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RESUMO

Big Data nao € um dominio trivial, tanto ao nivel de investigacao, como de desenvolvimento.
Atualmente, o volume de dados produzido tem aumentado exponencialmente devido a utilizacao de
dispositivos como, por exemplo, smartohones, tablets, dispositivos inteligentes e sensores. Esta
proliferacdo de dados que se apresentam em formatos estruturados, semiestruturados e nao
estruturados foi acompanhada pela popularidade do conceito de Bjg Data, que pode ser caracterizado
como o volume, velocidade e variedade que os dados apresentam e que nao conseguem ser
processados, armazenados e analisados através de ferramentas e métodos tradicionais. As organizacdes,
inseridas em ambientes altamente competitivos, visam a obtencdo de vantagens competitivas perante
0S seus concorrentes, comprometendo-se a extrair o maior valor das tecnologias com o objetivo de
melhorar a sua tomada de decisao. A titulo de exemplo, os Data Warehouses surgem como componentes
centrais no armazenamento de dados, no entanto, estes repositorios de dados regem-se por modelos
relacionais que os impossibilita de responder as exigéncias de Big Data. Consequentemente, surge a
necessidade da adocdo de novas tecnologias e modelos légicos capazes de colmatar os desafios de Big
Data, originando assim os Bjg Data Warehouses, que utilizados em tecnologias como Hadoop ou bases
de dados NoSQL garantem uma maior flexibilidade e escalabilidade na manipulacdo de dados em
contextos Big Data. A dimensao do Bjg Data Warehouse conduz a um acréscimo de complexidade nos
dominios de Governanca de Dados e Data Quality devido ao grande volume de dados que ¢é
continuamente armazenado. Contudo, inserido num dominio intrinseco a Data Quality, Data Profiling
vem colmatar alguns destes desafios através da producdo de metadados sobre os conjuntos de dados
que chegam ao Big Data Warehouse, ganhando assim uma nova importancia na integracdo entre as
novas fontes de dados e os dados que ja subsistem no Bjg Data Warehouse. Desta forma, o principal
objetivo deste trabalho é propor, desenvolver e validar uma ferramenta de Data Profiling que permita
inspecionar novas fontes de dados, derivando e armazenando informacao relevante para a sua integracao

no Big Data Warehouse.
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ABSTRACT

Big Data is not a trivial domain regarding the research and development topic. Currently, the
amount of data produced has increased due to the use of gadgets such as smartphones, tablets, smart
devices, and sensors. Bearing that in mind, the proliferation of data presented in structured, semi-
structured and unstructured formats was accompanied by the popularity of the Big Data concept that can
be characterized by volume, velocity, and variety of data which cannot be processed, stored and analyzed
through traditional tools. The organizations inserted in highly competitive environments aim to obtain
competitive advantages over their competitors, committing themselves to extract the highest value of the
technologies in order to improve their decision making. For example, Data Warehouses appear as central
components in data storage supported by rigid models. However, these data repositories can no longer
answer the high demand of Big Data reality. Therefore, there is the need to adopt new technologies and
logical models capable of solving Big Data challenges, giving the rise to Big Data Warehouses which are
used in technologies such as Hadoop or NoSQL databases to ensure higher flexibility and scalability in
data manipulation in Big Data contexts. The Big Data Warehouse size leads to an increase in the
complexity concerning the domains of Data Governance and Data Quality, due to the high volume of data
that is continuously stored. Nevertheless, embedded in the Data Quality domain, Data Profiling approach
solves some of these challenges producing metadata about datasets which are being sent to the Big Data
Warehouse, raising awareness to the relevance of the integration between new data sources and data
which is already stored in the Big Data Warehouse. Considering all information exposed, the main purpose
of this work is to propose, develop and validate a Data Profiling tool that allows inspecting new data

sources, storing and deriving relevant information to its integration in Big Data Warehouse.

KEYWORDS

Big Data Warehouse, Data Governance, Data Profiling, Integration, Metadata.
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1. INTRODUGAO

Este capitulo tem como objetivo apresentar o enquadramento e a motivacao do tema da
dissertacao, os objetivos e resultados esperados no seu desenvolvimento e a abordagem de investigacao

selecionada. Encontra-se também o planeamento das tarefas e a organizacdo do documento.

1.1. Enquadramento e Motivacao

Com os progressos na recolha, armazenamento e processamento de dados e tendo em conta o
surgimento de novas fontes de dados, nomeadamente, redes sociais, smartphones, tablets, cloud
computing e sensores, o volume de dados recolhidos pelas organizacdes tem aumentado
progressivamente (Cassavia, Dicosta, Masciari, & Sacca, 2014; Dumbill, 2012).

Esta elevada taxa de producéo de grandes volumes de dados, gerados a diferentes velocidades e
variedades, esta associada a um fendmeno caracterizado por Big Data que tipicamente é definido como
“os dados cujo volume, variedade e velocidade impdem desafios na utilizacdo das tecnologias e modelos
tradicionais” (Krishnan, 2013).

Os Data Warehouses (DWs) surgem como componentes centrais no armazenamento de dados,
no entanto, estes repositorios de dados regem-se por modelos relacionais bem definidos, que os
impossibilita de responder as exigéncias de Bjg Data. A medida em que a dimensao do Data Warehouse
evolui, a sua estrutura torna-se mais complexa e menos uniforme devido & sobrecarga imposta pelo
grande numero de relacdes entre trabelas, que se traduz no aumento do numero de operacdes de join
que influenciam o seu desempenho e dificultam a evolucdo do Data Warehouse em resposta as
necessidades dos negocios em constante mudanca (Baton & Bruggen, 2017; Robinson, Webber, &
Eifrem, 2013).

Perante o que foi exposto, os Big Data Warehouses (BDWs) surgem como pecas centrais para o
armazenamento adequado de grandes volumes de dados, suportados por modelos de dados e
tecnologias bem definidas, que facilitam o processamento e analise de dados sob diferentes perspetivas
(Costa & Santos, 2016). Estes sistemas caracterizam-se como sendo sistemas escalaveis, de alta
performance e capazes de lidar com o0 aumento de volume, variedade e velocidade dos dados, permitindo
a extracao e producao de informacao, com a finalidade de ser utilizada para melhorar os processos de

tomada de decisdo (Tria, Lefons, & Tangorra, 2014).



Surge assim a necessidade do desenvolvimento de aplicacdes para o uso intensivo de dados
altamente disponiveis e escalaveis. E neste sentido que surge o Hadoop:, um framework open-source
baseado em MapReduce e HDFS (Hadoop Distributed File System), utilizado para armazenar, processar
e analisar grandes volumes de dados (Thusoo et al. 2010). Associado ao ecossistema Hadoop, surge o
Hivez, um repositdrio para a implementacdo de DW sobre o Hadoop (E. Costa, Costa, & Santos, 2018).

Em suma, considerando os conceitos e tecnologias mencionadas anteriormente, a principal
motivacao para a realizacdo desta dissertacdo centra-se na necessidade de facilitar a evolucdo do Big
Data Warehouse através da integracao de novas fontes de dados. Para que esta integracao seja possivel,
€ necessario inspecionar e avaliar as novas fontes de dados que chegam ao Bjg Data Warehouse através
de um conjunto de indicadores para avaliar a afinidade, similaridade e joinability entre os conjuntos de
dados que chegam ao Bjg Data Warehouse e os que ja subsistem no mesmo. Desta forma, é necessario
que sejam conhecidos os requisitos e as tecnologias que permitam o armazenamento da informacao
(metadados) resultante de processos de Dafa Profiling e compreender a relevancia que estes processos

proporcionam na evolucao de uma tematica recente na comunidade.

1.2. Objetivos e Resultados Esperados

Com esta dissertacao pretende-se propor, implementar e desenvolver uma ferramenta de Dafa
Profiling que permita inspecionar novas fontes de dados, derivando informacao relevante para a sua
integracao no Big Data Warehouse.

Atendo a finalidade e aos objetivos definidos, espera-se em termos de resultados:

e Sistematizar o estado da arte, no que diz respeito a abordagens de implementacao de
ferramentas de Data Profiling, Governanca de Dados e algoritmos de similaridade;

e C(Contextualizacdo das tecnologias que permitam a implementacdo da ferramenta proposta
anteriormente;

e Identificacao e desenvolvimento de um conjunto de rotinas com o objetivo de caracterizar a
distribuicao e qualidade dos atributos dos novos conjuntos de dados e dos dados ja existentes

no Big Data Warehouse,

! hitps://hadoop.apache.org/
2 https://hive.apache.org/
s Este termo encontra-se abordado na subseccdo 2.3.1.



e Avaliacdo do desempenho das diferentes medidas de similaridade com a perspetiva de
integracao na ferramenta de Data Profiling;

e |dentificacdo e desenvolvimento de um conjunto de rotinas com o objetivo de analisar a
similaridade entre novas fontes de dados e os dados ja existentes num Big Data Warehouse,
utilizando as medidas de similaridade;

e Proposta e implementacdo de uma arquitetura de Governanca de Dados baseada em grafos para

armazenar e gerir toda a informacéo preveniente dos objetivos anteriores.

1.3. Abordagem de Investigacao

Para o desenvolvimento desta dissertacao, foi selecionada uma metodologia de investigacao para
o desenvolvimento da investigacao cientifica que, entre outros, orienta o processo de revisao bibliografica

na exploracao dos conceitos e na descoberta dos trabalhos inerentes ao tema da dissertacao.

1.3.1. Metodologia de Investigacao

Para a elaboracdo da presente dissertacdo, sera utilizada uma metodologia de investigacao
enquadrada na area de sistemas de informacao, Design Science Research Methodology (DSRM) for
Information Systems. Esta metodologia encontra-se dividida em seis fases, nomeadamente, a
identificacdo do problema e motivacdo, a definicdo de objetivos para a solucdo, a concecédo e
desenvolvimento, a demonstracdo, a avaliacdo e, por fim, a comunicacdo (Peffers, Tuunanem,

Rothenberger, & Chatterjee et al. 2007). Na Figura 1, apresenta-se cada uma das fases mencionadas

anteriormente.
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Figura 1. Design science research methodology for information systems. Adaptado de (Peffers et al. 2007).



Assumindo a abordagem metodoldgica de investigacdo selecionada e as datas de entregas

intermédias exigidas pela instituicdo de ensino, surgem as seguintes tarefas a desenvolver:

1. Identificacao do problema e motivacao: definir especificamente o problema e justificar
o0 valor que a solucao final podera apresentar no enquadramento da dissertacédo. Esta fase
inclui também a criacao de um documento com o resumo e enquadramento da dissertacao,
assim como a apresentacdo dos principais objetivos, identificacdo da abordagem de
investigacao e calendarizacao das tarefas;

2. Definir objetivos da solucdo: para a definicao dos objetivos & necessario obter
conhecimentos dos métodos e tecnologias do dominio em questao. Assim, € iniciado o
processo de revisao de literatura, que conduz ao levantamento do “estado da arte”, que se
trata de identificar, analisar e compreender os conceitos e técnicas ja existentes que se
relacionam com o tema da dissertacao. Durante a elaboracao da revisdo do estado da arte,
¢ efetuado o enquadramento tecnolégico para a aquisicao de conhecimento sobre cada uma
das tecnologias e a sua utilidade no contexto desta dissertacao;

3. Concecao e Desenvolvimento: aguando conhecidas as tecnologias, inicia-se a criacao
de um artefacto que pode conter modelos, métodos e novas propriedades técnicas sobre os
recursos utilizados;

4. Demonstracgao: consiste na implementacao e validacao da ferramenta proposta. Nesta
fase, é aprovado se o que foi desenvolvido ¢, ou ndo, capaz de resolver 0s problemas
apresentados;

5. Avaliacao: observar e avaliar o resultado da demonstracao executada. Esta tarefa envolve
a comparacao dos resultados propostos para a solucdo com os resultados atuais observados
na fase da demonstracao;

6. Comunicac¢ao: comunicar e apresentar o problema, a sua importancia, a sua utilidade e o
rigor da sua concecao a profissionais da area. Esta fase inclui a escrita e apresentacao da
dissertacdo, assim como a possibilidade da publicacdo de artigos relacionados em

conferéncias/jornais da area.

1.3.2. Processo de Revisao de Literatura

Para a concretizacao do trabalho proposto nesta dissertacao foi necessario proceder a criacédo
da revisao de literatura. Nesta fase inicial sao definidos os critérios de pesquisa, fontes de pesquisa e

palavras-chave que sao os principais elementos para a pesquisa e a recolha de documentos.



Para a pesquisa de documentos definiu-se as bases de dados de referéncia, nomeadamente,
IEEE Xplore, Web of Science, Scopus, dblp (Digital Bibliography & Library Project) e Google Scholar, nas
quais foram aplicadas um conjunto de palavras-chave para a realizacao da pesquisa.

A identificacdo e selecdo da literatura ocorreu entre outubro de 2018 e janeiro de 2019,
salientando também que as palavras-chave definidas surgem em prol do tema da dissertacdo e foram
Big Data, Data Warehouse, Big Data Warehouse, Data Evolution, Data Similarity, Joinability, Affinity, Data
Profiling e Data Integration, tendo sido considerado o cruzamento entre as varias palavras referidas nas
respetivas bases de dados.

Deste modo, a Figura 2 retrata o processo de tomada de decisdo adotado com o proposito de
selecionar a literatura relevante para fundamentar esta investigacdo. Resumidamente, no fluxograma da
Figura 2 a literatura é classificada em trés categorias:

* Leitura relevante - realizar uma analise cuidada;

 Leitura potencialmente relevante - realizar uma leitura com baixo grau de profundidade,
com o proposito de perceber se a documentacéo se revela importante para a investigacao;

¢ Leitura nao relevante - a documentacao nao se revela util para esta investigacao.
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Figura 2. Processo de selecao de literatura.




1.4. Organizacao do Documento

Esta dissertacdo esta organizada em seis capitulos que de seguida serdo sumariamente
apresentados.

O primeiro capitulo diz respeito a introducao, na qual se apresenta o enquadramento, a motivacao,
a finalidade, os objetivos, a abordagem de investigacédo e o plano de trabalho.

O segundo capitulo é referente ao enquadramento concetual, no qual se apresentam os conceitos
associados ao fendmeno Bijg Data (caracteristicas, oportunidades, problemas e desafios) e a comparacao
entre varias abordagens de armazenamento, desde as abordagens tradicionais as abordagens capazes
de suportar fenomenos Bjg Data, terminando com alguns trabalhos relacionados com Data Profiling e
Governanca de Dados * em contextos Bjg Data.

O terceiro capitulo é referente ao enquadramento tecnoldgico, focando essencialmente em
tecnologias inerentes ao ecossistema Hadoop, como o Hive, Spark e Ranger abordando também a
ferramenta de armazenamento de metadados Atlas assim como também a base de dados inerente a
mesma.

O quarto capitulo apresenta as infraestruturas utilizadas nos testes das medidas de similaridade,
0s conjuntos de dados utilizados, seguindo-se de uma explicacao sobre as medidas de similaridade
implementadas e que pretendem ser avaliadas e, por fim, o protocolo e preparacao para a execucao dos
testes. Posteriormente a realizacao dos testes, as medidas de similaridade selecionadas sao testadas
num caso real no ambito do genético resultando esse trabalho num grafo de similaridade entre os
conjuntos de dados. A execucao dos pontos anteriores resulta na proposta do algoritmo utilizado para as
duas dimensdes de avaliacao (/#eaders e contetdo de dados).

O quinto capitulo resulta dos resultados obtidos do quarto capitulo que essencialmente apresenta
a proposta e implementacao da arquitetura de Governanca de Dados para a integracao de dados e, como
tal, é apresentado o conjunto de dados utilizado para a implementacéo e contextualizacao da arquitetura.

0 sexto e ultimo capitulo apresenta as conclusdes a retirar do trabalho realizado seguindo-se das
dificuldades e limitacdes apresentadas ao longo da dissertacao e propde o trabalho futuro associado ao
tema em questao.

Por fim, o documento termina com as referéncias bibliograficas e apéndices que suportam a

dissertacao.

« Este termo encontra-se abordado na seccédo 2.3.



2. BiG DaTA WAREHOUSES

De forma a enquadrar os objetivos da presente dissertacao, neste capitulo estdo apresentados os
principais conceitos associados as diversas tematicas abordadas neste documento. Posto isto, sera
apresentado o conceito de Bjg Data e as suas caracteristicas, oportunidades e problemas inerentes. De
modo a dar continuidade a caracterizacao deste fenomeno, é efetuada uma descricdo das diversas bases
de dados, tradicionais, NoSQL e New SQL. Também na linha do armazenamento, ¢ realizada uma
comparacao entre os Data Warehouses tradicionais e os Bjg Data Warehouses, terminando com uma
abordagem aos varios modelos de dados. Por fim, aborda-se a importancia da presenca da Governanca
de Dados em Big Data Warehouses, destacando a importancia das tarefas e processos de Data Profiling
para a aquisicao e producao de metadados. Apresentam-se também os trabalhos relacionados com esta
dissertacao e termina-se com a apresentacao do mapa concetual, que sistematiza os principais conceitos

desta dissertacao.

2.1. Big Data

Ao longo dos ultimos anos, o volume de dados tem aumentado em grande escala devido a um
conjunto de fatores, nomeadamente, ao aumento das fontes de dados e de mecanismos de recolha de
dados que, consequentemente, produzem grandes volumes de dados (Chen, Mao, & Liu, 2014; S. Fan,
Lau, & Zhao, 2015). Os dados armazenados apresentam-se cada vez mais relevantes e, no futuro, serao
um componente essencial para o sucesso das organizacdes (Kubina, Varmus, & Kubinova, 2015). Em
determinados contextos, nomeadamente na Industria 4.0, a analise de dados cuja variedade e volume
sao elevados, é vista como um dos aspetos mais importantes para produzir valor para as organizacoes
(Costa & Santos, 2017; Kagermann 2013).

Contudo, o volume, a velocidade e a heterogeneidade dos dados tém imposto grandes desafios as
tecnologias tradicionais, nomeadamente na sua aquisicao, gestao e processamento de dados, nao
conseguindo ser suficientemente eficientes e eficazes no seu tempo de resposta (Acharjya, 2016;
Krishnan, 2013).

As decisdes que anteriormente eram baseadas em pressupostos, sao agora tomadas com base
na informacao proveniente dos dados, sendo um dos principais desafios das organizacdes a necessidade
de obter a informacao relevante no tempo certo (Kubina et al. 2015). Perante isso, devido ao facto de as
tecnologias tradicionais apresentarem grandes desafios em relacao a fatores como tempo de resposta,
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escalabilidade e desempenho, surge a necessidade de apostar em tecnologias e solucdes baseadas em
conceitos de Bijg Data (Oussous, Benjelloun, Ait Lahcen, & Belfkih, 2018).

Recentemente, o estudo realizado pela consultora Excelacom, presente na Figura 3, ilustra os
dados produzidos por diversas fontes em apenas um minuto. Como se pode observar, para além do
aumento do volume de dados nas diversas plataformas, destaca-se também o potencial da informacao
que pode ser extraida e analisada, de forma a tornar o processo de decisdo de uma organizacdo mais
eficaz e eficiente (Kubina et al. 2015).

Big Data é uma tematica que acarreta inimeros desafios, ndo sé na ambiguidade relativamente a
sua definicdo, modelos e arquiteturas, mas também nos desafios relacionados com o ciclo de vida de
Big Data. Apesar do termo ser associado a grandes volumes de dados, esta longe de ser essa a sua
Unica caracteristica ou o seu Unico desafio (Zikopoulos, 2011; Costa & Santos, 2017; J. Fan, Han, & Liu,
2014).

0 termo Bijg Data comecou a ser utilizado em finais de 1970 como um sistema base de dados
paralelo, tendo como objetivo responder ao aumento do volume de dados (Chen et al. 2014).
Posteriormente, em 2002, surgem tecnologias associadas aos conceitos Bjg Data, nomeadamente o GFS
(Google Fife Systerm) e o modelo de programacao MapReduce. Em 2006, a Apache lancou um dos seus

principais projetos open-source, adotado pela Yahoo, chamado de Hadoop (Krishnan, 2013).
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2.1.1. O Conceito

Segundo Krishnan (2013), o maior fenomeno que captou a atencao de organizacdes de grande
dimensdo desde o surgimento da /nfemet foi Big Data. Contudo, apesar da sua importancia ser
devidamente reconhecida, o mesmo ndo acontece quando se trata da sua definicdo, geralmente envolta
em ambiguidade em estabelecer um limite na classificacdo e quantificacdo de “grandes volumes de
dados” (Chen et al. 2014).

Assim, as definicdes dos varios autores divergem pela forma como sdo apresentadas, ja que
alguns autores definem Big Data pelas suas caracteristicas, outros baseiam-se na argumentacédo do
aumento das fontes de dados tradicionais com adicdo de dados nao estruturados e outros através da
quantificacao de Big Data (Ward & Barker, 2013).

Zikopoulos (2011) destaca a importancia do Big Dala nas organizacdes que atualmente tém
acesso a um vasto conjunto de dados, mas nao tém capacidade de extrair valor dos mesmos, devido
maioritariamente ao seu formato semiestruturado ou nao estruturado. Perante isso, os autores definem
Big Data como os dados que nao conseguem ser processados ou analisados através de processos ou
ferramentas tradicionais.

A otica de Dumbill (2012) nesta tematica vai ao encontro de Zikopoulos (2011), afirmando que
Big Data se refere aos dados que excedem a capacidade de processamento das base de dados
tradicionais. O autor complementa a sua afirmacéo acrescentando que o volume de dados é muito vasto,
gerado a grandes velocidades e nao esta adequado a arquitetura das bases de dados tradicionais.
Portanto, é necessario selecionar métodos e técnicas alternativas para processar e analisar estes dados
com o objetivo de extrair valor dos mesmos.

Em 2013, Krishnan (2013) definiu Bjg Data como os vastos volumes de dados disponiveis em
varios niveis de complexidade, gerados a diferentes velocidades e variedades que nao conseguem ser
processados utilizando tecnologias, métodos de processamento e algoritmos tradicionais. Bjg Data
permite 0 acesso a grandes volumes de dados que podem ser Uteis para obter padrdes e tendéncias
implicitas nos mesmos, sendo uma oportunidade para as organizacdes aumentarem a sua eficacia e
eficiéncia ao nivel dos processos de negacio (Costa & Santos, 2017; Henning, 2013).

No seu trabalho, Ward e Barker (2013) reconhecem o crescimento exponencial da area nos
ultimos anos, alertando para a falta de rigor na associacdo de Bjg Data ao armazenamento e analise de
dados. Os autores reconhecem que a falta de rigor se deve maioritariamente a dificuldade em quantificar

Big Data, destacando a Intel como uma das poucas organizacdes que define Bjg Dafa pela sua



quantificacdo, associando Bjg Data a uma organizacdo que semanalmente produz em média 300
terabytes (TB) de dados. Contudo, Ward e Barker (2013) argumentam que definir Big Data pela
inadequacao das tecnologias tradicionais em processar grandes volumes de dados pode ser
relativamente perigoso, devido aos avancos constantes das tecnologias, particularmente, os
computadores quanticos. Por fim, os autores concluem que as definicdes de Bjg Data incluem pelo
menos um dos seguintes aspetos: volume, complexidade e tecnologia. Em contraste, os autores acabam
mesmo por incluir na sua propria definicdo de Bjg Datfa, o armazenamento e a analise de grandes e
complexos conjuntos de dados utilizando conjuntos de técnicas e método adequados.

Nao somente investigadores, mas também organizacoes, tém um ponto de vista nesta tematica.
Em 2010, a Apache Hadoop reconheceu Bjg Data como o conjunto de dados que ndo consegue ser
extraido e processado através de recursos computacionais convencionais. Em conformidade, a Oracle
centraliza a sua definicdo ao nivel da infraestrutura, afirmando que Bjg Data deriva do valor extraido das
bases de dados relacionais com informacdo sobre o negdcio, ou seja, informacdo sobre as transacdes
provenientes dos ERP’s (Enterprise Resource Planning) com a adicdo de novas fontes de dados nao
estruturados (Ward & Barker, 2013).

Em sintese, existem varias opinides distintas acerca da tematica, contudo, € notavel que algumas
delas convergem em alguns aspetos. Como tal, De Mauro, Greco e Grimaldi (2015), perante a
ambiguidade do tema, realizaram um estudo com o objetivo de propor uma definicdo formal de Big Data,
baseada nas suas caracteristicas e em coeréncia com as definicdes normalmente utilizadas. Em
resultado, De Mauro (2015) define Bjg Dafa pelo seu volume, velocidade e variedade de dados,
motivando a aplicacdo de métodos e tecnologias especificas, com o propdsito de criar valor para a
sociedade e para as organizacdes. Na perspetiva do autor deste documento, Big Dafa encontra-se
associado as trés principais caracteristicas, volume, variedade e velocidade, que excedem a capacidade
na extracdo, enriquecimento, transformacdo e armazenamento de dados em ferramentas, arquiteturas
e modelos tradicionais. Algumas caracteristicas atras mencionadas nao sao consideradas diretamente
nesta definicdo, uma vez que se encontram inerentes a utilizacdo de Bjg Data (por exemplo, a utilizacdo
de Big Data deve-se a complexidade que os dados apresentam e o intuito dessa utilizacdo sera,

nitidamente, a obtencao de valor da sua implementacao).

2.1.2. Principais Caracteristicas

No seu comeco, Big Data surgiu maioritariamente associado a grandes volumes de dados, no
entanto, o seu volume esta longe de ser a sua Unica caracteristica ou o seu unico desafio (Zikopoulos,

10



Paul et al. 2011). Em 2001 o autor Doug Laney (2001), em detrimento do crescimento do volume de
dados, define os desafios e oportunidades na sua gestdo em trés dimensdes diferentes, caracterizando
Big Data pelo aumento do seu volume, velocidade e variedade. O volume é referente a quantidade de
dados gerada e extraida das diversas fontes de dados, a velocidade a rapidez com que os dados entram
e saem do sistema de armazenamento e a variedade aborda os diferentes formatos e fontes de dados
(Krishnan, 2013).

Atualmente, as organizacdes recorrem maioritariamente a esta definicdo como um modelo para
classificar Bjg Data, salientando também que estas sdo as caracteristicas maioritariamente utilizadas
pela comunidade, representadas na Figura 4 (De Mauro, Greco, & Grimaldi, 2016; Krishnan, 2013;

Zikopoulos, 2011).

Data
Variety

Social

Unstructured

Data
Volume

Figura 4. Modelo dos 3 V's. Baseado em (Zikopoulos, 2011).

Em consequéncia das afirmacdes anteriores, sao descritas cada uma destas caracteristicas que
se encontram ilustradas na Figura 4.

Iniciando pela caracteristica que a comunidade mais associa a Big Data, o volume de dados
refere-se a magnitude de dados que as organizacées armazenam com o proposito de melhorar o
processo de tomada de decisdo (Gandomi & Haider, 2015; Janet, Schroeck, Shockley, Morales, & Tufano,
2012; Kaisler, Armour, Espinosa, & Money, 2013). Os dados podem ser provenientes de diversas fontes,
nomeadamente de redes sociais, sensores, trafego rodoviario, transferéncias bancarias, entre outros.

Contudo, tal volume de dados, por vezes desconhecido e sem estrutura, ndo consegue ser processado
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e armazenado em sistemas tradicionais por razdes discutidas anteriormente (Khan, Uddin, & Gupta,
2014).

Atualmente, varios autores ndo mencionam um limite concreto para se associar o volume de
dados a Bjg Data, afirmando que frequentemente o volume se enquadra entre Terabytes (TB) e Petabytes
(PB) embora esse limite tenha tendéncia a sofrer uma mudanca para Zettabytes (ZB). Esta tendéncia é
impulsionada nao so6 pelo aumento da capacidade de armazenamento, permitindo o armazenamento de
conjuntos de dados com volume superior, bem como ao aumento dos dispositivos capazes de produzir
dados através das interacdes com os diversos servicos (Gandomi & Haider, 2015; Katal, Wazid, &
Goudar, 2013; Krishnan, 2013). Apesar do volume de dados disponivel nas organizacdes ter vindo a
aumentar, a percentagem de dados a serem analisados tem vindo a diminuir (Zikopoulos, 2011).

Gandomi e Haider (2015) prosseguem mencionando que a definicdo de volume é variavel,
nomeadamente na sua periodicidade e no seu tipo de dados. Em outras palavras, dois conjuntos de
dados do mesmo tamanho podem requerer diferentes tipos de tecnologias e métodos para executar o
seu processamento.

Devido a proliferacdo de dispositivos inteligentes e sensores, os dados presentes nas
organizacdes tém vindo a ficar complexos, pois estes incluem dados em formatos estruturados,
semiestruturados e nao estruturados. Assim, surge a caracteristica variedade.

A variedade representa a heterogeneidade de estruturar um conjunto de dados, representando
uma mudanca fundamental nos requisitos de analise de dados tradicionais, de modo a incluir dados
semiestruturados e nao estruturados como parte do processo da tomada de decisdo de uma organizacao
(Gandomi & Haider, 2015; Zikopoulos, 2011).

Krishnan (2013) refere que os dados se apresentam em varios formatos que podem variar desde
base de dados relacionais, documentos, imagens, texto, audio, dados de redes sociais e dados de
sensores. Todos estes formatos sdo totalmente dissemelhantes e para o autor ndo existe um controlo
concreto perante a sua estrutura, podendo esta tomar os formatos mencionados anteriormente.

Janet (2012) vai ao encontro da observacao de Krishnan (2013) e Gandomi (2015), fazendo
referéncia ndo somente aos diferentes tipos de dados mas também as diversas fontes de dados,
definindo esta caracteristica pelo seu grau de complexidade em processar diferentes tipos de dados.
Mediante o exposto, as organizacdes sentem a necessidade de integrar e analisar fontes de dados
tradicionais em conjunto com fontes de dados nao tradicionais, com proveniéncia interna ou externa das

organizacdes (Janet et al. 2012).
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Kaisler (2013), no seu ponto de vista analitico, aponta para esta caracteristica como o maior
obstaculo do processamento de grandes volumes de dados, assumindo que estruturas de dados nao
alinhadas e uma semantica inconsistente representam desafios significativos na sua analise. Com a
finalidade de diminuir a complexidade no processamento de varios formatos de dados, Krishnan (2013)
retrata a disponibilidade de metadados com o propésito de identificar qual o conteudo destes dados,
alertando que a auséncia de metadados podera conduzir a atrasos no processamento, desde a extracao
até ao armazenamento.

Assim como o volume e a variedade de dados sofreram uma mudanca, 0 mesmo ocorre com a
velocidade a que estes dados sao gerados, armazenados e analisados (Janet et al. 2012; Zikopoulos,
2011).

Em referéncia a velocidade, para Gandomi e Haider (2015) esta diz respeito tanto a rapidez na
qual os dados sado produzidos, como a velocidade que estes devem ser analisados. Os aumentos de
dispositivos digitais provocam um crescimento na taxa a que os dados sao gerados, impulsionando uma
necessidade de analise em tempo real.

Zikopoulos (2011) e Khan (2014) sugerem que esta caracteristica se aplique a rapidez a que os
dados fluem até ao repositério, afirmando que o volume e a variedade de dados mencionados
anteriormente sao uma consequéncia da velocidade a que estes sdo produzidos. Os dados produzidos
sao provenientes de fontes heterogéneas, variando entre bafch e streaming (Chandarana &
Vijayalakshmi, 2014; Katal et al. 2013).

Em contextos de Bjg Data é importante nao so6 a velocidade a que os dados sdo armazenados
no repositorio mas também todo o processo até a tomada de decisdo, com o propésito de maximizar a
eficiéncia nos processos de negocio (Janet et al. 2012; Khan et al. 2014).

Atualmente, os dados produzidos ndo conseguem ser extraidos, armazenados e analisados
através de tecnologias tradicionais, surgindo a necessidade de um sistema de processamento capaz de
trabalhar com velocidades escalaveis e tamanhos extremamente variaveis, num curto periodo de tempo
(Krishnan, 2013).

Em virtude do que foi referido anteriormente, em torno do modelo dos trés Vs atribuidos a Big
Data, Krishnan (2013) identifica trés novas caracteristicas que surgem do cruzamento entre volume,

variedade e velocidade como ilustra a Figura 5.
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Figura 5. Modelo dos 3Vs com caracteristicas adicionais. Baseado em (Krishnan, 2013).

Estas caracteristicas apresentadas por Krishnan (2013) na Figura 5, sdo descritas da seguinte

forma:

¢ Ambiguidade: esta caracteristica manifesta-se entre a variedade e o volume. A falta de
metadados é um dos principais fatores para a sua presenca. A titulo de exemplo, um
“M"” ou “F" podem significar um género (Masculino ou Feminino) ou podem expressar
ser Segunda-feira (em inglés: Monda)) e Sexta-feira (em inglés: Frida));

e Viscosidade: esta caracteristica manifesta-se entre o volume e a velocidade, medindo
a resisténcia para o fluxo no volume de dados, podendo estar representada nos fluxos
de dados, regras de negocio e limitacdes tecnologicas;

e Viralidade: esta caracteristica manifesta-se entre a variedade e a velocidade. Avalia e
descreve a velocidade com que os dados séo partilhados na rede. Por exemplo, re-tweets
que sao partilhados de um fweet original sdo uma boa pratica para avaliar um topico ou
uma tendéncia.

Com o passar do tempo, varios autores defenderam que as caracteristicas apresentadas
anteriormente nao sao suficientes para caracterizar Bijg Data (Chandarana & Vijayalakshmi, 2014; Chen
et al. 2014; Janet et al. 2012; Khan et al. 2014). Consequentemente, surgem caracteristicas que sao
constantemente mencionadas, tal como valor e veracidade (Chen et al. 2014). As restantes
caracteristicas identificadas na literatura, nomeadamente, validade, volatilidade, variabilidade e

complexidade, nao tao referidas pela comunidade, e surgem através da extensao do modelo dos 5 V's
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proposto por Chandarana e Vijayalakshmi (2014) e, posteriormente, do modelo dos 7 V's proposto por
Khan (2014).

No que diz respeito ao valor, Khan (2014) afirma que esta caracteristica tem uma razao
especial. Ao contrario das caracteristicas mencionadas anteriormente, o autor assume que esta
caracteristica é o resultado pretendido do processamento de grandes volumes, velocidades e variedades
de dados, uma vez que o interesse é extrair o maximo valor deste processamento. Os dados que
inicialmente sao extraidos, na sua forma original (sem tratamento), tipicamente apresentam um valor
reduzido relativamente ao seu volume (Gandomi & Haider, 2015). A juncao de varios tipos de dados tem
0 proposito de extrair conhecimento que anteriormente era desconhecido, com o objetivo final de obter
vantagens competitivas para as organizacdes (Chandarana & Vijayalakshmi, 2014).

Em referéncia a veracidade, antes de ser considerada uma caracteristica, a comunidade
cientifica assumia que os dados que chegavam aos repositorios eram precisos e devidamente tratados
(Khan et al. 2014).

De acordo com Janet (2012), a veracidade refere-se ao nivel de confianca associado aos varios
tipos de dados. A qualidade dos dados & um requisito importante em Bjg Data, no entanto, mesmo com
os melhores métodos de tratamento de dados nao se consegue remover a imprevisibilidade que se
encontra presente em alguns dados, a titulo de exemplo, condicdes meteorologicas, fatores economicos
e 0s sentimentos, que apesar de incertos por natureza, podem ser valiosos a longo prazo. A velocidade
com que os dados fluem nao permite despender periodos de tempo excessivos no seu tratamento,
conduzindo a necessidade de estabelecer mecanismos para lidar com dados imprecisos e precisos
(Chandarana & Vijayalakshmi, 2014).

A variabilidade refere-se a variacdo da velocidade no fluxo de dados, de acordo com os
diferentes picos e reducdes periodicas de velocidade (Gandomi & Haider, 2015).

A validade de dados evidencia ter o mesmo conceito de veracidade. De facto, a validade esta
enquadrada na precisao e exatidao dos dados, em relacao a utilizacao pretendida. Por outras palavras,
os dados podem nao conter qualguer erro de veracidade, porém, podem nao ser considerados validos
se ndo forem devidamente compreendidos (Khan et al. 2014).

A complexidade destaca-se pelo facto de Big Data impor o desafio de integrar, tratar e
transformar dados provenientes de diferentes fontes de dados (Gandomi & Haider, 2015).

A volatilidade em Bjg Dafa é associada a politica de retencdo de dados numa organizacao,
referindo o periodo de tempo em que os dados devem ser mantidos e 0 momento a partir do qual podem

ser destruidos (Khan et al. 2014).
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A Figura 6 resume as varias caracteristicas identificadas ao longo desta subseccéo.

/, - '\\
«"/ 7 — .
T [/ 7 N\ O —
p “ / / - N /' ~
/ \ Ay /l‘ -\ ~ B N
/ Vo ram fOEXE
f \ I‘. ) J \ ‘ .11 ‘|
\ o / A \ Velocidade / | B ]
\ Validade N\ S/ ™. ~Complexidade/
Ny _,,/ - g o . /
//"' ] \
S M o \ . . L
lr ¢+p .lljll \ & Viscosidede \
‘ Valor o L S
\ y D
AN d . T “
Big Data
4 @ AN | — —
,' E | /, - ~\ ) \
| \ | / =0 v Y
| .\ | | | S= / ‘
\ Veracidade ,_' T 1 - — - { o7 =)
\ /7 — > N L\ Volume /: / S \ Variabilidade /
\ Volatilidade J \ \ T ,/' /// T
“\“ ’/" \ — ///

- y

Figura 6. Caracteristicas principais do Big Data identificadas na literatura. Baseada em (Costa & Santos, 2017).

2.1.3. Oportunidades, Problemas e Desafios do Big Data

Recentemente, as organizacbes tém vindo a manifestar um interesse significativo nas
potencialidades de Big Data, em resultado do seu potencial e da criacdo de vantagens competitivas para
as organizacoes que dispdem de grandes planos para acelerar a sua investigacao (Chen et al. 2014).
Embora a quantidade de grandes volumes de dados esteja drasticamente a aumentar, de igual forma,
surge um conjunto de oportunidades, problemas e desafios que sera abordado nesta subseccao (J. Fan
et al. 2014).

Fan (2014) afirma que a base do surgimento das novas oportunidades se deve maioritariamente
ao aumento do volume de dados. Em consequéncia do volume de dados extraidos em Bijg Data, surge a
oportunidade de fornecer servicos personalizados, adaptando os mesmos aos consumidores. Esta
capacidade de armazenar grandes volumes de dados, a diferentes velocidades e variedades, permite
armazenar os dados historicos do trafego de rede, possibilitando a identificacao da fonte e do destino de
uma eventual ameaca, reforcando assim a seguranca da /nfernet.

Na sua perspetiva, Philip Chen e Zhang (2014) afirmam que, futuramente, retirar conhecimento
proveniente dos dados sera uma competicdo entre organizacdes. Os autores prosseguem enumerando

um conjunto de vantagens que podem ser obtidas através de Bjg Data, tal como ilustra a Figura 7, na
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qual se consegue obter um enquadramento das oportunidades de Big Dafa ao nivel dos processos
organizacionais. Destaca-se que 51% das organizacdes inquiridas acreditam que Bjg Data ira auxiliar na

melhoria da eficiéncia dos seus processos operacionais.
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Figura 7. Oportunidades de Big Data nos processos organizacionals. Retirados de (Philip Chen & Zhang, 2014).

No entanto, varios autores presentes na literatura mencionam um conjunto de areas em que Big
Data pode desempenhar um papel crucial. Perante isso, através dos contributos de Oussous (2018) e
Chandarana (2014), a Figura 8 apresenta nao so as areas em que Big Data se pode enquadrar, mas

também evidencia alguns exemplos de contributos que podem ser desempenhados nas mesmas.
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Figura 8. Areas de intervencdo do Big Data. Baseado em (Chandarana & Vijayalakshmi, 2014; Oussous et al. 2018}
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Todavia, apesar de se tratar de um dominio que proporciona muitas oportunidades, Big Data
acarreta também varios desafios e problemas, devido a necessidade de selecionar métodos e tecnologias
para extrair, armazenar, gerir e analisar grandes volumes de dados, a diferentes velocidades e
variedades, algo que nado consegue ser suportado pelos sistemas convencionais (Chen et al. 2014).

De seguida sera apresentado um conjunto de desafios a respeito do Big Data, que se apresentam
divididos em quatro categorias, baseados em Costa e Santos (2017). Em cada uma das categorias
(“Dilemas Gerais do Big Data", “Desafios no Ciclo de Vida Bjg Data”, “Ambientes Seguros, Privados e
Monitorizados em Bjg Data” e “Mudanca Organizacional”) sera realizada uma breve descricdo sobre a
mesma e apresentado um conjunto de desafios e/ou problemas identificados.

Desafios Gerais do Big Data

Esta categoria inclui um conjunto de desafios mais gerais, incluindo a falta de rigor na definicdo
de Big Data e a falta de standards no que diz respeito a modelos e arquiteturas. Tais desafios ocorrem
devido ao Bjg Data ndo ser uma tematica estruturalmente definida e os modelos existentes ndo sofrerem
verificacdes rigorosas.

