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RESUMO

A limpeza de dados € uma etapa essencial do processo de analise de dados e
implica na execucdo de metodologias e praticas de modificacdo de bases de dados
originais a fim de melhorar sua qualidade. Nos dias atuais, as atividades de estudo
de dados coletados de diversas fontes vém aumentando em empresas publicas e
privadas que tém, cada vez mais, visto a importancia de se avaliar e analisar dados
coletados nas suas tomadas de decisfes. Muitas vezes, os softwares utilizados nas
empresas nao foram preparados para fornecer dados para analises e geram dados
com baixa qualidade, com anomalias e erros, o que pode exigir um processo de
limpeza de dados mais intenso, com grandes modificacbes da massa de dados
original. Uma razao para estudar ferramentas para limpeza de dados, ocorre do fato
de que, quando os dados originais possuem varios tipos e formatos diferentes,
muitas vezes também eles apresentam redundancias e inconsisténcias, o que pode
prejudicar sobremaneira a interpretacdo dos resultados das analises. Esse trabalho
propbe estudar, por meio de testes praticos, algumas das principais ferramentas
disponiveis no mercado e suas técnicas para limpeza de dados no processo de
extracdo, transformacao e carregamento de dados. Os testes permitiram comparar
situacdes em que dada ferramenta se torna mais eficaz e ou apropriada em relacao
as outras e tiveram seus resultados documentados.

Palavras-chave: Analise de dados. Base de dados. ETL. Limpeza de dados.



ABSTRACT

Cleaning data is part of the data analysis process. This is an essential step and
implies the implementation of methodologies and practices for modifying original
databases, in order to improve their quality for the creation of analyzes. Nowadays,
the activities of studying data collected from different sources have been increasing
in public and private companies, which have increasingly seen the importance of
evaluating and analyzing data collected in their process making decision. Often, the
software used in companies is not prepared to provide data for analysis and
generates data with low quality, with a large number of anomalies and errors and
which requires a more intense data cleaning process, making changes to the original
data mass. One reason for studying tools for data cleaning is that, when the original
data has several different types and formats, they often also have redundancies and
inconsistencies, which can greatly impair the interpretation of the analysis results.
This study proposes analyses of tools and techniques of working in data cleaning in
the ETL process, analyzing which process becomes easier and more effective, thus
we had the quality conclusion that all results obtaining more significant difference in
the speed and quantity of processes required in each process, and showing that
each study requires an analysis of the problem in order to run cleaning processes.

Keywords: Data analysis. Data base. ETL. Data Cleaning.
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1 INTRODUCAO

Limpeza de dados € um dos processos que compde a etapa de extracao,
transformacao e carregamento dos dados (Extract, Transform and Load - ETL) que,
por sua vez, faz parte de um processo maior de analise de dados. ETL implica
buscar meios de oferecer melhorias na qualidade de bases de dados que sé&o
usadas para extragdo de novas informacdes na descoberta de conhecimento.

Esse trabalho tem o objetivo de estudar algumas ferramentas para limpeza de
dados disponiveis no mercado e entender como sdo as técnicas empregadas por
elas nesta etapa da ETL. Para isto, foram criados cenarios de testes e aplicados as
ferramentas estudadas a fim de se apontar situacbes de preferéncia de uso de
ferramentas. Também fez parte do estudo, entender os conceitos de descoberta de
conhecimento em bases de dados, as formas de se trabalhar com Data Warehouse,
Business Intelligence e a propria ETL.

Atualmente, muitas empresas utilizam a andlise de dados para apoiar a
tomada de decisdo nos seus mais variados setores, tanto na parte estratégica
guanto na parte operacional e, problemas relacionados a qualidade dos dados e que
sdo frequentemente encontrados por profissionais de tecnologia da informacéo,
pode ser abrandado com as técnicas de limpeza de dados.

Observa-se uma grande perda de informacdes em andlises de conjuntos de
dados devido a problemas decorrentes de coleta de dados ineficientes, dados
faltantes, dados redundantes e erros de digitacdo em campos abertos. Estas
informacdes irregulares dificultam a obtencdo de informac¢des com qualidade e
impactam nos resultados dos estudos, prejudicando sua confiabilidade e precisao.

A Limpeza de Dados se torna importante nesse cenario pois ajuda a eliminar
ou minimizar problemas de qualidades de dados gerados por coletas ineficientes.
Estes processos de tratamento dos dados também podem adequa-los para um
estudo especifico, permitindo que a base de dados original ndo seja alterada, ou
seja, fica acessivel a outros estudos.

Modificar os dados por meio da limpeza ajuda que a informagédo estudada
tenha melhoria na qualidade e é importante ressaltar que o profissional que executa
tal limpeza deve ter bem claro quais informagfes sédo esperadas como resultado do
estudo e ter conhecimento sobre sua base de dados conter os dados especificos

necessarios. Quando o profissional ndo sabe um desses quesitos, ele pode eliminar
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ou modificar dados para um padrdo que nao é ideal, causando recuperacao de
informacéo errada ou imprecisa, consequentemente levando a tomada de decisdes
incorretas.

