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Abstract. The rapid expansion of Big Data has elevated the importance of data
quality, posing unique challenges and opportunities. This work aims to un-
dertake a review of data quality within the context of Big Data. It covers Big
Data characteristics, its lifecycle and the intricacies of data quality. A lite-
rature review serves as methodology, offering an up-to-date structured review
of the state-of-the-art in data quality for Big Data applications. The findings
from this research aim to assist in the understanding of what is in the core of
data quality for these systems, for better value extraction and therefore better
decision-making processes.

Resumo. A rdpida expansdo do Big Data elevou a importdincia da qualidade
dos dados, colocando desafios e oportunidades tinicas. Este trabalho tem por
objetivo efetuar uma andlise da qualidade dos dados no contexto dos Big Data.
O mesmo abrange as caracteristicas do Big Data, o seu ciclo de vida e as com-
plexidades da qualidade dos dados. Sua metodologia é composta por uma re-
visdo de literatura, oferecendo uma visdo atualizada e estruturada do estado
da arte da qualidade dos dados para aplicagcoes de Big Data. Os resultados
desta investigacdo visam ajudar a compreender o que estd no cerne da quali-
dade dos dados para estes sistemas, para uma melhor extracdo de valor e, por
conseguinte, melhores processos de tomada de decisoes.

1. Introducao

Em um mundo constantemente bombardeado por novos dados, uma nova commodi-
tie surge trazendo um impacto tdo alto que chega a ser visto como mais valioso que
petrdleo [The Economist 2017]. Isso se mostra tanto uma realidade que 79% das em-
presas acreditam que vao falir se ndo utilizarem Big Data em seu modelo de negdcios
[Kothapalli 2023]. O contexto de Big Data, com sua vastiddo em volume, velocidade e
variedade, ressalta ainda mais a necessidade de garantir ndo apenas a quantidade, mas
principalmente a qualidade desses dados.

Geralmente, os dados ndo estdo prontos para serem processados assim que sao
coletados [Taleb et al. 2021]. Eles preciso passar por etapas de limpeza de dados (por
exemplo, reducdo de dimensionalidade, tratamentos para dados ausentes, conversdo de
tipo de dado) e adequagdo ao contexto de negécio. Essa cadeia de processos € feita de
forma que o valor agregado nessa imensidao de informacao possa ser melhor aproveitado,
mitigando o efeito “garbage in, garbage out”.



Ainda que este topico seja de extrema relevancia e venha sendo discutido hd mui-
tos anos dentro do escopo de bases de dados tradicionais, sua discussdo no ambito do
Big Data ainda € precdria. Isso acontece pois, os processos para esta realidade sdo mais
complexos de implementar, visto que eles demandam mais tempo, poder computacio-
nal e, consequentemente, despesa. Entretanto, faz-se fundamental que esse debate seja
expandido em todas esferas que tenham dados como uma fundacdo priméria no ambito
operacional, titico e de tomada de decisdo. Isso permitird ndo apenas uma melhoria na
entrega de valor, como também uma otimizacao na cadeia de processamento (melhoria de
métricas de um modelo de deep learning, por exemplo).

Este trabalho visa fazer uma jornada analitica de revisdo sobre a literatura de qua-
lidade de dados dentro do ambito de Big Data e trazer uma visao sobre o estado da arte e
realcar os direcionamentos de pesquisa que tem se destacado nos ultimos anos. O trabalho
visa responder a perguntas como:

1. Quais principais caracteristicas dos sistemas de Big Data hoje em dia?

. Que dimensées de qualidade de dados tem sido mais mencionadas atualmente?
Que topicos tem ascendido na discussdo sobre qualidade de dados em Big Data
nos ultimos anos?
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O resto desse trabalho € organizado da seguinte forma. A se¢do 2 trata sobre Big
Data de forma geral. Em seguida, o tema qualidade de dados € discutido na secdo 3.
Seguido pela metodologia, na se¢ao 4, e a discussdo sobre os resultados da revisdo na
secdo 5. Por fim, a sec@o 6 conclui o trabalho.

2. Big Data

Muito mais que uma buzzword das ultimas décadas, Big Data é um fendmeno universal.
Seja na esfera académica ou nas mais diversas industrias, o grande volume de dados
gerado diariamente tem desempenhado um papel fundamental nos processos de andlise e
tomada de decisdo. Com a dominagao dos smartphones e das redes sociais, a ascensao
do IoT e o uso disseminado de sensores nos mais diferentes dispositivos, fazem com que
seja produzida uma quantidade extraordindria de dados em um curto intervalo de tempo.
Foi estimado por [DOMO 2022] que a quantidade de dados produzida em 2022 foi de 97
zettabytes e projeta-se que esse numero cresca para 181 zettabytes em 2025.

Dito isto, € uma falsa interpretacdo pensar que Big Data se resume apenas a um
grande volume de dados. Na verdade, o significado subjacente ao termo “Big Data’vai
muito além da magnitude do volume de dados, ele tem evoluido de maneira notdvel ao
longo dos anos. Ao explorar suas multiplas facetas, nota-se ndo apenas uma dimensao
quantitativa, mas também elementos qualitativos que moldam sua natureza. Adentrando
esse cendrio, surge a necessidade de explorar em detalhes essas caracteristicas peculia-
res da definicdo do que é Big Data, bem como entender como a qualidade dos dados
desempenha um papel crucial nesse contexto.

