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Resumo

O Conjunto de dados maior e mais complexo (Big Data) estd presente em diversos setores
publicos e privados, onde grandes volumes de dados sdo armazenados e usados para apoiar a
tomada de decisdes. Manter a qualidade e a integridade desses dados € um desafio, pois eles
precisam seguir regras de negdcio especificas para garantir que as informacdes sejam confidveis.
Segundo o grupo Total Data Quality Management do MIT, liderado pelo professor Richard Y.
Wang, a qualidade dos dados € definida como ‘““adequacdo para o uso”, considerando dimensdes
como exatiddao, completude, integridade, unicidade, consisténcia, entre outras. No Brasil, o
Sistema Nacional de Informagdes da Educagdo Profissional e Tecnoldgica (Sistec) coleta e
armazena dados sobre cursos técnicos e tecnoldgicos. Este trabalho teve como objetivo validar
os dados de matriculas do Sistec referentes ao Instituto Federal de Brasilia (IFB), verificando
se estdo em conformidade com as regras de negdcio e analisando a qualidade dos dados por
meio de métricas especificas. Para isso, foram desenvolvidos scripts em Python que aplicaram
as validacdes e mensuraram as dimensdes da qualidade dos dados. Os resultados mostraram
que, embora algumas dimensdes apresentem boa qualidade, a consisténcia dos dados precisa ser
melhorada, pois concentra a maioria das inconsisténcias. Apds a andlise, sdo sugeridas corre¢des
para reduzir as irregularidades nos dados, o que pode aumentar a qualidade das informagdes
extraidas e evitar perdas causadas pela ma qualidade.

Palavras-chave: Big Data, Governanga de Dados, Qualidade de Dados, Andlise de Qualidade
de Dados, Sistec, IFB



Abstract

Larger and more complex datasets (Big Data) are present across various public and private
sectors, where vast volumes of data are stored and used to support decision-making. Ensuring
the quality and integrity of this data is a challenge, as it must follow specific business rules to
ensure the reliability of the information. According to the Total Data Quality Management group
at the Massachusetts Institute of Technology (MIT), led by Professor Richard Y. Wang, data
quality is defined as “fitness for use,” considering dimensions such as accuracy, completeness,
integrity, uniqueness, consistency, among others. In Brazil, the Sistema Nacional de Informagdes
da Educagdo Profissional e Tecnoldgica (National System of Information on Professional and
Technological Education — Sistec) collects and stores data on technical and technological courses.
This study aimed to validate enrollment data from Sistec related to the Instituto Federal de
Brasilia (Federal Institute of Brasilia — IFB), verifying their compliance with business rules and
analyzing data quality through specific metrics. To achieve this, Python scripts were developed to
apply validations and measure data quality dimensions. The results showed that, although some
dimensions demonstrated good quality, data consistency needs improvement, as it concentrates
most of the inconsistencies. Based on the analysis, corrections are suggested to reduce data
irregularities, which may improve the quality of extracted information and help prevent losses
caused by poor data quality.

Keywords: Big Data, Data Governance, Data Quality, Data Quality Analysis, Sistec, IFB
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Introducao

Big Data lida com dados em grande escala e de diversas fontes. ZAKIR; SEYMOUR;
BERG (2015) descrevem o Big Data como dados derivados de varias fontes, que envolvem
diversos paradigmas estruturados e nao estruturados. Esses dados podem ser extraidos e contém
informag¢des importantes, que podem ser utilizadas para uma maior percepcao nas tomadas de
decisoes, utilizando métodos e tecnologias de apoio; uma delas é a Ciéncia de Dados (CD).

A CD utiliza bases de Big Data para extrair e analisar informacdes e € um campo
emergente que se concentra em extrair informagdes relevantes de conjuntos de dados complexos.
Esse método possibilita o estudo dos dados, aplicando uma ciéncia para extrair informagdes
que serdo aplicadas para melhorias em varios setores, tanto publicos quanto privados (DANIEL,
2018).

Com a complexidade de manipular grandes bases de dados e extrair informacdes, tornou-
se necessario o aprimoramento de regras para a administracdo desses dados, que vao além do
controle de permissdes para acesso a informacgdo ou a extragao e manipulacio dos dados. Os
dados possuem uma variedade de elementos, os quais necessitam de métodos para promover
a qualidade dos dados e para o gerenciamento na extracido de informagdes para a tomada de
decisoes.

Sendo assim, surgiram as dreas de Governanga de Dados (GD) e Qualidade de Dados
(QD). A GD € um conjunto de processos, padrdes e estruturas que garantem uma gestao
adequada dos dados em organizagdes. Ja a QD é uma forma de avaliar a qualidade dos dados ja
armazenados, garantindo sua integridade e aplicando melhorias na qualidade dos dados.

O setor publico € um dos que estdo investindo na drea de governanca de dados e na
utilizacdo de informacdes para a tomada de decisdes. Com o avanco da tecnologia, surgiu o
Governo Digital, que modernizou a administra¢ao do Estado brasileiro. Esse programa utiliza
dados disponiveis para otimizar e transformar os servigos publicos (Tribunal de Contas da Unido,
2024). O governo estd aumentando a utilizacdo de dados para obter informacgdes a partir de
vérias bases de dados diferentes, a fim de aplicar medidas publicas de maneira inteligente. Este
projeto consiste em instituir e disponibilizar, por meio de compartilhamento, um conjunto de
dados a ser utilizado pelos 6rgaos como referéncia para a execugdo de sua gestdo, formulacdo de
politicas ou para a oferta de servicos publicos (Governo Digital, 2024).

Uma das implementagdes sobre a coleta de dados no setor publico do Brasil foi a criacdo
do Sistema Nacional de Informac¢des da Educagdo Profissional e Tecnoldgica (Sistec). Esse
sistema tem como finalidade servir como um mecanismo de registro e divulgacao dos dados da
Educacao Profissional e Tecnoldgica (EPT) e como instrumento de validagdo e expedicao de
diplomas de cursos de educacgdo profissional técnica de nivel médio. O Sistec foi instituido e
implantado pelo Ministério da Educacdo (MEC) em 2009, com a intengdo de fornecer ao governo
dados que permitissem a elaboracdo de indicadores educacionais confidveis, desenvolvendo
e fortalecendo a educacgido profissional e tecnolégica nacional (LIMA MACHADO, 2019). O
Sistec também auxilia o Programa Nacional de Acesso ao Ensino Técnico e Emprego (Pronatec),
que tem a finalidade de ampliar a oferta de cursos de EPT por meio de programas, projetos e
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acoes de assisténcia técnica e financeira (Ministério da Educacdo, 2024a).

1.1 Problema

Ao lidar com dados, um dos desafios € a qualidade das informa¢des armazenadas, para
extrair dados e realizar andlises que possibilitem a tomada de decisdes. Segundo TALEB et al.
(2016), inicialmente os dados sdo incompletos e podem conter muitas inconsisténcias, como
dados errados, faltantes ou incompletos.

Essas irregularidades podem ser causadas por varios fatores, principalmente ao lidar com
grandes volumes de dados, como os de Big Data. Em ambientes de Big Data, os dados sdo
o elemento mais importante por serem utilizados para o processamento e andlise; porém, sem
dados adequados para uso, essas fases nao terdo sucesso. Dados faltantes ou de baixa qualidade
podem comprometer a eficacia das andlises e da tomada de decisdes, impossibilitando a obtencao
de resultados precisos e confidveis.

Apenas possuir um grande volume de dados ndo € suficiente; é necessario garantir a
qualidade desses dados, pois etapas de governanca de dados as vezes sdo negligenciadas, fazendo
com que haja um grande volume de dados com baixa qualidade. Para garantir a qualidade dos
dados, € necessario utilizar métodos de governanga de dados, com regras bem definidas para a
coleta e armazenamento. Essas regras estabelecem padrdes para o formato, valores e estruturas
dos dados, assegurando que os dados sejam consistentes e estejam no formato correto desde a
coleta até o armazenamento.

Quando os dados nao seguem as regras de negécio, podem surgir inconsisténcias que
comprometem a qualidade das informagdes. Para lidar com essas inconsisténcias, é essencial
aplicar metodologias de qualidade dos dados para validar se eles estdo conforme as regras de
negocio e se sdo adequados para uso. Essas regras devem ser aplicadas ndo apenas para garantir
que os dados estejam corretos, mas também para avaliar sua qualidade.

1.2 Proposta

Como mencionado, possuir um grande volume de dados nao é suficiente; é essencial
que os dados tenham qualidade para que seja possivel extrair informagdes confidveis e cumprir
seus objetivos. Dado que a qualidade dos dados € fundamental, este trabalho propde analisar
a qualidade dos dados do Sistec de registros de matriculas Instituto Federal de Brasilia (IFB)
disponiveis no portal de dados abertos do IFB. A anélise inclui a validagdo desses dados com
base nas regras de negdcio previamente definidas pelo projeto de pesquisa mencionado na se¢ao
justificativa e, apds a valida¢do, a identificagdo de inconsisténcias.

Propde-se realizar uma andlise detalhada das irregularidades, investigando cada caso de
forma qualitativa e quantitativa para avaliar seu impacto nas informacdes. Essa investigacdo serd
feita individualmente, aplicando regras de negdcio especificas para identificar quais dados ndo
estdo em conformidade e registrando as inconsisténcias, caso existam. Por exemplo, se uma
regra de negdécio define que um campo de data deve ser preenchido em um formato especifico,
registros que ndo seguirem esse padrdo terdo suas inconsisténcias relatadas.

Dessa forma, serd possivel mensurar o grau de perda de informacgdo causado por essas
irregularidades, avaliando como elas podem comprometer a utilidade dos dados e a extracdo de
informacdes relevantes. Ao identificar os registros afetados, serdo aplicadas metodologias de
qualidade de dados para determinar quais dimensdes foram comprometidas. Algumas dimensdes
a serem analisadas sdo:
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» Exatidao: refere-se ao grau em que os dados estdo préoximos do valor verdadeiro ou
correto, conhecido como referéncia. Quanto maior a exatiddo, mais os dados refletem
fielmente a realidade ou o valor esperado.

» Completude: verifica se todos os dados necessarios estdo presentes.

» Consisténcia: refere-se as regras semanticas definidas para os dados, conforme
a teoria relacional. Isso implica que os dados devem seguir regras de restri¢ao
predefinidas durante o cadastro da informacao.

As dimensdes mencionadas acima sdo algumas das que devem ser analisadas. Apds
identificar e mensurar a qualidade dos dados, serdo propostas sugestdes de melhorias para
aumentar a qualidade dos dados e reduzir a ocorréncia de futuras inconsisténcias. Essas sugestdes
tém como objetivo aprimorar a qualidade das informacdes coletadas e prevenir a repeti¢ao de
irregularidades nos dados. As recomendacdes serdo elaboradas com base nas dimensoes afetadas,
garantindo que as a¢des corretivas sejam direcionadas a melhoria da qualidade dos dados.

1.3 Justificativa

Alguns estudos realizados pela equipe do projeto de pesquisa, em parceria com a Se-
cretaria de Educacdo Profissional e Tecnoldgica Sistec e autorizados pelo Termo de Execugado
Descentralizada (TED), tém como uma de suas finalidades a execu¢do de programas, projetos e
atividades de interesse reciproco (Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecno-
légico, 2024). O projeto foi realizado por uma equipe do IFB, com base no TED 10718/2021,
e tem o tema: "A definicdo de métodos e procedimentos para aplicacdo de higieniza¢ao"(A
higienizacdo de dados € o processo de identificar, corrigir ou remover dados incorretos) (SIMEC,
2024).

Durante o projeto citado, foi utilizada a base de dados do Sistec, que contém registros
da educacdo profissional e tecnolégica do Brasil, para criar validacdes nos registros e relatar
as inconsisténcias encontradas. Além disso, foi desenvolvido um painel para visualiza¢ao das
informagdes (OLIVEIRA et al., 2024). Nos estudos realizados pela equipe, foram conduzidas
etapas de documentacao das regras de negdcio e criagdo de funcdes para validacdo dos dados,
aplicando as regras de negdcio. Apds as validacdes, foi realizada uma andlise quantitativa da
quantidade de inconsisténcias identificadas nos registros.

Inspirado no projeto mencionado, este trabalho de conclusdo de curso visa analisar as
inconsisténcias dos dados de forma qualitativa e quantitativa, com foco na avaliacdo da qualidade
dos dados e na proposi¢do de sugestdes para minimizar o surgimento de novas inconsisténcias.
Para realizar essa andlise, serdo aplicadas metodologias de qualidade de dados, conforme
detalhado na sec¢do de Proposta

Neste projeto, os dados utilizados sao provenientes do Sistec do IFB, estao disponiveis
no portal de dados abertos do IFB. O foco principal € analisar e validar os dados do Sistec que
contém registros do IFB, realizando uma andlise qualitativa para propor sugestdes de melhorias
na qualidade dos dados.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho de conclusdo de curso € realizar uma andlise quantitativa e
qualitativa da qualidade dos dados do Sistec provenientes do IFB, identificando inconsisténcias e
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propondo estratégias de melhoria, com o propdsito de aumentar a confiabilidade das informacdes.

1.4.2 Objetivos Especificos

= Analisar a qualidade dos dados do Sistec do IFB, utilizando as fun¢des desenvolvidas
pela equipe do projeto no ambito do TED.

» Assegurar que os registros do sistema estejam corretos, validando-os conforme as
regras de negdcio estabelecidas.

» [dentificar e registrar todas as inconsisténcias encontradas nos dados, para compreen-
der onde ocorrem irregularidades.

» Categorizar as inconsisténcias de acordo com as dimensdes de qualidade impactadas,
para orientar as correcdes necessarias.

= Avaliar o impacto dessas inconsisténcias aplicando métricas especificas, entendendo
como elas afetam a qualidade dos dados.

= Sugerir melhorias nos processos de coleta e gestao dos dados, com base nos resultados
da anélise, para aumentar a confiabilidade e a integridade das informacdes.
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Revisao da Literatura

A revisdo da literatura € uma parte importante do processo de investigacdo. ela envolve
localizar, analisar, sintetizar e interpretar pesquisas prévias (como revistas cientificas, livros,
atas de congressos, resumos, etc.) (BENTO, 2012). Nessa etapa, sdo selecionados materiais
semelhantes em algum ponto ao trabalho a ser desenvolvido, permitindo uma anélise critica
das pesquisas existentes. Essa fase contribui para identificar préticas, metodologias e teorias
aplicaveis, fornecendo embasamento para o desenvolvimento do trabalho.

Para este trabalho de conclusdo de curso, foi utilizado como orientacdo para a revisao
da literatura o Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA),
que oferece um guia para realizar revisdes e meta-andlises de trabalhos cientificos. Esse método
fornece estratégias para a selecdo e avaliacdo dos materiais, garantindo que a revisao seja
abrangente e bem fundamentada.

2.1 Método PRISMA

O método PRISMA orienta as etapas da revisao da literatura, facilitando a busca por
trabalhos de pesquisa relacionados ao tema em questdo. Um dos métodos mais comuns para
formular questdes de investigacio dentro dessa abordagem € o modelo Populagdo, Intervencao,
Comparacao, Outcomes (Desfecho) (PICO). Populacdo: qual populacdo esta sendo considerada.
Intervenc¢do: qual interven¢do estd sendo analisada. Comparagdo: com o que a intervengao sera
comparada. Outcomes (Desfecho): qual desfecho se planeja avaliar. (DONATO; DONATO,
2019). O quadro 2.1 apresenta uma descri¢cao detalhada de cada elemento do acrénimo PICO.

Quadro 2.1: Questdes de investigacdo usando o método PICO

Acronimo Definicao

P Dados sobre informacdes de pessoas/instituigdes.

I Investigar como os dados inconsistentes podem afetar as
informacoes.

C Comparar o impacto das inconsisténcias nos dados sobre as
informacdes.

O Artigos que contém andlise de dados, andlise quantitativa e

qualitativa, investigando inconsisténcias nos dados e
mostrando resultados sobre o impacto das irregularidades
nas informacoes.

Fonte: Elaborado pela autora

A selecdo dos artigos foi realizada nas bases de dados da Coordenacdo de Aperfeigco-
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amento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) e do Google Académico, baseado no método
PRISMA para a selecao dos artigos. Na base da CAPES, a pesquisa foi feita na secao de acervo,
utilizando a opcao de busca por assunto. Ja no Google Académico, a pesquisa foi realizada
diretamente na barra de pesquisa.

Apo6s definir os métodos de investigagdo, as palavras-chave foram selecionadas por
assunto e utilizadas na busca dos artigos para a revisdo sistematica. Para a pesquisa na CAPES,
as palavras-chave foram: Data Quality Assessment AND Data Quality Assessment Dimensions
AND Big Data AND Data Quality AND Big Data Quality.. Ja para a pesquisa no Google
Académico, o termo utilizado foi: Big Data Quality.

