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Abstract

This study aims to contribute to a better understanding of the problematic of data
quality problems. In these days, information took an important role in every organization, a
data is a valuable asset, and we discuss the types of errors in this matter and look to the
capabilities of new Aurtificial Intelligence tools to deal with those kinds of problems.

Several common problems of data quality will be identified, analysed and paired with
relevant Artificial Intelligence tools resulting in a conceptual framework that information
managers and data officers can use to improve that problems that we identified as critical in
this current scenario.

Although, it will be not possible to present an exhaustive list of all existing solutions,
due to the quick emerging of new techniques and ideas about this problems

Keywords

Artificial Intelligence; Data quality problems; Machine learning, Neural networks;
Machine learning algorithms.
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1. INTRODUCAO

1.1 ENQUADRAMENTO

Nos ultimos anos, temos assistido ao aparecimento de muitas empresas de tecnologia de
informacdo (TI), devido ao répido crescimento e a crescente evolucdo do hardware e software.
Portugal ndo tem sido exce¢do. Segundo o relatorio “Empresas de Tecnologias da Informagao
e Comunicacdo”, em 2017, foram constituidas cerca de 1500 empresas, mais 21% do que em
2016, num ano em que 0 nascimento de empresas, na generalidade do tecido empresarial,
cresceu 10%. Mais de metade destas empresas, constituidas em 2016, num universo total de
7260 empresas, aumentou o seu volume de negdcios entre 2013 e 2016 (Informa, 2018).

Se, por um lado, a forte globalizacao verificada nos dias contemporéaneos e a entrada de
Portugal na Unido Europeia tém vindo a propiciar inimeras vantagens, entre elas, um aumento
da mobilidade europeia e a abertura de um mercado comum, por outro, as empresas sediadas
em Portugal sdo forcadas a competir com empresas geograficamente distantes, com economias
completamente diferentes da nossa (Pessoa et al., 2016).

Depois de se ter vivido uma conjuntura econdmica que fomentou a instabilidade, a
dificuldade e as fraquezas que exigiram um esforco sério por parte das empresas, muitas vezes,
pondo até em questdo a sua continuidade (Pinto, 2012), verifica-se agora, tal como foi referido
anteriormente que o nimero de empresas, inclusive de TI, tem crescido. Tal facto, justifica-se
pelo préprio esforco dos responsaveis das empresas, a par das politicas de apoio as empresas
(Teixeira, 2012).

Por exemplo, a Estratégia de Fomento Industrial para o Crescimento e 0 Emprego 2014-
2020 tem como objetivo agregador atingir um crescimento sustentavel da economia nacional
em torno dos 1,5% em 2015, criando condicOes para que este valor seja claramente superado
em 2020, assente nos seguintes pressupostos: reindustrializacdo, investimento, exportacéo,
emprego, qualificacdo e investigacdo, desenvolvimento e inovagdo (Governo de Portugal,
2013).

Face a todas as adversidades econdmicas que se tém vivido, considera-se pertinente
entender de que forma as empresas se distinguem, num cendrio de competitividade
organizacional.

Nos dias de hoje, a informacéo ¢ a chave. O paradigma do valor intrinseco das empresas
jando é o que era; uma empresa com dados € uma empresa valiosa, os dados que elas dispdem
e a forma como os usam € hoje o grande fator de diferenciacao e de potenciacao de capacidades.

Se analisarmos a economia mundial, percebemos este fendmeno, pois assistimos, nesta
era da digitalizacdo, a ruina de grandes empresas e ao reaparecimento de pequenas empresas
que tinham, praticamente, pouca ou nenhuma visibilidade, serem catapultadas para valores
nunca vistos.

Tudo isto se deve ao poder de processamento e de armazenamento dos sistemas de
informacdo dos dias de hoje. Hoje, um gestor de informacéo dispde de uma multiplicidade de
ferramentas, que Ihe permitem recolher, tratar e analisar informacéo quase em tempo real, sem
gue o tamanho dos dados seja um obstaculo.

Apesar da abundancia de dados e das capacidades computacionais dos sistemas, existem
problemas associados a estes repositorios. A qualidade dos dados é cada vez mais um problema.
Ter muitos dados ndo significa ter bons dados.

Os poderes de computacdo séo atualmente um instrumento facilitador para os gestores de
informacdo, mas analisar todos estes dados de forma capaz, € ainda uma tarefa muito exigente.



A literatura sugere que o aparecimento de ferramentas ligadas a inteligéncia artificial para estes
fins, tem ganho cada vez mais tracéo.

Nesta panoramica, o desenvolvimento da inteligéncia artificial tem vindo a aumentar.
Ferramentas como o IBM Watson séo, atualmente, uma realidade corporativa, que mais tarde
ou mais cedo irdo ser mimetizadas em todos 0s espectros.

1.2 OBJETIVO

* Propor um referencial de tecnologias de 1A, que possa facilitar a atividade de melhoria
da qualidade dos dados.

1.3 IMPORTANCIA E RELEVANCIA DO ESTUDO — MOTIVACAO/ JUSTIFICACAO

Praticamente todas as atividades das empresas exigem o uso de dados e sdo
comummente a base para a tomada de decisdo, tanto a nivel operacional como
estratégico. Ter uma fraca qualidade de dados significa, por isso mesmo, problemas em
termos de eficiéncia das empresas; por outro lado, ter uma boa qualidade de dados é um
aspeto fulcral no sucesso das organizagdes (Marsh, 2005; Piprani & Ernst, 2008; Jing-
Hua et al., 2009).

Ainda assim, variados estudos sobre a inddstria indicam que a qualidade dos dados é uma
area em que muitas empresas continuam a despender pouca aten¢do e sdo ainda muito pouco
eficientes (Marsh, 2005).

Varios estudos indicam que existe uma relacdo direta entre as perdas financeiras e a fraca
qualidade dos dados, comecando ja algumas organizacdes a criar figuras na sua estrutura, cujo
principal objetivo é perseguir e solucionar estes temas.

Neste contexto, numa primeira fase deste estudo, procuram-se perceber as tipologias mais
comuns dos problemas de qualidade dos dados e os planos que normalmente séo adotados para
os solucionar. Concretamente, procura-se:

* Fazer uma andlise do estado da arte do tecido empresarial portugués, no que diz respeito
ao problema da qualidade dos dados e assim identificar os fatores que potenciam estes
problemas. Secundariamente, procura-se apresentar solucfes para eles.

« Criar um business case que possa servir de ponte para a tomada de decisdo, no que diz
respeito a problemas de qualidade dos dados. Procura-se, também, uma relagdo custo-
beneficio, com um exemplo concreto de uma organizacao de grandes dimensdes.



2. REVISAO DA LITERATURA

H4, neste momento, uma multiplicidade de investigacdes e literatura acerca dos topicos
sobre os quais este trabalho se procura debrucar.

Este capitulo estd dividido em trés partes, de forma a dar o devido contexto e
enguadramento a investigacdo efetuada. Na primeira parte, o foco incide sobre a qualidade dos
dados. Procura-se fazer uma anélise da evolugdo deste problema, a categorizagdo dos tipos de
problemas neste ambito e, ainda, uma analise destes problemas em contexto organizacional. A
segunda parte diz respeito a inteligéncia artificial. Procura-se contextualiz&-la na sua historia
recente, fazendo um paralelismo com a sua utilidade em termos corporativos. Na terceira e
ultima parte, o foco recai sobre a conjungdo dos problemas de qualidade dos dados e sobre a
forma como a inteligéncia artificial pode solucionar este tipo de problemas.

2.1 QUALIDADE DOS DADOS
2.1.1 Introducéo a qualidade dos dados

Os dados ndo sdo mais do que a representacdo da percecdo do mundo real,
podendo ser considerados a base da informacéo e do conhecimento digital. H&4 uma vasta
diversidade de tipologias de dados, sendo os exemplos mais comuns, o texto, 0s nimeros,
a imagem e o som (Caballero, Verbo, Calero & Piattini, 2007).

Os dados podem também ser definidos como representacdes simbdlicas de alguma coisa,
designando-se geralmente pelo termo metadados.

Uma base de dados é, em termos gerais, um grupo agregado de dados logicamente
significativos. Os dados de referéncia sdo geralmente parte integrante de uma organizacao, sao
usados para descrever entidades que podem ser independentes, fundamentais ou
obrigatoriamente referenciadas para conduzir transacoes.

Os dados podem ser de diferentes tipos, tal como se observa na Figura 2.1.



Dados

Dados de medigdes Dados de transagoes Dados de referéncia =

Registos de quantidadede  Representaaconclusédode Descreve as entidades

alguma coisa uma agao de negocio fundamentais de uma
organizagado

Dados

Dados de referencia ..
caracteristicos

Definidos por referenciaa Definidos pelas
dados mestre de outras caracteristicas da entidade
organiza¢Oes descrita

Figura 2.1 — Taxonomia dos dados (para dados de referéncia)

Fonte: 1SO/TS (2009)

As informacGes acerca de objetos, incluem factos, eventos, coisas, processos ou ideias,
além de conceitos que, num determinado contexto, tém um significado especifico.

2.1.2 Sistema de informacao

Desde o aparecimento dos primeiros computadores, tem-se verificado uma evolucao
crescente e continua dos SI: mudanca das tecnologias utilizadas no processamento e
disseminacdo, a assuncao pelas organizac@es do papel estratégico da utilizacdo das tecnologias
de informacéo, o aproveitamento das referidas tecnologias pelas organizacdes com o principal
objetivo de ndo s6 dar resposta a problemas emergentes, mas também, no sentido da criacdo e
adaptacdo de novas oportunidades de negécios.

Na opinido de varios autores, quanto mais global e estruturado for o sistema de
informacdo, entendido como um conjunto de meios humanos e técnicos, dados e
procedimentos, articulados entre si, com vista a fornecer informacdo Util para a gestdo das
atividades da organizacdo onde esta inserido e quanto melhor representar a organizacdo em
funcionamento, mais flexivel podera ser essa organizacdo, na medida em que o Sl ird atuar sob
a forma de analise da organizacgdo e do seu meio envolvente. O Sl ir4 posicionar-se como um
instrumento de mudanca estratégica na estrutura organizacional, colocando novos desafios e
exigindo a utilizacdo de novas metodologias, suscitados pela presenca das Tecnologias de
Informagdo e Comunicagéo (TIC), na medida em que constituem um elevado potencial de
desenvolvimento para as organizagdes (lsaias, 2001).



Assim, poderemos constatar que o Sl funciona como um todo dentro de uma organizacao,
possibilitando os meios para a resolucdo de problemas do dia a dia, bem como, para a resolugéo
dos problemas que emirjam de uma forma imprevista, que muitas vezes podem agravar a
sobrevivéncia e competitividade da empresa.

Um SI ndo é mais do que um ou mais computadores ou, ainda, um sistema de
comunicagdo, que juntamente com 0s recursos organizacionais (humanos, técnicos ou
financeiros) produz ou distribui informacéo (ISO/TS, 2008).

Segundo Land (1985), um SI é um sistema social incorporado em tecnologias de
informacdo. Postulando o autor que nédo é possivel desenhar um sistema efetivo e robusto, com
quantidades significativas de tecnologia, sem o tratar como um sistema social. Esta definicéo é
importante para percebermos os sistemas de informagao como “organismos vivos” e dinamicos,
que estdo em constante mutagé&o.

Segundo Turban, McLean e Wetherbe (2004), SI é a expressdo utilizada para descrever
um sistema, seja ele automatizado (que pode ser denominado Sistema de Informacao
Computadorizado) ou manual, que abranja pessoas, maquinas, e/ou métodos organizados para
coligir, processar, transmitir e disseminar dados que representem informacao para o utilizador
e/ou cliente. Todo o sistema que manipula dados e gera informac&o, usando ou néo recursos de
tecnologia da informacdo, pode ser genericamente considerado como um Sl.

De facto, a escala das organizacdes, a informacdo é um fator decisivo na gestao, por ser
um recurso importante e indispensével, tanto no contexto interno como no do relacionamento
com o exterior. Quanto mais viavel, oportuna e exaustiva for essa informacédo, mais coesa sera
a organizacao e maior sera o seu potencial de resposta as solicitagdes da concorréncia. Alcancar
este objetivo depende, em grande parte, do reconhecimento da importancia da informacéo e do
aproveitamento das oportunidades oferecidas pela tecnologia para orientarem os problemas
enraizados da informacao.

Segundo Rodrigues (2002), da aplicacdo e utilizacdo de um Sl poderdo resultar como
beneficios para as organizacdes:

* A reducao de custos, nomeadamente, através do pessoal necessario.

* O aumento da produtividade, com a melhoria da gestdo e exploragdo dos recursos
disponiveis.

« Uma maior eficiéncia do apoio, através da melhoria da informacdo disponibilizada aos
gestores e do apoio a tomada de decisdo.

* O desenvolvimento organizacional, com a utilizagdo de SI na procura e na
implementacao de novos objetivos que, de outra forma, ndo poderiam ser contemplados.

Os softwares que estdo em grande evolucgdo, entre as alternativas disponiveis para as
empresas, sao o data warehouse, o data mart e o business intelligence. A melhor forma de obter
vantagens competitivas ou, simplesmente, uma melhor gestdo da informacdo, assenta no
business intelligence (BI) como uma tecnologia que permite as empresas definir, estabelecer e
manter vantagens competitivas, diferenciando-se dos concorrentes, mesmo em ambientes onde
0 volume e a complexidade dos dados do negocio continuam a expandir-se, sendo este um
importante beneficio do Bl (Baldan & Tadeu, 2004).

Watson et al. (2006) desenvolveram um estudo onde se debrugavam sobre a gestdo de
dados como um apoio a decisdo, sendo a mais recente a data warehousing em tempo real. Esta
ultima geragéo é significativa, por causa do seu potencial para afetar a tomada de decisdes
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taticas e os processos de negdcio. Estes autores desenvolveram um estudo de caso em torno da
Continental Airlines, uma vez que era lider em inteligéncia de negdcios em tempo real (real-
time) e aqui, também se torna Util analisar um estudo acerca de uma empresa a partir da qual
muito pode ser aprendido, através da forma como implementaram as suas praticas de sucesso.

