢ao “Domain analysis” na janela
de criacdo de novo profile ja vista na Figura 4.1. O resultado da analise de dominio
de negocio, que determina possiveis dominios concretos aos quais a coluna pode
pertencer e a probabilidade de que ela pertenca a cada um, pode ser visto na Figura
4.25.Ja a Figura 4.26 exibe o resultado da analise de dominio, que retorna a classe
de dados detectada na coluna (i.e., enum, pattern, integer) e uma breve analise de
contagens.

O Pandora Free nao possui uma analise automatica de dominio de uma
coluna, concreto ou ndo. Quanto ao Open Studio, embora possamos considerar que
sua analise de padrdes (Figura 4.24) realiza uma verificacio de dominio, as
subtarefas analisadas aqui sdo de identificacdo; por esse motivo, a ferramenta
também ndo obtera a pontuagdo referente a elas.

A Tabela 4.4 detalha o resultado da andlise referente as subtarefas desta

secao.
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Figura 4.25: resultado de analise de dominio de negdcio do DQ Analyzer.

Business Domain Analysis

Business dormnain Probability
Postal code 41,45%
Phone number 21,39%

Fonte: A autora

Figura 4.26: resultado de andlise de dominio do DQ Analyzer.

Domain Analysis

Domain: enum
Examples:

Walue

Count

Inside Sales Coordinator 1

Sales Manager
Sales Representative

Yice President, Sales

Domain: pattern
Examples:

Yalue
Ww
WO W
WW, W

Fonte: A autora

Tabela 4.4: resultado da analise de ferramentas segundo o critério “Classificacdo de dominio”.

1
6
1

Count
7
1
1

Distinct Count

RN T

Distinct Count

J

Subtarefa DQ Analyzer Pandora Free Open Studio
Detecgdo de classe de dados 1 0 0
Identificagcdo de dominio concreto 1 0 0
Pontuacio total (n/2 x 100) 100 0 0

4.5. Correlagdes e regras de associacao

Esta secdo trata da deteccdo de correlagdes entre valores numéricos e de
regras de associacdo entre registros. Nenhuma das ferramentas analisadas aqui
oferece a possibilidade de deteccao de regras de associacdo. O DQ Analyzer e o
Pandora Free também ndo descobrem correlagdes; ja o Open Studio possui um
grupo de analises de correlacao (“Correlation Analysis”), conforme pode ser visto na

Figura 4.7, com trés possibilidades de combinagdes de atributos: nominal-numérico,
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nominal-data e nominal-nominal. No entanto, para este trabalho, consideramos
apenas correlacdes entre valores puramente numéricos, e o Open Studio nao
fornece esta funcionalidade; portanto, também nao recebera a pontuacao relativa a
esta subtarefa. Dessa maneira, todas as ferramentas obtiveram uma pontuagao total

de zero neste critério, como pode ser visto na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: resultado da analise de ferramentas segundo o critério “Correlagdes e regras de

associacao”.
Subtarefa DQ Analyzer | Pandora Free Open Studio
Deteccdo de correlacdes 0 0 0
Regras de associacdo 0 0 0
Pontuacio total (n/2 x 100) 0 0 0

4.6. Clusters e outliers

Esta secdo abrange as funcionalidades de clustering e deteccao de outliers.
Nenhuma das ferramentas analisadas neste trabalho realiza clustering, e nem o DQ
Analyzer nem o Open Studio possuem analises de detecgdo de outliers. O Pandora
Free realiza analise de valores considerados outliers dentro de uma unica coluna,
como por exemplo valores maiores ou mais longos do que o normal, como pode ser
visto nas op¢des do menu de contexto da Figura 4.5. No entanto, ndo é possivel
realizar esta analise sobre um grupo de colunas, como definido aqui; por este
motivo, a ferramenta também nao recebera a pontuacao referente a esse critério. O

resultado final pode ser visto na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: resultado da analise de ferramentas segundo o critério “Clusters e outliers”.