Para a revisao da literatura, foram selecionados 4 artigos cientificos publicados entre
2016 e 2024, seguindo os critérios de inclusdo e exclusio, os quais estdo detalhados no quadro
2.2.

Quadro 2.2: Critérios de inclusdo e exclusdo dos artigos para a revisdo da literatura

Critérios de inclusao

Critérios de exclusao

Artigos que apresentam validacdo de
dados e avaliam a qualidade dos dados
através das inconsisténcias relatadas
durante a validagdo, contendo etapas de
processamento de dados, validacdo e
analise da qualidade.

Artigos que ndo citam a qualidade dos
dados e sua importancia para a qualidade
das informagdes e que ndo apresentam
validacdo de dados utilizando as regras de
negocio dos dados.

Artigos que apresentam métodos para
analisar a qualidade dos dados.

Artigos que ndo apresentam métodos de
qualidade dos dados e ndo citam
inconsisténcias de dados.

Artigos que apresentam métodos de
qualidade dos dados e métricas, formulas
para medir a qualidade dos dados.

Artigos que ndo apresentam as dimensdes
e métricas para medir a qualidade dos
dados.

Artigos que apresentam andlises de
qualidade dos dados e dimensdes sobre
como medir a qualidade dos dados, além
de apresentar resultados sobre o impacto
da mé qualidade dos dados e sua
importancia.

Artigos que ndo apresentam nenhuma
andlise sobre a qualidade dos dados e
resultados da andlise ou importancia de
uma andlise de qualidade nos dados

Fonte: Elaborado pela autora

Ap06s definir os critérios de pesquisa, foram estabelecidos filtros, incluindo a sele¢cdo
de artigos de acesso aberto e publicados entre os anos de 2016 e 2024, a escolha do intervalo
foi escolhida de maneira que tivesse o resultado de grande quantidade de artigos. Na pesquisa
realizada na plataforma da CAPES, foram encontrados 339 artigos, desses 339 artigos encon-
trados, foi feito uma procurar rdpida se tinha termos como data quality, metrics, data quality
metrics que se referem a qualidade dos dados e métricas de qualidade de dados, pesquisando
dessa forma foi lido o resumo de 20 artigos, Ap0s a leitura dos resumos de 20 artigos, 8 foram
selecionados para uma leitura mais detalhada, seguindo os critérios de inclusdo e exclusdao. Com
a leitura detalhada desses 8 artigos, 3 foram incluidos, enquanto 5 foram excluidos. Os 3 artigos
incluidos foram selecionados para a revisdo da literatura.
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Na pesquisa realizada no Google Académico, apds a leitura dos resumos dos quatro
primeiros artigos encontrados, esses foram selecionados para uma andlise mais detalhada,
conforme os critérios de inclusdo e exclusao estabelecidos. Apds a leitura completa, um artigo
foi incluido e trés foram excluidos. Foram selecionados artigos nas plataformas CAPES e Google
Académico, e elaborados resumos de quatro artigos para a revisao da literatura.

2.2 Trabalhos Analisados

Esta se¢do apresenta a extracdo e sintese dos dados dos artigos selecionados, baseados
no método o método PRISMA.

2.2.1 Determinants of Data Quality Dimensions for Assessing Highway Infrastructure
Data Using Semiotic Framework

Este trabalho realiza uma anélise sobre a qualidade dos dados relacionados as rodovias.
Conforme discutido por KRISHNA; RUIKAR; JHA (2023), as agéncias rodovidrias coletam
uma grande quantidade de dados, que variam desde informag¢des preliminares de pesquisa até
dados detalhados sobre as condi¢cdes do pavimento. Os autores também citam o relatério do
Fundo Monetario Internacional (FMI) de 2019. A FMI visa garantir a estabilidade econdmica e
financeira global, promovendo o crescimento econdmico dos paises-membros. O relatorio citado,
intitulado Big Data Equals Big Questions for the Engineering and Construction Industry, diz
que alguns dos projetos de infraestrutura mais significativos demandam, em média, 130 milhdes
de e-mails, 55 milhdes de documentos e 12 milhdes de fluxos de trabalho. No entanto, 95,5% de
todos os dados coletados na industria de engenharia e constru¢do nao sao utilizados devido a
dificuldade que muitas empresas enfrentam para gerenciar e processar esse grande volume de
informacoes.

Os autores também mencionam um relatério da industria de 2018, intitulado Construction
Disconnected, da FMI. Nesse relatdrio, observa-se que 48% de todos os retrabalhos em projetos
de infraestrutura nos Estados Unidos sdo causados por dados inadequados e comunicacao
incorreta. Globalmente, uma média de 52% dos retrabalhos € atribuida a problemas de dados e
comunicacdo, sendo que 34,4% dos retrabalhos sdo causados por dados incorretos, desatualizados
ou falhos, enquanto 28,8% resultam da dificuldade de acessar os dados necessdrios.

Os autores, em seu trabalho, investigaram a qualidade dos dados de infraestrutura
rodovidria para avaliar a exatidao das informagdes, destacando que a ma qualidade dos dados
afeta negativamente a tomada de decisdes em projetos de infraestrutura rodovidria. De acordo
com KRISHNA; RUIKAR; JHA (2023, p. 3), "Avaliar a qualidade dos dados é fundamental para
as organizacdes e destaca a importancia de identificar as dimensdes que definem a qualidade dos
dados". Para analisar a qualidade dos dados das rodovias, os autores dividiram o estudo em trés
objetivos principais:

» Estabelecer as dimensdes de qualidade dos dados necessdrias para avaliar a qualidade
das informagdes sobre as estruturas rodovidrias, facilitando a tomada de decisoes.

» Determinar a importincia de cada dimensdo da qualidade dos dados em diferentes
niveis de tomada de decisdo.

» Definir a prioridade das dimensdes nas categorias da estrutura semiotica.

Para atingir os objetivos propostos, os autores do artigo Data Quality Dimensions for
Assessing Highway Infrastructure Data Using Semiotic Framework aplicaram duas metodologias
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de avaliacdo da qualidade dos dados: a estrutura de avaliacdo da qualidade dos dados e o
framework semiético, framework Estrutura ou conjunto de ferramentas que oferecem suporte
para a constru¢@o de sistemas ou processos .

A estrutura de avaliacdo da qualidade dos dados € utilizada para identificar as dimensdes
da qualidade, sendo que cada dimensao possui uma categoria associada, o que permite diferenciar
e mensurar a qualidade de cada uma. As principais dimensdes analisadas incluem exatidao,
completude, consisténcia e relevancia, entre outras, e cada uma estd associada a atributos
mensurdveis. Essas categorias foram definidas com base nas necessidades especificas de agéncias
rodovidrias e de engenharia.

O framework semioético € aplicado para estruturar e avaliar a qualidade dos dados sobre
infraestruturas rodovidrias em diferentes niveis de decisdo, garantindo que os dados estejam
em um formato que permita decisdes confidveis em cada etapa do projeto de rodovias. Esse
framework segue etapas citadas pelos autores: nivel empirico, nivel sintdtico, nivel semantico e
nivel pragmaético.

» Nivel empirico: analisa a confiabilidade dos dados.

» Nivel sintdtico: examina a estrutura dos dados para verificar se estdo organizados
adequadamente para andlise.

= Nivel semantico: foca na interpretagdo dos dados, garantindo que representem com
exatiddo as condi¢des das rodovias.

= Nivel pragmdtico: avalia a aplicagdo prética dos dados nas decisdes de infraestrutura,
como a escolha de tratamentos para pavimentos danificados.

Ap6s definir estratégias para analisar a qualidade dos dados de rodovias, os autores apli-
caram trés etapas. Primeiro, identificaram as dimensdes de qualidade dos dados da infraestrutura
rodovidria usando o framework semiético, aplicando as dimensdes apropriadas ao projeto. Na
segunda etapa, foi realizado um questiondrio para avaliar as dimensdes da qualidade dos dados
selecionadas na primeira etapa. Esse questiondrio foi criado com base nas dimensdes escolhidas
e teve como objetivo coletar informagdes das partes interessadas na infraestrutura rodovidria. A
estrutura semiotica consiste em 43 dimensdes de qualidade dos dados; para a anélise da qualidade
dos dados de projetos de infraestrutura rodovidria, foram selecionadas 20 dimensdes. O questio-
ndrio, focado nessas 20 dimensdes de qualidade dos dados, foi validado por trés especialistas em
projetos rodovidrios e passou por um estudo piloto para ajustar sua clareza. Ele foi distribuido
a 220 partes interessadas da National Highway Authority of India (NHAI), resultando em 105
especialistas que participaram da pesquisa, representando uma taxa de resposta de 48%.

O estudo conclui que as cinco principais dimensdes para garantir a integridade dos dados
sdo: exatiddo, acessibilidade, integridade, consisténcia e pontualidade. Além dessas, dimensdes
como relevancia, interpretabilidade e credibilidade também sdo importantes. A andlise das
dimensdes revela que, para uma tomada de decisdo eficaz, € essencial abordar cada uma delas de
forma sistematica. Essa abordagem contribui para a qualidade geral dos dados em projetos de
infraestrutura rodovidria, melhorando a confiabilidade das decisdes e promovendo um uso mais
eficiente dos recursos, resultando na realizacdo mais eficaz dos objetivos do projeto.

Os autores apresentam as categorias das dimensdes selecionadas e os resultados das
métricas utilizadas para calcular a qualidade das informag¢des em forma de tabela. A tabela
mostra a importancia das dimensoes de qualidade dos dados em cada etapa da tomada de decisao,
como nos niveis de decisdo estratégica, de rede, de programa, de sele¢do de projeto e de execugao
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de projetos de infraestrutura rodovidria, com as principais dimensdes de qualidade dos dados e
os resultados das métricas das categorias das dimensoes.

Os resultados da avaliacdo da qualidade dos dados sobre a infraestrutura rodovidria
destacam a importancia de um sistema estruturado de avaliacdo da qualidade dos dados. Esse
sistema ndo apenas aumenta a eficicia das decisdes relacionadas a projetos de infraestrutura
rodovidria, mas também € essencial para garantir a sustentabilidade a longo prazo. Dimensdes
como exatidao, consisténcia e integridade dos dados desempenham um papel fundamental nas
tomadas de decisio baseadas em dados, reduzindo erros e resultando em dados mais eficazes.
Portanto, € necessdrio que as organizacdes implementem praticas de qualidade dos dados.

2.2.2 An Automated Big Data Quality Anomaly Correction Framework Using Predictive
Analysis

A capacidade de coletar e processar grandes volumes de dados possibilitou que as
organizagdes extraissem informacdes para aprimorar a tomada de decisdes. No artigo An
Automated Big Data Quality Anomaly Correction Framework Using Predictive Analysis, 0s
autores afirmam que "a andlise de Big Data se tornou um componente fundamental da tomada
de decisdes, permitindo que as organizacdes revelem padroes, tendéncias e correlagdes ocultas
que antes eram inacessiveis"(ELOUATAOUI; EL MENDILI; GAHI, 2023, p. 1). No entanto, €
essencial que os dados de Big Data apresentem alta qualidade, pois isso desempenha um papel
crucial na exatiddo e confiabilidade das andlises extraidas. De acordo com uma pesquisa da
Gartner, a baixa qualidade dos dados gera um gasto médio de US$ 12,9 milhdes anuais, além
de impactar negativamente a receita a longo prazo. Dados de baixa qualidade aumentam a
complexidade e contribuem para decisdes equivocadas.

A proposta dos autores € desenvolver um framework automatizado que integra varias
etapas para detectar e corrigir anomalias nos dados. O modelo é baseado no Extreme Gradient
Boosting (XGBoost), um algoritmo de Aprendizado de maquina (Machine Learning) especia-
lizado em problemas de classificacao e regressdo. O framework foca em uma estrutura mais
abrangente, oferecendo uma solucado para todas as dimensdes afetadas, e ndo apenas para con-
textos especificos. Os autores destacam tr€s principais contribui¢cdes para a correcdo dessas
irregularidades:

» Contribuicao 1: uma estrutura sofisticada para a correcdo de inconsisténcias € anoma-
lias, baseada em um modelo preditivo, capaz de detectar e corrigir inconsisténcias
dificeis.

» Contribuicao 2: abordagem para lidar com as seis dimensodes criticas que afetam a
qualidade dos dados: exatiddao, completude, conformidade, unicidade, consisténcia e
legibilidade.

s Contribuicdo 3: uma estrutura planejada para ser aplicada em varias areas, ofere-
cendo uma abordagem genérica e nao restrita a casos especificos para lidar com
inconsisténcias nos dados.

ApOs apresentar as principais contribuicdes, os autores descrevem as etapas do de-
senvolvimento do framework. A fase inicial € o processamento, que prepara os dados para
transforma-los em um formato apropriado para as proximas etapas. Segundo os autores, essa
fase de preparacao dos dados € essencial para garantir uma correc¢ao precisa das irregularidades.
Em seguida, os autores detalham as técnicas fundamentais de processamento indispensaveis para
as etapas de correcdo. As etapas de processamento descritas sdo:
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» Selecdo de recursos: identificar e selecionar os dados ou atributos mais relevantes,
reduzindo a dimensao dos dados e facilitando o processamento.

s Extracdo de recursos: transformar dados brutos em atributos que capturam informa-
¢oes essenciais, especialmente quando os recursos selecionados ndo sdo suficientes
para realizar previsdes precisas.

» Codificagdo: converter dados categdricos ou textuais em representagdes numéricas,
permitindo que os modelos preditivos os interpretem adequadamente.

» Normalizacdo e dimensionamento: ajustar os dados para uma escala consistente,
facilitando a integrac@o de informacdes provenientes de diferentes fontes de dados.

s Remocdo de espacos em branco e simbolos: limpeza dos dados, eliminando espacos
desnecessdrios e simbolos especiais que niao contribuem para a andlise, melhorando
a consisténcia e a qualidade geral dos dados.

Ap6s a fase inicial de processamento, inicia-se a fase de selegc@o de recursos correlaciona-
dos, cujo objetivo € identificar e escolher apenas as varidveis ou colunas diretamente relacionadas
ao problema de inconsisténcias nos dados. Quando uma inconsisténcia ¢é identificada, como uma
alteracdo inesperada no preco de um produto em um conjunto de vendas, € necessario focar ape-
nas nas varidveis ou informagdes diretamente relacionadas a essa inconsisténcia (ELOUATAOUI,
EL MENDILI; GAHI, 2023).

Em seguida, tem inicio a fase de selecao da vizinhanca apropriada, que consiste em filtrar
os registros mais proximos das inconsisténcias, verificando quais dimensdes sdo afetadas. Para
essa etapa, os autores utilizaram as dimensdes mencionadas nas contribui¢des, que sao as seis
dimensdes de qualidade dos dados:

s Completude: refere-se ao grau em que o conjunto de dados contém todas as informa-
cOes necessdrias e esperadas.

» Exatidao: a confiabilidade e conformidade dos dados com os valores esperados ou
conhecidos.

» Unicidade e consisténcia: a unicidade trata dos dados duplicados no conjunto, ou seja,
dados que representam a mesma entidade mais de uma vez. A consisténcia refere-se
a informagdes conflitantes ou contraditdrias entre registros duplicados, quando dois
registros que se referem a mesma entidade contém informagdes diferentes.

s Conformidade: formatos predefinidos, padrdes ou especificagdes definidas para os
dados em um conjunto.

» Legibilidade: clareza e compreensdo dos dados, garantindo que sejam de facil
entendimento e leitura.

= Previsdo de valor correto: apds identificar e selecionar os registros relevantes para
cada inconsisténcia, esses registros sdo atribuidos ao modelo preditivo para realizar
uma previsao de valor precisa, preenchendo os dados ausentes e corrigindo valores
errados.
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Apos a etapa de identificacdo das dimensdes afetadas, inicia-se a fase de construgdo e
treinamento do modelo. Para cada tipo de irregularidade identificada, é criado um conjunto de
treinamento a partir dos dados validos (ou seja, aqueles que ndo apresentam inconsisténcias). O
modelo XGBoost € treinado com esses dados para aprender as correlacdes e padroes necessarios
para corrigir as irregularidades. O treinamento € realizado para garantir que o modelo aplique as
corregdes de maneira precisa e eficiente. Segundo ELOUATAOUI; EL MENDILI; GAHI (2023),
uma das vantagens de usar o modelo XGBoost nesta estrutura € sua alta precisdo em tarefas de
regressao e classificagdo, tornando-o confidvel e adequado para lidar com dados em larga escala.