Este trabalho esta dividido em 4 capitulos. No capitulo 1 € apresentada a
introducéo sobre o estudo de ETL, sua justificativa e os conceitos fundamentais da
limpeza de dados. No capitulo 2 estédo informacfes sobre problemas frequentemente
encontrados nos processos de analise de dados. O capitulo 3 apresenta alguns
softwares que possuem funcionalidades de ETL e estdo em uso no mercado. No
capitulo 4 estdo as etapas e resultados de cenarios de testes criados com uso das

ferramentas estudadas. Por fim, as considerac¢des finais do trabalho.
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2 REFERENCIAL BIBLIOGRAFICO

Este capitulo apresenta os principais conceitos utilizados neste trabalho, por
meio de estudo do referencial bibliografico.

2.1 PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM DADOS

De acordo com Silva (2004), encontrar semelhancas e padrdes em conjuntos
de dados e agrupa-los de forma que pessoas possam entender mais facilmente
quais informacdes eles expressam € um dos principais objetivos da descoberta de
conhecimento em bancos de dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD).

KDD envolve uma sequéncia de varias etapas e se preocupa em melhorar a
qualidade dos dados estudados, transformando-os de dados de baixa qualidade em
dados de alta qualidade a fim de favorecer a criacdo de novas informacdes e gerar
conhecimento (GOEBEL; GRUENWALD, 1999).

Segundo Thomé (2008), KDD pode ser considerado uma forma de se
transformar conhecimento algo que esta disperso e inexplorado em diversas bases
de dados por meio da construcdo de padrdes. Para o autor o uso de KDD pode
melhorar processos e diminuir custos, além de aumentar lucros das empresas.

Para Bueno e Viana (2012), KDD tem como finalidade encontrar e interpretar
informacdes de valor a partir da analise dos padrées descobertos nos dados. Os
autores afirmam que estas informac¢des ajudam as empresas a ganharem vantagem
competitiva, diminuir gastos e melhorar os processos de marketing na busca de
clientes direcionados. Segundo os autores, 0 KDD pode ser dividido nas etapas:

e Selecao

e Pré-Processamento
e Transformagao

e Mineracéo de dados
e Avaliacao

De acordo com Bueno e Viana (2012), a aplicacdo de KDD permite que novos
conhecimentos com informacdes de qualidade sejam obtidos, desde que sejam

respeitadas as regras e propriedades de cada uma dessas etapas.
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A Figura 1 mostra as etapas do processo de descoberta de conhecimento em

bancos de dados propostas por Fayyad et al. (1996).

Figura 1 — Etapas do processo de KDD
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Transformagdio
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=
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Dados

Fonte: Fayyad et al. 1996, p. 5.

Fayyad et al. (1996) ressalta a importancia de se utilizar KDD devido ao
aumento rapido do volume de dados gerados e afirma que, para se obter uma
aplicacao eficiente, é preciso que as ferramentas utilizadas tenham capacidade de

extrair e processar informacdes de maneira precisa e com alta qualidade.

2.2 USO DE DADOS PARA OS NEGOCIOS

A cada dia se torna mais comum gque equipes de gestdo e profissionais de
posicionamento estratégico facam uso da analise de informacdes para obter
vantagem nos seus negocios. Chamada de inteligéncia de negdécio, ou Business
Intelligence (BI) (MIKROYANNIDIS; THEODOULIDIS, 2010) engloba um conjunto de
técnicas e ferramentas que tem por objetivo fornecer as empresas o0 apoio
necessario para a tomada de deciséo.

Na literatura, empresas como a Harrah's Entretenimento, Amazon.com,

companhias aéreas Continental e Netflix sdo exemplos de empresas de
destague que amadureceram nas suas aplicacbes de Bl e, assim, se

destacaram em posicdes de lideranca de mercado (DA SILVA et al., 2016,
p. 2780)
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Grandes empresas também fazem uso da visualizacdo de dados como
ferramenta nos processos de tomadas de decisdo em areas estratégicas, gerenciais,
comerciais e marketing. Nesta mesma linha, empresas de pequeno porte vém
comecando a adequar seus processos a fim de se beneficiarem das vantagens
oferecidas pelo Bl contudo, as vezes encontram dificuldades em se adaptarem,
COmo NnoS casos em que contam com sistemas que ndo foram previamente
preparados e alimentados com dados com qualidade.

Segundo Abukari e Jog (2003), para se obter uma implantacdo bem sucedida
de Bl é preciso seguir alguns passos:

e Identificar as necessidades a serem enderecadas na solugéo de BI.
Elas devem ser relevantes aos objetivos e estratégias do negocio;

e Identificar as fontes de dados ja existentes na organiza¢do. As organi-
zacgOes j4 tém uma infinidade de informagdes em bancos de dados,
planilhas e arquivos;

e Extrair, transformar e carregar os dados para criar uma base multidi-
mensional orientada por assunto (ou fato). Este processo deve garantir
gue todas as informacdes relevantes sejam contempladas;

e Ajudar a organizagao a escolher a ferramenta de apresentacéo para vi-
sualizar e analisar as informagdes resultantes da etapa anterior;

e Criar relatorios padrdes, permitir anélises sob demanda e mineracao de
dados (Data Mining) visando obtencao de insights;

e Planejar uma implantacdo de forma abrangente para toda corporacao,
de forma a garantir que os tomadores de decisdo tenham a informacao
adequada quando e onde eles precisarem.