Subtarefa DQ Analyzer | Pandora Free Open Studio
Clustering 0 0 0
Deteccdo de outliers 0 0 0
Pontuacio total (n/2 x 100) 0 0 0

4.7. Resumos e esbogos

As tarefas desta secdo consistem na criacdo de resumos e/ou esbogos de

dados. Nenhuma das ferramentas analisadas aqui oferece suporte a criacdo de

resumos ou esbog¢os, tampouco ao calculo automatico da similaridade de Jaccard, de
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modo que todas receberdo pontuacdo zero nas subtarefas deste critério, como pode

ser visto na Tabela 4.7.

Tabela 4.7: resultado da analise de ferramentas segundo o critério “Resumos e esbogos”.

Subtarefa DQ Analyzer Pandora Free Open Studio
Criacdo de resumos e/ou esbog¢os 0 0 0
Similaridade de Jaccard 0 0 0
Pontuacio total (n/2 x 100) 0 0 0

4.8. Dependéncias de unicidade

Este critério avalia subtarefas relativas a verificacdo e descoberta de
combinagdes Unicas de colunas.

Analises de dependéncia no DQ Analyzer requerem a criagdo de um plano de
profile. Para a verificacdo de dependéncias de unicidade, um plano simples como o
da Figura 4.15 é suficiente. Um duplo clique no operador de profiling abre a janela
de configuragdo vista na Figura 4.27. A aba “Primary Keys” permite a escolha de uma
ou mais combinagdes de colunas, que serdo verificadas para saber se sao tnicas. O

resultado dessa andlise é apresentado na <>.

Figura 4.27: janela de configuracao do operador de profiling do DQ Analyzer, aba "Primary Keys".

WF Properties of Profiling (Profiling) [m} X
i
Input ‘in*
General
Input 'in'
Data Dependencies Roll Ups Business Rules Primary Keys
Primary Keys Analyses:
CO  name DUl
Components™
Expression Add
;
2 |EmployeelD
3 | OrderDate To Top
Up
Down
To Bottom
- Fill Columns...

Fonte: A autora
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Figura 4.28: resultado de analise de chaves primarias do DQ Analyzer.

Primary Keys
Quick filter: | | Advanced Filter
MName Expression Unigue Mon-unique  Mull

DU CustomerlD:EmployeelD;OrderDate 830 0 0
Results:

Type Records Distinct Keys

Unique 830 830

Maon-unigue 0 0

Mull 0 0

Unicjue
100,00%

Fonte: A autora

Para realizar a verificacdo de dependéncias no Pandora Free, é necessario

visualizar primeiro os detalhes de tabela, selecionando a op¢ao “Details” no menu

de contexto da Figura 4.20. A janela resultante pode ser vista na Figura 4.29; um

duplo clique na opc¢do “Profile” abre o perfil de tabela mostrado na Figura 4.30.

—| Orders v2 (Table)

Figura 4.29: janela de detalhes de tabela do Pandora Free.

« © - O - 9 Rows
Hame Value Description

= Rows 830 Rows All the data rows in this Table

T Columns 14 Columns All the Columns in this Table, in positional order

Y Drildowns Mo Drilldowns defined Saved Drilldowns. These are created by users and are live, not static representations, so may change ifthe underlying data changes
‘”_Esprassmns Mo Expressions defined User defined Expressions

:;Relalmnships Mo Relationships defined The number of relationships this Table is involved in

@Versinns 2 Versions Versions ofthis Table

Motes Mo Notes defined MNotes aboutthis Table
2. Prafile Information inferred from the data Inferred information about the Table' ‘Orders (v2) automatically derived from the data
W¥ Info General Information Information about this Table
Fonte: A autora
Figura 4.30: perfil de tabela do Pandora Free.

E Profile for Orders v2 (Table)

€PO-H -

Hame Value Description

(} Functional Dependencies |Mo Functional Dependencies defined All Functional Dependencies between Columns within this Table

P Keys 1 Key All Keys in this Table

4= Checksum 8a275a03 Checksum of values calculated form the data

= 5Short Rows Mo Short Rows Rows that were shorter than expected. This can include rows where the lastfield is null

r=Long Rows No Long Rows Rows that were longer than expected and had the extraneous data fields concatenated inthe last field

Fonte: A autora
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Ao clicar com o botdo direito sobre o registro “Keys”, um menu de contexto é
aberto. A opcdo “New” abre a janela de criacdo de nova chave, como pode ser visto
na Figura 4.31. Nesta janela é possivel selecionar a combinagdo de colunas a ser
verificada como Unica ou nao. A descoberta de chaves, embora presente, ndo esta
disponivel para utilizacdo na versao gratuita da ferramenta.