No entanto, para que se entenda o conceito, o Data Mining (DM) utiliza sofisticados
algoritmos matematicos para analisar, automaticamente e sistematicamente, uma grande
quantidade de dados, de forma a encontrar relacionamentos e a avaliar a probabilidade de
eventos futuros. Com base em consultas abertas dos utilizadores, o software de DM facilita o
processo de descoberta de conhecimento, analisando os relacionamentos e 0s padrdes em dados
de transacOes armazenados. Assim, a primeira etapa do processo de DM ¢é a recolha de
informacdes e dados, geralmente, através do uso de um data warehouse. No entanto, a recolha
de dados néo é suficiente, os utilizadores de negdcios precisam de localizar esses dados e de 0s
refinar, posteriormente, para serem usados. Em seguida, a organizacao precisa de desenvolver
um modelo para situaces conhecidas e aplica-lo a situa¢bes desconhecidas. Uma vez que um
modelo usa um algoritmo para atuar sobre um conjunto de dados, os utilizadores finais poderao
efetuar consultas para determinarem as possiveis relaces e definirem uma solugdo para um
problema que desejem resolver (Revels & Nussbaumer, 2013).

2.1.3 Defini¢éo da qualidade dos dados

Ha na literatura uma variedade de definicGes acerca da qualidade dos dados. A definicdo
classica de qualidade dos dados diz que sdo os “dados que sejam adequados aos seus
consumidores” (Strong, Lee & Wang, 1997) ou que simplesmente sirvam de forma satisfatoria
as necessidades dos seus utilizadores (e. g., Tayi & Ballou, 1998; Cappiello et al., 2003;
Lederman et al., 2003; Watts et al., 2009). No entanto, estas defini¢cdes estdo dependentes de
contexto e, por isso, sdo altamente relativas. Segundo Watts et al. (2009), a maioria dos modelos
de avaliacdo da qualidade da informacéo, tendem a ignorar o impacto do contexto da qualidade
da informacé&o, assim como o seu impacto nos resultados das tomadas de deciséo. Na literatura,
encontramos diferentes classificacGes de qualidade dos dados. Uma amplamente aceite é a de
Ballou e Pazer (1985). Estes autores dividem a qualidade dos dados em quatro dimensdes:
precisdo, temporalidade, integridade e consisténcia. Segundo 0s autores, a precisdo e a
temporalidade sdo as mais faceis de avaliar. No caso da precisao, dizem que € apenas a diferenca
entre o valor correto e o que foi efetivamente registado, no caso da temporalidade, o raciocinio
é igual. No que diz respeito a integridade, a l6gica também é direta, se o foco da anélise se
centrar na integridade absoluta dos dados e ndo a nivel da sua particdo. A nivel da consisténcia,
a analise envolve outro nivel de profundidade. Enquanto Ballou e Pazer (1985) propdem dois
esquemas de representacdo, Wand e Wang (1996) limitam-se a discutir as qualidades
intrinsecas dos dados e definem, nesta ldgica, quatro dimens@es intrinsecas: integridade,
clareza, significancia e exatidao.

Estes conceitos nascem da simplificacdo de uma revisao exaustiva e abrangente de toda a
literatura, tendo sido feito um levantamento das dimensfes mais citadas da qualidade dos dados,
tal como ilustra a Tabela 2.1.



Exatiddo 25
Fiabilidade 22
Temporalidade 19
Relevancia 16
Completitude 15

Atualidade

Consisténcia

Flexibilidade

Precisdo

Formatacéo

Interpretacéo

Conteudo

Eficiéncia

Liberdade

Suficiéncia

Usabilidade

Utilidade

Claridade

Comparabilidade

Concisdo

Independéncia de tendéncias

Informativo

Nivel de detalhe

Quantificacdo

Ambito

Compreenséo

NN NN INININDNIDNN O W LW W w| w|(d|P>|OoT]|]Oo1 |0|©

Tabela 2.1 — Dimensdes da qualidade dos dados

Fonte: Wang et al. (1995)

No ambito deste levantamento, Wang e Strong (1996) dividem a qualidade dos dados em
quatro categorias e definem 18 dimens6es para cada categoria. Esta categorizagdo surge como
comummente aceite pela comunidade cientifica. Recentemente, Haug et al. (2009), em
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concordancia com o estudo anterior, define apenas trés categorias: intrinseco, acessivel e
utilizavel, pondo de parte a representacional, percebendo-a apenas como uma forma de
acessibilidade, motivo pelo qual ndo fara sentido ter uma categoria propria.

Dado que a comunidade académica teorizou de forma exaustiva sobre as defini¢bes e
categorizac0es, faz sentido referir que existem abordagens mais praticas sobre a tematica. Uma
perspetiva diferente € apresentada por Levitin e Redman (1998). Propunham eles que se olhasse
para 0s processos de producdo de dados e se percebesse as semelhangcas com 0s processos
produtivos de produtos fisicos. Argumentavam que 0s processos de geracao de dados poderiam
ser vistos como produtos feitos para os consumidores de dados. Esta definigéo € aceite por mais
autores (e. g., Lee & Strong, 2004; Wang, 1998).

Faz sentido, neste contexto, referir dois aspetos considerados importantes para, segundo
Levitin e Redman (1998), garantir a qualidade dos dados: 1. os modelos de dados deveréo ser
claramente definidos e 2. os valores dos dados tém de ser obrigatoriamente precisos.

No sentido préatico da gestdo dos sistemas de informacdo, sdo identificados trés grupos
importantes que poderdo afetar a qualidade dos dados: os produtores de dados, os tuteladores
de dados e os consumidores de dados. Os produtores de dados s@o as pessoas ou 0s sistemas
que implementam ou geram dados. Os tuteladores de dados fornecem e gerem recursos de
computacdo para armazenar e processar dados e os consumidores de dados s&o as pessoas ou
0s sistemas que usam os dados, sendo estes Ultimos os principais responsaveis pela definicdo
da qualidade dos dados (Leitheiser, 2001).

2.1.4 Mé qualidade dos dados

De acordo com um estudo realizado pela Sirius Decisions, “as organiza¢@es conhecidas
pelas melhores préaticas poderiam obter uma receita cerca de 70% superior se simplesmente
solucionassem os problemas relativos a qualidade dos dados”. Vinte e cinco por cento das
informagdes das bases de dados dos clientes estdo maioritariamente incorretas, em termos de
designacdo, classificacdo ou repeticdo (Sirius Decisions, 2008).

O vice-presidente da instituicdo de pesquisa Gartner, Andreas Bitterer, aponta o abandono
de clientes, os altos custos fixos e as perdas de volume de negdcio, como consequéncias
provaveis da méa qualidade dos dados das empresas (Gartner, 2007).

Marsh (2005) aplicou inquéritos relativos as consequéncias deste problema e concluiu
que:

* 8% de todos os projetos de integracdo de dados falham completamente ou excedem
significativamente o orgamento.

* 75% das organizagdes identificaram os custos decorrentes dos maus dados.

* 33% das organizacdes atrasam ou cancelam novos sistemas de informacao devido a
fraca qualidade dos dados.

* Por ano, perdem-se, nos EUA, 611 mil milhdes de dolares, apenas em correspondéncia
errada, assim como em despesas gerais de pessoal mal alocadas.

» Segundo o Gartner, os maus dados sdo a principal causa das falhas em sistemas de
Customer relationship management (CRM).



* Menos de 50% das empresas afirmam confiar na qualidade dos seus dados.

* Apenas 15% das empresas afirmam estarem muito confiantes na qualidade dos dados
obtidos através de fornecedores externos.

* De uma maneira geral, os dados relativos a clientes deterioram-se 2% ao més e 25% ao
ano.

Garantir a qualidade dos dados é um processo complexo, no qual a troca entre o custo e
a qualidade depende do contexto e das exigéncias de uma organizacdo. Dados incorretos,
incompletos ou ndo oportunos poderdo causar problemas sociais e econdémicos nas
organizacgdes, que muitas vezes reagem apenas as suas consequéncias, ao invés de terem uma
atitude antecipatoria. Outro problema comum, é que a qualidade dos dados nao é entendida
numa perspetiva interdepartamental, centrada em processos, mas, na melhor das hipéteses,
numa visao funcional, como um dever ou uma competéncia de um departamento de Sl da
organizacdo. Uma organizacdo poderd seguir diretrizes rigidas na adogdo de projetos de
qualidade de dados, identificando problemas criticos e desenvolvendo processos e métricas de
negdcios para auditoria ou melhoria continua. Ha vérias abordagens pragmaticas e muito bem-
sucedidas, mas focadas na analise dos dados de baixo nivel, baseadas em algoritmos que tratam
implicitamente da qualidade dos dados a nivel do Database Management System (DBMS) ou
sdo focadas principalmente em sistemas de gestdo de qualidade, com base nos padrdes 1ISO. No
entanto, essas abordagens ndo sdo suficientes, do ponto de vista do consumidor de dados. Os
problemas com a qualidade dos dados ocorrem amplamente em organizagdes funcionais, onde
0s bancos de dados especificos sdo criados, formando ilhas de informagdes que constituem um
dos principais problemas, causando a falta de consisténcia e coeréncia dos dados corporativos.
Os dados poderdo nao ser veridicos, nem no conteddo, nem na semantica. Ou seja, os dados
nem sempre estdo corretos sintatica e semanticamente, pois o sistema de informacdes da
organizacéo tal ndo exige (Bringel, Caetano & Tribolet, 2004).

2.1.5 Raz0es para a ma qualidade dos dados

A ma qualidade de dados tem consequéncias gigantescas para um grande nimero de
organizagOes espalhadas pelo globo. As consequéncias mais significativas tém a ver com a
insatisfacdo de clientes, a perda do negdcio, a perda de dinheiro e os custos elevados associados
a perda de tempo na reconcilia¢do da informacéo (ISO/TS, 2009). De uma maneira geral, todas
as organizagdes, independentemente da sua dimensao, padecem destes problemas. Strong, Lee
e Wang (1997) sumarizaram as principais razdes que originam a ma qualidade dos dados:

1. Haver sistemas de TI desintegrados, significa que ndo hd uma interligacdo dos
departamentos num Gnico sistema.

2. A existéncia de mais de que uma fonte de informacéo para o0 mesmo dado, gera valores
diferentes.

3. Se a informagc&o é produzida de forma subjetiva, gera informac6es enviesadas.

4. Os erros sistematicos na producao de informagé&o originam perdas de informag&o.

5. O facto de existirem grandes quantidades de informacdo armazenadas torna dificil
aceder, de forma rapida, a esta informacéo.

6. A entrada manual e a transferéncia dos dados, podem levar a dados omissos ou
incorretos.



7. Haver sistemas de distribuicdo heterdgenos, origina defini¢bes, formatos e valores
inconsistentes.

8. A informacao ndo numeérica é dificil de indexar

9. A dificuldade de utilizagdo do sistema poderd causar dificuldades na procura de
informac0es relevantes.

10. De uma maneira geral, ainda ndo € possivel fazer uma anélise de contetdo
automatizada em bibliotecas de informacéo.

11. Um acesso rapido a informacbes, poderd gerar conflitos a nivel da seguranca,
privacidade e confidencialidade.

12. A falta de recursos computacionais cria barreiras ao acesso.

13. Os problemas com os metadados.

De uma maneira geral, as fontes de informacdo poderdo ser subjetivas ou objetivas. As
fontes subjetivas incluem os observadores humanos, os especialistas e os decisores. As
informacdes destas fontes sdo normalmente subjetivas, incluindo as crencas, as hipdteses e as
opinides. A qualidade desses dados difere de pessoa para pessoa

A qualidade das fontes de informacdo objetivas, como sensores, modelos e processos
automatizados, € livre das opinides dos seres humanos, mas depende da qualidade de calibracao
dos sensores e da adequacdo dos modelos (Rogova & Bosse, 2010). O conceituado estatistico
George Box (Box & Draper, 1987) disse: “todos os modelos falham, mas alguns sdo uteis”,
embora o facto seja que cerca de 80% dos problemas com a qualidade dos dados estejam
relacionados com as fontes subjetivas (Aljumaili, Rauhala, Tretten & Karim, 2011).

H& uma variedade infinita de razbes para os dados poderem ter ma qualidade e as
especificidades dependem do processo subjacente que gera os dados. Os dados podem ser
distorcidos desde o inicio, durante a fase inicial de recolha, ou podem ser distorcidos quando
0s sdo transcritos, transferidos, mesclados ou copiados. Finalmente, poderdo deteriorar-se,
mudar de definicdo ou sofrer transformacdes que 0s tornem menos representativos do processo
subjacente original que foram projetados para medir. A quebra na fase de recolha podera ocorrer
se os dados forem recolhidos por instrumentos ou forem diretamente registados por seres
humanos. O caso da distor¢do de dados a nivel humano, inclui uma leitura incorreta de uma
escala, uma cépia incorreta de valores de um instrumento ou uma transposicdo de digitos e
pontos decimais fora do lugar (De Veaux & Hand, 2005).

2.1.6 Dimensoes da qualidade dos dados

As dimensdes da qualidade dos dados sdo propriedades que poderao ser medidas e através
das quais a qualidade podera ser quantificada. Embora tenham sido identificadas 15 dimens@es
para medir a qualidade dos dados, restringimos o escopo da discussdo as sete dimensdes
populares da qualidade dos dados: precisdo, integridade, validade, consisténcia, atualizacéo,
interpretabilidade e relevancia, citadas em muitos artigos, de Fox, Levitin e Redman (1994),
Batini e Scannapieco (2016) e Gitzel, Turrin e Maczey (2015). Fornece-se seguidamente uma
breve descri¢do sobre essas dimensoes.
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2.1.6.1 Precisao

A precisao é definida como a proximidade entre um valor de dados v e um valor de dados
v’, considerado como a representacdo correta do fendmeno do mundo real que o valor de dados
v procura representar (Batini & Scannapieco, 2016). A precisdo pode ser medida em dados
estruturados, semiestruturados e ndo estruturados (Batini et al., 2011). A preciséo pode estar
relacionada com as dimens@es de precisao, fiabilidade e exatiddo (Batini & Scannapieco, 2016).