Outro recurso que considera o uso de dados no ambiente corporativo é o
Data Warehouse. Segundo Paim (2003), no inicio da década de 90 foi necessario
criar uma solucdo capaz de atender a necessidade crescente de geragcao de
informacdes para gestdo e decisbes de alto nivel corporativo. Assim, os Data
Warehouses foram projetados para que os dados pudessem ser armazenados e
acessados de maneira que nao ficassem restritos as tabelas e linhas relacionais
(DOMENICO, 2001).
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2.3 EXTRACAO, TRANSFORMACAO E CARGA DE DADOS

Em um ambiente de analise de dados, os métodos utilizados para extracao
dos dados de suas bases de origem, sua transformagdo e carregamento para o
ambiente de processamento formam o que é conhecido como ETL. Estas etapas
visam gerar informacbes concretas a partir das grandes bases de dados
empregadas que, por sua vez, sdo formadas pelo uso recorrente dos softwares
utilizados no contexto empresarial (ABREU, 2008)

Na sua fase inicial, a ETL busca extrair ou captar dados dos mais diversos
softwares e seus recursos de armazenamento de dados e isto inclui aqueles que
operam em ambiente web, mobille ou desktop. Nesta etapa ha a preocupacdo em
converter os dados para um formato Unico e homogéneo para que possam ser
processados.

A partir dai, passa-se a etapa de transformacdo dos dados e que € o foco
principal deste trabalho. Nessa fase sao realizadas corre¢cdes, modificagbes e
limpeza de dados, padronizacdes, adequacdes e tratamento de inconsisténcias, de
modo que os dados passem a ter padrdes e possam ser retiradas informacdes que
facam parte das regras de negdcios e necessidades da organizacéo que os utiliza.

A terceira etapa da ETL executa o carregamento dos dados modificados na
base de dados consolidada para serem processados e/ou apresentados em
relatorios de analise ou dashboards.

Os processos de ETL e a aplicacdo de ferramentas de limpeza de dados
podem consumir até um terco do orcamento de um projeto de Data Warehouse
(FERREIRA et al., 2010).

2.4 TRANSFORMACAO DE DADOS

A fase de transformacdo de dados da ETL implica na aplicagdo de
metodologias e praticas de modificacdo de bases de dados a fim de melhorar sua
gualidade para analise (ZORZO, 2009).

A transformacéo de dados se torna importante nos processos de descoberta
de conhecimento e andlise de dados para negocio, pois nem sempre 0s softwares
que geram os dados de entrada estdo preparados ou foram projetados com a

preocupacao de fornecer boa matéria prima para analises de dados.
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Problemas recorrentes em dados oriundos de varias fontes sdo a duplicidade
dos dados e a falta de padronizacao e isto faz com que, algumas vezes, os dados
sejam armazenados e apresentados repetidamente, ou seja, guardados de
diferentes formatos (um mesmo dado coletado de formas diferentes e armazenado
varias vezes). Isto pode acontecer ambientes onde softwares utilitarios oferecem
mais liberdade de escrita aos usuarios em campos abertos.

Nos processos de transformacbes de dados devem ser consideradas as
regras de negocios determinadas pela organizagdo que procura por novas
informacBes nos dados. Por isto, a movimentacdo do mercado, que muda o
interesse de organizacBes por determinadas informacfes, também precisa ser
levada em consideracao.

Transformacéo de Dados é a fase que exige o maior nUmero de recursos na
montagem de um Data Warehouse devido a grande quantidade de modificacdes,
calculos e processamentos que faz nos dados (INMON et al., 2008).

Desta maneira, a transformacdo deve assegurar que os dados foram
transformados corretamente segundo as regras de negOcio estabelecidas
(FERREIRA et al., 2010)

2.5 PROBLEMAS COMUNS DE QUALIDADE DOS DADOS

As operacOes de limpeza de dados destinam-se a problemas de qualidade
existentes nas instancias dos dados (OLIVEIRA e CARVALHO, 2008).

Motivo da necessidade de transformacdo de dados, os problemas de
qualidades contém uma variacdo grande de diferentes situagcdes em que ocorrem.
Para referenciar esses problemas utiliza-se o termo “ruido” e, segundo Ferreira et al.
(2010), eles podem ser causados por erros aleatorios, como incerteza de mediagao
(perca de dados por dispersao de valores), ou mesmo por problemas de coleta de
dados, como erros de digitagéao.

Segundo Camilo e Silva (2009) o processo de limpeza dos dados geralmente
envolve filtrar, combinar e preencher valores vazios, sendo que essas sdo as agdes
mais executadas.

As fontes de origem dos dados podem conter diversos formatos e, segundo
Olson e Delen (2008), por isto elas podem trazer inUmeras barreiras que impedem

sua leitura correta.
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Batista (2003) afirma que o tratamento de valores desconhecidos é de grande
interesse pratico e tedrico. Em diversas aplicacbes € importante saber como
proceder quando as informacdes disponiveis estdo incompletas ou quando as fontes
de informacdo se tornam indisponiveis. Para o autor, estas sao situagfes que se
repetem dentro de empresas com bases de dados projetadas ou alimentadas de
forma desorganizadas.

Segundo Camilo e Silva (2009) algumas situacdes comuns da limpeza de
dados sao a remocgéao de registros com problema, a atribuicdo de valores padrdes e
0S agrupamentos auxiliares na visdo de melhores valores.