2.1. Conceito de Big Data

Apesar da popularidade recente, o termo Big Data teve seu nascimento antes do que se
imagina. O primeiro registro deste surgiu em torno de 1980 por Charles Telly e a sua
definicdo como entendemos hoje em dia foi primeiramente elaborada por Tim O’Reilly
em 2005 [Abdallah 2019].



Desde entdo, a definicdo de Big Data vem sendo revisitada e expandida por pes-
quisadores de forma a incluir as transformacdes que vao sendo agregadas ao contexto,
desde caracteristicas e atributos até ferramentas e arquiteturas. Como foi apontado por
[Taleb et al. 2021], a IBM descreveu Big Data como caracterizado por altos volumes, alta
velocidade e grande variedade de atributos que requerem formas inovadoras e economica-
mente vidveis de processamento de informacdes, a fim de aprimorar a geracao de insights
e auxiliar na tomada de decisao.

O termo Big Data envelopa os cenarios em que estruturas tradicionais de bancos
de dados sequenciais, e ndo sequenciais, nao se aplicam. Isso se dd ndo apenas pelo vo-
lume de dados, como também pela natureza dos dados. Isso faz com que esses dados
precisem passar por diferentes processos de tratamento, 0s quais estdo intimamente liga-
dos ao dado em si, as ferramentas disponiveis, ao poder computacional disponivel e ao
modelo de negécio em questdo. Todas essas varidveis, dentre outras, por si s6 fazendo
do Big Data algo extremamente dinamico [Taleb et al. 2018a] e contextual, fazendo ne-
cessario um estudo mais aprofundado sobre suas caracteristicas particulares, de forma que
possamos entender os seus desafios inerentes na tarefa de extrair valor dos dados.

2.2. Caracteristicas de Big Data

Uma das primeiras tentativas de construir uma caracterizacdo dos componentes de Big
Data foi elaborada em 2001 por Laney. Nesse momento ele elencou trés atributos que fi-
caram conhecidos como os 3 V’s de dados: volume, velocidade e variedade [Laney 2001].

Ao longo dos ultimos 22 anos, novos termos foram sendo agregados a essa lista
inciada por Laney. Posteriormente essa lista foi estendida para 4 V’s: volume, velocidade,
variedade e veracidade; Em seguida, foi proposto um modelo com 5 V’s, adicionando
”valor”; Um novo estudo, entdo, apresentou uma estrutura com 7 V’s [Uddin et al. 2014];
ApOs 1sso houveram novos modelos propostos, em que uma levantava 10 V’s e outro 14
V’s; e, por conseguinte, mais uma extensao foi proposta com mais 3 novas caracteristicas,
totalizando 17 V’s [Arockia Panimalar.S 2017].

Algumas das caracteristicas mais descritas nos trabalhos recentes sdo: volume,
velocidade, variedade, veracidade, valor, vitalidade, viscosidade, visualizagdo e vulnera-
bilidade [Taleb et al. 2021]. A tabela 1 descreve essas caracteristicas de Big Data.

Essa crescente lista se d4 pelo perfil dinamico e evolutivo do Big Data. Conforme
a geracao de dados vai aumentando, bem como a sua aplicabilidade em multiplos ambitos
como negocios, academia, governo e saude, por exemplo, passa-se a identificar novas
caracteristicas atreladas ao estado da arte do Big Data naquele dado momento do tempo.

Um exemplo desse processo dinamico e evolutivo € a "vulnerabilidade”. Ao passo
que muitos dados sdo gerados e compartilhados via redes sociais, potencializou o pro-
blema de seguranca quanto a vazamentos de dados pessoais, acendendo um alerta maior
para o desenvolvedores de aplicagdes de Big Data nessa caracteristica.

2.3. Ciclo de vida de Big Data

Os dados que entram num pipeline de Big Data passam por algumas etapas até o ponto
final de geracdo de insights. Esse fluxo é conhecido como o ciclo de vida de Big Data
ou cadeia de valor de Big Data. Ao abstrairmos detalhes de implementacao e detalhes



Tabela 1. Caracteristicas de Big Data

Refere-se ao tamanho dos dados sendo gerados, de todos tipos de
Volume fontes incluindo texto, dudio, video, redes sociais, previsao do
tempo etc.
Velocidade A velocidade com que os dados sdo gerados é extremamente alta.
. Dados aparecem de formatos muito distintos: dudio, video,
Variedade . .
imagem, texto, geolocalizacao etc.
. O quanto este dado € confidvel? refere-se aos possiveis
Veracidade . ~ .
viéses, pertubagdes e anormalidades nos dados.
; Semelhante ao conceito de veracidade, se trata do quanto o
Validade . .
dado esté correto e acurado para o objetivo de uso final.
oo Também conhecida como volatilidade, trata-se dos dados
Vitalidade .
armazenados e por quanto tempo eles serdo uteis.
. . A diferenca de tempo entre 0 momento que o evento
Viscosidade & P . 04
aconteceu e quando ele estd sendo utilizado.
. .~ Processo de representacao visual do valor abstrato que o
Visualizacao
dado carrega.
e Big Data traz novas preocupagdes sobre seguranga das
Vulnerabilidade | . ¢ ~ P pag £ ¢
informacdes produzidas.
Se trata do uso do dado para o propésito final da aplicacdo. E o
Valor objetivo do processamento de Big Data: extrair utilidade dos
dados coletados.

de arquitetura (elementos particulares para cada contexto), é possivel observar algumas
etapas ou processos em comum. [lustrados na figura 1, sdo eles:

* Geracao de dados: Essa é a fase de entrada [Taleb et al. 2019] das fontes de
dados, onde ocorre a criagdo dos dados. Fontes distintas podem criar dados de

formas

sociais,

distintas. Eles podem vir de sensores de clima, de GPS, posts em redes
indices do mercado financeiro, aparelhos de vigilancia, etc.