Os autores aplicaram o framework em dois conjuntos de dados. O primeiro € um conjunto
sintético (dados gerados artificialmente por algoritmos para substituir os dados reais), com 2
milhdes de registros, simulando informagdes pessoais. O segundo conjunto de dados € o Titanic,
que contém informagdes sobre os passageiros do transatlantico britanico Titanic, que naufragou
no oceano Atlantico em 1912, amplamente utilizado para anélise e aprendizado de maquina, e
possui 1.309 registros. No artigo, os autores detalham a arquitetura utilizada para implementar o
framework e as ferramentas utilizadas, na pagina explicando o funcionamento e o uso dessas
ferramentas.

Para avaliar o desempenho da proposta do framework, os autores utilizaram duas métricas:
exatidao (proporc¢ao de corre¢des corretas) e taxa de erro (propor¢do de corre¢des incorretas).
No primeiro conjunto de dados, com consisténcias predefinidas, as correcdes foram comparadas
diretamente aos valores corretos ja conhecidos no conjunto. No segundo conjunto de dados, sem
consisténcias predefinidas, os valores considerados inconsistentes foram definidos manualmente
por meio de inspecdo cuidadosa, com base no conhecimento do dominio para identificar as
anomalias. Os resultados das métricas de exatidao e taxa de erro sdo apresentados pelos autores
no artigo.

Apos aplicar o framework, os autores discutem os resultados dos testes. O framework
desenvolvido apresentou um bom desempenho na correcdo de irregularidades de qualidade em
dois conjuntos de dados, obtendo uma exatiddo média de 92,71% no primeiro conjunto e 89,45%
no segundo. A menor exatidao no segundo conjunto de dados € explicada pelo fato de que
conjuntos reais contém inconsisténcias mais complexas e diversas. O framework mostrou eficicia
em dimensdes como exclusividade/unicidade, consisténcia e legibilidade, enquanto conformidade
e exatidao foram mais desafiadoras devido a complexidade dos relacionamentos entre elementos
de dados. O modelo conseguiu preencher valores ausentes e corrigir valores ndo conformes,
como nomes de classes e géneros, além de consolidar duplicatas. A melhoria global na qualidade
dos dados foi de 18,98%, atingindo uma pontuacdo de qualidade de 98,5% no segundo conjunto
de dados. O framework também demonstrou boa escalabilidade, processando grandes volumes
de dados com complexidade linear &'(n). Foram identificadas algumas limitagdes:

» Dificuldade em corrigir valores ndo conformes sem relacdo semantica.

Possibilidade de escolher valores incorretos devido a prevaléncia.

» Falhas em corrigir anomalias singulares devido a falta de dados comparaveis.

Aproximacao de valores continuos em vez de predi¢des exatas.

» Incompatibilidade com corre¢des em tempo real, por ser projetado para processar
dados ja armazenados.

Para os autores, o framework se destaca por sua abordagem abrangente e flexivel, sendo
aplicdvel a diversas situacdes e proporcionando uma melhoria na qualidade de grandes volumes
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de dados. Mesmo com as limitacdes, ele oferece uma solugdo eficaz para corrigir vdrias
inconsisténcias na qualidade dos dados.

2.2.3 Big Data Quality: A Quality Dimensions Evaluation

A maioria das grandes e pequenas empresas considera que quase todas as decisdes
estratégicas de negdcios sdo baseadas em informacdes extraidas dos dados (TALEB et al., 2016).
Para os autores TALEB et al. (2016), os dados na sua forma original, sem nenhum tratamento
prévio, podem estar incompletos e ter muitas inconsisténcias, que podem ser causadas por alguns
fatores, incluindo o fator humano. Em ambientes que lidam com grande volume de dados, os
dados sdo elementos importantes por passarem pelo processamento de dados e de extracdo de
informacdes. Para os autores TALEB et al. (2016), dados inconsistentes ou inapropriados podem
gerar analises tendenciosas, causada por mé preparacao dos dados, natureza dos dados, incluindo
formato e tipo.

Dessa forma, é importante analisar a qualidade dos dados, para identificar inconsisténcias
nos dados e aplicar melhorias. Os autores propdem um esquema rapido de avaliagdo da qualidade
de Big Data, aplicando uma estratégia de amostragem em um grande conjunto de dados, usando
uma amostragem representativa, para uma rapida anélise da qualidade dos dados. Os autores
explicam que avaliar a qualidade dos dados de Big Data € justificada pelo impacto que dados
com irregularidades afetam os resultados analiticos, esses resultados analiticos sdo a extracao
de informacdo para tomadas de decisdes. Para os autores existem elementos importantes para
lidar com a avaliacdo e melhoria da qualidade de dados, sendo conhecidos e categorizados sob
Dimensdes de qualidade dos dados (DQD), as comuns mencionadas pelos autores sao:

» Exatiddo: o qual préximo o dado coletado esta conforme a informacao real, dados
sem erros no cadastro.

» Completude: a presenca de todos os valores necessdrios e esperados em um conjunto
de dados, informagdes estdo completas.

= Consisténcia: regras semanticas definidas sobre os dados, com referéncia a teoria
relacional, sendo suas regras de restricdes no cadastro da informacao.

Para medir algumas dessas DQD, utiliza-se uma estratégia orientada a dados. As medi-
coes sdo aplicadas diretamente sobre os proprios dados, e cada métrica € projetada especifica-
mente para avaliar uma determinada DQD. Os autores apresentaram métricas correspondentes a
cada dimensdo da qualidade dos dados, o resultado dessas métricas € expresso em porcentagem.

Ap6s definirem os elementos necessdrios para analisar a qualidade dos dados e identificar
as dimensoes afetadas, os autores apresentaram a proposta de um esquema para essa andlise,
bem como sua aplicagdo prética.

Os autores apresentada como o esquema funciona. Como mencionado no inicio, a
proposta € criar um esquema rapido de avaliacdo da qualidade de dados, antes de realizar analises
nos dados, o esquema funciona considerando a qualidade das DQD aplicando as métricas
para medir a qualidade, as DQD ¢ exatiddo, integridade ou/e consisténcias. Para aplicacdo do
esquema os autores utilizaram um conjunto de dados chamado Sleep Heart Health Study um
conjunto para avaliar os efeitos da respira¢do desordenada do sono, este conjunto de dados é
coletado de 6.441 pessoas, contendo atributos como; eletrocardiograma, eletroencefalograma,
eletrooculograma, eletromiografia, excursdes toracicas e abdominais, fluxo de ar nasal, saturagao
de oxigénio, eletrocardiograma e frequéncia cardiaca, totalizando 1.278 atributos, com arquivos
em Formato de Dados Europeu (EDF) de 40 Capacidade de armazenamento de dados em
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sistemas computacionais (MB) por paciente. Os autores propdem um esquema de avaliacdo da
qualidade de dados baseado em Bag of Little Bootstraps (BLB), que reduz o tempo e 0s recursos
computacionais, gerando acdes para melhorar a qualidade dos dados. os autores apresentam o
algoritmo desenvolvido para avaliar a qualidade dos dados em ambiente de Big Data.

Dois cendrios foram analisados:

= Primeiro cendrio: verifica a completude, analisando a presenca de valores ausentes,
e revela que 80% dos atributos t€ém menos de 60% de dados faltantes. As a¢des
sugeridas incluem descartar linhas ou colunas com 80% ou mais de dados ausentes e
substituir valores faltantes pela média.

= Segundo cendrio: avalia a consisténcia, verificando a conformidade dos dados com
restrigoes. Apenas 5% dos atributos t€m mais de 90% de dados ausentes, enquanto
29,1% nao possuem valores ausentes, garantindo 100% de consisténcia se mantidos
isoladamente. No entanto, a consisténcia geral usando todos os atributos é de apenas
29,1%.

Como trabalho futuro, os autores propdem o desenvolvimento de algoritmos automéaticos
para gerar e otimizar métricas de qualidade dos dados.

2.2.4 Data Governance in the Health Industry: Investigating Data Quality Dimensions
within a Big Data Context

A Big Data tem quatro aspectos: volume, velocidade, variedade e veracidade. A vera-
cidade € uma caracteristica do Big Data que ganhou popularidade e se refere a qualidade dos
dados envolvidos (JUDDOO et al., 2018). O setor de saude é um exemplo de industria que
utiliza dados em grande quantidade, os quais podem ser categorizados como registros eletronicos
de sauide, dados administrativos, dados de reivindicacdes, entre outros. O Big Data esta sendo
aplicado para melhorar a tomada de decisdes no setor de satide (JUDDOO et al., 2018).

Os autores JUDDOO et al. (2018) citam o Evidence-based medicine (EBM), que consiste
no uso de dados provenientes da medicina baseada em evidéncias, utilizando as melhores
evidéncias disponiveis para apoiar decisdes no cuidado de pacientes. O Suporte a Decisdao
Personalizados (SSDP), que estd aprimorando essa pratica por meio da andlise de Big Data. Os
autores também mencionam que, devido a variedade de grandes conjuntos de dados médicos, as
empresas farmacéuticas tém recorrido a andlise de Big Data para descobrir novos medicamentos
e compreender certas doencas. Existe a utilizacao da Internet of Things (IoT) na area da saude,
com dados coletados por meio da /o7, integrando Big Data e loT (JUDDOO et al., 2018).

Porém, os autores JUDDOO et al. (2018) ressaltam que, sem a qualidade adequada dos
dados, o uso de Big Data no setor da satde ndo serd eficaz. Entender as dimensdes da qualidade
dos dados € essencial para mensurar a qualidade e implementar qualquer iniciativa voltada para
sua melhoria. No artigo Data Governance in the Health Industry: Investigating Data Quality
Dimensions within a Big Data Context, 0s autores t€tm como principais objetivos criar uma
discussdo e recomendar DQD mais relevantes e adequadas no contexto de Big Data no setor da
saide, além de validar a importancia de cada dimensao identificada. Apds a anélise de artigos
relacionados ao tema, os autores apresentam algumas DQD especificas para o setor da sadde.
Para isso, eles realizaram a leitura de 41 artigos, atribuindo a cada um peso conforme a relevancia
das DQD no contexto de Big Data.

= Peso baixo (L, valor 1): atribuido quando nenhum dos contextos (Big Data ou saide)
estava presente, mas havia alguma conexdo entre as DQD e o setor.
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s Peso médio (M, valor 2): atribuido quando apenas um dos contextos (Big Data ou
saude) estava presente.

» Peso alto (H, valor 3): atribuido quando ambos os contextos (Big Data e satude)
estavam claramente presentes.

Ap6s a andlise dos artigos, os autores identificaram que a exatiddao é uma das dimensdes
mais frequentemente citadas. A contagem ponderada revelou as dimensdes mais significativas,
confirmando essa tendéncia. Conforme JUDDQO et al. (2018), € apresentada uma hierarquia
das dimensdes mais discutidas, classificadas de acordo com seu peso e relevancia nos contextos
de Big Data e saude. Essa hierarquia foi organizada em formato de tabela, conforme ilustrado no
quadro 2.3, que apresenta uma adaptacao da tabela original.

Quadro 2.3: Contagens das diferentes dimensdes de qualidade de dados (DQD)

DQD Contagem ponderada total | DQD Contagem ponderada total
Exatiddo 58 Legibilidade 2
Completude 52 Captura de dados 2
Consisténcia 30 Privacidade 2
Confiabilidade 15 Heterogeneidade 2
Pontualidade 11 Proveniéncia 2
Atualidade 8 Abrangéncia 2
Disponibilidade 6 Concordancia 2
Acessibilidade 5 Confianca 2
Confiabilidade (sentido de confianga) 5 Volume de dados 2
Seguranca 5 Coincidéncia 2
Corretude 5 Verificabilidade 2
Plausibilidade 4 Compreensibilidade 2
Relevancia 4 Rastreabilidade 2
Clareza 4 Conformidade 2
Validade 4 Cobertura 2
Exclusividade/unicidade 3 Usabilidade 2
Formato 3 Qualidade da apresentagdo 2
Precisao 3 Expansibilidade 2
Utilidade 3 Sensibilidade 2

Fonte: Adaptado de RIBEIRO et al, 2021.

Conforme apresentado no quadro 2.3, a completude e a exatiddo foram as dimensoes
mais citadas nos artigos analisados pelos autores. Apoés essa andlise, JUDDOO et al. (2018)
destacam que as DQD mais relevantes sdo: exatidao, completude, consisténcia, confiabilidade
e pontualidade. Os resultados foram avaliados com base no framework de Wang e Strong.
WANG; STRONG (1996), que organiza as dimensdes em quatro categorias de qualidade de
dados: intrinseca, contextual, representacional e acessibilidade. As contagens totais das DQD
em cada categoria foram apresentadas no artigo em formato de tabela. O quadro 2.4 mostra uma
versao adaptada dessa tabela.

Os autores investigaram as DQD mais relevantes no contexto de Big Data na industria da
saude. A pesquisa foi conduzida com base no ciclo Inner Hermeneutic Cycle (IHC), abordando
quatro questdes principais. As questdes de pesquisa foram:
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Quadro 2.4: Dimensdes de categoria DQD com agregados de contagem.

Categoria Dimensoées Individuais Contagem

Intrinseca Exatiddo, Confianga, Plausibilidade, Precisao, 87

Conformidade, Rastreabilidade, Verificabilidade,
Proveniéncia, Confianca, Concordéncia, Corre¢ao

Contextual Completude, Pontualidade, Atualidade, Confiabilidade, 108

Disponibilidade, Exclusividade, Relevancia, Validade,
Expansibilidade, Sensibilidade, Cobertura, Volume de
Dados, Abrangéncia, Heterogeneidade

Representacional | Consisténcia, Formato, Utilidade, Legibilidade, Captura, 48

Coincidéncia, Compreensibilidade, Usabilidade,
Qualidade de Apresentagcdo

Acessibilidade Acessibilidade, Seguranca, Privacidade, Conformidade 14

Fonte: Adaptado de RIBEIRO et al, 2021.

RQ1: a categoria intrinseca de DQD, que inclui exatidao e confiabilidade, é aplicavel
em todas as situacdes em que os dados sdo utilizados, incluindo Big Data e o setor
da saude. No entanto, sua importancia ndo € tdo alta quanto a de outras categorias.
Isso sugere que a qualidade dos dados ndo deve ser considerada de forma isolada,
pois depende das aplicagdes de software e dos usudrios envolvidos.

RQ2: a categoria contextual € a mais importante, pois, devido a variedade de dados e
consumidores no setor da sadde, exige diferentes critérios de qualidade para cada uso
de dados. O contexto, portanto, é essencial para aplicacdes que envolvem qualidade
de dados.

RQ3: a categoria representacional tem menor importancia em relagdo as duas cate-
gorias anteriores, sendo mais relevante para dados baseados em texto e nimeros. A
diversidade de tipos de dados, como imagens e videos, precisa ser investigada mais a
fundo.

RQ4: a categoria acessibilidade apresenta a menor importancia, uma vez que muitos
dados estdo publicamente disponiveis. Contudo, o grande volume de dados pode im-
pactar o acesso, especialmente em contextos privados, onde seguranca e privacidade
sdo fatores criticos.

Ap6s todos os estudos e andlises dos artigos, os autores JUDDOO et al. (2018) concluem

que a pesquisa foi conduzida em um contexto multidisciplinar, envolvendo trés campos principais:
QD, GD, Big Data e informatica em saide. Big Data e informética em satde sdo dois campos
que, segundo os autores, t€m poucas pesquisas com foco na perspectiva de qualidade de dados,
o que eles consideram importante, pois a qualidade gera mais valor aos dados. O objetivo dos
autores com a pesquisa discutida no artigo foi investigar quais DQD podem ser mais importantes
no contexto de Big Data no setor da saude, utilizando o /HC adotado como método de pesquisa.
Os autores obtiveram como resultado que as DQD mais relevantes sdo: exatidao, completude
e consisténcia, e identificaram a confiabilidade e pontualidade como importantes. A categoria
contextual foi considerada a mais relevante, explicada pela variedade de dados e aplicagdes de
Big Data na saude.



2.2. TRABALHOS ANALISADOS 27

O estudo é um dos primeiros a usar um método sistemdtico para identificar as DQD
mais importantes no contexto de Big Data na saide. Os resultados podem ser validados em
diferentes contextos, ja que a qualidade dos dados € altamente contextual. A limitagdo do volume
de literatura € uma das principais limita¢des do estudo.