Regras de negdcios também podem atrapalhar a limpeza de dados, por
exemplo, se uma empresa tem um produto identificado por mais de um nome e
usuarios diferentes alimentam a base de dados, isto impossibilita a atribuicdo de
valores padréao.

Situacbes com variacdo de letras minusculas e mailsculas para escrita de
nomes é outro problema comum e que deve ser resolvido pela transformacao de
dados por meio da atribuicdo de um valor padréo para escrita.

Este trabalho manter& seu foco considerando a recorréncia dos problemas de
coletas de dados e buscara entender dificuldades como:

e Correcdes de nomes e enderecos

e Dados duplicados

e Dados faltantes

2.5.1 Nomes e enderecos

A limpeza de nomes e enderecos sao importantes no contexto empresarial.
Este tipo de informacéo influencia diretamente em processos que envolvem produtos
e clientes.

Segundo Paulo (2004) a limpeza de dados de nomes e enderecos postais tem
sua importancia no relacionamento com o cliente. O autor cita algumas ferramentas
comerciais que focam na limpeza desse tipo dedados: Idcentric, Pureintegrate,
Quick Address, Reunion, Trillium e Vality.
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Rahm e Do (2000) explicam que conflitos de nomenclatura surgem quando,
em uma mesma base de dados existem dois ou mais nomes iguais para objetivos
diferentes.

Christen et al. (2002) ressaltam que o aprendizado e a padronizagéo de nomes
e enderecos sao importantes para a integracdo dos dados, garantido que
informacdes redundantes ou falsas ndo sejam introduzidas na base de dados de um
Data Warehouse.

Um exemplo pode ser entendido quando ocorre o cadastro de produtos em
sistemas de venda pela web e os mesmos produtos sédo cadastrados manualmente
por vendedores em uma segunda base de dados, abrindo precedentes para que
estes produtos possam ser nomeados de mais de uma forma. Nestes casos, se
houver uma padronizagdo de nomes em uma das bases, os dados padronizados

podem ajudar a padronizar a segunda base.

2.5.2 Dados duplicados

Dados duplicados ou redundantes sdo comuns em processos de ETL.
Navathe (2011) afirma que os softwares gerenciadores de banco de dados (SGBD)
devem controlar a insercdo e a criacdo de dados duplicados, impedindo as
inconsisténcias entre seus arquivos.

Para a deteccdo de dados duplicados em uma base de dados, cada dado
necessita ser comparado com todos os outros dados do arquivo, ou seja, €
necessario recorrer a operacdes de produto cartesiano (PAULO, 2004).

Os métodos de eliminacdo de duplicatas existentes para limpeza de dados
funcionam com base no célculo do grau de similaridade entre registros apresentados
em Lee et al. (2000).

2.5.3 Dados faltantes
Segundo Nunes et al. (2009) dados faltantes € um problema comum em todo

estudo que necessita de bases de dados, principalmente naqueles em que os dados

séo coletados por softwares que permitem mais liberdade ao usuario.


https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0306437901000412#!
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N&o é incomum identificar valores nulos em uma tabela durante o processo
ETL e isso pode impactar negativamente na precisdo dos resultados da analise de
dados, explica Ribeiro et al. (2011).

Essa imprecisdo em quantidades maiores pode impossibilitar a realizacdo do
estudo, pois torna ele pouco assertivo e incapaz de gerar analises precisas sobre a
situacdo estudada.

Ezzine e Benhlima (2018) ressaltam os inumeros métodos e abordagens que
vém sendo usados em bancos de dados relacionais para lidar com dados faltantes,
sendo muitos deles adaptados para big datas. Esses métodos e abordagens tém
conseguido resultados positivos e tém gerado bases de dados de maior qualidade.

Segundo Minzberg et al. (2018) a auséncia de dados faltantes ou incorretos
aumenta a confianca do usuario dos dados.

Trujillo e Lujan-Mora (2003) citam uma pratica comum para tratar dados
faltantes: a substituicio de um valor nulo por um valor padrdo. Os autores
apresentam um exemplo de substituicdo dos dados faltantes de estados em
enderegos pelo valor ‘desconhecido’, gerando um novo padréo a ser utilizado como

métrica para estudo.
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3 FERRAMENTAS DE TRANSFORMACAO DE DADOS

Este capitulo apresenta, de forma resumida, algumas ferramentas utilizadas
pelo mercado para realizar o processamento de dados para analise, destacando-se

a parte destinada ao processo de transformacéo de dados.

3.1 POWER B.I

O software Power Bl (Figura 2) tem como principal funcdo a apresentacdo de
dashboards, além disso, ele também tem o processo de transformacdo de dados
como uma das funcionalidades da ferramenta, oferecendo opc¢des ao usuario para
executar tarefas como:

e Eliminar dados que néo seréo utilizados no estudo ou que ndo tém padrao de
informacé&o para o estudo.
e Modificar dados coletados com caracteres que impedem sua leitura correta ou

dados fora do padréo correto para o tipo esperado.