A Figura 4.32 exibe o resultado da verificacao de colunas-chave.

Figura 4.31: andlise de chaves do Pandora Free. (a) Menu de contexto; (b) Janela de configuracao

P Create Key *

Mame: CustomerEmponeeDate|
Description:

Primary Key?

Z Profile for Orders v2 (Table) Selectthe Key's Columns (2 columns selected)

Orderid Include
- O~ O - ¥ Customerid
Employeeid Exclude
TIE +| Orderdate
4 Functional Dependencies Requireddate
? Keys Shippeddate
® Keys Shipvia
) Freight

Discover... Shipname
Q) MNew.. Shipaddress
- Shipcity
I Filter 3 Shipregion

Shippostalcode
(a) Shipcountry

4

Include All

*la

Table: Orders (v2 -

Cancel
(b)

Fonte: A autora

Figura 4.32: resultado da analise de chaves do Pandora Free.

© Keys for Orders (v2) (Table)

«»O-& -

Business Name Primary Key Key Columns Quality Status Rows In Error Null References
? Unnamed Key 274 Mo Orderid 100%  Tested O 0
'_’ Customeremployeedate Mo Customerid, Employeeid, Orderdate 100% Tested 0 0

Fonte: A autora

O Open Studio verifica a existéncia de dependéncias de unicidade em sua
anadlise de conjuntos de colunas, através da opc¢do “Column Set Analysis” da

categoria “Table Analysis”, na janela da Figura 4.7. A janela de configuracdo pode ser
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vista na Figura 4.33. Ele possibilita também a avaliacio de dependéncias de
unicidade aproximadas ao permitir a realizacao de andlises sobre uma quantidade
predeterminada de linhas (primeiras ou aleatérias), ao marcar a op¢do “Run with

sample data”.

Figura 4.33: janela de configuracio de analise de conjunto de colunas do Open Studio.

Column Set Analysis

Connection: | Northwind  + | Version:0.1

Mew Connection | | Select Columns | Limit | 50 nrandom rows w | | Refresh Data [= Run Run with sample data
n first rows
n random rows
CustomerlD EmployeelD | OrderDate ~
1 VIMET 5 -07-04 O
2 TOMSP &
3 HANAR 4
4 VICTE 3
5 siipen 4 v
Select Columns | | = Run
Analyzed Columns Datamining Type Pattern Operation
g CustomerlD (NCHAR) Mominal ‘[=<_]; b4
g EmployeelD (INT) Nominal v g X
B OrderDate (DATETIME) Interval ¥ ‘[=<_]; b 4
Move Up Move Down
Indicators Options
Row Count ﬂ
Distinct Count ﬂ
Duplicate Count ﬂ
Unique Count ﬂ

Fonte: A autora

O resultado da analise é exatamente igual ao da analise de colunas simples
para o indicador “Simple Statistics”, conforme visto na Figura 4.9, mas sendo
referente ao grupo de colunas analisado; de modo que uma combinacdo de colunas
é Unica se e somente se seu percentual de valores distintos for igual a 100%. Nao é
possivel, no entanto, descobrir automaticamente combinagdes Unicas de coluna.

Nem o DQ Analyzer nem o Pandora Free realizam avalia¢des de dependéncia
aproximada; além disso, nenhuma das ferramentas analisadas aqui é capaz de
descrever dependéncias de unicidade condicionais. As pontuacdes de cada

ferramenta para esta se¢do podem ser vistas na Tabela 4.8.
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Tabela 4.8: resultado da andlise de ferramentas segundo o critério “Dependéncias de unicidade”.