A preciséo pode ser classificada como precisdo temporal ou preciséo estrutural, consoante
as mudancas do fendmeno no mundo real. O valor dos dados de precisao temporal é atualizado
pelas mudancas do mundo real, enquanto o valor dos dados de precisdo estrutural permanece
estavel, pois a precisao estrutural especifica a precisdo dos dados para um periodo de tempo
especifico. A precisdo estrutural dos dados é ainda classificada como precisdo sintatica e
precisdo semantica. A precisdo sintatica verifica-se se um valor dos dados pertencer ao dominio
correspondente do valor dos dados. Aqui, ndo se compara o valor dos dados v com o valor dos
dados verdadeiros v’; em vez disso, compara-se o valor dos dados v com os valores do dominio
D (Batini & Scannapieco, 2016).

2.1.6.2 Integridade

A integridade é definida como a extensdo em que os dados tém amplitude, profundidade
e escopo suficientes para a tarefa em questdo. Podera ser calculada para dados relacionais
estruturados e dados da web (Batini & Scannapieco, 2016) e podera estar relacionada com uma
dimensao de duplicagéo (Fox et al., 1994). A amplitude dos dados significa que o conjunto dos
dados devera conter todos os atributos desejados, a profundidade dos dados significa que o
conjunto dos dados devera conter a quantidade desejada de dados e, finalmente, o conjunto dos
dados devera conter os atributos preenchidos na sua extensdo desejada (Sebastian-Coleman,
2013).

A integridade podera ser classificada em trés tipos: integridade do esquema, integridade
da coluna e integridade da populacdo. A integridade do esquema refere-se a integridade dos
conceitos e das propriedades do esquema. A integridade da coluna refere-se a integridade de
uma propriedade ou coluna especifica. A integridade da populacéo avalia a integridade em
referéncia a uma populacéo de referéncia (Batini & Scannapieco, 2016).

2.1.6.3 Validade

A validade é definida como o grau em que os dados estdo em conformidade com um
conjunto de regras de negdcios, as vezes, expressos como padrdo ou representados num
dominio de dados definidos. A medicdo da validade ndo envolve a comparacdo dos dados com
0s objetos do mundo real. Esta caracteristica de validade diferencia-se claramente das
dimensGes da precisdo e da concisdo que exigem a comparacdo dos dados com o0s objetos do
mundo real (Sebastian-Coleman, 2013).
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2.1.6.4 Consisténcia

A consisténcia é definida como o grau em que os dados estdo em conformidade com um
conjunto equivalente de dados, geralmente, um conjunto em condi¢es semelhantes ou um
conjunto produzido pelo mesmo processo, ao longo do tempo (Sebastian-Coleman, 2013). A
consisténcia é uma condicdo necesséria para que o0s dados estejam corretos, mas o inverso nao
é verdadeiro (Fox et al., 1994). A consisténcia de um conjunto de dados podera ser verificada
em relagdo a um conjunto de padrdes ou regras, um conjunto de outros dados numa base de
dados, um conjunto de outros dados noutros sistemas e outros dados numa instancia diferente
do mesmo processo. As medidas de consisténcia poderdo revelar padrdes l6gicos da entidade
do mundo real que os dados representam (Sebastian-Coleman, 2013). A consisténcia podera
estar relacionada com a dimensao da integridade (Fox et al., 1994).

2.1.6.5 Atualizacéo

A atualizacdo € definida como a diferenca temporal entre a data em que 0s dados sao
usados e a data em que os dados sao atualizados (Batini et al., 2011).

Os dados sdo considerados atuais ou atualizados no horério t, se estiverem corretos no
horéario t. Os dados sdo considerados desatualizados, se estiverem incorretos no horério t,
mesmo estando corretos numa instancia anterior do horario. Por exemplo, a morada de uma
pessoa ndo é atual, se contiver a morada anterior da pessoa. A dimensdo atualidade poderé estar
relacionada com as dimensdes da pontualidade e da idade (Fox et al., 1994).

2.1.6.6 Interpretabilidade

A interpretabilidade é definida como o grau de similaridade entre os dados no conjunto
dos dados e os dados esperados pelo consumidor atual. Por exemplo, se considerarmos um pré-
processador estatistico que segmenta os dados em frases destinadas a um consumidor de dados
gue espera 0s textos em chinés, esses dados serdo de baixa qualidade, se os textos forem
transmitidos em inglés a esse consumidor de dados, pois a expectativa do consumidor e 0s
dados de entrada diferem. A interpretabilidade da dimensdo € importante para dados nédo
estruturados, pois muitos consumidores de dados sdo usados para interpretar dados nao
estruturados automaticamente (Kiefer, 2016).

2.1.6.7 Relevancia

A relevancia é definida como o grau de semelhanca dos dados com o conjunto dos dados
e os dados ideais para a tarefa em questdo. Por exemplo, se considerarmos um funcionario de
uma oficina que procura uma solucéo para resolver um problema com uma méaquina, numa base
de dados, os dados serdo de baixa qualidade se ai encontrar antes o preco da maquina, pois 0s
dados ideais serdo a solucdo para o problema da maquina. Os dados interpretaveis que ndo sao
relevantes para o consumidor de dados, s&o dados de baixa qualidade (Kiefer, 2016).
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2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL
2.2.1 Conceitos e Histéria

O conceito de inteligéncia artificial (IA) pode ter varias definicdes plausiveis. Porém,
antes, tornar-se-4 interessante e conveniente apresentar uma definicdo do conceito de
inteligéncia. O termo inteligéncia deriva do latim “inteligere”, que se pode definir como o
conjunto de todas as funcdes mentais que tém por objeto o conhecimentol. Com esta definigéo,
pode interpretar-se que a capacidade de compreensdo e a comunicagdo do que € percebido séo
as caracteristicas basicas da inteligéncia, o que faz com que uma pessoa mais inteligente tenha
uma capacidade de relacionar de forma mais eficiente o conhecimento que possui para resolver
um determinado problema. A inteligéncia, a racionalidade, é a caracteristica que distingue o0s
seres humanos dos demais animais, sendo essa a principal caracteristica da humanidade.

Posto isto, o conceito de 1A surgiu em Darthmouth, em 1956, sendo considerado um
marco de uma conferéncia cientifica. A inteligéncia artificial persegue o objetivo de utilizar
maquinas para determinar as fungdes cognitivas das pessoas e tentar imita-las. Assim, é um
ramo da informaética que procura reproduzir fungdes cognitivas humanas, tais como o raciocinio
ou a tomada de decisdo (Gomes, 2010).

A 1A podera também ser definida como o ramo da ciéncia computacional que investiga e
desenvolve os programas cujos produtos finais poderdo ser atribuidos a um ser humano,
pressupondo assim a existéncia de processos mentais inteligentes (Shapshak, 2018). Noutras
palavras, um sistema de IA tem a capacidade de levar a cabo 0s processos caracteristicos de
uma pessoa. Por exemplo, quando um carro autbnomo reconhece a voz de uma pessoa, interage
com ela e a leva ao seu destino, na realidade, estdo a ser utilizados conhecimentos que foram
adquiridos para a resolucdo de um problema, neste caso, levar o passageiro ao seu destino. Se
a pessoa, em vez de pedir a um carro autdnomo para a levar a um determinado destino, fizer o
pedido a outra pessoa, essa pessoa, encarregada de fazer o transporte ird mobilizar os seus
conhecimentos e conceitos anteriormente adquiridos para decidir a melhor rota, através de
processos inteligentes de raciocinio e de tomada de decisdo. Pode entdo dizer-se que a principal
diferenca entre a inteligéncia humana e a inteligéncia artificial, é a artificialidade da segunda,
uma vez gue € conseguida mediante técnicas e sistemas artificiais, enquanto a inteligéncia
humana é produzida biologicamente, fruto de milhares de anos de evolugéo (Shapshak, 2018).

A pesquisa em IA explorou uma variedade de problemas e abordagens desde a sua
criacdo, mas nos ultimos 20 anos tem estado focada nos problemas em torno da construcao de
agentes inteligentes — sistemas que percebem um determinado ambiente e nele agem. Nesse
contexto, o critério da inteligéncia esta relacionado com a estatistica e as no¢des econémicas
de racionalidade — coloquialmente, a capacidade para tomar boas decisdes, fazer planos ou
inferéncias. A adocdo de representacdes probabilisticas e de métodos de aprendizagem
estatistica levou a um alto grau de integracao e fertilizacdo cruzada entre a 1A, a aprendizagem
das maquinas, a estatistica, a neurociéncia e outros campos. O estabelecimento de marcos
tedricos partilhados, combinados com a disponibilidade dos dados e o poder de processamento,
rendeu notaveis sucessos em Varios componentes, tais como o reconhecimento da fala, a
classificagdo de imagens, os veiculos auténomos, entre outros. A medida que as capacidades,
nessas e noutras areas, ultrapassam o limiar da pesquisa em laboratorio e das tecnologias
economicamente valiosas, mantém-se um ciclo virtuoso, em que até pequenas melhorias no
desempenho tém valor econdémico significativo, levando a maiores investimentos em
investigacdo. Atualmente, existe um amplo consenso de que a pesquisa em |A esta a progredir

! Definigéo de Inteligéncia segundo o Dicionario da Porto Editora.
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constantemente e que 0 seu impacto na sociedade, provavelmente, ird aumentar. Os beneficios
potenciais sdo enormes, pois tudo o que a civilizacdo tem a oferecer € um produto da
inteligéncia humana. N&o podemos prever o que poderemos alcangar quando essa inteligéncia
for ampliada pelas ferramentas que a IA podera fornecer. Devido ao grande potencial da 1A, é
valioso investigar o modo de colher os seus beneficios, evitando possiveis armadilhas (Russel,
Dewey & Tegmark, 2015).

2.2.2 Areas da IA

Devido a sua complexa natureza, a IA € constituida por varios ramos cientificos ou modos
distintos de desenvolvimento. Cada um destes ramos corresponde, simplesmente, a diferentes
metodologias através das quais se procura resolver um determinado problema. Algumas delas,
mais tradicionais, possuem ja um longo caminho de investigagdo, tendo sido desenvolvidos,
nos ultimos anos, novos ramos, mais vanguardistas. Assim, apresentam-se, de seguida, 0sS
varios ramos relacionados com a inteligéncia artificial (Pannu, 2015, p. 80).

* Redes neuronais: trata-se de um dos ramos da IA em que mais se apostou nos Gltimos
anos e que mais repercussdo e aplicacOes esta a ter atualmente. As redes neuronais tém
como principal objetivo imitar a forma fisica de trabalho de um cérebro, ou seja, através
da aprendizagem, em contraste com a forma classica dos computadores trabalharem, a
programacéo.

« Sistemas especialistas: dizem respeito a implantacdo de um sistema de computacio, com
uma base de conhecimento especializada numa determinada area, de modo a que a
maquina consiga oferecer conselhos inteligentes ou que seja capaz de tomar uma
decisdo inteligente sobre a funcdo de um determinado processo. Os sistemas
especialistas sdo, entdo, especialistas, cujo objetivo é tentar modelar o pensamento dos
proprios especialistas humanos nas diferentes areas. Estes sistemas sdo necessarios,
uma vez que os recursos humanos especialistas sdo escassos e muito caros, demorando
muito tempo a desenvolver os seus conhecimentos e sendo também limitados pelos seus
defeitos associados a condicdo humana. Por sua vez, os especialistas artificiais sao
potencialmente permanentes (a menos que se danifiquem), mais econdmicos e
conseguem modelar uma grande quantidade de conhecimento num curto periodo de
tempo.

Outro ramo € a robética. A robdtica diz respeito a ciéncia que estuda a concecao e a
construcdo de maquinas capazes de desempenhar varias tarefas para as quais foram concebidas.
A robdtica pode ser classificada em quatro niveis, indo o grau de sofisticacdo aumentando, a
medida que aumentamos de nivel (Azafa & Ruiz, 2017):

i. Nivel 1: E constituido por sistemas inteligentes programados, integrados em sistemas
roboticos, que ajudam os seus proprietarios ou outras pessoas a executarem tarefas
mais automatizadas. Porém, no nivel 1, ainda ndo se pode falar em robots e IA, uma
vez que € a parte da robdtica, da programacéo que predomina.

ii. Nivel 2: Neste nivel, encontramos robots ndo autbnomos que seriam todos, na sua
totalidade, de construgdo industrial, dedicando-se a executar tarefas simples
agendadas sem a necessidade de assisténcia humana e, em maior ou menos grau, Sao
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capazes de tomar decisdes mecanicas ligadas exclusivamente a sua tarefa, em
situacOes imprevistas ou de contingéncia.

iii. Nivel 3: Aqui, os robots ja sdo considerados autonomos, tendo a capacidade de
desenvolver tarefas, cumprir ordens complexas, listando-os, estabelecendo
prioridades e tomando decisdes com liberdade, no &mbito do seu trabalho, com base
em objetivos previamente definidos sem a assisténcia humana, com a autonomia
suficiente para que possam desempenhar as func¢Ges que consideram mais apropriadas
para 0 cumprimento do seu objetivo e tendo sempre como principio elementar a
protecdo dos produtos ou das maquinas e dos utilizadores.

iv. Nivel 4: Neste ultimo nivel, ja se encontra a IA propriamente dita, 0 que de mais
desenvolvido se poderad encontrar no ramo da robotica. Os sistemas equipados com
IA s&o os sistemas mecanicos que percebem o ambiente externo por si proprios sem
terem a necessidade de ordens pré-programadas externas, com a capacidade de
captarem e perceberem as diferentes circunstancias que acontecem no ambiente onde
se encontram inseridos.

