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RESUMO

Sistemas de detecgao de erros de dados, como o FACET (FAst Constraint-based Error
DeTector), sao rapidos para encontrar violagdes de Restrigdes de Negaciao (DCs), mas seus
resultados sdo insuficientes para a andlise humana, informando apenas contagens de erros ou
identificadores abstratos (tids). Esta lacuna impede o diagndstico da causa raiz dos problemas de
qualidade de dados. Este trabalho contribui com a apresentacdo de uma solugdo de software
desenvolvida para resolver este problema. O motor do FACET foi modificado para coletar,
durante a detecc¢do, duas formas de metadados: estatisticas agregadas (contagens de violagdes
por tupla) usando Hash Maps e uma amostra probabilistica imparcial dos pares violadores, via
Reservoir Sampling. Uma aplicacdo web, foi desenvolvida para orquestrar a andlise. O backend
executa o FACET modificado, utiliza um mdédulo de enriquecimento para buscar os dados
completos das tuplas amostradas e envia um JSON consolidado para o frontend. A interface de
visualizacao apresenta os resultados em um painel interativo, exibindo as estatisticas, os quartis,
um ranking “Top 10” das tuplas mais problemadticas e as amostras de violacdo. Os experimentos
demonstraram que a ferramenta permite ao analista diagnosticar rapidamente diferentes padrdes
de erro, validando a solu¢do como uma ponte eficaz entre a deteccdo e a interpretacdo de erros.

Palavras-chave: Restri¢cdes de Negacdo. Deteccdo de Erros. FACET. Visualizacao de Dados.
Andlise Exploratéria de Dados.



ABSTRACT

Data error detection systems, such as FACET, are fast at finding Denial Constraint (DC)
violations, but their results are insufficient for human analysis, reporting only error counts or
abstract identifiers (tids). This gap hinders the root cause diagnosis of data quality problems.
This work contributes by presenting a software solution developed to address this problem. The
FACET engine was modified to collect, during detection, two forms of metadata: aggregate
statistics (per-tuple violation counts) using Hash Maps and an unbiased probabilistic sample
of violating pairs, via Reservoir Sampling. A web application was developed to orchestrate
the analysis. The backend executes the modified FACET, uses an enrichment module to fetch
the complete data of the sampled tuples, and sends a consolidated JSON to the frontend. The
visualization interface presents the results in an interactive dashboard, displaying statistics,
quartiles, a “Top 10” ranking of the most problematic tuples, and the violation samples. The
experiments demonstrated that the tool allows the analyst to quickly diagnose different error
patterns, validating the solution as an effective bridge between error detection and interpretation.

Keywords: Denial Constraints. Error Detection. FACET. Data Visualization. Exploratory Data
Analysis.
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1 INTRODUCAO

A qualidade dos dados é um pilar fundamental para a tomada de decisdes confidveis, o
treinamento de modelos de aprendizado de maquina e a eficicia de processos operacionais em
qualquer organizacdo. No entanto, dados do mundo real sdo notoriamente imperfeitos, contendo
uma vasta gama de erros como valores ausentes, inconsisténcias, duplicatas e imprecisdes (Rahm
e Do, 2000). O processo de identificacao e correcdo desses erros, conhecido como limpeza de
dados (data cleaning), € uma tarefa critica, porém complexa e frequentemente dispendiosa.

Para formalizar a deteccdo de inconsisténcias, a comunidade de pesquisa prop0s o uso
de regras declarativas, com destaque para as Restricdes de Negacdo (DCs — Denial Constraints).
Estas regras s@o capazes de capturar uma ampla variedade de erros que envolvem multiplas
tuplas e comparacdes complexas, superando a expressividade de restri¢des tradicionais como as
Dependéncias Funcionais (Fan et al., 2008; Chu et al., 2013).