* Aquisicao de dados: Consiste essencialmente em trés subprocessos: a coleta de
dados, a transmissao de dados e o pré-processamento de dados [Hu et al. 2014].
Esses subprocessos podem ser descritos da seguinte forma:

N

Coleta de dados: Essa etapa refere-se a tecnologia aplicada para a
extracdo dos dados brutos das fontes que produzem esses dados.
Transmissao de dados: Apoés a coleta, faz-se necessario uma ferramenta
para transmitir esses dados de forma ripida e eficiente para os seus arma-
zenamentos apropriados.

Pré-processamento de dados: Enfim, com os dados ja coletados e ar-
mazenados, eles precisam passar por uma higienizacdo. Devido as suas
caracteristicas, os dados de Big Data podem conter informagdes faltantes,
duplicadas, erradas ou irrelevantes pro contexto da aplicagcdo. Isso acaba
por onerar nao sé o valor agregado do dado, como também o custo de
armazenamento e operacdo. Portanto os dados precisam passar por uma
série de operacOes que tratem esses possiveis problemas. As formas de
fazer esse tratamento podem ser as mais diversas. Desde mudancgas opera-



cionais, como aplicacdo de regras definidas por especialistas do dominio
ou uso de algoritmos de aprendizado de méaquina.

* Armazenamento de dados: Essa etapa diz respeito ao armazenamento de dataset
de larga escala. Existem duas Oticas para esta etapa: Infraestrutura de hardware,
que deve ser distribuida e elastica para suportar fluxo intenso e instantaneo, e
gestdo de dados que devem ser geridos de forma a possuir uma boa interface de
comunicacao e consulta com sistemas externos.

* Processamento e analise de dados: Utiliza métodos de analise ou ferramentas
para inspecionar, transformar e modelar os dados para extrair valor. Essa extracao
de valor culmina em insight. Um exemplo disso pode ser a mudanga de uma regra
de negdcio, por causa do output de um modelo de machine learning. De forma
semelhante ao pré-processamento de dados, aqui podem ser utilizados conheci-
mentos de especialistas no dominio, bem como métodos estatisticos e algoritmos
de aprendizado de maquina, porém com o objetivo de extrair valor final dos dados
e transformar o dado em insight.

E—
Geragao de dados Aguisicao de dados Hnﬂazilnzmemo de Prn;_esssmdenéﬂ &
ados analise de dados
- Coleta de dados - Processamento
- Transmissao de - Andlise de dados

dados

- Visualizagao de

- Pré-processamento dados

de dados

Figura 1. Ciclo de vida de Big Data

3. Qualidade de dados dentro do contexto de Big Data

Definir qualidade de dados ndo é uma tarefa simples [Oliveira et al. 2005]. Para construir
esse conceito, precisa-se entender que ele € intrinsecamente dependente do contexto e
varia significativamente com base no dominio, na aplicacdo e nos requisitos analiticos
especificos. O que pode ser considerado dados de alta qualidade em um contexto pode
nao atender aos padroes ou necessidades de outro cendrio. Por exemplo, dados em tempo
real podem ser essenciais para aplicagcdes como negociacdes financeiras ou sistemas de
resposta a emergéncias. Nesse contexto, caracteristicas como velocidade sdo mais cruciais
para o sistema de Big Data. Por outro lado em pesquisas académicas, dados historicos
podem ser mais valiosos. Aqui, a questao do volume e variedade podem ser mais criticas.

3.1. Dimensoes de qualidade de dados

Para se aprofundar no que entende-se por qualidade de dados, é preciso compreender
melhor os elementos que a compdem. Esses elementos sdo chamados de dimensoes
de qualidade de dados. As dimensdes de qualidade de dados (DQD) fornecem uma
interface para mensurar, quantificar e gerir a qualidade dos dados.

Ao analisar a literatura, encontram-se diversas dimensdes de qualidade de dados,
mas, de acordo com [Wand and Wang 1996] e [Wang and Strong 1996], separam-as em
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Figura 2. Representagao de dimensdes de qualidade de dados

intrinseca, contextual, representacional e acessibilidade. A imagem 2 traz uma ilustracio
de cada categoria.

* Intrinseca: Remete aquelas qualidades proprias a natureza dos dados.

* Contextual: Denota os requerimentos considerados dentro do contexto da
aplicacao.

* Representacional: Simboliza os atributos relacionados a representacdo dos
proprios dados diante da tarefa em questdo a ser trabalhada.

* Acessibilidade: Trata-se de questdes atreladas a disponibilidade e ao acesso dos
dados.