Iniciando por um desafio que é abordado anteriormente nesta dissertacdo, o conceito de Big
Data, é regularmente visto como uma especulacao comercial ao invés de ser um tdpico de investigacao
cientifica. Dessa forma, para Chen (2014), existe a necessidade de uma definicdo rigorosa e holistica de
Big Data, um modelo estrutural e, por fim, um sistema tedrico de Data Science.

Os autores mencionam a falta de uniformizacao em ambientes de Bijg Data, em questoes
referentes a avaliacao da qualidade de dados e mecanismos de benchmarking. No mesmo ponto de
vista, a falta de mecanismos de benchmarking com o propésito da comparacao entre diferentes
tecnologias é agravado constantemente pela evolucdo tecnoldgica em contextos Bjg Data (Baru,
Bhandarkar, Nambiar, Poess, & Rabl, 2013).

Um desafio emergente para os investigadores e utilizadores de Bjg Dafa é a “qualidade vs
quantidade”. Cada vez mais os utilizadores tém acesso a grandes volumes de dados acreditando que
com a quantidade suficiente de dados conseguem ser capazes de explicar qualquer fenédmeno Big Data.
Em contraste, um utilizador de Bjg Data deve concentrar-se na qualidade de dados, por outras palavras,
apesar de os dados nao se apresentarem disponiveis na sua totalidade, existe uma quantidade de dados
de alta qualidade que pode ser utilizada para tirar conclusdes precisas e de valor (Kaisler et al. 2013).
Frequentemente, quando se lida com grandes volumes de dados existem algumas questdes que sao
dificeis de responder (Chandarana & Vijayalakshmi, 2014), nomeadamente, quais os dados que se

consideram irrelevantes e quais as técnicas de selecdo dados que se consideram relevantes? Como se
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estima o valor extraido pelos dados? Como se garante a autenticidade dos dados? Regularmente, é
debatido de que forma é que Bijg Data representa melhor a populacdo em comparacdo com um conjunto
de dados inferior. Obviamente, existem questdes que variam consoante o contexto, no entanto, os autores
estdo convictos que maior quantidade de dados néo significa melhor qualidade (Costa & Santos, 2017).

Desafios no Ciclo de Vida Big Data

Estes desafios fazem referéncia a dificuldades técnicas em ambientes Big Data, nomeadamente
nos mecanismos de extracdo, integracdo, limpeza, transformacdo, armazenamento, processamento,
analise e governanca de dados.

As organizacdes tém vindo a sofrer grandes mudancas a nivel tecnolégico, aumentando cada
vez mais 0 numero de dispositivos capazes de produzir dados. O aumento da quantidade de dados
“explode” cada vez que é criado um novo meio de armazenamento (Kaisler et al. 2013; Katal et al.
2013). Em consequéncia, surgem desafios ao nivel do armazenamento e processamento de
dados. Philip Chen e Zhang (2014) afirmam que o processo de armazenamento e processamento em
Big Data sofreu uma mudanca ao nivel dos dispositivos de armazenamento, da arquitetura de
armazenamento e dos mecanismos de acesso aos dados. Posto isto, existe a necessidade de repensar
nestes mecanismos com o proposito de tornar cada vez mais eficiente a entrada e a saida de dados
(1/0), uma vez que a disponibilidade dos dados é uma das principais prioridades para a extracdo de
conhecimento.

Garantir a qualidade dos dados e adicionar valor aos mesmos através da sua preparacao
torna-se um desafio (Philip Chen & Zhang, 2014). A qualidade dos dados influencia a utilizacdo de Bjg
Data na medida em que dados que apresentam uma qualidade reduzida estdo a desperdicar recursos
no processamento e armazenamento correspondente. A qualidade de dados é maioritariamente definida
pela sua precisao, redundancia e consisténcia. Portanto, surge a necessidade de investigar novos
métodos e técnicas com o proposito de tornar mais eficazes e eficientes os mecanismos de
enriguecimento dos dados (Chen et al. 2014; Khan et al. 2014).

Quando um ser humano absorve informacdo, uma grande quantidade de heterogeneidade é
confortavelmente tolerada. Porém, o mesmo ndo acontece com os algoritmos tradicionais que apenas
conseguem lidar com dados homogéneos (Agrawal et al. 2011). A heterogeneidade advém de
multiplas fontes e de diversos tipos de dados, nomeadamente, dados estruturados, semiestruturados e
nao estruturados.

A escalabilidade tornou-se crucial para o armazenamento e analise dados (Costa & Santos,

2017). Manipular grandes volumes de dados requer o redesign das bases de dados e algoritmos de
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forma a extrair valor dos dados (Cuzzocrea, Song, & Davis, 2011). Anteriormente, os sistemas de
processamento de dados tradicionais necessitavam de considerar o paralelismo entre os nos do cluster,
porém, a preocupacao atual centra-se no paralelismo dentro de um Unico né (Katal et al. 2013).

Em ambientes Bjg Data, a governanca dos dados ¢ um processo complexo no que diz
respeito ao controlo e autoridade em relacdo a grandes volumes de dados, provenientes de fontes
distintas. Manipular dados num ambiente heterogéneo para planear e garantir a rastreabilidade dos
dados torna-se quase impossivel sem as ferramentas de governanca adequadas (Costa & Santos, 2017).

Concluindo esta categoria, Chen (2014) afirma que as organizacdes enfrentam um grande
conjunto de desafios no ciclo de vida do Big Data. Ultrapassar esses desafios depende de um conjunto
de fatores, nomeadamente, ao estado de maturidade da organizacdo, a utilizacdo de sistemas
tradicionais e a utilizacdo de formatos incompativeis de dados que podem impor dificuldades na sua
integracao e extracao de valor de Big Data.

Ambientes Seguros, Privados e Monitorizados em Big Data

Atualmente, a privacidade e seguranca dos dados é uma das tematicas que mais preocupam as
organizacdes (Chen et al. 2014). E relevante mencionar que as organizacdes devem arquitetar modelos
de seguranca de Bjg Data com o objetivo de atingir um elevado grau de precisdo na prevencao e
especificacdo de ameacas (Costa & Santos, 2017).

Chen (2014) afirma que as solucoes Big Data enfrentam grandes desafios relacionados com a
privacidade dos dados. Este desafio inclui dois aspetos principais, nomeadamente, a protecao da
privacidade pessoal durante o processo de extracdo de dados (habitos, interesses pessoais) e protecdo
da privacidade dos dados ao longo dos seus fluxos.

Nesta categoria, a propriedade dos dados também se apresenta como um desafio critico,
particularmente em cenarios relacionados com as redes sociais. Apesar de grandes volumes de dados
se encontrarem armazenados em servidores das organizacoes, nao implica necessariamente que estas
sejam as proprietarias dos dados (Chen et al. 2014). Os auténticos proprietarios sdo as pessoas que
criam as paginas ou contas, no entanto, as organizacdes atuam como se os dados fossem da sua
propriedade e a legislacdo tende a beneficia-las, permitindo que n&o eliminem permanentemente os
dados, mesmo quando os utilizadores os requerem. Utilizadores podem nao mencionar alguns factos
sobre si, no entanto existe um receio quanto ao uso inadequado dos seus dados através do cruzamento
de informacao pessoal com grandes conjuntos de dados de elevada qualidade, permitindo a inferéncia
de novos factos sobre a pessoa, factos esses que podem ser altamente intrusivos (Agrawal et al. 2011,

2011; Chen et al. 2014; Manyika et al. 2011).
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Posto isto, regularmente se lida com informacdo sensivel referente aos utilizadores,
nomeadamente em questdes relacionadas com a satde ou financas. Perante tal informacao, é relevante
a aplicacao de leis e regulamentacao (Costa & Santos, 2017; Kaisler et al. 2013; Katal et al. 2013).
Com o objetivo de obter valor proveniente da utilizacdo de solucdes Big Data, os dados tém de estar
acessiveis e utilizaveis e, sendo assim, as organizacdes devem cumprir estes requisitos pela adesao a
esta regulamentacao (Chandarana & Vijayalakshmi, 2014). Em conformidade, tais requisitos
encaminham as organizacdes a refletir e a tomar decisoes sobre a selecao dos dados, ou seja, quais 0s
dados que podem trazer valor para a organizacao, assumindo que existem conjuntos de dados que néo
podem ser utilizados devido ao cumprimento da regulamentacao (Agrawal et al. 2011). Kaisler (2013)
coloca um conjunto de questdes que devem ser consideradas: Quais as regras ou legislacoes que devem
existir a respeito de introduzir dados que contém informacao pessoal, provenientes de varias fontes, num
Unico repositorio de dados? As regras devem aplicar-se ao repositorio total ou apenas a partes que
contém informacéao relevante? Que regras devem existir para a proibicdo e armazenamento de dados
sobre individuos?

Em sintese, a respeito desta categoria, pode-se considerar que os varios autores mencionados
anteriormente sentem a falta de sfandards definidos a respeito da privacidade e seguranca dos dados e
que certamente sera um topico em que as questdes legais devem ser repensadas a respeito da
simplicidade de copiar, integrar e utilizar recorrentemente os dados de diferentes pessoas (Manyika et
al. 2011).

Mudanca Organizacional

Big Data é uma das tendéncias mais recentes da atualidade e seguramente que ¢ um tema que
suscita interesse a varias organizacdes. Porém, frequentemente os administradores das organizacdes
nao compreendem o valor proveniente deste fendmeno e principalmente como extrair esse valor
(Krishnan, 2013; Manyika et al. 2011).

Um dos principais desafios nesta categoria ¢ compreender o valor proveniente do Bjg Data,
gue se deve maioritariamente a falta de conhecimento em realizar analise de dados, apresentando como
principal obstaculo a transformacado para uma organizacdo orientada aos dados (LaValle, Lesser,
Shockley, & Hopkins, 2011).

Em muitas areas de negocio, as organizacdes necessitam de monitorizar tendéncias de forma
a obter vantagens competitivas em relacdo aos seus concorrentes, no entanto, Manyika (2011) afirma
que ocasionalmente as organizacdes tém falta de talento, rigor e iniciativas para a implementacao de

solucdes Big Data.
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Conduzir a mudanca de paradigma na organizacdo para que seja possivel a
implementacao de uma solucao Bjg Data requer a introducdo da analise de dados nas suas funcoes
operacionais e nas principais areas de negocio, transformando os processos de negécio, fornecendo
destaques relacionados com os clientes, produtos e servicos (Costa & Santos, 2017). McAfee e
Brynjolfsson (2012) argumentam que a implementacao de solucbes Bjg Data acarreta inumeros desafios,
nomeadamente, a necessidade de uma forte componente de lideranca, de cientistas de dados capazes

de compreender e manipular ferramentas Bjg Data e a necessidade de modificar a cultura organizacional.

2.1.4. Processamento de Dados

O processamento de dados tem-se mostrado como um topico complexo de abordar desde os
primeiros dias da computacao. Segundo Krishnan (2013), processamento de dados pode ser definido
como a extracdo, processamento e gestdo de dados com o proposito de fornecer informacao aos
utilizadores finais.

O processamento de dados tradicional segue o ciclo de vida num ambiente em que os dados
sofrem primeiramente uma analise e, posteriormente, com base na analise é concebido um modelo de
dados e uma estrutura de base de dados com o objetivo de os processar e armazenar. Nesta abordagem
os dados extraidos encontram-se por natureza estruturados e discretos em relacéo ao seu volume, uma
vez que todo o processo ¢ pré-definido com base nos seus requisitos. Dominios como a qualidade e
limpeza dos dados nao s&o intitulados como problematicos, pois sofrem tratamento nos sistemas
tradicionais (Krishnan, 2013).

Porém, o ciclo de vida do processamento de dados tradicional difere tipicamente do
processamento de dados em ambientes de Big Dafa. No ciclo de vida do processamento de Big Data,
representado através da Figura 9, ndo existe a necessidade de iniciar o processo através da
transformacao dos dados para que estes “encaixem” no modelo relacional. Os dados primeiramente sao
extraidos e carregados, tipicamente, para um sistema de ficheiros distribuido e, posteriormente, a
camada de metadados sera aplicada aos dados e a estrutura de dados para o seu conteldo sera criada.
Uma vez concebida a estrutura de dados, os dados sofrem as devidas transformacoes. O resultado final
deste processamento permitira retirar analises e padrdes relevantes perante o contexto em que os dados

se inserem (Krishnan, 2013).
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Figura 9. Ciclo de vida do processamento de dados Bjg Data. Retirado de (Krishnan, 2013).

Krishnan (2013) refere que para obter um desempenho positivo no processamento de grandes

volumes de dados a diferentes velocidades e variedades é necessaria uma arquitetura orientada a

ficheiros. O autor prossegue com a sua opiniao referindo que para conceber uma infraestrutura e um

processamento eficiente existe a necessidade de compreender o fluxo de dados para processar Big Data.

Perante as dificuldades inerentes ao processamento de dados em ambientes Big Data, o autor propde

uma visao superficial do fluxo de processamento em Bjg Data, presente na Figura 10.

processamento de dados em ambientes Big Data:

1.

de conteudo;

Warehouse, visualizacao, entre outras.

sistema de ficheiros, tipicamente intitulado de area de estagio;

De seguida é descrita cada uma das quatro fases principais apresentadas pelo autor, para o

Recolha: nesta fase os dados sao recolhidos de diferentes fontes de dados e carregados num

Carregamento: nesta fase, os dados sao carregados com a aplicacdo de metadados, aplicando
a estrutura de dados pela primeira vez, apresentando-se prontos para a fase de transformacao;
Transformacao: nesta fase, os dados sao transformados de acordo com as regras de negdcio.

Esta fase inclui multiplos passos para a sua execucao, por vezes complexas devido ao seu tipo

Extracao de dados: nesta fase, o conjunto de dados pode de ser extraido para varias

finalidades, nomeadamente, tarefas de analise, relatdrios operacionais, integracdo num Data
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Figura 10. Fluxo de processamento em Bijg Data. Retirado de (Krishnan, 2013).

Terminadas as fases principais do fluxo de processamento de Bjg Data, que permitem processar

dados de uma forma flexivel, é relevante também mencionar os tipos de processamento existentes em

ambiente Bjg Data. De acordo com Du (2015), o processamento de dados pode ser enquadrado com

estes trés tipos:

1.

Processamento em Batch: este tipo de processamento € utilizado para processar dados em
formato baich, através da sua extracdo, processamento e carregamento para o destino
predefinido. Os dados sao distribuidos pelo sistema de ficheiros, divididos em ficheiros de menor
dimensao. As desvantagens neste modelo de processamento sao as incapacidades de executar
tarefas de recursividade e interatividade;

Processamento em tempo real: neste tipo de processamento os dados s@o processados a
medida em que chegam ao repositorio de dados e os resultados sdao quase imediatos.
Caracteriza-se pela capacidade de executar queries em paralelo, ao invés das sequéncias em
formatos batch. Anteriormente, este tipo de implementacao era caracterizado pelo seu elevado
custo, no entanto, atualmente os precos das memarias RAM estdo cada mais acessiveis e este
tipo de implementacao encontra-se mais exequivel em comparacao com o passado;
Processamento em streaming: neste tipo de processamento, os dados sao continuamente

processados, obtendo resultados a medida em que os novos dados surgem.
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2.2. Armazenamento de Dados

As organizacdes estao constantemente a ser desafiadas em diversas areas e os desafios emergem
desde stakeholders, informacao tecnoldgica, necessidades de negdcio, entre outros. No enquadramento
das tecnologias da informacéo, a preocupacdo da evolucao da capacidade de extrair, armazenar e
processar grandes volumes de dados tem aumentado a necessidade de desenvolver novos ambientes,
utilizando novas tecnologias que requerem mudancas nos sistemas de informacao das organizacdes e
nas suas capacidades analiticas (C. Costa & Santos, 2016).

Na presenca de caracteristicas como o volume de dados, em Bjg Data, 0 armazenamento de
dados é uma das tematicas mais importantes. Posto isto, esta seccao é iniciada com uma descricao das
bases de dados SQL (Structured Query Language), NoSQL (Not Only SOL) e NewSQL. Posteriormente,
segue-se o conceito de Data Warehouse e a distincao entre os sistemas analiticos que tipicamente
fornecem suporte aos Data Warehouses e os sistemas transacionais (OLTP), que fornecem suporte as
bases de dados operacionais. Por fim, aborda-se o conceito de Bjg Data Warehouse e termina-se com

uma abordagem aos modelos de dados.

2.2.1. Bases de Dados SQL, NoSQL e NewSQL

Nesta tematica das bases de dados SQL, NoSQL e NewSQL, existe um grande desafio que se
enquadra na selecéo do sistema de base de dados mais adequado para um contexto. A filosofia de “rno
one sizes fits all' suportada por Lim, Han e Babu (2013) retrata o que foi mencionado anteriormente.
Posto isto, face a diversidade de bases de dados disponiveis, torna-se dificil fornecer uma solucéo Unica
(modelo de bases de dados unico) que seja adequada para todos os contextos (Bach & Werner, 2014).
Lim (2013) apresenta as principais questdes que devem ser consideradas na selecdo do sistema de
armazenamento: deve-se utilizar um sistema SQL, NoSQL ou NewSQL? Dentro dos sistemas NoSQL,
deve-se utilizar que tipo de base de dados? Que operacdes se pretende que 0s sistemas executem?, entre
muitas outras questoes. A resposta a este conjunto de questoes revelam um grau de experiéncia elevado
na area, visto que executar tarefas de benchmarking destes sistemas sem a aplicacao estar totalmente
desenvolvida é uma tarefa tipicamente complexa (Lim et al. 2013).

Esta diversidade é refletida na Figura 11, que representa a separacao entre as bases de dados
relacionais e as nao relacionais. Os sistemas bases de dados apresentam-se divididos entre transacionais
(ao nivel das operacdes) e analiticos (ao nivel da tomada de decisdo) (Bach & Werner, 2014; Lim et al.

2013).
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Figura 11. Categorizacdo da variedade de bases de dados disponiveis. Retirado de (Lim et al. 2013).

Existem trés principais sistemas de bases de dados, nomeadamente, RDBS (Kelational Database
Systems) ou SQL, NoSQOL e NewSQL. As bases de dados SQL sdo suportadas por um modelo relacional
e caracterizam-se pela utilizacdo de varios tipos de chaves, nomeadamente, chave primaria que é
denominada como a chave mais importante na tabela devido a identificacdo de cada linha inserida na
tabela de forma unica, chaves estrangeiras, entre outras. Este modelo de base de dados utiliza as
propriedades ACID (Afomnicity, Consistency, Isolation, Durability) que constituem as caracteristicas mais
relevantes das bases de dados SQL (Fatima & Wasnik, 2016; Krishnan, 2013). Apesar das qualidades
provenientes do processamento de transacoes ACID, estes sistemas ndo sdo capazes lidar com os
requisitos de escalabilidade e disponibilidade exigidos em contextos Bjg Data (Fatima & Wasnik, 2016;
Krishnan, 2013; Stonebraker, 2010; Vaish, 2013).

Por consequéncia, as bases de dados NoSQL e NewSQL emergiram. A popularidade das bases
de dados nao relacionais tem vindo a aumentar devido as suas caracteristicas, nomeadamente,
velocidade, acessibilidade e escalabilidade (Y. Li & Manoharan, 2013).

NoSQL embora seja tratado como “Not Only SOL”, inicialmente foi pensado na combinacéo de
apenas duas palavras “No" e “SQL", o que implicaria a separacao em relacao a linguagem SQL, embora
autores como Vaish (2013), Bach e Werner (2014) afirmam que a sua definicao implica a separacdao em

relacdo ao modelo relacional que suporta as RDBS, ao invés da sua linguagem.
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Vaish (2013) e Bonnet (2011) reconhecem que as base de dados NoSQL oferecem um conjunto

de vantagens face as bases de dados tradicionais, que sdo apresentadas de seguida:

Flexibilidade na representacdo de dados: implementacdes NoSQL apresentam uma
representacao dos dados flexivel. A estrutura uma vez definida, apresenta disponibilidade para
uma possivel transformacao ao longo do tempo (adicao de novos atributos aos registos);
Tempo de desenvolvimento: em alguns cenarios, o tempo de implementacao de bases de
dados NoSQL é reduzido, visto que nao é necessario lidar com a complexidade das gueries SQL,
devido a nao suportar relacoes entre tabelas;

Velocidade: bases de dados NoSQL apresentam operacdes de leitura e escrita (I/0) mais
eficientes e mecanismos de agregacao de dados mais rapidos;

Custos: grande parte das bases de dados NoSQL séo open-source;

Escalabilidade: ao invés das bases de dados tradicionais, as bases de dados NoSQL sdo
caracterizadas por apresentarem uma escalabilidade horizontal. Bases de dados relacionais

requerem muita complexidade para garantir as propriedades ACID.

Porém, Bonnet (2011) identifica algumas debilidades:

Consisténcia dos dados: ndo apresentam garantias na consisténcia de dados. Os utilizadores
que implementam solucdes NoSQL tém que manter em mente que o principal interesse destas
bases de dados nao é a consisténcia. NoSQL nado apresenta transacdes ACID;

Migracao de dados: migracao de dados de sistemas SQL para NoSQL n&o é um processo

trivial, exigindo alguma experiéncia em modelos de dados NoSQL em contextos Bjg Data.

Tendo em conta a analise das caracteristicas e dos contributos que as bases de dados NoSQL podem

apresentar face as bases de dados SQL, pode-se constatar que as bases de dados NoSQL oferecem

vantagens em questoes de escalabilidade, disponibilidade e acessibilidade, no entanto, este tipo de base

de dados nao ¢ a solucéo para todos os problemas, particularmente, em contextos especificos em que

a consisténcia de dados é uma caracteristica relevante (Vaish, 2013).

ACID vs BASE

As propriedades ACID (Atomicity, Consistency, [solation, Durability) séo uma das principais

diferencas entre as bases de dados SQL e NoSQL. Em alguns cenérios especificos, as propriedades ACID

conferem a confiabilidade da base de dados. A transacdo deve ser atémica, por outras palavras, uma

falha numa parte da transacao origina uma falha total da transacéo. A informacao deve ser consistente,
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ou seja, uma transacao nao pode comprometer o estado da base de dados. Multiplas transacoes ao
mesmo tempo nado causam impacto umas nas outras: este ¢ um requisito de isolamento e, por fim, a
informacdo deve permanecer no sistema de armazenamento mesmo apos reiniciar a aplicacao:
durabilidade (Bonnet et al. 2011; Cassavia et al. 2014; Costa & Santos, 2017; Oussous et al. 2018;
Vaish, 2013).

Porém, alguns autores sugerem o BASE (Basic Availability, Soit state, Eventual Consistency)em
detrimento do ACID, dando menos relevancia a consisténcia e serializacao, e valorizando o melhor
desempenho, escalabilidade e disponibilidade. A disponibilidade basica assegura que cada pedido
obtém uma resposta. Uma das vantagens das bases de dados NoSQL, referida anteriormente neste
documento é o seu estado flexivel, visto que, o seu estado pode alterar ao longo do tempo sem
comprometer a base de dados. Por fim, o sistema pode eventualmente ser consistente (Bonnet et

al. 2011).

Teorema CAP

No ano 2000, Eric Brewer apresentou um teorema que consistia em trés fatores que devem ser
considerados quando se desenvolve e implementa sistemas de dados em ambientes distribuidos. Estes
trés fatores sao a consisténcia, disponibilidade e a tolerancias a particoes, representados na Figura 12,

ficando denominado de teorema CAP.

Availability

Partition
Tolerance

Figura 12. Teorema CAP de Eric Brewer.

Assim, segundo Bonnet et al. (2011), Brewer (2012) e Cassavia et al. (2014), as diversas bases

de dados NoSQL podem ser classificadas de acordo com o teorema de CAP, no entanto, ndo sao capazes
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de responder as trés propriedades simultaneamente, mas podem dar resposta a pelo menos duas das

trés, que sao:

1. Consisténcia: caso seja executada uma operacdo de atualizacdo de dados, todos os
utilizadores tém de ser capazes de ter a mesma visao sobre o mesmo conjunto de dados. Esta
propriedade vai ao encontro da propriedade de atomicidade nas transacdes ACID;

2. Disponibilidade: um sistema é considerado disponivel se for estruturado e implementado de
forma a que permita que uma operacao (escrita ou leitura de dados) seja concluida mesmo que
algum nd do cluster falhe ou algum componente de hardware ou software esteja em
manutencao;

3. Tolerancia a particao: as operacoes tém de ser capazes de atingir a sua execucao na
totalidade mesmo que algum no se apresente indisponivel.

Perante o que foi mencionado anteriormente, através da Figura 13, pode-se observar a classificacao

das diversas bases de dados de acordo com o teorema de CAP.

Availability:
Each Client can always
Read & Write.

@
RDBMSs Aster Data

Dynamo Cassandra
(MysQL, Greenplum Voldemort SimpleDB
Postgres, Vertica Tokyo Cabinet  CouchDB
etc) KAI Riak

Partition

Consistency: Tolerance:

All Clients always have
The System Works well
the Same View of the Despite Physical

Data. Network Partitions.

MongoDB Berkeley DB
Terrastore MemcacheDB
Scalaris Redis

Figura 13. Classificacdo das bases de dados NoSQL segundo o teorema de CAP. Adaptado de (Bonnet et al. 2011).

Através da analise a Figura 13 pode-se verificar alguns exemplos de bases de dados NoSQL e
SQL, e constatar que algumas delas conseguem garantir a consisténcia e a disponibilidade (CA),
significando que o sistema esta limitado ao nivel da escalabilidade. Por outro lado, existem solucdes

capazes de garantir a consisténcia e a tolerancia a particao (CP), correndo o risco de alguns dados nao
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se apresentarem disponiveis caso ocorra algum erro num dos nos do cluster. Por fim, algumas solucdes
conseguem garantir a disponibilidade e a tolerancia a particdo (AP), embora os dados retornados da
base de dados, por vezes, possam nao apresentar o nivel de precisao pretendido.

As bases de dados NoSQL sao tipicamente classificadas em quatros tipos diferentes de acordo
com o seu modelo de dados, tal como representado na Figura 14 (Cassavia et al. 2014; C. Costa &

Santos, 2016; Vaish, 2013):

Chave-Valor Orientada a Documentos

[]
J2)2)

E
!

Grafos Orientada a Colunas

CT C] Nome |dade Maorada

- N NG _/

Figura 14. Tipos de base de dados NoSQL.

e Bases de dados chave-valor: este tipo de base de dados consiste num conjunto de pares
chave-valor unicas, que permitem aceder ao respetivo valor associado a chave. Devido a sua
estrutura, as chaves permitem o mapeamento de objetos mais complexos, nomeadamente,
listas, outros pares chave-valor, entre outros. Tipicamente suportam operacdes CRUD (Create,
Read, Update, Delete), no entanto, ndo suportam operacdes de agregacdo e de juncao (Gessert,
Wingerath, Friedrich, & Ritter, 2017; Vaish, 2013). Exemplos: Voldemorts, Rediss;

e Bases de dados orientadas a colunas: ao invés das bases de dados relacionais, as bases

de dados orientadas a colunas agrupam os dados em colunas. As colunas sdo logicamente

s https://www.project-voldemort.com/voldemort/
¢ https://redis.io/
30



agrupadas em familias de colunas, que contém um numero ilimitado de colunas, possibilitando
a alteracdo do modelo de dados através da criacao de novas colunas ao longo do tempo. A
manipulacdo de colunas permite um melhor desempenho na computacdo de funcdes de
agregacao, particularmente em grandes volumes de dados (C. Costa & Santos, 2016; Gessert
et al. 2017; Vaish, 2013). Exemplos: Apache Cassandra’, HBases;

e Bases de dados orientadas a documentos: as bases de dados orientadas a documentos
sao caracterizadas como uma base de dados chave-valor que restringe os dados a formatos
semiestruturados, tais como, formatos JSONs. Os documentos sao indexados através de chaves,
permitindo superar os sistemas de ficheiros tradicionais (Costa & Santos, 2016; Vaish, 2013).
Exemplos: MongoDB* e CouchDB;

o Bases de dados grafos: representam uma categoria especial entre as bases de dados NoSQL.
As bases de dados de grafos sdo propostas para determinados contextos em que a relacédo entre
as entidades é relevante. Este tipo de base de dados nao se destina a armazenar grandes
volumes de dados, no entanto, permite o armazenamento de dados complexos. E tipicamente
composta por um conjunto de nds e arestas, representando o primeiro as entidades e o0 segundo
o tipo de relacdes entre entidades (Bach & Werner, 2014). Exemplo: Neo4j=.

Como foi mencionado anteriormente, as propriedades ACID retratam a principal diferenca entre as
bases de dados SQL e NoSQL. Porém, recentemente uma nova abordagem tem sido proposta pela
comunidade: bases de dados NewSQL. Estas bases de dados relevam-se promissoras, conservando e
suportando as propriedades ACID provenientes das bases de dados tradicionais e, a0 mesmo tempo,
igualam o desempenho escalavel dos sistemas NoSQL (Cattell, 2011; Fatima & Wasnik, 2016; Kepner
et al. 2016). As bases de dados VoltDB= e NuoDB* sdo exemplos de bases de dados NewSQL. Tendo
em conta que o foco desta dissertacdo incide sobre as bases de dados NoSQL, mais especificamente,
em bases de dados orientadas a colunas e a grafos, nao se considera importante alongar a discussao

sobre as diferencas entre NoSQL e NewSQL.

7 http://cassandra.apache.org/
¢ https://hbase.apache.org/
* https://www.json.org/
0 https://www.mongodb.com/
1 http://couchdb.apache.org
2 hitps://neodj.com/
t https://www.voltdb.com/
u https://www.nuodb.com/
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2.2.2. Sistemas de Data Warehousing

Esta subseccdo tem como objetivo apresentar uma sintese referente a um sistema de Daia
Warehousinge como este se enquadra num sistema de Business Intelligence (Bl). Os sistemas de Bl sdo
abordados superficialmente nesta dissertacdo, visto que, o seu enquadramento nao recai sobre 0s
mesmos.

Data Warehousing é o fendmeno que surgiu como consequéncia do armazenamento de grandes
volumes de dados e da necessidade de analisar os dados com o objetivo de melhorar o processo de
tomada de decisao (Golfarelli & Rizzi, 2009; Vaisman & Zimanyi, 2012).

De acordo com Santos e Ramos (2017), um DW é um repositério construido para a consolidacéo
de informacao da organizacdo num formato valido e consistente, com a finalidade de permitir uma
analise dos dados. Os sistemas de Bl integram a atividade de exploracdo do sistema de DW,
nomeadamente, elaboracao de relatorios e consultas que possibilitam a monitorizacdo da evolucao dos
indicadores de negocio.

Existem dois autores que se destacam nesta tematica, Inmon (2002) e Kimball(2013), no
entanto, ambos tém abordagens diferentes. A abordagem de Inmon (2002) centra-se numa abordagem
tfop-down que tipicamente se caracteriza pelo desenvolvimento do DW com base no modelo de dados da
empresa. Ao invés, a abordagem de Kimball (2013) é apresentada como uma abordagem bottom-up,
que é representada pelo fluxo inicial entre as fontes de dados e os Data Marts e, posteriormente, um
fluxo de dados entre Dafa Marts e o DW organizacional. Os Data Marts sdo subconjuntos de dados
focalizados num departamento ou repositorio especifico da organizacdo, tipicamente caracterizados
como um subconjunto de um DW (Gardner, 1998; Kimball & Ross, 2013).

De acordo com Inmon (2002), um DW consiste num conjunto de dados orientado por assunto,
integrado, catalogado temporalmente e nao volatil, que suporta os gestores no processo de tomada de

decisao. Importa clarificar os atributos da sua definicdo, nomeadamente:

e Orientados por tema ou assunto: num DW os dados sdo organizados em torno dos principais
assuntos das organizacdes, tais como, produtos, vendas, encomendas ou clientes, ao contrario
do que sucede nos sistemas operacionais, que estdo vocacionados para o processamento de
transacdes diarias;

e Integrados: um DW é tipicamente construido a partir de multiplas fontes de dados. Através de
técnicas de limpeza e integracao, aplicadas aos dados, é possivel obter uma visao unificada do

conjunto de dados total de uma organizacao;
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e Variaveis no tempo: o DW deve fornecer uma perspetiva de analise histérica dos dados.

Tipicamente séo caracterizados por apresentarem os dados num horizonte temporal entre 5 a

10 anos, ao invés dos dados operacionais que apresentam um horizonte temporal relativamente

curto;

o Nao volatil: um DW apenas suporta dois tipos de operacdes: o carregamento (carregamento

inicial e refrescamento) dos dados e 0 acesso aos dados carregados para consulta. Assim, os

dados nunca podem ser alterados ou eliminados (podem surgir algumas excecdes através das

SCDs (Slowly Changing Dimensions).

Numa visdo complementar, segundo Kimball (2013), num DW existem quatro componentes
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Figura 15. Arquitetura do Data Warehouse. Adaptada de (Kimball & Ross, 2013).
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1. Fontes de dados: os dados sdo provenientes de multiplas fontes de dados,

nomeadamente, ERP’s, CRM’s (Customer Relationshijp Management) ou outras fontes de

dados externas a organizacao;

2. Area de Estagio e Processos de ETL (Extract Transform and Load): os dados séo

carregados para uma area de estagio para que posteriormente sejam efetuados os processos

de ETL. A fase de extracao é realizada através da leitura e compreensao dos dados para a

area de estagio. A fase de transformacao requer um conjunto de transformacoes,

nomeadamente, limpeza dos dados (correcao de valores invalidos, alteracao do formato dos

atributos, entre outros). Por fim, a ultima etapa diz respeito carregamento para o DW;

3. Area de apresentacdo: é o local no qual os dados se encontram organizados e

armazenados para possiveis consultas por parte dos utilizadores finais. Estes dados podem
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posteriormente ser distribuidos pelos diversos Data Marts, dependendo das necessidades
da organizacao;

4. Aplicacoes Business Intelligence: Conjunto de funcionalidades que podem ser

fornecidas aos utilizadores para o suporte a tomada de decisao.

Existem na literatura diferentes propostas de arquiteturas para DWs. As organizacoes devem
alinhar a selecéo da arquitetura com as suas necessidades organizacionais (Vaisman & Zimanyi,
2012).

Através da Figura 16 é possivel observar superficialmente varios tipos de arquitetura retiradas
do trabalho de Gardner (1998), no entanto, o autor pressupde que a organizacao deve optar por
uma arquitetura que melhor satisfaz as suas necessidades, a titulo de exemplo, ou pela
implementacao de um DW organizacional, ou pela implementacao de Data Marts independentes, ou

ainda pela implementacéo de Data Marts dependentes do DW organizacional (Figura 16).

Fontes de Dados Fontes de Dados Fontes de Dados

Data Mart

Figura 16. Arquitetura para a implementacéo de um Data Warehouse e Data Marts. Adaptado de (Gardner, 1998).

2.2.3. Sistemas Operacionais vs Sistemas Analiticos

Numa organizacdo é possivel identificar sistemas OLTP (Online Transaction Processing), cuja
finalidade se centra no registo de transacées em tempo real que ocorrem no seu funcionamento diario
(registo de novos produtos, vendas, encomendas, entre outros) (Chaudhuri & Dayal, 1997; Qin, Qian, &
Zhao, 2015).

Um Data Warehouse, caracterizado anteriormente, é tipicamente apresentado como um sistema
OLAP (Online Analytical Processing), cuja finalidade ¢ suportar a tomada de decisdo de executivos,

gestores e analistas (Sa, 2010; Santos & Ramos, 2017; Vaisman & Zimanyi, 2012).
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Através dos contributos de Gardner (1998), Sa (2010), Santos e Ramos (2017), é possivel
sumarizar, através da Tabela 1, as principais diferencas entre uma base de dados operacional e um Data

Warehouse.

Tabela 1. Bases de dados operacionais vs Data Warehouses. Adaptada de (S&, 2010, Santos & Ramos, 2017).

Bases de Dados Operacionais Data Warehouses

. . . o Analistas de negdcio e administradores
Aplicacdes informaticas operacionais

executivos
Obijetivos operacionais (OLTP) Suporte a tomada de decisao (OLAP)
Acessos de leitura e escrita Acessos maioritariamente so de leitura
Acesso a poucos registos de cada vez Acesso a muitos registos de cada vez
Dados atualizados em tempo real Carregamentos periodicos de mais dados

Estrutura otimizada para processamento de
Estrutura otimizada para atualizacdes
questdes

A par da sintese apresentada na Tabela 1, é importante realcar que apesar de os Data
Warehouses apresentarem inimeras vantagens perante os sistemas operacionais, com o surgimento do
fendmeno Big Data a computacdo de cubos OLAP com diferentes volumes, velocidades e variedades de

dados tem-se revelado um desafio neste dominio, originando os Big Data Warehouses (Chen et al. 2012).

2.2.4. Bijg Data Warehouse

Atualmente, o fendmeno caracterizado de Bjg Data tem estimulado grandes desafios para a
execucdo de Data Warehousing, isto €, as regras inerentes aos dados relacionais nao podem ser
aplicadas em imagens ou videos, ou em alguns formatos de dados provenientes de sensores (Golfarelli
& Rizzi, 2009; Vaisman & Zimanyi, 2012). Em cenarios cada vez mais competitivos e modernizados, a
analise de dados nao estruturados fornece informacao de caracter valioso para as organizacoes,
conduzindo a obtencdo de vantagens competitivas (Russom, 2011; Wang, Can, Kazemzadeh, Bar, &
Narayanan, 2012). Além disso, Open Data permite as organizacdes produzirem novas oportunidades

com o objetivo de fortalecer a economia. A titulo de exemplo, uma organizacao enquadrada no setor da
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educacao é capaz de fornecer informacao a respeito da situacdo das escolas e universidades, suportando
as escolhas do futuro de um aluno (Tria et al. 2014).

Porém, a analise de dados com as caracteristicas intrinsecas a Bjg Data requerem a adocao de
Big Data Warehouses que permitam a extracao e a producdo de informacao de valor, com o proposito
de ser utlizada em processos de tomada de decisao (Golfarelli & Rizzi, 2009; Tria et al. 2014).

Data Warehouses tradicionais sao tipicamente caracterizados de acordo com duas metodologias

(Tria et al. 2014):

e Orientado aos dados: consiste na definicdo do seu modelo multidimensional em

conformidade com os modelos das suas fontes de dados;

e Orientado a requisitos: consiste na definicio do seu modelo multidimensional em

conformidade com os seus objetivos e necessidades de negocio.

Tal como previsto, ambas as metodologias tradicionais ndo sdo capazes de satisfazer os desafios
que surgem em contextos de Big Dafa. No entanto, Tria (2014) reconhece que cada uma das
metodologias possuem vantagens importantes. Assim, para suportar um Dafa Warehouse em contextos
de Bjg Data, o autor adota uma metodologia hibrida que considera as caracteristicas mais importantes
de ambas as metodologias tradicionais.

Resumindo as varias abordagens para projetar um Bijg Data Warehouse, o autor menciona também
uma abordagem incremental, que é baseada em abordagens ageis e uma abordagem automatica
gue consiste em garantir uma concecao rapida, ainda que sejam acrescentadas novas fontes de dados
(Tria et al. 2014). As metodologias devem adotar novos modelos légicos, como os modelos utilizados
para bases de dados NoSQL, de modo a garantir a escalabilidade, flexibilidade e um desempenho
superior (Cattell, 2011; Giorgini, Rizzi, & Garzetti, 2008).

Na mesma linha de trabalho, Costa e Santos (2017) fornecem uma definicdo mais detalhada de Big
Data Warehouse, definindo-o como um sistema de armazenamento escalavel, de alta performance e
flexivel, capaz de lidar com o aumento do volume, variedade e velocidade de dados.

Consequentemente, o conceito de Bjg Data Warehouse emergiu como um topico de interesse dentro
dos sistemas Bjg Data, proporcionando novas caracteristicas relevantes, nomeadamente (C. Costa &

Santos, 2017):

e Armazenamento e integracao flexivel, incluindo dados internos e externos as organizacoes;
e Elevado desempenho com respostas em reaktime;

e FElevada escalabilidade a um custo reduzido através de Aardware comum;
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e Processamento de dados altamente distribuido;
e (Cargas de trabalho complexas (exemplo: consultas de gueries ah hoc, execucdo de modelos de
Data Mining em grandes volumes de dados).

Nas metodologias mencionadas anteriormente, por vezes, é notdria a falta de diretrizes a partir das
quais os profissionais desta area se possam orientar. Ocasionalmente, os autores deixam o seu
contributo relativamente ao tipo de arquitetura que deve ser tido em conta, ou 0 método de
implementacao. Apesar de serem contributos importantes, por vezes é necessario fornecer componentes
logicos e a representacdo do fluxo de dados entre os diversos componentes, com o proposito de auxiliar
os profissionais na implementacéo de um Bijg Data Warehouse.