A pesquisa serve de base para futuras investigagdes, como o uso de DQD para algoritmos
de aprendizado de méquina que distinguem dados de qualidade de dados ndo qualificados.
Métodos estatisticos mais aprimorados, como a andlise semantica Latent Semantic Analysis
(LSA), para determinar as dimensdes DQD mais importantes, serdo usados em futuras pesquisas.
Pesquisas empiricas também serdo realizadas com uma maior variedade de dados para explorar
as categorias de QD representacional e acessibilidade, e as cinco principais dimensdes de DQD
serdo usadas para melhorar algoritmos de aprendizado de mdquina e desenvolver um algoritmo
de aprendizagem de maquina mais eficiente na classificacdo de dados incorretos e no reparo de
dados.
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Neste capitulo sdo abordados conceitos essenciais para o desenvolvimento deste trabalho,
incluindo as metodologias utilizadas, seu funcionamento, importancia e aplicacao. Essa secao
fornecera uma base tedrica de apoio para o desenvolvimento do trabalho.

3.1 Sistema Nacional de Informacoes da Educacao Profissional e Tecnoldgica (Sistec)

O Sistec é um sistema do governo brasileiro, instituido e implantado pelo MEC em 2009,
por intermédio da Secretaria de Educacao Profissional e Tecnolégica do MEC (Ministério da
Educacdo, 2024b). O objetivo do Sistec € operar como ferramenta para registro e divulgacdo
dos dados da Educacgdo Profissional e Tecnoldgica, além de validar diplomas de cursos de
educacdo profissional técnica de nivel médio. O Sistec também apoia o planejamento da
oferta de cursos gratuitos viabilizados pela, Secretaria de Educagao Profissional e Tecnolégica -
MEC (Setec-MEC), por meio da bolsa formagao do Pronatec (Ministério da Educagdo, 2024b).

Ele armazena dados de institui¢cdes publicas e privadas e de matriculas, servindo também
como auxilio para o planejamento da oferta de cursos, matriculas, confirmacao de frequéncia
e de concluintes. As instituicdes de ensino ofertantes de EPT inserem as informagdes sobre
os cursos técnicos de nivel médio e os cursos de qualificacdo profissional, incluindo matricula,
frequéncia, concluintes, entre outros dados (Ministério da Educacao, 2024b).

O preenchimento dos dados € obrigatdrio e exerce papel fundamental para garantir a
validade nacional dos diplomas expedidos. Esse preenchimento é obrigatério para todas as
unidades de ensino credenciadas para oferta de cursos de, EPT, independentemente de sua
dependéncia administrativa (ou seja, publica ou privada).

3.2 BigData

Big Data é um termo utilizado para se referir ao armazenamento de dados em grande
volume, com alta variedade de informacgdes e complexidade. Segundo ULARU et al. (2012), o
conceito de Big Data foi introduzido pela primeira vez no mundo da computa¢do aproximada-
mente em 2005, por Roger Magoulas, que o definiu como um conjunto de dados caracterizado
por grande volume e alta complexidade. Os autores também mencionam a visao da Big Data
sobre os aspectos do Big Data.

A Big Data, uma das primeiras empresas de tecnologia, existente desde 1896, destaca
os seguintes aspectos fundamentais do Big Data: volume, velocidade, variedade e veracidade
(ULARU et al., 2012). Esses aspectos sao detalhados no quadro 3.1.

Para ULARU et al. (2012), a principal importancia do Big Data esta na sua capacidade
de melhorar a eficiéncia no uso de grandes volumes de dados de diferentes tipos. O Big Data
oferece melhor desempenho no armazenamento e processamento de dados, permitindo que as
informacdes coletadas sejam utilizadas de forma mais eficiente para a extracdo de informacdes
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Quadro 3.1: Aspectos da Big Data

Nome Descricao
Volume A quantidade de dados armazenados para obter algum
conhecimento.
Velocidade Tempo do qual a Big Data pode processar e realizar

alguma atividade, principalmente em atividades que
necessitam de rdpidas respostas.

Variedade Tipo dos dados armazenados, que podem ser dados
estruturados e ndo estruturados ou semi estruturados.

Veracidade | Grau em que as informagdes sdo confidveis para serem
utilizadas para tomar decisdes, utilizar dos dados para
extrair informacdes relevantes.

Fonte: Adaptado de ULARU et al, 2012.

para tomadas de decisdes. Seus aspectos auxiliam no gerenciamento de dados com alto volume
e variedade.

Embora todos os aspectos do Big Data sejam importantes, o de variedade se destaca como
um dos mais relevantes no gerenciamento de dados. Esse aspecto engloba dados estruturados,
semi-estruturados e ndo estruturados:

= Dados estruturados: organizam-se em um formato altamente especifico e pré-definido.

s Dados semi-estruturados: ndo seguem um padrdo rigido, mas possuem alguma
organizacio que facilita sua coleta e armazenamento.

s Dados nio estruturados: nao possuem um padrio definido, tornando-se mais desafia-
dores para lidar.

Dessa forma, o Big Data organiza esses dados, facilitando sua coleta e processamento,
garantindo maior velocidade e veracidade das informagdes. Com o suporte de tecnologias
avancadas, € possivel processar e extrair valor desses dados de maneira mais eficiente.

3.3 Governanca de Dados

Toda empresa, seja publica ou privada, que utiliza dados para a tomada de decisdes
necessita da cria¢do de regras e politicas para a gestdo desses dados, incluindo normas de coleta,
acesso e alteracdo. A GD estabelece diretrizes para uma gestdo eficiente dos dados. Segundo
PANIAN (2010), a defini¢do de GD abrange processos, politicas, padroes organizacionais
e tecnologias que auxiliam na administragdo, garantindo a disponibilidade, acessibilidade,
qualidade, consisténcia, auditabilidade e seguranca dos dados em uma organizagao.

Essas politicas tém como responsabilidades o gerenciamento, que apoia a tomada de
decisOes, a seguranca dos dados, por meio da criacdo de normas de acesso e alteragdo, a
padronizagdo de processos a serem seguidos por toda a empresa e a melhoria da eficdcia no uso
dos dados, especialmente por meio da reducao de custos e da prevencgdo de falhas.

Embora cada empresa deva definir suas préprias politicas e necessidades para gerenciar
seus dados, PANIAN (2010) apontam que, para uma boa GD, existem quatro componentes
importantes a serem seguidos:
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= Padrdes: estabelecer os padrdes que os dados da empresa devem seguir.

» Politicas e processos: definir e cumprir as politicas de processos e gerenciamento,
estabelecendo regras para os dados e auditoria. Também € essencial implementar
mecanismos de monitoramento e medi¢do, além de gerenciar alteracdes e acessos
aos dados.

s Organizacdo: estruturar responsabilidades para cada area, definindo claramente o
papel de cada setor na aplicac@o das politicas de dados e na gestdo desses dados.

= Tecnologia: adotar tecnologias adequadas para a captura e gerenciamento dos dados,
buscando ferramentas que agilizem o trabalho e sejam eficazes.

Esses componentes servem como suporte, sendo aplicados conforme a necessidade dos
dados e da empresa. Eles permitem aprimorar o gerenciamento, a seguranca € o0 processamento
dos dados. O principal objetivo da GD € garantir que as informac¢des em uma organiza¢io sejam
gerenciadas de forma eficaz, segura e conforme as politicas estabelecidas.

3.4 Qualidade dos Dados

Segundo ELOUATAOUI et al. (2022); CAI; ZHU (2015), a pesquisa sobre qualidade
dos dados comecou em 1990, com algumas defini¢des diferentes. Eles mencionam que um
grupo chamado total data quality management, da Massachusetts Institute of Technology (MIT)
University, liderado pelo Professor Richard Y. Wang, definiu a qualidade dos dados como
"adequacdo para uso". Eles também definiram as dimensdes da qualidade dos dados como um
conjunto de atributos que representam um Unico aspecto ou construcao da qualidade dos dados.

Medir a qualidade dos dados ndo € facil, especialmente no contexto de Big Data, onde o
volume, a variedade e a velocidade dos dados tornam o processo ainda mais desafiador. As DQD
funcionam como um padrdo amplamente reconhecido e aceito para avaliar a qualidade dos dados,
fornecendo critérios claros e mensurdveis que permitem analisar a qualidade das informagdes e
determinar se os dados sdo adequados para o uso. Para avaliar a qualidade dos dados, utilizam-se
as dimensdes e as métricas associadas a essas dimensdes. As dimensdes escolhidas dependem
das necessidades dos dados e de suas caracteristicas. Apds definir as dimensdes, utilizam-se as
métricas para mensurar a qualidade de cada dimensao.

Os autores ELOUATAQOUI et al. (2022) apresentam cinco Avaliagdo da Qualidade dos
Dados (DQA). O quadro 3.2 apresenta essas cinco mencionadas pelos autores em formato de
quadro. Também € apresentado DQD e as doze métricas para medir as dimensdes mencionadas
pelos autores, no quadro 3.3.

Quadro 3.2: Aspectos da Qualidade dos Dados

DQA Descricao
Confiabilidade | Confiabilidade e credibilidade dos dados.
Disponibilidade | Acessibilidade e compartilhamento dos dados, mantendo o nivel
adequado de seguranca.

Usabilidade Relevancia e a facilidade de uso dos dados.
Validade Assegura que os dados estdo em um formato especifico e cumprem
as regras de negécios definidas.
Pertinéncia Refere-se a adequacido e adequagdo dos dados ao contexto de uso.

Fonte: Adaptado de RIBEIRO et al, 2021.



3.4. QUALIDADE DOS DADOS 31

Quadro 3.3: Métricas de qualidade de dados (DQA e DQD)

DQA DQD Descri¢do DQD Métricas
. fox inal D entre valores originais e p d
Integridade Mede a precisdo dos dados, comparando dados originais e Total de valores x 100
Confiabilidade processados.
O . N B N A1; N Data de Criagdo - Data de Modificagao
Volatilidade Mede o tempo que os dados permanecem validos. Data Atval - Data de Criagio x 100
Shils B : P . 5 Valores acessiveis
Disponibilidade Acessibilidade Mede a qualidade de estar disponivel e de facil pesquisa. “Total de valores. % 100
Seguranca Mede a protecio dos dados, considerando politicas de
acesso e criptografia.
~ Nimero de valores nao vazios
Completude Mede a extensdo dos dadf)s completos e atendendo S T devalores =% x 100
Usabilidade necessidades.
Anci: P ida ds Ancis < - < 1ara ac andlicec Numero de acessos a0 campo
Relevancia Mede a medida da relevancia dos dados para as andlises. Tolal d acessos 3 tabela que ncluf campo < 100
Facilidade de Manipulagio Mede a facilidade de trabalhar com dados apés o Numero de d"ere"g%;; re Z;fizi"‘ onigmare aimpa . - ()
pré-processamento.
e A . P . Nimero de valores com tipos
Consisténcia Mede a coeréncia dos dad})s com tipos e esquemas Total de valores x 100
Validad definidos.
T PP Acen Y e N Numero de valores process ¢ sem erros de
Legibilidade Mede a capacidade de processar os dados sem erros Total do valores = x 100
semanticos.
Conformidade Mede a aderéncia as regras de formato (ex. datas, telefones). Niimero de V“%‘.’J&j;‘;‘?ﬂ‘g‘;‘:m &« x 100
PP Unicidade Mede a redundéncia nos dados. Numero d¢ linhas tinicas . ()
Pertinéncia Total de valores
. . ~ . Data Atual - Ultima Data de Modificacio
Pontualidade Mede a atualizacdo dlos dados? medlndo o tempo desde a Data Atual - Data de Criagdo x 100
dltima modificagdo.
Fonte: Adaptado de RIBEIRO et al, 2021.

De acordo com ELOUATAOUI et al. (2022, p. 9), "diferentes critérios podem ser usados
para classificar e agrupar as métricas de qualidade, como a natureza das métricas, o significado
das métricas e até mesmo o contexto do estudo". Com a defini¢do das DQA e DQD, € possivel
utiliza-las para categorizar os dados e aplicar métricas para medir sua qualidade. Essas DQA e
DQD ajudam a entender quais dimensdes dos dados foram afetadas por inconsisténcias, além de
fornecer métricas que avaliam, em porcentagem, o impacto dessas inconsisténcias na qualidade
dos dados.

Ap6s medir a qualidade dos dados, € possivel adotar melhorias, implementando a¢des
corretivas para reduzir as inconsisténcias e, assim, aprimorar a qualidade dos dados. Ter uma
boa qualidade de dados é fundamental para extrair informacdes consistentes e precisas para a
tomada de decisdes baseadas em dados.

A seguranca dos dados é medida por alguns critérios que sao;

» Politica de acesso: restringe o uso dos dados, garantindo que apenas pessoas autori-
zadas possam acessd-los (20%).

= Protocolos de seguranca: uso de protocolos para garantir a transferéncia segura de
dados, como criptografia de dados durante a transmissao (20%).

= Deteccdo de ameacas: medidas para identificar potenciais ameacas ou acessos nao
autorizados aos dados (20%).

» Criptografia: protege os dados por meio de criptografia, garantindo que estejam
protegidos contra acessos ndo autorizados (20%).

» Documentacio de seguranca: disponibilidade de documentagdo que especifique as
politicas de seguranca e como os dados devem ser manipulados e protegidos (20%).



32

Metodologia

Neste capitulo, serd abordada a metodologia utilizada para o desenvolvimento deste
trabalho e ferramentas e tecnologias que servira de apoio. Serd apresentada a fonte de dados
utilizada, bem como a metodologia aplicada tanto para a andlise quanto para a sugestio de
melhorias na qualidade dos dados.

4.1 Ferramentas e tecnologias

Nesta se¢do, sdo apresentadas as principais tecnologias e ferramentas utilizadas para o
desenvolvimento deste trabalho.

4.1.1 Ferramentas para desenvolvimento das documentacoes

As principais ferramentas utilizadas para a criacdo das documentagdes das regras de
negécio foram:

» Figma: ferramenta de design colaborativo para criacao e compartilhamento de proto-
tipos e diagramas visuais.

O Figma foi escolhido por permitir o desenvolvimento de protétipos e diagramas de
forma visual e interativa, facilitando o trabalho colaborativo entre os membros da equipe (FIGMA,
2025).

Figura 4.1: Logo do Figma, ferramenta de design colaborativo.

Fonte: https://www.figma.com/community/file/1252952214981489076

4.1.2 Para o desenvolvimento dos scripts

Na area da programacao, scripts sdo conjuntos de instrugdes escritas em uma linguagem
de programacao, com o objetivo de automatizar tarefas executadas por um computador. Para o
desenvolvimento dos scripts utilizados na validacdo dos dados, com base nas respectivas regras
de negécio, foi utilizada a linguagem Python. E uma linguagem de programacio de alto nivel,
com sintaxe simples e clara, que facilita a criacdo de scripts voltados para automagao de tarefas,
manipulacdo de dados e integragdo entre sistemas (PYTHON DOCUMENTATION, 2025).
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Figura 4.2: Logo da linguagem Python, utilizada para automacao de tarefas.

A

Fonte: https://www.python.org/community/logos/

4.1.3 Para geracao de visualizacoes e tabelas

Para a criagdo de visualizacOes graficas e tabelas para o resultados das andlises das
inconsisténcias, foram utilizadas algumas bibliotecas, que sdo cole¢des de cddigo que podem
ser importadas e usadas em diferentes projetos. As bibliotecas utilizadas foram pandas,
matplotlib e seaborn.

A biblioteca pandas € amplamente utilizada para manipulacdo e andlise de dados,
permitindo o carregamento de arquivos em diversos formatos, além de filtragem e agregacao
das informagdes. A matplotlib € voltada para a criacdo de graficos, possibilitando a geracao
de visualizacOes personalizadas. J4 a seaborn, construida sobre amatplotlib, facilita a
criacdo de graficos estatisticos com uma melhor aparéncia e graficos intuitivos.

Figura 4.3: Logos das bibliotecas pandas, matplotlib e seaborn utilizadas para
manipulacdo e visualizagdo de dados.

4l pandas matplstlib

sea born

Fonte: https://pandas.pydata.org/about/citing.html, https://matplotlib.org/stable/gallery/misc/logos2.html,
https://seaborn.pydata.org/citing.html

4.2 Fonte de dados

4.2.1 Dados disponiveis

Os dados utilizados para a analise da qualidade foram os registros de matriculas do Sistec
IFB. Esses dados estdo disponiveis ao publico em formato Comma-separated values (CSV), no
portal de diretérios do IFB, acompanhados de um diciondrio que descreve o significado de cada
varidvel. Esse diciondrio € apresentado no quadro 4.5 e contém o nome das colunas, bem como a
descri¢do do que cada valor representa. O conjunto de dados possui 120.873 registros, contendo
matriculas desde o ano de 2009 até 2025, com 40 colunas. Sua tltima atualiza¢do ocorreu em 25
de marco, as 21:09, no horario de Brasilia.