Subtarefa DQ Analyzer Pandora Free Open Studio
Verificagdo de DU 1 1 1
Descoberta de DU 0 0 0
Dependéncia condicional 0 0 0
Dependéncia aproximada 0 0 1
Pontuacio total (n/4 x 100) 25 25 50

4.9. Dependéncias de inclusdo

Esta secdo avalia tarefas relativas a descoberta e verificacdo de dependéncias

de inclusdo, e consequentemente, de chaves estrangeiras.

Como dependéncias de inclusdo sdo calculadas entre tabelas diferentes, o

plano de profile do DQ Analyzer precisa possuir pelo menos dois operadores de

entrada de dados. Nesse caso, a escolha das colunas a serem analisadas para

verificar a existéncia de uma dependéncia de inclusao é feita a partir da aba “Foreign

Keys” da janela de configuragdo (Figura 4.34). O resultado da analise gerada pode

ser visto na Figura 4.35.

Figura 4.34: analise de chave estrangeira no DQ Analyzer. (a) Plano de profile; (b) Janela de

configuracdo do operador "Profiling", aba “Foreign Keys”.

W Properties of Profiling (Profiling)
=
o General

General
Input ‘orders’
Input 'customers' Basic  Masks Drill-through Foreign Keys
Foreign Keys Analyses:
m Name: | Foreign key 1
P - . Left Input Mame*: | orders
. Orders . Customers
— Jdbi Reddes = Jdbt Reader Right Input Name*: | customers
: \ T T / T Components™
Left Column Right Column
’ ’ ’ ’ ’ ’ 1 |CustomerID CustomerID
i Aot =
Profiing
[a) - . < >

Fonte: A autora
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To Top
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Down
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Apply
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Figura 4.35: resultado da analise de chave estrangeira do DQ Analyzer.

Foreign Keys LN
Quick filter. | | | AdvancedFilter |
Mame Left Right

Fereign key 1 orders customers

Results:

89 (97,80%)

Not matched - Not matched
0(0,00%) 2(2,20%)

830 records 91 records

Parent Child
wdm custumus

!Eﬂrecnrd: 91 records

Matched Matched

89 (10,72%) 29 (97,80%)
mm \W )
741 (89,28%) 2(2,20%)

Chikd Parent
ufdm cummm

EE.I] records 91 records

Matched Matched

230 (100,00%) 89 (97,80%)
Not matched
2 (2,20%)

Fonte: A autora
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O gerenciamento de chaves estrangeiras no Pandora Free se da através de
relacionamentos entre tabelas, que podem ser visualizados a partir dos detalhes de
tabela. No entanto, a versao gratuita da ferramenta ndo da suporte a verificacao de
relacionamentos, e embora a op¢do “Find Relationships” esteja acessivel no menu
de contexto, a janela resultante nao traz nenhum detalhe sobre as colunas que
formam o relacionamento, como podemos ver na Figura 4.36; por esse motivo, a

ferramenta ndo recebera a pontuacao referente a esta subtarefa.

Figura 4.36: andlise de relacionamentos do Pandora Free. (a) Menu de contexto; (b) Janela de

configuracdo
1) Find Relationships for Selected objects X
Search Results
Table # Related Relationships Columns Join % Domain %
— Orders v2 (Table) Orders (v1) 1 2 14 100% 100%
Orders (¥2) 5 56 a3 100% 100%
¥ Order Details 1 hh 5 100% 100%
- v U~ O -
Customers 1 7 7 100% 100%
Hame Value Customers 2 1 9 4 5.43% 5.7%
Rows B30 Rows
~ Columns 14 Columns
—f Dr T Diril 1= de
p—
Expracsi a
:_.. B loR
4 Relafionships
Find Relationships..
E -f Fill v I Relationships Summary
L5 Total Related Tables: 5
¥ Inta General Informat Total Relationships: 56
Total Related Columns 44

(b)

Fonte: A autora

No Open Studio, a op¢do “Redundancy Analysis” encontrada na categoria
“Cross Table Analysis” da janela da Figura 4.7 verifica os elementos de uma coluna
que podem ser encontrados em outra, e vice-versa; de modo que é possivel verificar
dependéncias de inclusdo a partir desta andlise. A janela de configuragdo pode ser
vista na Figura 4.37, enquanto o resultado da analise esta na Figura 4.38.