Dentro de uma aplicacdo, as dimensdes de qualidade de dados sdo utilizadas
para estabelecer métricas e mensurar a qualidade dos dados dentro do contexto da base
de dados e do modelo de negécio. Em outras palavras, devem ser relevantes para o
problema identificado. As métricas devem determinar se os valores de um dado atri-
buto dos dados respeitam o parametro estabelecido para a respectiva dimensao de qua-
lidade [Taleb et al. 2021]. Esses valores podem ser definidos através de estimativa es-
tatistica, uso de algoritmos de aprendizado de mdquina ou de conhecimento de especia-
lista. [Ehrlinger and W6l 2022] traz uma discussao sobre algumas dimensdes e apresenta
férmulas para calcular suas métricas.

3.2. Pipeline de qualidade de dados em Big Data

Tomando como ponto de partida, o ciclo de vida descrito na secdo 2.3, € possivel analisar
cada etapa do ciclo de vida sob a 6tica de qualidade de dados da seguinte maneira:

1. Geracao de dados: Nessa etapa € preciso definir como e quais dados serdo gera-
dos. Neste momento, existe um processo de decisdo sobre a estrutura dos dados
que mais adiante serdo coletados.



2. Coleta de dados: Esta etapa diz respeito a como, quando e como os dados serao
coletados e tratados. Nesta etapa, faz-se necessario construir uma defini¢do desses
elementos bem como condi¢des de verificagao dos dados.

3. Transmissao de dados: A distribuicdo de dados nessa fase estd atrelada a infraes-
trutura. Aqui a qualidade estd condicionada as limitagdes do hardware estabele-
cido pelos desenvolvedores e da rede disponivel e € expressa em termos de perda
de dados e erros de transmissao.

4. Pré-processamento de dados: Aqui a tratativa é diretamente sobre os dados.
Eles passam por processos de limpeza. Sdo exemplos de técnicas utilizadas:
padronizacdo, cdlculo de agregacdo, adequacdo de tipo de dado, tratamento de
valores ausentes e normalizacdo. Essas modificagdes sao feitas afim de permitir
que os dados possam entregar mais valor por meio de uma melhora dos resulta-
dos do processamento. Um exemplo disso pode ser descrito com uma melhora
de resultados de um classificador e com esses resultados, possibilitar melhores
resultados nos negdcios.

5. Armazenamento de dados: Esta fase esta relacionada, novamente, a infraestru-
tura do sistema. As questdes de qualidade atreladas a esta etapa sdo de carater de
satide do hardware de armazenamento escolhido pelos desenvolvedores. Solucdes
como replicagdo, redundancia e backup de dados em multiplas maquinas se fazem
presentes nesse momento.

6. Processamento de dados: Neste momento, a qualidade € afetada tanto pelos
processos aplicados como também pela qualidade dos proprios dados. Entre a
aplicacdo de heuristicas e algoritmos de aprendizado de maquina, o estado que os
dados sdo recebidos nesta etapa e o fluxo pelo qual eles passardo na presente etapa
sdo determinantes da qualidade dos dados, impactando niao apenas o resultado,
como também o consumo de recursos do processamento.

7. Analise e visualizacdo de dados: Nestas etapas finais, entra o trabalho do ana-
lista de dados de forma mais proeminente. Aqui ocorre a manipulacdo dos dados
finais, resultantes de toda cadeia, e aplicacdo de ferramentas de visualizagdo,
como dashboards por exemplo, para a transformac¢do dos dados em conhecimento
e enfim a extracdo de valor.

Pode-se perceber que, tratar qualidade de dados no ciclo de vida de Big Data
nao € um trabalho pontual. Os problemas atrelados a questdes de qualidade podem se
manifestar em cada fase da cadeia. Eles vao surgir quando os requisitos de qualidade nao
forem atingidos pelos dados reais. Esses problemas ocorrem devido a diversos fatores a
depender do nivel que ocorrerem:

* Fonte de dados: incerteza, inconsisténcia, diferencas entre multiplas fontes e
particularidades do dominio.

* Geracao de dados: input humano, leitura de sensores, redes sociais, dados nao
estruturados e dados faltantes.

* Processos: coleta e transmissao.

Dentro desse cendrio, as estratégias de intervencao para abordar os problemas de
qualidade podem ser categorizadas em duas estratégias de acordo com [Sidi et al. 2012]:

* Relacionados ao processo: O trabalho visa atacar o processo pelo qual o dado
¢ gerado, de forma que o aumento da qualidade de dados seja promovido pela
melhora na cadeia de produ¢do do dado.



* Relacionados ao dado: Trata-se da modificacdo direta dos dados. Nessa es-
tratégia, existe a aplicacdo de técnicas sobre os atributos ou sobre os dados pro-
priamente.

A figura 3 ilustra onde as questdes qualidade de dados pode ser aplicadas em cada
etapa do ciclo de vida de Big Data. Nela percebe-se que a estratégia de tratamento de
problemas de qualidade de dados relacionados a dados sdo aplicados essencialmente na
fase de pré-processamento. Sdo técnicas comuns dessa estratégia: normalizacdo, data
cleasing e filtragem de dados. Ja a estratégia relacionada ao processo, pode ser aplicada
em toda cadeia do ciclo de vida de Big Data.