Figura 2 —Apresentacao de Tabela Power Bi

Transform Add Column View Help
;‘,;5 Transpose Data Type: Whole Number ~ {,_, Replace Values v 5?‘:3 Unpivot Columns ~
E Reverse Rows |7 Detect Data Type [&) Finr 85 Move ~
ow ___ . —
sv i Count Rows #|] Rename »'_ Pivot Column Convert to List
ible Any Column

90420
§2001
95570
86570

100875

null
null
null
null
null
null
null

Fonte: PowerBl.com
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Power Bi possui integracées com ferramentas de gerenciamento de banco
dados e linguagem utilizadas em ciéncias de dados, como: Banco de Dados Mysq|,
Sqgl Server e linguagem de programacdo Python, além de aceitar formatos de
arquivo como XML, PDF, Json, planilhas Excel, CSV entre outros. Todos estes
recursos possibilitam que seus usuarios recolham dados de varias fontes de dados e
enriguecam seus estudos com um numero maior de dados.

Power Bl oferece uma visdo clara e é considerado de facil utilizacdo, nao
requerendo conhecimento da base de dados para analise (SOARES, 2017, p. 7). A

Figura 3 apresenta um exemplo de dashboard criado no Power BlI.

Figura 3 — Exemplo de Dashboard criado no Power Bl

el \

[i=
e—— . v‘,"“ ¢
= o D ihet
e [r— e
/ ($1.39M)
g
s ® $723.16

Fonte: Power Bi.com

Esta ferramenta possui grande quantidade de funcionalidades e permite
modifica¢des rapidas dos dados com uma interface intuitiva. Algumas vantagens do
Power Bl sdo a acessibilidade, a visualizacdo personalizada, as integracdes, as
boas comunidades de consulta, as op¢cbes de acessos a fontes de dados e a

possibilidade de integragdo com softwares sob medida.

3.2 TABLEAU
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Tableau é um software de criacdo de dashboards que possibilita o
carregamento de diversos formatos de dados e oferece ferramentas para limpeza
dos dados. Ele também permite realizar o carregamento de dados e gera

dashboards para analise visual. A Figura 4 apresenta um exemplo de sua interface.

Figura 4 — Interface Tableau

Explore / Campaigns and Retention Q @ f* @
i . N
SR Campaigns and Retention « @ -

Emily Chen
Performance Indicat...

Select Al Content type: Show all ~ Sortby: Type
() Home
3} Explore

@ o+ s weo s
% Favorites ) - re @ 3 ! |||| LL, |I||.|,| I
D Recents opo D @ ¥PieQ)) HIOD I I. |

. et a J RIA T A
| I ||r|l
~3 Users .
o Content Performance * Email Performance Overview T o Google Analytics * -
% Groups
5 Schedules
B Tasks
.
b Site Status
L
b Settings
Historic Trends o Performance by Week o Renewals by Region

Fonte:Tableau.com

O Tableau Data Engine é fornecido como parte integrante do Tableau 6.0 e se
destina aos ambientes de desktop e servidor Wesley et al. (2011). Na figura 5

observa-se como o Tableau apresenta os dados.
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Figura 5- Apresentacdo de dados

iris

Connections

(1}

i, Got t (460000 3.40000 140000 030000 Iris-setosa

Fonte: Help Tableau

Segundo Heer et al. (2008) 0 Tableau registra e visualiza histérias de
interacdo, suporta a andlise de dados e a comunicacdo de descobertas e contribui
com novosS mecanismos para apresentar, gerenciar e exportar historias. Sua
interface, diferentemente do Power BlI, é voltada para analistas e pouco adotada por
usuarios com pouco ou nenhuma experiéncia.

A comparacao do Tableau com Power Bi gera uma divisao entre especialistas
da area. Uma das maiores diferencas é a licencia de software: enquanto o Power Bl
€ gratuito para uso offline, o Tableau tem somente um periodo de teste gratis.
Algumas vantagens do Tableau sdo a sua facil integracéo, a exibicdo de dados com
resultados no foco, a facilidade com que trabalha com iniUmeras plataformas e a
manipulacdo de grandes bases de dados. Enquanto algumas desvantagens podem
ser avaliadas como seu alto custo de aquisicdo e o fato de que é voltado somente
para analistas, dificultando a utilizagdo por usuarios com pouco ou nenhum

conhecimento.
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4. COMPARACAO DAS FERRAMENTAS ESTUDADAS

Para explorar as funcionalidades dos softwares estudados, foram criados
cenarios de testes e seus resultados seréo apresentados neste capitulo.

Utilizou-se um notebook com sistema operacional Windows 10 64 Bits, Intel
Core 15-7200 CPU @ 2.50 GHZ e 8 GB de Memodria Ram para processar dados de
estudos da Covid-19.

Foram testados os softwares Power Bl e Tableau utilizando-se suas
ferramentas para modelagem de relacionamentos e modelagem do estudo e limpeza
dos dados.

Os dados utilizados sdo dados da Covid-19 do periodo de maio de 2020 a
novembro de 2020 e podem ser acessados baixados no formato CSV em Especial
Covid 19 (2020). O arquivo CSV contendo os dados esta dividido em 11colunas:
data, estado, cidade, tipo de lugar, casos confirmados, nimeros de mortos, ordem
para o registro do local, se é ultima atualizacdo, estimativa de populacdo em 2019,
estimativa de populacéo e cédigo do IBGE.