Contudo, a alta expressividade das DCs implica um custo computacional elevado. Para
mitigar esse problema, algoritmos de alta performance como o FACET (Pena et al., 2022) foram
desenvolvidos. O FACET opera sobre identificadores de tuplas (tids) evitando a manipulacao
custosa dos dados brutos. Embora essa abordagem seja eficiente para quantificar erros, ela cria
uma lacuna na interpretagcdo: saber que existem 50.000 violagdes € insuficiente se o analista ndo
consegue visualizar quais dados geraram o erro e por que.

A literatura enfatiza que a detec¢do € apenas o primeiro passo; a compreensao e
corre¢do exigem envolvimento humano apoiado por ferramentas de diagnodstico (Chu e Ilyas,
2016; Kandel et al., 2012). Atualmente, a visualizacdo de violagdes de DCs € dificil porque
envolve relacionamentos complexos entre pares de tuplas, ndo sendo facilmente representdvel
por histogramas ou graficos simples de distribui¢ao.

Este trabalho propde resolver essa lacuna estendendo o FACET de uma ferramenta de
detec¢do para uma plataforma de andlise.A contribuicao central é uma interface de visualizagdao
interativa acoplada a um backend modificado, que materializa a tupla completa dos dados
violadores de restri¢des fornecendo estatisticas agregadas e amostras detalhadas.

Para validar a proposta, foram conduzidos experimentos utilizando datasets reais e
sintéticos amplamente adotados na literatura (Act orkey, F1ights e Tax), cobrindo diferentes
cendrios de erro como duplicatas, inconsisténcias logicas e anomalias numéricas. Os resultados
demonstram como a ferramenta auxilia na identificacdo de padrdes de erro sistémicos e pontuais.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta os
fundamentos tedricos e discute a lacuna de ferramentas de visualizacdo para DCs. O Capitulo 3
descreve a proposta e as perguntas de pesquisa. O Capitulo 4 detalha as modificacdes no FACET.
O Capitulo 5 apresenta a interface web e o fluxo de dados. O Capitulo 6 discute os resultados
experimentais. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusdes.
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2 FUNDAMENTACAO

2.1 RESTRICOES DE NEGACAO (DENIAL CONSTRAINTS)

No campo da qualidade de dados, € fundamental dispor de mecanismos robustos para
definir e identificar inconsisténcias. As Restricdes de Negacdo surgem como um formalismo
de destaque para modelar regras de negdécio e garantir a integridade dos dados. Sua principal
vantagem € atuar como uma generalizacao de outras restricdes. Essa generalidade advém
de sua estrutura flexivel, baseada em uma conjuncdo de predicados 16gicos que pode ser
livremente definida. Isso permite que as DCs ndo apenas expressem as regras de restricdes mais
especializadas, como as Dependéncias Funcionais (FDs) e as Combinacdes Unicas de Colunas
(UCCs), mas também capturem regras de negdcio complexas que envolvem comparagdes de
ordem ou multiplas condicdes entre atributos (Chu et al., 2013).

A ideia fundamental de uma DC € especificar um conjunto de condi¢des, ou predicados,
que ndo podem ser verdadeiros simultaneamente em um banco de dados. Se uma combinacao de
tuplas (registros) satisfaz todas as condi¢des de uma DC, uma violacdo € detectada, sinalizando
um erro ou um estado inconsistente nos dados (Pena et al., 2022).

2.1.1 Defini¢cdo Formal

Formalmente, uma Restricdo de Negacdo ¢ € expressa através da 16gica de primeira
ordem, utilizando a seguinte notacdo, conforme apresentado por Pena et al. (2022):

¢:Vt,t' er,=(prApaA---App)
Onde:

* Vt,t’ € r indica que a regra se aplica a todo par de tuplas (registros) 7 e ¢’ pertencentes
a uma relacdo r (tabela). Em alguns casos, a regra pode se aplicar a uma tnica tupla
(ondet =1t).

* p1, P2, ..., Pm sdo predicados, que sao comparagdes légicas entre atributos das tuplas.
* A representa o operador 16gico “E” (conjuncdo).
* - representa o operador 16gico “NAO” (negagio).