A pontuacdo final de cada ferramenta pode ser vista na Tabela 4.9. Nenhuma
das ferramentas realiza deteccdo de dependéncias de inclusdo, sejam totais,

condicionais ou aproximadas.
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Figura 4.37: janela de configuracdo de analise de redundancia no Open Studio.
Redundancy Analysis

+ Analysis Metadata

+ Analyzed Column Sets

Select tables or columns to compare.
For table comparison, select one table for the A set and another table for B elements.
For column comparisen, select one or several columns for the A set and the same number of columns for the B set,

] Compute only number of A rows notin B

Connection: | Morthwind v | Version:0.1

« Left Columns + Right Columns
A Column Set B Column Set
Element(s) from Crders Element(s) fram Customers
f CustomerlD f CustomerlD
Move Up | Move Down Sort Move Up | Move Down Sort

Fonte: A autora

Figura 4.38: resultado de andlise de redundancia no Open Studio.

~ Analysis Results
100.00% of the data from the A set (Orders) are found in data from the B set (Customers)
47.80% of the data from the B set (Customers) are found in data from the A set (Orders)

Columns Comparison
0% 10% 20% 30% 40% 50% B0% J0% B80% 90% 100%

Orders Customers
Orders 100.00%

%Match 100.00%  97.80%
%MotMatch 0.00% 2.20%
#Match 830 29
#NotMatch 0 2
#Rows 830 9

Customers 97.80%

M ot matching ™ matching

Fonte: A autora



Tabela 4.9: resultado da andlise de ferramentas segundo o critério “Dependéncias de inclusdo”.

Subtarefa DQ Analyzer Pandora Free Open Studio
Verificagdo de DI 1 0 1
Descoberta de DI 0 0 0
Dependéncia condicional 0 0 0
Dependéncia aproximada 0 0 0
Pontuacio total (n/4 x 100) 25 0 25

4.10. Dependéncias funcionais

As funcionalidades desta secao referem-se a descoberta e verificacdo de
dependéncias funcionais.

O DQ Analyzer, na aba “Dependencies” da janela de configuracdo de seu
operador de profiling dentro de um plano de profile, permite escolher colunas
determinantes e determinadas para verificacdo da existéncia de dependéncias
funcionais, além de um limite percentual acima do qual a identificagdo da
dependéncia é positiva. A Figura 4.39 traz a janela de configuracao, e a Figura 4.40,

o resultado da andlise.

Figura 4.39: janela de configuracao de andlise de dependéncia funcional no DQ Analyzer.

W Properties of Profiling (Profiling) O hed
i}
Input ‘in’ E
General
Input 'in'
Data Dependencies Roll Ups  Business Rules Primary Keys
Dependencies:
Name: Dependency 1
Determinant™
Expression Add
1 | ShipCity
Fill Columns...
Dependants™
Expression Threshold Add
- < > Fill Celumns...

Fonte: A autora
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Figura 4.40: resultado da analise de dependéncias funcionais no DQ Analyzer.

Dependency 28] | =
Quick filter: | | Advanced Filter

| Marmne Determinant Dependant Dependency R... |
Name: Dependency 1 (ShipCountry)

Determinant: ShipCity
Dependant:  ShipCountry
Threshold:  90,00%

Results:
Man-trivial dependencies
100, 00%.
All Records:
Determinant V... Rows Count % Distinct Count
Total 230 100,00% 70
Mull 0 0,00% 0
Violations 0 0,00% 0
Dependencies 830 100,00% 70
Trivial 0 0,00% 0
Maon-trivial 830 100,00% 70
Mon-trivial null 0 0,00% 0

Fonte: A autora

No Pandora Free, a verificacdo de dependéncias funcionais pode ser feita
através do profile de tabela ja visto na Figura 4.30. Clicando com o botdo direito
sobre o registro “Functional Dependencies”, abre-se um menu de contexto, onde é
possivel selecionar a op¢do “New” para abrir a janela de criacdo de dependéncias
funcionais. Nesta janela pode-se selecionar uma ou mais colunas identificadoras e
uma unica coluna identificada por elas, de modo a verificar a existéncia ou nao de
uma dependéncia funcional entre elas. A janela de configuracdo e o menu de
contexto podem ser vistos na Figura 4.43. A op¢ao “Discover”, para descoberta
automatica de dependéncias funcionais, assim como na analise de dependéncias de
unicidade, existe, porém nao esta disponivel na versao gratuita.