Os dados foram organizados de forma para serem analisados em uma Unica
tabela, dispensando a necessidade de se criar relacdes entre tabelas.

Os testes dos problemas apresentados nesse texto foram aplicados aos 2
softwares estudados dentro de suas propriedades. Alguns dados foram modificados
para simular cenarios especificos de testes, como aqueles que demandaram dados
incompletos ou faltantes.

Como preparacdo do ambiente de estudo, caracteres foram adicionados em
campos de nome, campos foram copiados para simulacdo de erros de dados
duplicados. Os registros modificados foram escolhidos aleatoriamente.

Para o estudo de dados duplicados alguns registros foram adicionados a base

original. Os dados duplicados por estados, cidades e datas foram:

e Acrelandia — Acre 03/08

e Assis Acre — Acre 05/07

e Brasiléia — Acre 22/09

e Capixaba — Acre 03/08

e Cruzeiro do Sul — Acre 04/10
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e Feij6o — Acre 11/08

e Manoel Urbano — Acre 15/10

e Marechal Thaumaturgo — Acre 11/11
e Marechal Thaumaturgo — Acre 22/06
e Porto Acre — Acre 03/11

e Rio Branco — Acre 18/10

e Amapa — Amapa 29/07

e Cutias — Amapé 29/10

e Ferreira Gomes — Amapa 17/09
e |taubal- Amapéa 01/10

e Laranjal do Jari — Amapéa 21/10
e Macapa — Amapa 01/11

e Branquinha — Alagoas 12/07

e Cacimbinha — Alagoas 04/10(2)
e Cajueiro— Alagoas 30/09

e |gaci— Alagoas 06/11

e Acopiara — Ceara 23/04

e Aiuba - Ceara 11/04

e Potengi— Ceara 17/05

e Potiretama — Ceara 19/10

e Quixeramobim — Ceara 08/10

e Soure — Para 26/07

e Sapacuia — Para 09/06

Foram adicionados caracteres em alguns registros para simular erros de
digitacéo, como:
e Santana do Araguaia 30/08 (erro no nome da cidade)
e Santa Maria do Parai (erro no nome do estado)
e Martinho Campos 21/10 (erro no nome da cidade)
e Corumbiara 07/09 (erro em nimero)
e Umbuzeiro (erro de niumero)

e Vieras 29/09 (erro no nome da cidade)
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No software Power Bl os dados sdo carregados por meio de funcdo de
carregamento que permite a leitura de varios formatos. Para formato CSV utilizado,
o software permite selecionar a variavel de separagdo das colunas de campos,
dando opg¢bes como dois pontos, virgula, ponto e virgula, espaco, tabulagéo ou sinal
de igualdade e permite a personalizacéo.

Nos testes executados o delimitador de separacéo utilizado foi a virgula. Foi
configurada a linguagem do software em UTF-8 para que o arquivo com
acentuacdes pudesse ser lido. Em seguida o arquivo de dados foi processado na
ferramenta Power Query, para visualizacdo da separacao das colunas e filtros que
permitem a separacao de padrbes de uma coluna.

O primeiro teste verificou dados faltantes na coluna cidades. Foi detectado
que 0s campos que obtém essa caracteristica somente nessa coluna eram registros
referentes aos numeros totais de estados, sendo assim esses registros foram
excluidos a fim de evitar duplicidade de informacdes, jA que é possivel e mais
correto se contabilizar em visualizagbes a soma dos dados individuais de registro de
cada cidade que recebeu no seu campo estado, a sigla do estado equivalente.

A Figura 7 apresenta como estavam o0s registros ao serem carregados no

software:
Figura 7 — Apresentacéo de dados Faltantes
5 8 ABC date - ABC state - ABC city - ABC place_type - ABC confirmed - ABC deaths
1 2020-11-12 AC state 32515 707
2 2020-11-11 AC state 32113 705 (]
3 | 2020-11-10 AC state 31926 704
4 2020-11-09 AC state 317ER 701
5 |2020-11-08 AC state 31707 699
6 2020-11-07 AC state 31575 699
7 | 2020-11-06 AC state 31326 697
8 |2020-11-05 AC state 31248 697
9 | 2020-11-04 AC state 31218 696
10 |2020-11-03 AC state 30962 695
11 2020-11-02 AC state 30954 693
12 |2020-11-01 AC state 30051 693
13 |2020-10-31 AC state 30796 693
14 |2020-10-30 AC state 30758 593
15 |2020-10-29 AC state 30638 692
16 2020-10-28 AC state 30545 691
17 |2020-10-27 AC state 30380 690
18 |2020-10-26 AC state 30317 689
10 |2020-10-25 AC state 30304 687
20 |2020-10-24 AC state 30217 686
21 2020-10-23 AC state 30121 686
22 |2020-10-22 AC state 30028 685
23 |2020-10-21 AC state 28025 682
24 | 2020-10-20 AC state J0EES 682
25 |2020-10-19 AC state 29765 679
26 2020-10-18 AC state 29718 679 v
7 rd ~

Fonte: O Autor
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No Power Bi essa exclusdo pode ser feita pela extracdo da selecdo de
campos com valor vazio naquela coluna, excluindo assim esses registros da base
visualizada durante os estudos.

A Figura 8 apresenta como é a caixa de selecdo e o campo ja excluido da
visualizacdo dos dados.