Assim, a Figura 17 ilustra a arquitetura de um Big Data Warehouse, proposta por Costa e Santos
(2017), na qual se destacam os diversos componentes légicos e os fluxos de dados inerentes. Esta

arquitetura esta representada em trés camadas principais, nomeadamente:

e Extracao, Preparacao e Enriquecimento dos dados: os dados extraidos séo provenientes
da componente dafa provider (exemplo: sensores, sistemas transacionais, sistemas legados,
entre outros). A sua extracdo pode ser concretizada através de duas formas distintas,
nomeadamente, mecanismos streaming e em batch. Os dados que se apresentam em baich
sdo primeiramente armazenados no sistema de ficheiros distribuido (sandbox storage), néao
sofrendo qualquer tipo de processamento. Ao invés, dados extraidos através de mecanismos de
streaming sao imediatamente processados (preparados e enriquecidos), com o objetivo de
apresentarem mais valor na eventualidade de serem analisados em tempo-real. Apesar disso,
em contextos especificos, os dados extraidos através de mecanismos streaming podem também
ser armazenados no sistema de ficheiros distribuido como um caminho opcional;

e Plataformas de Organizacao e Distribuicao dos dados: 0 5jg Data Warehouse apresenta
trés componentes de armazenamento diferentes, classificados em duas diferentes categorias:
sistema de ficheiros e armazenamento indexado. O componente sandbox storage € uma area de
armazenamento altamente flexivel, sem a necessidade de definir qualquer tipo de metadados.
Por sua vez, o componente bafch storage é um sistema de armazenamento indexado para
armazenar e processar Bjg Data através de ficheiros batch. Ao invés do componente sandbox
storage, este componente ¢ alicercado pela definicao de metadados para suportar uma analise
estruturada. Por fim, o componente sfreaming storage, de igual forma que o componente

anterior, € um sistema de armazenamento indexado, que lida com os dados que chegam em
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formatos streaming. Estes dois Ultimos componentes encontram-se indexados para suportar as
cargas de trabalho do Big Data Warehouse da forma eficaz e eficiente;

e Analise, Visualizacao e Acesso aos Dados: o componente principal desta camada
corresponde ao elemento distributed query engine, que é responsavel por consultar os dados
armazenados nos sistemas indexados, combinando os dados em streaming e em batch numa
mesma consulta. Este componente é utlizado para explorar os dados armazenados no Big Data
Warehouse, porém, também fornece dados aos componentes de data science e de visualizacao
de dados. Por fim, o componente Data Provider representa todos os stakeholders interessados
em consumir dados provenientes do Bjg Data Warehouse (analistas de dados, utilizadores

externos, sistemas externos, gestores operacionais ou gestores administrativos).

Data Provider
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Figura 17. Arquitetura de um Big Data Warehouse. Retirado de (C. Costa & Santos, 2017).

/

0 foco desta dissertacao esta enquadrado com a primeira camada da arquitetura presente na
Figura 17, evidenciando o processo de enriquecimento através da obtencdo do perfil dos dados que

estdo a chegar ao Big Data Warehouse e perceber de que forma é que os dados que se encontram a
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chegar através de mecanismos de Streaming ou batch, em varios formatos, se podem integrar com os

dados que subsistem na segunda camada da arquitetura proposta por Costa e Santos (2017).

2.2.5. Modelos de Dados

Os modelos de dados sao o elemento central na implementacao e desenvolvimento de sistemas
de informacdo, de modo a assegurar que todas as necessidades de dados sdo asseguradas (C. Costa &
Santos, 2016).

Em contextos tradicionais, os modelos de dados relacionais sdo definidos através de regras
acerca dos requisitos que estes modelos devem considerar. No entanto, num contexto de Big Data,
devido particularmente as caracteristicas das bases de dados NoSQL, as tarefas de modelacao de dados
sofrem algumas mudancas, visto que, estas bases de dados sdo caracterizadas por serem schema-free.
Os modelos, neste contexto, sdo implementados considerando as consultas a que devem responder
(Durham, Rosen, & Harrison, 2014).

Segundo os autores Elmasri e Navathe (2010), existem varios modelos de dados que se
caracterizam de acordo com os conceito que utilizam para descrever a estrutura da base de dados.

Encontram-se na Tabela 2, as categorias de modelos que sdo consideradas pelos autores.

Tabela 2. Modelos de dados e conceitos associados. Baseado em (Elmasri & Navathe, 2010).

Modelo de
Descricao Conceitos
Dados
Caracterizado também como modelo de alto nivel, cuja Entidades;
Concetual | funcéo é fornecer conceitos que sdo proximos da forma como Atributos;
os stakeholders compreendem os dados Relacoes;
Caracterizado também como modelo de implementacéo,
Estrutura dos
fornece conceitos que podem ser compreendidos pelos registos que
Légico .
utilizadores, apresentando também detalhes de como os | dependem do
sistema de base de
dados se enquadram no modelo de dados dados a utilizar;
Caracterizado também como modelo de baixo nivel, Formato dos
Fisico detalhando como os dados sao armazenados no sistema de registos;
armazenamento Ordem os registos;
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Na linha da implementacao dos modelos em Data Warehouses, sao destacados trés niveis de
abstracdo que se encontram representados através da Figura 18, nomeadamente o modelo concetual,

0 modelo logico e 0 modelo fisico (Dehdouh, Bentayeb, Boussaid, & Kabachi, 2015).

E}DEI Epi\SlEy= SD%
[Concept:alModel] O] B 5‘5 B‘E’ E’El

J-L Star schema Snowflake schema  (Constellation schema
\"4
Mapping to the logical model 3 @ 3

[ Logical model ] (R_ow rM-OLAP Columnar
*+ | _NoSQL-OLAP

U 4 g g

Mapping to the physical model

RDBMS DBMS e Columnar NoSQL DBMS
Physical Model * Oracle * Oracle -
¥ * MSSQL Server * MSSQL Server s z‘s::::era

Figura 18. Processo de implementacdo em Data Warehouses. Retirado de (Dehdouh et al. 2015).

Na otica de Dehdouh (2015), os modelos conceptuais dizem respeito ao modelo
multidimensional referente a um Data Warehouse. Portanto, de acordo com a Figura 18, a modelacdo
multidimensional de um Dafa Warehouse é conseguida através da implementacao de esquemas em
estrela, em floco de neve ou em constelacdo (Kimball & Ross, 2013; Santos & Ramos, 2017). As

caracteristicas de cada um destes é apresentada na Tabela 3.

Tabela 3. Esquemas de modelacdo multidimensional de um Data Warehouse. Baseado em (Santos & Ramos, 2017).

Modelo Caracterizacao

Um esquema em estrela integra uma Unica tabela de factos, o centro da estrela e
multiplas tabelas de dimenséo ligadas a tabela de factos. Entre as tabelas de

dimensao e as tabelas de facto existe, tipicamente, uma relacdo de um para muitos
Estrela

(1. n). A tabela de facto corresponde, tipicamente, ao assunto que se pretende

40



Modelo Caracterizaciao

analisar, normalmente a uma componente de negbcio (vendas, compras,

encomendas, entre outras)

Um esquema em floco de neve ¢ um esquema cujas dimensdes estdo parcial ou
completamente normalizadas. O esquema em estrela e o esquema em floco de neve
Floco de sao semelhantes face ao contetido dos dados, embora o esquema em floco de neve

Neve apresente uma estrutura mais complexa. Este esquema por vezes € associado a
dificuldade na sua interpretacdo e perda de desempenho no processamento de

questdes devido a sua normalizacéo

Um esquema em constelacdo é um esquema que integra multiplas tabelas de factos
Constelacdo | que partilham dimensdes comuns. E habitualmente visto como como um conjunto

integrado de esquemas em estrela

A ligacao entre a camada referente ao modelo concetual e a camada referente ao modelo légico
¢ efetuada de acordo com trés abordagens: ROLAP (Relational OLAF), MOLAP (Multidimensional OLAP),
HOLAP (Hybrid OLAP). Porém, como se pode observar em seccdes anteriores, a computacdo de
modelos légicos tradicionais em Dafa Warehouses nao sao adequados para grandes volumes de dados
presentes em contextos de Big Data. Os autores Costa e Santos (2016) afirmam que em contextos de
Big Data, nos quais as bases de dados NoSQL sao tipicamente utilizadas, os modelos de dados légicos
sd0 caracterizados por serem schema-free, por outras palavras, diferentes linhas numa tabela podem
conter diferentes colunas de dados.

As bases de dados NoSQL caracterizadas por serem schema-free, ndo sendo necessarias
grandes preocupacdes com a estrutura dos dados, no entanto, em contextos Bjg Data pode ser
necessario adicionar estrutura aos dados quando as tarefas analiticas o exigem (modelo fisico). Deste
modo, dependendo do contexto, podem ser transformados num modelo de dados baseado em grafos,
por exemplo, no Neo4J quando se trata de armazenar dados complexos, ou num modelo de dados
baseado em colunas, como ¢é o caso do HBase (C. Costa & Santos, 2016).

Com base nas afirmacdes anteriores, em cenarios Big Data, existe a necessidade de adicionar
uma estrutura aos dados nos momentos em que as tarefas analiticas sdo executadas. Perante essa
necessidade, Costa e Santos (2016), no seu trabalho, propdem um processo de estruturacdo de um

modelo de dados no Hive através da transformacdo de um modelo de dados multidimensional, utilizado
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num Data Warehouse tradicional. A vantagem desta transformacéo é a capacidade de considerar todas
as necessidades da organizacdo, expressas no seu modelo de dados operacionais (OLTP) e utilizar essa
informacédo para identificar esquemas de dados adequados para suportar tarefas analiticas em Bijg Data.

No ambito desta dissertacdo, o foco esta relacionado com o acesso e o processamento de
grandes volumes de dados da forma mais rapida possivel, ou seja, existe a necessidade de execucdo de
um conjunto de algoritmos para a avaliacdo do perfil dos dados provenientes das fontes de dados, por
vezes complexos, com o proposito de estabelecer relacdes semanticas entre as diversas tabelas
presentes no Big Data Warehouse. Assim, € necessario a selecao do modelo de dados, da base de dados

e das tecnologias adequadas para otimizar este tipo de processamento.

2.3. Governanca de Dados

Dada a quantidade de dados que habitualmente sdo guardados num BDW e a necessidade de
conhecer esses dados, a area de governanca de dados descreve como as organizacoes gerem todos os
dados que passam pelos seus processos de negdcio. As organizacdes necessitam cada vez mais de
governanca de dados para compreender algumas questdes inerentes a este dominio, tais como: O que
sabemos sobre estes dados? Qual a sua proveniéncia? Como podem ser utilizados? Como se comportam
face as politicas e regras da organizacado?

Na ética de Smallwood (2014), a governanca de dados néo se trata de uma aplicacdo técnica,
mas sim de um conjunto de processos, funcdes, padrdes e métricas que garantem a utilizacao eficaz e
eficiente dos dados, isto &, a governanca de dados fornece uma abordagem holistica para gerir e melhorar
a informacao interna e externa a organizacao.

Através da Figura 19, é possivel observar que a governanca de dados inclui o cruzamento de
diferentes dominios, nomeadamente seguranca, processos, privacidade, integridade, usabilidade,
interoperabilidade e toda a gestao interna e externa dos fluxos de dados dentro de uma organizacao
(DAMA, 2017). Ao longo desta seccdo e no ambito desta dissertacdo, o foco esta subjacente a um
conjunto de dominios de governanca de dados: Data Quality, Data Profiling e Metadata Management.

Big Data, como mencionado anteriormente, € um dos fendmenos que esta a emergir e a
transformar as organizacdes (Zikopoulos, 2011). Porém, outros dominios estdo a modifica-las tal como
Data Science (Waller & Fawcett, 2013). Para ambas as tendéncias, o maior desafio centra-se na
transformacao dos dados que, tipicamente, se podem apresentar incorretos ou desatualizados (Berti-
Equille & Borge-Holthoefer, 2015). A confiabilidade dos resultados obtidos neste tipo de dominios

depende da confiabilidade dos dados analisados numa determinada tarefa. Esta confiabilidade é avaliada
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utilizando métricas de qualidade de dados, que fornecem aos seus consumidores métricas sobre o nivel

de precisado que os seus resultados podem produzir (Ardagna, Cappiello, Sama, & Vitali, 2018).
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Figura 19. Dominios de Governanca de Dados. Baseado em ( DAMA 2017).

A comunidade apresenta um vasto conjunto de dimensdes relacionadas com a qualidade de

dados em contextos Big Dafa. No entanto, as mais utilizadas dizem respeito a precisao, consisténcia,

completude e atualidade dos dados (Ardagna et al. 2018; Hazen, Boone, Ezell, & Jones-Farmer, 2014;

Juddoo, 2015).

De seguida, serao descritas todas as dimensdes mencionados anteriormente:

Precisao: grau em que os dados sao equivalentes aos seus valores reais, ou seja, esta
dimensao ¢ avaliada através da comparacéo de valores externos com valores que sao
conhecidos (ou considerados) como sendo corretos;

Consisténcia: refere-se a nao conformidade das regras semanticas definidas sobre um
conjunto de dados e tipicamente expressadas por restricdes de integridade;
Completude: definida como o grau em que uma extracdo de dados inclui todos os
valores de dados que eram expectaveis;

Atualidade dos dados: expressa o grau em que os dados sao atuais para uma

determinada tarefa (dimensao importante para cenarios de conversdo monetaria por
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Juddoo (2015) refere que Data Quality esta associado a um conjunto de atividades, cuja
finalidade ¢ melhorar a qualidade dos dados com base nas dimensdes identificadas. Algumas atividades

mais citadas sdo:

o Data Profiling: anélise das fontes de dados com o propdsito de produzir metadados
sobre conjuntos de dados;

o Data Cleansing: conjunto de técnicas cujo principal objetivo é transformar os dados
com base nas regras de negocio;

o Definicao das regras de qualidade de dados: regras a utilizar para determinar se
existem problemas com determinados conjuntos de dados e selecao dos conjuntos de
dados para a atividade Data Cleansing.

Ardagna (2018) refere que o grande desafio de Bjg Data esta relacionado com a transformacéao
dos dados em decisdes que proporcionem valor na analise dos mesmos. Contudo, os dados extraidos
podem apresentar informacao desatualizada, incorreta e nao confiavel. Perante os desafios impostos em
contextos Bjg Data e considerando as dimensdes descritas anteriormente, Ardagna (2018) propde uma

arquitetura orientada aos servicos de qualidade dos dados, representada na Figura 20.
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Figura 20. Arquitetura orientada aos servicos de qualidade de dados. Retirado de (Ardagna et al. 2018).

Perante a arquitetura de Ardagna (2018) e contextualizando com o tema desta dissertacdo, o
foco esta enquadrado no modulo DQ Profiling and Assessment. Este mddulo é dividido em dois
componentes principais. DQ Profiling e DQ Assessment.

O componente DQ Assessment é caracterizado pelo calculo das dimensdes da qualidade de
dados, deste modo, as métricas sao calculadas de acordo com o tamanho e o tipo de dados selecionado.
Destacando o componente que vai ao encontro da visao desta dissertacao, o DQ Profiling fornece um
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conjunto de métricas capazes de avaliar e monitorizar a qualidade de um conjunto de dados (Naumann,
2014). De igual forma, é responsavel pela producdo de um conjunto de metadados que descrevem a
fonte de dados e as suas principais caracteristicas (por exemplo: maximo, minimo, médias e distribuicéo
de valores) (Ardagna et al. 2018).

Deste modo, partindo dos dominios da Figura 19, e com base no que foi mencionado por

Ardagna (2018), surge a necessidade de explorar o conceito de Data Profiling.

2.3.1. Data Profiling

O conceito de Data Profiling é importante para os dominios relacionados com Governanca de
Dados, Qualidade de Dados e Gestdo de Metadados, devido a necessidade de verificar a qualidade dos
dados que, tipicamente, se apresentam num formato estruturado, semiestruturado e nao estruturado
(Dai et al. 2016). O Data Profiling é definido como um subconjunto de atividades do processo de
Qualidade de Dados (Rodrigues, 2017). Sempre que um dafa scientist recebe um novo conjunto de
dados, este necessita de inspecionar o seu formato, estrutura e algumas amostras de dados, com o
objetivo de determinar o que o conjunto de dados pode proporcionar em termos de analise e de melhorias
para o0s processos de negocio (Abedjan, Golab, & Naumann, 2015; Rodrigues, 2017). Desse modo, o
data scientist desenvolve um nivel de conhecimento sobre os dados que lhe permite de forma eficiente
executar processos de armazenamento e processamento sobre os mesmos. A comunidade caracteriza
estas acoes de extracao de conhecimento sobre um conjunto de dados como Data Profiling (Naumann,
2014).

Porém, como seria de esperar, o Data Profiling nao se trata apenas de inspecionar a distribuicao
de valores, mas também de tarefas como a inferéncia do seu tipo de dados e a mineracdo de
dependéncias, entre outras que sdo necessarias para obter uma compreensao total dos dados (Abedjan
et al. 2015). Em contextos de Bjg Data, devido ao seu elevado volume, velocidade e variedade, os dados
nao conseguem ser processados através de técnicas tradicionais, mas sim através de mecanismos de
Data Mininge Machine Learning, com o objetivo de explorar e minerar os dados. Assim, o Data Profiling
ganha uma nova importancia, sendo caracterizado como uma tarefa que determina quais o dados a
minerar e como interpretar os resultados (Abedjan, Golab, & Naumann, 2017).

Os metadados sdao um componente importante, citando Agrawal (2011), “se apenas
armazenamos 0s conjuntos de dados no repositorio sem qualquer tipo de referéncia ou metadados é
improvavel que alguém o consiga encontrar, muito menos reutilizar. Com os metadados adequados
havera alguma esperanca, no entanto, os desafios vao permanecer”.
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Abedjan (2015) e Naumann (2014) enumeraram um conjunto de casos de uso relacionados

com Data Profiling, nomeadamente:

Exploracao de dados: administradores de bases de dados e investigadores sao
confrontados com novos conjuntos de dados sobre os quais nao tém qualquer
conhecimento. Em alguns casos, o seu formato e a sua estrutura de dados sao
totalmente desconhecidos, conduzindo a tarefas de Dafa Profiling para obtencao de
conhecimento sobre os dados;

Integracao de dados: frequentemente, os conjuntos de dados que vao ser integrados
sao desconhecidos e é necessario obter conhecimento sobre a relacao semantica entre
as colunas e as tabelas, assim como, as suas dependéncias. Através do processamento
de tarefas de Data Profiling, o foco é compreender a heterogeneidade dos dados através
da sua estrutura e da semantica dos dados. Um caso de Data Profiling é o Schema
Matching, isto é, encontrar correspondéncias semanticamente corretas entre os
elementos de dois esquemas (Euzenat & Shvaiko, 2013);

Limpeza de dados: o resultado da obtencao do perfil de dados pode ser utilizado para
avaliar e monitorizar a qualidade inerente ao conjunto de dados, com o objetivo de
fornecer conhecimento para a execucao de processos de limpeza de dados;
Otimizacao de consultas: tipicamente, os metadados gerados incluem o calculo de
varias métricas, tais como valores Unicos e distribuicao de valores, entre outros. Este
tipo de metadados frequentemente faz parte das estatisticas basicas recolhidas pelas
bases de dados. Segundo o autor, estes metadados auxiliam na otimizacao da execucéo

de consultas a base de dados.

Porém, Juddoo (2015) indica um conjunto de desafios na execucdo dos casos de uso

mencionados anteriormente em contextos de Bijg Data, nomeadamente.

Desempenho da computacdo: a complexidade computacional associada ao Data
Profiling depende do volume do conjunto de dados, devido a presenca de processos
que executam operacoes de forma a abranger todas as combinacdes possiveis,
acarretando grandes cargas de trabalho;

Escalabilidade: a escalabilidade dos métodos executados nas tarefas de Data Profiling
€ importante devido ao aumento do volume de dados se apresentar em constantemente

crescimento, exigindo um processamento baseado em ambientes distribuidos;
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A Relevancia de Matching

O Matching retrata uma das tarefas associadas a um caso de uso em Data Profiling,
nomeadamente a integracdo de dados. A integracao de diferentes conjuntos de dados representa uma
importante motivacao para tarefas de Mafching (Bellahsene, Bonifati, & Rahm, 2011)

Bernstein, Madhavan e Rahm (2011) argumentam que o Matching é a correspondéncia entre
elementos de dois conjuntos de dados diferentes. O principal objetivo desta tarefa é a construcdo de um
conjunto de dados unificado perante conjuntos desenvolvidos de forma independente.

De seguida, estdo presentes um conjunto de técnicas de Matching propostas pela comunidade

(Bernstein et al. 2011a; Madhavan, Bernstein, & Rahm, 2001):

e Schema matching: com base na comparacédo de esquemas de dados diferentes;

e Graph matching: com base na comparacao das relacoes entre diferentes elementos;

o Usage-based matching: com base na analise das consultas realizadas a base de
dados através dos /ogs, nos quais os utilizadores utilizam frequentemente clausulas join
entre diferentes conjuntos de dados;

e Linguistic matching: com base no nome ou descricao de um elemento utilizando
técnicas de similaridade entre strings ou substrings,

o Using auxiliary Information: com base em dicionarios, acrénimos e listas de
incompatibilidade;

e Instance-based matching: com base em elementos similares. Os elementos podem
assumir-se como similares se as suas estatisticas e metadados forem similares;

e Constraint-based matching: com base no tipo de dados, distribuicao de valores,
chaves estrangeiras e valores Unicos, entre outros.

As técnicas descritas anteriormente vao ao encontro do principal objetivo (integrar diferentes
conjuntos de dados) e, perante diferentes contextos, algumas tendem a fornecer melhores resultados,
nomeadamente técnicas cujo processo de Mafching se encontre focado na analise do conteudo dos
dados. A comunidade apresenta um conjunto de algoritmos de similaridade que sao recorrentemente
utilizados para a analise de contetido, nomeadamente a medida de similaridade de Cosine, Jaccard,
Jaro-Winkler ¢ Levenshtein (C. Li, Lu, & Lu, 2008; Shirkhorshidi, Aghabozorgi, & Wah, 2015; Xiao,
Wang, Lin, & Shang, 2009). Na abordagem levada a cabo por Li et al. (2008), o autor avalia a
performance das diferentes medidas de similaridade, de acordo com o limite imposto pelo utilizador na

avaliacao de diferentes entidades, nomeadamente strings, documentos e vetores. Por sua vez, Xiao et
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al. (2009) desenvolveu um algoritmo utilizando as medidas de similaridade mencionadas anteriormente

cujo objetivo era apresentar um fop-k de pares similares entre dois conjuntos de dados diferentes. O

autor menciona também que a selecao dos fop-k pares similares apresenta um nivel de redundancia

inferior, quando comparado com a abordagem de Li et al. (2008), na qual os pares similares sdo filtrados

através do limite de similaridade definido pelo utilizador. Assim, em contextos nos quais o conhecimento

dos dados ¢ totalmente desconhecido, definir um fop-k pares similares sera a abordagem mais indicada,

uma vez que o valor da similaridade associado varia de acordo com o seu contexto.

Todas estas medidas de similaridade encontram-se propostas na implementacéo pratica da

presente dissertacdo, na seccdo 4.3 e, como tal, a Tabela 4 apresenta as suas caracteristicas.

Tabela 4. Medidas de Similaridade (Bao & DAi, 2016, C. Li et al. 2008, Xiao et al. 2009).

Medida Descricao Férmula
Medida de similaridade que mede o
angulo de cosine entre dois vetores
num espaco vetorial. Se o0 angulo for
) 0° a medida de similaridade sera 1, cos (V1,V2) = V1.V2
Cosine 0 que representa que os vetores sao VL[] * (V2]
paralelos e com o mesmo sentido. E
tipicamente utilizado em cenarios
positivos variando o seu valor entre o
intervalo [0,1]
Medida de similaridade que expressa
Jaccard 0 grau de intersecdo entre dois [ (VLV2) = V1 NVv2|
conjuntos. O seu valor varia entre o Vi uvz|
intervalo [0,1]
L. . m m m-—t
Tipicamente utilizado na JjW(S1,52) = 3a + T + T
Jaro-Winkler | cOMparacao entre duas Strings. O | Legenda:
seu valor varia entre o intervalo [0,1] | a e b - comprimento associado as Strings
m - Numero de correlacdes entre caracteres
t - Numero de transposicoes
Tipicamente utilizado na
comparacdo entre duas Strings. O |  1,(S1,52) = distancelevenshtein(S1, $2)
. . max (51, S2)
Levenshtein seu valor varia entre o intervalo [0, 1]. Legenda:

esta medida tem como base o
calculo a distancia de Levenshtein

max (S1, $2): comprimento maximo
String S1 e S2

entre a
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Uma Visao Sobre os Metadados

Em relacao aos metadados, e como mencionado anteriormente neste documento, estes séo o

resultado esperado do processamento de tarefas de Data Profiling, face a um conjunto de dados (Alserafi,

Abelld, Romero, & Calders, 2016). Numa perspetiva diferente, os metadados sédo definidos como os

dados que descrevem os dados (Naumann, 2014).

Existem varias formas de categorizar diferentes tipos de metadados: através da sua instancia,

da sua aplicacao ou das suas propriedades semanticas (Naumann, 2014). A categorizacao de metadados

com maior relevancia na comunidade foi proposta por Naumann (2014), que se encontra ilustrada na

Figura 21. O autor refere que podem ser gerados metadados em trés diferentes categorias: para colunas

individuais, para colunas multiplas e para dependéncias.

Cardinalities

Single Column

Patterns & data
types

Data Profiling

Domain
Classification

Correlations &
association rules

Multiple Columns

Clusters & outliers

— 1 1 | I

Summaries &

Dependencies

sketches
=1 Key discovery
Uniqueness Condition
=1 (Approximate)
Foreign Key
discovery
Inclusion Conditional

dependencies

Functional
dependencies

(Approximate)

Conditional

(Approximate)

Figura 21. Classificacao aas tarefas de Data Profiling. Retirado de (Naumann, 2014).
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A analise de colunas individuais caracteriza-se pela realizacdo de processos basicos de Daifa
Profiling e tipicamente, os metadados produzidos neste tipo de processos incluem o numero de valores
distintos, numero de linhas do conjunto de dados, identificacdo de quartis, nimero de valores que se
encontram a nul/ e os valores maximos, minimos e médios, dependendo do seu tipo de dados (string,
numetric, date). Eventualmente, em técnicas mais avancadas de Data Profiling, perante um conjunto de
dados podem ser identificados os padrdes e a distribuicao de valores por atributos.

A analise de multiplas colunas caracteriza-se pela identificacdo de regras de associacéo e
correlacoes entre duas ou mais colunas. Além do mais, abordagens de clustering de dados conduzem a
descoberta de conjuntos de dados similares e eventuais outliers.

Por fim, as dependéncias descrevem as relacdes entre as diversas colunas. No entanto, o autor
menciona que esta categoria acarreta um conjunto de desafios, devido ao numero de colunas que é
analisado. Um objetivo comum no processamento das dependéncias ¢ a identificacdo de chaves
(primarias ou estrangeiras) para uma determinada tabela. Esse processo pode ser realizado através de
dependéncias por inclusdo e dependéncias funcionais. As dependéncias por inclusdo revelam todos os
valores ou combinacdes de um conjunto de dados “A” que estao presentes no conjunto de dados “B”.
Esta definicdo de dependéncia por inclusdo &, tipicamente, associada a relacdes de similaridade por
outros autores presentes na comunidade (Maccioni & Torlone, 2017). Por sua vez, dependéncias
funcionais retratam que um conjunto de valores de uma coluna determina os valores de outra, isto &, os
valores de dados do conjunto “A” determinam os valores dos dados do conjunto “B”.

Apesar de ser um grande contributo para o dominio de Data Profiling, Naumann (2014) esta
consciente que esta categorizacédo tradicional de metadados nédo se enquadra em ambientes Bjg Data
devido ao elevado grau de heterogeneidade que os dados apresentam. No entanto, no contexto desta
dissertacao, com o objetivo de integracao de dados estruturados num BDW, esta proposta apresenta-se
para ja adequada, uma vez que o foco sera a realizacao de tarefas de Data Profiling no dominio da
integracao, com o objetivo de extrair as relacdes entre os diversos conjuntos de dados presentes no BDW.
Neste dominio de integracdo, € importante compreender o grau de similaridade entre os diversos
conjuntos de dados e de que forma é que se ira proceder a sua integracdo, tendo em conta a sua
estrutura (Abedjan et al. 2017). Assim, técnicas de Data Profiling e Schema Matching sao relevantes
para este contexto, de forma a alinhar dois conjuntos de dados diferentes com o objetivo de encontrar

atributos ou instancias similares (Bernstein et al. 2011).
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2.3.2. Trabalhos Relacionados

Abordagem Tradicional

Numa abordagem tradicional (fora de contextos Big Data), os DWs sdo a principal fonte de dados
para o0s processos de tomada de decisao. A integracdo de DWs tem vindo a ser um dominio discutido na
comunidade devido ao elevado volume e heterogeneidade que os dados apresentam, reconhecendo a
necessidade de abordagens para mapear diferentes esquemas através de diferentes componentes, tais
como: dimensdes, atributos e factos (Banek, Vrdoljak, & Tjoa, 2007).

Banek et al (2007) reconhece que os principais desafios neste dominio de integracdo se
associam a utilizacao de diferentes nomes e estruturas para descrever a mesma informacao. A titulo de
exemplo, a dimensao que descreve um hospital podera ser intitulada de “hospital” num componente DW
e “clinica” em outro componente. Assim, o autor reconhece a necessidade de integrar diferentes
esquemas de dados de forma automatica, com o objetivo de reduzir a duracdo de processos complexos
de integracdo num DW. Como tal, os autores propdem uma abordagem para calcular a similaridade
semantica entre diferentes conjuntos de dados, através da taxonomia proveniente da WordNet, uma base
de dados que contém um elevado numero de palavras. No seu estudo, os autores concluem que esta
abordagem oferece uma reducdo no processo de integracdo de diferentes esquemas num DW. No
entanto, a plataforma WordNet ndo consegue abranger dominios especificos, sendo necessaria a criacdo
de ontologias por experts no dominio em questao.

A fim de melhorar o processo de tomada de decisdo, as organizacdes tendem a utilizar, cada
vez mais, dados externos a organizacao, em formatos estruturados, semiestruturados e ndo estruturados.
Perante tal facto, Deb Nath, Hose, e Pedersen (2015) alertam que as ferramentas tradicionais de
extracao, transformacao e carregamento de dados nédo estdao adequadas para lidar com este tipo de
dados devido, maioritariamente, a heterogeneidade que estes apresentam. As tecnologias DW e OLAP
sao executadas eficientemente quando se encontram aplicadas a dados estaticos e bem organizados em
termos de estrutura. Assim, os autores propdem a SETL, uma framework para suportar a semantica
entre os dados nos processos de ETL, de modo a aumentar a eficiéncia nos processos de integracao e
a colmatar os desafios relativamente a sua heterogeneidade, através da criacdo de ontologias entre os
dados. Como resultado, os autores referem que a SETL fornece uma melhor produtividade, quando
comparada a ferramentas de ETL tradicionais. Nao obstante, uma vez que se encontra aplicada a um
DW, na eventualidade de serem acrescentadas novas fontes de dados, pode levar, no limite, ao redesign

do modelo multidimensional.
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Abdellaoui e Nader (2015) associam um DW a um repositério de dados capaz de consolidar
informacdo proveniente de diversas fontes através de processos de ETL. Os autores apontam para a
taxonomia como um dos principais desafios na integracdo de dados heterogéneos e evidenciam a
importancia que a criacao de ontologias apresenta no dominio da integracdo, com o objetivo de reduzir
heterogeneidade e garantir uma integracao automatica dos dados, resolvendo problemas de sintaxe e
semantica. A abordagem proposta pelos autores, representada na Figura 22, segue as seguintes fases:
definicao de requisitos, selecdo das fontes de dados, concecdo do modelo concetual e l6gico do DW,
execucao dos processos ETL e analise de dados.
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Figura 22. Abordagem proposta por Abdellaoui e Nader (2015).

Apesar do contributo prestado por Abdellaoui e Nader (2015) apresentar uma grande relevancia
para o dominio da integracao de dados, a sua abordagem consiste na obtencdo de um modelo

multidimensional através da derivacao de factos e dimensdes provenientes das ontologias de um dominio
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especifico. Porém, no ambito desta dissertacdo existe, a necessidade de focar em estratégias e
mecanismos de Governanca de Dados, nomeadamente o armazenamento de metadados com a
informac&o associada aos dados, para a eventualidade de surgirem novas fontes de dados. A abordagem
referente a Figura 22 rege-se por meio de um DW com uma estrutura rigida e a adicdo de novos conjuntos
de dados pode levar ao redesign do modelo multidimensional, com a finalidade de considerar o novo
conjunto de dados.

El Hajjamy, Alaoui e Bahaj (2018) alertam para a heterogeneidade presente nos dados quando
estes sdo integrados, nomeadamente a nivel sintatico (terminologias dos dados), semantico
(interpretacao e significados diferentes) e estrutural (estrutura do conjunto de dados). Os autores
contribuem com uma abordagem semiautomatica para integracédo de diversas fontes de dados num DW.
As integracdes das diversas fontes de dados executaram-se através de técnicas de medicdo de
similaridades a nivel sintatico, semantico e estrutural entre os diversos componentes. Os autores
reconhecem que a sua abordagem acrescenta valor ao dominio em questao, mas, estao conscientes que
0s métodos de similaridade apresentados nao sdo eficientes para as quantidades de dados em contextos
Big Data, indicando esses pormenores como trabalho futuro.

Assumindo as abordagens anteriores, denota-se a necessidade da criacdo automatica de DWs
com base nas ontologias produzidas. No entanto, no ambito desta dissertacdo é necessario ndo so a
integracao de novos conjuntos de dados com os dados que ja subsistem no BDW, como também o
armazenamento de metadados com informacao sobre a similaridade e joinability entre os diferentes
conjuntos de dados presentes no BDW que, numa perspetiva de Governanca de Dados, ira auxiliar reduzir
0 tempo nos processos de integracao e analise de dados.

Abordagem com Big Data

Em contextos tradicionais, as atividades de modelacao, extracao, limpeza e transformacao de
dados revelam-se fundamentais, mas conduzem a que o processo de analise seja infinito. Em resposta
a esse desafio, as organizacOes orientadas a contextos Bjg Data estdo a adotar estratégias ageis que
descartam qualquer pré-processamento antes de realizar o carregamento de um conjunto de dados para
o Data Lake, um repositorio de dados que se apresentam no seu formato natural (sem tratamento de
dados) e sem objetivos de analise definidos (Maccioni & Torlone, 2017). Contudo, essas estratégias
apenas reduzem o esforco inicial no dominio da gestdo de dados, ndo descartando a necessidade, por
exemplo, da execucao de processos de Data Quality ou Schema Matching. Assim, é necessario um longo
processo de preparacao de dados antes de ser executada qualquer tarefa analitica (Castro Fernandez et

al. 2017).
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Maccioni e Torlone (2017) levaram a cabo um trabalho no qual é proposto uma famework,
KAYAK, representada na Figura 23. O objetivo principal desta frarmework é auxiliar os data scientists na
definicdo e otimizacdo dos processos de preparacao de dados. Os autores destacam ainda que esta
framework é capaz de catalogar automaticamente metadados provenientes de um conjunto de dados,

assim como identificar diferentes relacdes entre os conjuntos de dados presentes no Data Lake.
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Figura 23. Framework logica KAYAK. Retirado de (Maccioni & Torlone, 2017).

Com o proposito de compreender esta framework, os autores demonstram que esta apresenta
um conjunto de primitivas para a preparacao, exploracao e analise de dados. Uma primitiva pode ser
decomposta em uma ou mais tarefas (por exemplo, a primitiva P1 esta dividida na tarefa Tb, Tc, Td).

No que diz respeito a gestdo de metadados, a framework realiza estas tarefas através do
processamento de um conjunto de primitivas com esse proposito. Esta 7amework extrai metadados /intra-
dataset e inter-dataset armazenando os metadados num sistema de armazenamento centralizado com
0 objetivo de facilitar o seu acesso. A analise /nfra-dataset especifica relacdes entre atributos referentes
ao mesmo conjunto de dados, ao invés da analise /infer-dataset que especifica relacdes entre diferentes
conjuntos de dados através da extracdo de um conjunto de propriedades, nomeadamente joinability e
affinity. Intuitivamente, joinability mede a percentagem de valores comuns entre dois conjuntos de dados,
enquanto que a#finity mede a forca semantica das relacdes entre atributos (Das Sarma et al. 2012).

De seguida, na framework presente na Figura 23, Maccioni e Torlone (2017) identificam um

conjunto de componentes capazes de interagir entre si:

o User Interface e APlIs: este componente permite aos utilizadores submeter primitivas
e visualizar os seus resultados. Adicionalmente, este componente fornece um conjunto
de APIs para que outras aplicacdes sejam capazes de interagir com a #7amework,

e Task Generator: este componente tem o proposito de receber as primitivas do
utilizador e produzir as tarefas correspondentes. Este componente é de igual forma
capaz de produzir um conjunto de informacao sobre cada tarefa a executar, tais como

0s custos e dependéncias entre tarefas;
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o Queue Manager: componente que assegura a execucao assincrona das tarefas, por
outras palavras, se uma tarefa esta dependente de outras tarefas para a sua execucao,
este componente assegura que a tarefa ndo sera executada sem que as suas
dependéncias sejam executadas;

o Task Executor: este componente é caracterizado pelo processamento de tarefas.
Presente num ambiente escalavel, tipicamente, é instanciado inimeras vezes para uma
computacao distribuida e paralela;

o Metadata Collector: este componente é responsavel pela extracdo de metadados
produzidos no decorrer das tarefas associadas a profiling;

o Metadata Catalog: este componente € responsavel pelo armazenamento de
metadados. Encontra-se dividido entre profile store, cujo objetivo € armazenar os
metadados /nfra-dataset, e graph store, que armazena metadados /nter-dataset;

o Acess Manager: este componente é responsavel por facultar o acesso aos dados,
constituindo a J/nferface entre o sistema de armazenamento e o componente Dafa
Processing Engine,

e Recommender Engine: este componente ajuda o utilizador fornecendo um conjunto
de consultas recomendadas e indo ao encontro dos interesses do utilizador.

Além desta framework (KAYAK), tém surgido outras na literatura com o propésito de gerir os
metadados sobre o contetdo presente num Data Lake. No contributo de Alserafi et al (2016), os autores
mencionam que o0 seu trabalho se alavanca devido ao reduzido leque de abordagens na extracéo e gestao
de metadados. Como tal, Alserafi et al (2016) propbem uma framework para gerir os metadados ao
longo da vida util do Data Lake. Esta framework apresenta-se composta por trés fases, representadas na

Figura 24, através do seu processo BPMN.
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Figura 24. Processo BPMN da framework para a Gestao de Metadados. Retirado de (Alserafi et al. 2016).

1. A primeira fase diz respeito a Data Ingestion, que se inicia aquando o carregamento de um
novo conjunto de dados. Esta fase inclui a analise aos metadados inerentes ao conjunto de
dados, a extracao do esquema de dados e o0 armazenamento do conjunto de dados no Data Lake
com os metadados do esquema associado (schema metadata).

o Na atividade INGO1, o conjunto de dados é localizado através dos metadados de
origem. Em seguida, na atividade INGO2, o conjunto de dados é analisado para
verificar a veracidade estrutural. Na atividade INGO3, o conjunto de dados é
analisado para extrair os metadados associado ao seu esquema, sendo
armazenados no respetivo repositorio (metadata repository).

2. Asegunda fase, Data Digestion, é caracterizada pela andlise dos dados armazenados no Dafa
Lake, sendo realizados processos de Data Profiling e Schema Profiling capazes de gerar

metadados, que posteriormente sao armazenados no repositorio.
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o A atividade DIGO1 cria 0 data profile e 0 schema profile através de estatisticas
simples e algoritmos de profiling (Naumann, 2014). De seguida, a atividade DIGO2
apresenta uma instancia do conjunto de dados para melhorar a eficiéncia dos
algoritmos de profiling executados na atividade DIGO3. Na atividade DIGO3, o
conjunto de dados e o seu profile sdo comparados com 0s restantes conjuntos de
dados presentes no Dafa Lake.

3. Aterceira e ultima fase, Metadata Exploitation, inclui a procura de relacdes entre todos os
conjuntos de dados presentes no Data Lake através da similaridade dos metadados
armazenados na fase Data Ingestion.

o A atividade EXPO1 identifica as relacdes entre conjuntos de dados, através dos
metadados armazenados no repositério. Esta subactividade inicia-se em EXP01-1,
que verifica o grau de similaridade entre os atributos e os conjuntos de dados
presentes no Data Lake. Se a similaridade entre esses atributos exceder o limite
proposto pelo utilizador, o fluxo segue para a subactividade EXPO1-4, que
armazena o grau de similaridade entre os conjuntos de dados no componente Cross-
Profile Metadata, um repositorio para armazenamento de relacdes entre conjuntos
de dados. Caso contrario, se ndo existirem conjuntos de dados similares o conjunto
de dados sera verificado na subactividade EXPQ1-2 para averiguar se corresponde
a um possivel outlier. O conjunto de dados é classificado como outlier se nao
existirem atributos correspondentes (matching attributes) a outros conjuntos de
dados presentes no Data Lake, sendo armazenada essa informacdo na atividade
EXPO1-3.