A Figura 4.44 exibe o resultado da analise.
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Figura 4.41: analise de dependéncias funcionais do Pandora Free. (a) Menu de contexto; (b) Janela

de configuragao

gk Create Functional Dependency X
Mame; City Countrﬂ
Description:

Selectthe ldentity Columns (1 column selected)

Z Profile for Orders v2 (Table) Orderid Include
Customerid
o Emiployeeid Exclude
* QJ M M Orderdate
. Include All
Hame Requireddate
Shippeddate
9 Functional Dependencies Shipvia
9 Aﬁ Functional Dependencies Freight
) Shipname
Discover... Shipaddress
¥l R
il i) New.. ¥ Shipity
Shipregion
T Filter 3 Shippostalcade
Shipcountry
a
( ) Table: 2 -

Identified Column: Shipcountry -

Cancel
(b)

Fonte: A autora

Figura 4.42: resultado de andlise de dependéncias funcionais do Pandora Free.

,{j)" Functional Dependencies for Orders (v2)

o O~ o -
Business Name Identity Columns Identified Column Quality Tested At Status Rows In Doubt HNull References Both Sides Null

\4# City Country Shipcity Shipcountry 100% Mot Applicable Tested 0 0 0

Fonte: A autora

Finalmente, a analise de dependéncias funcionais no Open Studio pode ser
realizada a partir da categoria “Table Analysis”, opcao “Functional Dependency
Analysis” da Figura 4.7. A janela de configuracdo que se abre, presente na Figura
4.43, permite a escolha de colunas determinantes (lado esquerdo) e determinadas
(lado direito). A andlise computa a dependéncia funcional para cada par
determinante-determinada de colunas, e seu resultado pode ser visto na Figura 4.44.

Assim como no caso das dependéncias de inclusdo, nenhuma das ferramentas
analisadas realiza deteccdo de dependéncias funcionais, sejam elas totais,
aproximadas ou condicionais. A pontuacdo geral para esta funcionalidade esta na

Tabela 4.11.
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Figura 4.43: janela de configuracdo de analise de dependéncias funcionais no Open Studio.

Functional Dependency Analysis

» Analysis Metadata
» Data Preview
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Fonte: A autora

Figura 4.44: resultado de andlise de dependéncias funcionais no Open Studio.
Analysis Result
~ Analysis Summary
25/06/2017 20:28:51

Connection: Morthwind Creation Date:

Catalog: MORTHWND Execution Date: 25/06/2017 20:30:12
Schema: dbo Execution Duration: 0.361s

Table(s): Customers Execution Status: success

View(s): Mumber of Execution: 1
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+ Analysis Results

Dependency Strength
% 10% 20% 30% 40% 50% B0% F0% B0 90% 100%

%Match  Frow

100.00% 69
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City-->Country 69

City-->Country 100.00%:

matching M not matching

Fonte: A autora

Tabela 4.10: resultado da analise de ferramentas segundo o critério “Dependéncias funcionais”.

Subtarefa DQ Analyzer Pandora Free Open Studio
Verificagdo de DF 1 1 1
Descoberta de DF 0 0 0
Dependéncia condicional 0 0 0
Dependéncia aproximada 0 0 0
Pontuacio total (n/4 x 100) 25 25 25
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4.11. Resultados e consideracdes finais
A Tabela 4.11 exibe a média aritmética das pontuag¢des obtidas por todas as

ferramentas em cada critério.

Tabela 4.11: média aritmética das pontuagdes de cada ferramenta por critério.