Figura 8 — Caixa de Selecéo
2| Classificar em Ordem Crescente

:_L Classificar em Ordem Decrescente

Y. Limpar Filtro
Remover Vazio

Filtros de Texto ¥

[Selecionar Tudao)
[em branco)
Acreldandia

Aszsis Brasi
Brasiléia

Bujari

Capixaba

LA S L 4L

Cruzeiro do Sul

I Alista pode estar incompleta. Carregar mais

S [ ]

Fonte: O Autor

Nessa parte dos testes foram retirados 6.516 registros com campos vazios,
eliminando a duplicidade na contagem de dados de numeros de casos, mortes e
populacdo. Restaram 950.739 registros para as etapas seguintes dos testes.

O cenario que considerou os dados duplicados exigiu uma sequéncia de
filtragens dentro da estrutura do Power Bl. Uma delas foi a separacao de filtros por
estado e depois por meses e dias, adicionando-se como parametro a contagem de
campos de tipo de registro, para chegarmos a unificacdo do registro identificando
repeticbes pela numeracdo de identificacdo. A figura 9 apresenta um exemplo

dessas adequacoes.
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Figura 9-ldentificacdo de dados duplicados

5 Filtros D

O Ppesquis...

Filtros neste visual
city
€ (Tudo)

P e - a fur
Contagem de place_ty..

€ (Tudo)

date - Dia

e

Total 24

date - Més
& agosto

Fonte: O Autor

Nota-se na filtragem do dia 03 de agosto que as cidades de Acrelandia e
Capixaba identificaram dois registros, enquanto o padrdo esperado € um registro
maximo por cidade em uma determinada data. Esses registros devem ser
eliminados, reconduzindo-os a sua identificacdo correta, ou seja, no caso desse
estudo, o registro duplicado deve ser apagado da base de dados.

Nessa etapa foram identificados, por meio de filtragens, os 31 registros
duplicados. A retirada foi feita primeiramente pela substituicho de um campo do
registro para torna-lo Unico e depois a retirada dos registros que serao
apresentados. Depois dessa etapa restaram 950.708 registros.

A Ultima etapa de teste foi identificar campos de registros que estavam com
dados fora do padrdo, como registro de nomes, locais e registros com algum
caractere indevido.

Nessa etapa os filtros foram feitos por cidades utilizando-se o sistema de
padronizacdo por selecdo do Power BIl. Foi permitida a retirada de todas as
irregularidades conseguindo assim colocar todos os campos no padréo.

No Software Tableau foram carregados os dados do mesmo arquivo .CSV de
origem. O software permite que os dados sejam carregados diretamente da base de
dados e sejam apresentados em formato de tabela. Ele permite uma hierarquia entre
pastas e planilhas semelhante ao que € encontrado no Excel e isto permite a

organizagédo de varias tabelas utilizadas em um estudo.
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Os testes foram feitos na mesma ordem dos testes executados no software
Power Bl e o primeiro cenario tratou a questao dos dados faltantes. Foi identificada a
necessidade de exclusdo das linhas com problema, sendo que, neste caso, o padrao
sao campos que tém valores nulos na coluna cidade.

O Tableau permite a utilizacdo de 4 formas de excluséo:

1. Usar um conjunto como filtro

2. Filtro de exclusédo que usa apenas valores relevantes
3. Usar um parametro como um Filtro

4. Usar uma acédo de conjunto

Foram escolhidos para o teste somente os dois primeiros, pois eles permitem
alteracbes em dados que ndo estdo aparecendo na visualizagcdo, mas compde a
tabela. Como a tabela tem varios registros, dados ndo aparecem na visualizagao.

Inicialmente foram selecionados os dados da coluna cidade e em seguida
criou-se um uma caixa de selecdo com valores selecionados dos campos, excluindo-
se apenas 0s campos com valores NULL.

Assim, o software retorna como resultado a retirada de 6.516 registros que
possuem valores nulos e, entdo, o problema de duplicidades desses registros foi
retirado. A figura 10 mostra o resultado ap6s os testes ao lado a caixa dropdown

utilizada na solucéo testada.

Figura 10 — Solugéo e Apresentacao de retirada de dados nulos Tableau

W € =8 8- [ - o G- B g & | Padrio MR- 1R = R = Mostre-me
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9 Date AC Acrelandia t Abc| A
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No segundo teste com dados duplicados o Tableau permitiu a filtragem por
um comando de codigo onde foram selecionadas as colunas de interesse. Houve a
utilizacdo do comando denominado min para algum campo do registro que
apresentava duplicidade.

O resultado foi a remocdo dos 31 registros duplicados, restando assim
somente os dados com registros unicos. A Figura 11 apresenta a retirada de dados

duplicados.