4.2.2 Solicitacdo de dados adicionais

As solicitacoes de dados adicionais foram realizadas por meio da plataforma Fala.BR,
"uma plataforma integrada de ouvidoria e acesso a informac¢ao do Poder Executivo Federal, que
permite o envio de pedidos de acesso a informacao e manifestacdes de ouvidoria (dentncias,
elogios, reclamacodes, sugestoes e solicitacdes) aos orgdos e entidades"(BRASIL, 2025).
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Além dos dados disponiveis em arquivos CSV descritos na se¢do anterior, foram realiza-
das oito solicitacdes de dados junto a outras institui¢des por meio da plataforma Fala.BR. Todas
as solicitacdes receberam resposta, porém nao foi possivel obter os dados solicitados devido
a restri¢oes relacionadas a extracdo ou ao tratamento de informagdes sensiveis, bem como a
auséncia de colunas necessdrias para andlise nos dados disponibilizados por algumas instituigdes.
Dessa forma, esta andlise baseia-se exclusivamente nos dados descritos na se¢do anterior 4.2.1,
que sdo os dados provenientes do Sistec do IFB.

4.3 Fases para analisar as inconsisténcias relatadas

Para analisar os dados do Sistec referentes as matriculas do IFB, foram aplicadas trés
fases principais, compostas por etapas que auxiliam na andlise e na medi¢cdo da qualidade dos
dados. Conforme explicado por BATINI et al. (2009), existem diversas perspectivas para analisar
e comparar a qualidade dos dados, mas, de forma geral, essas trés fases sdo as principais:

1. Reconstrucio do estado: coleta informagdes contextuais sobre processos, gestao e
qualidade.

2. Avaliacao/medi¢do: mede a qualidade dos dados e compara com referéncias para
diagnosticar problemas. De acordo com BATINI et al. (2009), essa fase inclui as
seguintes etapas:

» Andlise de dados: examina esquemas de dados e realiza entrevistas para
alcancar. uma compreensdo completa dos dados e das regras dos dados e
de gerenciamento relacionadas.

» Andlise de requisitos: pesquisa a opinido dos usudrios € administradores
responsaveis pelos dados, para identificar questdes de qualidade e definir
novas metas de qualidade

» Identificacdo de dreas criticas: que seleciona as bases de dados, dados
mais relevantes, fluxos a serem avaliados quantitativamente.

s Modelagem de processos: que fornece um modelo dos processos que
produzem ou atualizam dados.

= Medicdo da qualidade: define métricas quantitativas ou qualitativas para
avaliar dimensdes de qualidade.pode ser objetiva quando baseada em
métricas quantitativas, ou subjetiva, quando é baseada em avaliagOes
qualitativas feitas por administradores de dados e usudrios

3. Melhoria: seleciona estratégias e técnicas para atingir novas metas de qualidade.

Para analisar as inconsisténcias relatadas nos dados do Sistec IFB e medir a qualidade
dos dados, foram aplicadas as fases mencionadas anteriormente. Conforme apresentado pelos
autores BATINI et al. (2009), diversas metodologias contemplam etapas que auxiliam nas fases
de reconstrugdo, avaliacdo e melhoria da qualidade dos dados.

Na etapa de melhoria, algumas metodologias contém apenas acdes baseadas em dados,
outras sdo focadas apenas em processos, € algumas sdo mistas 4s quais s@o as mais completas.
Mas, cada metodologia € indicada para um tipo especifico de objetivo ao analisar e melhorar a
qualidade dos dados. O quadro 4.1 apresenta essas metodologias e o que cada uma cobre nas
fases de avaliagdo da qualidade dos dados.
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Quadro 4.1: Comparacdo das metodologias para avaliagdo da qualidade dos dados

Método Analise de Analise de Identificacio de | Modelagem de | Medicdo de | Extensivel a outras di-
dados requisitos de DQ areas criticas processos qualidade mensdes e métricas
TDOM + + + + Fixo
DWQ + + + Aberto
TIOM + + + + Fixo
AIMQ + + + Fixo
CIHI + + Fixo
DQA + + + Aberto
IoOM + + Aberto
ISTAT + + Fixo
AMEQ + + + Aberto
COLDQ + + + + Fixo
DaQuinCIS + + + Aberto
QAFD + + + Fixo
CDQ + + + + Aberto

Fonte: BATINI et al, 2009

A seguir, sdo apresentados os principais métodos utilizados para avaliagdo e gerencia-
mento da qualidade dos dados. Cada um desses métodos contribui com abordagens especificas
para identificar, medir e melhorar diferentes aspectos da qualidade da informagao, conforme sera
detalhado ao longo do trabalho.

Gestao Total da Qualidade dos Dados (TDQM)

Metodologia da Qualidade de Data Warehouse (DWQ)

Gestao Total da Qualidade da Informacgao (TIQM)

Metodologia para Avaliacao da Qualidade da Informacao (AIMQ)
Metodologia do Instituto Canadense de Informacdo em Satde (CIHI)
DQA

Medicao da Qualidade da Informacao (IQM)

Metodologia ISTAT (ISTAT)

Metodologia Baseada em Atividades para Medicdo e Avaliacdo da Qualidade da
Informagdo de Produto (AMEQ)

Metodologia Loshin (Custo do Baixo Nivel de Qualidade dos Dados) (COLDQ)
Qualidade dos Dados em Sistemas Cooperativos de Informacdo (DaQuinCIS)
Metodologia para Avaliacao da Qualidade de Dados Financeiros (QAFD)

Metodologia Abrangente para Gestao da Qualidade dos Dados (CDQ)

Compreender o que essas metodologias cobrem nas fases de avaliagdo da qualidade
dos dados é fundamental para escolher a mais adequada para orientar o processo de andlise.
BATINI et al. (2009) detalham o que cada metodologia contempla em relacdo a avaliacdo e
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Quadro 4.2: Etapas de melhoria das metodologias

Método Controle do Projeto de Redesenho para | Gerenciamento Monitoramento da
processo solucoes de melhoria do da melhoria melhoria
melhoria de processo
dados
TDQM + + +
DWQ
TIQM + + +
DQA
ISTAT + +
AMEQ +
COLDQ + + + +
DaQuinCIS
CDQ + + +

Fonte: BATINI et al, 2009

quais dimensoes de qualidade sdo consideradas sejam elas subjetivas, objetivas ou ambas. O
quadro 4.2 apresenta uma compara¢do das metodologias quanto a cobertura da fase de melhoria
da qualidade dos dados, que envolve estratégias orientadas a dados, a processos ou ambas.

Algumas metodologias ndo contemplam etapas de melhoria, apenas avaliacdo, o que
justifica o nimero menor de metodologias apresentadas no quadro 4.2. Algumas coberturas sao
mais completas que outras.

Neste trabalho, foi escolhida e aplicada a metodologia CDQ, caracterizada por trés fases
principais: reconstru¢do do estado, avaliag@o e escolha do processo 6timo de melhoria, fases que
foram aplicadas neste trabalho como reconstru¢do, avaliagdo e melhoria. A escolha da CDQ se
deu porque essa metodologia abrange, de forma completa, todas as fases, tanto aquelas realizadas
durante o projeto de pesquisa quanto as aplicadas neste trabalho, para analisar a qualidade dos
dados.

Na fase de melhoria, as acdes ndo foram aplicadas diretamente aos dados do Sistec
IFB, mas sim apresentadas como sugestdes, baseadas nas inconsisténcias identificadas e nas
dimensdes da qualidade afetadas pelas irregularidades. A metodologia CDQ foi utilizada como
base tedrica para as etapas de reconstrucdo e avaliacdo, servindo também como referencial para
a proposicdo de recomendac¢des de melhorias futuras. Dessa forma, ela funciona como uma
metodologia completa e eficaz, atendendo as necessidades de aprimoramento da qualidade dos
dados identificadas nas fases anteriores.

Fase de reconstrucao

A primeira fase foi a de reconstrucao, realizada durante o projeto de pesquisa mencionado
na secao de justificativa e ajustada para utilizacdo neste trabalho, com o objetivo de analisar a
qualidade dos dados. No projeto mencionado, foi realizado um estudo detalhado dos dados, com o
desenvolvimento da documentacdo de cada coluna baseada nas regras de negdcio. Vdrias reunides
com o gestor do Sistec foram realizadas ao longo do projeto para atualizar essa documentacao,
esclarecer duvidas, revisar as regras de negdcio e garantir sua correcao.

Como os dados do Sistec seguem uma estrutura padrdo para matriculas no Brasil, a
documentagdo desenvolvida mantém um formato que também se aplica aos dados do Sistec
IFB. Essa documentagdo inclui o diciondrio de dados, a descri¢do de cada coluna e as regras
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que os dados devem seguir no banco de dados como, por exemplo, o formato esperado, se o
valor é numérico ou textual, e se pode ou ndo ser vazio. Essa documentagdo € essencial para
compreender as regras de negdcio associadas aos dados e criar validagdes que verifiquem se eles
estdo em conformidade com essas regras.

Fase de avaliacao/medicao

Para a fase de avaliacdo contém etapas que auxiliam para aplicacdo da avaliagdo/medicao
que sao:

» Andlise de dados: como mencionado na etapa de reconstrucao, foram realizadas
reunides para entender os dados do Sistec e suas regras de negdcio. Essa andlise foi
realizada no projeto de pesquisa e € aplicada aos dados do Sistec IFB utilizados neste
trabalho, j4 que ambos seguem a mesma estrutura padrao.

» Andlise dos requisitos de qualidade dos dados: durante o projeto de pesquisa, en-
trevistas com o gestor do Sistec resultaram em sugestdes e esclarecimento de quais
validagdes nos dados era necessdria realizar.

» [dentificacdo de dreas criticas: sdo selecionadas as colunas e informagdes que, apds a
validagdo com as regras de negdcios, apresentaram inconsisténcias.

= Modelagem de processos: compreender como os dados do Sistec IFB sao coletados,
produzidos e atualizados para analisar a qualidade dos dados.

» Funcdes de validacio foram desenvolvidas para identificar inconsisténcias, com base
nas regras de negdcio definidas anteriormente.

» Irregularidades identificadas sao relatadas e categorizadas por dimensdes de qualidade
afetadas.

» Cada dimensdo € avaliada com métricas especificas para medir a qualidade dos dados.

Neste trabalho, foram selecionadas 13 dimensdes de qualidade para analisar e medir a quali-
dade dos dados do Sistec IFB. O quadro 4.3 apresenta as 13 dimensdes juntamente com suas
respectivas métricas. A métrica que calcula seguranca € apresentada na se¢do qualidade de dados

Ap6s identificar as inconsisténcias e definir as dimensdes afetadas com base nas irregula-
ridades detectadas nos dados, sdo desenvolvidas fun¢des especificas para calcular as métricas de
cada dimensdo, possibilitando uma avaliacdo detalhada da qualidade dos dados. Essa anélise é
essencial para verificar se os dados estdo adequados a geracao de informagdes relevantes e para
planejar acdes que promovam a melhoria de sua qualidade. Os resultados de cada métrica sdao
apresentados em forma de porcentagem: quanto mais proximo de 100%, maior € a qualidade da
dimensao analisada. Cada uma das fases mencionadas € representada no fluxograma que resume
essas etapas. A Figura 4.4 apresenta esse fluxograma.
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Quadro 4.3: Dimensdes e métricas escolhidas para medir a qualidade dos dados

DQD Descricio Métricas
Exatidao Mede a exatiddo dos dados em re- % x 100
lacdo a realidade ou o valor verda-
deiro.
. cox s diferencas entre valores originais e processados
Integridade Precisdo dos dados originais versus total de valores x 100
processados.
1: criagdo - modificacao
Volatilidade Te;npo que os dados permanecem | = = 5= “eriagio X 100
vélidos.
e Y . valores acessiveis
Acessibilidade Facilidade de acesso e pesquisa dos | S PFES2Pm e x 100
dados.
Seguranga Protecdo dos dados por meio de po- | -
liticas e criptografia.
= valores ndo vazios
Completude Extensdo dos dados completos. Fotal de valores X 100
A . A . Ali_ acessos ao campo
Relevancia Importancia dos dados para as andli- | === x 100

SEes.

diferencas na tabela
total de valores 100

Facilidade de Manipulacdo | Facilidade ap6s pré-processamento.

c AN~ A . valores consistentes
Consisténcia Cogrencm com tipos e esquemas de- | 5 reZ P EEE X 100
finidos.
hals a s valores Sem erros
Legibilidade Processamento sem erros semanti- | ~PE = E X 100
cos.
. A - . valores com formato correto
Conformidade Aderéncia a formatos definidos (e.g., total de valores x 100
datas, telefones).
e At valores tinicos
Unicidade Redundancia nos dados. W >(<1 é 00
i izaca A tual - tltime ificaca
Pontualidade Atualizacdo dos dados desde a wl- | 248~ TUma MOGINEAcao 1)

atual - criagdo

tima modificacio.
Fonte: Adaptado de ELOUATAOUI et al, 2022.

Figura 4.4: Fluxograma das fases para a andlise de qualidade dos dados

Inicio

Fase 1

Coleta dos dados de
matriculas do
Sistec/IFB em formato

Validar os dados

Fase 3

Inconsisténcias

Fase 4
Identificar as
dimensdes da

SIM

Ccsv Ut"'za”:zgagcriigfas de—C_ identificadas? qualidade dos dados
documentadas afetadas pelas
l inconsisténcias
A l—
Fase 2
Documentar as regras _ Fase_5 Fase 6
de negocio Medir a qualidade dos

Sugerir melhorias
. com base nas
dimensodes afetadas
para aprimorar a
qualidade dos dados

relacionadas aos
dados coletados

dados por meio das
métricas das

dimensodes afetadas,
para avaliar a

qualidade dos dados.

Fim

Fonte: Elaborado pela autora.
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4.4 Fases para a melhoria na qualidade dos dados

Como citado no capitulo, Fases para analisar as inconsisténcias relatadas No tépico
3, Melhorias, ap6s realizar as fases de avaliagcdo e identificar as dimensdes afetadas, ocorre a
aplicacao da fase de melhoria. Segundo os autores BATINI et al. (2009), a fase de melhoria é
composta por etapas, estratégias e técnicas voltadas para a melhoria da qualidade dos dados.

Ap6s identificar as dimensdes afetadas pelas inconsisténcias nos dados do Sistec IFB e
avaliar/medir a qualidade dos dados, foram seguidas etapas voltadas a melhoria da qualidade,
conforme apresentado pelos autores BATINI et al. (2009) sobre a melhoria da qualidade dos
dados. Essas etapas sdo:

» Avaliagdo de custos: andlise dos custos, que podem ser diretos ou indiretos, relacio-
nados a qualidade dos dados.

= Atribuicao de responsabilidades de processo: defini¢do dos responsdveis pelos pro-
cessos que gerenciam os dados e do responsavel direto pelos dados.

= Atribui¢cdo de responsabilidades de dados: identificacdo dos responsdveis e definicao
das atividades de producdo e gestao dos dados.

» Identificac@o das causas dos erros: identifica as causas dos problemas de qualidades
nos dados. Isso ajuda saber onde agir.

» Selecdo de estratégias e técnicas: escolha de estratégias e técnicas adequadas para
melhorar a qualidade dos dados, considerando os objetivos, 0 contexto e o or¢amento
disponivel.

= Design de solucdes de melhoria de dados: defini¢do da solugdo com base na estratégia
selecionada. A solucdo escolhida deve ser a mais eficiente e eficaz, composta por um
conjunto de técnicas e ferramentas para aprimorar a qualidade dos dados.

= Controle de processo: defini¢do de pontos de verificacdo nos processos de producao
de dados, para garantir a manuten¢do da qualidade.

= Redesenho de processo: definicdo de acdes de melhoria nos processos, visando
aprimorar ainda mais a qualidade dos dados.

» Gestdo de melhorias: estabelecimento de novas regras e diretrizes dentro da organiza-
¢do para assegurar a manutencao da qualidade dos dados.

= Monitoramento de melhorias: realizacdo de atividades periddicas de monitoramento,
com o objetivo de fornecer relatérios sobre os resultados do processo de melhoria e
permitir ajustes dinamicos.

Neste trabalho, as fases de melhoria ndo foram aplicadas diretamente aos dados do Sistec
IFB, devido a limitagcdes de acesso e de propriedade. Mesmo tratando-se de dados abertos,
algumas etapas de melhoria exigem acessos mais especificos as bases de dados. As etapas e
metodologias apresentadas servem como sugestdes e guia para futuras melhorias, baseadas na
validacdo realizada e nas dimensdes afetadas dos dados de matriculas do Sistec IFB. Com base
na metodologia CDQ, foram sugeridas melhorias.