Hai, Geisler e Quix (2016) referem que em contextos de Big Data, a alta diversidade de fontes
de dados, tipicamente, resulta em silos de informacao, ou seja, conjuntos de sistemas de gestao de
dados ndo integrados e com esquemas heterogéneos. Contudo, a informacdo com valoro, resulta, ou
seja, da analise integrada da informacéao presente nesses silos. Assim, a gestdo de metadados representa
um dominio crucial, ndo s6 na integracao de dados, mas também na sua compreensao, uma vez que a
auséncia de metadados torna dificil a compreensédo da estrutura e semantica dos dados. De forma a
colmatar tais desafios, Hai et al. (2016) propuseram o Constance, um sistema inteligente para a gestdo
de um Dafa Lake. O Constance apresenta dois principais objetivos, nomeadamente a gestdo de

metadados e 0 matching de metadados com base na semantica de dados.
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Figura 25. Constance: Intelligent Data Lake System. Retirado de (Hai et al. 2016).

A arquitetura proposta na Figura 25 utiliza o Hadoop como sistema de ficheiros e apresenta-se

dividida em trés principais camadas, nomeadamente Ingestao, Manutencdo e Consulta:

e Ingestdo — camada responsavel pelo carregamento dos dados provenientes das diversas
fontes heterogéneas para o Data Lake,
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e Manutencdo — camada responsavel pela gestdo de metadados. E efetuado o calculo dos
metadados implicitos aos dados (tipo de dados, relacdes e estatisticas) que,
posteriormente, sdo agrupados através da similaridade dos metadados (componente
Schema Grouping);

e (Consulta — camada responsavel por assegurar, ndo sé a qualidade dos dados, mas
também as funcdes de modelacado, com o objetivo de adicionar estrutura aos dados e
fornecer os mesmos as aplicacdes externas.

Zhu, Deng, Nargesian e Miller (2019) propdem o JOSIE, um novo algoritmo para a integracéo
de dados. A quantidade de conjuntos de dados em Bjg Data é elevada e integrar estes conjuntos de
dados num Data Lake requer grandes niveis de complexidade, exigindo assim uma elevada capacidade
de computacao. O seu principal objetivo &, perante uma tabela e uma coluna proposta pelo utilizador
para executar operacoes join, encontrar conjuntos de tabelas presentes no Dafa Lake que sejam capazes
de se integrar. Como tal, e com o objetivo de maximizar a performance do seu algoritmo, o autor executa
operacOes distinct nas colunas que sao comparadas, eliminando os valores repetidos resultando assim
no aumento da performance do seu algoritmo. Este tipo de algoritmo é importante para a investigacao,
contudo, numa perspetiva automatizada é pretendido que o utilizador nao seja necessario para escolher
a tabela e a coluna que pretende fazer join, visto que existem contextos em que o contetido dos dados €
totalmente desconhecido.

Em sintese, os trabalhos realizados respondem aos seus objetivos, mas pensando naquilo que
se pretende desenvolver nesta dissertacao existem questdes as quais nenhum dos trabalhos anteriores
consegue dar resposta. Tanto a frarmework proposta por Alserafi et al. (2016) como a framework proposta
por Maccioni e Torlone (2017) estao associadas a gestao de metadados presentes num Data Lake. Ao
contrario dos dados presentes num Data Lake, os dados presentes num BDW apresentam um proposito
ja definido. Assim, através dos resultados esperados da presente dissertacdo é possivel analisar a
similaridade entre as novas fontes de dados e os dados que ja subsistem no BDW, derivando informacao

relevante para a sua integracao e facilitando a sua evolucéo.
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2.4. Mapa de Conceitos

Com o proposito de sintetizar o enquadramento concetual, € ilustrado, na Figura 26, um mapa
com os conceitos mais relevantes abordados ao longo deste capitulo. Assim, dependendo da abordagem
que foi realizada ao conceito, & apresentado um conjunto de informacao sobre 0 mesmo, que engloba a

sua definicao, as suas caracteristicas e eventuais desafios, problemas e oportunidades.
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Figura 26. Mapa de conceitos do enquadramento concetual.

Este capitulo de levantamento do “estado da arte” tem como principal objetivo demonstrar a
importancia da tematica onde se enquadra a presente dissertacao, com o foco principal em analisar o
estado da arte de alguns conceitos em contextos Bjg Dafa e compreender de que forma é que esta
dissertacdao vem a contribuir para a evolugdo deste fenomeno. Assim, a Figura 26 relaciona os conceitos
chave gque representam uma base de conhecimento para a compreensao do contexto desta dissertacao.
Ao longo deste capitulo foi possivel explorar diferentes conceitos e abordagens, mencionando que um
numero relevante de autores se focam na implementacdo de BDW e de bases de dados NoSQL, uma

vez que o seu leque de opcdes é elevado, outrora, a governanca desses BDW nao se encontre
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aprofundado na literatura. E possivel observar alguns trabalhos em contextos de Bjg Data, no entanto,
0s objetivos desses trabalhos centram-se na gestdo de metadados de um Data Lake que, apesar de ser
utilizado para armazenar Big Data, se trata de um repositorio de dados que se apresentam no seu formato
natural (sem qualquer tipo de processamento) e sem qualquer objetivo analitico definido (sem proposito

definido), ndo conseguindo assim responder aos objetivos propostos nesta dissertacao.
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3. TECNOLOGIAS PARA A INTEGRACAO E GOVERNANCA DE DADOS EM B/G DATA

WAREHOUSES

Neste capitulo, sera apresentado um conjunto de solucdes para o desenvolvimento da ferramenta
proposta. De forma a contextualizar, é apresentado o ecossistema Hadoop, assim como alguns dos seus
principais componentes. Posteriormente, expdem-se as principais caracteristicas do Hive e a sua

arquitetura, terminando com uma abordagem detalhada ao Atlas como um repositorio de metadados.

3.1. Ecossistema Hadoop

Como tem vindo a ser referido, Big Data apresenta dois principais desafios: como armazenar e
processar dados que apresentam caracteristicas Bjg Data e, mais importante ainda, como retirar
informacao desses dados com vista a obter vantagens competitivas (Krishnan, 2013).

Posto isto, 0 Hadoop surge como uma solucéo open-source baseada no GFS (Google File System)
e MapReduce (Bakshi, 2012). O Hadoop caracteriza-se pela capacidade de armazenar e processar
grandes volumes de dados, através do armazenamento e processamento distribuido por meio de um
cluster concebido por intermédio de commodity hardware (Holmes, 2012; Krishnan, 2013). Esta
solucéo, atualmente é adotada em grandes plataformas como Facebook, Yahoo e Twitter, é capaz de
fornecer uma computacao escalavel, distribuida e confiavel (Holmes, 2012).

Com o proposito de compreender esta solucéo, a Figura 27 representa superficialmente a sua
arquitetura, na qual sdo destacados dois principais componentes: HDFS para armazenamento e

MapReduce para questdes computacionais.
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(MapReduce)

Nodes para aumentar a
capacidade de
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\
/

Slave Node N
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Storage
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Figura 27. Arquitetura Hadoop. Adaptada de (Holmes, 2012).
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O ecossistema Hadoop fornece uma panoplia de tecnologias definidas, principalmente, para

funcdes de armazenamento, consulta e processamento. A Tabela 5 apresenta algumas destas

tecnologias presentes neste ecossistema (Apache, 2018; Costa & Santos, 2017; Shvachko, Kuang,

Radia, & Chansler, 2010).

Tabela 5. Tecnologias do ecossistema Hadoop (Apache, 2018, Shvachko et al. 2010).

Tecnologia Caracterizacio
P Gere e monitoriza o c/uster Hadoop, suportando outras tecnologias, nomeadamente,
mbari
HDFS, MapReduce, Hive, HCatalog, HBase, ZooKeeper, Oozie, Pig e Sqoop
Cassandra | Base de dados multi-master, escalavel, sem pontos tnicos de falha.
HB Base de dados orientada a colunas, distribuida e escalavel, que suporta grandes
ase
volumes de dados estruturados
T Data Warehouse que suporta o armazenamento de grandes volumes de dados,
ive
permitindo a execucao de consultas ad hoc sobre 0s mesmos
ZooKeeper | Servico centralizado, para estabelecer a coordenacéo entre aplicacoes distribuidas
Modelo de programacao distribuida que suporta uma ampla gama de aplicacoes,
Spark incluindo mecanismos de ETL, machine learning, processamento em Stream e
computacao de grafos
. O projeto Ranger pretende disponibilizar uma ferramenta centralizada de gestao de
anger
seguranca do c/uster Hadoop
- Baseada na linguagem SOQL, utilizada para a criacdo de programas para o Hadoop.
g
Utiliza uma linguagem proépria: Pig Latin
Modelo de programacao de fluxo de dados, coordenado através do YARN, que fornece
Tez uma flexibilidade e um grande desempenho no processamento de dados em bafchou
Streaming
- Utilizado para mover grandes volumes de dados provenientes de conjuntos de dados
ume
streaming para bases de dados centralizadas
Oozie Servico para agendar fluxos de trabalho presentes no Hadoop
Presto Permite a execucdo de consultas dos dados armazenados no HDFS
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3.1.1. Hadoop Distributed File System (HDFS)

O HDFS ¢é um sistema de ficheiros distribuido, caracterizado pela sua elevada disponibilidade,
escalabilidade e tolerancia a faltas (Krishnan, 2013). Apresenta-se otimizado para mecanismos de leitura
e escrita de ficheiros de grande dimensao (entre gigabytes até petabytes) (Holmes, 2012).

A arquitetura légica do HDFS inclui dois principais componentes: NameNode e DataNodes. O
NameNode caracteriza-se por representar um servidor master, cujo objetivo & gerir o sistema de
ficheiros e monitorar o acesso aos ficheiros. Adicionalmente, o NameNode, através de metadados, gere
0 mapeamento dos blocos de dados pelos DatalNodes associados. Por sua vez, os DataNodes
representam os s/aves nodes presentes na Figura 27. Tipicamente, um cluster pode abranger um grande
numero de DafaNodes, capazes de executar multiplas tarefas simultaneamente. Os DafalNodes sdo
responsaveis ndo so pela resposta aos pedidos de leitura e escrita provenientes de aplicacdes externas,
mas também pelas tarefas de replicacdo indicadas pelo NameNode (Apache, 2018; S. Fan et al. 2015;
Holmes, 2012; Krishnan, 2013).

Para garantir as caracteristicas mencionadas anteriormente, cada bloco de dados é escrito por
defeito trés vezes em cada no6 do cluster, de forma a que uma falha de um n6 nao implique a capacidade

de processar ou aceder aos dados (Holmes, 2012).

3.1.2. MapReduce

0 MapReduce ¢ um modelo de programacéo de fluxo de dados, que permite o processamento
de grandes volumes de dados com o proposito de solucionar problemas computacionais ao nivel da
escalabilidade (Krishnan, 2013). Assim, é caracterizado pelo processamento paralelo e distribuido sobre
grandes volumes de dados (Holmes, 2012).

Este modelo simplifica o processamento paralelo ao abstrair a complexidade envolvida nos
sistemas distribuidos, nomeadamente computacao paralela, distribuicao de trabalho e manipulacéao de
hardware e software nao confidvel. Com esta abstracdo, o MapReduce permite que os programadores
se concentrem nas necessidades do negdcio ao invés de se focarem em problemas do sistema distribuido
(Shvachko et al. 2010).

0 seu processamento ¢ dividido em duas fases principais: a fase de mapear (map), que consiste
no /nputde um par chave-valor no qual se processa um conjunto de pares chave-valor intermédios, e a
fase de reduzir (reduce), em que é executada a agregacado de todos os valores intermédios com a mesma

chave intermédia (Holmes, 2012).
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3.2. Data Warehouse Hive

O Hive é um Data Warehouse open-source, concebido sobre o Hadoop, cujo propésito é simplificar
as consultas sobre grandes volumes de dados armazenados num ambiente distribuido. Concebido em
2007 por intermédio do Facebook, este DW tem como propésito de simplificar o acesso ao MapReduce
(e mais recentemente ao Tez e Spark) por intermédio da linguagem SQL para a manipulacao de grandes
volumes de dados (Holmes, 2012; Lam, 2010).

Este Data Warehouseinclui a sua propria linguagem, HiveQL, cujo objetivo é organizar e executar
consultas aos dados armazenados no Hive, imitando a sintaxe da linguagem SQL para a criacéo,
carregamento e consultas de tabelas (Apache, 2018; Holmes, 2012; Krishnan, 2013). Desta forma, a
arquitetura do Hive, ilustrada através da Figura 28, apresenta um conjunto de componentes,

nomeadamente (Holmes, 2012; Lam, 2010):

1. Metastore: armazena os metadados sobre 0os esquemas das tabelas, colunas e particoes, além
de outros metadados do sistema;

2. Driver: este componente recebe qgueries provenientes dos componentes CL/ (Command-Line
Interface), web Ul e Thrift Server. Inclui a compilacao dos /nputs, otimiza a sua computacao e
executa os pedidos através dos seguintes componentes:

i.  Compiler. compila as gueries em HiveQL provenientes do driver, procedendo a
analise semantica e verificacao do tipo de dados com a ajuda do esquema presente
no melastore,

i Optimizer: otimiza o plano concebido pelo compiler;

iii. Execution Engine: uma vez que as tarefas de compilacao e execucédo estao
completas, este componente é responsavel pela execucao dessas tarefas, tendo
em conta as suas dependéncias;

3. Thrift Server, JDBC/ODBC: fornece uma /nterface por meio do servidor JOBC/ODBC e API's
para a integracao entre o Hive e as aplicacdes externas;

4. CLI e web Ul: duas interfaces do cliente que permitem a comunicacdo com o ecossistema

Hadoop por meio do driver.
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Figura 28. Arquitetura do Hive. Adaptado de (Holmes, 2012; Krishnan, 2013).

Tendo em consideracéo a Figura 28, esta representa o tipico fluxo em que as aplicacdes externas
(Hive Clients), por intermédio das /nterfaces CLI, web Ul ou utilizando o 7hrift, submetem o comando
HiveQL como /nputpara o driver. Por sua vez, o Driverenvia o comando para o compiler, que através do
metastore concebe um plano de execucdo. Este plano é otimizado através do Optimizer e executado por

meio do componente Execution Engine (Holmes, 2012; Krishnan, 2013).

Hive Metastore

As bases de dados Hive dizem respeito a um conjunto de tabelas que sao constituidas pelos dados
que estdo armazenados no DW e pela associacdo dos metadados armazenados no metastore (Krishnan,
2013). Tipicamente, a informacédo inerente aos metadados contém informacdo sobre o nimero de
colunas e o seu tipo de dados em relacdo uma determinada tabela (Holmes, 2012; Lam, 2010). De
acordo com Krishnan (2013), os dados armazenados no Hive tipicamente residem no HDF. Dessa forma,
alguns metadados podem incluir informacao relativa a localizacao fisica dos dados de uma determinada

tabela, assim como informacao sobre as suas particoes ou buckets.
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Tabelas, Particoes e Buckets

O Hive é a ferramenta que permite a implementacdo de DW em contextos Bjg Data, organizando
os dados em tabelas, particoes e buckets (ficheiros dentro de uma diretoria ou particdo de uma tabela)
(Capriolo, Wampler, & Rutherglen, 2012; E. Costa et al. 2018; Thusoo et al. 2010).

Por intermédio das diretorias do HDFS, o Hive é capaz de realizar uma particdo dos dados com o
objetivo de melhorar a performance das queries (Holmes, 2012). No contexto das particdes, os dados
sao distribuidos horizontalmente e organizados de uma forma hierarquica. Um particionamento
adequado pode trazer beneficios para um DW ao nivel do acesso, carregamento e processamento de
dados (E. Costa et al. 2018).

Teoricamente, a organizacdo de dados num conjunto mais pequeno conduz a um aumento no
desempenho na execucdo de gueries (Santos & Costa, 2016). No entanto, de acordo com E. Costa et al
(2018), em determinados cenarios o particionamento pode ndo ser uma abordagem adequada para
determinadas queries, afirmando que a escolha do atributo ou dos atributos € um componente
importante para este processo devendo estes ter uma baixa cardinalidade, evitando a criacdo de um
numero elevado de diretorias no HDFS.

Por sua vez, os buckets podem ser associados a tabelas ou partices, que tipicamente se
apresentam armazenados dentro das particdes ou em diretorias da tabela, dependendo se a tabela se
encontra ou nao particionada (Apache, 2018; Holmes, 2012). Na visdo de Capriolo (2012), os buckets
permitem a segmentacdo de grandes conjuntos de dados em conjuntos mais simples de manipular,
afirmando que bucketing é a técnica ideal para executar joins entre tabelas de forma mais eficiente.
Existem algumas consideracdes a ter em conta para a adocdo de ambas as técnicas, no entanto, Santos
e Costa (2016), reconhecem que ao invés do que sucede com as particoes, buckets sdo adequados para

atributos com uma elevada cardinalidade.

3.3. Atlas como Repositorio de Metadados

Com o surgimento da era de Bjg Data, juntamente com aplicacdes capazes de produzir grandes
volumes de dados, torna-se complexo compreender o grau de correlacao entre os diversos tipos de
dados. Assim emergem desafios de escalabilidade e flexibilidade associados as bases de dados
relacionais, que tipicamente se encontram alicercadas num modelo relacional rigido, apresentando uma
dificil adaptacao a diferentes cenarios em contextos reais (Huang & Dong, 2013; Huo, Wang, Hu, & Yang,

2011).
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Tradicionalmente, as bases de dados relacionais foram projetadas para armazenar dados num
formato tabular, contudo, & medida que a dimensao da base de dados evolui, a sua estrutura torna-se
mais complexa e menos uniforme e o seu modelo relacional tende a ficar sobrecarregado com um grande
numero de relacdes entre tabelas. Por sua vez, o aumento do numero de relacdes entre tabelas traduz-
se, de igual forma, no aumento do nimero de operacdes join, que impedem o desempenho e dificultam
a evolucdo da base de dados em resposta as necessidades de negdcios em constante mudanca (Baton
& Bruggen, 2017; Robinson et al. 2013; Vicknair et al. 2010).

Porém, alguns tipos de bases de dados NoSQL apresentam desafios semelhantes,
nomeadamente as bases de dados chave-valor, orientadas a documentos e orientadas a colunas, que
armazenam conjuntos de dados nao relacionados em documentos, colunas e valores (Cattell, 2011).
Assim, de forma a relacionar os dados, ¢ armazenado um identificador para que seja possivel facultar a
agregacao entre os mesmos. No entanto, requer que se execute um conjunto de operacdes jo/n ao nivel
da camada aplicacional que rapidamente influencia o seu desempenho (Robinson et al. 2013).

Logo, face aos desafios apresentados anteriormente, as bases de dados de grafos encontram-
se otimizadas para o armazenamento de relacdes entre os dados, facultando uma representacédo e
manipulacdo mais simplificada entre conjuntos de entidades. As bases de dados de grafos sao
caracterizadas pela aplicacdo de um modelo de grafos com o proposito de armazenar, gerir e atualizar
os dados (operacdes CRUD) e relacdes (Huang & Dong, 2013).

Assim, com base no que foi referido anteriormente e com a adicdo de desafios no dominio de
Governanca de Dados (por exemplo: Qual a proveniéncia dos dados?, Como podem ser utilizados?, Qual
0 seu comportamento face as politicas e regras da organizacao?), surge o Atlas como uma ferramenta
com um conjunto escalavel e extensivel de servicos de gestdo de metadados e de Governanca de Dados,
possibilitando de forma eficiente a descoberta de informacao sobre os seus dados, o seu significado, a
sua localizacao, as suas caracteristicas e a sua utilizacao (Hortonworks, 2017).

Como tal, o Atlas apresenta caracteristicas ao nivel dos metadados, classificacdo de dados,

lineage e seguranca de dados, que sao descritas de seguida (Atlas, 2018; Hortonworks, 2017):

e Tipos predefinidos para os metadados, permitindo ainda a possibilidade de definir e gerir
novos tipos de dados;

e Uma interface para visualizar o /ineage dos dados a medida que estes se movem através
dos varios processos, mantendo um histérico das fontes de dados e da forma como os dados

foram gerados;
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e (apacidade de criar dinamicamente as classificacoes (7AGS) sobre os dados; por exemplo,
classificacdo dos processos de negocio, classificacdo da qualidade dos dados, classificacéo
da utilizacdo dos dados e definicdo de politicas de privacidade de dados através da
integracao com o Ranger;

e Propagacado de classificacoes via /ineage, garantindo que, de forma automatica, estas
seguem os dados a medida que estes passam por varios processos;

e Uma interface intuitiva para pesquisar entidades por tipo, classificacdo e valor do atributo,
utilizando SQL como linguagem de consulta;

e Seguranca para 0 acesso a metadados, permitindo controlar o acesso a instancias e a
operacOes como adicionar, atualizar ou remover;

e Permuta de metadados com outras ferramentas.

A arquitetura de alto nivel referente ao Atlas encontra-se ilustrada na Figura 29, seguindo-se a

descricdo dos seus principais componentes (Atlas, 2018).

Metadata Sources Apps

F 4 Integration v

Figura 29. Arquitetura do Apache Atlas. Retirado de Atlas (2018).
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e Core

o Type Systemr. O Atlas permite que seja definidko um modelo para os objetos dos
metadados que se deseja gerir. O modelo é composto por “tipos” e pelas instancias dos
“tipos”, que sao intituladas de “entidades”, representando os objetos dos metadados
que sao geridos. Portanto, o 7ype Systern permite definir e gerir os tipos e as entidades,
assim, todos os objetos dos metadados geridos pelo Atlas, tais como as tabelas Hive,
sao modelados desta forma. A modelacdo no Atlas permite que sejam definidos
metadados técnicos e metadados de negodcio, para além de permitir definir
relacionamentos entre os dois;

o @Graph Engine: Internamente, o Atlas utiliza um modelo de grafos para gerir os objetos
dos metadados. Esta abordagem fornece grande flexibilidade e permite a manipulacéo
eficiente dos relacionamentos entre os objetos dos metadados. O componente Graph
Engine é responsavel pela traducao entre os tipos e as entidades do sistema e o0 modelo
de grafos subjacente. Este mecanismo permite também criar indices para os objetos
dos metadados, para que estes possam ser procurados com relativa eficiéncia. Assim,
o Atlas incorpora no seu sistema a base de dados de grafos Janus® para armazenar os
metadados, utilizado dois tipos de armazenamento: o Metadata Store, configurado como
padrao para o HBase, e o /ndex Store, configurado para Solrs;

o Ingest/Export O componente /ngest permite que metadados sejam adicionados ao
Atlas. Por outro lado, o componente Export expde as alteracdes dos metadados
detetadas pelo Atlas, sendo criadas como eventos. Desta forma, as alteracoes dos
metadados podem ser verificadas em tempo real através desses eventos;

o Integration. Os metadados podem ser geridos recorrendo-se a dois métodos:

o API (Application Programming Interface). Todas as funcionalidades do Atlas sao
apresentadas aos utilizadores finais através de uma REST (FEpresentational State
Transfer) APl que permite que os tipos e as entidades sejam criados, atualizados ou

excluidos;

s hitps://janusgraph.org/
15 http://lucene.apache.org/solr/
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o Messaging. Os utilizadores podem optar por integrar-se com o Atlas utilizando uma

interface de mensagens baseada no Kafka”. Esta abordagem pode ser util para a
correspondéncia de objetos dos metadados para o Atlas e para consumir os eventos

relacionados as alteracdes dos metadados;

Metadata Sources. O Atlas suporta a integracdo com multiplas fontes, sendo que, atualmente,
suporta a Gestao de Metadados provenientes do HBase:, Hive, Sqoop', Storm= e Kafka. Existem
modelos de metadados que o Atlas define nativamente para representar objetos e, por outro
lado, existem componentes no Atlas que possibilitam a ingestdao de objetos dos metadados
dessas fontes, sejam eles provenientes em tempo real ou em bafch;,

Applications. Os metadados que sao geridos no Atlas sao utilizados por varias aplicacdes de
governanga:

o Atlas Admin Ul E uma aplicacdo baseada na web que permite aos administradores e

cientistas de dados descobrir e anotar os metadados. E importante a existéncia de uma
interface de pesquisa e uma linguagem semelhante a SQL para consultar os tipos e os
objetos dos metadados geridos pelo Atlas. Esta componente baseia-se na utilizacao da
REST API do Atlas;

Tag Based Policies. O Apache Ranger® ¢ uma solucao para a gestdo da seguranca
no ecossistema Hadoop, podendo ser integrada com diversas ferramentas. Os
administradores da seguranca podem definir politicas orientadas por metadados ao
integrarem o Atlas com o Ranger, proporcionando uma governanca mais eficaz;
Business Taxonomy. Permite que os utilizadores definam um conjunto hierarquico de
termos de negdcio que representam o dominio do negdcio e os associe as entidades

dos metadados geridos pelo Atlas.

Uma visao sobre a JanusGraph
A base de dados JanusGraph, utilizada pelo Atlas, é uma base dados de grafos, otimizada para
0 armazenamento de relacdes entre os dados, apresentando-se assim ao nivel dos requisitos propostos

anteriormente neste documento. Além disso, os beneficios principais associados a esta base de dados

v https://kafka.apache.org/

i https://hbase.apache.org/

» http://sqoop.apache.org/

» http://storm.apache.org/

2 http://ranger.apache.org/
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estao relacionados com as relacdes entre os dados e com a escalabilidade no processamento de
travessias de grafos (graph traversal) em tempo real e no processamento de gueries analiticas (He,
2018).

A arquitetura da JanusGraph, que se encontra ilustrada na Figura 30, demonstra como as
aplicacdes podem interagir com esta base de dados, sendo possivel realizar esta interacédo de duas

formas distintas (JanusGraph,2019):

Applications ]

OLAP OLTP

| y

Gremlin
GraphComputer

Management API TinkerPop API - Gremlin

Internal API Layer
Database Layer (Tx, Data Mgmt, Optimizer)

(jeuondo)
wuojjed ejeq Big
aoeLIvu|

O/l dV10

External Index Backends

(optional)

Storage Backends

(at least one is required)

Figura 30. Arquitetura JanusGraph. Retirado de JanusGraph (2019).

Este capitulo de exploracao de tecnologias permite o conhecimento daquelas que poderao vir a
integrar na solucao desenvolvida. Cada uma das tecnologias apresentadas ira representar um papel
importante na concretizacdo da ferramenta de Dafa Profiling, sendo que estas tecnologias integram o

ecossistema do Hadoop.
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4. AMBIENTE DE TESTES E DADOS UTILIZADOS

Em conformidade com os objetivos identificados na seccdo 1.2, para a concretizacdo de uma
ferramenta de Data Profilingem ambientes Bjg Dala, é necessaria a exploracao dos principais conceitos
envolvidos e das tecnologias de possivel aplicacdo e a proposta da arquitetura que permita a
concretizacdo deste tipo de ferramentas. Para que a solucdo seja concebida, as tecnologias e os
algoritmos considerados devem ser aqueles que apresentam um melhor desempenho.

Como tal, um dos principais desafios na concecdo de uma ferramenta de Data Profiling reside na
integracdo de dados, ou seja, descobrir como as novas fontes de dados tém a capacidade de ser
integradas com os dados que ja subsistem no BDW.

Estes desafios podem ser colmatados através de técnicas e algoritmos de integracdo de dados.
No entanto, é necessario perceber o impacto que as diferentes abordagens de integracdo terao ao nivel
do tempo de processamento e do valor da similaridade associado para, entao, inferir algum tipo

de padrao. Assim, a fase experimental da presente dissertacao vai integrar dois principais momentos:

e Compreender as variacdes das meétricas apresentadas anteriormente associadas as
diferentes medidas de similaridade através de varios cenarios de teste;

e Propor, implementar, desenvolver e validar a arquitetura de Governanca de Dados para

integracao de dados.

Assim, numa primeira fase, € apresentado o ambiente de testes em termos de infraestrutura fisica,

o conjunto de dados, as medidas de similaridade utilizadas e, por fim, o protocolo de testes que sera

seguido. Os resultados obtidos serdo utilizados como base para identificar em que cenarios de Data

Profiling a sua utilizacao apresentara mais vantagens, com a perspetiva de otimizar a utilizacdo e o

desempenho da ferramenta.

4.1. Infraestrutura de Testes

A infraestrutura de testes integra num c/usterHadoop de 5 nés (1IHDFSNameNode e 4 HDFS Data
Nodes), cada um com as seguintes caracteristicas de hardware:
e Intel i5, quad core, com velocidade entre 3.1-3.3 GHz;
¢ 32 GB de Random Access Memory (RAM), com 24GB disponivel para processamento de
consultas;

o 1 gigabit Ethernet card,
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¢ Samsumg 850 EVO 500GB Solid State Drive (SSD), com capacidade de ler 540MB/s e de
escrever 520MB/s.

O sistema operativo utilizado em todos os nds presentes no clusteré o CentOS7 com um sistema
de ficheiros XFS. A distribuicdo do c/uster Hadoop foi atualizada relativamente a versao utilizada por E.
Costa (2018) para a versdo Hortonworks Data Platform (HDP) 3.1.0.

Por fim, foi adicionado um novo n6 com as mesmas caracteristicas dos nos apresentados
anteriormente, exceto a componente da memaéria RAM e o niimero de cores presentes no processador,
apresentando assim 16GB de memdria RAM e um processador Intel i5, dual core. Neste novo nd, foi
instalado a versao 1.1.0 do Atlas, via Ambari, ficando alocado os componentes Atlas Metadata Client e

Atlas Metadata Server no mesmo.

4.2. Conjuntos de Dados

Para a escolha dos conjuntos de dados a utilizar, foram consideradas duas questdes importantes.
E importante selecionar um conjunto de dados que permita testar diferentes volumes de dados, assim
como um conjunto de dados cujo modelo de dados permita diferentes perspetivas de modelacao.
Anteriormente a escolha do conjunto de dados, foi realizada uma revisao de literatura nas vertentes de
comparacao de diferentes medidas de similaridade, de modo a que seja possivel utilizar o mesmo padrao
de testes ou 0 mesmo conjunto de dados. No entanto, a literatura apenas tem comparado e analisado
as diferentes medidas de similaridade entre diferentes palavras (Strings) (O'Shea, Bandar, Crockett, &
McLean, 2010), ndo sendo aplicavel para a presente dissertacao, que pretende a analise entre diferentes
colunas/vetores de dados.

Como tal, para a realizacdo dos testes efetuados na presente dissertacdo é utilizado o TPC
Benchmark DS (TPC-DS)z, desenvolvido por Nambiar e Poess (2006), que é um benchmark que modela
varias abordagens tipicamente aplicaveis a um sistema de suporte a decisao, retratando o contexto de
um fornecedor retalhista com diversos canais de venda, tais como, lojas fisicas, catalogos e vendas
online. Este benchmark consiste num modelo de dados numa perspetiva snowflake, que representa
multiplos esquemas em estrela com as suas dimensdes associadas.

O modelo base do benchmark apresenta 7 tabelas de facto (“Store_Sales” “Store_Retums”,

“Web_Sales”, “Web_Returns”, “Catalog _Sales”, “Catalog _Returns”, “Inventory”) e 17 tabelas de

= hitp://www.tpc.org/tpcds/
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dimensao (“Date_Dim”, "Store”, “ltem”, “Customer_Demographics”, “Customer”, “Income_Band”,
"Household_Demographics”, “Customer_Address”, “Time_Dim”, “Promotion”, “Reason’,
“Catalog_Page”, “Call_Center”, “Ship_Mode”, “Warehouse”, “Web_Page”). No entanto, o modelo de
dados que serve como base para a fase de testes apresenta apenas a tabela de facto “Store_Sales” e
as dimensdes associadas, tal como se encontra representado na Figura 31.

Recorrendo a este conjunto de dados pré-definido, € possivel configurar o tamanho da base de
dados desejada, através da sua extracdo de acordo com o Fator de Escala (FE) pretendido. Assim, é
possivel extrair, por exemplo, uma base de dados com fator de escala 10 que gera uma tabela de factos
com cerca de 28804040 linhas (aproximadamente 10GB) e as dimensdes com os tamanhos

correspondentes (calculadas de acordo com as férmulas da Figura 31).

Customer_Demographics Customer_Adress Household_Demographics
FE * 1 920 800 FE * 50 000 GERG/4100 Income_Band
PK  cd_demo_sk PK ca_address_sk PK  hd_demo_sk - *-10
String cd_gender String ca_address_id_b MPK,SK hd_income_band_sk ok b income. band sk
String cd_marital_status p———————— @ String  Ca_street_number | String hd_buy_potential int  ib_lower_bound
i i int hd_dep_count . -
string cd_education_status String ca_street_name hdf 5—| int  ib_upper_bound
int cd_purchase_estimate . int _vehicle_count
. String  ca_street_type
String cd_credit_rating N
i String  ca_suite_number
int cd_dep_count String ca_city
int cd_dep_employed_count Stril It
oo s oy e
int cd_dep_college_count —
String ca_zip [ 1 0D
String ca_country e \.Jtem,_sk —
float ca_gmt_offset String I_item_id_b
Customer String  ca_location_type Date |I_rec_start_date
Date i_rec_end_date
FE * 100 000 string i_item_desc
PK c_customer_sk float i_current_price
e P, SK c_current_cdemo_sk Store_Sales float  i_wholesale_cost
PK,SK c_last_review_date_sk FE * 2 880 404 [/ int i_brand_id
1 PISK c_first_sales_date_sk Y Mpi sk ss_sold_date_sk String i_brand
PK,SK c_first_shipto_date_sk PK,SK  ss_sold_time_sk int i_class_id
PK,SK c_current_addr_sk PK,SK ss_item_sk string i_class
PK,SK c_current_hdemo_sk PK,SK ss_customer_sk int i_category_id
String c_customer_id_b ( PK,SK ss_cdemo_sk String i_category
f——— 4 String c_salutation int i_manufact_id
PK,SK  ss_hdemo_sk N
String c_first_name String i_manufact
String c_last_name PK,SK 'ss_addr_sk string i_size
string c_preferred_cust_flag PK,SK  ss_store_sk string i_formulation
int c_birth_day PK,SK_ ss_promo_sk String i_color
int c_birth_month FK ss_ticket_number String i_units
int  c_birth_year integer ss_guantity String i_container
String c_birth_country decimal ss_wholesale_cost int i_manager_id
string c_login decimal ss_list_price string i_product_name
String ¢_email_address decimal ss_sales_price
decimal ss_ext_discount_amt
decimal ss_ext_sales_price
decimal ss_ext_wholesale_cost Promotion
_ . E—
Date Dim decimal ss_ext_list_price FE * 300
— decimal ss_ext_tax
SRR ERTT) PK  p_promo_sk £
decimal ss_coupon_amt String p_promo_id_b
e . B d_date sk ) ; decimal ss_net_paid Store PK,SK p_start_date_sk
String d_date_id e DIM | decimal ss_net_paid_inc_tax = PK,SK p_end_date_sk  PF)
Date  d_date FE * 86 400 decimal ss_net_profit S Store sk PK,SK p_item_sk
int d_month_seq PK t_time_sk - - float cost
. PK,SK s_closed_date_sk P
int d_week_seq ;tt’“"g tftlng‘dfb String s_store_id_b int  p_response_target
int d_quarter 5 - Date s_rec_start_date string p_promo_name
o . P int t_hour Date s rec_emd date string p_channel_dmail
n —year int t_minute — string p_channel_catalog
int d_dow h—— int t_second String s_store_name string p_channel_tv
int d_moy ztﬁ”g t_fi;”apm ::E z—gszbi—;’:mwees string p_channel_radio
. - ring  t_shil = = string p_channel_press
nt d_dom string  t_sub_shift String s_hours string p_channel_event
int d_goy String  t_meal_time string s_manager string p_channel_demo
int d_fy_year int s _market_id string p_channel_details
int d_fy_quarter_seq Str\.ﬂg s_geography_class string p_purpose
K String s_market_desc string p_discount_active
int d_fy_week_seqg K
String |d day_name string s_market_manager
< 9 d* ;t int  s_division_id
ring. d_quarter_name String s_division_name
string d_holiday N
int s_company_id
String d_weekend
st & foll holid String s_company_name
-rmg Toflowing_holiday - string s_street_number
it d_first_dom String s_street_name
int d_last_dom String s_street_type
it d_same_day_ly String s_suite_number
nt d7 7d 7‘ String s_city
n —same_day_ia String s_county
int d_current_day String s_state
int  d_current_week . 4 }

Figura 31. Modelo de Dados TPC-DS Benchmark. (Nambiar e Poess, 2006).
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No dominio da integracdo de dados, o conjunto de dados proveniente do TPC-DS apresenta
diferentes cenarios e uma vantagem de testar os algoritmos de similaridade com diferentes FE. Porém,
0 seu conjunto de dados é caracteristicamente sintético sendo gerados segundo um padrdo e sem
qualquer anomalia. Como tal, de forma a contornar essa questao, foi fornecido um conjunto de dados
pelo orientador sobre Genoma Humano, com extracées no ambito da saude.

Estes conjuntos de dados encontram-se devidamente documentados/analisados por Roman
(2018) na sua tese de doutoramento. O principal objetivo deste conjunto de dados é avaliar o valor da
similaridade dos algoritmos perante um conjunto de dados inserido num contexto real.

Este conjunto de dados & composto por 4 subconjuntos de dados que se encontram em
https://github.com/josemagalhaes1996/smart-distributed-crawler-big-data-integration, nomeadamente
“GWAS” (1060 registos e 39 colunas), “£Ensemb!’ (32856 registos e 36 colunas), “DisGeNET” (2947
registos e 16 colunas) e, por fim, “AlzForum” (398 registos e 14 colunas). Os subconjuntos de dados
nao apresentam um elevado numero de registos, mas, se for realizado o produto cartesiano entre o
conjunto de dados “£Ensembl’ e “GWAS” observa-se a execucao dos algoritmos para 1404 pares de

atributos.

O conjunto de dados “DisGe/VET” diz respeito a uma plataforma integrada que aborda uma
variedade de questdes relacionadas com base genética de doencas humanas. Este conjunto integra uma
base de dados preenchida por especialistas do contexto, abrange informacao sobre doencas complexas
e inclui informacao sobre modelos de doencas animais. Além disso, possui uma pontuacao baseada em
evidéncias para priorizar associacdes entre genes e doencas. Por sua vez, o conjunto de dados
“Ensembl” é um sistema de interpretacdo genética, ou seja, € um navegador de genes de vertebrados
que apoia pesquisas entre diferentes genes, assim como a sua evolucao, com sequéncia de variacdes e
regulacao transicional. Segue-se o conjunto de dados "A/zForum” que apresenta frequéncias alélicas de
um foco populacional. Por fim, o conjunto de dados “GWAS” diz respeito a uma base de dados on-line,
que integra os resultados de estudos genéticos, criado pelo Instituto Nacional de Pesquisa dos Genes
Humanos em 2008. Dado o resumo de cada conjunto de dados, é possivel observar a presenca de um
elemento comum entre os diferentes conjuntos de dados: genes/cromossomas.

Resumindo, o conjunto de dados TPC-DS tem como objetivo ser utilizado para avaliar o tempo
de processamento das medidas de similaridade perante diferentes FE e o conjunto de dados do Genoma

tem como propdsito avaliar o valor da similaridade.
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4.3. Medidas de Similaridade

Em ambientes Bjg Data, o tempo de processamento de operacdes do tipo join entre diferentes
entidades é tipicamente elevado. Nao obstante, o resultado desse tipo de operacdes pode, ou nao, ser
vantajoso para o processo de tomada de deciséo, devido a possibilidade de os dados presentes nesse
tipo de operacbes nao apresentarem relacées semanticas entre si. Uma entidade esta tipicamente
associada a um objeto, coluna e linha e o principal desafio diz respeito as diferentes formas de
representacdo da mesma (Tirumali, 2016). Desse modo, 0os mecanismos de similaridade sao
fundamentais para avaliar as relacdes semanticas entre entidades, com a perspetiva de demonstrar se
estamos perante a mesma entidade.

Definir relacionamentos entre diferentes conjuntos de dados através das medidas de similaridade
€ uma componente essencial nas operacoes de limpeza, analise e integracdo de dados. Na seccao 2.3.2
encontram-se presentes as medidas que foram propostas ao longo desta dissertacdo, destacando um
elevado numero de trabalhos, nomeadamente, os de Arasu (2006), Bayardo (2007), Gravano et
al.(2001), nos quais as medidas sao executadas /n-memory. Contudo, em contextos de Big Data é
importante que estas medidas sejam executadas em ambientes distribuidos, permitindo assim a
distribuicao da carga pelos varios nos do cluster.

Assim, para a realizacao de testes, sao utilizadas quatro medidas de similidade apresentadas
anteriormente na seccao 2.3.1, nomeadamente Cosine, Jaccard, Levenshtein e Jaro-Winkler. Todas as
medidas mencionadas anteriormente foram importadas do package java-string-similarity® presente no
GitHub.

Com o proposito de auxiliar os resultados obtidos na fase de testes, & importante compreender
como se processam as medidas importadas do package. Assim, de seguida, sera explicado

pormenorizadamente cada algoritmo.