Processamento e andlise de
Aquisi¢io de dados dados

Processamento de

Coleta de dados e dados

Armazenamento de |

Geragio de dados dados

Transmissao de
dados

Analise de dados

Pré-processamento

de dados Visualizagao de

dados

il
i

.Relacionado a0 processo . Relacionado ao dado . Relacionado ao processo e ao dado

Figura 3. Problemas de qualidade dentro do ciclo de vida

4. Metodologia

Neste estudo, foi conduzida uma metodologia de revisdo sistemética de literatura focada
na andlise e construcdo de frameworks de qualidade de dados voltados para sistemas
de Big Data. A diretriz seguida foi inspirada nas orientagdes tracadas pelos estudos de
Creswell & Creswell (2017) e por Kitchenham (2004). O fluxo da revisao estd ilustrado
na figura 4.

Para a pesquisa inicial, foi feita uma busca por termos mais genéricos, como ~Data
quality”e ”Big Data”em fontes ndo necessariamente académicas, como blogs técnicos por
exemplo. Depois de uma primeira familiarizacdo com o tema, foi feita uma nova busca,
porém em fontes académicas, onde pudesse encontrar resultados de artigos cientificos e
papers, a fim de um aprofundamento maior na teoria e defini¢des formais. Para essa nova
busca foram usados termos como “data quality Big Data”, ”Big Data quality” e "data
quality framework for Big Data systems”. Com os resultados dessa nova busca, foi feita
uma selecdo inicial a partir da leitura dos titulos, seguida de uma filtragem a partir da
leitura dos resumos (abstracts) e por fim, a remog¢ao de possiveis resultados duplicados,
visto que um mesmo trabalho pode ser obtido de fontes distintas (por exemplo, Research
Gate e IEEE).

Os resultados dessa selecao distribuidos por fonte estao resumidos na tabela 2. Fo-
ram inicialmente analisados 850 trabalhos como resultados da busca. Desses analisados,
foi feita a leitura dos titulos e entdo 83 trabalhos foram selecionados. Por fim, foi feita
uma filtragem, consistindo na leitura dos resumos (abstracts) e remoc¢do de resultados
duplicados, concluindo com 34 trabalhos filtrados.
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4.1. Escopo da revisao

Figura 4. Fluxo do processo da revisao

A pesquisa e filtragem foram feitas seguindo os seguintes parametros:

* Tratam de qualidade de dados especificamente dentro do contexto de Big Data;
* Propdem melhoras para os problemas encontrados nas dimensdes de qualidade de

dados pontuadas pelo trabalho analisado;

— IEEE Xbplore (https://ieeexplore.org/);

O texto encontra-se disponivel em plataformas digitais como:

Research Gate (https://www.researchgate.net/);

Google Scholar (https://scholar.google.com/);

SpringerLink (https://link.springer.com/);

Estdo disponiveis para acesso via acesso institucional ou foram disponibilizados
publicamente;

Foram publicados em inglés;



Tabela 2. Resultados da selecao e filtragem

Analisado Selecionado Filtrado

IEEE 200 21 12
Springer 300 27 13
Research Gate 200 14 4
Google Scholar 150 21 5
Total 850 83 34

 Textos publicados entre os anos 2018 e 2023.

As plataformas de busca foram escolhidas devido a sua relevancia, popularidade
e credibilidade na esfera académica. IEEE Xplore e Springer sao plataformas de grande
destaque, que ofertam uma vasta colecdo de trabalhos bem avaliados, em especial na 4rea
de tecnologia. Em complemento as anteriores, Research Gate € Google Scholar foram
utilizadas de forma a complementar os resultados da busca com outras fontes.

O intervalo de pesquisa selecionado, entre 2018 e 2023, se deu ao fato de re-
levancia por tempo. Escolher os ultimos 5 anos foi pensado de forma a selecionar os
tépicos mais recentes discutidos e como estd o estado da arte na drea de qualidade de
dados para Big Data.

Aliados a esses parametros, a revisdo se propde também a responder as seguintes
questoes:

* Quais as principais caracteristicas dos sistemas de Big Data hoje em dia?

* Que dimensdes sao mais recorrentes nos estudos sobre Big Data?

* Quais técnicas sdo comumente utilizadas para tratar os problemas de qualidade de
dados para essas dimensodes encontradas?

* O quanto o contexto influencia na anédlise de qualidade de dados para os sistemas
de Big Data?

5. Consideracoes sobre a revisao

Ap6s a abordagem descrita na secao acima, nesta secao os principais resultados do pro-
cesso de andlise dos trabalhos filtrados ao fim foram detalhados. As informagdes apre-
sentadas na tabela 3 visdo oferecer uma visao abrangente de atualizada do panorama atual
dos estudos sobre o dominio de qualidade de dados no contexto de Big Data.

Tabela 3. Contribuicoes dos trabalhos analisados na revisao

Referéncia Contribuicoes

[Abdallah 2019]

- Divide dimensdes de qualidade de dados em
quatro perspectivas: perspectiva dos dados,
da gestdo, do processamento e servicos e do
usudrio.

[Taleb et al. 201

9]

- Considera 9 V’s como caracteristicas do Big
Data.
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Referéncia Contribuicoes

- Data profiling: processo de definicdo de um
perfil pros dados nas diferentes etapas do pipe-
line.

- Propde uso de amostragem.

- Ataca majoritariamente dados estruturados.

- Trabalhos futuros: atacar regras de data profi-
ling para dados nao-estruturados (que represen-
tam cerca de 80% dos dados em Big Data).