Das etapas previstas, foram destacadas: a identificacdo das causas dos erros, por meio da
andlise das regras de negocio; a validagdo e deteccdo de irregularidades; o design de solucdes para
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melhoria; a escolha da metodologia CDQ, que abrange todas as fases desde a identificacdo de
irregularidades até a avaliacdo e medi¢ao da qualidade e o controle do processo, com validagdes
voltadas para erros de formato, preenchimento de campos obrigatdrios, entre outros. Algumas
etapas ndo foram sugeridas, pois exigem um maior nivel de acesso ao armazenamento dos dados.

Para a melhoria da qualidade dos dados do Sistec IFB, foram sugeridas duas estratégias
da metodologia CDQ: baseadas em dados ¢ baseadas em processos. Segundo BATINI et al.
(2009), as estratégias baseadas em dados atuam diretamente sobre o contetido dos dados, como,
por exemplo, na atualizac¢do de valores desatualizados. J4 as estratégias baseadas em processos
visam a melhoria da qualidade por meio do redesenho de processos que criam ou modificam os
dados, como no controle do formato antes do armazenamento.

Baseadas em dados

Segundo os autores BATINI et al. (2009), essas estratégias utilizam diversas técnicas,
como algoritmos, heuristicas e atividades baseadas em conhecimento, para melhorar a qualidade
dos dados. No caso dos dados do Sistec IFB, ap6s as fases de reconstrugdo e avaliagdo/medicao,
foram seguidos alguns desses passos para a sugestdo de estratégias orientadas por dados, que
sdo:

1. Obtencao de novos dados: melhora a qualidade ao adquirir dados mais confidveis,
substituindo valores que apresentam problemas de qualidade.

2. Padronizacdo (normalizag@o): substitui ou completa valores que ndo estdo em confor-
midade com as regras de formato estabelecidas.

3. Vinculacao de registros: identifica registros em duas ou mais tabelas diferentes que
se referem ao mesmo objeto do mundo real.

4. Integracdo de dados e esquemas: combina dados de vérias fontes (como bancos de
dados e arquivos), definindo uma visao unificada das informag¢des fornecidas. Isso
permite que os usudrios acessem os dados de maneira integrada, independentemente
da fonte original.

5. Confiabilidade da fonte: seleciona as fontes de dados e seus respectivos conteudos
com base na qualidade que apresentam.

6. Localizagdo e correcdo de erros: identifica e elimina erros de qualidade nos dados,
detectando registros que nao atendem a um conjunto de regras previamente definidas.

7. Otimizacao de custo: define a¢des de melhoria da qualidade em um conjunto de di-
mensdes, com o objetivo de reduzir erros e, consequentemente, os custos associados.

Essas técnicas de melhorias por estratégias orientadas a dados fornecem passos para apli-
car melhorias nos dados, diretamente nos valores, substituindo erros e aumentando a qualidade.

Baseadas em processos

Como mencionado anteriormente, existem também as estratégias baseadas em processos.
Os autores BATINI et al. (2009) destacam duas principais caracteristicas estratégicas relacionadas
aos processos. A primeira caracteristica refere-se ao controle de processo, j4 mencionado entre
as fases de melhoria listadas no inicio deste capitulo. O controle de processo inclui verificagdes
e procedimentos de controle, que sao:
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1. Novos dados sdo criados.
2. Conjuntos de dados sdo atualizados.

3. Novos conjuntos de dados sdo acessados pelo processo, por exemplo, quando hi
integracdo com dados de outro sistema.

Essa estratégia € reativa e aplicada a eventos de modificacdo de dados; por isso, €
considerada reativa, pois evita a desatualizacdo dos dados e a perpetuacao de erros. A segunda
caracteristica € o redesenho de processo, cujo objetivo é remover as causas da baixa qualidade
dos dados e atualizar as atividades para que passem a produzir dados de melhor qualidade.
Segundo os autores BATINI et al. (2009), existem diversas técnicas disponiveis, cada uma com
seu custo. Essa fase de redesenho de processo é apresentada nas fases de melhoria listadas
anteriormente, no inicio deste capitulo.

As agdes descritas a seguir ndo serdo aplicadas diretamente, mas sdo sugeridas como
possiveis caminhos para melhorias, baseadas nas inconsisténcias identificadas nos dados do
Sistec IFB. As sugestdes seguem a metodologia de melhoria proposta pelos autores, servindo
como referencial tedrico e pratico para possiveis intervencgdes futuras. O redesenho de processo
modifica os processos com o objetivo de eliminar as causas da baixa qualidade dos dados e
introduz novas atividades que geram dados de maior qualidade, que sdo:

1. Aquisi¢ao de novos dados.

2. Vinculagdo de registros (identificacao de registros duplicados ou semelhantes).
3. Localizacdo e corre¢do de erros.

4. Controle de processos (evitar que dados incorretos sejam cadastrados).

5. Técnicas de redesenho de processos (modificacio ou reestruturagdo de um processo).

A Figura 4.5 apresenta, de maneira resumida as técnicas explicadas acima baseadas em
dados e em processos.

Figura 4.5: Técnicas para a melhoria da qualidade dos dados

Baseado em
dados

OBTENGAO E PADRONIZACAO
DE DADOS

VINCULAGAO DE REGISTROS

CONFIABILIDADE DA FONTE

INTEGRAGAO DE DADOS

OTIMIZAGAO

Fonte: Elaborado pela autora.

Baseado em
procesos

Controle de processo

NOVOS DADOS, ATUALIZAGOES

INTEGRAGAO COM DADOS
DE OUTRO SISTEMA.

Redesenho de processo

AQUISIGAOC DE NOVOS DADOS

VINCULAGAO DE REGISTROS,
CORREGAO DE ERROS

CONTROLE DE PROCESSOS,
TECNICAS DE REDESENHO
DE PROCESSO
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Os autores BATINI et al. (2009) mencionam que, a longo prazo, as técnicas orientadas por
processos apresentam desempenho superior as técnicas orientadas por dados, pois essa técnica
vai na causa raiz dos problemas de baixa qualidade dos dados. No mais, essas técnicas podem
ser extremamente caras no curto prazo. As estratégias orientadas por dados sdo relatadas como
mais econdmicas e eficientes a curto prazo, porém a longo prazo ndo sejam tao eficazes. Elas
sdo adequadas para aplicacdes pontuais, mas ndo sao recomendadas para dados que permanecem
constantes durante a execugao, ou seja, dados estaticos.

Para este trabalho, a metodologia CDQ abrange melhorias baseadas tanto em dados
quanto em processos. Essa metodologia foi aplicada conforme a validag¢do dos dados e a identifi-
cacdo das dimensoes afetadas, apresentando, assim, sugestdes para a melhoria da qualidade dos
dados do Sistec IFB, apés a identificacdo e andlise das dreas que apresentam inconsisténcias e
impactam a qualidade dos dados.

4.5 Meétrica global para a qualidade dos dados

De acordo com MAKHOUL (2022), cada indicador de qualidade (DQ,) possui uma
métrica especifica para medir a qualidade dos dados, conforme explicado na se¢do qualidade de
dados. Portanto, € util considerar uma métrica global que calcule a qualidade total. Para isso,
atribui-se um peso a cada dimensao de qualidade, refletindo sua importancia relativa.

O método sugerido para calcular a métrica global de qualidade dos dados em Structural
Health Monitoring (SHM) envolve a combinagdo ponderada de diferentes indicadores de qua-
lidade, como, por exemplo, exatiddo, completude e consisténcia, entre outros, utilizados para
analisar a qualidade dos dados.

O célculo da métrica global de qualidade dos dados apresentado por MAKHOUL (2022)
(DQr7otar) € realizado pela soma ponderada dos valores dos indicadores de qualidade. € realizado
por meio da soma ponderada dos valores dos indicadores de qualidade. Cada indicador recebe um
peso (@,) que reflete sua importancia, e a soma de todos os pesos deve serigual a 1 (} @, = 1).

A férmula para calcular 0 DQ7zq; é:

DQTOtal = Z(a)u DQu)
Onde:

m @, é o peso atribuido ao indicador.
= DQ, é a métrica de qualidade do indicador.

Este método permite uma avaliagdo global da qualidade dos dados, considerando a
importancia relativa de cada indicador na composi¢ao da qualidade total.

MAKHOUL (2022) também apresenta uma tabela que contém os rétulos de qualidade
dos dados e as faixas de limiar correspondentes para a métrica global DQr,,,;. Cada faixa de
limiar classifica a qualidade dos dados em diferentes niveis. A seguir, essa tabela é apresentada
em formato adaptado no quadro 4.4.

A qualidade dos dados € classificada de acordo com os seguintes rétulos e faixas de
limiar para a métrica global. DQrya::

= Excelente: quando a métrica de qualidade dos dados estd entre 0,8 e 1, a qualidade
dos dados € considerada excelente, refletindo dados altamente confidveis e completos.

» Bom: para valores de DQ entre 0,6 e 0,8, a qualidade dos dados € boa.
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Quadro 4.4: Rétulos de qualidade de dados e intervalos de limiar para a métrica global

Roétulo de Qualidade | Faixa de Limiar de DQ
Excelente 08<DQ<L1
Bom 0,6 <DQ<0,8
Médio 0,4<DQ<0,6
Fraco 0,2<DQ<04
Muito Fraco 0<DQ<0,2

s Médio: se a métrica DQ estiver entre 0,4 e 0,6, os dados sdo considerados de
qualidade média.

» Fraco: com DQ entre 0,2 e 0,4, os dados apresentam qualidade fraca.

s Muito fraco: quando DQ esta entre O e 0,2, os dados sdo classificados como de
qualidade muito fraca.

Esses rétulos e limiares fornecem uma maneira clara de categorizar a qualidade dos
dados em um SHM, auxiliando na identificacdo das dreas que necessitam de melhorias. Para
apresentar os resultados da métrica global da andlise da qualidade dos dados do Sistec IFB, os
rétulos e limiares foram considerados.

4.6 Aplicacao das fases para analisar a qualidade dos dados

Nesta secdo, sdo aplicadas as fases de reconstrucdo e avaliacio/medicdo apresentadas no
capitulo de metodologia. Cada fase listada foi seguida para realizar a andlise da qualidade dos
dados do Sistec IFB.

4.6.1 Reconstrucao

Na primeira etapa, referente a reconstrucio, foram elaboradas documentagdes detalhadas
sobre os dados do Sistec ao longo do projeto de pesquisa mencionado, descrevendo cada dado e
suas respectivas regras de governanca.

Essa fase de reconstrucdo € fundamental, pois a existéncia dessas documentacdes facilita
o entendimento das informacdes, a validacdo dos dados coletados e a verificagdo da conformidade
com as regras estabelecidas. Ter registros que descrevam os dados, seus tipos e o significado de
cada informacdo contribui diretamente para o desenvolvimento e a execuc¢do adequada das fases
seguintes do projeto.

Essas documentacdes foram produzidas com base nos principios de governanga de dados,
contendo, de forma detalhada, as regras que os dados devem seguir no momento da coleta e
do armazenamento. Entre essas regras estdo: o tipo do dado; regras de consisténcia como, por
exemplo, a data de inicio da matricula ndo poder ser posterior a data de fim da matricula; a
possibilidade ou ndo de o dado estar em branco; e informacdes descritivas sobre os dados, como
o nome da coluna e o conteido que ela armazena. A Figura 4.6 apresenta essa documentacao de
um dos registros pertencentes a coluna dos dados. Todas as colunas foram descritas conforme o
modelo apresentado na figura.
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Figura 4.6: Documentag@o da regra de negdcios de uma das colunas

11. ds_eixo_tecnologico

Nome do eixo tecnologico do
curso (ds_eixo_tecnologico)
varchar(1000)

Campo alfanumérico nao nulo se
tipo_curso for "Técnico" ou
"Tecnologia®. Para os demais
status de tipo_curso, campo
pode ser nulo.

Fonte: Elaborado pela autora.

Essas documentacdes sdo fundamentais para compreender as caracteristicas de cada
dado, utilizando-as para verificar possiveis irregularidades. Neste trabalho, foram utilizados
dados do Sistec referentes ao IFB. O quadro 4.5 apresenta informacgdes extraidas do dicionério
de dados disponivel no portal de dados abertos do Sistec IFB, relacionadas as matriculas do IFB.

Para realizar a andlise da qualidade dos dados, foram utilizados o dicionario de dados
apresentado no quadro 4.6 e as documentacdes descritas na Figura 4.6. Essas documentagdes
fornecem detalhes sobre os dados, permitindo uma compreensao mais completa para a validacio
e identificacdo das dimensdes de qualidade afetadas por inconsisténcias. Com isso, torna-se
possivel medir a qualidade dos dados de forma mais precisa, direcionando a¢des de melhoria
conforme as dimensdes afetadas por irregularidades.

As colunas ano, periodo e cadastro_matricula ndo foram verificadas por nao serem
consideradas relevantes para a andlise da qualidade dos dados. As demais colunas, entretanto,
foram devidamente analisadas.

4.6.2 Avaliacao/Medicao

Nesta secao, apresenta-se o desenvolvimento das fases de avaliacdo e medi¢do men-
cionadas na secdo fases para analisar as inconsisténcias relatadas, que tratam da andlise das
inconsisténcias identificadas.

= Andlise de dados: conforme explicado na secdo fases para analisar as inconsisténcias relatadas,
foi realizada uma documentacdo detalhada dos dados, com foco em suas regras de negdcio,
como dados que podem ser nulos, regras de consisténcia do banco de dados, entre outros.
A partir disso, foram criadas documentacdes que orientam a valida¢ao dos dados. Para este
trabalho, essas documentagdes foram aplicadas aos dados abertos do Sistec IFB.
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= Andlise dos requisitos de qualidade dos dados: com as regras de negdcio definidas, foram
desenvolvidos c6digos para verificar a conformidade dos dados. Um exemplo é a validacao
dos registros da coluna "nome do eixo tecnoldgico", conforme a regra descrita no capitulo
aplicacdo das fases para analisar a qualidade dos dados na parte de reconstrucao. Quando
inconsisténcias sdo identificadas, o c6digo gera um arquivo CSV contendo os registros que
nao estdo conforme a regra de negécio dos dados. Todas as colunas presentes no diciondrio
de dados tiveram suas respectivas regras documentadas e validadas por meio de um script
desenvolvido na linguagem Python. O algoritmo 1, apresentado a seguir, exemplifica esse
processo ao verificar os valores da coluna nome do eixo tecnolégica.

Algorithm 1 Valida¢do da coluna ds_eixo_tecnologico

1: Procedimento VALIDAEIXOTECNOLOGICO(df_colunas, base_info)

2: inicializar DataFrame vazio resultado

3 definir lista de eixos tecnoldgicos vélidos

4 definir tipos de curso que exigem eixo tecnoldgico: 3 e 4

5: obter categoria e c6digo da coluna ds_eixo_tecnologico

6 para todo linha em df_colunas faca

7 extrair codigo_universal_linha, co_tipo_cursoe conteudo
8 se co_tipo_curso estdem {3, 4} entao

9: se conteudo estd vazio ou nulo entao
10: adicionar inconsisténcia “vazio_nao_conforme_a_regra” em resultado
11: sendo se conteudo ndo estd na lista de eixos tecnolégicos validos entao
12: adicionar inconsisténcia “diferente_dos_eixos_e_ndo_conforme_a_regra” em resultado
13: fim se
14: fim se
15: fim para
16: se resultado ndo estd vazio entao
17: gerar arquivo CSV com inconsisténcias
18: limpar resultado
19: seniao
20: exibir mensagem: “Nenhuma inconsisténcia encontrada”
21: fim se

22: fim Procedimento

» Identificacio de dreas criticas: todos os dados de todas as colunas presentes no diciondrio de
dados foram analisados, validados e tiveram sua qualidade avaliada.

s Medicao da qualidade: com base nas regras de negécio dos dados, foram definidas as dimen-
sOes objetivas a serem avaliadas. Ja as dimensdes subjetivas ndo puderam ser avaliadas, pois
requerem um conhecimento mais aprofundado sobre o armazenamento e o controle realizados
pelos administradores dos dados. As dimensdes objetivas foram avaliadas conforme as regras
dos dados, como, por exemplo, dado ndo pode estar vazio, tipo de dado inadequado, conforme
ilustrado na Figura 4.6, que apresenta uma das documentacdes das colunas dos dados.