A investigacdo em IA é atraida para conceitos de racionalidade, pois fornecem um ideal
para os artefactos computacionais que procura criar. O nlcleo da conce¢do moderna da IA é a
ideia de projetar agentes: entidades que percebam o mundo e nele ajam. A qualidade de uma
concecao de IA € avaliada pela qualidade das acdes do agente em avancar na direcao das metas
especificas, condicionadas pelas percecOes observadas. Essa coeréncia entre percecfes, acoes
e objetivos é a esséncia da racionalidade. Caso se representem os objetivos com uma preferéncia
sobre os resultados e se conceba a percecdo e a a¢do, na estrutura da tomada de decisdo, debaixo
da incerteza, a situacdo do agente de IA alinha-se diretamente com o paradigma econémico
padronizado da escolha racional. Assim, a tarefa daquele que concebe a 1A, é construir agentes
racionais ou o0s agentes que melhor se aproximem da racionalidade, dados os limites dos seus
recursos computacionais.

A tecnologia da inteligéncia artificial € desenvolvida juntamente com o desenvolvimento
da tecnologia dos computadores, de modo que a aplicacdo neste campo é a mais antiga e a mais
extensa: aplica¢des incluidas na seguranca de redes de computadores, aplica¢cdes na partilha de
recursos de redes de computadores, aplicacbes no processamento de fala e linguagem natural,
etc. Por outro lado, para a seguranca de redes de computadores, a IA pode identificar
informacd@es Uteis de entre inimeros dados complexos, através de tecnologias de identificacdo
automatica e manipula-los em tempo Util. Por outro lado, o sistema de gestao inteligente pode
detetar a seguranca das operacdes da rede em tempo Util, levando a que os problemas e as
reparagdes oportunas garantam o funcionamento normal da rede de computadores. Além disso,
a partilha de recursos da rede de computadores ndo apenas melhora a eficiéncia da partilha de
recursos, mas também aumenta a sua precisdo (Wei, 2018).
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2.2.3 Tecnologias de 1A na qualidade dos dados

Embora a IA exista desde a década de 1950, certas tendéncias impeliram nos Gltimos anos
0 crescimento do poder de processamento dos computadores, de armazenamento, da nuvem e
da proliferacdo de dados. Para enquadrar a escala de quantos dados estao agora disponiveis para
os investidores, considera-se um conjunto de dados especifico que € um componente essencial
do processo de investimento moderno: informacdes financeiras detalhadas sobre empresas. A
Securities Act, de 1933, e a Securities Exchange Act, de 1934, exigem que todas as empresas
de capital aberto nos EUA relatem informaces financeiras universais e verificaveis, incluindo
relatdrios trimestrais a anuais, arquivos, declaragdes de procuracdo, registos de propriedade e
muitas outras formas. Para o indice Russell 3000, que é composto por aproximadamente 3000
das maiores empresas dos EUA, na capitalizacdo de mercado, apenas relatorios trimestrais e
anuais representam aproximadamente 12 000 documentos num determinado ano fiscal.
Acrescente-se a isso a disponibilidade de transcricGes de relatorios trimestrais, chamadas de
ganhos e apresentacdes do dia do investidor, e ha uma grande quantidade de dados sobre
empresas individuais que podem ser agregados para identificar tendéncias a nivel do setor. A
disponibilidade de informacdes, como as de uma empresa finaneira, e de um universo crescente
de conjuntos de dados menos tradicionais, combinados com os avancos da tecnologia moderna,
levaram a um certo caminho e a novas ferramentas de tecnologia para avaliar esses dados
(Novick et al., 2019).

Os termos IA e ML (machine learning) sdo frequentemente usados de forma
intercambidvel. Embora esses termos estejam entrelagados, a IA é o termo mais abrangente e
ML é um subconjunto da IA que reflete a evolucdo da IA. No fundo, a IA é o uso de maquinas
para replicar a inteligéncia humana. Isso pode ser pensado num espectro que varia dae 1A
“fraca” a IA “forte”, com o objetivo de uma IA forte ser a réplica da inteligéncia e do raciocinio.
Vé-se a |A como estando numa categoria separada e distinta da automatizagcdo mecénica, que é
uma maquina que segue um conjunto de instrucBes predefinidas para realizar uma tarefa
simples e repetitiva. Porém, atualmente, mesmo a IA mais avangada ¢ considerada “fraca” pela
ciéncia dos computadores e pela comunidade académica. No entanto, a IA fraca ainda é bastante
poderosa, € usada para executar tarefas que vao desde a montagem do widget numa correia
transportadora, aos processos e as tomadas de decisdo mais complexos, tais como o0s carros
autoconduziveis. A montagem de widgets e carros autdbnomos segue uma metodologia comum
em toda a IA: as maquinas processam entradas que passam posteriormente a funcdes, para
chegarem a uma decisao gerada por computador como um resultado. Essas fun¢Ges podem ser
I6gicas (baseadas em regras), matematicas ou uma combinacdo de ambas. Considerando o
exemplo de um sistema de “casa inteligente” que regula a temperatura de uma sala, um
utilizador podera definir manualmente os pardmetros, tais como a temperatura desejada e o
periodo do dia para correr. O que torna o sistema “inteligente” é ele poder ser pré-programado,
COM recursos que permitem que o sistema altere a sua saida, tal como ajustar automaticamente
a temperatura da sala, de acordo com a temperatura exterior, com base nas entradas anteriores
de um utilizador. Fazer isso sem instrucdes explicitas do utilizador. As entradas de dados, neste
exemplo, sdo especificas e simples. Como os conjuntos de dados tém aumentado em tamanho
e complexidade, os matematicos e cientistas de computadores desenvolveram novas técnicas
para permitir que os sistemas entendam entradas mais complexas e para gerarem resultados
mais sofisticados. Estas tecnicas e modelos avancados, usados para analisar diferentes
conjuntos de dados, séo conhecidos hoje como ML (Novick et al., 2019).

Face ao referido, o setor de big data refere-se a atividades econémicas que envolvam a
producdo, a recolha, o armazenamento, o processamento, a analise e o servigo, incluindo a
construcdo, o desenvolvimento, as vendas e o arrendamento de produtos de hardware e
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software de big data, bem como os servicos de tecnologia de informacdo relacionados. O nucleo
do desenvolvimento de big data e IA esta na inovagéo tecnoldgica, que é também a direcdo do
desenvolvimento de cada empresa. A maioria das empresas listadas de big data e IA derivam
de servigos da Internet e industrias de comércio eletrénico (Liu & Shong, 2018).

A 1A e o big data continuam a ser um tdpico de alta prioridade para politicas, ciéncia,
negdcios e media, pois 0s desenvolvimentos na area sdo de alta relevancia, ja que as novas
tecnologias tém um impacto sobre todas as esferas da vida e, por isso, ttm também um impacto
sobre os direitos. As implicagdes éticas da IA sdo o topico de muitas discussdes. Ao mesmo
tempo, essas discussdes precisam de reconhecer que ha um direito humano, no quadro que
estabelece as obrigagdes legais vinculativas da IA, que deve ser visto como um ponto de partida
para qualquer avaliacdo das oportunidades e dos desafios trazidos pelas novas tecnologias. A
Unido Europeia, que é forte nos direitos fundamentais, consagrados na Carta dos Direitos
Fundamentais e jurisprudéncia conexa, fornece orientacGes para o desenvolvimento das
diretrizes e recomendacdes para o uso da IA. A qualidade dos dados para a criagdo de algoritmos
e tecnologias de IA é uma das preocupagdes dos principais utilizadores de dados, em
conformidade com os direitos, pois um algoritmo na sua aplicacdo pode ser tdo bom quanto os
dados que usa (FRA, 2019).

Antes de mais, esclareca-se o que é um algoritmo. Em tragos gerais, um algoritmo diz
respeito a um conjunto de instrucdes, regras ou operacdes que quando aplicadas a um
determinado nimero de dados permite solucionar classes semelhantes de problemas. No caso
das ciéncias computacionais, é o conjunto de regras e procedimentos ldgicos que se encontram
definidos de forma meticulosa, solucionando assim um problema, de acordo com o
cumprimento de um certo nimero de etapas. Na pratica, os algoritmos sdo a representacao
matematica de um processo estruturado para a realizagdo de uma tarefa (Huang, Lai & Cheng,
2009).

Estes sistemas estdo presentes em todas as areas da vida quotidiana, sendo usados ha
muitos anos, tendo nestas uUltimas décadas assumido uma importancia maior, com o
desenvolvimento da informaética e a disseminacdo dos computadores e das tecnologias de
comunicagdo (Huang et al., 2009). E um conjunto extremamente complexo de algoritmos que
esta na base da inteligéncia artificial.

A tecnologia Learning Machine é um ramo da inteligéncia artificial em que se
desenvolvem algoritmos, de modo a que seja possivel aprender de forma automatica, a partir
da anélise de um conjunto de dados. Assim, em vez de serem concebidos codigos enormes para
a programacdo de rotinas e instrucdes especificas para que uma maquina seja capaz de realizar
determinadas tarefas e obter assim resultados, vai-se tentar que a maquina aprenda, gerando-se
um algoritmo que faga com que a maquina aprenda autonomamente. Nesta aprendizagem, ha a
necessidade de se encontrarem envolvidas grandes quantidades de dados que precisam de ser
alimentados para o algoritmo se desenvolver, permitindo que ele se ajuste e melhore cada vez
mais 0s seus resultados (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014). Este tipo de tecnologia €
desenvolvido para dar resposta a duas situacdes (McClendon & Meghanathan, 2015, p. 3.):

* Tarefas levadas a cabo por seres humanos/ animais: existe um sem numero de tarefas
que os seres humanos realizam de forma rotineira, muitas delas extremamente
repetitivas e cansativas, fazendo com que passado algum tempo a producéo nao seja
tdo alta.

* Tarefas para além das capacidades humanas: como, por exemplo, a anélise de conjuntos
de dados muito grandes e complexos, tais como dados astrondémicos arquivados, dados
médicos e também dados criminais, tal como foi visto anteriormente.
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De um modo geral, sdo cinco os algoritmos utilizados quando se procura fazer uma
analise de dados (McClendon & Meghanathan, 2015):

* Algoritmos de Analise de Classificagdes: Estes algoritmos usam os atributos no
conjunto dos dados, de modo a preverem os valores para uma ou mais variaveis que
tomem valores discretos.

* Algoritmos de Analise de Regressao: Estes algoritmos usam os atributos de um conjunto
de dados para preverem os valores de uma ou mais variaveis que usam valores
continuos. Esta é uma ferramenta estatistica usada no processo de investigacdo das
relacbes entre as diferentes variaveis.

* Algoritmos de Analise de Segmentagdo: Divide os dados em grupos ou clusters de itens
que possuem propriedades ou caracteristicas semelhantes.

* Algoritmos de Analise de Associacdo: Tém como principal objetivo encontrar
correlagdes e diferentes atributos num conjunto de dados. A aplicacdo tipica deste tipo
de algoritmo envolve a criacdo de regras de associacao.

* Algoritmos de Analise de Sequéncia: Tem como principal finalidade resumir as
sequéncias ou os episddios frequentes dos dados, como, por exemplo, 0 himero de
assaltos num sitio especifico de uma cidade. A analise de sequéncias funciona através
da identificacdo de associagcOes ou padrbes de acontecimentos ao longo do tempo.

Os algoritmos machine learning sdo extremamente efetivos na analise de dados criminais
gue costuma ser um processo extremamente longo e entediante para os oficiais das forcas de
seguranga, que tém de “navegar” entre um grande ntimero de dados.

No sentido de contextualizar os diferentes tipos de machine learning, é importante
distinguir a aprendizagem supervisionada da ndo supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada, o0 objetivo basico é aproximar a funcdo de
mapeamento, para que, quando houver novos dados de entrada (x), a variavel de saida
correspondente possa ser prevista. E a chamada aprendizagem supervisionada, pois o processo
de aprendizagem (do conjunto de dados) pode ser pensado como um “professor” que
supervisiona todo o processo de aprendizagem. Assim, o algoritmo de aprendizagem faz
iterativamente previsdes acerca dos dados e € corrigido pelo “professor”, sendo a aprendizagem
interrompida quando o algoritmo atinge um nivel aceitavel de desempenho (ou a precisdo
desejada).

Para que se entenda, a aprendizagem supervisionada é a técnica mais comum para a
formacédo de redes neuronais e arvores de decisdo. Ambas as técnicas sao altamente dependentes
das informac6es fornecidas pelas classificagcdes predeterminadas. No caso das redes neuronais,
a classificacdo é usada para determinar o erro da rede e, em seguida, ajustar a rede para o
minimizar. Nas arvores de deciséo, as classificacOes sdo usadas para determinar quais séo 0s
atributos que fornecem mais informagdes que podem ser usadas para solucionar a questdo da
classificagéo.
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Figura 2.2 — Processo de aprendizagem na ML

A este proposito, importa ressaltar que as Arvores de Decisdo sdo um dos modelos mais
praticos e usados em inferéncia indutiva. Este método representa funges como arvores de
decisdo. Estas arvores sao treinadas de acordo com um conjunto de treino (exemplos
previamente classificados) e, posteriormente, outros exemplos séo classificados de acordo com
essa mesma arvore. Para a construcdo destas arvores, sdo usados algoritmos como o 1D3,
ASSISTANT e C4.5. Trigueiros (1991) refere que, através da imputacdo em arvores de deciséo,
0 gestor deixa de estar confinado a problemas simples, com poucos atributos. As arvores de
decisdo servem para facilitar o estudo I6gico do problema e os célculos, mas ndo introduzem
modificagcdes nos procedimentos e raciocinios préprios destes problemas.