Em esséncia, a formula “nega” a possibilidade de que todos os predicados sejam verdadeiros
ao mesmo tempo. Uma violagdo de ¢ ocorre quando a conjung@o (pj A - - A py,) resulta em
verdadeiro para algum par de tuplas, pois isso contradiz a negacao imposta pela restri¢do.

2.1.1.0 Propriedades de uma Restri¢do de Negagdo

A definicao formal de uma DC vai além de sua formula 16gica, abrangendo um conjunto
de propriedades que buscam garantir sua validade e utilidade. Contudo, um desafio persistente na
area de descoberta de DCs € que as definicdes tradicionais de validade frequentemente resultam
na descoberta de um grande volume de restri¢cdes “falsa” ou espurias, que ndo capturam a
semantica real dos dados, com propor¢des de falsos positivos que raramente ficam abaixo de
95% (Martin et al., 2025).
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Tabela 2.1: Exemplo de Tabela de Gerenciamento de Projetos

ID_Projeto Nomp do Gerente Dat’a ‘de Data .Flm Status Orcamento
Projeto Inicio Prevista

101 Sistema Alpha Ana 2024-03-15 2024-09-30 Em Andamento  50000.00

102 App Mobile Beta Carlos 2024-02-01 2024-08-01 Concluido 35000.00

103 Portal Interno Beatriz = 2024-05-20 2024-04-30 Planejado 20000.00

104 BI Analytics Ana 2024-06-10 2024-12-20 Concluido 0.00

101 Sistema Alpha Fernanda 2024-03-15 2024-09-30 Em Andamento  50000.00

Segundo Martin et al. (2025), o conjunto de propriedades tradicionalmente utilizado na
literatura para definir uma DC vélida inclui:

Satisfatibilidade: A DC deve ser satisfeita por 100% dos pares de tuplas, embora essa condi¢ao
possa ser relaxada por um fator de aproximacao 7.

Simetria: A validade da DC para um par de tuplas € invariante a ordem das tuplas.
Minimalidade: A remocdo de qualquer predicado da conjungao torna a DC invalida.

Nao-trivialidade: A DC nao € satisfeita por todos os estados de dados possiveis.

O problema, como apontado por Martin et al. (2025), € que essas propriedades nao
sdo suficientes para garantir a “solidez” (soundness) semantica. Para enderecar a alta taxa de
descoberta de DCs falsas, Martin et al. (2025) propdem uma redefinicao dessas propriedades,
introduzindo novos conceitos:

Solidez (Soundness): Garante que a satisfacdo da DC nio € alcancgada artificialmente por meio
de predicados independentes. Para assegurar a solidez, o artigo propode a propriedade de
Atomicidade, que determina que nenhum subconjunto de predicados pode ser removido
sem alterar o comportamento de algum predicado restante (Martin et al., 2025).

Nao-trivialidade (Redefinida): A DC nao deve restringir estados de dados que ja sdo impossiveis
de ocorrer (por exemplo, restringir uma condi¢@o que a propria semantica do banco de
dados ja impede) (Martin et al., 2025).

Essa redefini¢do visa aprimorar o processo de descoberta, filtrando restri¢des logicamente vélidas
mas semanticamente inuteis, e aproximando os resultados algoritmicos das regras de negécio
que os analistas de dados de fato procuram.

2.1.2 Exemplo Prético de Aplicacdo

Para ilustrar o funcionamento das DCs, considere a Tabela 2.1, que armazena informacoes
sobre projetos em uma empresa de desenvolvimento de software.

A seguir, definimos trés regras de negdcio e suas respectivas DCs para identificar os
erros presentes na Tabela 2.1.

2.1.2.0 Regra 1: O ID de um projeto deve ser unico.

Esta é uma restricdo de chave primdria, mas pode ser expressa como uma DC para
encontrar duplicatas.