A Figura 4.7 apresenta uma das documentag¢des dos dados de uma das colunas do
Sistec IFB, mostrando como a categorizacao foi desenvolvida para a documentagao da coluna
ds_eixo_tecnoldgico, conforme ilustrado na Figura 4.6. Para cada dado da coluna do Sistec
IFB, cada valor segue suas proprias regras de negdcio e possui uma categoriza¢ao especifica
das dimensdes de qualidade afetadas. Essas dimensdes foram identificadas e categorizadas
de acordo com os dados analisados. Apds essa categorizagao, foram desenvolvidos scripts na
linguagem Python que calculam métricas especificas para cada dimensao, com o objetivo de
medir a qualidade dos dados.
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Figura 4.7: Categorizacao das dimensdes de acordo com o diciondrio e as regras de negdcio de
uma das colunas

valida_ds_eixo_tecnologico (params)
Colunas validadas Colunas auxiliares
11. ds_eixo_tecnologico 15. co_tipo_curso

0O co_tipo_curso == (3

ou 4)?

Consisténcia/ . 0 ds_eixo_tecnologico
Completude nio existe?

Inicio

0O co_tipo_curso == (3

Consisténcia/
1 ou 4)7
Comformidade/ @ ou é diferente dos
Exatidao Inicio eixos?

Fonte: Elaborado pela autora.

O algoritmo 2, apresentado a seguir, exemplifica a métrica de completude, que mede uma
das dimensdes mostradas na Figura 4.7. Cada dimensao de qualidade possui uma métrica especi-
fica para avaliar a qualidade dos dados. Para as dimensdes objetivas, foram desenvolvidos scripts
na linguagem Python que implementam essas métricas. As dimensdes subjetivas, explicadas
anteriormente, ndo foram analisadas, pois requerem um conhecimento mais aprofundado sobre
a administracdo dos dados. As dimensdes objetivas afetadas tiveram seus respectivos codigos
criados e aplicados para medir a qualidade dos dados nos registros onde foram identificadas
inconsisténcias.

Algorithm 2 Cilculo da métrica de completude

1: Procedimento METRICA_COMPLETUDE(df dados_categorizados, total_df_sistec)
2 completude < filtrar df_dados_categorizados onde dimensdo = "Completude"
3 completude_total_linhas <— nimero de linhas de completude
4: imprimir “Total de inconsisténcia de completude:”, completude_total_linhas
5: total_linhas_diferenca < total_df_sistec — completude_total_linhas
6 imprimir “Diferenca de total inconsisténcia / Total linhas dataframe:”, total_linhas_diferenca
7 porcentagem_qualidade < (total_linhas_diferenca / total_df_sistec) x 100
8 porcenta_duas_decimais — formatar porcentagem_qualidade com 3 casas decimais
9: imprimir “porcenta_duas_decimais”
10: salvar_dados_metrica(“Completude”, porcenta_tres_decimais)
11: fim Procedimento

10 cédigo-fonte desenvolvido estd disponivel no GitHub. Disponivel em: https://github.com/
infocbra/infocbra-tcc-qualidade-dados-sistec-ifb
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Quadro 4.5: Dicionario dos dados do Sistec IFB

Dado Nome do Campo Tipo Descricao

Aluno aluno Alfanumérico | Identificacdo andnima do aluno

Cédigo do Ciclo de Matri- | co_ciclo_matricula Numérico Cédigo de identificac@o do ciclo de matricula ao qual

cula o aluno pertence

Unidade de Ensino (Cam- | unidade_ensino Texto Unidade de ensino (campus) ao qual o aluno esta

pus) vinculado

Dependéncia Administra- | dependencia_adm Texto Tipo de dependéncia administrativa ao qual o aluno

tiva estd vinculado (Publica ou Privada)

Sistema de Ensino sistema_ensino Texto Sistema de ensino ao qual o aluno estd vinculado
(municipal, estadual, federal)

Municipio municipio Texto Municipio no qual o aluno estd matriculado

Estado estado Texto Estado no qual o aluno esta matriculado

Periodo periodo Alfanumérico | Periodo de duragdo do ciclo de matricula

Data de Inicio dt_data_inicio Alfanumérico | Data do inicio do ciclo de matricula

Data do Fim Previsto dt_data_fim_previsto Alfanumérico | Data do fim previsto do ciclo de matricula

Nome do Eixo Tecnolégico | ds_eixo_tecnologico Texto Nome do eixo tecnolégico ao qual o curso pertence

Cédigo do Curso co_curso Numérico Cédigo identificador do curso

Nome do Curso no_curso Texto Nome do curso

Data de Deferimento do
Curso

dt_deferimento_curso

Alfanumérico

Data de deferimento do curso

Cédigo do Tipo do Curso | co_tipo_curso Numérico Cédigo identificador do tipo do curso

Tipo do Curso tipo_curso Texto Nome do tipo do curso

Cédigo do Tipo do Nivel | co_tipo_nivel Numérico Cddigo identificador do tipo do nivel do curso

do Curso

Tipo do Nivel do Curso ds_tipo_nivel Texto Nome do tipo do nivel do curso

Nome do Ciclo nome_ciclo Texto Nome do ciclo de matricula

Data de Cadastro do Ciclo | dt_cadastro_ciclo Alfanumérico | Data do cadastro do ciclo de matricula

Carga Hordria carga_horaria Numérico Carga hordria do ciclo de matricula

Data de Cadastro do Aluno | dt_cadastro_aluno_sistema Alfanumérico | Data de cadastro do aluno no sistema

no Sistema

Periodo de Cadastro da Ma- | periodo_cadastro_matricula_ano | Alfanumérico | Periodo de cadastro do aluno no sistema (més e ano)
tricula do Aluno

Modalidade de Pagamento | modalidade_pagto Texto Modalidade de pagamento do curso

Situagdo da Matricula situacao_matricula Texto Situagdo da matricula

Tipo de Cota tipo_cota Texto Tipo de cota da matricula

Atestado de Baixa Renda | atestado_baixarenda Texto Identificador de atestado de baixa renda da matricula
Tipo de Oferta tipo_oferta Texto Tipo de oferta do curso

Ano ano Numérico Ano da matricula

Modalidade de Ensino modalidade_ensino Texto Modalidade de ensino do curso

Data de Ocorréncia do Ci-
clo

dt_ocorrencia_ciclo

Alfanumérico

Data de ocorréncia do ciclo de matricula

Data de Ocorréncia da Ma-
tricula

dt_ocorrencia_matricula

Alfanumérico

Data de ocorréncia da matricula

Data da Ultima Alteracio

data_ultima_alteracao

Alfanumérico

Data de ocorréncia da tltima alteragio da situagao da
matricula

Vagas Ofertadas vagas_ofertadas Numérico Quantidade de vagas ofertadas no ciclo

Total de Inscritos total_inscritos Numérico Quantidade de inscritos no ciclo

Cadigo do Status da Matri- | co_status_matricula Numérico Cadigo do status ou situagdo da matricula

cula

Sexo Sg_sexo Texto Sigla do sexo do aluno

Data de Nascimento dt_data_nascimento Alfanumérico | Data de nascimento do aluno

Nome Completo do Agru- | nome_completo_agrupador Texto Nome completo do Instituto Federal ao qual a
pador matricula estd vinculada

Sigla do Agrupador sigla_agrupador Texto Sigla do Instituto Federal ao qual a matricula estd

vinculada

Fonte: https://diretorios.ifb.edu.br/diretorios/1558
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Analise da qualidade dos dados

Neste capitulo € apresentada a andlise da qualidade dos dados, apds a aplicagdo de todas
as fases da metodologia.

5.1 Inconsisténcias identificadas nos dados

Para medir a qualidade dos dados, foram aplicadas as etapas das fases descritas no
capitulo Metodologia na secdo fases para analisar as inconsisténcias relatadas. A metodologia
utilizada foi a CDQ.

O quadro 5.1 apresenta as inconsisténcias encontradas nos dados do Sistec IFB ap6s
a validacdo, utilizando as regras de negdcio desenvolvidas na fase de reconstru¢do. Todas as
colunas do diciondrio apresentadas no quadro 4.5 tiveram suas regras de negdcio verificadas por
meio de script, conforme explicado na sec¢do avaliagdo/medicao.

Quadro 5.1: Inconsisténcias relatadas nos dados do Sistec IFB

Coluna Tipo de Inconsisténcia Total
dt_cadastro_ciclo dt_cadastro_ciclo_inferior_nd@o_conforme_a_regra 46.352
dt_cadastro_aluno_sistema | dt_cadastro_aluno_sistema_inferior_nao_conforme_a_regra | 18.044
tipo_oferta diferente_hifen_e_ndo_conforme_a_regra 15.856
no_curso caracter_especial 120
nome_ciclo caracter_especial 120
- duplicidade 24
valor_diferente_F_M 3
Sg_sexo .
vazio 1
tipo_cota vazio 1
Soma total de inconsisténcias 80.521

Fonte: Elaborado pela autora a partir da andlise de qualidade dos dados do Sistec IFB.

Ap6s a validagdo dos dados com suas respectivas regras de negdcio, as inconsisténcias
foram categorizadas de acordo com as dimensdes da qualidade dos dados. Irregularidades
nos dados afetam diretamente essas dimensoes, conforme apresentado anteriormente na se¢ao
avaliacdo/medi¢do. Cada verificacdo que ndo estd de acordo com a regra tem sua dimensdo de
qualidade correspondente identificada. O quadro 5.2 apresenta essa categoriza¢do com base na
dimensdo afetada pela irregularidade.

Compreender qual dimensao € afetada pelas irregularidades nos dados é fundamental
para medir a qualidade. Na metodologia, sdo apresentadas as definicdes de cada dimensdo e a
forma de calculé-las, conforme mostrado no quadro 4.3, sendo que cada uma possui sua propria
métrica de avaliacdo.

Devido as limitagdes deste trabalho, foram analisadas cinco dimensdes: unicidade,
exatiddo, completude, conformidade e consisténcia. Essas dimensdes foram escolhidas por
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Quadro 5.2: Categorizagdo das inconsisténcias por dimensédo de qualidade

Coluna Tipo de Inconsisténcia Dimensao Total
dt_cadastro_ciclo dt_cadastro_ciclo_inferior_ndo_conforme_a_regra Consisténcia 46.352
dt_cadastro_aluno_sistema dt_cadastro_aluno_sistema_inferior_nao_conforme_a_regra Consisténcia 18.044
tipo_oferta diferente_hifen_e_ndo_conforme_a_regra Consisténcia 15.856
no_curso caracter_especial Conformidade/Exatidao 120
nome_ciclo caracter_especial Conformidade/Exatidao 120
- duplicidade Unicidade 24
valor_diferente_ F_ M Conformidade/Exatidao 3
Sg_Sexo -
vazio Completude 1
tipo_cota vazio Completude 1
Soma total de inconsisténcias 80.521

Fonte: Elaborado pela autora a partir da andlise de qualidade dos dados do Sistec IFB.

serem objetivas e por ndo exigirem conhecimento administrativo mais aprofundado sobre os
dados, como frequéncia de atualizacdo, estrutura do banco de dados, entre outros fatores mais
complexos de se analisar neste contexto. Apesar de os dados utilizados serem abertos, ha
limitagdes quanto ao conhecimento sobre seu gerenciamento. Por isso, este trabalho focou nessas
quatro dimensdes, que, como mostrado no capitulo de revisdo da literatura no artigo Big data

quality: a quality dimensions evaluation estido entre as mais utilizadas na avalia¢dao da qualidade
dos dados.

5.2 Resultado das métricas de dimensao da qualidade dos dados

A Figura 5.1 a seguir apresenta um grafico com o resultado das métricas que medem a
qualidade dos dados nas cinco dimensdes avaliadas. Quanto mais préximo de 100%, melhor é a
qualidade da dimens@o analisada.

Figura 5.1: Gréfico do resultado das métricas de dimensdo de qualidade de dados

100 99.99 Faixa de Qualidade

99.98 99.79 99.79
mm 0 =DQ <20 (muito fraco)
20 = DQ < 40 (fraco)
40 = DQ < 60 (médio)
60 < DQ < 80 (bom)
80 mmm 80 = DQ < 100 (excelente)
60
40
33.60
20
0

Unicidade Exatidao Completude  Conformidade  Consisténcia

Métrica (%)

Dimensoes da qualidade dos dados analisadas

Fonte: Elaborado pela autora a partir da andlise de qualidade dos dados do Sistec IFB.
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O grafico acima apresenta os resultados em porcentagem. O eixo Y representa os valores
de 0 a 100%, enquanto o eixo X corresponde as dimensdes da qualidade dos dados avaliadas.
As quatro dimensodes analisadas sdo explicadas na se¢do de metodologia, juntamente com as
métricas utilizadas para medir cada uma. A dimensdo de unicidade verifica a presenca de
registros duplicados, avaliando o quanto os dados sdo tnicos. A dimensao de exatidao verifica
se os valores armazenados estdo corretos e de acordo com os valores esperados, previamente
conhecidos. A dimensao de completude analisa se os campos obrigatdrios estdo devidamente
preenchidos, indicando a auséncia de dados faltantes. A dimensao de conformidade verifica se
os dados estao no padrdo esperado, como data, valores que eram para serem numéricos ou texto.
A dimensao de consisténcia € responsdvel por avaliar se os dados seguem as regras de negdécio
estabelecidas e se mantém coeréncia entre diferentes campos, conforme esperado no contexto do
banco de dados.

Com o resultado de cada métrica das dimensdes analisadas, € possivel compreender
a qualidade dos dados. Essas quatro métricas sdo fundamentais para garantir essa qualidade.
A partir da andlise realizada nos dados do Sistec IFB, torna-se possivel identificar o nivel
de qualidade dos dados em relacdo a essas dimensdes, oferecendo uma visdo mais clara e
possibilitando identificar dreas que podem precisar de melhorias para aumentar a qualidade dos
dados.

Dessa forma, os resultados obtidos pela aplicacdo das métricas permitem uma avaliacao
objetiva da qualidade dos dados do Sistec IFB, destacando o que precisa ser aprimorado ou
mantido. A andlise baseada nas dimensdes de unicidade, exatiddo, completude, conformidade e
consisténcia fornece informagdes essenciais para a tomada de decisdes voltadas a melhoria dos
processos de gestao e utilizacao dos dados, além de avaliar o nivel de qualidade que os dados
possuem.

5.3 Resultado da métrica global

Como apresentado no capitulo métrica global, MAKHOUL (2022) apresenta em seu
trabalho uma férmula que calcula a qualidade total dos dados, atribuindo um peso a cada
dimensao de qualidade utilizada na avaliacdo.

Conforme apresentado nos resultados acima, foram consideradas cinto métricas: unici-
dade, exatiddo, completude conformidade e consisténcia. A métrica global atribui um peso para
cada dimensao, de acordo com sua importancia relativa para a qualidade dos dados. A soma
dos pesos deve ser igual a 1, representando 100%, que € o valor maximo que cada métrica de
dimensao pode alcancar.

A férmula apresentada para o cdlculo do DQrtoq €:

DQTotal = Z(wu DQu)

Como foram utilizadas cinco métricas para avaliar a qualidade dos dados, o valor 1 é
dividido entre as cinco dimensodes, recomenda-se que o peso atribuido a cada dimensdo seja
proporcional a sua importancia no contexto dos dados. Para os dados do Sistec IFB, onde foram
aplicadas cinco métricas, os pesos foram ajustados conforme a relevancia de cada dimensao,
garantindo que a soma total seja igual a 1. Dessa forma, cada dimensao recebeu um peso
diferente, refletindo sua importancia relativa no conjunto de dados analisados.

= Unicidade (0,1): importante para evitar valores repetidos do mesmo aluno, o que
prejudica identificar qual informacao € a mais atual.
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» Exatiddo (0,3): importante para garantir que os dados académicos estejam corretos,
pois a exatidao das informag¢des, como as de matriculas, € fundamental.

s Completude (0,25): essencial para assegurar que todos os campos obrigatérios
estejam preenchidos, evitando a falta de informacgdes que sdo obrigatérias o preenchi-
mento.

s Conformidade (0,15): necessdria para garantir que os dados estejam em conformidade
com normas e formatos exigidos, como datas, campos numéricos ou textos.

» Consisténcia (0,2): importante para manter a integridade dos dados entre as tabelas,
regras do banco e a coeréncia dos dados.