1. Jaccard: esta medida permite a andlise da similaridade entre duas Strings, sendo que a sua
execucao requer como parametros dois objectos do tipo String. De forma a avaliar a similaridade
entre as duas Strings, cada objecto String despoleta um processo de profiling, presente do
trabalho de Ukkonen (1992), no qual sado eliminados todos os espacos vazios e todos os
caracteres especiais. Neste processo é também realizada a distribuicdo dos caracteres

associados a cada objeto String sendo, posteriormente, armazenados num HashMap, tendo

= https://github.com/tdebatty/java-string-similarity
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como Aey o caracter e como value o numero de vezes que este se encontra no objecto String
Depois do processo de profiling ser executado para cada objeto String, é realizada a interseccao
entre os dois HashMaps sobre a unido dos mesmos (férmula presente na seccdo 2.3.1). Esta
medida, apesar de realizar o processo de profiling, ndo considera a distribuicao dos caracteres.
Com o objetivo de se compreender melhor o funcionamento desta medida, a Figura 32 retrata

um exemplo do calculo da similaridade de Jaccard entre duas Strings.

String string1="My first string” HashMap=Key, Value= string 1 = { 1=2, s=2, t=2, =1, g=1, y=1, i=2, M=1, n=1
String string2 = "My other string HashMap=Key, Value= sting2 = {r=2, s=1, 1=2, =1, g=1, h=1, y=1, i=1, M=1, n=1, 0=11
Profiling @

HashMap Intersection

. R
Jaccard(string1,string2) = ? =072 (—| Intersection: {r,s,t,g,y.i,M, n}

Figura 32. Exemplificacdo do calculo da similaridade de Jaccard.

Cosine: esta medida permite a analise da similaridade entre duas Strings, sendo que a sua
execucdo requer como parametros dois objectos do tipo String. De forma a avaliar a similaridade
entre as duas Strings, cada objecto String despoleta um processo de profiling, presente no
trabalho de Ukkonen (1992), no qual sdo eliminados todos os espacos vazios e todos os
caracteres especiais. No decorrer do processo, para calculo futuro ¢ também realizada a
distribuicao dos caracteres associados a cada objeto String. Tipicamente, a distribuicdo destes
caracteres € armazenada num HashMap, tendo como key o caracter e como value o nimero de
vezes que este se encontra no objecto String. Posteriormente ao processo de profiling ser
executado para cada objeto String é calculado o produto vetorial da interseccdo entre os
caracteres dos objectos String, tendo por base a distribuicao dos valores obtidos no processo de
profifing. Uma vez que o produto vetorial ¢ finalizado, o calculo desta medida é efetuado através
da formula presente na seccédo 2.3.1). Em comparacdo com a medida de Jaccard, esta medida
considera a distribuicao dos valores, um facto importante na avaliacdo dos resultados. Com o
objetivo de se compreender melhor o funcionamento desta medida, a Figura 33 retrata um

exemplo do calculo da similaridade de Cosine entre duas Strings.
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String string1= "My first siring” HashMap=Key, Value= string 1 = { r=2, =2, 1=2, f=1, g=1, y=1, i=2, M=1, n=1
String string2 ="My other string HashMap=Key,Value= string2 = {r=2, s=1, t=2, e=1, g=1, h=1, y=1, i=1, M=1, n=1, 0=1}
Profiling @

HashMap Intersection

‘ Intersection: {r.s,t,g.y.i,Mn} ‘

v

Cosine Similarity
Between two vectors

Cosine(string.string2) = _22_ —pa7 |4
-
2291 PRZH2H1 4 242+ 101 4 121 4+ 114241 +101+101

Vs et et et e e T en Tl « VaR 422012422 12400410 10124 1240+ 402

Figura 33. Exemplificagéo do calculo aa similaridade de Cosine.

3. Levenshtein: esta medida permite a analise da similaridade entre duas Strings, encontrando-
se otimizada para comparacao entre palavras (ndo se encontra otimizada para frases). A
similaridade ¢ calculada com base na distancia de Levenshtein, cujo objetivo é a obtencéo
do numero de caracteres diferentes entre dois objectos String. Posteriormente, a distancia de
Levenshtein ¢ dividida pelo tamanho do maior objeto String, sendo o célculo desta medida
efetuado através da formula presente na seccdo 2.3.1). Assim, pode afirmar-se que o tamanho
dos objectos Strings é um fator a considerar e que, de certa forma, influencia o resultado da
medida de similaridade, uma vez que se o tamanho € elevado e a distancia de Levenshtein é
reduzida, o resultado da similaridade sera reduzido quando comparado com outras medidas de
similaridade. Com o objetivo de se compreender melhor o funcionamento desta medida, a Figura

34 retrata um exemplo do célculo da similaridade de Levenshtein entre duas Strings.

String string1= "My first string” Levenshtein Distance
Siring string2 = "My other string” Between two vectors
L Levenshtein Distance _ 4

Y

( string1, string2) -? = 0.266

Levenshtein Similarity (string1,string2) = 1 - 0.266 = 0.734 €

Figura 34. Exemplificacao do calculo da similaridade de Levenshtein.

4. Jaro-Winkler: esta medida permite a andlise da similaridade entre duas Strings. A semelhanca
da medida anterior, esta medida de similaridade encontra-se otimizada para objectos String de

curta dimensao. Esta medida considera nao s os caracteres em comum entre os dois objectos
81



String, mas também as transposicdes, ou seja, 0 numero de vezes que 0s caracteres comuns
se encontram em posicdes diferentes em relacao a String. Com o objetivo de se compreender
melhor o funcionamento desta medida, a Figura 35 retrata um exemplo do calculo da

similaridade de Jaro-Winkler entre duas Strings.

String string1= "My first string” Matching: {M .y .r s, t,t,r,i,n, g, B }=12
5tring string2 = "My other string" Transpositions = 4
> By )
Matching W

Jaro-Winkler Similarity
Between two vectors

Jaro-Winkler(string1, string2) = .75 P

Jaro-Winkler{string1, string2) = l{E 1_2 12 -4
3415 15 12

Figura 35. Exemplificacdo do calculo da similaridade de Jaro-Winkler.

E importante compreender como todas as medidas sdo executadas e ter conhecimento de todas
as etapas até atingir o resultado da similaridade. E possivel observar que algumas medidas requerem
um numero maior de procedimentos e que acarretam uma carga de trabalho superior ao sistema. Assim,
na Tabela 6 encontra-se o custo de cada medida na sua execucao (m e n representam o comprimento

das Strings a ser comparadas).

Tabela 6. Custo de computacdo das medidas de similaridade.

Medida de Similaridade Custo
Levenshtein O(m*n)
Jaro-Winkler O(m*n)

Jaccard O(m+n)
Cosine O(m-+n)

Segundo a Tabela 6, é possivel observar que as medidas Levenshtein e Jaro-Winkler tém um
custo de computacdo mais elevado quando comparadas com as medidas de Jaccard e Cosine, uma vez
que se trata do produto entre os tamanhos das Strings. Este tipo de informacdo é relevante para a
avaliacao do tempo de processamento na fase de testes.

Como ¢ referido ao longo desta seccdo, as medidas de similaridade sintetizadas anteriormente
sao importadas de um package. No entanto, e como forma de tirar proveito das funcdes distribuidas
Spark, sdo apresentadas duas medidas. Estas medidas sdo baseadas em Zhu et al. (2019) (apenas na
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otica de executar os calculos da medida tendo em conta apenas os valores distintos), e tém como objetivo
reduzir um dos principais problemas desta tematica, mais precisamente o tempo de processamento de
grande quantidade de dados.

A primeira medida, ao invés das medidas anteriores, recebe, como parametros, dois objetos do
tipo Dataset<Row>. Esta medida é baseada na distribuicao de valores e, como tal, é calculada a
distribuicao de valores apenas para a coluna a ser comparada através da funcao Spark countByValue.
Posteriormente, é executada a funcao /nfersection, cujo objetivo € avaliar os valores comuns entre as
duas colunas dos diferentes conjuntos de dados. Esta funcao inclui a funcao distinct, evitando assim
valores duplicados que resulta no aumento de performance da medida. De seguida, é analisado o numero
de vezes que os valores intersetados se repetem ao longo da coluna, através da distribuicéo de valores
calculada anteriormente e, por fim, é calculado o grau de similaridade, através da soma dos valores (da
funcao reduce) dividida pelo nimero de linhas total da coluna a ser comparada.

Com o objetivo de se compreender melhor o funcionamento desta medida, a Figura 36 retrata

um exemplo entre duas colunas.

Columns To Compare | Values Distribution Column B |
Column A Column B
Column B
2 1 B
7 2 E % n
243}
8 2 CountByValue .
3:{1}
1 3
4:{1}
2 4
3 2

% Intersection

Intersected Set
1

Intersected Values 3
Similarity(A,B) = ——==-=05 £
v ) Number of Rows (AF) 6 - 2

3

A

Map and Reduce

Figura 36. Exemplificacdo do calculo da mediada de similaridade baseada na distribuicio de valores.

Para terminar, é utilizada uma medida que calcula a similaridade com base na interseccao e
unido dos valores distintos, também conhecida como medida de Jaccard. Esta medida recebe como
parametros dois objetos do tipo Dataset<Row>. No prosseguimento do calculo desta medida é executada
a funcao /nfersection, cujo objetivo é avaliar os valores comuns entre as colunas dos diferentes conjuntos
de dados. Esta funcédo aplica o método distinct com o proposito de evitar os valores duplicados,
resultando no aumento do desempenho da medida. Por fim, é realizado o calculo da similaridade através
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do numero de valores distintos intersectados (interseccao) sobre o nimero de valores distintos entre
ambos os conjuntos de dados (unido). E importante mencionar que esta medida retrata a medida de
Jaccard, no entanto, neste ambiente, a medida de Jaccard esta otimizada para comparacédo de Strings,
ou invés da presente medida que esta otimizada para grandes volumes de dados, ou seja, é aplicada ao
conjunto todo ao invés de realizar o “profiling” de uma String. Com o objetivo de se compreender melhor

o funcionamento desta medida, a Figura 37 retrata um exemplo entre duas colunas.

Columns To Compare |

Column A Column B Intersected Set
2 1 !
7 > — % — 2
8 2 Intersection :
1 3
2 4
3 2

Sy 8) = e o | J

Figura 37. Exemplificacédo do cdlculo da medida Jaccard para grandes quantidades de dados.

4.4, Protocolo de Testes

A integracao dos novos conjuntos de dados no BDW esta divida em duas dimensoes distintas, uma
vez que é necessario avaliar os headers e o contetido dos dados. Esta decisdo advém do facto de,
tipicamente, o contetdo dos dados ser semelhante, tais como chaves primarias (particularmente em
formatos auto increment). Porém, a entidade que se pretende integrar podera ser dissemelhante. Assim,
recorre-se também a analise da similaridade dos Aeaders como um contributo na integracao de dados.
Como tal, no presente capitulo pretende investigar-se as medidas de similaridade nas dimensdes
referidas anteriormente, ao nivel do tempo de processamento e do valor da similaridade associado.

Para efetuar esta analise, aplicar-se-do os seguintes cenarios de teste, explicados de seguida:

1. Cenario A: Avaliacdo das medidas de similaridade nos hAeaders, através da analise dos
indicadores mencionados anteriormente. Este topico esta divido em dois sub cenarios:
e Cenario AR: Integracao de tabelas cujos atributos se relacionem entre si;

e Cenario ASR: Integracdo de tabelas cujos atributos ndo se relacionem entre si.
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2. Cenario B: Avaliacdo das medidas de similaridade ao nivel do contelido dos atributos, através
da analise dos indicadores mencionados anteriormente. Pretende analisar-se como estas
medidas se comportam perante diferentes volumes de dados.

A definicdo das siglas atribuidas a identificacao dos cenarios segue a seguinte nomenclatura: AR
(Atributos com Relacionamento), ASR (Atributos Sem Relacionamento).

Com estes testes pretende perceber-se qual a estratégia de integracdo que apresenta mais
vantagens num BDW, comparando os resultados obtidos nos varios cenarios e interpretando o impacto
das diferentes medidas de similaridade com o aumento no volume de dados, sendo apenas aplicados
os quatro FE (1,3,5 e 10) para o cenario B. Em relacdo ao cenario A, ndo se considera relevante testar
os quatro FE, uma vez que o principal objetivo de analise sdo os Aeaders, que nao sao modificados com
0 aumento do volume de dados.

Para além disso, na dimensao de avaliacao dos headers serao aplicadas as medidas de Jaccard,
Cosine, Levenshtein e Jaro-Winkler, e na dimensao de avaliacdo do contefiddo dos dados sera aplicada
a medida com base na distribuicdo de valores e a medida de similaridade com base na interseccéo e
uniao dos valores. Na dimensao dos headers, nao serao aplicadas as medidas que sao executadas para
avaliacao da similaridade do contetdo de dados, uma vez que estas so iriam apresentar resultados de
similaridade positivos apenas se 0s /eaders se apresentarem exatamente iguais, ao contrario das outras
medidas que, através do algoritmo proposto por Ukkonen (1992), permitem uma manipulacdo mais
eficiente de objetos String:

Assim, a Figura 38 apresenta os varios cenarios de teste a executar e as suas variantes,

nomeadamente os cenarios A e B.

Integracao de Dados

Headers ‘ l Contetdo

Atributos que se Atributos que néo se Similaridade baseada Similaridade baseada na

relacionem entre si relacionem entre si na distribuicéo de interseco € upiéo
dados de valores distintos

l l !

FE=1 FE=3 FE=5 FE=10

Jaccard Levenshtein Cosine Jaro-Winkler

Figura 38. Cendrios de Teste.

85



Resumindo, e tendo em conta a Figura 38, serdo testadas as duas dimensdes diferentes
(headers e conteudo). No que diz respeito a avaliacao da dimenséo de avaliacdo dos feaders, serao
realizados dois cenarios teste, o primeiro com tabelas cujos atributos apresentam um relacionamento
entre si e, 0 segundo, com tabelas cujos atributos ndo apresentam relacionamento si. Ambos os cenarios
irdo ser testados para medidas indicadas na Figura 38. Para a avaliacdo da dimensao do contetido dos
dados, sera utilizada a medida com base na distribuicao de valores e a medida com base na
interseccao e unido de valores distintos para os quatro FE diferentes (1,3,5 e 10). Relativamente
aos conjuntos de dados utilizados em ambos o0s cenarios, no cenario A sera utilizado o conjunto de dados
do TPC-DS e, no cenario B, sera utilizado o conjunto de dados do TPC-DS para a avaliacdo escalabilidade
dos algoritmos, e o conjunto de dados do Genoma Humano para avaliacdo do valor da similaridade

associado.

4.5. Preparacao para os Testes

Previamente a elaboracdo dos testes, & necessario responder a um conjunto de desafios,
nomeadamente no tipo (operacdes de juncao ou uniao) de integracdo entre as novas fontes de dados e
0s dados que ja subsistem no BDW. No dominio da integracdo de dados, previamente a se integrar duas
tabelas, & necessario compreender o dominio de ambas e se 0 tipo de integracado que se executa se trata
de uma uniao (union) ou jungao (join) entre tabelas.

Sintetizando estes dois tipos de integracado, ambos sao utilizados para combinar dados de uma
ou mais tabelas, sendo que, a diferenca esta na forma como sdo combinados. Tipicamente, as funcoes
de jungao (join) combinam colunas de duas tabelas diferentes; a titulo de exemplo, se duas tabelas se
submeterem a uma operacao jo/n (tipicamente através do uso de chaves estrangeiras), as colunas da
primeira tabela serdo apresentadas em conjunto com as novas colunas que sao integradas. Por sua vez,
a uniao de tabelas tem como objetivo a insercao de novas linhas ao invés de novas colunas. Como tal,
pretende-se frisar que a presente dissertacao apenas responde aos desafios dos conjuntos de dados que
perspetivam uma juned@o com conjuntos de dados que ja subsistem no BDW. Esta decisao deve-se a
uma decisdo do autor do documento que, devido ao tempo proposto para realizar a dissertacao, ira
abordar primeiramente 0s cenarios que perspetivem uma juncao e, em trabalho futuro, serdo abordados
0S cenarios que se trate de uma uniao.

Além da apresentacéo dos resultados obtidos, é importante detalhar a preparacéao dos cenarios de

teste, isto é, todas as tarefas necessarias para preparar e executar os varios testes. E importante mencionar
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que a tarefa 1 e 2 sao executadas com auxilio do orientador encontrando-se documentadas para uma possivel

replicacao dos testes.

1.

Gerar os dados TPC-DS: E necessario gerar a fonte de dados do TPC-DS com os diferentes FE
associados (1,3,5 e 10) e armazena-los no HDFS. Uma vez que o TPC-DS contém um numero
elevado de estrelas, é necessario selecionar a(s) estrela(s) que se pretendem gerar;

Criacao do Cluster. O cluster Hortonworks selecionado apresenta a infraestrutura presente na
seccao 4.1. A escolha tem como base o facto de ser um cluster open-source e ser capaz de
suportar commodity-hardware;

Configuracdes das Aplicacdes: Posteriormente a instalacdo do cluster, é necessario configurar
um conjunto de aplicacdes através do Ambari, nomeadamente a configuracao do Hive, HDFS e
do Spark?;

Implementacdo dos algoritmos: E necessario executar o build da aplicacdo desenvolvida em

Spark. A aplicacdo esta presente em https://github.com/josemagalhaes1996/smart-

distributed-crawler-big-data-integration:;

Execucdo das experiéncias: E necessario executar um conjunto de classes na aplicaco
concebida, estando estas classes presentes no package “Benchmark” do /ink mencionado
anteriormente no ponto 4. As classes que fazem referéncia ao cenario A sdo as classes
“SimilarityMesuresHeaders”. As classes que fazem referéncia ao cenario B sdo as classes
“DistributionValuesSimilarity” e “IntersectionUnionSimilarity”. Os resultados das experiéncias

sao discutidos na seccao 4.6.

4.6. Resultados Obtidos

Finalizada a analise do conjunto de dados e expostos os varios cenarios de teste, nesta seccao sera

apresentado e analisado os resultados obtidos que constituirdo uma base para sugerir algumas

recomendacodes sobre a implementacao da ferramenta proposta.

Integrar os novos conjuntos de dados e verificar as combinacées entre dois ou mais conjuntos de

dados, acarreta desafios principalmente nas vertentes de escalabilidade e performance. A titulo de

exemplo, nos conjuntos de dados utilizados para o cenario AR (avaliacdo das medidas de similaridade

entre a tabela “Store_Sales’ e “Promotion”), a tabela “Store_Sales” contém 23 atributos e a tabela

“Promotion” contém 19 atributos, o que gera 437 pares de atributos (777). Numa fase de testes, é

necessario ter em conta todos os pares de atributos, no entanto, € importante a concecao de estratégias
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que serdo discutidas no final do presente capitulo que minimizem o nimero de comparacdes necessarias
entre tabelas, uma vez que apenas é necessario um par de atributos para se realizar a integracao entre

dois conjuntos dados diferentes.

4.6.1. Cenario A - Avaliacdo da similaridade dos headers

Este cenario, tem como base o modelo utilizado na seccao 4.2. Para o cenario AR, no qual é
necessario a presenca de atributos comuns a ambas as tabelas, serdo utlizadas as tabelas “ Promotion” e
“Store_Sales” do conjunto de dados TPC-DS, que se interligam através do atributo “o_promo_sk” e
“ss_promo_sk”. Para além desses atributos, ambas as tabelas tém a tabela “/fern” em comum, sendo esta
representada como “p_ifem_sk” na tabela “ Promotion” e como “ss_ijtem_sk” na tabela “Store_Sales”. Por
sua vez, para o cenario ASR, no qual nao é necessaria a presenca de atributos comuns a ambas as tabelas,
serdo utilizadas as tabelas “/ncome_band” e “Store_Sales” que, segundo o modelo apresentado na seccédo
4.2, ndo apresentam qualquer relacao.

Para ambos cenarios, pretende averiguar-se como se comportam as medidas de similaridade perante

situacdes em que estejam presentes, ou ndo, atributos comuns a ambas as tabelas.

Cenario AR- Atributos com Relacionamento

Esta seccao apresenta os resultados da similaridade obtidos associados as medidas de
similaridade Cosine, Jaccard, Jaro-Winkler e Levenshtein. Neste cenario sdo utilizadas as tabelas
“Store_Sales” e “Promotion”, as quais se podem integrar através do atributo “p_promo_sk”
(pertencente a tabela “Promotion”) e “ss_promo_sk” (pertencente a tabela "Store_Sales” ).

E importante mencionar que este cendrio apenas retrata a avaliacdo da similaridade entre os
headers, sendo importante também avaliar a similaridade do contetido dos dados. Sem efetuar qualquer
tipo de analise, é possivel identificar algumas semelhancas nos nomes dos atributos mencionados
anteriormente, nomeadamente “/term”e “promo”, que retratam uma substring semelhante a ambos os
atributos das diferentes tabelas.

A Figura 39 apresenta a média do valor da similaridade (intervalo entre 0 e 1) associado as
varias medidas de similaridade perante as experiéncias realizadas (com este calculo da média de
similaridade apenas se pretende apresentar uma visao geral do cenario, sendo discutidos os resultados
pormenorizadamente ao longo do mesmo). Considerando a Figura 39, é possivel verificar que a medida
Jaro-Winkler apresenta uma média de similaridade superior (0.5290) as restantes medidas, tendo a
medida de Jaccard o valor médio da similaridade menos elevado seguida pela medida de Cosine

(0.0929) e, posteriormente, Levenshtein (0.1869). Através deste tipo de analise, nao é possivel tirar uma
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conclusao credivel da medida que melhor se adapta a avaliacdo dos feaders, uma vez que obter a média
de similaridade mais elevada ndo significa que se estd perante a medida mais adequada. Esta
consideracdo advém do facto de que apenas ¢ importante obter uma similaridade notavel nos atributos
em que realmente sao similares, de modo a que o utilizador esteja apto a tecer algumas criticas sobre
os resultados obtidos. A obtencdo de uma média de similaridade elevada confirma que o algoritmo
avaliou pares de atributos com uma similaridade consideravel que, de certa forma, podera confundir o
utilizador final com um conjunto de questdes pertinentes tais como “Qual é o par de atributos mais

semelhante num conjunto de 10 pares de atributos com uma similaridade elevada?”.

Média de Cosine Similarity 0,0529
Média de Jaccard Similarity 0,0177
Média de Jaro-Winkler Similarity 0,5280
Média de Levenshtein Similarity 0,1869

Figura 39. Resultados Médios da Similaridade do Cenario AR.

Com as afirmacdes expostas anteriormente, é pretendido que se chegue a conclusdao que é
importante obter um valor notavel de similaridade, mas também & importante que os algoritmos de
similaridade detetem quando os pares de atributos nao sao similares e lhes atribuam um reduzido valor
de similaridade de modo a filtrar os pares atributos que nao sao similares. Essa & uma das justificacdes
para as médias das medidas de Jaccard, Cosine e Levenshtein se apresentarem em valores reduzidos
quando comparadas as medidas de Jaro-Winkler. Em contextos Bjg Data, que pelo préprio contexto
apresenta diversidades no volume, variedade e velocidade de dados, quanto menor o numero de decisdes
que o utilizador tiver de tomar, maior sera a fluidez nos processos de integracdo. Com isto pretende
argumentar-se que, perante um processo de integracao, € mais plausivel tomar decisdes sempre que se
esta perante dois ou trés possiveis pares de atributos de similaridades, do que estar perante dez ou vinte
pares de atributos (que no limite podem nem ser similares).

Analisadas as caracteristicas das tabelas utilizadas no presente cenario importa agora observar os
resultados obtidos. Devido ao numero de pares de atributos gerados entre as tabelas “Promotion” e
“Store_Sales” (437 pares de atributos), apenas séo selecionados 25 pares de atributos. Esses 25 pares de
atributos sdo os pares que apresentaram uma similaridade mais elevada, representados através da Tabela
7, porém é possivel consultar os resultados completos no Apéndice 1 - Resultados Cenario AR. Os

resultados encontram-se ordenados através da média das quatro medidas de forma decrescente sendo que
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os resultados situados no intervalo entre 0,80 e 1 encontram-se em cor verde e os resultados situados entre

0,70 e 0,80 encontram-se em cor laranja.

Tabela 7. Resultados da similaridade do Cendrio AR.

Pares de Atributos (rromotion- store_sales) Jaccard Cosine Jaro-Winkler | Levenshtein
p_promo_sk-ss_promo_sk
p_item_sk-ss_item_sk 0.67
p_end_date_sk-ss_sold_date_sk 0.41 0.65 0.67
p_start_date_sk-ss_sold_date_sk 0.30 0.63 0.68 0.60
p_promo_id_b-ss_promo_sk 0.36 0.57 0.69 0.50
p_promo_name-ss_promo_sk 0.36 0.57 0.69 0.50
p_discount_active-ss_ext_discount_amt 0.39 0.61 0.61 0.47
p_promo_sk-ss_cdemo_sk 0.21 0.42 0.66 0.55
p_promo_sk-ss_hdemo_sk 0.21 0.42 0.66 0.55
p_start_date_sk-ss_store_sk 0.16 0.51 0.67 0.47
p_item_sk-ss_cdemo_sk 0.07 0.34 0.55
p_item_sk-ss_hdemo_sk 0.07 0.34 0.55
p_end_date_sk-ss_sold_time_sk 0.09 0.36 0.47
p_start_date_sk-ss_sold_time_sk 0.08 0.38 0.66 0.40
p_promo_sk-ss_store_sk 0.06 0.29 0.66 0.45
p_item_sk-ss_store_sk 0.07 0.31 0.63 0.45
p_item_sk-ss_promo_sk 0.07 0.22 0.68 0.45
p_start_date_sk-ss_item_sk 0.05 0.33 0.63 0.40
p_start_date_sk-ss_addr_sk 0.05 0.25 0.69 0.40
p_end_date_sk-ss_store_sk 0.11 0.33 0.61 0.31
p_end_date_sk-ss_item_sk 0.06 0.29 0.63 0.38
p_promo_sk-ss_item_sk 0.07 0.22 0.67 0.40
p_cost-ss_wholesale_cost 0.19 0.42 0.45 0.29
p_item_sk-ss_customer_sk 0.06 0.20 0.66 0.43
p_end_date_sk-ss_addr_sk 0.06 0.19 0.38

Considerando a Tabela 7, é possivel verificar os resultados da similaridade por pares de atributo,
tendo em conta as diferentes medidas de similaridade. Assim, confirma-se que, de facto, os pares de
atributos “p_promo_sk - ss_promo_sk” e “p_item_sk - ss_itern_sk” obtiveram uma similaridade
superior em todas as medidas, como foi mencionado anteriormente, uma vez que em ambos os atributos
existem substrings semelhantes, tais como “fem”, ‘promo” e “sk”. Destaca-se também o par de
atributos “p_end _date_sk - ss_sold_date_sk” que obtiveram um resultado de similaridade 0.81 na
medida de Jaro-Winkler, 0.65 na medida de Cosine e 0.67 de na medida de Levenshtein.

De acordo com o mencionado na analise da Figura 39, é possivel confirmar que a medida Jaro-

Winkler apresenta resultados de similaridade elevados, tais como os primeiros pares de atributos

(“D_promo_sk-ss_promo_sk” e “p_item_sk-ss_item_sk”) que obtiveram um resultado de similaridade
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de 0.87 e 0.90, respetivamente. De igual forma, num aspeto menos positivo, & importante salientar que
esta medida apresenta um resultado de similaridade de 0.7 no ultimo par de atributos na Tabela 7
(“D_end_date_sk-ss_addr_sk”), par esse que nao apresenta nenhum nome/entidade em comum. Os
resultados desta medida, de certa forma, encontram-se refletidos na média da mesma. No entanto,
verifica-se que apesar de as restantes medidas apresentarem um valor médio inferior, estas exibem um
valor elevado nos elementos que efetivamente apresentam semelhancas entre si.

Segunda a Tabela 7, a medida de Jaccard apresenta como valor mais elevado de similaridade
0.70 no par de atributos “p_promo_sk - ss_promo_sk”, que se trata de um valor reduzido quando
comparado com as restantes medidas, apresentando também valores de similaridade reduzidos nos
restantes pares de atributos. Isso deve-se, maioritariamente, ao método de calculo da medida em
questdo. Como é possivel observar na seccao 4.3, esta medida tem como referéncia de similaridade o
numero de caracteres em comum mas nao considera a sua distribuicdo, ou seja, 0 numero de vezes
que estes se repetem ao longo da String, afetando assim os seus resultados.

Na Figura 40, encontra-se representada uma comparacao dos resultados da similaridade obtidos
entre as medidas de Jaccard e Cosine, sendo possivel verificar que estas medidas se relacionam entre
si, na medida em que reconhecem com elevada similaridade; os pares de atributos “o_promo_sk -
Sss_promo_sk”e “p_item_sk - ss_item_sk” e, posteriormente, € registado um decréscimo no valor da
similaridade no mesmo intervalo entre pares de atributos, registados na Figura 40 através dos quadrados

de cor preta.
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Figura 40. Comparacdo da similaridade entre Jaccard e Cosine. Cenario AR.

A analise realizada anteriormente a Figura 40 vem confirmar as afirmacdes presentes na seccéo
4.3, nas quais é mencionado que os métodos de Jaccard e Cosine seguem uma formula de calculo
semelhante. No entanto, a medida de Cosine considera a distribuicdo de caracteres repetidos em ambas
as Strings, sendo essa a razdo de apresentar valores de similaridade mais elevados do que a medida de

Jaccard.
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Figura 41. Comparacao da similaridade entre Levenshtein e Cosine. Cenario AR.

Recorrendo agora a Figura 41, é possivel fazer uma analise idéntica a anterior, mas agora
comparando as medidas Cosine e Levenshtein. E possivel observar que os primeiros pares de atributos tém,
em ambas as medidas, resultados semelhantes, porém, a medida de Levenshtein apresenta um valor da
similaridade superior a medida de Cosine em 64% das observacdes.

N&o obstante, € possivel verificar na Figura 41 um conjunto de pares de atributos nos quais a
medida de Levenshfein regista um decréscimo acentuado nos valores da similaridade circundados de cor
preta. Este fenémeno corrobora o que foi descrito na sec¢éo 4.3, na qual € mencionado que o tamanho
dos objectos Strings é um fator a considerar e que, de certa forma, influencia o resultado da medida de
similaridade, uma vez que se o tamanho é elevado e a distancia de Levenshtein reduzida, o resultado da
similaridade sera reduzido quando comparado com outras medidas de similaridade. Tal afirmacao é
apresentada pelo autor do presente documento e verifica-se nos exemplos representados na Figura 41
no par de atributos entre “p_cost-ss_wholesale_cost”, no qual o objeto “p_cost”’e “ss_ wholesale_cost”
sao comparados. E possivel averiguar que ambos os objetos Sting possuem o objeto “cost”em comum
contribuindo, assim, para que a distancia de Levenshtein nao seja elevada. Porém, uma vez que a
formula de calculo utiliza o comprimento da maior String como divisor que, neste contexto, seria “ss_
wholesale _cost” (19 caracteres) o resultado serd reduzido quando comparado a outras medidas de
similaridade. E relevante mencionar as particularidades das medidas de similaridade para que,

posteriormente, sejam sintetizados os resultados para a escolha da medida utilizada na plataforma, que
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sera aquela que apresentar valores mais elevados em ambos 0s cenarios, tendo sempre em conta o
objetivo dos mesmos.

No que diz respeito ao tempo de processamento, uma vez que nenhum dos pares de atributos
demorou mais de 1 segundo a ser calculado para todas as medidas de similaridade, a analise do tempo
de processamento foi efetuada em milissegundos. Ainda assim, apenas 29 dos 437 pares de atributos
(cerca de 6.63% da totalidade) obtiveram um tempo de processamento de 1 milissegundo, ndo se
observando nenhum par de atributos com tempo de processamento superior a 1 milissegundo.

Todavia, é possivel verificar, através da Figura 42, que a medida de similaridade Jaro-Winkler
registou 14 pares de atributos com um tempo de processamento de 1 milissegundo (48% dos elementos),
seguindo-se a medida de Cosinecom 9, Levenshteincom 4 e, por fim, a medida de Jaccard com 2 pares
de atributos.

De acordo com a Tabela 6, presente na seccdo 4.3, as medidas em que era esperado um tempo
de processamento mais elevado dizem respeito as medidas de Jaro-Winkler e Levenshitein, devido a
complexidade que é representada através de n * m, em que n e m representam o numero de caracteres
das respetivas Strings computadas. Através da Figura 42, verifica-se que a medida de Levenshiein obteve
um resultado inferior & medida de Cosine, medida essa cuja complexidade é representada por n + m.
Deste modo, tendo em conta o célculo efetuado para o resultado da similaridade de Cosine, é possivel
que tal resultado seja influenciado pelo calculo da distribuicdo de caracteres em cada String, uma vez
que acarreta uma maior carga ao sistema ao invés da medida de Jaccard que nado efetua a distribuicao

de caracteres, apresentando apenas 2 pares de atributos com tempo de processamento de 1

milissegundo.
Tempo de Processamento por Medida de Similaridade
20 14
A 9
- .
Jaccard Levenshtein Cosine Jaro-Winkler
W Milissegundos 2 4 9 14

Figura 42. Tempo de Processamento dos Headers por Medida de Similaridade entre Promotion e Store_Sales. Cenario AR.

Cenario ASR — Atributos sem relacionamento
Esta seccao apresenta os resultados da similaridade obtidos associados as medidas de

similaridade Cosine, Jaccard, Jaro-Winkler e Levenshtein. Neste cenario sdo utilizadas as tabelas
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“Store_Sales”e “Income_Band” que, ao invés das tabelas utilizadas no cenario AR, e segundo 0 modelo
de dados apresentado na seccao 4.2, ndo apresentam atributos em comum.

E relevante mencionar que este cendrio apenas retrata a avaliacdo da similaridade entre os
headers das tabelas mencionadas anteriormente e, uma vez que as tabelas ndo apresentam atributos
em comum, € esperado que os resultados provenientes das medidas de similaridade nao apresentem
uma similaridade semelhante ao cenario anterior, sendo esse o principal objetivo deste cenario, ou seja,
avaliar as medidas capazes de detetar contextos em que os headers nao sao similares.

A Figura 43 apresenta a média do valor da similaridade (intervalo entre O e 1) associado as
varias medidas de similaridade perante as experiéncias realizadas. Considerando assim a Figura 43, é
possivel verificar que a medida de Levenshtein apresenta uma média de similaridade mais elevada (0.51)
quando comparada as restantes medidas, tendo a medida de Jaccard o valor médio da similaridade
menos elevado (0.01) seguida pela medida de Jaro-Winkfer (0.06) e posteriormente pela medida de
Cosine (0. 19).

Através deste tipo de analise, nao é possivel tirar uma conclusao credivel da medida que melhor
se adapta a avaliacao dos Aeaders, mas € possivel observar que a medida de Levenshtein, perante a sua
média, apresenta algumas debilidades em reconhecer que as tabelas analisadas nao tém atributos em
comum. A tabela “/ncome_Band” é composta apenas por 3 atributos, nomeadamente
“ib_income_band_sk”, “ib_lower_bound” e “ib_upper_bound”, e o sub conjunto de Strings que é
comum aos atributos de ambas as tabelas trata-se apenas da substring “sk”, pertencente ao atributo
“ib_income_band_sk” e, como tal, é previsivel que os pares de atributos com o valor de similaridade
mais elevado apresentem a substring “sk”.

A interpretacdo dos resultados podera variar perante o leitor do documento, uma vez que na
presente tematica subsistem um conjunto de questdes, nomeadamente “A partir de que valor de
similaridade se considera um par de atributos similar?”, “A partir de 0.7 é considerado similar?”, “Inferior

a 0.5 nao é similar?”.

Meédia de Cosine Similarity 0,1961
Média de Jaccard Similarity 0,0100
Média de Jaro-Winkler Similarity 0,0622
Média de Levenshtein Similarity 0,5151

Figura 43. Resultados Médlios da Similaridade do Cenario ASR.

95



A obtencao de uma média de similaridade reduzida para as medidas de similaridade Cosine,
Jaccard e Jaro-Winkler, confirma que o algoritmo nao reconheceu a presenca de atributos similares,
retratando assim o principal objetivo deste cenario.

Com as afirmacdes expostas anteriormente, ¢ pretendido enfatizar a importancia de os
algoritmos de similaridade detetarem contextos em que os pares de atributos ndo sdo similares e lhes
atribuam um reduzido valor de similaridade de modo a filtrar os pares atributos que nao sao similares,
sendo essa uma das justificacdes para as médias das medidas de Jaro-Winkler, Cosine e Levenshtein.

Analisando as médias das medidas de similaridade obtidas no cenario AR, presentes na Figura
39, verifica-se a permanéncia nos valores médios em relacao as medidas de Jaccard e Cosine, ou seja,
ambas as medidas mantém os valores médios reduzidos, ao invés da medida de Jaro-Winkler que no
cenario AR apresentava uma média elevada (0.5290) e no presente cenario apresenta uma média
reduzida (0.062). O mesmo se verifica na medida de Levenshtein que, no cenario AR apresenta uma
média reduzida e, no presente cenario, apresenta uma média elevada (0.5151), ndo demonstrando ir ao
encontro do objetivo do mesmo (uma vez que os atributos nao se relacionam, seria de esperar uma
média de similaridade reduzida).

Analisadas as caracteristicas das tabelas utilizadas no presente cenario, importa agora observar os
resultados obtidos. Devido ao numero de pares de atributos gerados entre as tabelas “/lncome_Band” e
“Store_Sales” (70 pares de atributos), apenas sdo selecionados os 25 pares de atributos, representados na
Tabela 8 (é possivel consultar os resultados na sua totalidade no Apéndice 2 — Resultados Cenario ASR).
Os resultados encontram-se ordenados através da média das quatro medidas de forma decrescente, sendo
que os resultados situados no intervalo entre 0.60 e 1 encontram-se em cor verde e os resultados situados

no intervalo entre 0.30 e 0.60 encontram-se em cor laranja.

Tabela 8. Resultados da similaridade do Cendario ASR.

Pares de Atributos (rromotion- store_sales) Jaccard | Jaro-Winkler | Levenshtein Cosine
ib_income_band_sk-ss_sold_time_sk 0,08
ib_income_band_sk-ss_sold_date_sk 0,04
ib_income_band_sk-ss_customer_sk 0,08 0,28
ib_income_band_sk-ss_store_sk 0,04 0,29
ib_income_band_sk-ss_item_sk 0,05 0,25
ib_income_band_sk-ss_promo_sk 0,04 0,24
ib_income_band_sk-ss_cdemo_sk 0,04 0,16
ib_income_band_sk-ss_hdemo_sk 0,04 0,16 0,29
ib_income_band_sk-ss_addr_sk 0,05 0,17 0,55 0,29
ib_income_band_sk-ss_net_paid_inc_tax 0,07 0,24 0,52 0,16
ib_lower_bound-ss_customer_sk 0,04 0,15 0,57 0,14
ib_income_band_sk-ss_wholesale_cost 0 0,12 0,51 0,24
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Pares de Atributos (promotion- store_sales) Jaccard | Jaro-Winkler | Levenshtein Cosine

ib_lower_bound-ss_ext_discount_amt 0,04 0,12 0,5 0,21
ib_upper_bound-ss_ext_discount_amt 0,04 0,12 0,5 0,21
ib_lower_bound-ss_net_apid 0 0 0,55 0,29
ib_upper_bound-ss_customer_sk 0,04 0,15 0,51 0,14
ib_upper_bound-ss_promo_sk 0 0 0,54 0,29
ib_upper_bound-ss_net_apid 0 0 0,54 0,29
ib_income_band_sk-ss_net_apid 0 0 0,59 0,24
ib_lower_bound-ss_wholesale_cost 0 0 0,59 0,24
ib_income_band_sk-ss_coupon_amt 0 0,07 0,51 0,24
ib_upper_bound-ss_coupon_amt 0 0,16 0,52 0,14
ib_lower_bound-ss_ticket_number 0 0,07 0,55 0,19
ib_upper_bound-ss_ticket_number 0 0,07 0,55 0,19

Considerando a Tabela 8, é possivel verificar os resultados da similaridade por pares de atributo,
tendo em conta as diferentes medidas de similaridade. Portanto, confirma-se que, de facto, os pares de
atributos cuja substring “sk” € comum a ambos os atributos obtiveram uma similaridade superior nas
medidas de Cosine, Jaro-Winkler e Levenshtein, notando-se uma debilidade nesta particularidade em
relacdo a medida Jaccard. Esta particularidade é notdria nas primeiras 8 linhas da Tabela 8. E importante
que as medidas de similaridade detetem este tipo de particularidades, ou seja, perante um cenario real,
apesar de nao reconhecer que se trata da mesma entidade, com a presenca da substring “sk”em ambos
os atributos é possivel reconhecer que existe algo em comum entre os pares de atributos; ndo obstante,
¢ essencial reconhecer que esta informacao nao é suficiente para retirar uma conclusao do que se trata.

Perante o objetivo pretendido neste cenario, é possivel confirmar que as medidas de Jaccard,
Cosine e Jaro-Winkler apresentam resultados de similaridade menos elevados, destacando a medida de
Jaccard que classificou 20% dos pares de atributos com valores de similaridade superiores a O (zero),
atribuindo aos restantes 80% a similaridade O (zero). Por sua vez, a medida de Jaro-Winkler classificou
41% dos pares de atributos com valores de similaridade superiores a O (zero), atribuindo aos restantes
59% a similaridade O (zero). Por fim, a medida de Cosine classificou todos os pares de atributos com
valores de similaridade superiores a O (zero). Porém, verifica-se que cerca de 76% dos pares de atributos
se encontram com valores de similaridade inferiores a 0.20 encontrando-se os restantes pares de
atributos num intervalo entre 0.2 e 0.41 (valor maximo obtido pela medida de Cosine).