Depois, voltando a ML, a aprendizagem de maquina indutiva é o processo de aprender
um conjunto de regras a partir de instancias ou, de maneira mais geral, criando um classificador
que pode ser usado para generalizar a partir de novas instancias. O primeiro passo do processo
de aplicacdo da ML supervisionada a um problema do mundo real é a recolher do conjunto de
dados. Se um especialista requisitado estiver disponivel, poderd sugerir quais 0s campos
(atributos, recursos) sdo os mais informativos. Caso contrario, 0 método mais simples é o da
“for¢a bruta”. No entanto, um conjunto de dados recolhidos pelo método da “forca bruta” nao
é diretamente adequado para a inducdo. Ele contém, na maioria dos casos, ruidos e valores de
caracteristicas ausentes e, por isso, exige um pré-processamento significativo, de acordo com
Zhang (2002). O segundo passo ¢ a preparacdo e pré-processamento dos dados. Dependendo
das circunstancias, os investigadores tém varios métodos para escolher como lidar com os dados
ausentes (Batista, 2003). Hodge (2004) introduziu recentemente uma pesquisa de técnicas
contemporaneas para a detecdo de outlier (ruido). Identificou as vantagens e desvantagens das
técnicas. A selecdo da instancia ndo é usada apenas para manipular o ruido, mas para lidar com
a inviabilidade de aprender com conjuntos de dados muito grandes. A selecdo da instancia
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nesses conjuntos de dados é um problema de otimizacdo que tenta manter a qualidade do data
mining, minimizando o tamanho da amostra. Reduz os dados e permite que um algoritmo de
data mining funcione e trabalhe efetivamente com conjuntos de dados muito grandes. Ha uma
variedade de procedimentos para fazer amostras de instancias de um grande conjunto de dados.

Ja a aprendizagem néo supervisionada é onde apenas os dados de entrada (digamos, X)
estdo presentes e ndo existe nenhuma varidvel de saida correspondente. O principal objetivo da
aprendizagem néo supervisionada é modelar a distribuicdo dos dados para se aprender mais
sobre eles. E assim chamado, pois ndo ha uma resposta correta e no existe esse “professor” (ao
contrario da aprendizagem supervisionada). Os algoritmos sdo deixados por conta propria para
descobrirem e apresentarem a estrutura interessante dos dados (Zhao & Liu, 2007).

A aprendizagem ndo supervisionada podera ser uma técnica poderosa quando existir uma
maneira facil de atribuir valores a a¢des. O agrupamento podera ser Gtil quando houver dados
suficientes para formar clusters (embora isso seja, as vezes, dificil) e, especialmente, quando
os dados adicionais sobre os membros de um cluster puderem ser usados para produzir
resultados adicionais, devido a dependéncias nos dados. A aprendizagem da classificacdo é
geralmente necessaria quando as decisdes tomadas pelo algoritmo sdo necessarias para a
entrada noutro lugar. Caso contrario, nao seria facil para quem exige que essa entrada descubra
0 que ela significa.

Ambas as técnicas podem ser valiosas (Figura 2.3)

Sem supervisao ! Com supervisao
I
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dimensdo . * Linear
o s :
g + SVD I * Polinominal
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a8 * Hidden Markov Model I * Regressao logistica
< . * Naive-Bayes
! + SVM

Figura 2.3 — Algoritmos da ML

Fonte: Ayodele, 2010
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3. METODOLOGIA

Para este trabalho, foi desenvolvida uma metodologia assente na Design Science
Research (DSR), desenvolvida mais a frente.

O objetivo, de forma geral, é perceber alguns problemas, identificados como comuns, nos
variados sistemas de informacéo relativos a qualidade dos dados e propor solucBes baseadas
em inteligéncia artificial.

3.1 DESIGN SCIENCE RESEARCH (DSR)

Para este trabalho, a abordagem DSR é o método de pesquisa selecionado para descobrir
e identificar os problemas relevantes, relativos a qualidade de dados, e associa-los a IA, tendo
como resultado uma estrutura conceptual nova ou aprimorada.

Os motivos para a escolha da DSR s&o os seguintes:

* A DSR ¢ um paradigma de solu¢do de problemas com diretrizes muito especificas, para
desenvolver e alcancar o conhecimento do dominio de um problema especifico e
entendé-lo através da construcdo de uma aplicacdo de artefactos de concegdo. Os
artefactos deste estudo sdo a estrutura concetual dos pares.

* A missdo principal da DSR ¢ desenvolver conhecimentos vélidos e projetar os
problemas especificos das solugdes.

O método da DSR € uma sequéncia de atividades sintéticas e analiticas que produzem um
produto ou artefacto inovador ou aprimorado. E um paradigma de solucdo de problemas que
tenta gerar um artefacto ou solugdo final projetada para um problema especifico. A principal
vantagem deste método € que a concecado dos artefactos ajuda a entender melhor o problema, a
continua reavaliacdo do problema melhora a qualidade do processo de concecao, para além dos
loops de construcdo e avaliacdo, até que a solucdo final seja definida. Deve garantir-se que a
solucdo contribui para a area de pesquisa do estudo e deve resolver um problema ou fornecer
uma solucdo melhor. Basicamente, a missdo da DSR é desenvolver um conhecimento cientifico
para apoiar a concecao de solugdes ou artefactos pelos profissionais e enfatizar a sua orientacao
para o conhecimento. O método de pesquisa da ciéncia da conce¢do ndo se preocupa com a
acao em si, mas com o conhecimento a ser usado na concecédo de solugdes, a ser seguido pela
acao com base na concecao.

Hé& dois modelos do processo de pesquisa da DSR: 0 modelo do processo de pesquisa
proposto por Vaishnavi e Kuechler (Figura 3.1) e outro proposto por Hevner (Figura 3.2).
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Figura 3.2 — Modelo do processo da DSR, segundo Heyner et al. (2004)

Este estudo utiliza 0 modelo de processo de pesquisa da DSR de Vaishnavi e Kuechler,
por ser mais abstrato e ter uma metodologia baseada na teoria para realizar pesquisas, em
comparacao com o de Hevner, que € um processo mais pratico e focado em problemas praticos
reais num ambiente real. Por isso, € apresentada seguidamente uma discussdo detalhada sobre
as etapas do processo dos modelos de Vaishnavi e Kuechler:

a) Consciéncia do problema: nesta etapa, o problema da pesquisa deve ser identificado e
investigado. Os objetivos sdo descrever, explicar e resolver o problema, usando a teoria
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e estudando o conhecimento existente sobre o problema. O resultado dessa fase € uma
proposta para uma nova questao/ problema de pesquisa.

b) Sugestdo: esta etapa segue a proposta e esta fortemente conectada a ela, criando uma
concecao provisoria de um protétipo para a solugdo desejada do problema. E uma etapa
criativa que existe na maioria dos métodos de pesquisa.

c) Desenvolvimento: nesta fase, a concecao experimental é implementada e desenvolvida,
resultando num artefacto. As técnicas poderdo variar, consoante o artefacto que se
quiser desenvolver.

d) Avaliacdo: este estagio € o processo de avaliar o artefacto/ a solucéo desenvolvido e
usar o feedback para refinar ainda mais a concegéo. A solucdo é avaliada de acordo
com os critérios especificados na consciencializagdo do estagio do problema. Na fase
de avaliacdo, sdo criadas as hipdteses sobre o comportamento da solucéo e a analise
confirma ou contradiz a hipotese. Geralmente, os resultados da etapa de avaliacdo séo
comentérios e informacgfes adicionais sobre o comportamento ou a qualidade da
solucdo que podem levar a outras sugestdes ou a uma nova concegao.

e) Conclusdo: esta etapa podera ser o fim de um ciclo de pesquisa ou o fim de um esfor¢o
de pesquisa especifico. O fim de um esforco de pesquisa é quando o comportamento
da solucdo ainda apresenta pequenos defeitos, mas 0s seus resultados sdo, por assim
dizer, suficientemente bons. Nesta etapa, € considerado, ndo apenas o resultado do
esforco, mas também o conhecimento adquirido durante o processo e os factos
aprendidos que poderdo ser aplicados repetidamente. Um aspeto importante desta
etapa, € a contribui¢cdo do conhecimento do esfor¢o de pesquisa para a area de pesquisa
e do conhecimento agregado dos resultados.

3.2 ESTRATEGIA DE INVESTIGACAO

A figura seguinte descreve detalhadamente de que modo € que cada etapa da estratégia
de investigacdo, no modelo de pesquisa da DSR, é usada neste estudo:

Consciéncia do Sugestdes e i
. Avaliacdo
problema desenvolvimento
- : Validacdo
Revisdo de literatura Quadro Conceptual ¢

* Consciéncia do Problema: A revisao da literatura analitica estabeleceu a consciéncia do

problema para o conceito de 1A, os sistemas de informacao e as tecnologias que possam
servir diretamente a qualidades dos dados. Varios problemas comuns da IA e solugdes
de sistemas de informacdo foram identificados e analisados.
Uma revisao da literatura € um processo para conhecer o que ja é conhecido na area de
pesquisa sobre um campo especifico e obter conhecimentos sobre ele. Baseia-se na
leitura e compreensdo, por parte do investigador, do trabalho de outras pessoas do
mesmo campo (Bryman, 2012). O principal objetivo da revisdo da literatura é
identificar o que j& se sabe sobre essa area e quais 0s conceitos e as teorias que séo
relevantes para essa area. Além disso, identificam-se quais sdo 0s métodos e as
estratégias de investigacdo que foram empregados no estudo dessa area e se ha alguma
pergunta ndo respondida nessa area (Bryman, 2012).
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* Sugestdo e Desenvolvimento:

— Primeiro, comparam-se e categorizam-se as tecnologias de IA, de acordo com o
problema que podem resolver na qualidade dos dados.

— Segundo, cria-se uma estrutura concetual emparelhada, para categorizar e mapear
cada problema de 1A, em cada plataforma ou tecnologia de sistemas de informagéo,
para criar uma tipologia entre os problemas encontrados na qualidade dos dados e as
solugdes correspondentes da IA.

* Recolha de dados e sua avaliagdo: Este estudo utilizou uma revisdo abrangente da
literatura para definir as categorias e as subcategorias dos problemas emparelhados
entre a 1A e a qualidade dos dados, do que resultou a criagdo do quadro concetual
emparelhado. Andlise dos dados: para este estudo, o tipo de dados coligidos sdo dados
qualitativos, com dados ndo numéricos ou sem dados quantificados. Segundo Saunders,
Lewis e Thornhill (2009), ndo existe um procedimento padronizado para a analise dos
dados qualitativos. No entanto, podemos agrupar esses dados em trés tipos principais
de processos: resumo do significado, categorizacdo do significado e estruturacdo do
significado, utilizando a narrativa. Além disso, Miles e Huberman discutiram também
esses trés processos para analisar dados (Miles & Huberman, 1994). Este tipo de
pesquisa exige que os dados sejam classificados e analisados com 0 recurso a
concetualizacdo. Os dados recolhidos precisam de ser resumidos, agrupados ou
categorizados, reestruturados ou identificados pelas relagdes entre categorias, como
uma narrativa, para apoiar uma analise significativa (Saunders et al., 2009). O processo
de analise dos dados é um processo continuo que gera novas categorias e reorganiza os
dados (Kvale, 1996).

Este estudo utiliza uma combinagdo dos seguintes processos propostos por Saunders
(Saunders et al., 2009) para apoiar a recolha de dados:

—Resumo do significado: o especialista é gravado em audio e depois transcrito. Depois
do processo de transcrigdo terminar, comecga 0 processo de resumir o significado.
Este processo envolve o resumo dos pontos principais da entrevista. Resume uma
declaragé@o longa em frases significativas menores (Kvale, 1996).

— Categorizacdo do significado: este processo envolve duas primeiras atividades:
desenvolver categorias e anexar essas categorias, de maneira significativa, aos dados
(Saunders et al., 2009). A seguir, envolve a atividade de unificar os dados, o que
permite anexar os dados recolhidos a categoria adequada que ja foi criada. Corbin,
Strauss e Strauss (2008) propuseram trés fontes principais para designar essas
categorias: primeiro, utilizar termos que emirjam dos dados recolhidos; segundo,
utilizar termos com base nos que foram utilizados pelos respondentes e, finalmente,
utilizar termos derivados dos que foram utilizados na literatura. Todas estas
categorias representam informagGes concetualmente interessantes ou raras para 0s
pesquisadores, informacgdes que se esperava serem encontradas antes do estudo e
informacdes que nao se esperava que fossem encontradas antes do estudo (Creswell,
2013).

A categorizacdo dos significados podera ser feita através da utilizacdo de duas fontes:
a recolha de dados ou a revisdo completa da literatura. Neste estudo, a tipologia entre
0s problemas encontrados na qualidade dos dados e as solugdes correspondentes de
IA foi criada a partir de uma revisao completa da literatura. Esta tipologia emergente
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foi orientada pelo objetivo do estudo, conforme foi especificado nos objetivos da
pesquisa, mas permitiu que novas questdes importantes fossem adicionadas, a partir
da analise empirica dos dados. Em seguida, os dados recolhidos foram analisados,
para encontrar novas perspetivas para a pesquisa. As categorias e subcategorias dos
problemas da qualidade dos dados e as categorias e subcategorias das solugdes
correspondentes de IA devem ter uma relagdo significativa. I1sso ajudara a identificar
as ligacOes analiticas emergentes entre essas categorias e a interpretacédo dos dados
(Corbin et al., 2008).

— Estruturagéo do significado utilizando a narrativa: este processo envolve a extragéo
de significado dos dados e chegar a uma conclusdo. Comeca com a analise qualitativa
dos dados e termina com a resposta & pergunta da pesquisa e o alcance dos objetivos
da pesquisa. Ha muitas abordagens para gerar significado a partir dos dados, como
notar padrdes, temas e agrupamentos (Miles & Huberman, 1994). Neste estudo,
foram utilizados os padrbes e temas da anotacdo. O processo COmecou por se
observarem padrdes e temas recorrentes reunidos nas entrevistas com 0s
especialistas. Apds o processo de correspondéncia dos dados, seguir-se-a a analise
dos dados, para se ver o que temos nos dados e gerar novas ideias para o estudo.