[Taleb et al. 2018b] - Considera 10 V’s como caracteristicas do Big
Data.

- Propde avaliacdo de qualidade para dados ndo-
estruturados.

- Descreve tipos de dados ndo-estruturados,
bem como estratégias usadas para tratamento de
cada tipo.

- A qualidade dos dados nao-estruturados esta
atrelada a estrutura que os dados serdo postos
pos-processamento: Quanto mais estruturavel,
maior a qualidade e mais f4cil a metrificacdo.

- Levanta 5 etapas para extracao de valor em da-
dos ndo-estruturados, dentre elas, amostragem
de dados.

[Fadlallah et al. 2023a] - Define problemas de qualidade de dados em
trés categorias: a nivel de gestdo, a nivel
de processamento e a nivel de abstracdo e
padronizacao.

- Escassez de solugdes para Big Data,
aplicacdes geralmente s6 comentam sobre lim-
peza de dados.

- Propde uso de data profiling.

- Segue padrao da ISO/IEC 25012.

- Sugere criacdo de repositorios de dominio de
conhecimento.

[Fadlallah et al. 2023b] - Propde uma metodologia que considera con-
texto.

- Faz levantamento de solu¢des apontando pon-
tos positivos e negativos, bem como o tipo de
dados apropriados pra cada uma.

- Sugere criacao de repositorios de dominio de
conhecimento.

[Wahyudi et al. 2018c] - Considera 11 V’s como caracteristicas do Big
Data.

- Sugere que pesquisas devem focar mais na in-
terpretabilidade dos dados.
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Referéncia Contribuicoes

- Estudos de casos com empresa de
telecomunicagdo e de manufatura.

[Taleb et al. 2018a] - Considera 10 V’s como caracteristicas do Big
Data.

- Define 4 categorias de dimensdes de qualidade
de dados: intrinseca, contextual, representacio-
nal, acessibilidade.

- Propde um framekwork, em que cada etapa
gera um relatério capaz de propor melhoras
para diferentes etapas do ciclo de vida.

[Salih et al. 2019] - Considera 5 V’s como caracteristicas do Big
Data.
- Propde uso de amostragem de dados e data
profiling.

[Onyeabor and Ta’a 2019] - Divide dimensdes de qualidade de dados em

duas: intrinseca e contextual.

- Dimensoes relacionadas a processo: laténcia,
tempo de resposta, throughput, capacidade e es-
calabilidade.

[Arolfo and Vaisman 2018] - Considera 4 V’s como caracteristicas do Big
Data.

- Aponta que modelos de gestdo de dados de-
vem levar em consideracao tempo, espaco, con-
texto histdrico, contexto e perfil de usudrio.

- Dimensoes de qualidade de dados apontadas:
acurécia, completude, consisténcia, temporali-
dade, confianca, redundancia, utilidade, acessi-
bilidade...

- Classifica Big Data de acordo com a fonte dos
dados: humano, mediado por processos, gerada
a partir maquinas.

- Estabelece métricas para quantificagdo das di-
mensoes de qualidade de dados.

- Traz uma implementacdo utilizando Apache
Kafka e Apache Zookeeper.

- Dados utilizados da API do Twitter.

[Elouataoui et al. 2022b] - Considera 7 V’s como caracteristicas do Big
Data.

- Define 4 novas métricas de qualidade de da-
dos: integridade, acessibilidade, facilidade de
manipulagdo e seguranga.

- Define dimensdes em 5 categorias diferen-
tes: confiabilidade, disponibilidade, usabili-
dade, validade e pertinéncia.
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Referéncia Contribuicoes

- Define férmulas para as métricas das di-
mensoes.

- Traz uma implementacao utilizando Apache
Spark e Great Expectations.

- Propde um modelo com pesos em métricas
com base no modelo de negdcio.

[Desai 2018] - Faz levantamento de ferramentas para traba-
lhar com Big Data.

- PropOe defini¢do algébrica e matricial para
célculo de métricas de qualidade.

[Elouataoui et al. 2022a] - Considera 14 V’s como caracteristicas do Big
Data.

- Agrupa dimensodes em 4 categorias: confiabili-
dade, disponibilidade, usabilidade e relevancia.
- Pré-processamento e processamento sao as
etapas que mais receberam destaque na litera-
tura.

- A maioria das pesquisas foca em dimensdes
em comum com dados tradicionais, como
acurécia, completude e consisténcia.

- Frameworks atuais utilizam amostragem de
dados, data profiling e inteligéncia artificial,
mas apenas para definir as regras de qualidade.
- Sugere que as técnicas acima poderiam ser
aplicadas para identificar também potenciais
anomalias nos dados.

- Contexto € extremamente relevante na
definicao do framework e deveria ser conside-
rado nas pesquisas.

[Wahyudi et al. 2018a] - Considera 11 V’s como caracteristicas do Big
Data.

- Aplicacdo dentro de um contexto especifico:
bancdrio e financeiro.

- 4 categorias de dimensdes de qualidade de da-
dos: intrinseca, representacional, acessibilidade
e contextual.

- Constréi um mapeamento entre dimensoes de
qualidade e caracteristicas de Big Data aplica-
das ao contexto em estudo.

[Ehrlinger and W68 2022] - Apresenta férmulas matematicas para cédlculo
de métricas de dimensdes de qualidade de da-
dos.
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Referéncia

Contribuicoes

- Cataloga ferramentas de gestdo e avaliacdo
de qualidade de dados ndo associadas a um
dominio especifico.