Na Figura 44, esta representada a comparacao dos resultados da similaridade obtidos entre as
medidas de Cosine, Jaccard e Jaro-Winkler, sendo possivel observar a presenca de 2 principais clusters
de dados, nos quais se evidencia que o Cluster?2 incide sobre todos os pares de atributos com a presenca

da substrings “sk” em ambos os atributos, como por exemplo o par de atributos “ib_income_band_sk
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- ss_sold_time_sk”. No que diz respeito ao Cluster 1, verifica-se que incide maioritariamente sobre os
pares de atributos com a similaridade reduzida. Este tipo de analise foi realizado com auxilio da
ferramenta Tableau, através do algoritmo de clustering k-means? que, perante um determinado numero
de clusters k, particiona os dados em clusters k. Cada cluster apresenta um centro (centréide) que diz
respeito ao valor médio de todos os pontos no cluster. Por sua vez, o algoritmo k-means localiza os
centros por meio de um procedimento iterativo que minimiza as distancias entre os pontos individuais

de um clustere o centro do cluster.
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Figura 44.Comparacao da similaridade entre Jaccard e Jaro-Winkler. Cendrio ASR.

Finalmente, & importante tecer algumas observacbes sobre os cenarios realizados
anteriormente. Os dados provenientes do conjunto de dados TPC-DS, apesar de sintéticos, sdo dados
cujos atributos sao capazes de fornecer um leque elevado de diferentes nomes e diferentes entidades
gue se encontram, ou nao, relacionados. No cenario AR, é importante evidenciar os valores elevados
das medidas de similaridade de Jaro-Winkler e de Cosine, assim como as debilidades em algumas
particulares apresentadas pelas medidas de Jaccard e Levenshtein. No que diz respeito a medida de
Jaccard, os seus resultados no cenario AR apresentam-se reduzidos quando, comparados com as
restantes medidas, devido maioritariamente a férmula de calculo da similaridade (esclarecido
anteriormente). Verifica-se, também que as medidas de Cosine, Jaccard e Jaro-Winkler sdo capazes de

reconhecer contextos em que os pares de atributos/entidades nao sao similares, ao invés da medida de

= hittps://help.tableau.com/current/pro/desktop/en-us/clustering.htm
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Levenshtein (cenario ASR) que apresenta valores de similaridade considerados elevados para o
cenario/objetivo em questdao. O método de calculo das medidas de similaridade & uma particularidade a
ter em conta, como a sua complexidade que, neste cenario, nao é um fator crucial devido aos tempos
de processamento apresentados, no entanto, no contexto do Cenario B sera certamente um fator a
considerar.

Em suma, apesar da medida de Jaro-Winkler apresentar valores de similaridade elevados no
cenario AR, considera-se que a medida de Cosine apresenta uma maior credibilidade, tendo em conta
nao s6 os resultados obtidos nos diferentes cenarios apresentados mas também o seu calculo da
similaridade, uma vez que conta com duas particularidades, nomeadamente o maiching de caracteres
entre dois objectos Stringe a analise da distribuicdo de caracteres dos objetos String ou seja, quantas
vezes se repete cada caracter em cada objeto String. A medida de Jaro-Winkler apresenta um elevado
numero de pares de atributos com valores de similaridade elevada e, em contextos Big Data, € mais
plausivel tomar decisdbes sempre que se esta perante dois ou trés possiveis pares de atributos
similaridades do que estar perante dez ou vinte pares de atributos (que, no limite, podem nem ser

similares).

4.6.2. Cenario B — Avaliacao da similaridade do contetido dos dados

Prosseguindo com o protocolo de testes, é agora realizada a avaliacdo da similaridade do
conteuido dos dados que tem como base o modelo utilizado na seccédo 4.2. Através dos testes a realizar
no presente cenario, pretende perceber-se qual a estratégia de integracdo que apresenta mais vantagens
num BDW.

Ao nivel de analise do tempo de processamento, pretende avaliar-se o impacto no
processamento de dados nas diferentes medidas de similaridade com o aumento no volume de dados,
sendo aplicados os quatro FE (1,3,5 e 10). Esta analise sera realizada com o conjunto de dados do TPC-
DS utilizando as tabelas “Promotion” e “ Store_Sales”.

Ao nivel de analise do tempo do valor da similaridade, pretende avaliar-se valor da similaridade
gerado por cada medida. Esta analise sera realizada com o conjunto de dados do Genoma utilizando os
sub conjuntos de dados “ Ensembl” e “ DisGeNET”.

Pretende também, analisar-se a relacao entre o tempo de processamento e o valor da similaridade
associado a cada medida, a titulo de exemplo, quer isto dizer que € possivel a existéncia de eventuais
medidas cujos resultados de similaridade apresentam 86% de similaridade e o seu tempo de
processamento estar compreendido nos 20 minutos e uma medida diferente apresentar 85% de
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similaridade e o seu tempo de processamento estar compreendido nos 5 minutos. A diferenca de 1% no
valor da similaridade, num contexto de Bjg Data, revela-se importante para a organizacdo? E importante
debater estas questbes e concluir que medida apresenta mais vantagens relativamente aos dois
indicadores.

A analise do conteudo de dados ¢ um workload que acarreta uma elevada carga de trabalho
para o cluster, exigindo que seja realizado o cruzamento entre todos os de atributos das tabelas a integrar,
a titulo de exemplo, o cruzamento entre a tabela “Promotion” e “Store_Sales” geram 437 pares de
atributos, ou seja, é necessario executar as funcdes dos métodos de similaridade 437 vezes. Assim, é
pertinente também avaliar a escalabilidade das medidas de similaridade, ou seja, qual o tempo de
execucao com um fator de escala de 1? E com um fator de escala de 107 Atingird uma escalabilidade
linear? E importante tecer algumas consideracGes e estar ciente das realidades Bjg Data, uma vez que
se esta a testar um conjunto de dados com um tamanho inferior aos conjuntos de dados num cenario
real, ou seja, sempre que surgir um novo conjunto de dados sera que € necessario comparar com todas
as tabelas existentes na organizacao? E possivel imaginar a carga de trabalho sempre que seja necessario
integrar um novo conjunto de dados e comparar 0 mesmo com as tabelas existentes nos BDWs de
organizacdes como Amazon, Facebook ou Google? E certo que as organizacdes mencionadas
anteriormente dispdem de infraestrutura altamente sofisticada, mas também se considera apenas um
novo conjunto de dados. Porém, em organizacoes dessa dimensao o numero de novos conjuntos de
dados ¢ significativo.

Relativamente ao cenario com um FE 1, este cenario apresenta como principal objetivo escolher
a melhor medida a nivel de tempo e resultado de similaridade. E pertinente questionar o porqué de
nao utilizar as medidas de Cosine, Jaccard, Levenshteine Jaro-Winkler para a analise de similaridade do
contetdo de dados e isso deve-se ao facto de essas medidas nao se encontrarem otimizadas para
cenarios Big Data sendo que a demonstracdo de tal afirmacao vem a confirmar-se nos tempos de
execucao presentes na Tabela 9. Os tempos de execucdo apresentados na Tabela 9 apenas faz referéncia
ao processamento de 5 dos 437 pares de atributos (produto cartesiano entre as colunas de
“Store_Sales”e “Promotion”)e, como se pode verificar, as medidas de similaridade de Cosine, Jaccard,
Levenshtein e Jaro-Winkler apresentam tempos de processamento elevados quando comparadas, por
exemplo, a medida de similaridade com base na distribuicao de valores que, para um FE 1, obteve um
resultado de 1.9 horas para processar os pares de atributos na sua totalidade (437 pares de atributos).
Estas medidas (Jaccard, Cosine, Levenshitein e Jaro-Winkler) apresentam resultados satisfatorios e estdo

otimizadas para a comparacdo entre duas Strings (como por exemplo a analise de similaridade da
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dimensao Aeaders) sendo que neste contexto de analise de contetido de dados apresentam desafios de

escalabilidade.

Tabela 9. Resultados do tempo de processamento das medidas de similaridade para um FE 1.

Medida de Similaridade Tempo de processamento
Jaccard 6.9 horas
Jaro-Winkler 11 horas
Levenshtein 10.4 horas
Cosine 7.6 horas

Perante a Tabela 9, é possivel observar que os algoritmos de Cosine, Jaccard, Levenshtein e
Jaro-Winkler nao se encontram otimizados para a analise de conteudo de dados em contextos de Big
Data, uma vez que apenas que se trata da analise do contetido de dados para um FE 1. O calculo destas
medidas de similaridade é uma particularidade a ter em conta, assim como a sua complexidade que, na
analise da dimensdo dos /Aeaders ndo ¢ um fator crucial devido aos tempos de processamento se
apresentarem reduzidos, mas, no contexto da dimensao de analise dos conteudo de dados foi um fator
a considerar. Como tal, ndo serdo consideradas para a analise os FE 3, 5 e 10, uma vez que nao
acrescentam valor a analise.

A Tabela 10 apresenta os tempos de processamento para as medidas de similaridade com base

na distribuicdo de valores e com base na interseccao e unido dos valores para os FE 3, 5 e 10.

Tabela 10. Resultados do tempo de processamento das medidas de similaridade para um FE 3, 5 e 10.

Fatores
Tempo de
de Medida de similaridade
processamento
Escala
Medida com base na distribuicao de valores 3.6 horas
FE 3
Medida com base na intersecao e unido dos valores 2.4 horas .33.4%
Medida com base na distribuicao de valores 5.7 horas
FE 5
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Fatores
Tempo de
de Medida de similaridade
processamento

Escala
Medida com base na intersecao e unido dos valores 3.0 horas a7%
= °

Medida com base na distribuicao de valores 9.2 horas
FE 10

Medida com base na intersecéo e uniao dos valores 3.3 horas -64%
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Figura 45. Evolucdo do tempo de processamento das medidas de similaridade por Fator de Escala.

Para além da Tabela 11, que nos indica os tempos de processamento de cada medida de
similaridade, ¢ possivel observar na Figura 45 um grafico da comparacao dos tempos entre ambas as
medidas.

Numa analise global, verifica-se que a medida baseada na interseccéo e uniao dos valores
apresenta uma performance superior quando comparada a medida baseada na distribuicdo de valores.
Verifica-se que, para um FE 3, as medidas apresentam intervalos de tempo similares, no entanto, para

um FE 5 e 10, verifica-se que a discrepancia no intervalo de tempo de execucdo tende a aumentar.
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Para um FE 5, o tempo de processamento da medida de similaridade com base na intersecao e
uniao de valores & inferior (47 %) quando comparada a medida baseada na distribuicdo de valores. Para
um FE 10, o tempo de processamento da medida de similaridade com base na intersecédo e uniao de
valores € inferior (64%) quando comparada a medida baseada na distribuicdo de valores.

Observa-se que a medida baseada na distribuicao de valores apresenta desafios sempre que o
fator de escala aumenta, isto é, com o aumento do fator de escala o numero de valores distintos para
processar a distribuicao de valores aumenta, resultando, por sua vez, no aumento do tempo de
processamento final. 0 mesmo fendmeno nao se verifica, com base na interseccdo e uniado de valores,
uma vez que nao apresentou diferencas significativas com o aumento do fator de escala.

Para cenarios em que o tempo de processamento é um fator crucial, é necessario utilizar a
medida de similaridade que executa o processo de similaridade no menor tempo, por exemplo, no
cenario FE 10 existe uma diferenca de 5.9 horas entre ambas as medidas, que € um indicador relevante
para ter em conta aquela que sera a melhor medida.

Em Bijg Data, a otimizacdo de processos ¢ um fator importante e quanto menor o tempo de
processamento dos processos maior sera o intervalo de tempo para tomar decisoes, isto &€, um processo
de similaridade que demore 10 horas a ser executado € um processo que torna uma organizacao muito
dependente do mesmo uma vez que, no limite, os conjuntos de dados podem nem se apresentar como
similares e sdo descartadas 10 horas em que podiam ser tomadas outras decisbes no ambito da
integracao, destacando também o impacto de um processo deste calibre ao ser executado num cluster
(Chang, Tsai, & Wang, 2016).

Porém, apesar de a medida baseada na intersecao e unido de valores ser mais eficiente no
tempo de processamento quando comparada a medida baseada na distribuicao de valores, € necessario
avaliar como esta medida se comporta relativamente ao valor da similaridade.

Uma vez que o tempo de processamento ja se encontra analisado, segue-se a avaliacao do valor
de similaridade de ambas as medidas. Recapitulando, para a analise do mesmo serdo utilizados
conjuntos de dados associados a cenarios reais, nomeadamente o conjunto de dados “GWAS’ e
“Ensembl’ (Genoma Humano).

A Tabela 11 apresenta os valores dos resultados da similaridade de dados para a medida de
similaridade baseada na distribuicdo de valores (Medida Distribuicdo de Valores) e para a medida de
similaridade baseada na interseccao e unido dos valores (Medida Interseccédo e Unido). Por questdes de
espaco no documento, a Tabela 11 apenas apresenta os resultados de similaridade positivos,

assumindo que os restantes atributos nao acrescentam informacéo para a analise em questdo uma vez
103



que apresentam valores de similaridade reduzidos. Os resultados de similaridade assinalados com cor
verde representam os resultados de similaridade que se destacam na sua respetiva medida.

Na Tabela 11, contabilizam-se 31 pares de atributos com uma similaridade superior a 0, sendo
possivel analisar que ambas as medidas obtiveram valores de similaridade proximos, observando que o
par de atributos “chromosome/scaffold name - chr_id’ apresenta o valor da similaridade mais elevada
para ambas as medidas, com 95.52% de similaridade para a medida baseada na distribuicdo de valores
e com 90.48% para a medida baseada na interseccdo e unido dos valores. Na questao da similaridade,
é importante referir que ambas as medidas, independentemente da férmula de calculo, foram capazes
de identificar o par de atributos com maior similaridade no conjunto de dados.

Perante os resultados apresentados pelas duas medidas, o utilizador é capaz de identificar, tanto
numa medida como na outra, qual o par de atributos que € similar para uma eventual integracao entre

os diferentes conjuntos de dados.

Tabela 11. Resultados da similaridade do contelido de dados para ambas as medidas.

Medida
Medida Distribuicao
Pares de Atributos Interseccao e
de Valores(%)
Unido(%)

chromosome/scaffold name - chr_id 95,52 90,48

variant consequence - context 64,35 42,11
chromosome/scaffold name - intergenic 35,13 9,09

Strand - intergenic 35,13 66,67

transcript strand - intergenic 35,13 50
chromosome/scaffold name - beta 8,06 6,25
Strand - chr_id 4,58 8,7
transcript strand - chr_id 4,58 8,33
global minor allele count (all individuals) - chr_id 2,96 1,67
gene stable id - snp_gene_ids 1,9 2,51
associated gene with phenotype - reported gene(s) 1,89 1,46
associated gene with phenotype - mapped_gene 1,05 1,08
global minor allele count (all individuals) - beta 1,01 1,61
global minor allele count (all individuals)-
0,82 1,46
upstream_gene_distance
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Medida
Medida Distribuicao

Pares de Atributos de Valores(%) Interseccao e
Uniao(%)
distance to transcript - downstream_gene_distance 0,82 0,63
global minor allele count (all individuals) - pvalue_mlog 0,76 2,31
gene stable id - upstream_gene_id 0,55 0,66
gene stable id - downstream_gene_id 0,55 0,66
distance to transcript - beta 0,38 0,72
distance to transcript - pvalue_mlog 0,28 0,84
chromosome/scaffold name - upstream_gene_distance 0,27 0,6
global minor allele count (all individuals)-
0,27 1,46
downstream_gene_distance
variant start in cdna (bp) - downstream_gene_distance 0,27 0,6
variant name - snps 0,19 0,2
chromosome/scaffold position start (bp) -chr_pos 0,19 0,2
variant start in translation (aa) - pvalue_mlog 0,19 1,2
chromosome/scaffold name - merged 0,09 9,09
associated gene with phenotype - snps 0,09 0,2
transcript strand - merged 0,09 50
variant start in cdna (bp) - pvalue_mlog 0,09 1,1
pubmed id - pubmedid 4,82 5,23

Existem alguns resultados dos pares de atributos que necessitam de uma analise detalhada aos
seus resultados, nomeadamente os pares de atributos “ franscript strand - merged”, * chromosome/scaffold
name - intergenic”, “ Strand - intergenic”e “transcript strand - intergenic”, E possivel verificar que em todos
os atributos referidos anteriormente se deteta uma discrepancia significativa no valor da similaridade em
ambas as medidas. Por exemplo, no par de atributos “franscript strand - merged” para a medida com base
na distribuicao de valores verifica-se uma similaridade de 0.09% e para a medida com base na unido de
distribuicao de valores verifica-se uma similaridade de 50%. Tal fendmeno esta inerente a férmula de calculo
de ambas as medidas, isto €, a medida com base na interseccao e uniao de valores analisa quantos valores
intersetados e distintos existem entre ambos os conjuntos mas nae verifica quantas vezes esses valores se

repetem em ambos os conjuntos e, perante isso, podera existir um valor Unico que seja frequente num
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conjunto de dados e ndo ser comum a ambos os conjuntos. A distribuicao de valores, neste contexto, € uma
funcao importante, no entanto, verificou-se que essa funcdo apresenta problemas de escalabilidade sempre
gue aumentam o numero de valores distintos.

Por fim, é importante tecer algumas criticas sobre ambas as medidas. A medida baseada na
interseccéo e uniao de valores apresenta resultados mais eficientes no tempo de processamento quando
comparada a medida baseada na distribuicao de valores, embora, esta Ultima consiga obter resultados
mais elevados de similaridade. E importante frisar que apesar da medida baseada na intersecéo e unio
dos valores apresentar valores inferiores de similaridade, esta medida, é capaz de detetar os pares de
atributos similares apresentando uma diferenca de 5% de similaridade quando comparada a medida
baseada na distribuicao de valores.

Como tal, em contextos de Bjg Data, o tempo de processamento ¢ um fator a ter em conta
devido aos volumes de dados elevados e a medida baseada na distribuicdo de valores apresenta desafios
nessa vertente, devido aos motivos apresentados anteriormente (elevado nimero de valores distintos
para calcular a distribuicdo de valores). Uma das vantagens da medida baseada na interseccéo e unido
de valores é que se trata de uma medida bidirecional, ou seja, o valor da similaridade entre a intersecao
do conjunto A com o conjunto B é o mesmo valor da interseccao entre a intersecao do conjunto B com
0 conjunto A, ao invés do que acontece com a medida baseada na distribuicdo de valores em que o valor
da similaridade entre o conjunto A e B ¢ diferente do valor da similaridade entre B e A devido a sua

formula de célculo.
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4.7. Caso Real Aplicado ao Dominio Genético

No dominio da integracao de dados, mais concretamente nos testes ao algoritmo de similaridade
proposto, € importante testar o0 mesmo em contextos reais, ou seja, apesar do conjunto de dados
proveniente do TPC-DS apresentar diferentes cenarios, os seus conjuntos de dados sao
caracteristicamente sintéticos, sendo gerados segundo um padrdo e sem qualquer anomalia. Assim,
essa componente sera testada através de um conjunto de dados fornecido pelo orientador sobre
Genomas no ambito da saude.

Inicia-se esta abordagem com a selecdo das medidas que apresentaram melhores
resultados/vantagens nos cenarios realizados anteriormente. Assim, selecionou-se a medida de Cosine
para avaliar os headers e a medida baseada na interseccao e uniao dos valores para avaliacdo do
conteudo. O resultado final consiste num grafo de similaridade entre todos os conjuntos de dados.

Como tal, inicia-se a analise de similaridade da dimensao dos Aeaders entre os diferentes
conjuntos de dados, nos quais apenas sao selecionados um 70p 10 de pares de atributos, assumindo
que os restantes pares de atributos ndo oferecem grande relevancia para a andlise em questdo. E
importante mencionar que esta analise é, posteriormente, suportada pela analise da similaridade do
conteudo dos dados. Inicia-se a analise a similaridade dos Aeaders entre os conjuntos de dados “ GWAS"
e “Ensembl’, que se encontra representada na Figura 46. E possivel verificar que, neste 7op 10, os
valores da similaridade ndo se apresentam elevados, nos quais se destaca o par de atributos “CHR_/D

- PubMed ID” com uma similaridade de 0.16 (valor entre O e 1).
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Figura 46. Andlise da similaridade dos headers entre GWAS e Ensembl.

De seguida, na Figura 47, encontram-se representados apenas 7 pares de atributos, uma vez
que os restantes apresentam um valor de similaridade igual a 0. E possivel observar que, a semelhanca
da analise anterior, os pares de atributos identificados ndo apresentam uma similaridade elevada,
destacando o par de atributos “SNP_GENE_IDS - DS/” com uma similaridade de 0.21. Para ambas as
analises, existe a probabilidade de estes conjuntos de dados ndo serem similaridades, ou seja, a sua

integracao nao ira trazer vantagens para a tomada de decisao.
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Figura 47. Andlise da similaridade dos headers entre GWAS e DisGeNET.
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Os resultados apresentados na Figura 48 sdo distintos das analises anteriores, na qual se
destacam valores de similaridade consideraveis, tais como o par de atributos “Chromosome/scaffold
name - chromosome” que apresenta um valor de similaridade de 0.64. Nos 7op 4 presentes na Figura
48, verifica-se a existéncia de um elemento em comum, nomeadamente a String “ Chromosome” que
suporta o utilizador na tomada de decisdo para uma eventual integracao entre os pares de atributos em
questdo. A analise da similaridade do conteudo de dados ¢ um processo que requer uma elevada carga
de trabalho para o clustere, perante os resultados apresentados na similaridade dos headers, € possivel
otimizar esse processo de forma a calcular apenas a similaridade do contetido de dados para os pares
de atributos cujo valor da similaridade dos Aeaders seja superior a um determinado threshold definido

pelo utilizador.
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Figura 48. Andlise da similaridade dos headers entre Ensembl e DisGeNET.

Nos resultados apresentados na Figura 49, destaca-se o valor de similaridade do par de atributos
“Clinical significance - Clinical Significance” que apresenta um valor de similaridade de 0.92. Ao longo
da analise realizada nesta seccdo, verifica-se que o conjunto de dados “Ensembl/” apresenta valores de
similaridade elevada quando comparado com outros conjuntos de dados, nomeadamente, “AizForum”
e “DisGeNET”. A probabilidade de estes conjuntos se integrarem é elevada, sendo necessario recorrer a
analise da similaridade do contetido de dados para suportar essa decisao, e 0 processo contrario ocorre

de igual modo, ou seja, o contetido de dados pode ser similar, mas retratar duas entidades diferentes e,
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nesse contexto, a analise de similaridade dos Aeaders suporta essa  decisdo.
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Figura 49. Andlise da similaridade dos headers entre Ensembl e AlzForum.
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Figura 50. Andlise da similaridade dos headers entre AlzForum e DisGeNET.

Nos resultados apresentados na Figura 50, destacam-se os valores de similaridade dos pares
de atributos “chromosome - Chromosome” que apresenta um valor de similaridade de 0.91 e do par de
atributos “diseaselD - Disease”. Com a analise destes resultados, verifica-se que na integracdo destes

conjuntos de dados, existe um componente em comum entre ambos, nomeadamente “disease” que,
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apesar de ndo ser os pares de atributos com maior valor de similaridade, é o componente que se verifica

um maior nimero de vezes no 7op 10.
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Figura 51.Anélise da similaridade dos headers entre AlzForum e GWAS.

Terminando a analise dos feaders, a Figura 51 faz referéncia a integracao entre os conjuntos
de dados “AlzForum - GWAS”, no qual apenas apresenta um 70p 9 devido aos restantes pares de
atributos apresentarem uma similaridade igual a 0. Verifica-se que o par de atributos “CHR_/ID - ID”
apresenta uma similaridade de 0.45, indicando essa informacdo que ambos os atributos se referem a
um ID. Porém apenas no atributo referente conjunto de dados “AlzForum” se consegue obter informacao
suficiente para inferir que se trata de um ID de um cromossoma (CHR).

Terminada a fase de analise da similaridade dos /#eaders, segue-se a analise da similaridade ao
nivel do conteudo dos dados. Foi utilizada a medida de similaridade baseada na intersecao e uniao dos
valores, pelos motivo, mencionados na subseccdo anterior, na qual é importante referir que se trata de
uma medida bidirecional, ou seja, o valor de similaridade de integrar A com B é igual ao valor de
similaridade de integrar B com A. E também a medida rapida (tempo de processamento).

Assim, inicia-se esta analise entre o conjunto de dados “ Ensemb/ — DisGeNET”, que se encontra
refletido na Figura 52. Destaca-se os pares de atributos “Chromosome/scaffold name - chromosome”
que apresentam uma similaridade de 90.48. Em contextos de integracao de dados, o utilizador podera

apresentar-se indeciso na tomada de decisdo sobre a selecdo de um par de atributos para integrar os

conjuntos de dados, mas recorrendo a analise dos Aeaders é possivel observar que o par de atributos
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“Chromosome/scaffold name - chromosome” obteve uma similaridade de 0.64, ou seja, tem uma

similaridade superior aos

restantes pares de atributos (por exemplo, o par de atributos

“Chromosome/scaffold name - El” que obteve uma similaridade igual a O) e, como tal, sera o par de

atributos mais
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Figura 52. Analise da similaridade do conteddo dos dados entre Ensembl e DisGeNET.

O par de atributos com o valor da similaridade mais elevado na analise dos Aeaders entre

“Ensembl — AlzForum” foi o par “Clinical significance — Clinical Significance” com 0.92. No entanto, tal

como se pode verificar na Figura 53, esse par de atributos ndo apresenta uma similaridade superior a

0. Pode-se classificar que esse par de atributos ndo é similar uma vez que nao apresenta qualquer valor

em comum.

Porém verifica-se a existéncia de 2 possiveis pares de atributos com uma similaridade entre o

intervalo 80% - 100%. Nestes casos, & necessario o utilizador obter mais informacéo sobre os dados,

uma vez que a informacao providenciada na analise dos Aeaders nao se verifica neste contexto.

Tipicamente, existe ainda a possibilidade de recorrer a uma abordagem semantica através da analise de

bibliotecas de ontologias para realizar uma analise mais profunda. Uma abordagem diferente sera

analisar a distribuicao de dados dos pares de atributos com uma similaridade mais elevada com o

proposito de verificar quais os pares de atributos tm um maior nimero de valores em comum.
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Figura 53. Andlise da similaridade do conteldo dos dados entre Ensembl e AlzForum.
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Figura 54. Andlise da similaridade do conteudo dos dados entre Ensembl e GWAS.

Para a integracdo entre os conjuntos de dados “Ensembl/ — GWAS”, verifica-se, na Figura 54, um
par de atributos com 90.48% de similaridade, no que diz respeito ao conteudo dos dados, e, perante
uma breve analise, observa-se que o par de atributos “Chromosome/scaffold name - CHR_ID” fazem
referéncia ao mesmo objeto, no entanto, o atributo “CHR_/D” diz respeito a abreviatura de

“Chromosome”.
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Para a integracdo entre os conjuntos de dados “DisGeNET — AlzForum”, verifica-se, na Figura
55, que apenas 3 pares de atributos obtiveram valores de similaridade superiores a 0. Na analise da
similaridade dos Aeaders entre estes conjuntos de dados, o par de atributo “diseaseName - Disease”
obteve uma similaridade de 0.71, suportando assim o utilizador na tomada de decisdo de que este sera
um potencial par de atributos para integracao de ambos os conjuntos de dados. Porém, com a analise
ao conteudo de dados verifica-se que a similaridade ao nivel do conteido dos dados é de 7.41%,

enfatizando assim a importancia da execucao e analise das duas dimensdes (/#eaders e contetido).

DisGeNET - AlzForum
18 16,54
16
14
12

10

ID-snpld Disease-diseaseName Citations-pmid

®Valor da Similaridade

Figura 55. Analise da similaridade do conteudo dos dados entre AlzForum e DisGeNET.

Para a integracdo entre os conjuntos de dados “GWAS - AlzForum”, verifica-se, na Figura 56, que
apenas 3 em 533 pares de atributos obtiveram uma similaridade maior do que 0. Porém, é importante
salientar que apesar de a similaridade ser superior a 0, os resultados apresentados ndo acrescentam
valor para uma organizacdo numa perspetiva de integracdo de dados uma vez que nao fazem referéncia

ao mesmo objeto.
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Figura 56. Anélise da similaridade do contetido dos dados entre AlzForum e GWAS.

Para a integracdo entre os conjuntos de dados “GWAS — DisGeNET”, verifica-se, na Figura 57, que

0 par de atributos “chromosome — CHR_/D” obteve uma similaridade de 100% no que diz respeito ao

contetdo dos dados e perante uma breve analise observa-se que a String “CHR_/D”¢é uma abreviatura

de Chromosome. Este exemplo é uma das razdes pela qual ¢ importante analisar e testar as medidas

num contexto real, no qual os utilizadores ddo diferentes nomenclaturas para os mesmos atributos.
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Figura 57. Andlise da similatridade do contetido dos dados entre GWAS e DisGeNET.
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E relevante frisar que estes conjuntos de dados sdo provenientes de um contexto real, cuja
atribuicao dos nomes de atributos nao segue nenhum conjunto de regras para a atribuicao dos mesmos.
Como tal, é possivel observar que nem sempre a similaridade dos feaders esta de acordo com a
similaridade do conteudo de dados, porém, esse processo € realizado com o proposito de auxiliar o
utilizador na integracdo de dados. A dimensado de analise que deve ser tida mais em conta sera a
similaridade do contetdo de dados que, perante os resultados, é possivel inferir se realmente se esta,
ou nao, perante 0 mesmo objeto. Assim, através da analise pormenorizada, é possivel inferir o modelo
baseado em grafos, representado na Figura 58, que se pretende armazenar na ferramenta Atlas, cuja
informacéo ¢é proveniente da ferramenta de Data Profiling, no qual se destaca as diversas relacdes de
similaridade entre os varios nds assim como também os valores de similaridade associados. Na Figura
58, encontra-se representado cada conjunto de dados (cor azul) e cada atributo associado ao mesmo
(cor amarela), no entanto, apenas se encontram representadas as principais relacdes entre atributos de
conjuntos de dados diferentes devido as restricées na dimensao da imagem. E possivel verificar que
existem relacdes entre atributos de conjuntos de dados diferentes como, por exemplo, o par de atributos
“Chromosome/scaffold name - chromosome” (pertence a tabela “Ensembl “e “DisGeNET") apresenta
uma similaridade no contetdo de dados de 85.58%. Por fim, é importante mencionar que a Figura 58
¢ o exemplo de uma primeira iteracdo/abordagem, pelo que numa nova iteracdo em trabalho futuro
serao realizados ajustes com objetivo de melhorar o valor da similaridade, sendo uma das abordagens

colocar todos os Aeaders em maiusculas por uma questao de uniformidade.
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Figura 58. Grafo de similaridade aplicado ao Dominio Genético.
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4.8. Sintese dos Resultados Obtidos

Esta seccao marca o final do atual capitulo e, como tal, sdo aqui tecidas consideracoes sobre os
diferentes aspetos abrangidos pelos testes e respetivos resultados alcancados.

Ao longo do atual capitulo, foram analisadas varias medidas de similaridade para duas dimensdes
diferentes, nomeadamente a dimensao dos Aeaders e do contetudo dos dados. Elaborando uma analise
global em relacao as medidas de similaridade para a avaliacao dos feaders, os resultam apresentam
que, apesar da medida de Jaro-Winkler apresentar valores de similaridade elevados no cenario AR,
verifica-se que a medida de Cosine apresenta uma maior credibilidade, tendo em conta nao s6 os
resultados obtidos nos diferentes cenarios exibidos, mas também o seu célculo da similaridade, uma vez
que conta com duas particularidades, nomeadamente o matching de caracteres entre dois objectos
String e a distribuicdo de caracteres dos objetos String

Por sua vez, a medida de Jaro-Winkler apresenta um elevado numero de pares de atributos com
valores de similaridade elevada e, em contextos Big Data, € mais plausivel tomar decisbes sempre que
se esta perante dois ou trés possiveis pares de atributos similares do que estar perante dez ou vinte
pares de atributos.

Em relacdo as medidas de analise do conteudo de dados, ambas as medidas apresentam valores
de similaridade relevantes, sendo que ambas sao capazes de identificar os pares de atributos similares.
No entanto, a medida de similaridade com base na distribuicao de valores apresenta desafios ao nivel
do tempo de processamento, devido ao calculo da distribuicdo de valores por cada valor Unico, ou seja,
a medida que o numero de valores Unicos aumentar ira ter um impacto direto no aumento do tempo de
processamento. A medida com melhor desempenho (tempo de processamento menos elevado) diz
respeito a medida de similaridade com base na interseccao e uniao de valores, uma vez que o seu tempo
de processamento € inferior ao tempo de processamento da medida com base na distribuicao de valores,
acrescentando ainda que se trata de uma medida que adiciona valor a organizacao por se apresentar
como uma medida bidirecional.

Perante as conclusoes retiradas anteriormente, pode acrescentar-se que, tanto no cenario B como
no caso real, foi constatada uma situacdo semelhante, nomeadamente o tempo elevado de
processamento. Esse tempo elevado de processamento esta maioritariamente refletido nos pares de
atributos analisados que nao trazem nenhum retorno a nivel de informacéo para a tomada de deciséo,
ou seja, como é realizado um produto cartesiano entre ambos os conjuntos de dados (todos os atributos

dos diferentes conjuntos de dados cruzam-se entre si), um elevado numero de pares de atributos nao
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apresenta similaridade entre si, 0 que faz com que nao se obtivesse o retorno esperado perante a carga
imposta durante a execucao do processo.

Assim, de forma a colmatar o desperdicio de recursos entre pares de atributos nao similares, a
Figura 59 apresenta um algoritmo de similaridade integrado, ou seja, a analise dos headers esta
integrada com a analise do conteudo de dados. Este algoritmo ndo é um algoritmo standard, requer a
insercao por parte do utilizador de dois parametros. Com base na literatura, nomeadamente no trabalho
de Zhu et al. (2019), o primeiro parametro refere-se ao limite (threshold) de similaridade pelo qual o
utilizador pretende filtrar os pares de atributos em relacédo a similaridade dos Aeaders. Esta insercao do
limite de similaridade deve-se ao facto da existéncia de diferentes perspetivas e opinides sobre o que
realmente é similar e, perante isso, requer-se que seja o proprio utilizador a estabelecer o seu limite de
similaridade. O segundo parametro refere-se a utilizacdo da semantica (através de ontologias de dados)
para a analise dos Aeaders recorrendo ao dicionario de palavras WordNET.

A utilizacdo da semantica deve-se ao facto da presenca de atributos similares e as medidas de
similaridade nao serem capazes de detetar os mesmos. A titulo de exemplo, o atributo “car” e
“automobile’ com a medida de similaridade de Cosine obtém uma similaridade de 0, porém recorrendo
a semantica (através de ontologias) obtém uma similaridade de 0.8462. Este algoritmo foi importado de

um projeto gpen-source que se encontra no repositério https://github.com/jilastra/HESML restringindo-

se apenas a lingua inglesa. E importante frisar que a sua utilizacdo é facultativa, pelo que, caso seja
utilizado, exige uma carga superior para o sistema (devido a procura das palavras no dicionario).

De modo a compreender a légica apresentada na Figura 59, perante um novo par de atributos,
¢ utilizado o algoritmo de Cosine para avaliar a similaridade dos Aeaders e, caso a similaridade seja
superior ao threshold proposto pelo utilizador, esse par de atributos € armazenado num array e,
posteriormente, € calculada a similaridade do conteudo de dados (através da medida de similaridade
com base na interseccdo e unido dos valores) referente ao par de atributos. Os resultados produzidos,
tanto na avaliacao dos headers como na avaliacao do conteudo de dados, sdo armazenados para que,
posteriormente, sejam transferidos para um repositdrio de metadados (capitulo 5 ). Na eventualidade do
valor da similaridade entre os feaders se apresentar inferior do que o limite proposto e o utilizador
pretender recorrer a semantica, é realizado o processo semantico e, se o valor semantico produzido pelo
mesmo for superior ao limite proposto, ¢ realizado 0 mesmo processo mencionado anteriormente, caso
contrario o par de atributos é descartado. E importante referir que é classificado os atributos como

similares se o valor da similaridade entre os /headers foi superior ao limite proposto pelo utilizador.
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Figura 59. Algoritmo de andlise da similaridade de dados.

Com este algoritmo, pretende reduzir-se o numero de pares de atributos que sao submetidos para
a avaliacao da similaridade ao nivel do contetido de dados, que é o processo mais impactante ao nivel
de carga de trabalho. Como tal, surgem algumas questdes pertinentes, tais como “Nao sera relevante
analisar de igual forma todos os pares de atributos ao nivel do contetido de dados? Com este processo,
¢ possivel que um par de atributos importante seja ignorado?”. Respondendo as mesmas, ¢ importante
compreender o objetivo da execucdo destes processos. Se se executar todos os pares de atributos, ndo
se ira obter melhorias no processamento e na integracao de dados. No entanto, o utilizador tera a
possibilidade de executar todos os pares de atributos, se propuser um limite de similaridade igual a 0
(zero), e, nesse sentido, o limite de similaridade nao faz sentido ser integrado no algoritmo.

Porém, na suposicao de ser encontrado um par de atributos através deste mecanismo, e que
realmente seja similar, a nivel organizacional € uma mais valia, uma vez que aumenta a eficiéncia na
tomada de decisao e na poupanca de recursos. Na eventualidade de ndao ser encontrado um par de
atributos similar, o tempo de processamento dos pares de atributos selecionados é tipicamente reduzido
e permite a organizacao repetir a execucao do algoritmo e reduzir o nivel de similaridade proposto de

forma a executar novamente todos os pares de atributos.
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5. GOVERNANCA DE DADOS EM B/G DATA WAREHOUSES

Analisando o desempenho das medidas de similaridade e os algoritmos propostos anteriormente
para integrar os novos conjuntos de dados num BDW, é também objetivo desta dissertacao compreender
como esses algoritmos podem ser integrados e complementados com outras ferramentas. Tal como se
verificou nos trabalhos relacionados, tém sido propostas algumas abordagens (ferramentas e algoritmos)
que procuram suportar a Governanca de Dados em ambientes tradicionais e em ambientes Big Data. No
entanto, tal como se verificou, em todas elas se identificam algumas limitacdes, quer seja ao nivel do
armazenamento de metadados quer seja devido ao facto de apresentarem direcionadas para Data Lakes,
ao invés de BDWs.

Na presente dissertacdo, é notavel o foco na integracdo e similaridade de dados devido,
maioritariamente, aos desafios impostos na execucdo dos algoritmos. Porém, com o desenvolvimento da
dissertacdo e com a realizacao da revisao de literatura, observaram-se a existéncia de outros aspetos a
considerar sempre que se integrem novas fontes de dados. Tais aspetos fazem referéncia a Qualidade
e Seguranca de dados, por outras palavras, sempre que se integram novos conjuntos de dados é
importante ter em conta a similaridade em relacdo aos dados que ja subsistem no BDW. No entanto,
com o objetivo de melhorar a tomada de decisao é relevante que estes dados se apresentem com a
devida qualidade e, como tal, o calculo de um conjunto de medidas e indicadores de qualidade revela-
se importante. De forma a salientar a afirmacéo anterior, a Tabela 12 apresenta um conjunto de
informac&o sobre duas potenciais colunas para integracdo com outra tabela num BDW. Se o utilizador
considerar apenas a informacdo da similaridade das colunas, certamente a escolha ira recair para a
coluna “Client’ (devido a presenca de uma similaridade de 100%), no entanto, com a disponibilizacdo
de uma medida de qualidade de dados, a decisao podera ser diferente, uma vez que a coluna “ Costumer’
apesar de apresentar uma similaridade de 85%, apenas apresenta 3% de valores nulos, contribuindo

para o enriguecimento do BDW.

Tabela 12. Andlise de potenciais colunas para integracao de dados.

Coluna Percentagem de Nulos Similaridade
Client 90% 100%
Costumer 3% 85%
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No que a seguranca de dados diz respeito, € necessario reunir informacao sobre regras,
permissdes e politicas de seguranca associadas ndo sé as novas fontes de dados, mas também as
tabelas presentes no BDW.

Assim, ao longo deste capitulo, sera apresentada uma arquitetura de Governanca de Dados e um
caso de aplicacdo da mesma. E relevante referir que a arquitetura apenas abrange e colmata os desafios
de Governanca de Dados que se encontram entre a primeira camada da arquitetura da Figura 17,
evidenciando o processo de enriguecimento através da obtencao do perfil dos dados que estéo a chegar
ao BDW e perceber de que forma é que se podem integrar com os dados que subsistem na segunda
camada da arquitetura proposta por Costa e Santos (2017).