Critério DQ Analyzer Pandora Free Open Studio
Cardinalidades 100 100 100
Distribuicdo de valores 60 60 80
Padroes e tipos de dados 60 80 80
Classificacdo de dominio 100 0 0
Correlagdes e regras de associacdo 0 0 0
Clusters e outliers 0 0 0
Resumos e esbogos 0 0 0
Dependéncias de unicidade 25 25 50
Dependéncias de inclusdo 25 0 25
Dependéncias funcionais 25 25 25

Pontuacio final (n/10) 39,5 29,0 36,0

Verificamos que, no que diz respeito a tarefas tradicionais de profiling em
bases de dados relacionais, o DQ Analyzer oferece o maior ndmero de
funcionalidades dentre as ferramentas que analisamos, com o Open Studio nao
muito atras. O Pandora Free obteve a menor pontuacao geral; vale salientar, no
entanto, que algumas das funcionalidades analisadas aqui eram disponibilizadas
pela versao completa (e paga) da ferramenta Pandora, ndo tendo, portanto, sido
consideradas aqui.

E possivel observar que, no geral, todas as ferramentas obtiveram boas
pontuacgdes nos critérios referentes a analises de coluna unica. Esse fato indica que
a analise de colunas individuais € um segmento amadurecido dentro da disciplina
de geracdo de perfil de dados. Em contrapartida, nota-se que todas as ferramentas
obtiveram pontuacao igual a zero nos critérios referentes a andlise de multiplas
colunas, isto é, correlacoes, regras de associacdo, clustering e detecgdo de outliers,
resumos e esbogos; além disso, nenhuma ferramenta obteve mais de 50% de
aproveitamento em nenhum dos critérios de analise de dependéncias. Isso sugere a
necessidade das fabricantes de voltar suas atengdes para os relacionamentos entre

valores de colunas de modo a obter metadados mais completos e confiaveis.
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Finalmente, é perceptivel que as ferramentas analisadas obtiveram
pontuacdes mais altas em funcionalidades de verificacdo do que de deteccdo, o que
era esperado devido a maior complexidade das tarefas de detec¢do; no entanto, isso
também indica uma caréncia a ser sanada nessas ferramentas se desejarem se
manter competitivas, especialmente considerando o cenario de mercado voltado
para grandes volumes de dados ndo-estruturados e advindos de diversas fontes que

temos hoje.
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5. Conclusao

O objetivo principal deste trabalho foi a realizacdo de uma analise funcional
de trés ferramentas “gratuitas” de data profiling, a partir de um conjunto de tarefas
tradicionais a serem realizadas sobre os dados de entrada a fim de obter metadados
técnicos a seu respeito. Inicialmente, foi feito um estudo conceitual a respeito de
perfis de dados, de modo a introduzir as funcionalidades consideradas na analise;
em seguida, foram escolhidas e apresentadas trés ferramentas gratuitas de profiling
relevantes no mercado de qualidade de dados. Finalmente, realizou-se a andlise
funcional das ferramentas.

A partir dos resultados obtidos, pode-se concluir que comercialmente ha
ainda um grande potencial ndo explorado no que diz respeito a disciplina de geragado
de perfis de dados. Dois pontos especificos que merecem mais aten¢do no futuro
foram identificados: deteccao de regras “ocultas” nos dados, em detrimento da mera
verificacdo de conformidade dos dados a regras ja conhecidas; e aplicacdo de
processos e tarefas muito utilizados em mineracdo de dados, como clustering, na

obtencdo de metadados técnicos.

5.1. Trabalhos Futuros

Este trabalho esteve restrito a uma andlise meramente funcional de
ferramentas comerciais; um possivel trabalho futuro seria a proposicao de um
benchmark para geracao de perfil de dados que leve em consideragdo outros
critérios importantes como o desempenho (tempo e recursos de mdaquina
utilizados) e a corretude da analise, sobretudo no que diz respeito as tarefas de
profiling voltadas para detec¢do de regras e dependéncias.

Adicionalmente, seria interessante analisar o uso de ferramentas comerciais
e gratuitas na realizacdo de profiling aplicado a casos de uso reais, especialmente

sobre bases de dados nao-estruturados.
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