Figura 11 — Dados Duplicados Tableau

F2 F3 F4 Mes de Diste Dim de Date
AC  Acrelandia aby judho 1&
AC  Acrelanda ary julh 15
AC Acreldndia dty julf 14
AC  Acrelandia aty julho 13
AC  Acreldnda dty julho 12
AL Acreldnda dty julhe 11
&C  Acrelandia oty julho 10
AC  Acrelanda ary julha g
AC  Acrelinda  dty e [
A&C Acrelandia aty julho 7
AC  Acrelanda diy julha B
AC Acrelandia dity julho 5
AC  Acrelgndia ity julho 3
AL Acrelanda aty julho 2
AC Acreldnda diy julhe 1
&C  Acrelandia oty agosto N
AL Acreldnda dty agosto 0
Az Acreldnda diy agosto 2
AC  Acrelandia aly asgo=to 2B
AL Acreldnda aty agosto 27
AC Acrelanda diy agosto 25
AC  Acreléndia gty agosto 25
AL Acrelanda diy agosto 24
AL Acreldnda diy agesto 3
AC  Acreléndia ity agosto 22
AL Acreldnda dty agosto 21
Az Aceldnda diy agosta 2n
AC  Acrelandia aly sgosto hL=]
AL Acreldnda dy agosto 18
AC Acrelanda diy agosto 17
AC Ecrelandia gty agosto 16
AL Acrelanda aty agosto 15
AC  Aceldnda diy agosto 14

Fonte: O Autor
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Ja o teste com dados com irregularidades, o procedimento no software foi
utilizado uma funcdo SPLIT que permite a substituicdo do valor com erro por um
valor padrao correto. O resultado foi a correcdo completa de todos os dados que
continham irregularidades, sendo o seu padrdo um numero ou uma string. A Figura

12 apresenta este cenario de testes.

Figura 12 — Nomes e Enderegos Tableau

< Bl & G- b - o® g - B3 g - # | Padréo M B - I g = Mostre-me

Dados Anglise ¢ | Paginas jii Colunas
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6 ome20 Eee (D CEEEES CEED CLECT (23]
= Filtros

Planilha 1
@ ConluntaF3 2 s
& Date ac Ferelandia e
e F13 Marcas abri SPLIT('Santana Aguaria' , ' ', 2) = 'Santana do Aguarid
ape F2
A F4 : o
W 8 Cor | Taman. Texia

Tabelas

= F4 Més de Date | | Remeve Caracter X
cit S

Automatico

=Abc Removing Duplicates . Dicade
Abe - Nomes de medid: -

Fl0
F11
F12
F5
F6
F7

O calculo é valido.

Abc Paratabelas de texto. tente

9 Abe
caso? (1).csv (Contagem) Abc 1oumais ([T

S R A

Valores de medida

B Fonte de dados.

Planihal | [ B O

39105 marcas 39105 linhas por L caluna L

Fonte: O Autor

ApoOs as aplicacdes dos testes os softwares obtiveram sucesso em produzir
uma base de dados com qualidade. Removendo todos os campos que tinham
registros vazios, assim se mostrando eficaz em situacdes de retirada de registros e
identificacdo de campos vazios.

No teste com dados duplicados ambos os softwares tiveram sucesso, porém
diferente do primeiro teste, por conter uma quantidade de campos menor
apresentando essa irregularidade, o Software Power Bl exigiu uma utilizagdo maior
de funcionalidade e processos para individualizar os dados e apresentar ao usuario
0S campos que necessitam de alguma adequacao.

J4 o Tableau apresentou uma solucdo direta que utiliza comandos de
programacao, exigindo conhecimento do profissional para identificacdo dos registros

com irregularidade e sua remocgéao.
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No cenario de teste com escritas irregulares o Power Bl apresentou uma
solucdo com mesma necessidade de individualizar os padrfes, porém este software
uma ferramenta simples de corre¢édo do problema, apenas com a digitacdo de um
campo. Ja o Tableau exigiu uma solucdo logica para que fosse substituido um
registro diretamente, podendo causar erros se 0S campos com as irregularidades

nao estiverem bem identificados. Como a néo localizacdo do mesmo pelo software.
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CONSIDERACOES FINAIS

Um grande acervo de dados é gerado diariamente nas empresas, sejam elas
privadas ou publicas e isto implica o uso de formas eficientes para gestdo de dados,
para que as tomadas de decisbes empresariais possam ser apoiadas por estas
informacgfes. Contudo, em muitos casos estes dados possuem diferentes fontes e
estruturas diferentes, necessitando que, antes de serem analisados, eles necessitem
passar por processos de limpeza, padronizacao ou transformacao.

Assim, evidencia-se a importancia da limpeza de dados. Esta € um dos
processos da ETL e visa melhorar a qualidade de bases de dados originais.

Esse trabalho teve como objetivo realizar testes, analisar e comparar 0s
processos e ferramentas de limpeza de dados presentes no mercado. Para isto,
foram elaborados cenarios de testes, coletados resultados, analisados processos e
comparadas técnicas de duas ferramentas, obtendo uma analise comparativa entre
funcionalidades e resultados apresentados por tais ferramentas.

Foi desenvolvida uma pesquisa bibliografica sobre temas relacionados a
limpeza de dados e estudados softwares de analise de dados que oferecem
recursos para limpeza de dados.

Os principais desafios surgiram em elaborar um conjunto de testes onde fosse
possivel compreender o funcionamento e a aplicacdo da limpeza de dados, em
todos os sistemas testados. E elaborar uma comparacéo precisa entre a eficacia dos
softwares.

Futuramente poderdo ser realizados novos estudos sobre outras
funcionalidades dos softwares Power Bi e Tableau no que diz respeito a erros e

problemas encontrados na limpeza de dados.
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