— Concluséo: resume-se e apresentam-se os resultados deste estudo, analisam-se as
limitacGes e os possiveis trabalhos futuros.
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4. PROPOSTA DE FRAMEWOK
4.1 PRESSUPOSTOS

Os dados séo representagcdes da perce¢do do mundo real e a base da informagéo e do
conhecimento digital. Nesse contexto, no campo da qualidade dos dados, ha dois fatores para
definir a percecdo e as necessidades dos consumidores: de que modo atendem as expectativas
dos consumidores de dados e de que modo representam 0s objetos, eventos e conceitos do
mundo real. Para medir se os dados atendem as expectativas ou s&o adequados, precisam ambos
de ser definidos, através de métricas como a consisténcia, a integridade etc. Para garantir a
qualidade dos dados dos Sistemas de Gestdo de Dados, € preciso considerar dois aspetos
relevantes: a qualidade real da fonte dos dados e a qualidade esperada pelos utilizadores
(Corrales, Ledezma & Corrales, 2018).

Vaérios estudos forneceram estruturas de qualidade dos dados em bases de dados
relacionais, concetuais, de sistemas de saude, entre outros. A tabela seguinte apresenta os
problemas da qualidade dos dados encontrados nos trabalhos relacionados.

Tipo Problemas da qualidade dos dados

Base de dados Atualizacdo dos dados, integridade dos constrangimentos, valores
duplicados, valores em falta, inconsisténcias e tabelas sobrecarregadas.

Base de dados de sistemas de | Escrita ilegivel, dados incompletos, formatos de dados inadequados,
salde heterogeneidade.

Concetual Valores em falta, entradas duplicadas, discrepancias, alta
dimensionalidade, falta de metadados e atualidade.

Arquitetura de construgédo Heterogeneidade, dados incompletos, oportunidades e inconsisténcia
(Enterprise Service Bus)

Tabela 4.1 — Framework da qualidade dos dados
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4.2 APRESENTAGAO DO FRAMEWORK

4.2.1 Framework

Analise de Andlise de Andlise de Andlise de Redes Sistemas Robética Visdo
Classificagdes | Regressfo | Sementagio | Associagdo Neuronais | Especialistas Inteligente

Walores nulos A A
Walores padronizados B
Duplicados C C
Walores que ndo sdo

. D D D D
do dominio
Valores fora do
. E E E E
intervalo
Outliers F F F F
Erros de ortografia H
Adequabilidade dos | |
dados de treino
Formatos
. . G G
inconsistentes
Dados nio relevantes J J J
Erros de medigio K
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4.2.2 Fundamentacéo

Diversas empresas comecam hoje a implementar solu¢cbes de ML como parte da sua
estratégia de dados. A maior forca da ML é que este método acelera consideravelmente as
atividades de limpeza de dados e o que normalmente levaria semanas ou meses a fazer, podera
ser concluido em horas ou dias. Além disso, 0 volume, que era uma desvantagem das operacoes
manuais de dados, é realmente uma vantagem nos programas de ML, pois estes tendem a
melhorar com mais dados.

A opcéo de recorrer a ML para melhorar a qualidade dos dados deve-se ao facto de haver
um aumento do volume de dados que, por sua vez, coloca as empresas sob pressdo para gerir e
controlar sistematicamente os seus ativos de dados. Além disso, as praticas comuns de gestdo
dos dados carecem de escalabilidade suficiente e ndo tém a capacidade de gerir volumes de
dados que sdo cada vez maiores. As empresas precisam, pois, de repensar a gestdo dose dados.
A boa noticia é que existe um progresso substancial em IA e ML, em termos de aprendizagem
com dados e automatizacdo de tarefas repetitivas, podendo apoiar as atividades de gestdo de
dados (Wang & Alexander, 2016).

Na tematica de ML, enquanto método mais importante para solucionar problemas de
qualidade de dados, analisam-se os valores nulos, os valores padronizados, os valores
duplicados, os valores que ndo sdo do dominio, os valores fora do intervalo, os outliers, a
adequabilidade dos dados de treino e os dados ndo relevantes.

A) Valores nulos

Ha duas formas de lidar com os valores nulos, a primeira € por introducdo de um valor
substituto ou, uma segunda hipétese, apagar o registo, tal como é ilustrado no quadro seguinte.
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Exclusdo de

linhas
Eliminagao Exclus3o pareada
Exclusdo de
colunas
Dados sem
Manipulagdo de tendéncia e sem
dados em falta sazonalidade
Dados com

Problemas de

- . tendéncia e sem
séries temporais

sazonalidade

Dados com
tendéncia e sem
Imputagdo sazonalidade

Categdrico
Problema geral

Continuo

Figura 4.1 — Manipulagdo de dados em falta

Uma vez que um dos objetivos do estudo é ser 0 mais abrangente possivel, consideramos
um estudo de caso em que s6 se procura a imputacao do registo e ndo a sua eliminacdo. O caso
sobre 0 qual me debrucei para ilustrar a solucdo foi um relativo ao census holandés, Dutch
Population Census 2001 (ipums), efetuado por uma universidade desse pais, realizado sobre
uma base de dados de 190 000 pessoas, com informac6es relativas a dados socioeconémicos.
Segundo o autor, as técnicas a considerar sdo: imputacdo de vizinhos mais proximos (Nearest
Neighbors imputation) e imputacdo em arvore de decisdo (Decision Tree imputation), como
métodos avancados para solucionar o problema os valores nulos.

O método de imputacio da Arvore de Decisdo obteve pontuagdes de precisio com um
minimo de 0,9697 e um méaximo de 0,9943. Isso significa que um minimo de 96% de todos 0s
valores ausentes sdo previstos corretamente. No entanto, a precisdo diminui quando a
quantidade de valores ausentes se torna maior. A obtencao dessas precisdes levou em torno de
8 ou 9 horas. O tempo de execucdo ndo estd correlacionado com a quantidade de valores
ausentes no conjunto dos dados. O processamento do conjunto dos dados ausentes de 10% levou
0 menor tempo de execucdo. O tempo de execucdo aumentou quando a quantidade de valores
ausentes se tornou menor. O desvio geral do método de imputacio da Arvore de Decisdo
recuperou a menor percentagem média. Os valores verdadeiros e os imputados diferiram no
méaximo 1,5%. No entanto, o desvio esta correlacionado com a quantidade de valores ausentes
no conjunto dos dados; quando a quantidade de valores ausentes se tornou maior, o desvio geral
também aumentou. Além disso, a cobertura dos intervalos de confianga da pontuacdo de
precisdo e do tempo de execucgdo é a mais longa. Isso implica que esse método se comportou
de modo relativamente instavel.
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Acerca da imputacdo de vizinhos mais proximos (k-NN), as pontuacdes de precisdo
demonstram que esse método ndo teve um bom desempenho no conjunto dos dados. Produziu
uma pontuacdo com um minimo de 0,5306 e um maximo de 0,5397, o que significa que ndo
mais de 50% dos valores imputados estavam previstos corretamente. A pontua¢do maxima de
precisdo é o resultado do conjunto de dados de 2% de valores ausentes e a mais baixa do
conjunto de dados de 10% de valores ausentes. Esse metodo obteve a maior percentagem de
desvio geral. Os valores verdadeiros e os imputados estdo, em média, separados por pelo menos
60% (cerca de 62%, no mé&ximo). A pontuacdo de precisdo ficava menor sempre que as
percentagens de valores ausentes se tornavam maiores, 0 que também se aplica ao tempo de
execucado. A execucao variou substancialmente entre os trés conjuntos de dados. O conjunto de
dados com a menor quantidade de valores ausentes levou cerca de meia hora e o conjunto de
dados com os valores mais ausentes levou mais de duas horas. A cobertura dos intervalos de
tempo de execucdo aumentou em comparacdo com 0s conjuntos de dados com uma
percentagem ausente menor. No entanto, os intervalos de confianga da precisao e do desvio de
todos os conjuntos de dados sao relativamente curtos.

B) Valores padronizados

Um valor padronizado é um valor especifico atribuido a um campo para indicar a ndo
disponibilidade de dados ou os dados incorretos, como valores fora do intervalo desse campo.
Um campo pode conter uma proporcao consistente de valores padronizados, porém, mudancas
significativas nos niveis de propor¢do poderdo indicar valores ausentes no conjunto dos dados.
A percentagem métrica dos valores padronizados garante a identificacdo dos valores ausentes
num conjunto de dados. Essa métrica podera ser aplicada a campos criticos, nos quais poucos
valores padronizados sdo esperados e a campos nos quais o0s valores ausentes ou padronizados
poderdo afetar o processo de analise de dados. O pré-requisito para a percentagem meétrica dos
valores padronizados sdo metadados que contém dois detalhes especificos. O primeiro detalhe
é o cabecalho da coluna cuja percentagem dos valores padronizados deve ser calculada e o outro
detalhe é o valor padronizado especificado para essa coluna respetiva (Sebastian-Coleman,
2013).

Schuurmans e Greiner falam do processo de “bloqueio de atributos” que consiste na
indisponibilidade de valores no momento da ingestdo e, desta feita, utilizam-se valores
padronizados para completar as bases de dados.

Ainda que os valores padronizados possam ser uma forma de dar consisténcia a uma base
de dados, podem constituir problemas. Nesta Otica, a literatura ndo é abrangente, ndo existindo
muito estudos a focar apenas o problema dos valores padronizados, e, tal como foi dito
anteriormente, estes sdo vistos, muitas vezes, como uma forma de ajuda para os modelos de
ML.

Ainda assim, quando observamos o topico da falta de integridade dos dados, parecem
existir solugdes que, embora ndo se estejam a focar unicamente em valores padronizados,
acabam por solucionar este problema de forma bastante eficaz. Concretamente, podemos
analisar valores padronizados como valores omissos, visto ndo terem significancia, a solugéo
mais comummente aceite, tal como dissemos anteriormente, é a imputacdo, ou seja, a
modificagcdo do valor omisso e a sua transformagdo num valor com significado.

“Em vez de preencher um unico valor para cada valor omisso, um procedimento de
imputacdo multipla substitui cada valor ausente por um conjunto de valores plausiveis que
representam a incerteza sobre o valor certo a ser imputado. (Rubin, 1987)”
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Shen (2000) apresenta uma técnica de multipla imputagdo em ninho, num trabalho de
estudo, para a Agency for Health Care Policy and Research — AHCPR, usando uma técnica de
aprendizagem por reforgo (Markov chain Monte Carlo).

C) Valores duplicados

A percentagem métrica dos valores duplicados garante a identificacdo dos valores
duplicados. Os registos duplicados podem causar confusao aos utilizadores. Os dados podem
ser mal compreendidos e o0 numero de registos representados no conjunto dos dados pode estar
incorreto (Sebastian-Coleman, 2013). Por exemplo, considere-se uma tabela que lista as
informagdes de contacto das pessoas que vivem numa cidade que contém dois registos com
dois enderecos diferentes. A partir desses dados, pode interpretar-se, mal, que ha duas pessoas
com o mesmo nome em dois enderecos diferentes 0 que podera levar a uma contagem incorreta das
pessoas que moram naquela cidade. A logica por detras da identificacdo do registo duplicado e
a logica por detréas da identificacdo do registo exclusivo devem estar disponiveis no conjunto
do dados. A ldgica por detrds da identificacdo dos registos duplicados pode ter diferentes
critérios. Um critério é que um registo seja denominado como duplicado se todo o valor do
campo de um registo corresponder exatamente a todos os valores do campo de outro registo.
Outro critério é que um registo seja denominado duplicado se alguns dos valores especificos do
campo de um registo corresponderem exatamente aos mesmos valores especificos do campo de
outro registo. O pré-requisito para calcular a percentagem métrica dos valores duplicados sao
os metadados que definem a ldgica por detras da identificacdo do registo exclusivo no conjunto
dos dados (Sebastian-Coleman, 2013).

Conjuntos dos dados

Uma vez que ilustrar todas as solucdes para este caso se tornaria exaustivo, apresento um
exemplo (Lehti 2006), de um estudo sobre esta tematica, com dois casos de estudo, acerca de
duas bases de dados, comummente utilizadas, como referéncia para o estudo deste problema de
registos duplicados. Os dois casos de estudo dizem respeito a dados de um restaurante e de um
censo.

O conjunto de dados do restaurante contém 864 nomes e moradas de restaurantes, com
112 duplicados, de 533 e 331 restaurantes, retirados dos guias de restaurantes Fodor e Zagat.
Estes conjuntos de dados individuais ndo estdo duplicados, sendo os atributos: nome do
restaurante, endereco, cidade e tipo de culinéria. A Figura 4.2 apresenta uma amostra de registo
duplicado deste conjunto de dados.

MNome Maorada Cidade |Tipode cozinha

uncle nick’s | 747 ninth ave. new york |greek

uncle nick’s |747 9th ave. new york |mediterranean
Between 50th and 51st sts.

Figura 4.2 — Amostra de registo duplicado da base de dados do restaurante
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O conjunto de dados do censos € um conjunto sintético de dados que contém 824 registos
semelhantes, com 327 duplicados, composto por dois conjuntos livres de duplicados com 449
e 375 registos, sendo os atributos: apelido, nome proprio, nimero da porta e rua. A Tabela 4.3
mostra um registo duplicado da amostra deste conjunto de dados. Para a avaliagéo do bloqueio,
é utilizado um conjunto de dados adicionais de Mailing, que foi usado anteriormente como
referéncia para métodos de bloqueio (Baxter et al, 2003)

Ultimo nome |Primeiro nome |Mumero da casa Rua
JIMEMNCZ WILLPAMIMA 5214 BAME
JIMEMNEZ WILLHEMEMIA 214 BAMNEKS

Figura 4.3 — Amostra de registo duplicado da base de dados do censos

Fonte: Lehti 2006
Algoritmos utilizados:

KMeans — o primeiro caso de estudo, utiliza 0 método KMeans nos conjuntos de dados,
iniciando os centroides do cluster para o cluster duplicado com a média de MO e para o cluster
ndo duplicado com a média de UO.

O algoritmo KMeans ndo confia na sua decisdo, se um objeto pertence aos duplicados ou
ndo duplicados. Por isso, ndo podera ser desenhada nenhuma curva de recuperagéo de precisdo
para esta experiéncia, mas apenas poderao ser utilizadas a precisdo e a recuperacao do cluster
duplicado como critério de avaliacao.