A ferramenta Atlas é utilizada como um repositorio de armazenamento de metadados, permitindo
0 armazenamento de toda a informacao presente num BDW, nomeadamente informac&o sobre as suas
tabelas e colunas associadas. Para além disso, é armazenada também informacao no que diz respeito
a qualidade de dados, seguranca de dados e, por fim, informacao proveniente dos Jobs executados em
Spark para a obtencao de informacao das duas anteriores. O catalogo de dados organizacional presente
no Atlas pode ser consultado na dissertacdo de Maria Inés Costa - Etiquetagem e rastreio de fontes de
dados num Big Data Warehouse (de momento ndo se encontra publicada), no entanto, apenas se utilizam
0s nos (ferramenta basada em grafos) correspondentes aos desafios que devem ser colmatados nesta
fase, mencionados ao longo desta seccao.

O objetivo para esta fase & propor uma arquitetura funcional com todos os componentes

integrados, sendo que em trabalho futuro se otimizara e avaliara o desempenho da mesma.

5.1. Conjunto de Dados

Nesta fase sera utilizado o modelo de dados utilizado anteriormente na seccao 4.2, através da
tabela “Promotion”, proveniente do HDFS em formato csv, simulando uma nova fonte de dados que se

pretende integrar no BDW (restantes tabelas).

5.2. Arquitetura para a Governanca de Dados

A Figura 60 apresenta a arquitetura da solucao de Governanca de Dados, com todas as tecnologias
utilizadas especificadas anteriormente. De referir que, em alguns componentes desta arquitetura, se podem
considerar outras tecnologias, sendo que a escolha das tecnologias presentes na arquitetura se deve ao facto

do autor deste documento se encontrar ambientado com as mesmas ao longo do seu percurso
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académico(como é o caso do Spark, Atlas, Hive e Ranger) e por estar limitado temporalmente para a

aprendizagem de novas tecnologias.

E relevante mencionar que todos os componentes da arquitetura se encontram devidamente

articulados, a excecdo do componente Controller Ul, sendo este concebido em trabalho futuro.
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Figura 60. Arquitetura da Solucdo de Governanca de Dados.

123



Na arquitetura presente na Figura 60, pode considerar-se que as fontes de dados sao
principalmente, dados em formato bafch, através de ficheiros CSV, TXT, entre outros. E possivel
considerar, também, bases de dados relacionais, assim como tabelas Hive. Na Figura 60, encontra-se
um componente preenchido de cor cinzenta (Profiling Tool) que diz respeito ao componente desenvolvido
pelo autor deste documento e no qual se encontra o maior contributo.

Estes dados, assim que recolhidos, sdo processados recorrendo @ componente Profiling Tool,
uma ferramenta de Data Profiling concebida em Spark, sendo definido o seu modelo de dados e o tipo
de atributos. Esta ferramenta encontra-se dividida em dois sub médulos: 0 médulo da qualidade de dados
e 0 modulo da similaridade de dados. Em relacao ao mddulo da qualidade de dados, sao calculados um
conjunto basico e avancado de estatisticas e indicadores relevantes, no que diz respeito as fontes de
dados e aos respetivos atributos. Estas estatisticas e indicadores relevantes para o contexto tém como
base o conhecimento adquirido na revisao de literatura, situada na seccédo 2.3 do presente documento.
Assim, a Tabela 13 apresenta as medidas e indicadores de qualidade “calculados”, através da

ferramenta concebida.

Tabela 13. Analise da qualidade de dados de uma coluna. Baseado em Abedjan et al. (2017) e Naumann, (2014).

Nome Tipo de Dados Descricao
Tipo de dados String Tipo de dados associado a coluna
Valor maximo float Valor maximo da coluna
Valor minimo float Valor minimo da coluna
Comprimento maximo int NUmero maximo de carateres da coluna
Comprimento minimo int NUmero minimo de carateres da coluna
Numero de nulls int Numero de valores nulos
Numero de valores Se o tipo de dados da coluna é boolean retorna o nimero de
int
“false” valores “false”
Numero de valores Se o tipo de dados da coluna é boolean retorna o numero de
int
“true” valores “true”
Percentagem de
_ float Percentagem de valores preenchidos
valores preenchidos
Percentagem de _
float Percentagem de valores unicos
valores unicos
Numero de valores _ _
int Numero de valores unicos
unicos
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Nome Tipo de Dados

Descricao

Numero de linhas

int

Numero de linhas

Frequéncia de valores | Map<String,String>

Frequéncia de determinados valores da coluna

Do mesmo modo a Tabela 14 apresenta as medidas e indicadores de qualidade “calculados”

pelo componente Profiling Too/ associado a uma determinada fonte de dados.

Tabela 14. Andlise da qualidade de dados de uma tabela. Baseado em Abedjan et al. (2017) e Naumann, (2014).

Nome Tipo de Dados Descricao
Numero de colunas categoricas int Numero de colunas do tipo nominal
Numero de colunas com datas int Numero de colunas do tipo data
Numero de observacdes int Numero de linhas da tabela
Numero de variaveis int Numero de colunas da tabela
Numero de colunas numéricas int Numero de colunas do tipo numérico
Tamanho da fonte de dados float Tamanho da fonte de dados em megabytes
Base de dados a qual as tabelas estao
Base de Dados String

associadas

Posteriormente a analisar a qualidade dos dados, é necessario averiguar de que forma as novas

fontes de dados se conseguem integrar com os dados que ja subsistem no BDW e, como tal, sao

analisadas duas dimensdes diferentes, nomeadamente a analise de similaridade aos Aeaders entre as

tabelas do BDW e as novas fontes de dados e, posteriormente, a analise da similaridade do conteudo

dos dados. O algoritmeo utilizado neste processo diz respeito ao algoritmo proposto anteriormente ao

longo deste documento, resultando assim no fornecimento dos seguintes indicadores, demonstrados na

Tabela 15.

Tabela 15. Andlise da similaridade das novas fontes de dados. Baseado em Abedjan et al. (2015) e Maccioni e Torlone (2018).

de dados

Nome Tipo de Dados Descricao
Coluna da fonte de dados String Coluna a ser comparada
Coluna do BDW String Coluna com a qual se ird comparar
Valor compreendido entre 0 e 100, no qual 100
Similaridade do conteudo
int representa uma elevada similaridade e 0 uma

similaridade reduzida
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Nome Tipo de Dados Descricao

Valor compreendido entre O e 1, no qual 1
Similaridade dos Aeaders String representa uma elevada similaridade e O uma

similaridade reduzida

Limite estabelecido pelo utilizador na filtragem da
Threshold Float
similaridade dos headers

A tecnologia Atlas, através de uma interface REST, estabelece comunicacdes constantes com a
componente Profiling Tool e, devido a quantidade de informacao que é calculada/inferida pela mesma,
surge a necessidade de que essa informacao seja armazenada, resultando assim no aumento da
eficacia e eficiéncia na apresentacédo de resultados e na diminuicao da carga de trabalho. Visto que
nao existe a necessidade de executar novamente os processos de qualidade ou similaridade, a tecnologia
Atlas é utilizada tipicamente para o armazenamento de metadados. Para além de serem armazenados
0s metadados, esta tecnologia fornece um conjunto de informacdo a componente Frofiling Tool,
nomeadamente informacao sobre as estatisticas e indicadores de qualidade das colunas, de forma a
associar posteriormente essa informacao as estatisticas de qualidade uma tabela.

Esta tecnologia também ¢ capaz de fornecer informacado relevante sobre as tabelas Hive,
nomeadamente sobre o Lineage das tabelas (averiguar se a tabela resulta da juncdo de duas ou mais
tabelas ou se deriva de uma fonte de dados presente do HDFS, etc), bem como eventuais alteracoes
realizadas na tabela (Audits), como informacdo sobre quem criou a tabela, quem realizou a ultima
alteracao ou até mesmo quem eliminou a mesma.

No trabalho realizado levado a cabo por Maria Inés Costa — Etiquetagem e rastreio de fontes de
dados num Big Data Warehouse (de momento ndo se encontra publicada), é fornecido um catalogo de
dados organizacional que se encontra instanciado no Atlas. No entanto, na presente dissertacdo apenas
¢ fornecida informacao para determinados nds, nomeadamente os nés relacionados com a qualidade e
similaridade de dados, com os Jobs realizados em Spark, com a informacéo das tabelas Hive, com as
permissdes presentes no Ranger e, por fim, com os Audits das tabelas Hive.

No que diz respeito aos componentes presentes do lado direito da arquitetura da Figura 60,
estes surgem da necessidade de obter informacéo sobre os processos executados pela componente
Profiling Tool, resultando no armazenamento de metadados na tecnologia Atlas sobre os Jobs executados
em Spark e informacao sobre as politicas de seguranca das tabelas Hive fornecidas pela tecnologia

Ranger através de uma interface REST.
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Um dos desafios definidos para Bjg Data esta relacionado com a privacidade e as politicas
definidas para os dados, pelo que é necessario ter em conta as autorizacdes dadas aos mesmos (C.
Costa & Santos, 2017b). Assim, a Tabela 16, de acordo com o que é necessario obter sobre uma politica
de dados (permissdo) e com base na ferramenta Ranger, apresenta a informacdo fornecida e
armazenada na tecnologia Atlas. E importante mencionar que a definicdo dos atributos foi realizada
pelo trabalho de Maria Inés Costa - Etiquetagem e rastreio de fontes de dados num Big Data Warehouse
(de momento néo se encontra publicada) tendo a presente dissertacao o objetivo de realizar a integracao

entre o Ranger e o Atlas de forma a preencher os atributos presentes na Tabela 16.

Tabela 16. Analise das politicas de seguranca do Ranger.

Nome Tipo de Dados Descricao
Tipo de politica String Tipo de politica, por exemplo, “Access”
ID da politica String Identificador da politica

Se a politica esta ativa (enabled) retorna “true” e “false”,
. caso contrario. Neste ultimo caso, a politica esta

Estado da politica Boolean . ' . .
desativada (disabled), fazendo o processo inverso, ou seja,

ao invés de se habilitar a politica, desabilita-se a mesma

Se as bases de dados estdo incluidas finclude) retorna
Exclusao da base

Boolean “false”. Caso contrario, retorna “true” e, neste caso, esta
de dados
a excluir-se as bases de dados (exc/lude) da politica
Se as bases de dados estao incluidas (include) retorna
Exclusao da
Boolean “false”. Caso contrario, retorna “true” e, neste caso, esta
tabela
a excluir-se as bases de dados (exc/ude) da politica
Se as bases de dados estéo incluidas finclude) retorna
Exclusao da
Boolean “false”. Caso contrario, retorna “true” e, neste caso, esta
coluna

a excluir-se as bases de dados (exc/ude) da politica

Descricao da
String Descricao e comentarios adicionais a politica.

politica
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Nome Tipo de Dados Descricao

Reune ofs) grupo(s) de utilizador(es), o(s) utilizador(es) aos
quais se da permissao, assim como as permissoes

definidas, por exemplo: “select”, “update”, “Create”,

Permissoes array<String>
“Drop”, “Alter”, “Index”, “Lock”, entre outras e, ainda,
indica se a permissao tem associada a funcdo de
administrador (delegateAdmin)
Utilizador da String
Utilizador que criou a politica no Ranger
criacao
Utilizador da String )
Ultimo utilizador que editou a politica no Ranger
ultima alteracao
Data de criacao Date Data de criacao da politica no Ranger
Data da ultima Date

Data de edicao da politica no Ranger
alteracao

Bases de dados
array<String>

afetadas

Bases de dados associadas a politica

Tabelas afetadas

array< String >

Tabelas associadas a politica

Colunas afetadas

array< String >

Colunas associadas a politica

Uma vez que esta tematica se depara com grandes volumes de dados, é importante registar
toda a informacdo sobre os Jobs executados pela componente Profiling Tool, ou seja, é relevante ter
conhecimento sobre quem e quando o Job foi executado e, por fim, ter conhecimento se o Job teve
sucesso ou ndo. Como tal, a Tabela 17 apresenta a informacé&o retirada do Spark Jobs através de uma

interface REST, sendo armazenando posteriormente na tecnologia Atlas.

Tabela 17. Andlise dos Jobs executados em Spark.

Nome Tipo de Dados Descricao
Data de inicio Date Data de criacao (inicializacéo) do job
Data de fim Date Data de finalizacao do job
Duracao float Duracéo do job em milissegundos
Utilizador String Utilizador do Spark
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Nome Tipo de Dados Descricao

Corresponde ao estado do job, se falhou indica
Estado do job Boolean
“false” ou se foi bem-sucedido retorna “true”

Por fim, a componente de visualizacdo nao foi concebida, devido a limitacbes de tempo; no
entanto, é possivel a integracao com qualquer ferramenta de visualizacao devido a disponibilizacao de
uma interface REST. O principal objetivo desta componente passa por permitir ao utilizador uma forma
“amigavel” de executar e visualizar os processos de qualidade de dados com as novas fontes de dados
e, numa perspetiva de integracao de dados, permitir a alteracao do threshold presente no algoritmo de
analise da similaridade dos headers. De frisar que a tecnologia Atlas, para além do armazenamento,

possibilita a visualizacao dos metadados em formato web.
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5.3. Implementacao da Arquitetura

Posteriormente a apresentacao da arquitetura de Governanca de Dados, é importante que se
proceda a sua implementacao e, como tal, € proposto um cenario no qual surge uma nova fonte de
dados em formato baich, nomeadamente o conjunto de dados “Promotion”. Inicialmente, uma vez que
se trata de uma nova fonte de dados, é importante averiguar a sua qualidade. Assim, os dados passam
pelo processo de analise da qualidade de dados através da ferramenta concebida em Spark, no qual é
produzido um conjunto de métricas e indicadores presentes na Tabela 13 e Tabela 14, relativamente a
cada coluna presente no conjunto de dados. Essa informacao é armazenada no Atlas, sendo possivel ser
consultada através da sua plataforma de visualizacao. A Figura 61 apresenta a informacéo consultada
no Atlas. Apenas é apresentado o exemplo de uma coluna do conjunto de dados (coluna “ss_promo_sk”
do conjunto de dados “Store_Sales”), devido a limitacao de paginas, mas a informacao é gerada para

todas as colunas.

@ Apache Atlas Key Value

W CLASSIFICATION & GLOSSARY

Advanced @

reentFillRecords

PercentUniqueValues o

columnfeference

Favorite Searches

numEm

numFa

numbullValues 1296060

numiniquevalues
adminLiDs

qualifiedName st.tpeds.store_sales.ss_proma_sk

Figura 61. Analise da qualidade de dados das colunas do conjunto de dados "Promotion”.
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Nesta fase de analise de dados, é também criado um conjunto de indicadores mais globais da
tabela, presentes na Figura 62, frisando um conjunto de pormenores, tais como a presenca de todas as
colunas associadas a tabela “Promotion”, permitindo assim uma maior facilidade de navegacao entre os
resultados de qualidade associados a cada coluna. Anteriormente, foi apresentado apenas um exemplo
detalhado da informacdo sobre a qualidade de dados de uma determinada coluna (coluna
“ss_promo_sk” do conjunto de dados “Store_Sales”), mas € possivel observar na Figura 62 que esse
processo € realizado para todas as colunas que, no contexto da Figura 62 faz referéncia a tabela

“Promotion”.

@ Apache Atlas

columnStatistics

W CLASSIFICATION BS GLOSSARY

Advanced @

createTime Thu Jan 01 1570 01:00:00 GMT+8100 (Hora padro da Eurapa Ocidental

datasetsize 157478456

Favorite Searches

deseription Profiling table promotion from tpeds database

=
'
3
&
-

qualifiedName stipeds.promaotion
Figura 62. Andlise da qualidade de dados do conjunto de dados "Promotion”.

Paralelamente ao processo de qualidade de dados, a ferramenta de Data Frofiling produz um
conjunto de informacao adicional de forma a auxiliar o utilizador no Lineage da informacao. Na Figura
63, € possivel ver que a tabela “Promotion” estava situada no HDFS sofrendo posteriormente dois
processos: um processo de carregamento e um processo de analise de qualidade de dados, resultando

no componente final assinalado com um circulo a vermelho na Figura 63.
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@ Apache Atlas = < © & admin

W CLASSIFICATION 85 GLOSSARY

p_promo_sk (ColumnStatistics)

Basic Advanced @

+

+

Properties Relationships ~ Classifications  Audits

O Current Entity —» -

er/joao/TPC-L I Profi imn F F no_sk
Favorite Searches 9 @ — .gs

Figura 63. Lineage da informacédo da coluna “p_promo_sk”.

Para além da informacdo fornecida pelo Lineage, o Atlas é capaz de auxiliar o utilizador com
informacédo relativa as alteracdes efetuadas ao longo do ciclo de vida de um conjunto de dados (Audit
Management), a titulo de exemplo, é capaz de fornecer informacao sobre quando foi criada/atualizada
a tabela e qual o utilizador que realizou essa acdo. A Figura 64 apresenta um exemplo associado a coluna
“o_promo_sk” na qual é possivel observar que as estatisticas foram atualizadas 3 vezes pelo utilizador
“Admin”. Num contexto organizacional, esta informacéo é importante, na medida em que todos os
elementos que manipulam dados tém uma visao holistica de cada conjunto de dados, assim como as

respetivas alteracoes.
@ Apache Atlas

W CLASSIFICATION B GLOSSARY p_promo_sk (Columnstat|st|cs]

Advanced @

Properties Lineage Relationships Classifications

Users Timestamp Actions Tools
admin Sun Sep 08 2019 19:25:55 GMT+0100 (Hora de verio da Europa Ocidental Entity Updated
Sun Sep 08 2019 19:17:19 GMT+0100 (Hora de verdo da Europa Ocidental Entity Updated
admin Sat Sep 07 2019 16:01203 GMT+0100 (Hora de verdo da Europa Ocidental| Entity Updated
admin Sat Sep 07 2019 15:35:23 GMT+0100 (Hora de vero da Europa Ocidental Entity Created

Figura 64. Audlits associados a coluna “p_promao_sk”.

No que diz respeito a integracao de dados, é demonstrado de seguida um cenario de integracao
de dados entre o conjunto de dados “Promotion”, que representa um novo conjunto de dados, e a tabela

“Store_Sales”, que se encontra presente no BDW. Perante o processo de integracdo, é necessario o
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utilizador definir um conjunto de parametros associados a execucdo do algoritmo de similaridade dos
headers e do conteudo dos dados. Assim, foram executados os processos de similaridade com um
threshold de 0.5 e sem recurso ao dicionario WordNet (parametros utilizados apenas para efeitos de

demonstracao). Perante tais parametros, a Figura 65 representa os 9 pares de atributos com uma

possivel integracao.

Name Owner Description Type Classifications Term

@ Apache Atlas
W CLASSIFICATION Bs GLOSSARY * *
Basic Advanced @ ferstar 8 e + +
+ +

InterStatistics

+ +
+ +
+ +
+ +
Favorite Searches ' nters + +
+ +

Figura 65. Numero de pares de atributos com possivel integracao entre "Promotion” e "Store_Sales".

Perante os 9 pares de atributos, é selecionado um exemplo que se encontra presente na Figura
66 que, apesar da similaridade dos Aeaders apresentar um valor de 0.6495 entre “ss_sold_date_sk” e
“n_end _date_sk” a similaridade do contetudo de dados apenas apresenta um valor de 15.82%,
significando que se se integrasse a tabela “Promotion” e “Store_Sales’ através deste par de atributos

apenas 15.82% dos dados da tabela “Promotion” iriam ser correspondidos.

@ Apache Atlas
Key Value

W CLASSIFICATION B GLOSSARY

columnMain

Advanced @
columnToCompare

contentSimilarity 15.82

description

headerSimilarity 0.649519

name InterStatistics between ss_sold_date_sk and p_end_date_sk columns . |Tables: store_sales and promotion
owner

qualifiedName interStatistics.store_sales.promotion.tpeds

replicatedFrom

replicatedTo

Favorite Searches

tables

thresholdFilter 0.5

Figura 66. Resultados do processo de integracdo entre "Promotion” e "Store_Sales".
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Estes mecanismos de armazenamento dos metadados oferecem vantagens, dado que, como
esta informacao se encontra armazenada, ndo existe a necessidade de se executar novamente 0s
processos de similaridade, sendo necessario apenas consultar os mesmos na ferramenta Atlas. No
entanto, o utilizador cada vez mais deseja que 0s seus processos sejam otimizados e, nessa vertente,
ter de analisar todos os 9 pares de atributos (que noutras circunstancias existe a possibilidade deste
numero ser mais elevado) torna o seu processo ineficiente.

De forma a corresponder a esse desafio, o Atlas fornece um mecanismo de pesquisa (quering)
que visa a otimizacao desses processos, ou seja, permite ao utilizador filtrar os dados consoante as suas
necessidades. A titulo de exemplo, a Figura 67 apresenta o resultado de uma query realizada pelo
utilizador cuja necessidade é selecionar os pares de atributos com similaridade do contetido de dados
seja superior a 85% (valor compreendido entre 0 e 100). Na Figura 63, é possivel observar apenas um
par de atributos (“p_promo_sk” e “ss_promo_sk”). No entanto o resultado apresenta dois pares de
atributos, nomeadamente o par de atributos “ss_promo_sk” ¢ “p_promo_sk” (presente na Figura
63) e 0 par de atributos “ss_item_sk” e “p_item_sk”, em que ambos apresentam uma similaridade
no contetido dos dados de 100%. O formato do resultado apresentado na Figura 63 (JSON) possibilita a
comunicacdo com outras plataformas de visualizacdo, permitindo ao utilizador visualizar informacéo

relevante e pertinente para a tomada de decisao.
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requestId: “pocl-2-thread-6 - b@lEbSef-elda-41e2-5813-1166080308F0",
gqueryType: “dsl”,

query: "InterStatistics where contentSimilarity > 83",|

dataType: null,

count: 2,
= results: [
= 9{
owner: null,

= SsystemAttributes$: {
modifiedTime: "Tuwe Sep 18 23:26:83 WEST 2813",
createdBy: “adsin”
createdTime: "Tue Sep 18 23:26:83 WEST 2819",
modifiedBy: "admin”
s
replicatedTo: null,
replicatedFrom: null,
qualifiedName: "interStatistics.ss_promo_sk.p_promo_sk.store_sales.promotion.tpeds”™,
description: null,
StypeName$: “InterStatistics®™,
thresholdFilter: @.5,
headerSimilarity: 2.84327486,
- columnMain: {
id: "1%afch3e-546c-46ab-2982- 2450380207027,
StypeNameS: “hive_column®,
state: “ACTIVE",
version: @

i
- tables: [
- 1
id: "8b88127f-7ced-43af-bld7-92f5cfcdIaald”,
StypeNameS: “hive_table”,
state: "ACTIVE®,
version: @
b
= {
id: "3Bl4alc4-bcIe-489b-9F11-200422046030",
StypeName$: “hive_table”,
state: "ACTIVE",
version: @
}
1,
- Sids: {
id: "eaf3abB2-e99c-42ae-b3b5-Tal4@fbdclee”,
StypeName$: "InterStatistics”,
state: "ACTIVE",
version: @
Ta

- columnToCompare: {
id: "d241b4da-4£52-429a-Bc75-1371abBBe75¢"
$typeNames: “hive_column”,
state: "ACTIVE",
version: @

-

Is
name: "InterStatistics between ss_promo_sk and p_promo_sk columns .

| contentSimilarity: 189 |

|Tables: store_sales and promotion”

ts

Figura 67. Apresentagdo dos resultados em formato JSON.

A componente da seguranca de dados é cada vez mais relevante para que as organizacoes
levam em conta, sendo importante ter informacao detalhada dos grupos de utilizadores com acesso aos
dados e que tipo de alteracdes sdo capazes de executar (select, update, delete, insert, entre outros). A
Figura 68 apresenta a lista de politicas presentes no cluster sendo possivel observar o seu nome, o seu

“owner” e a sua descricao.
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@ Apache Atlas If you do not find the entity in search result below then you ca

W CLASSIFICATION BS GLOSSARY

Showing 10 records From 1 - 25 Exclude sub-types Exclude sub-classifications Show historical entities v
Advanced @ Name Qwner Description Type Classifications Term
amb_ranger_admin Policy for all - database, table, column y + +*
amb_ranger_admin Policy for all - database, udf y + +*
amb_ranger_admin Policy for all - hiveservice + +
amb_ranger_admin Policy for all - global + +
amb_ranger_admin Policy for all - url + +
Admin + +
Admin + +
Favorite Searches B
Admin + +
Admin + +
Admin + *

Figura 68. Lista das politicas de seguranca do Ranger presentes no cluster.

Através da Figura 69, é possivel observar a informacdo armazenada em relacao a politica de
dados do TPC-DS. E possivel observar que esta politica se aplica as bases de dados onde se encontram
os dados do TPC-DS nos seus diferentes FE. Uma vez que estas bases de dados contém um alargado
conjunto de tabelas e colunas, sempre que a politica se aplicasse a todas as colunas/tabelas seria

armazenado apenas o simbolo *, como é possivel observar na Figura 69.

Key Value
@ Apache Atlas
W CLASSIFICATION B GLOSSARY Column
Advanced @
DataBase N
e G h 1 esale_sf, storesale : esale_fl A4
Table
columnExcludes false
createTime Fri Mar 01 2019 11:56:47 GMT+0000 (Hora padrao da Europa Ocidental)
createdBy Admin
dbExcludes false

description

Favorite Searches group_user_permisson_delegateAdmin

name tpc

Figura 69. Exemplo da informacdo armazenada de uma politica de seguranca.
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Ao longo da implementacao da arquitetura, sao executados um alargado nimero de processos
(Processes), nomeadamente para executar os processos de qualidade e similaridade de dados,
acrescentando ainda os processos de armazenamento das politicas de seguranca provenientes do
Ranger. Assim, é importante armazenar informacdo sobre quem executou o Job, quando executou e, o
mais importante, se esse Job, foi executado com sucesso. A informacdo dos processos de qualidade esta
associada a um Job, tal como é possivel visualizar na Figura 70, que, neste caso, se trata do processo

de qualidade (Data Profiling) associado a tabela “Promotion”.

@ Apache Atlas

Key Value

W CLASSIFICATION ES GLOSSARY

lidé.dsi.uminho.pt
description Profiler Quality Process
Advanced @
endTime Sun Sep 08 2019 18:51:38 GMT+0100 (Hora de verdo da Europa Ocidental
inputs
job
name Prof

operationType Profiler Quality Operation

outputs
owner EDM_RANDD
qualifiedName pre.tpeds.promation

Favorite Searches
Figura 70. Informacéo sobre o processo de Data Profiling.
O componente Job presente na Figura 71 esta associado ao processo da Figura 70 e permite

visualizar a informacdo sobre a duracao do Job, sobre o seu estado e sobre o utilizador Spark que

executou 0 mesmo.

@ Apache Atlas Classifications: [ 4
W CLASSIFICATION BS GLOSSARY Term: |4
Linesge  Relationships  Classifications  Audits
Advanced @

Key Value
comment
completed true
description
duration 1720208
endTime Sun Sep 08 2019 19: T+0100 (Hora de verdo da Europa Ocidental)
name application_156631 0042
owner
process
qualifiedName application_1566919483708_0042

sparkUser jose

Figura 71. Informacdo armazenada no Atlas sobre um Spark Job.
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Com este exemplo, é possivel dar a conhecer as potencialidades da ferramenta de Data Profiling

integrada com as ferramentas Atlas e Ranger em contextos de Bjg Data. Apesar de se tratar de um

trabalho que ainda estd em curso, nomeadamente na concecdo da componente de visualizacao

(componente cujo objetivo permitira a execucao de todos os processos mencionados anteriormente), o

mesmo revela-se importante para se compreender a globalidade e uniformizacdo de um BDW numa

organizacdo. E importante mencionar que foram realizadas alteracdes na ferramenta Atlas de modo a

que fosse possivel observar a informacao apresentada ao longo desta seccdo. Essa informacao

necessitou de ser customizada um vez que nao existia na ferramenta.

Por fim, destacam-se as principais vantagens que a implementacao desta arquitetura nos

oferece:

Visao holistica de toda a organizacao: é possivel verificar a informacao de toda a
organizacao, juntamente com o trabalho de por Maria Inés Costa - Etiquetagem e
rastreio de fontes de dados num Bijg Data Warehouse (de momento ndo se encontra
publicada), nomeadamente informacao sobre tabelas e colunas de dados presentes no
BDW (informacdo sobre quem e quando foram criadas, atualizadas e eliminadas as
tabelas), informacéo sobre os novos conjuntos de dados, informacao global sobre os
Jobs executados, informacdo sobre as politicas de seguranca da organizacao (no acesso
aos dados e aos sistemas inerentes a mesma), informacéo sobre os indicadores e KPI's
de uma organizacao e, por fim, informacédo sobre os seus processos de negocio e que
atividades estes desempenham;

Otimizacao das cargas de trabalho: no contexto da andlise de qualidade e
similaridade de dados, apenas é necessario executar uma vez o Job da qualidade e da
similaridade de dados sempre que chega um novo conjunto de dados ja que essa
informacao gerada sera armazenada e, mais tarde, consultada no Atlas. Em processos
tipicamente “normais”, é necessario verificar se um novo conjunto de dados, tem a
possibilidade de se integrar com alguma tabela no BDW e, na eventualidade de essa
integracao nao ser possivel, essa informacao nao fica armazenada em nenhum lugar
dentro da organizacao existindo a possibilidade, em contextos de grandes organizacoes,
de se repetir 0 mesmo processo;

Otimizacao de processos: com a presente implementacdo, apenas é necessaria

uma ferramenta para a visualizacdo (e mais tarde execucao dos Jobs/) da informacao
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de toda a organizacdo (sem necessidade de recorrer a ferramenta Ranger para

visualizar as permissoes).
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6. CONCLUSOES

Este documento, tal como era objetivo comeca por expor o enquadramento concetual sobre os
principais conceitos associados a tematica desta dissertacao, nomeadamente: o Big Data, os Data
Warehouses, Governanca de Dados e Data Profiling em Big Data Warehouses. Para além dos temas
mencionados, o enquadramento concetual aborda os trabalhos que remetem para desafios semelhantes
terminando com um mapa concetual cujo objetivo é estruturar os principais conceitos abordados.

Pelo intermédio do levantamento do “estado da arte” associado a Bjg Data, Big Data Warehouses
e Governanca de Dados, foi possivel perceber que se trata de um tema atual com novos desafios na
extracao, processamento e armazenamento de dados. No entanto, a informacéo encontrada sobre a
tematica de Bjg Dala e Big Data Warehouses ¢ superior face a informacao disponibilizada sobre
Governanca de Dados, que é expectavel perante a atualidade do tema, mostrando a relevancia nesta
area.

Posteriormente, uma revisao de literatura extensa e importante conduziu ao enquadramento
tecnoldgico, no qual foi possivel conhecer um conjunto de ferramentas que suportam fenomenos Big
Data, nomeadamente o Spark, o Hive, Ranger e o Atlas, este ultimo suportado pela base de dados de
grafos Janusgraph. Estas ferramentas representam a base desta dissertacao, constituindo um conjunto
de solucdes importantes para o desenvolvimento de uma arquitetura de Governanca de Dados.

Terminado o enquadramento concetual e tecnoldgico, foi apresentada a fase experimental desta
dissertacdo, que se dividiu em dois topicos principais: Ambientes de Testes e Governanca de Dados em
Big Data Warehouses.

No primeiro tépico, comecou por se especificar a infraestrutura de testes utilizada para a realizacao
dos testes, assim como os conjuntos de dados utilizados. Posteriormente, foram apresentadas todas as
medidas de similaridade propostas para a avaliacdo da similaridade de duas diferentes dimensoes de
analise: headers e conteudo de dados. De seguida, foram apresentados os cenarios testes para a
avaliacao do desempenho das dimensoes, juntamente com os principais requisitos para os executar.

Os resultados obtidos no primeiro topico da fase experimental permitiram estudar o impacto no
desempenho e no valor de similaridade de cada medida na analise dos Aeaders e do conteudo de dados.
Na dimensao dos headers, foi possivel observar que a medida de Jaccard, para cenarios de atributos
com relacionamento, apresentava valores reduzidos de similaridade quando comparadas a outras
medidas, devido a sua formula de calculo. Verificou-se também que as medidas de Cosine, Jaccard e
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Jaro-Winkler sao capazes de reconhecer contextos em que os pares de atributos/entidades nao sao
similares, ao invés da medida de Levenshfein que apresentou valores de similaridade considerados
elevados para o cenario/objetivo em questdo. Conclui-se, nesta seccdo, que o método de calculo das
medidas de similaridade é uma particularidade a ter em conta, assim como a sua complexidade que, na
analise da dimensao dos Aeaders, ndo é um fator crucial devido aos tempos de processamento se
apresentarem sempre reduzidos. Porém, no contexto da dimens&o de analise do contelido de dados foi
um fator a considerar. Na avaliacdo da dimensao dos Aeaders, considera-se que a medida de Cosine
apresenta uma maior credibilidade, tendo em conta nao s6 os resultados obtidos nos diferentes cenarios
apresentados, mas também o seu calculo da similaridade. A medida de Jaro-Winkler apresenta um
elevado numero de pares de atributos com valores de similaridade elevada e, em contextos Big Data, é
mais plausivel tomar decisbes sempre que se esta perante dois ou trés possiveis pares de atributos
similaridades do que estar perante dez ou vinte pares de atributos. No que a dimensao do contetudo de
dados diz respeito, verificou-se que ambas as medidas apresentam valores de similaridade relevantes,
sendo que ambas sdo capazes de identificar os pares de atributos similares. No entanto, a medida de
similaridade com base na distribuicdo de valores apresenta desafios ao nivel do tempo de
processamento, devido ao calculo da distribuicdo de valores por cada valor unico. A medida com melhor
desempenho diz respeito a medida de similaridade com base na interseccao e unido e valores, uma vez
que o seu tempo de processamento é inferior a medida com base na distribuicdo de valores,
acrescentando ainda que € uma medida que acrescenta valor a organizacdo por se apresentar como
uma medida bidirecional.

Posteriormente a realizacao dos testes, as medidas de similaridade selecionadas foram testadas
num caso real no ambito da genética resultando esse trabalho num grafo de similaridade entre os
conjuntos de dados. A sintese dos resultados obtidos culminou num algoritmo de similaridade que
analisa ambas as dimensdes no qual foram alocadas aquelas que foram consideradas as melhores
medidas de similaridade para os feaders e para a analise do conteudo dos dados. Este algoritmo
considera, ainda, a analise semantica dos dados para os casos em que o valor da similaridade seja
inferior ao threshold definido pelo utilizador.

Por fim, no segundo topico da fase experimental da presente dissertacao, foi apresentada uma
arquitetura de Governanca de Dados. Neste capitulo, comecou por mencionar-se os dados utilizados
para a implementacao da arquitetura, seguindo-se do seu desenho na qual integraram a ferramenta de
Data Profiling desenvolvida pelo autor da presente dissertacao, o Ranger, o Spark Jobs e o Atlas. Apds a

explicacdo de todos os componentes da arquitetura, foi demonstrada a implementacdo dos mesmos
142



para os principais desafios apresentados na dissertacdo. Ao longo deste capitulo, sdo resumidos os
principais desenvolvimentos desta dissertacao, comecando com a apresentacao dos resultados obtidos,
com a execucao da mesma, prosseguindo-se com as dificuldades e limitacdes sentidas e, por fim, a
investigacdo que podera ser feita futuramente neste ambito, de forma a ver respondidas algumas

questdes que foram surgindo neste trabalho, completando o trabalho desenvolvido nesta tematica.

6.1. Resultados Obtidos

Esta dissertacdo tem como finalidade propor uma ferramenta de Data Profiling para a Governanca
de Dados de um Big Data Warehouse, de modo a permitir o aumento da eficiéncia no tratamento das
novas fontes de dados. Desta forma, pode dizer-se que os objetivos propostos para este trabalho foram
atingidos pois, analisando esses mesmos objetivos e comparando com o resultado final, & possivel

concluir-se que:

e Foi sistematizado o estado da arte no que diz respeito as abordagens de implementacao de
ferramentas de Data Profiling, Governanca de dados e, por fim, algoritmos de similaridade. Para
além dessas abordagens, foi realizado o levantamento do estado da arte referente as tendéncias
Big Data e Armazenamento de Dados;

e Foi realizada a contextualizacao das tecnologias que permitam a implementacéo da ferramenta
proposta. Neste contexto, foi sempre objetivo utilizar uma base de dados baseada em grafos que
inicialmente era a Neo4J, mas, posteriormente, perante as vantagens oferecidas pelo Atlas, foi
utlizada a Janusgraph (base de dados de grafos que suporta o Atlas);

e Foram identificadas e desenvolvidas um conjunto de rotinas para a analise da distribuicao e
qualidade dos atributos num conjunto de dados, na medida em que essas rotinas foram
identificadas no levantamento do estado da arte e, posteriormente, desenvolvidas/aplicadas na
ferramenta da Data Profiling,

e Foi avaliado o desempenho das diferentes medidas de similaridade, com vista a integracao na
ferramenta de Data Profiling destacando a medida de similaridade de Cosine para a avaliacdo
dos headers e a medida concebidas pelo para a avaliacdo do conteudo dos dados. Ainda em
relacéo aos feaders, foi adicionada a possibilidade de uma analise dos mesmos, recorrendo a

semantica, mas em contrapartida esse processo & mais demorado;
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e Foi identificado e desenvolvido um conjunto de rotinas com o objetivo de analisar a similaridade
entre novas fontes de dados e os dados ja existentes num Bijg Data Warehouse, resultando assim
um grafo de similaridade que facilita a sua integracao;

e Foi proposta e implementada uma arquitetura de Governanca de Dados que permita armazenar
e gerir toda a informacao preveniente dos objetivos anteriores.

Em conclusao, pode afirmar-se que a dissertacdo traz um contributo importante para a area de
Governanca de Dados, conceito tdo atual, mas muito imaturo na grande parte das organizacoes,

nomeadamente quando se emprega no contexto de Bjg Data Warehousing.

6.2. Dificuldades e Limitacoes

Ao longo do desenvolvimento desta dissertacdo, a maior dificuldade sentida esteve sempre
associada a escolha da medida de similaridade para ser utilizada ao nivel dos feaders e ao nivel do
conteudo de dados. Como tal, foi necessario um grande espirito critico até se chegar ao resultado final,
ou seja, culminou no algoritmo apresentado que avaliasse as duas dimensoes.

Inicialmente, a presente dissertacao estava focada no impacto nos modelos de dados cada vez
que se integrava uma nova fonte de dados, sendo que a primeira versdo do protocolo de testes incidia
na avaliacao do impacto ao nivel da integracdo de dados entre um modelo em estrela, floco de neve e
desnormalizado. Este foco inicial foi abstraido e ndo trouxe resultados concretos no final da dissertacao,
no entanto, permitiu que fossem aperfeicoadas as vertentes de modelacao de dados para trabalho futuro.

Por outro lado, a ferramenta de Data Profiling concebida foi programada em Spark. No entanto, o
background do autor nesta tematica ndo era elevado, ndo se encontrando ambientado com esta
linguagem de programacao e, como tal, foi necessario investir nesta competéncia técnica através de
tutoriais e de pequenos casos de demonstracao.

Como foi mencionado anteriormente, o Atlas € uma ferramenta fundamental neste trabalho e
foi, de igual modo, uma ferramenta que gerou algumas dificuldades, nomeadamente no momento da
sua exploracao, pois foi trabalhoso compreender o seu modo de funcionamento, ou seja, a forma como
armazena e modela a informacdo, uma vez mais devido a falta de informacao/documentacdo. O
processo de armazenamento de metadados nao foi uma dificuldade que comprometesse o trabalho, mas
0 processo de realizacao do /ineage através da ferramenta de Dafa Profiling é um processo que causou
um elevado investimento, tanto a nivel logico como a nivel técnico. O mesmo se aplica na organizacao

da informacéo no Atlas proveniente da ferramenta de Dafa Profiling, do Ranger e do Spark Jobs.
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Ainda relativamente ao Atlas, foi constatado que, quando se inserem novas linhas a tabelas, este
nao considera essa acao, ou seja, nao esta a considerar que houve um “wupdate” a entidade, tal como
guarda os detalhes quando se cria uma nova tabela, pelo que uma provavel melhoria sera estender os

tipos de operacdes dos processos e, assim, sera possivel guardar outros tipos de “updates’.

Tendo em conta que esta dissertacdo produziu um grande numero de resultados, fruto da
execucdo dos diferentes cenarios de teste com um numero de medidas de similaridade consideravel
cada um, a organizacdo destes revelou-se desafiante.

Por ultimo, a criacdo de varias tabelas com diferentes volumes de dados para que se pudessem
efetuar os varios cenarios, implicou grandes tempos que necessitaram de ser geridos corretamente para

uma apresentacao de resultados rigorosos.