Aqui, DQ, representa o resultado da métrica para cada dimensao. Na Figura 5.1, onde
¢ apresentado um gréfico, cada dimensao apresenta seu resultado em porcentagem: unicidade
99,98%, exatidao 99,79%, completude 99,99%, conformidade 99,79%, consisténcia 33,60%.
Aplicando a férmula aos valores:

DQOrota1 = (0,1 X99,98) + (0,3 X 99,79) + (0,25 x 99,99)
+ (0,15 % 99,79) 4 (0,2 x 33,60)

=9,998 +29,937 4 24,9975 4 14,9685 + 6,72

= 86,621

~ 86,62%

Portanto, o resultado da métrica global para a qualidade total dos dados do Sistec IFB é

de aproximadamente 86,62%. No capitulo métrica global, com base em MAKHOUL (2022),
¢ apresentada uma tabela que classifica os resultados da férmula, considerando-os excelentes

quando 0.8 < DQ < 1. Dessa forma, a andlise indica que o Sistec IFB possui uma qualidade
excelente, segundo as faixas de classificacdo da métrica global.
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Sugestoes de melhorias para aumentar a qualidade dos dados

Este capitulo apresenta sugestdes de melhorias baseadas em dados e em processos. Como
mencionado na se¢do fases para a melhoria, BATINI et al. (2009) menciona duas abordagens
principais: a baseada em dados e a baseada em processos, as duas estratégias contém etapas
que foram utilizadas para propor sugestdes voltadas a melhoria da qualidade dos dados do Sistec
IFB, com base nos resultados obtidos apds a analise da qualidade dos dados das cinco dimensdes
que sdo: unicidade, exatiddo, completude, conformidade e consisténcia.

A aplicacdo dessas estratégias apresentadas pelos autores BATINI et al. (2009) permite
atuar de forma orientada na melhoria da qualidade dos dados. As duas abordagens tém efeitos
diferentes: uma € direcionada aos dados e outra ao controle e redesenho, que inclui verificagdes e
alteracdes no processo de cadastro e gestdo dos dados. No quadro 6.1 € utilizada como orientagdo
para sugerir as duas abordagens, utilizando as inconsisténcias relatadas nos dados e as dimensdes
afetadas para propor acdes de melhoria nos dados do Sistec IFB.

Quadro 6.1: Categorizacio das inconsisténcias por dimenséo de qualidade

Coluna Tipo de Inconsisténcia Dimensao Total
dt_cadastro_ciclo dt_cadastro_ciclo_inferior_ndo_conforme_a_regra Consisténcia 46.352
dt_cadastro_aluno_sistema dt_cadastro_aluno_sistema_inferior_ndo_conforme_a_regra Consisténcia 18.044
tipo_oferta diferente_hifen_e_ndo_conforme_a_regra Consisténcia 15.856
Nno_curso caracter_especial Conformidade/Exatidao 120
nome_ciclo caracter_especial Conformidade/Exatidao 120
- duplicidade Unicidade 24
valor_diferente. F M Conformidade/Exatidao 3
Sg_Ssexo -
vazio Completude 1
tipo_cota vazio Completude 1
Soma total de inconsisténcias 80.521

Fonte: Elaborado pela autora a partir da andlise de qualidade dos dados do Sistec IFB.

6.1 Abordagem baseada em dados

A abordagem baseada em dados refere-se a atuacao direta no contetido ja armazenado,
por meio de a¢des que incluem: obtengao de novos dados, padronizag@o (normalizagdo), vincula-
¢do de registros, integracdo de dados e esquemas, confiabilidade, localizacao e correcdo de erros,
e otimizagdo de custos. A seguir, cada uma dessas acoes serd sugerida para os dados do Sistec
IFB.

6.1.1 Obtencao de novos dados

Na dimensao completude, acontece a irregularidades na falta de preenchimento de
campos obrigatérios. Apods a validagdo dos dados do Sistec IFB, foram encontrados dados
faltantes, como apresentado no quadro 6.1, onde o tipo da inconsisténcia aparece como vazio.
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Apesar de grande parte dos dados estarem preenchidos, € necessdrio aplicar melhorias. As
sugestoes sao:

= Buscar registros anteriores do aluno no Sistec vinculados a outras institui¢des para
recuperar dados ausentes.

» Utilizar o e-mail para contato direto e coleta das informacdes faltantes.

» Consultar cadastro de matriculas do aluno em ciclos de matriculas anteriores para
reaproveitar dados j4 registrados preenchendo dados ausentes.

6.1.2 Padronizacio (ou normalizac¢io)

Para as dimensoes de exatidao e conformidade:

» Padronizar os valores com base em referéncias conhecidas. Por exemplo, substituir
caracteres especiais no inicio do nome da instituicao pelo nome correto, e corrigir
valores inconsistentes no campo sexo do aluno, padronizar o formato das datas.

6.1.3 Vinculacao de registros

A vinculacdo de registros € util para a dimensao de unicidade, pois permite identificar
registros com as mesmas informagdes e duplicacdes, mantendo apenas a ultima atualizacdo. Isso
evita repeticdes desnecessdrias. No quadro 6.1 que € a analise da qualidade dos dados do Sistec
IFB contém valores repetidos.

6.1.4 Integracao de dados e esquemas

Uma forma de melhorar a qualidade relacionada a completude é aproveitar a estrutura ja
existente no Sistec, que integra dados de matriculas de todo o Brasil. Essa integragdo facilita a
consulta por parte de usudrios e institui¢cdes. Dessa forma € possivel ter acOes:

» Integrar dados de outros sistemas ou instituicoes para preencher dados faltantes que
eram obrigatdrios, contribuindo para as dimensdes de completude.

6.1.5 Confiabilidade da fonte

Dados duplicados ou com problemas de consisténcia afetam a confiabilidade. Aprimorar
as dimensdes de unicidade e consisténcia entre registros aumenta a confianga nas informagoes.
A consisténcia verifica se os dados estao duplicados com 0 mesmo contetddo ou se violam regras
do banco de dados. Como mostrado no quadro 6.1, existem registros em que a data de cadastro
do aluno no sistema € inferior a data de cadastro do ciclo, o que ndo deveria ocorrer, afetando
assim a consisténcia dos dados. Esse tipo de inconsisténcia € resolvido de forma mais eficiente
com base em processos. Porém, uma sugestdo para a confiabilidade € utilizar dados que seguem
as regras de negdcio para extrair informacdes e gerar visualizagdes, apds validar e identificar os
dados que estio seguindo as regras de negdcio.
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6.1.6 Localizacao e correciao de erros

Como realizado no capitulo aplicacdo das fases para analisar a qualidade dos dados na
secdo avaliacdo/medic¢do e apresentado no quadro 6.1, foram identificadas as dimensdes afetadas,
e o grafico 5.1 mostra os resultados das métricas que medem a porcentagem da qualidade para
cada dimensdo. A partir disso, € possivel:

= Sugerir melhorias direcionadas as dimensdes afetadas, possibilitando entender quando
e onde a irregularidade ocorreu, para aplicar agdes corretivas nos dados. Com a ané-
lise dos dados do Sistec IFB, € possivel propor sugestdes de melhoria mais precisas,
pois os erros foram identificados.

» Corrigir data inconsistentes, valores muito diferentes do esperado, entdo localizar o
€ITo € COrITigir.

6.1.7 Otimizacao de custo

Utilizar as andlises dos dados e a identificacdo das dimensdes afetadas contribui para a
otimizacao de custos, como por exemplo:

= Escolher quais erros vale mais a pena corrigir com base no custo/beneficio.

= Aplicar melhorias diretamente nas dimensdes afetadas, otimizando tempo e recursos.
Saber onde esta o erro facilita onde direcionar acdes corretivas. Por exemplo, nas
dimensdes de exatidao e conformidade, ¢ possivel ajustar dados que nio seguem o
padrao das regras de negdcio, localizar valores ausentes e coletar essas informacoes.
Entender onde estdo os problemas otimiza o tempo para resolver.

6.2 Abordagem baseada em processos

A abordagem de dados € uma estrategia que contém duas caracteristicas citadas pelos
autores BATINI et al. (2009) que sdo: controle de processo e redesenho de processo, ambas
sdo direcionadas para melhoria da coleta dos dados, restrutura do desenho que coleta os dados,
regras que fazem parte da coleta e gerenciamento, essa a longo prazo € a mais indicada, pois
resolve o problema, sem a persisténcia ao coletar os dados e ter que alterar os dados para
ajustar irregularidades. Controle de processo insere verificagdes e procedimentos de controle no
processo de producdo de dados quando:

6.2.1 Controle de processo:
= Novos dados sdo criados
= Conjuntos de dados sdo atualizados.

= Novos conjuntos de dados sdo acessados, pelo processo quando existe integragdo de
dados.

Sugestdes de controle de processo contém etapas que sdo sugeridas para os dados do
Sistec IFB que serve para: unicidade, completude, consisténcia, exatidao, conformidade, essas
etapas sao:
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» Para a dimensao de unicidade, utilizar o preenchimento das colunas co_matricula,
junto com co_aluno e co_ciclo_matricula, para verificar se o aluno ja estd matriculado
naquela oferta de curso, evitando dados duplicados. As colunas co_matricula e
co_aluno também existem, mas ndo foi possivel ter acesso a elas por se tratarem de
dados sensiveis. No momento do cadastro, deve-se verificar se essas trés colunas ja
possuem registros cadastrados, para evitar duplicidade de dados.

= Para a dimensdo de conformidade, deve-se verificar se o tipo do dado, no momento
do cadastro, estd conforme as regras estabelecidas para aquele campo, evitando
inconsisténcias em padrdes de data, e-mail ou outros dados que exigem formatos e
tipos especificos, sejam eles numéricos ou textuais.

= Para completude nio permitir campos obrigatérios sem preenchimento.

6.2.2 Redesenho de processo

O objetivo € alterar o processo de trabalho para garantir que os dados corretos sejam
produzidos conforme as regras desde o inicio do cadastro. A seguir, sdo sugeridas etapas
especificas para os dados do Sistec IFB, baseadas nas dimensdes analisadas:

= Para a dimensao de exatidao, os dados que devem ser preenchidos com valores
previamente conhecidos, como o nome da institui¢ao, sigla da instituicdo e outros
valores fixos, podem ser inseridos por meio de um redesenho do processo. Esse
redesenho incluiria uma caixa de selecao com esses valores disponiveis no momento
do cadastro, evitando a digitacdo manual e, consequentemente, erros. Isso representa
uma melhoria no modelo de cadastro de dados.

= Para a dimensdo de consisténcia, o redesenho de processo € a estratégia mais efi-
caz, pois trata da consisténcia entre dados e regras entre tabelas. Com base na
andlise do quadro 6.1, uma das inconsisténcia de consisténcia ocorre quando: a data
de cadastro do ciclo dt_cadastro_ciclo € anterior a data de deferimento do curso
dt_deferimento_curso, reformular o processo de cadastro de ciclos para incluir uma
verificagdo ldgica que garanta que a regra seja seguida. Sendo uma verificacdo no
banco de dados ou no sistema que ¢ utilizado para cadastrar os dados. Para as demais
irregularidades de consisténcia, fazer também o redesenho.
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Conclusao

Os dados do Sistec IFB estdo disponiveis em formato CSV, conforme explicado na se¢io
fonte de dados. A base de dados possui 120.873 registros, dos quais 80.521 apresentam pelo
menos uma inconsisténcia, o que corresponde a 66,61% do total.

Para a andlise da qualidade dos dados, inicialmente foram selecionadas 13 dimensdes,
apresentadas no capitulo na secio qualidade de dados. Contudo, devido a restri¢des no conhe-
cimento detalhado sobre o gerenciamento e atualizacdes especificas do sistema, foi possivel
analisar apenas cinco dimensdes objetivas: unicidade, exatidao, completude, conformidade e
consisténcia. Essas cinco dimensdes foram priorizadas por representarem aspectos fundamentais
da confiabilidade dos dados.

Os resultados das métricas indicam que quatro dessas dimensdes apresentaram valores
superiores a 80%, considerados excelentes segundo MAKHOUL (2022), conforme apresentado
no capitulo métrica global. Entretanto, a dimensdo consisténcia apresentou um resultado de
33,60%, classificado como fraco, por estar entre 20% e 40%.

A dimensio consisténcia registrou um total de 80.252 inconsisténcias, representando
66,39% do total de registros (120.873). As demais dimensdes apresentaram percentuais muito
baixos de irregularidades: unicidade 0,02%, exatidao 0,20%, completude 0,0017% e confor-
midade 0,20%. Isso indica que as inconsisténcias relacionadas a consisténcia correspondem
a grande maioria dos problemas, enquanto as outras dimensdes somadas representam apenas
0,4217% das irregularidades.

Dos 80.521 registros que apresentam algum tipo de inconsisténcia, 80.252 estdo rela-
cionados a dimensido consisténcia, o que corresponde a 99,67% do total das inconsisténcias
identificadas. Essa concentracdo evidencia que focar em acdes especificas para corrigir € me-
lhorar a dimensdo consisténcia terd um impacto significativo na qualidade geral dos dados,
reduzindo a quantidade total de inconsisténcias da base.

A grande quantidade de inconsisténcias na dimensao consisténcia pode acarretar pro-
blemas significativos, como relatérios imprecisos, decisdes mal informadas e ineficiéncias
nos processos institucionais. Por exemplo, datas de cadastro inconsistentes ou tipos de oferta
divergentes podem causar falhas no acompanhamento académico e na geragdo de relatorios
confidveis.

E importante destacar que este estudo teve limitagdes, principalmente devido ao acesso
restrito a informacgdes detalhadas do gerenciamento do sistema e a algumas colunas sensiveis de
dados. Dessa forma, nem todas as dimensdes de qualidade puderam ser avaliadas, o que sugere
que pesquisas futuras poderiam oferecer uma visdo mais abrangente da qualidade dos dados do
Sistec IFB.

Ao analisar a qualidade dos dados por dimensao, os resultados da métrica global, apre-
sentados na secdo resultado da métrica global, indicam um valor aproximado de 86,62%. Essa
classificacdo € considerada excelente, embora revele a existéncia de dreas criticas que demandam
melhorias. A redugdo dessas inconsisténcias contribuird para uma base de dados mais confidvel,
que exigird menos tratamento durante a extragdo de informacdes, minimizando a perda de dados
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importantes e aumentando a precisio das analises.

Aplicar as sugestdes de melhorias apresentadas no capitulo Sugestdes de melhorias
para aumentar a qualidade dos dados elevard a qualidade dos dados e a precisao dos relatorios
institucionais, apoiando melhores tomadas de decisdo. Portanto, estabelecer processos continuos
de monitoramento da qualidade dos dados é fundamental para identificar e corrigir rapidamente
novas inconsisténcias, garantindo que os avangos alcancados sejam mantidos ao longo do tempo
e que a base de dados continue confidvel.

7.1 Trabalhos futuros

Esta secio apresenta sugestoes de trabalhos futuros que possibilitem a continuidade deste
estudo, contribuindo para um aprofundamento nas analises da qualidade dos dados do Sistec
IFB.

Sugestoes de trabalhos futuros

As sugestdes de trabalhos futuros sao apresentadas a seguir em formato de lista:

= Analisar mais dimensdes, caso no futuro seja possivel obter mais informagdes sobre
o gerenciamento, regras de seguranca e atualizacdo dos dados, para avaliar outras

dimensodes que ndao puderam ser analisadas devido as limitagdes no conhecimento
dos dados.

= Avaliar a qualidade dos dados de outras instituicdes além do IFB, para realizar uma
andlise completa da qualidade dos dados de matriculas do Sistec em todo o Brasil,
ja que o Sistec armazena dados de matriculas de diversas instituicdes nacionais.
Também, analisar todas as colunas existentes no Sistec, pois as colunas analisadas
neste trabalho sdo aquelas com dados abertos. Caso seja possivel analisar todas as
colunas de todas as institui¢cdes, a andlise da qualidade dos dados serd mais ampla,
permitindo identificar quais dimensdes sao afetadas e quais instituigdes apresentam
maior ou menor qualidade dos dados.

» Aplicar técnicas de Machine Learning. Existem estudos que utilizam essa técnica
para medir a qualidade dos dados, como o trabalho apresentado na revisdo da literatura
no capitulo Revisdo da Literatura, intitulado An Automated Big Data Quality Anomaly
Correction Framework Using Predictive Analysis (ELOUATAOUI; EL MENDILI;
GAHLI, 2023).

Com essas sugestdes, € possivel dar continuidade ao trabalho, realizando andlises mais
aprofundadas e abrangentes. A aplicacdo de Machine Learning em dados ja rotulados com
inconsisténcias pode identificar irregularidades em novos dados, sem a necessidade de validagdes
novamente nos dados utilizando as regras de negdcio. Essas propostas de trabalhos futuros
contribuem para aumentar as analises da qualidade dos dados do Sistec e uso de novas técnicas.
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Documentacao dos Dados do Sistec IFB

Figura 7.1: Documentac@o do exemplo apresentado na Figura 4.6.
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Fonte: Equipe do projeto de
pesquisa do IFB, com base no TED
10718/2021, adaptada pela autora.
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Figura 7.2: Documentagdo do exemplo apresentado na Figura 4.7.
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