Esta configuracdo tem um desempenho muito pobre: a medida f € de 0,830 para o
conjunto de dados dos restaurantes e de apenas 0,01 para o conjunto dos dados do censos. No
entanto, € interessante notar que, ao manter constante o centroide para os nao duplicados, a
medida f aumenta nos dados do restaurante para 0,890, o que ndo tem um efeito significativo
para o conjunto de dados do censos. Tal podera ser explicado pela distribuicdo dos clusters que
ndo sdo esféricos nem linearmente separaveis e, por isso, 0 KMeans ndo é adequado para este
cenario.

SVM — A segunda experiéncia utiliza as support vector machines. As SVM tém U0 como
exemplos negativos e MO como exemplos positivos, resultando em medidas-m méximas de
0,964 para os dados do restaurante conjunto, de 0,587 para o conjunto de dados do censo e de
0,993para o conjunto de dados de publicacao. Isso mostra que as Suport vector machines podem
oferecer uma precisdo muito alta, ja que o nimero de ndo duplicados no conjunto MO néo é
muito alto, razdo pela qual falhou no conjunto de dados do censos. No entanto, ao utilizar
anteriormente o modelo Fellegi-Sunter (Winkler, 1993) para filtrar MO, tal resultou em medidas
f méximas de 0,960 para o conjunto de dados dos restaurantes, de 0,907 para 0 conjunto de
dados do censos e de 0,993 para o conjunto de dados da publicacdo. Estes resultados sdo muito
mais convincentes e mostram ter a maior precisdo de entre todas as abordagens nao
supervisionadas
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Conclusao do estudo

E de ressalvar que na anélise anterior foram considerados mais algoritmos, sendo os dois
aqui apresentados, na Gtica do autor, os melhores para realizar este estudo.

Deste modo, o0 autor conclui que as SVM sdo a melhor abordagem e deve ser o algoritmo
utilizado para realizar este tipo de trabalho.

D) Valores que ndo séo do dominio

A percentagem métrica dos valores que ndo sdo do dominio, garante a identificacdo dos
valores que ndo sdo do dominio, num campo que contém valores definidos do dominio. Os
valores do dominio sdo valores véalidos definidos em arquivos de referéncia ou tabelas de
referéncia. Os valores do dominio criam expectativas basicas para os dados de um campo
especifico. A percentagem métrica dos valores que ndo sdo do dominio apoiam os dados
estruturados. Essa métrica estd associada a validade da dimensao da qualidade dos dados. O
pré-requisito para a percentagem métrica dos valores que ndo sdo do dominio sdo os metadados
que fornecem dois detalhes especificos. O primeiro detalhe, é o cabegalho da coluna para o qual
a percentagem de valores ndo pertencentes ao dominio deve ser calculada. O segundo detalhe,
é 0 conjunto dos valores do dominio para essa coluna especifica (Sebastian-Coleman, 2013).

E) Valores fora do intervalo

A percentagem métrica dos valores fora do intervalo garante a identificacdo dos valores
fora do intervalo, num campo que contenha valores num intervalo definido. O intervalo dos
valores especifica valores minimos e maximos aceitaveis para esse campo e fornece
expectativas béasicas de que os dados de um campo especifico contém valores dentro dos
intervalos minimo e maximo dos valores. Os valores fora do intervalo sdo aqueles que néo se
enquadram entre os intervalos minimo e maximo dos valores. O pré-requisito para a
percentagem métrica dos valores fora do intervalo sdo os metadados que fornecem dois detalhes
especificos. O primeiro detalhe é o cabegalho da coluna para o qual a percentagem de valores
fora da faixa deve ser calculada. O segundo detalhe séo os intervalos minimo e maximo dos
valores para essa coluna especifica (Sebastian-Coleman, 2013).

F) Outliers

A percentagem métrica de outliers garante a identificacdo de outliers num campo. Os
outliers sdo valores de dados que diferem dos demais valores no campo. Por exemplo,
considere-se um conjunto de dados que contenha a altura dos meninos de uma turma de um
jardim de infancia, com a maioria dos valores a variar entre 1m e 1,10m; os dados de um menino
com 1,20m de altura séo considerados outliers, pois diferem dos restantes valores do conjunto
dos dados (Knorr, 2002). Uma discrepancia podera indicar que ha dados incorretos ou dados
corretos, mas excecionais. Os metadados essenciais para calcular a percentagem de
discrepancias séo o cabecalho da coluna do campo cuja métrica deve ser calculada. (Saroja,
2017).
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Em relacdo ao atributo de validade, ha uma multiplicidade de estratégias e ferramentas a
serem utilizadas atualmente e, por isso, é dificil apresentar o estado da arte de uma matéria tdo
investigada atualmente.

Em tragos gerais, a literatura sugere as seguintes solugoes:

Ferramentas

Scikit-learn é uma biblioteca de machine learning, gratuita e eficaz, para Python. Fornece
poderosas fungdes de pré-processamento, especialmente na transformacdo de dados. Além
disso, o scikit-learn pode preencher valores omissos. A classe Simplelmputer fornece
estratégias basicas para imputar valores ausentes: média, modo, mediana e valor especifico, que
ainda assim sao relativamente simples. No entanto, € de denotar que o scikit-learn dispde de
varios algoritmos de classificacdo, regressdo e segmentacdo. Consequentemente, podemos
filtrar os dados, utilizando estes algoritmos avancados. Por exemplo, podemos detetar valores
discrepantes, aproveitando os algoritmos de detegdo de anomalias, como o isolation forest, o
local outlier factor e o one class support vector, fornecidos pelo scikit-learn.

dBoost € uma nova estrutura que integra varios dos algoritmos de detecédo de outliers mais
aplicados: histogramas, misturas gaussianas e gaussianas multivariadas (GMM). Os
histogramas criam uma distribuicdo de facto dos dados sem fazer nenhuma suposicédo a priori,
contando as ocorréncias dos valores de dados Unicos. Gaussian e GMM assumem que cada
valor dos dados foi extraido de uma distribuicdo normal, com uma determinada média e desvio
padronizado ou com uma distribuicdo gaussiana multivariada, respetivamente. Um recurso
importante do dBoost € o facto de decompor os tipos de dados executados nas partes
constituintes. Por exemplo, a data € expandida para 0 més, o dia e 0 ano, para que cada um
possa ser analisado separadamente e se detetarem discrepancias. Para obter uma boa , é
necessario configurar os parametros dos diferentes métodos de detecdo externos: nimero de
caixas e a sua largura para os histogramas e média e desvio padronizado para Gaussian e GMM
(Madden et al, 2016).

A detecdo de outliers é provavelmente o topico mais pesquisado de todas os problemas
sobre os quais me debrucei. Para ndo me tornar extenso, apresento em seguida uma lista de
algumas das propostas feitas pela literatura em termos de algoritmos.

Algoritmos

* Baseados em Clustering

— Cluster-Based Local Outlier Factor (CBLOF): recebe como entrada o conjunto de
dados e gera o modelo de cluster, de acordo com um algoritmo de cluster. A
pontuacado dos outliers é calculada de acordo com o tamanho do cluster e a distancia
até ao centroide maior, mais proximo, conforme é proposto por (He et al. 2005)

— Local Density Cluster-Based Outlier Factor (LDCOF): semelhante ao CBLOF,
embora calcule a pontuacdo dos outliers de acordo com a distancia do cluster maior,
mais proximo, dividido pela distancia média do cluster (He et al. 2005)
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* Baseados em Nearest-Neighbor

— K-NN Global Anomaly Score: calcula a distancia média do K do vizinho mais
proximo para calcular a pontuacdo dos outliers, conforme é proposto por
Ramaswamy et al 2000. Se a pontuacéo de outliers for alta, teremos uma anomalia.

— Local Outliers Factor (LOF): semelhante ao K-NN, calcula a distancia do vizinho
mais proximo e depois considera um conjunto de vizinhos que estdo na distancia de
k-1, conforme é proposto por Breunig et al 2000. As pontuacdes discrepantes que
sdo maiores que 1 contam como anomalia.

— Connectivity-based Outlier Factor (COF) é uma variacdo do algoritmo LOF, a
diferenca é que o COF € capaz de lidar com valores extremos que derivam de padrdes
de baixa densidade, conforme é proposto por Tang et al 2002.

* Baseados em estatistica
— Histogram-based Outlier Score (HBOS): calcula a pontuagdo dos outliers, calculando
o histograma univariado, separado para cada coluna do conjunto de dados. O célculo
pode ser estatico ou dindmico (Goldstein & Dengel, 2012)

* Baseados em Kernel Based
— Library for Support Vector Machines (LIBSVM) é uma versdo semissupervisionada
das Support Vector Machines. O LIBSVM calcula a pontuagdo dos outliers,
escalando a pontuacdo e utilizando o valor maximo da funcdo da decisdo, conforme
é proposto por Amer et al 2013.

G) Formatos inconsistentes

A percentagem métrica do formato inconsistente de um campo garante a identificacdo da
formatacdo inconsistente dos dados de um campo. Os dados inconsistentes sdo dificeis de
utilizar. A representacdo consistente da precisdo dos dados numéricos em termos de décimos
ou centésimos é um exemplo de formatacdo num campo. O pré-requisito para calcular a
percentagem métrica do formato inconsistente num campo sdo os metadados que fornecem dois
detalhes especificos. O primeiro detalhe é o cabecalho da coluna para o qual a percentagem do
formato inconsistente num campo deve ser calculada e o outro detalhe é o padréo para formatar
e padronizar o campo (Sebastian-Coleman, 2013).

Robotica

H& uma multiplicidade de casos reais de implementacdes a nivel da robética para
solucionar este problema no contexto empresarial.

Aliado a tecnologia de OCR (que permite a leitura de documentos), ha diversos trabalhos
a serem desenvolvidos neste sentido, um dos mais comuns sendo a transformacéo dos formatos
de datas do calendario gregoriano para o calendario juliano e vice versa ou a uniformizagéo das
datas MDA, AMD, DMA.

Uma utilizacdo bastante comum da tecnologia OCR é a uniformizacdo de uma
multiplicidade de tipos de ficheiro num Unico formato acessivel e consultavel, JPG, PNG, GIF,
TIF e PDF, por exemplo, s&o comummente transformados num so formato em grandes escalas.
Este sistema € particularmente Gtil, por exemplo, para gerir faturas fisicas (Guide to OCR,
Invoice Scanning & Data Capture, 2019).

35



H) Erros de ortografia

A percentagem métrica de erros ortograficos garante a identificacdo de erros ortograficos
num conjunto de dados. Os erros de ortografia, erros gramaticais e de abreviaturas séo
classificados como dados ruidosos. A percentagem métrica de erros de ortografia sustenta dados
de texto ndo estruturados. O pré-requisito para calcular a percentagem métrica de erros
ortograficos é o metadado que fornece o cabecalho da coluna para o qual a percentagem de
erros ortogréficos deve ser calculada (Bér et al., 2013).

Redes neuronais

Ha na literatura uma variedade ampla de solu¢fes com redes neuronais para este problema
de qualidade dos dados. Temos dois tipos de redes neuronais muito utilizados:

i s

L\ /\ N /\}

Rede Neuronal Recorrente Rede Neuronal Convolucional

Figura 4.4 — Rede Neuronal Recorrente e Rede Neuronal Convolucional

Fonte: Fjodor van Veen, 2016

Rede neuronal recorrente — intuitivamente, faz mais sentido, por se assemelhar a
maneira como processamos: leitura sequencial da esquerda para a direita. E uma classe de redes
neuronais artificiais em que as conexdes entre os nés formam um grafico orientado, ao longo
de uma sequéncia temporal. Isto permite que exiba um comportamento dindmico temporal. Ao
contrario das redes neuronais feedforward?, as RNRs podem aproveitar o seu estado interno
(memoria) para processarem sequéncias de inputs. Devido a estas caracteristicas, tornam-se
ideias para tarefas como o reconhecimento da escrita manual ndo segmentada ou, ainda, o
reconhecimento de audio

Exemplos de aplicacao

* Redes recorrentes no entendimento da linguagem (Fu, 2016)

2 Numa rede feedforward, cada né esté ligado ao préximo n6 sem caminho de regresso.
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* LSTM — Modelo conversacional (Mesnil et al.2015)

* Redes recorrentes para pesquisar palavras em sequéncias continuas (Vinyals, 2015)

* Predigdes de caracteres por redes recorrentes (Allen et al, 1990)

Rede neuronal convolucional (CNN) — é uma arquitetura especial de redes neuronais
artificiais, proposta por Yann LeCun, para o reconhecimento efetivo de imagens (He et
al.2005), que faz parte das tecnologias de deep learning Hoje, o uso da CNN é um dos principais
métodos para extrair recursos dos dados de audio, video e texto. A ideia bésica, na camada
convolucional, é usar uma operacdo de convolucdo matematica (filtro) para fazer uma amostra.
A convolugdo é uma matriz bidimensional de coeficientes.

Exemplos de aplicacdo
* Classificagdo de frases (Low, 2016).
* Modelacao de frases (Yoon, 2014)

* Categorizagao de texto (Kalchbrenner et al. 2014)

* Classificagdo de texto a nivel do caracter (Wang et al.2015)

1) Adequabilidade dos dados de treino

O ajuste métrico dos dados calcula a semelhanca entre dois textos (Bar, Gurevych, Daga
& Zesch, 2013). Esta métrica suporta dados de texto ndo estruturados e esta relacionado com a
interpretabilidade da dimenséo (Kiefer, 2016). Os metadados, tais como o campo para o qual a
percentagem de dados semelhantes deve ser calculada, sdo essenciais para calcular o
ajustamento dos dados (Bér et al., 2013).

Falta de dados de treino categorizados

//\\

Classificacdo L.
. Supervisdo fraca
manual por peritos

Aprendizagem .
P ) g Aprendizagem por
semi- -
" transferéncia
supervisionada

Figura 4.5 — Falta de dados de treino categorizados
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Fonte: Ratner, 2019

A dependéncia das abordagens modernas de machine learning, em grandes conjuntos de
dados de treino categorizados, originou um ressurgimento do interesse em varias técnicas,
classicas e novas, para lidar com a falta de dados de treino categorizados (Figura 4.5).