* DC;: Vi, € Projetos, —(t.ID_Projeto = ¢.ID_Projeto A t # t’)
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2.1.2.0 Regra 2: A data de fim prevista de um projeto ndo pode ser anterior a sua data de inicio.

Esta € uma regra de consisténcia temporal fundamental.

* DC,: Vr € Projetos, —(¢.Data_Fim_Prevista < ¢.Data_Inicio)

2.1.2.0 Regra 3: Projetos com status "Concluido"devem ter um orcamento maior que zero.

Esta € uma regra de negdcio que assume que todo projeto finalizado teve algum custo.

* DCj: Vt € Projetos, —(¢.Status = *Concluido’ A t.Orcamento = 0.00)

2.1.3 Combinacoes Unicas de Colunas (UCC)

A descoberta de Combinagdes Unicas de Colunas (UCC), do inglés Unique Column
Combination, é um problema central no perfilamento de dados, essencial para garantir a qualidade
e otimizar o desempenho de consultas (Heise et al., 2013). Uma UCC € definida como um
conjunto de um ou mais atributos cujos valores, quando combinados, sdo tnicos para cada
registro em uma relacdo. Dito de outra forma, ndo existem tuplas duplicadas ao se projetar os
dados apenas nessas colunas.

A importancia das UCCs se estende desde a identificagdo de chaves candidatas em
modelagem de dados até a otimizacdo de consultas e deteccao de anomalias. No entanto, o
processo de descoberta € um desafio notério, sendo um problema NP-dificil devido ao nimero
exponencial de combinagdes de colunas a serem verificadas (Heise et al., 2013). Uma UCC ¢
dita minima se nenhum de seus subconjuntos proprios também for uma UCC, representando
assim a forma mais concisa de uma chave dnica.

Um conceito derivado e de grande interesse é o de Combinagio Unica de Colunas
Minima (mUC). Uma UCC ¢€ considerada minima se nenhum de seus subconjuntos proprios
também for uma UCC. Sao essas mUCs as mais informativas, pois representam as chaves mais
concisas e fundamentais da tabela.

2.1.4 Dependéncias Funcionais (FD)

A dependéncia funcional representa uma restricao de integridade entre dois conjuntos
de atributos, aqui denominados X e Y, dentro de um mesmo esquema de relacdo. Representada
pela notagdo X — Y, a DF impde a regra de que, para qualquer par de tuplas em uma tabela,
se os valores dos atributos em X forem idénticos, os valores dos atributos em Y também
deverdo ser, obrigatoriamente, idénticos. Isso significa que o conjunto de atributos X determina
funcionalmente o conjunto Y. Conforme Elmasri e Navathe (2016), tal dependéncia € uma
propriedade intrinseca do esquema da relagdo, definida com base na semantica dos dados, e ndo
pode ser simplesmente inferida a partir de uma instancia particular da tabela.

O propésito central das dependéncias funcionais reside na andlise e no aprimoramento
do projeto de bancos de dados. Elas servem como a principal ferramenta para a normalizacao
de esquemas relacionais, um processo que visa a organizacao dos atributos em tabelas para
minimizar a redundancia de dados e evitar as conhecidas anomalias de inser¢do, atualizacdo e
exclusdo. A avaliacdo das DFs de uma relagdo permite verificar se ela atende aos critérios das
formas normais, como a Segunda Forma Normal (2FN), a Terceira Forma Normal (3FN) e a
Forma Normal de Boyce-Codd (BCNF) (Elmasri e Navathe, 2016).

A relacdo entre dependéncias funcionais e chaves € direta. Uma chave candidata de uma
relacdo, por defini¢do, determina funcionalmente todos os outros atributos dessa mesma relagao.
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Portanto, se K é uma chave candidata da relacdo R, a dependéncia funcional K — R, onde R
compreende todos os atributos da relacdo, € sempre considerada vélida.