[Ridzuan et al. 2022]

- Considera 5 V’s como caracteristicas do Big
Data.

- Constréi um levantamento dos desafios de Big
Data associados a cada caracteristica.

[Ghasemaghaei and Calic 2019]

- Segmentagdo de dimensodes de qualidade de
dados em: intrinseca, contextual, representaci-
onal e acessibilidade.

- Levantamento de testes estatisticos para ava-
liar o impacto de qualidade de Big Data na to-
mada de decisao.

[Han and Jochum 2020]

- Uso de aprendizado de maquina para controle
de qualidade de dados.

- Aplicagdo dentro de contexto especifico: da-
dos geogréficos.

[Hongxun et al. 2018]

- Aplicagdo dentro de contexto especifico: sis-
tema elétrico.

- Uso de 6 dimensdes de qualidade de dados: re-
dundancia, integridade, acuricia, consisténcia,
temporalidade e inteligéncia.

[Hossen et al. 2020]

- Apontamento da importancia de qualidade de
dados na esfera do e-commerce.

- Levantamento de ferramentas para
manutencao de qualidade de dados.

[Juneja and Das 2019]

- Aplicacdo dentro de contexto especifico: mo-
nitoramento de tempo e clima.

- Considera 5 V’s como caracteristicas do Big
Data.

- Classificacdo de dimensodes de qualidade de
dados em: completude, temporalidade, confor-
midade, unicidade, integridade, consisténcia,
acuricia.

[Loetpipatwanich and Vichitthamaros 2020]

- Ferramenta: Pacote Python para qualidade de
dados.

- Uso de trés dimensodes de qualidade de dados:
completude, integridade e consisténcia.

[Molinari and Nollo 2020]

- Considera 5 V’s como caracteristicas do Big
Data.

- Aplicagdo dentro de contexto especifico: me-
dicina e plano de sauide.

- Veracidade € o mais crucial.
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Referéncia Contribuicoes

- Ressalta a importancia de um identificador
Unico para os registros.

[Merino et al. 2020] - Propde 4 métodos de avaliacdo de qualidade
em Big Data: embedded, parallel, in-line e in-
dependent.

- A escolha do método serd dada de acordo com
a natureza da aplicacao.

- Caso de estudo: smart cities.

- Exemplo de aplicagdo: predi¢do de passagei-
ros pegando Onibus.

[Kumar et al. 2019] - Aplicagdo dentro de contexto especifico: da-
dos atmosféricos e climaticos.
[Shanmugam et al. 2023] - Apresenta dimensdes de qualidade de da-

dos em 5 categorias: disponibilidade, usabili-
dade, confiabilidade, relevancia e qualidade de
apresentacgdo.

[Taleb et al. 2021] - Divide dimensdes de qualidade de dados em 4
categorias: intrinseco, contextual, representaci-
onal e acessibilidade.

- Aponta problemas de qualidade de dados a
nivel de dados e a nivel de processos dentro do
ciclo de vida de Big Data.

- Apresenta formulas matematicas para calcular
métricas.

- Propdes o uso de data profiling e amostragem
de dados.

[Kothapalli 2023] - Levantamento de ferramentas para gestdo de
pipeline de qualidade de Big Data: Apache
NiFi, Apache Hadoop, Apache Storm, Talend,
Trifacta, DataRobot e Apache Zeppelin.

- Comenta sobre uso de aprendizado de
mdaquina na deteccdo de outliers, reconheci-
mento de padrdes e predigao.

- Comenta desafios para diferentes inddstrias
como: saude, finangas, vendas, manufaturacao,
governo.

- Aponta algoritmos e técnicas usadas no tra-
balho de qualidade de dados como: andlise es-
tatistica, inteligéncia artificial, data profiling,
data cleaning, data matching, enriquecimento
de dados, padronizacdo de dados, integracao de
dados, histérico de dados e governanca de da-
dos.
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Referéncia Contribuicoes

- Levantamento de técnicas para manutencao de
qualidade de dados em Big Data: automatizado,
crowdsourcing, tecnologias semanticas (ontolo-
gias e linked data), blockchain e governanga de
dados.

[Wahyudi et al. 2018b] - Divide dimensdes de qualidade de dados em 4
categorias: intrinseco, contextual, representaci-
onal e acessibilidade.

- Estudo de caso com empresa de
telecomunicagao.

- Defini¢do do pipeline de Big Data como: des-
coberta, acesso, exploracdo, andlise e, por fim
gestdo, que faz parte de todo ciclo.

- Propde um modelo de reconhecimento de
padrao de processos para identificar falhas em
qualidade de dados.

[Wong and Wong 2020] - Aplicacdo dentro de contexto especifico: sis-
tema bancario.

- Uso de redes neurais profundas para calcular
peso de data noise.

[Wook et al. 2021] - Considera 17 V’s como caracteristicas do Big
Data.

- Divisao de dimensdes de qualidade em 4 cate-
gorias: intrinseca, contextual, representacional
e acessibilidade.

- Acessibilidade (facilidade de manipulagdo)
pode influenciar fortemente na aplicacao final.
- Usa métricas estatisticas para avaliar suas
hipéteses de impacto de dimensdes de quali-
dade sobre caracteristicas de Big Data.