6.3. Trabalho Futuro

Apesar de se terem atingido todos os objetivos propostos, existem varios aspetos que podem ser
estudados e melhorados no futuro. No que diz respeito a ferramenta de Data Profiling, um dos possiveis
trabalhos futuros sera avaliar a ferramenta ao nivel do processamento, ou seja, apesar de integrar os
algoritmos que se consideram adequados € necessario averiguar outros contextos, nomeadamente o
tempo de processamento no armazenamento de informacao no Atlas quando comparado a outras bases
de dados. Ainda nesta ferramenta, é importante que, no futuro, o0 mecanismo de analise da qualidade
de dados seja implementado de maneira diferente, ou seja, neste momento temos a ferramenta de Data
Profiling a analisar a qualidade dos dados e a armazenar informacao sobre a mesma, mas pode colocar-
se algumas questoes tais como “Apesar da informacao da qualidade dos dados se encontrar armazenada
os dados apresentam ou nao a qualidade adequada/esperada?”. Com isto pretende afirmar-se que o
utilizador deve introduzir os padrdes de qualidade esperados e, se o conjunto de dados ndo cumprir 0s
mesmos, o utilizador seria notificado. A titulo de exemplo, o utilizador pretende que as colunas de analise
apresentem pelo menos 45% dos valores preenchidos e, perante isso, sempre que surgir uma nova
coluna que nao cumpra esse requisito sera notificado, tendo que, posteriormente, tomar decisdes sobre
a mesma. A ferramenta de visualizacdo de dados também sera um trabalho a ter em conta, no futuro,
com o objetivo de implementar todos os componentes propostos na arquitetura de Governanca de Dados
e que permitira uma analise mais cuidada da informacéo presente no Atlas permitindo também a

execucao dos varios processos (Jobs) que cubram toda a organizacéo
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Por fim, sera testada futuramente que incide na integracdo de dados através da classificacdo de
dados, ou seja, com o suporte do Atlas em classificar as novas fontes de dados sera possivel nao ter de
comparar 0s novos conjuntos de dados com todas as tabelas do BDW mas apenas com aquelas que
apresentem a mesma classificacao (por exemplo: Vendas, Compras, Clientes, entre outros), tornando

assim o seu processo eficiente.
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APENDICE

Apéndice 1 — Resultados Cenario AR

A Tabela 18 apresenta os valores da similaridade associados as medidas de Jaccard, Cosine,

Levenshtein e Jaro-Winkler para o Cenario AR.

Tabela 18. Valores da Similaridade do Cenario AR.

Pares de Atributos Jaccard | Jaro-Winkler | Levenshtein Cosine
p_promo_sk-ss_promo_sk 0,87 0,82 0,84
p_item_sk-ss_item_sk 0,67 0,90 0,80 0,82
p_end_date_sk-ss_sold_date_sk 0,41 0,81 0,67 0,65
p_start_date_sk-ss_sold_date_sk 0,30 0,68 0,60 0,63
p_promo_id_b-ss_promo_sk 0,36 0,69 0,50 0,57
p_promo_name-ss_promo_sk 0,36 0,69 0,50 0,57
p_discount_active-ss_ext_discount_amt 0,39 0,61 0,47 0,61
p_promo_sk-ss_cdemo_sk 0,21 0,66 0,55 0,42
p_promo_sk-ss_hdemo_sk 0,21 0,66 0,55 0,42
p_start_date_sk-ss_store_sk 0,16 0,67 0,47 0,51
p_item_sk-ss_cdemo_sk 0,07 0,55 0,34
p_item_sk-ss_hdemo_sk 0,07 0,55 0,34
p_end_date_sk-ss_sold_time_sk 0,09 0,47 0,36
p_start_date_sk-ss_sold_time_sk 0,08 0,66 0,40 0,38
p_promo_sk-ss_store_sk 0,06 0,66 0,45 0,29
p_item_sk-ss_store_sk 0,07 0,63 0,45 0,31
p_item_sk-ss_promo_sk 0,07 0,68 0,45 0,22
p_start_date_sk-ss_item_sk 0,05 0,63 0,40 0,33
p_start_date_sk-ss_addr_sk 0,05 0,69 0,40 0,25
p_end_date_sk-ss_store_sk 0,11 0,61 0,31 0,33
p_end_date_sk-ss_item_sk 0,06 0,63 0,38 0,29
p_promo_sk-ss_item_sk 0,07 0,67 0,40 0,22
p_cost-ss_wholesale_cost 0,19 0,45 0,29 0,42
p_item_sk-ss_customer_sk 0,06 0,66 0,43 0,20
p_end_date_sk-ss_addr_sk 0,06 0,38 0,19
p_promo_sk-ss_customer_sk 0,05 0,57 0,43 0,28
p_item_sk-ss_addr_sk 0,07 0,61 0,40 0,24
p_item_sk-ss_sold_time_sk 0,05 0,58 0,40 0,27
p_channel_press-ss_sales_price 0,04 0,64 0,33 0,28
p_start_date_sk-ss_promo_sk 0,05 0,65 0,33 0,24
p_promo_sk-ss_addr_sk 0,07 0,67 0,30 0,22
p_promo_sk-ss_sold_time_sk 0,05 0,61 0,33 0,25
p_channel_press-ss_net_profit 0,04 0,62 0,27 0,31
p_item_sk-ss_sold_date_sk 0,05 0,49 0,33 0,35
p_start_date_sk-ss_cdemo_sk 0,05 0,61 0,33 0,24
p_start_date_sk-ss_hdemo_sk 0,05 0,61 0,33 0,24
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p_cost-ss_ext_wholesale_cost 0,15 0,45 0,24 0,38
p_channel_demo-ss_cdemo_sk 0,11 0,62 0,14 0,35
p_start_date_sk-ss_customer_sk 0,04 0,62 0,27 0,28
p_discount_active-ss_coupon_amt 0,04 0,65 0,29 0,22
p_response_target-ss_coupon_amt 0,04 0,63 0,35 0,14
p_channel_press-ss_ext_sales_price 0,04 0,61 0,28 0,25
p_end_date_sk-ss_cdemo_sk 0,05 0,61 0,31 0,18
p_end_date_sk-ss_hdemo_sk 0,05 0,61 0,31 0,18
p_cost-ss_customer_sk 0,00 0,60 0,29 0,25
p_cost-ss_coupon_amt 0,07 0,49 0,31 0,26
p_channel_demo-ss_hdemo_sk 0,11 0,62 0,14 0,26
p_promo_sk-ss_sold_date_sk 0,05 0,54 0,27 0,25
p_discount_active-ss_quantity 0,00 0,65 0,29 0,16
p_start_date_sk-ss_ext_discount_amt 0,03 0,68 0,21 0,17
p_promo_id_b-ss_net_paid_inc_tax 0,04 0,55 0,21 0,28
p_purpose-ss_promo_sk 0,00 0,60 0,36 0,11
p_promo_name-ss_net_profit 0,11 0,54 0,08 0,35
p_promo_name-ss_coupon_amt 0,00 0,68 0,31 0,09
p_discount_active-ss_list_price 0,00 0,57 0,35 0,14
p_end_date_sk-ss_customer_sk 0,05 0,57 0,29 0,16
p_channel_press-ss_wholesale_cost 0,00 0,64 0,24 0,19
p_promo_sk-ss_net_profit 0,12 0,49 0,15 0,29
p_promo_id_hb-ss_cdemo_sk 0,06 0,56 0,25 0,19
p_promo_id_b-ss_hdemo_sk 0,06 0,56 0,25 0,19
p_discount_active-ss_net_apid 0,04 0,54 0,29 0,16
p_end_date_sk-ss_ext_sales_price 0,00 0,56 0,33 0,13
p_cost-ss_cdemo_sk 0,00 0,51 0,36 0,14
p_end_date_sk-ss_promo_sk 0,05 0,55 0,23 0,18
p_response_target-ss_ext_tax 0,05 0,56 0,24 0,17
p_channel_press-ss_ext_list_price 0,04 0,54 0,24 0,19
p_channel_details-ss_net_apid 0,00 0,61 0,24 0,16
p_end_date_sk-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,54 0,33 0,12
p_start_date_sk-ss_ext_tax 0,00 0,56 0,27 0,17
p_response_target-ss_store_sk 0,00 0,61 0,24 0,14
p_response_target-ss_net_profit 0,00 0,68 0,24 0,07
p_promo_id_b-ss_net_profit 0,11 0,54 0,08 0,26
p_channel_press-ss_list_price 0,04 0,51 0,20 0,23
p_start_date_sk-ss_ext_sales_price 0,00 0,53 0,28 0,17
p_promo_name-ss_cdemo_sk 0,06 0,48 0,25 0,19
p_promo_name-ss_hdemo_sk 0,06 0,48 0,25 0,19
p_start_date_sk-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,65 0,21 0,12
p_promo_id_b-ss_sold_time_sk 0,00 0,64 0,27 0,08
p_channel_radio-ss_net_apid 0,00 0,56 0,33 0,08
p_response_target-ss_net_paid_inc_tax 0,03 0,60 0,16 0,18
p_discount_active-ss_ticket_number 0,00 0,60 0,24 0,13
p_channel_press-ss_cdemo_sk 0,00 0,60 0,20 0,17
p_channel_radio-ss_net_profit 0,00 0,62 0,27 0,08
p_start_date_sk-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,51 0,29 0,16
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p_discount_active-ss_ext_list_price 0,00 0,54 0,24 0,18
p_response_target-ss_net_apid 0,00 0,63 0,24 0,08
p_channel_details-ss_net_profit 0,00 0,55 0,24 0,14
p_end_date_sk-ss_ext_discount_amt 0,00 0,54 0,26 0,13
p_channel_details-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,59 0,11 0,24
p_channel_press-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,57 0,19 0,17
p_channel_tv-ss_wholesale_cost 0,00 0,62 0,24 0,07
p_item_sk-ss_ticket_number 0,00 0,67 0,25 0,00
p_channel_tv-ss_coupon_amt 0,00 0,60 0,23 0,09
p_purpose-ss_list_price 0,00 0,58 0,23 0,10
p_cost-ss_store_sk 0,00 0,51 0,27 0,13
p_channel_details-ss_cdemo_sk 0,00 0,58 0,18 0,16
p_end_date_sk-ss_wholesale_cost 0,00 0,55 0,29 0,07
p_channel_tv-ss_quantity 0,00 0,57 0,25 0,10
p_channel_catalog-ss_wholesale_cost 0,00 0,63 0,12 0,17
p_channel_dmail-ss_net_apid 0,00 0,56 0,27 0,08
p_channel_press-ss_net_apid 0,00 0,54 0,20 0,17
p_channel_press-ss_customer_sk 0,00 0,55 0,20 0,15
p_promo_name-ss_ticket_number 0,00 0,51 0,31 0,08
p_response_target-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,60 0,19 0,11
p_channel_demo-ss_coupon_amt 0,00 0,60 0,21 0,08
p_channel_demo-ss_wholesale_cost 0,00 0,60 0,24 0,07
p_channel_details-ss_quantity 0,00 0,58 0,24 0,08
p_start_date_sk-ss_ext_list_price 0,00 0,54 0,18 0,18
p_channel_catalog-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,55 0,19 0,15
p_channel_press-ss_promo_sk 0,05 0,46 0,13 0,25
p_channel_tv-ss_customer_sk 0,00 0,52 0,29 0,08
p_end_date_sk-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,61 0,21 0,07
p_channel_email-ss_net_apid 0,00 0,54 0,27 0,08
p_end_date_sk-ss_ext_tax 0,00 0,56 0,23 0,10
p_promo_name-ss_ext_discount_amt 0,00 0,56 0,26 0,07
p_channel_press-ss_store_sk 0,00 0,53 0,20 0,15
p_start_date_sk-ss_net_apid 0,00 0,54 0,27 0,08
p_channel_event-ss_wholesale_cost 0,00 0,58 0,24 0,06
p_channel_tv-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,53 0,21 0,14
p_channel_press-ss_hdemo_sk 0,00 0,60 0,20 0,08
p_purpose-ss_store_sk 0,00 0,60 0,27 0,00
p_cost-ss_ext_discount_amt 0,00 0,57 0,21 0,10
p_promo_name-ss_sales_price 0,05 0,46 0,21 0,16
p_purpose-ss_customer_sk 0,00 0,59 0,29 0,00
p_promo_name-ss_list_price 0,05 0,49 0,15 0,17
p_channel_event-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,57 0,19 0,11
p_cost-ss_promo_sk 0,00 0,59 0,27 0,00
p_item_sk-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,62 0,16 0,08
p_channel_details-ss_wholesale_cost 0,00 0,63 0,18 0,06
p_promo_name-ss_sold_time_sk 0,00 0,52 0,27 0,08
p_discount_active-ss_ext_tax 0,00 0,54 0,24 0,08
p_end_date_sk-ss_ext_list_price 0,00 0,55 0,24 0,07
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p_discount_active-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,64 0,16 0,06
p_response_target-ss_ext_sales_price 0,00 0,63 0,17 0,06
p_promo_name-ss_sold_date_sk 0,00 0,58 0,27 0,00
p_channel_dmail-ss_net_profit 0,00 0,57 0,20 0,08
p_channel_email-ss_net_profit 0,00 0,57 0,20 0,08
p_channel_event-ss_net_profit 0,00 0,57 0,20 0,08
p_channel_demo-ss_net_apid 0,00 0,55 0,21 0,09
p_promo_sk-ss_sales_price 0,05 0,39 0,14 0,26
p_purpose-ss_net_profit 0,00 0,51 0,23 0,10
p_channel_event-ss_quantity 0,00 0,54 0,13 0,17
p_channel_press-ss_item_sk 0,00 0,56 0,20 0,09
p_discount_active-ss_net_profit 0,00 0,59 0,18 0,07
p_promo_id_b-ss_customer_sk 0,00 0,54 0,21 0,08
p_start_date_sk-ss_wholesale_cost 0,00 0,48 0,24 0,12
p_promo_name-ss_ext_list_price 0,04 0,48 0,18 0,14
p_channel_tv-ss_ticket_number 0,00 0,57 0,19 0,08
p_promo_name-ss_customer_sk 0,00 0,52 0,14 0,17
p_promo_id_b-ss_sales_price 0,05 0,49 0,14 0,16
p_purpose-ss_coupon_amt 0,00 0,50 0,23 0,10
p_channel_press-ss_addr_sk 0,00 0,54 0,20 0,09
p_channel_details-ss_hdemo_sk 0,00 0,58 0,18 0,08
p_channel_email-ss_cdemo_sk 0,00 0,53 0,13 0,17
p_channel_catalog-ss_net_apid 0,00 0,52 0,24 0,07
p_channel_dmail-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,60 0,11 0,13
p_promo_id_b-ss_net_apid 0,00 0,57 0,17 0,10
p_channel_tv-ss_cdemo_sk 0,00 0,57 0,17 0,10
p_cost-ss_list_price 0,00 0,47 0,23 0,13
p_promo_id_b-ss_ext_list_price 0,04 0,52 0,12 0,14
p_channel_email-ss_wholesale_cost 0,00 0,58 0,18 0,06
p_channel_catalog-ss_coupon_amt 0,00 0,51 0,18 0,14
p_channel_radio-ss_wholesale_cost 0,00 0,58 0,18 0,06
p_response_target-ss_sales_price 0,00 0,51 0,24 0,06
p_channel_email-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,55 0,14 0,11
p_item_sk-ss_list_price 0,00 0,58 0,23 0,00
p_purpose-ss_sales_price 0,00 0,50 0,21 0,09
p_channel_radio-ss_sales_price 0,00 0,61 0,20 0,00
p_channel_catalog-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,54 0,16 0,11
p_channel_dmail-ss_coupon_amt 0,00 0,53 0,20 0,08
p_channel_email-ss_coupon_amt 0,00 0,53 0,20 0,08
p_channel_event-ss_coupon_amt 0,00 0,53 0,20 0,08
p_channel_catalog-ss_cdemo_sk 0,00 0,53 0,12 0,15
p_channel_catalog-ss_net_profit 0,00 0,55 0,18 0,07
p_response_target-ss_ticket_number 0,00 0,55 0,12 0,13
p_channel_press-ss_quantity 0,00 0,49 0,13 0,17
p_promo_sk-ss_coupon_amt 0,00 0,56 0,23 0,00
p_purpose-ss_cdemo_sk 0,00 0,52 0,27 0,00
p_purpose-ss_hdemo_sk 0,00 0,52 0,27 0,00
p_promo_id_b-ss_sold_date_sk 0,00 0,52 0,20 0,08

157



Pares de Atributos Jaccard | Jaro-Winkler | Levenshtein Cosine
p_channel_details-ss_ext_tax 0,00 0,53 0,18 0,08
p_start_date_sk-ss_list_price 0,00 0,51 0,13 0,14
p_channel_catalog-ss_ext_tax 0,00 0,53 0,18 0,08

p_channel_radio-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,56 0,16 0,06
p_response_target-ss_sold_time_sk 0,00 0,48 0,18 0,13
p_channel_catalog-ss_quantity 0,00 0,53 0,18 0,07
p_end_date_sk-ss_net_apid 0,00 0,63 0,15 0,00
p_response_target-ss_sold_date_sk 0,00 0,54 0,18 0,06
p_channel_details-ss_sold_date_sk 0,00 0,54 0,18 0,06
p_discount_active-ss_sold_date_sk 0,00 0,54 0,18 0,06
p_discount_active-ss_sold_time_sk 0,00 0,54 0,18 0,06
p_start_date_sk-ss_net_profit 0,00 0,51 0,20 0,07
p_item_sk-ss_ext_sales_price 0,00 0,48 0,22 0,08
p_promo_name-ss_ext_sales_price 0,04 0,44 0,17 0,14
p_discount_active-ss_ext_sales_price 0,00 0,56 0,17 0,06
p_channel_details-ss_sales_price 0,00 0,54 0,24 0,00
p_discount_active-ss_sales_price 0,00 0,54 0,24 0,00
p_channel_catalog-ss_sales_price 0,00 0,54 0,18 0,06
p_channel_demo-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,53 0,19 0,06
p_start_date_sk-ss_sales_price 0,00 0,51 0,13 0,13
p_channel_email-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,54 0,11 0,13
p_response_target-ss_wholesale_cost 0,00 0,54 0,12 0,12
p_channel_dmail-ss_wholesale_cost 0,00 0,53 0,18 0,06
p_response_target-ss_ext_list_price 0,00 0,59 0,18 0,00
p_response_target-ss_list_price 0,00 0,53 0,24 0,00
p_response_target-ss_quantity 0,00 0,59 0,18 0,00
p_channel_press-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,47 0,11 0,19
p_promo_sk-ss_ext_sales_price 0,04 0,38 0,11 0,23
p_promo_id_b-ss_item_sk 0,00 0,49 0,17 0,10
p_channel_dmail-ss_quantity 0,00 0,54 0,13 0,08
p_channel_email-ss_quantity 0,00 0,54 0,13 0,08
p_channel_radio-ss_cdemo_sk 0,00 0,54 0,13 0,08
p_channel_radio-ss_guantity 0,00 0,54 0,13 0,08
p_channel_event-ss_cdemo_sk 0,00 0,54 0,13 0,08
p_cost-ss_sold_date_sk 0,00 0,56 0,20 0,00
p_cost-ss_sold_time_sk 0,00 0,56 0,20 0,00
p_channel_email-ss_sales_price 0,00 0,56 0,20 0,00
p_item_sk-ss_net_profit 0,00 0,50 0,15 0,10
p_channel_tv-ss_ext_tax 0,00 0,57 0,08 0,10
p_channel_details-ss_coupon_amt 0,00 0,51 0,18 0,07
p_channel_dmail-ss_cdemo_sk 0,00 0,54 0,13 0,08
p_channel_dmail-ss_sales_price 0,00 0,55 0,20 0,00
p_channel_event-ss_sales_price 0,00 0,55 0,20 0,00
p_cost-ss_hdemo_sk 0,00 0,48 0,27 0,00
p_channel_email-ss_ext_sales_price 0,00 0,52 0,17 0,06
p_channel_event-ss_ext_sales_price 0,00 0,52 0,17 0,06
p_channel_details-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,55 0,14 0,05
p_channel_tv-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,50 0,19 0,06
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p_channel_tv-ss_net_apid 0,00 0,57 0,08 0,10
p_response_target-ss_customer_sk 0,00 0,51 0,24 0,00
p_channel_event-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,53 0,16 0,06
p_channel_event-ss_net_apid 0,00 0,46 0,20 0,08
p_channel_email-ss_hdemo_sk 0,00 0,53 0,13 0,08
p_channel_dmail-ss_ext_discount_amt 0,00 0,58 0,11 0,06
p_purpose-ss_addr_sk 0,00 0,54 0,20 0,00
p_channel_press-ss_coupon_amt 0,00 0,45 0,13 0,15
p_promo_name-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,44 0,16 0,14
p_item_sk-ss_ext_list_price 0,00 0,56 0,18 0,00
p_channel_demo-ss_ticket_number 0,00 0,55 0,19 0,00
p_purpose-ss_wholesale_cost 0,00 0,48 0,18 0,08
p_channel_press-ss_ticket_number 0,00 0,54 0,13 0,07
p_channel_details-ss_ext_discount_amt 0,00 0,57 0,11 0,06
p_channel_tv-ss_hdemao_sk 0,00 0,57 0,17 0,00
p_channel_catalog-ss_customer_sk 0,00 0,48 0,12 0,13
p_discount_active-ss_customer_sk 0,00 0,56 0,18 0,00
p_channel_demo-ss_net_profit 0,00 0,58 0,07 0,08
p_channel_radio-ss_coupon_amt 0,00 0,45 0,20 0,08
p_cost-ss_ext_list_price 0,00 0,45 0,18 0,11
p_channel_demo-ss_customer_sk 0,00 0,51 0,14 0,08
p_channel_email-ss_ticket_number 0,00 0,54 0,19 0,00
p_channel_demo-ss_quantity 0,00 0,50 0,14 0,09
p_channel_details-ss_customer_sk 0,00 0,54 0,12 0,07
p_channel_event-ss_customer_sk 0,00 0,52 0,13 0,07
p_promo_id_b-ss_ext_sales_price 0,04 0,44 0,11 0,14
p_promo_sk-ss_list_price 0,06 0,40 0,08 0,19
p_channel_dmail-ss_ticket_number 0,00 0,54 0,19 0,00
p_item_sk-ss_sales_price 0,00 0,41 0,21 0,09
p_channel_demo-ss_item_sk 0,00 0,48 0,14 0,09
p_channel_catalog-ss_sold_date_sk 0,00 0,47 0,18 0,06
p_promo_id_b-ss_ext_discount_amt 0,00 0,55 0,16 0,00
p_item_sk-ss_ext_discount_amt 0,00 0,55 0,16 0,00
p_channel_demo-ss_ext_discount_amt 0,00 0,54 0,11 0,06
p_discount_active-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,50 0,10 0,11
p_channel_demo-ss_sales_price 0,00 0,56 0,14 0,00
p_channel_dmail-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,50 0,14 0,06
p_channel_radio-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,46 0,19 0,06
p_channel_dmail-ss_customer_sk 0,00 0,50 0,13 0,07
p_channel_email-ss_customer_sk 0,00 0,50 0,13 0,07
p_channel_radio-ss_customer_sk 0,00 0,50 0,13 0,07
p_channel_details-ss_ticket_number 0,00 0,52 0,12 0,06
p_item_sk-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,46 0,24 0,00
p_channel_details-ss_sold_time_sk 0,00 0,58 0,12 0,00
p_promo_sk-ss_ext_list_price 0,05 0,38 0,12 0,16
p_item_sk-ss_net_apid 0,00 0,52 0,18 0,00
p_cost-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,54 0,16 0,00
p_channel_tv-ss_net_profit 0,00 0,53 0,08 0,09
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p_promo_id_b-ss_ticket_number 0,00 0,51 0,19 0,00
p_cost-ss_net_profit 0,00 0,47 0,23 0,00
p_response_target-ss_ext_discount_amt 0,00 0,54 0,16 0,00
p_channel_details-ss_ext_sales_price 0,00 0,53 0,17 0,00
p_channel_email-ss_item_sk 0,00 0,47 0,13 0,09
p_channel_email-ss_ext_tax 0,00 0,47 0,13 0,09
p_channel_radio-ss_addr_sk 0,00 0,47 0,13 0,09
p_channel_email-ss_ext_discount_amt 0,00 0,53 0,11 0,06
p_promo_sk-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,45 0,16 0,08
p_channel_radio-ss_ext_sales_price 0,00 0,52 0,17 0,00
p_cost-ss_item_sk 0,00 0,49 0,20 0,00
p_cost-ss_ext_tax 0,00 0,49 0,20 0,00
p_promo_id_b-ss_coupon_amt 0,00 0,53 0,15 0,00
p_channel_event-ss_ext_discount_amt 0,00 0,46 0,11 0,12
p_promo_id_b-ss_list_price 0,05 0,38 0,08 0,17
p_promo_name-ss_item_sk 0,00 0,52 0,17 0,00
p_promo_name-ss_ext_tax 0,00 0,52 0,17 0,00
p_channel_tv-ss_item_sk 0,00 0,52 0,17 0,00
p_channel_tv-ss_addr_sk 0,00 0,52 0,17 0,00
p_promo_name-ss_wholesale_cost 0,00 0,50 0,18 0,00
p_channel_radio-ss_hdemo_sk 0,00 0,54 0,13 0,00
p_channel_event-ss_hdemo_sk 0,00 0,54 0,13 0,00
p_promo_name-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,48 0,19 0,00
p_channel_tv-ss_store_sk 0,00 0,51 0,17 0,00
p_item_sk-ss_quantity 0,00 0,47 0,09 0,11
p_channel_dmail-ss_hdemo_sk 0,00 0,54 0,13 0,00
p_start_date_sk-ss_ticket_number 0,00 0,48 0,13 0,06
p_channel_demo-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,50 0,11 0,07
p_channel_tv-ss_sales_price 0,00 0,52 0,14 0,00
p_channel_tv-ss_ext_sales_price 0,00 0,50 0,17 0,00
p_end_date_sk-ss_sales_price 0,00 0,52 0,07 0,07
p_channel_event-ss_ticket_number 0,00 0,54 0,13 0,00
p_discount_active-ss_addr_sk 0,00 0,46 0,12 0,08
p_start_date_sk-ss_quantity 0,00 0,46 0,20 0,00
p_cost-ss_quantity 0,00 0,48 0,18 0,00
p_channel_radio-ss_ticket_number 0,00 0,54 0,13 0,00
p_promo_name-ss_net_apid 0,00 0,48 0,08 0,10
p_response_target-ss_item_sk 0,00 0,48 0,18 0,00
p_cost-ss_ticket_number 0,00 0,47 0,19 0,00
p_channel_tv-ss_sold_time_sk 0,00 0,45 0,13 0,08
p_response_target-ss_promo_sk 0,00 0,54 0,12 0,00
p_promo_name-ss_store_sk 0,00 0,49 0,17 0,00
p_purpose-ss_net_paid_inc_tax 0,00 0,47 0,11 0,08
p_channel_tv-ss_sold_date_sk 0,00 0,52 0,13 0,00
p_channel_radio-ss_ext_discount_amt 0,00 0,54 0,05 0,06
p_channel_email-ss_ext_list_price 0,00 0,47 0,12 0,06
p_channel_event-ss_ext_list_price 0,00 0,47 0,12 0,06
p_purpose-ss_ext_list_price 0,00 0,39 0,18 0,08
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p_channel_tv-ss_ext_discount_amt 0,00 0,49 0,16 0,00
p_promo_id_b-ss_wholesale_cost 0,00 0,48 0,18 0,00
p_channel_catalog-ss_hdemo_sk 0,00 0,53 0,12 0,00
p_channel_details-ss_store_sk 0,00 0,53 0,12 0,00
p_purpose-ss_quantity 0,00 0,47 0,18 0,00
p_discount_active-ss_item_sk 0,00 0,53 0,12 0,00
p_promo_id_h-ss_store_sk 0,00 0,48 0,17 0,00
p_purpose-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,38 0,19 0,08
p_channel_demo-ss_ext_sales_price 0,00 0,48 0,17 0,00
p_response_target-ss_addr_sk 0,00 0,46 0,18 0,00
p_discount_active-ss_wholesale_cost 0,00 0,52 0,06 0,06
p_response_target-ss_cdemo_sk 0,00 0,52 0,12 0,00
p_response_target-ss_hdemo_sk 0,00 0,52 0,12 0,00
p_discount_active-ss_cdemo_sk 0,00 0,52 0,12 0,00
p_channel_demo-ss_store_sk 0,00 0,50 0,14 0,00
p_channel_catalog-ss_ticket_number 0,00 0,52 0,12 0,00
p_promo_sk-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,45 0,19 0,00
p_purpose-ss_ext_sales_price 0,00 0,39 0,17 0,08
p_channel_demo-ss_sold_date_sk 0,00 0,50 0,07 0,07
p_discount_active-ss_hdemo_sk 0,00 0,52 0,12 0,00
p_discount_active-ss_promo_sk 0,00 0,52 0,12 0,00
p_channel_dmail-ss_ext_sales_price 0,00 0,47 0,17 0,00
p_channel_email-ss_addr_sk 0,00 0,50 0,13 0,00
p_channel_radio-ss_item_sk 0,00 0,50 0,13 0,00
p_channel_event-ss_item_sk 0,00 0,50 0,13 0,00
p_channel_event-ss_addr_sk 0,00 0,50 0,13 0,00
p_purpose-ss_item_sk 0,00 0,43 0,20 0,00
p_item_sk-ss_ext_tax 0,00 0,53 0,10 0,00
p_channel_demo-ss_promo_sk 0,00 0,47 0,07 0,09
p_item_sk-ss_wholesale_cost 0,00 0,39 0,24 0,00
p_channel_press-ss_ext_tax 0,00 0,47 0,07 0,09
p_channel_event-ss_ext_tax 0,00 0,47 0,07 0,09
p_discount_active-ss_store_sk 0,00 0,45 0,18 0,00
p_channel_dmail-ss_store_sk 0,00 0,49 0,13 0,00
p_channel_email-ss_store_sk 0,00 0,49 0,13 0,00
p_channel_event-ss_store_sk 0,00 0,49 0,13 0,00
p_channel_details-ss_ext_list_price 0,00 0,56 0,06 0,00
p_channel_catalog-ss_ext_sales_price 0,00 0,46 0,11 0,05
p_channel_press-ss_sold_date_sk 0,00 0,49 0,07 0,07
p_channel_press-ss_sold_time_sk 0,00 0,49 0,07 0,07
p_channel_demo-ss_addr_sk 0,00 0,48 0,14 0,00
p_channel_tv-ss_ext_list_price 0,00 0,50 0,12 0,00
p_purpose-ss_sold_date_sk 0,00 0,49 0,13 0,00
p_purpose-ss_sold_time_sk 0,00 0,49 0,13 0,00
p_promo_sk-ss_wholesale_cost 0,00 0,38 0,24 0,00
p_item_sk-ss_coupon_amt 0,00 0,46 0,15 0,00
p_promo_sk-ss_ext_discount_amt 0,00 0,45 0,16 0,00
p_channel_details-ss_list_price 0,00 0,49 0,12 0,00
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p_channel_catalog-ss_ext_discount_amt 0,00 0,51 0,11 0,00
p_channel_tv-ss_list_price 0,00 0,53 0,08 0,00
p_channel_catalog-ss_item_sk 0,00 0,49 0,12 0,00
p_channel_catalog-ss_addr_sk 0,00 0,49 0,12 0,00
p_channel_details-ss_item_sk 0,00 0,49 0,12 0,00
p_channel_catalog-ss_list_price 0,00 0,55 0,06 0,00
p_channel_dmail-ss_item_sk 0,00 0,47 0,13 0,00
p_channel_dmail-ss_addr_sk 0,00 0,47 0,13 0,00
p_channel_dmail-ss_ext_tax 0,00 0,47 0,13 0,00
p_channel_radio-ss_ext_tax 0,00 0,47 0,13 0,00
p_channel_demo-ss_ext_list_price 0,00 0,48 0,12 0,00
p_channel_catalog-ss_store_sk 0,00 0,48 0,12 0,00
p_promo_name-ss_addr_sk 0,00 0,52 0,08 0,00
p_promo_sk-ss_ticket_number 0,00 0,47 0,13 0,00
p_channel_dmail-ss_ext_list_price 0,00 0,48 0,12 0,00
p_channel_radio-ss_store_sk 0,00 0,46 0,13 0,00
p_channel_radio-ss_ext_list_price 0,00 0,47 0,12 0,00
p_end_date_sk-ss_coupon_amt 0,00 0,59 0,00 0,00
p_channel_details-ss_addr_sk 0,00 0,46 0,12 0,00
p_end_date_sk-ss_ticket_number 0,00 0,52 0,06 0,00
p_promo_id_b-ss_addr_sk 0,00 0,49 0,08 0,00
p_start_date_sk-ss_coupon_amt 0,00 0,51 0,07 0,00
p_channel_radio-ss_list_price 0,00 0,51 0,07 0,00
p_channel_press-ss_ext_discount_amt 0,00 0,46 0,05 0,06
p_cost-ss_net_apid 0,00 0,48 0,09 0,00
p_promo_id_b-ss_ext_wholesale_cost 0,00 0,42 0,14 0,00
p_channel_demo-ss_sold_time_sk 0,00 0,50 0,07 0,00
p_channel_dmail-ss_sold_date_sk 0,00 0,49 0,00 0,07
p_cost-ss_ext_sales_price 0,00 0,44 0,11 0,00
p_channel_email-ss_sold_time_sk 0,00 0,49 0,07 0,00
p_channel_event-ss_sold_date_sk 0,00 0,49 0,07 0,00
p_promo_sk-ss_net_apid 0,00 0,46 0,09 0,00
p_end_date_sk-ss_quantity 0,00 0,47 0,08 0,00
p_channel_demo-ss_ext_tax 0,00 0,48 0,07 0,00
p_channel_dmail-ss_sold_time_sk 0,00 0,55 0,00 0,00
p_cost-ss_addr_sk 0,00 0,34 0,20 0,00
p_promo_id_b-ss_ext_tax 0,00 0,46 0,08 0,00
p_end_date_sk-ss_net_profit 0,00 0,46 0,08 0,00
p_promo_id_b-ss_quantity 0,00 0,45 0,08 0,00
p_purpose-ss_ticket_number 0,00 0,40 0,13 0,00
p_channel_demo-ss_list_price 0,00 0,45 0,07 0,00
p_purpose-ss_net_apid 0,00 0,42 0,09 0,00
p_channel_catalog-ss_ext_list_price 0,00 0,51 0,00 0,00
p_channel_details-ss_promo_sk 0,00 0,45 0,06 0,00
p_channel_event-ss_list_price 0,00 0,44 0,07 0,00
p_channel_dmail-ss_list_price 0,00 0,44 0,07 0,00
p_channel_email-ss_list_price 0,00 0,44 0,07 0,00
p_purpose-ss_ext_tax 0,00 0,40 0,10 0,00
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p_purpose-ss_ext_discount_amt 0,00 0,38 0,11 0,00
p_channel_email-ss_sold_date_sk 0,00 0,42 0,07 0,00
p_channel_event-ss_sold_time_sk 0,00 0,42 0,07 0,00
p_channel_radio-ss_sold_date_sk 0,00 0,49 0,00 0,00
p_channel_radio-ss_sold_time_sk 0,00 0,49 0,00 0,00
p_promo_sk-ss_quantity 0,00 0,40 0,09 0,00
p_channel_tv-ss_promo_sk 0,00 0,40 0,08 0,00
p_cost-ss_sales_price 0,00 0,33 0,14 0,00
p_channel_catalog-ss_sold_time_sk 0,00 0,41 0,06 0,00
p_promo_sk-ss_ext_tax 0,00 0,47 0,00 0,00
p_end_date_sk-ss_list_price 0,00 0,46 0,00 0,00
p_channel_event-ss_promo_sk 0,00 0,38 0,07 0,00
p_channel_dmail-ss_promo_sk 0,00 0,38 0,07 0,00
p_channel_email-ss_promo_sk 0,00 0,38 0,07 0,00
p_channel_radio-ss_promo_sk 0,00 0,38 0,07 0,00
p_channel_catalog-ss_promo_sk 0,00 0,37 0,06 0,00
p_promo_name-ss_guantity 0,00 0,40 0,00 0,00

Apéndice 2 — Resultados Cenario ASR

A Tabela 19 apresenta os valores da similaridade associados as medidas de Jaccard, Cosine,

Levenshtein e Jaro-Winkler para o Cenario ASR.

Tabela 19. Valores da Similaridade do Cenario ASR.

Pares de Atributos Jaccard | Jaro-Winkler | Levenshtein Cosine
ib_income_band_sk-ss_sold_time_sk 0,08 0,38 0,65 0,35
ib_income_band_sk-ss_sold_date_sk 0,04 0,31 0,67 0,41
ib_income_band_sk-ss_customer_sk 0,08 0,28 0,68 0,35

ib_income_band_sk-ss_store_sk 0,04 0,29 0,63 0,35
ib_income_band_sk-ss_item_sk 0,05 0,25 0,61 0,35
ib_income_band_sk-ss_promo_sk 0,04 0,24 0,63 0,35
ib_income_band_sk-ss_cdemo_sk 0,04 0,16 0,69 0,35
ib_income_band_sk-ss_hdemo_sk 0,04 0,16 0,64 0,29
ib_income_band_sk-ss_addr_sk 0,05 0,17 0,55 0,29
ib_income_band_sk-ss_net_paid_inc_tax 0,07 0,24 0,52 0,16
ib_lower_bound-ss_customer_sk 0,04 0,15 0,57 0,14
ib_income_band_sk-ss_wholesale_cost 0 0,12 0,51 0,24
ib_lower_bound-ss_ext_discount_amt 0,04 0,12 0,5 0,21
ib_upper_bound-ss_ext_discount_amt 0,04 0,12 0,5 0,21
ib_lower_bound-ss_net_apid 0 0 0,55 0,29
ib_upper_bound-ss_customer_sk 0,04 0,15 0,51 0,14
ib_upper_bound-ss_promo_sk 0 0 0,54 0,29
ib_upper_bound-ss_net_apid 0 0 0,54 0,29
ib_income_band_sk-ss_net_apid 0 0 0,59 0,24
ib_lower_bound-ss_wholesale_cost 0 0 0,59 0,24
ib_income_band_sk-ss_coupon_amt 0 0,07 0,51 0,24
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ib_upper_bound-ss_coupon_amt 0 0,16 0,52 0,14
ib_lower_bound-ss_ticket_number 0 0,07 0,55 0,19
ib_upper_bound-ss_ticket_number 0 0,07 0,55 0,19
ib_income_band_sk-ss_ext_discount_amt 0 0,06 0,59 0,16
ib_lower_bound-ss_list_price 0 0,08 0,52 0,21
ib_lower_bound-ss_addr_sk 0 0,09 0,5 0,21
ib_upper_bound-ss_addr_sk 0 0,09 0,5 0,21
ib_income_band_sk-ss_ext_wholesale_cost 0 0,11 0,44 0,24
ib_lower_bound-ss_coupon_amt 0 0,08 0,57 0,14
ib_lower_bound-ss_store_sk 0 0 0,54 0,21
ib_income_band_sk-ss_ext_tax 0 0 0,55 0,18
ib_upper_bound-ss_net_profit 0 0 0,52 0,21
ib_lower_bound-ss_net_profit 0 0 0,51 0,21
ib_income_band_sk-ss_ticket_number 0 0 0,53 0,18
ib_income_band_sk-ss_quantity 0 0,08 0,45 0,18
ib_lower_bound-ss_sales_price 0 0 0,5 0,21
ib_lower_bound-ss_ext_wholesale_cost 0 0 0,52 0,19
ib_lower_bound-ss_item_sk 0 0 0,48 0,21
ib_upper_bound-ss_item_sk 0 0 0,48 0,21
ib_upper_bound-ss_store_sk 0 0 0,54 0,14
ib_lower_bound-ss_cdemao_sk 0 0 0,47 0,21
ib_lower_bound-ss_hdemo_sk 0 0 0,47 0,21
ib_lower_bound-ss_promo_sk 0 0 0,47 0,21
ib_upper_bound-ss_cdemo_sk 0 0 0,47 0,21
ib_upper_bound-ss_hdemo_sk 0 0 0,47 0,21
ib_income_band_sk-ss_net_profit 0 0 0,49 0,18
ib_income_band_sk-ss_sales_price 0 0,06 0,48 0,12
ib_upper_bound-ss_list_price 0 0 0,52 0,14
ib_upper_bound-ss_sales_price 0 0 0,44 0,21
ib_lower_bound-ss_ext_tax 0 0 0,5 0,14
ib_upper_bound-ss_ext_tax 0 0 0,5 0,14
ib_income_band_sk-ss_ext_sales_price 0 0,06 0,51 0,06
ib_lower_bound-ss_sold_date_sk 0 0 0,5 0,13
ib_upper_bound-ss_ext_wholesale_cost 0 0 0,49 0,14
ib_upper_bound-ss_net_paid_inc_tax 0 0 0,47 0,16
ib_lower_bound-ss_ext_list_price 0 0,07 0,42 0,12
ib_upper_bound-ss_wholesale_cost 0 0 0,42 0,18
ib_lower_bound-ss_ext_sales_price 0 0 0,41 0,17
ib_lower_bound-ss_net_paid_inc_tax 0 0 0,47 0,11
ib_upper_bound-ss_ext_sales_price 0 0 0,41 0,17
ib_upper_bound-ss_sold_date_sk 0 0 0,5 0,07
ib_upper_bound-ss_quantity 0 0 0,5 0,07
ib_income_band_sk-ss_list_price 0 0 0,44 0,12
ib_lower_bound-ss_sold_time_sk 0 0 0,43 0,13
ib_upper_bound-ss_ext_list_price 0 0 0,42 0,12
ib_income_band_sk-ss_ext_list_price 0 0 0,46 0,06
ib_lower_bound-ss_quantity 0 0 0,44 0,07
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