Tal inclui a aprendizagem ativa da supervisdo fraca, em que o objetivo é solicitar rotulos
anotados por especialistas para pontos de dados especialmente escolhidos, em vez de amostras
aleatorias, com o objetivo de exigir o menor nimero possivel de pontos de dados categorizados
num cémputo geral (Settles, 2009).

A aprendizagem semissupervisionada, como acrescento a um grupo pequeno de dados
categorizados, em que varios reguladores heuristicos sdo usados em grandes grupos de dados
n&o categorizados. (Chapelle et al., 2009)

A aprendizagem por transferéncia em que o objetivo de alto nivel é partilhar informacdes
entre diferentes modelos ou conjuntos de dados (Pan e Yang, 2010)

Para esta tematica, a sugestdo dos autores € a aprendizagem ativa da supervisao fraca.
Embora se possa considerar uma multiplicidade de possibilidades, a aprendizagem ativa foi a
mais conclusiva de toda a revisdo.

Sdo de destacar, dois modelos propostos por Ratner (2019): funcGes de rotulagem e
funcBes de transformacdo que servem para abstracdes de varias formas de supervisao fraca,
novas e existentes.

J) Dados néo relevantes

A percentagem métrica dos dados ndo relevantes identifica os dados que ndo sdo
relevantes num conjunto de dados. A relevancia dos dados de texto pode ser calculada através
da utilizacdo das abordagens existentes para calcular a relevancia dos sistemas de recuperacao
de informacgOes, como a recuperacdo booleana descrita em Manning, Raghavan e Schitze
(2008). O pré-requisito para calcular a percentagem métrica de dados nédo relevantes, sdo 0s
metadados que fornecem dois detalhes especificos. O primeiro detalhe é o cabecalho da coluna
para o qual a percentagem de dados ndo relevantes devem ser calculados. O segundo detalhe é
o0 conjunto de palavras-chave relevantes para a coluna especifica (Kiefer, 2016).

Enquanto o machine learning visa abordar mais complexamente o problema da
irrelevancia das informacdes provenientes de quantidades gigantescas de dados, € muito dificil
de gerir, tanto a nivel académico como empresarial, os dados consumidos que sdo cada vez
menos relevantes. Por um lado, a Internet possibilitou-nos um acesso exponencial a informacao,
por outro, esta informacdo contém muito pouca qualidade, o que prejudica os modelos de
machine learning.

A um nivel conceptual, pode dividir-se a tarefa de aprendizagem de conceitos em duas
subtarefas: decidir quais os recursos a utilizar na descrigdo do conceito e como combinar essas
caracteristicas.

Nesta visdo, a selecdo das caracteristicas relevantes e a eliminacdo das irrelevantes é um
dos problemas centrais do machine learning e muitos algoritmos de inducdo tém uma
abordagem em relagdo a isso.

A nivel préatico, os algoritmos de indugdo sofrem alguns problemas em termos de
precisdo. A este nivel, segundo alguns autores, ndo é incomum que estes sistemas de machine
learning sejam sobrecarregados de atributos, com a esperancga de que algum seja relevante e
produza resultados conclusivos. De qualquer das formas, é possivel observar que ha uma
crescente capacidade tedrica e experimental, no que diz respeito a estas matérias, um sem
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numero de algoritmos de machine learning, desenvolvidos recentemente, tenta ultrapassar este
problema.

Num extremo estd o método nearest neighbor que foi largamente desencorajado (Cover
& Hart 1967), visto que a presenca de atributos irrelevantes diminuia a taxa de aprendizagem
do modelo. Langley e Sage também se debrucaram sobre este problema, tendo refutado
completamente este método.

No outro extremo, estdo os métodos de inducdo, que consistem em escolher
declaradamente caracteristicas relevantes e rejeitar caracteristicas irrelevantes. Os resultados
deste tipo de métodos provam ser muito melhores que a primeira abordagem. A utilizacédo de
bases de dados de pequenas dimens@es e de poucos atributos também se revelam mais precisos
(Blumer et al. 1987).

E de ressalvar que o desenvolvimento nesta area é muito escasso e que a literatura sugere
diferentes tipos de abordagens futuras, tais como bases de dados com mais atributos e outros
modelos de mid-range a serem testados.

Embora néo seja uma solucdo ainda muito viavel, penso que € uma solucéo que no futuro
ird surtir resultados.

K) Erros de medicdo

Os sistemas especialistas tém sido largamente utilizados, no sentido de auxiliarem os
operadores de centrais nucleares a fazerem uma monitorizagdo continua dos parametros do
reator e, quando uma anormalidade é detetada, diagnosticam o reator, utilizando um esquema
de classificacdo hierarquica, conhecido como consultor de operadores (COs). Os COs foram
desenvolvidos para um simulador da central nuclear de Perry e, ainda, para um simulador do
reator K da central nuclear do rio Savannah. Estes simuladores, permitem testar cenarios
hipotéticos de acidentes que podem ser dificeis de testar e sdo raramente vistos em condi¢des
operacionais normais (Miller et al., 1994)

Para além do sector da energia nuclear, os sistemas especialistas tém sido muito utilizados
na industria aeroespacial

Figueroa et al. (2004) apresentam uma estrutura para modelar sensores inteligentes numa
base de langcamento de foguetbes aeroespaciais de teste. A estrutura propde a integragédo de
bases de conhecimento relacionadas com sensores, processos, ativadores e outros componentes.
Um recurso importante da instalacdo de teste é a avaliacdo da condicdo de cada um dos
elementos executados de forma auténoma, utilizando o feedback de outros elementos de ordem
superior. A estrutura interliga sensores inteligentes, distribuidos numa rede coerente, atraves de
interfaces padronizadas, em que um sistema especialista € o nucleo de tudo.

Estes apresentam um sistema especialista que utiliza uma combinacdo de modelagem
orientada para objetos, regras e redes semanticas, para lidar com as falhas mais comuns dos
sensores, tais como a polarizacao, o desvio, o dimensionamento e a interrup¢do, bem como as
falhas do sistema.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 DETALHES DO QUESTIONARIO

Foi escolhido como instrumento de validacdo do presente estudo um questionario de respostas
fechadas a fim de exibir uma amostra maior e mais diversa em termos organizacionais e
funcionais.

Foi realizada também uma questdo aberta com o intuito de retirar insights que s6 uma
resposta mais abrangente permitiria.

O questionario é um instrumento de medida que traduz os objetivos do estudo com variaveis
mensuraveis e ajuda a organizar, normalizar e controlar os dados para que as informacées
procuradas possam ser colhidas de uma maneira rigorosa (Fortin, 2009).

A anonimizacdo dos entrevistados também foi um fator influenciador deste tipo de
questionarios visto que colocamos questdes sensiveis sobre a sua organizagao.

A amostra é constituida por pessoas de formacdo em sistemas de informacéao de todos os
graus académicos e com funcgdes destintas, dentro de algumas organizacgdes, concretamente
desde o nivel de entrada a um nivel de senioridade e responsabilidade muito elevado,
permitindo assim perceber a valorizacdo que diferentes agentes dao a este tipo de temaética.

As organizagdes também séo de perfis diferentes, tendo sido consideradas empresas
multinacionais com mais de mil empregados da banca, retalho e telecomunicacdes.

Questionario

Q1 - Sente que os dados com que trabalha carecem de algum problema em termos de
qualidade?

Q2 - Sente que a qualidade de dados afeta a sua produtividade enquanto profissional?

Q3 - Tem consciéncia se existe alguma area ou entidade a zelar pela qualidade de dados na
sua empresa?

Q4 — Pensa que a sua organizacao esta a realizar trabalhos para mitigar os problemas de
qualidade de dados eficazmente

Q5 - Acha que o framework proposto teria aplicabilidade na sua organizacgao?

Q6 - Pensa que a sua empresa estaria disposta a investir neste tipo de solucdes a fim de
solucionar problemas de qualidade de dados?

Q7 - Qual considera a dimensao de qualidade de dados prioritaria a solucionar?
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Responderam ao questionario 33 pessoas, em termos de experiéncia profissional os inquiridos
46 % tem 1 e 3 anos de experiéncia profissional 27% entre 3 e 10 anos de experiéncia e 27 %
mais de 10 anos.

Relativamente & indudstria em que trabalham 46% trabalha na banca 24% retalho e 30% em
telecomunicacdes.

A nivel hierarquico, 21% dos inquiridos desempenham um cargo alto hierarquicamente, 58%
assumem uma posicao intermédia e 21% nivel de entrada.

5.2 RESPOSTAS AO QUESTIONARIO

Q1 - Sente que os dados com que trabalha carecem de algum problema em termos de
qualidade?

Nesta pergunta observamos que 76% dos inquiridos responderam que sim carecem de
problemas de qualidade de dados enquanto 24% diz n&o sentirem problemas nos dados que
trabalham.

De denotar que dos 25% que responderam que ndo 75% tem cargos de hierarquicos altos e 0s
restantes 25% cargos médios.

Q2 - Sente que a qualidade de dados afeta a sua produtividade enquanto profissional?

97% dos inquiridos responderam que sim, denotando mais uma vez a importancia que a
qualidade de dados tem também no contexto empresarial.

Q3 - Tem consciéncia se existe alguma area ou entidade a zelar pela qualidade de dados na
sua empresa?

39% dos inquiridos diz ndo conhecer nenhuma area responsavel pela qualidade de dados,
sendo que 77% destes sdo profissionais recém-entrados entre 1 e 3 anos de experiencia. Os
61% dos que responderam que sim s&o maioritariamente pessoas mais experientes com cargos
mais altos hierarquicamente.

Q4 — Pensa que a sua organizacao esta a realizar trabalhos para mitigar os problemas de
qualidade de dados eficazmente?

85% dos inquiridos ndo acredita que a sua organizacao esteja a realizar um trabalho eficaz na
mitigacdo de problemas de qualidade de dados

Q5 - Acha que o framework proposto teria aplicabilidade na sua organizagio?

97% dos inquiridos considera que a framework teria aplicabilidade na sua organizagao.
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Q6 - Pensa que a sua empresa estaria disposta a investir neste tipo de solucgdes a fim de
solucionar problemas de qualidade de dados?

94% dos inquiridos acredita que a sua organizagéo estaria disposta a investir neste tipo de
solucdes a fim de solucionar este tipo de problema.

Q7 - Qual considera a dimenséo de qualidade de dados prioritaria a solucionar?

Relativamente a esta questao os resultados sdo: 31% - Relevancia, 12% - Consisténcia, 21% -
Integridade, 6% - Interpretabilidade, 18% - Precisao, 12% - Validade

5.3 DISCUSAO DOS RESULTADOS

Explorando mais os dados conseguimos ver claramente algumas idiossincrasias, todos 0s
perfis hierarquicos maiores escolheram como dimensao prioritaria a relevancia, estes
resultados sao indicadores de que a gestdo ao mais alto nivel valoriza os dados de forma
macro e a relevancia dos mesmos.

Da mesma forma conseguimos percecionar que apenas pessoas de nivel hierarquico baixo
com pouco nivel de experiéncia valorizam a dimensdo integridade como o ponto mais
importante, para quem lida com os dados de forma extensa, a integridade de informagdo pode
comprometer a qualidade do resultado de forma mais impactante, sendo que acaba por ser
expectavel como escolha deste grupo.

Ao nivel do tipo de industria também conseguimos perceber diferencas claras, em relacéo a
caracteristica precisao 100% dos inquiridos que selecionaram como caracteristica mais
importante pertencem & inddstria das telecomunicagdes sendo que mais nenhuma industria
selecionou tal opcao, indica claramente a valorizacdo que sensores e objetos de medicao
assumem neste tipo de industria em relagdo as outras duas.

Em relacdo a dimensdo integridade de denotar que todos os inquiridos a selecionar esta op¢ao
pertencem ao sector da banca sendo um claro indicador de possiveis problemas relacionados
com a grande dimensdo das bases de dados que sdo caracteristica desta inddstria

Em relacdo a pergunta (Q1) conseguimos percecionar que quanto maior for a hierarquia
menor relacdo se tem com problemas de qualidade de dados, e vice-versa quanto menor o
nivel hierarquico maior relacao existe no dia a dia com problemas relacionados com qualidade
de dados.

Neste sentido é importante sensibilizar os tomadores de decisdo para as consequéncias desta
temaética.

Podemos concluir atraves da validacao efetuada, que o framework apresentado € util,
pertinente e facil de utilizar para qualquer organizacgdo. Ao aplicar este framework sera mais
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facil para as organizagdes identificarem a melhor técnica de Al para solucionar o seu
problema de qualidade de dados.

Com a realizagdo do questionario, percebemos que a maior parte das organizag@es, carecem
de problemas de qualidade de dados, e embora a maioria conheca areas dedicadas a esta
temaética a percecdo generalizada é que ndo se estdo a fazer esforgos atualmente para mitigar
estes problemas.

Posto isto a absor¢édo do framework por parte dos entrevistados foi muito positiva.
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6. CONCLUSOES

Tal como foi demonstrado por este estudo, os problemas de qualidade dos dados s&o um
fendmeno com impacto na nossa sociedade atual, podendo estes problemas ter imensas
repercussdes. No contexto empresarial, percebemos que este problema esta muito ramificado e
estdo a ser feitos esforcos para o contornar.

Podemos observar que o aparecimento de tecnologias de IA irdo capacitar os gestores de
informacdo de novas ferramentas para os ajudarem a solucionar os mais variados problemas.

Ainda assim, existe uma lacuna gigantesca, no que diz respeito a qualidade dos dados,
enquanto tema prioritario. Ao analisarmos os diversos topicos, observamos gque o tema tem
relevancia, por afetar os resultados finais, mas é substancialmente menos relevante que outros
topicos da literatura.

No sentido de contribuir para este entendimento, as solugdes conceptuais, aqui
apresentadas, servem como guia pratico para explorar estas tematicas e ajudar a criacdo de
novas solugdes no futuro.
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