- Aponta seguranca e privacidade como cami-
nhos futuros relevantes de pesquisa.

[Zhang 2020] - Propde um modelo definido matematicamente
para governanca de dados baseado em rastrea-
mento de dados num loop fechado de validagao,
rastreio e revisao.

- Modelo se baseia em trés entidades principais:
data owner, data provider e data user.

[Gyulgyulyan et al. 2019] - Considera 7 V’s como caracteristicas do Big
Data.

- Propde um modelo ndo para corrigir proble-
mas de qualidade em Big Data, mas para alertar
sobre esses problemas.
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Referéncia

Contribuicoes

- Comenta dimensdes de qualidade de da-
dos tradicionais como: consisténcia, unicidade,
acuracia, completude e temporalidade.

- Traz também outras dimensdes especificas do
contexto de Big Data: sincroniza¢do, interpre-
tabilidade e confiabilidade.

[Montero et al. 2021]

- Revisa literatura dos modelos de qualidade em
Big Data propostos entre 2010 e 2020.

- Houve um aumento considerédvel de trabalhos
no topico a partir de 2014, sendo 67% dos traba-
lhos selecionados publicados entre 2018 e 2020.
- Quase 75% foi construida independente de
contexto, ou seja, pode ser aplicado para qual-
quer base.

- As dimensdes de qualidade de dados mais
comuns foram: completude, acuricia, con-

sisténcia e temporalidade.

Ao tomar os estudos avaliados na revisao acima, € possivel levantar algumas con-

clusdes sobre o estado atual das pesquisas sobre qualidade de dados em Big Data. Sao

elas:

Nao existe um consenso sobre a quantidade de caracteristicas de Big Data a se-
rem consideradas, identifica-se uma unanimidade quanto aos 3 V’s levantados por
[Laney 2001]. Em seguida, existem caracteristicas mais citadas: valor, validade,
vulnerabilidade, visualizacdo, variabilidade, veracidade.

Nos trabalhos avaliados, existem duas classificacdes para dimensdes de qualidade
de dados mais recorrentes. Uma parte dos trabalhos as divide em: intrinsecas,
contextuais, representacionais e acessibilidade; ja outros propdem a seguinte
classificacdo: confiabilidade, disponibilidade, usabilidade, validade e pertinéncia.
Alguns trabalhos trazem também variacdes dessas duas classificagdes, trazendo
menos categorias.

Das dimensoes levantadas nos trabalhos, algumas das mais citadas sdo: integri-
dade, acurdcia, unicidade, consisténcia, seguranca, acesso, valor adicionado,
completude e temporalidade.

Dentre os frameworks de qualidade de dados propostos, as técnicas que mais se
destacaram foram amostragem de dados, data profiling bem como o uso de algo-
ritmos de machine learning. O prop6sito da primeira € reduzir o custo do pro-
cessamento de dados para identificacdo de problemas de qualidade. J4 a segunda
visa a construcdo de um perfil de qualidade dos dados em cada etapa do ciclo de
vida de forma que seja usado como referéncia do estado atual dos dados e de que
melhorias eles precisam, se for o caso. Por fim, o dltimo pretende fazer uso de
inteligéncia artificial para identificar mais facilmente padrdes e outliers.

Uma pequena parcela dos trabalhos foi construido dentro de um contexto es-
pecifico (14%), ja os outros foram construidos para ser independentes de contexto.




Por outro lado, foi levantada a importancia do contexto na defini¢ao dos elementos
de qualidade de dados relevantes, visto que cada contexto pode trazer elementos
com maior importancia que outros.

* Poucos trabalhos citam as ferramentas que utilizaram para a constru¢do e
manipulacdo dos seus pipelines de Big Data, mas as principais citadas foram:
Apache NiFi, Apache Hadoop, Apache Storm, Talend, Trifacta, DataRobot, Apa-
che Zeppelin, Apache Kafka, Apache Zookeeper, DataCleaner e Great Expectati-
ons.

* Por fim, os trabalhos trazem alguns avancos que merecem destaque. Um ponto
relevante em bastante ascensdo foi uma crescente preocupagao sobre seguranga e
privacidade. Outro destaque foi uma aten¢@o maior para o destinatério final, ou
seja, uma preocupagdo com a interpretabilidade e visualizacao pelo usuario

6. Conclusao

Big Data atraiu a atencdo dos pesquisadores e da industria devido a todo seu potencial,
hoje amplamente explorado. Mas esse potencial ndo chega a ter um bom aproveitamento
se os dados forem de baixa qualidade. Este trabalho revisou os fundamentos basicos do
que é Big Data, bem como do que se entende por qualidade de dados, construindo uma
representacao de um pipeline (ou ciclo de vida) para Big Data e seus problemas. Foi feita
uma revisao de 34 trabalhos extraidos de 4 fontes distintas. Em trabalhos futuros, baseado
nos resultados da revisdo, sugere-se algumas vias de pesquisa:

1. Estudo sobre qualidade de dados para Big Data dentro de contextos especificos,
bem como sua implementacao.

2. Impacto da seguranca e privacidade, em particular pds legislacdes como LGPD e
GDPR, por exemplo, na qualidade dos sistemas de Big Data

3. Uso de técnicas de machine learning nao apenas para etapas de processamento,
mas também para a deteccao de outliers e seu impacto na qualidade de dados.
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