2.2 DESCOBERTA E TRATAMENTO DE VIOLACOES

A abordagem para o tratamento de violagdes em sistemas de banco de dados, conforme
detalhado por Elmasri e Navathe (2016), € multifacetada, abrangendo desde o projeto preventivo
do esquema até mecanismos de detec¢do em tempo de execucdo e protocolos de recuperacao de
falhas. A estratégia ndo se limita a um Gnico mecanismo, mas a um conjunto de técnicas que
operam em diferentes estdgios do ciclo de vida dos dados.

A primeira linha de defesa contra inconsisténcias ocorre na fase de projeto do esquema
relacional. Nesta etapa, utilizam-se ferramentas formais, com destaque para as dependéncias
funcionais, para analisar a qualidade do agrupamento de atributos. Este formalismo € a base
para o processo de normalizacdo, através do qual o esquema € decomposto para satisfazer formas
normais como a Terceira Forma Normal e a Forma Normal de Boyce-Codd. O objetivo principal
da normalizagao é projetar tabelas que minimizem a redundancia e, consequentemente, previnam
as anomalias de insercdo, atualizagdo e exclusdo que surgem de um projeto inadequado (Elmasri
e Navathe, 2016).

Em tempo de execucao, os sistemas de gerenciamento de banco de dados empregam
mecanismos explicitos para impor as regras definidas. A linguagem SQL oferece restri¢des
de integridade como PRIMARY KEY, UNIQUE e FOREIGN KEY para validar os dados no
momento em que sao inseridos ou modificados. Quando uma operagcdo viola uma dessas
restricoes, a acdo padrdo do sistema € rejeitd-la. Além disso, gatilhos (friggers) e asser¢oes
(CREATE ASSERTION) podem ser implementados para monitorar operacdes de forma mais
complexa e executar ldgicas personalizadas caso uma condi¢do de violacdo seja detectada
(Elmasri e Navathe, 2016).

Além dos mecanismos de imposi¢ao em tempo real, a detec¢cdo de violagdes em um
conjunto de dados existente, uma tarefa central do perfilamento de dados, requer algoritmos
especificos, cuja complexidade varia conforme o tipo de restri¢cdo.

Para restri¢des mais simples, como as Combinagdes Unicas de Colunas e as Dependéncias
Funcionais, a deteccdo pode ser realizada de forma eficiente através de operagdes de agregacao
em SQL. No caso das UCCs, a violagdo € identificada ao agrupar os dados pelas colunas da
restri¢do e filtrar os grupos com mais de um registro, utilizando a expressao GROUP BY
HAVING COUNT (%) > 1. De forma andloga, para uma Dependéncia Funcional (X—Y), o
método consiste em agrupar os dados pelos atributos do determinante X e verificar se algum
grupo contém mais de um valor distinto para o dependente Y, geralmente com a cldusula HAVING
COUNT (DISTINCT Y) > 1 (Elmasrie Navathe, 2016).

A detecgao de violacdes para DCs, por sua vez, € um desafio computacionalmente
mais intenso. A abordagem de for¢a bruta, que compara cada par de tuplas do banco de dados
(equivalente a uma auto-jung@o ou self-join), possui uma complexidade quadritica (O(n?)) e se
torna invidvel para grandes volumes de dados. Para superar essa limitacdo, algoritmos otimizados
como o FACET foram desenvolvidos. Tais algoritmos evitam a comparacao exaustiva através
de estratégias como o particionamento dos dados com base em predicados de igualdade e a
reordenacio inteligente dos predicados restantes. Ao avaliar primeiro as condi¢des mais seletivas,
o sistema consegue “podar’” drasticamente o espaco de busca, analisando apenas um subconjunto
relevante de pares de tuplas e tornando a detec¢do de erros complexos vidvel em larga escala
(Pena et al., 2022).
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2.2.0.1 Exemplos de Violacoes de Restricoes de Negacao

Para ilustrar como os algoritmos de detec¢ao identificam violagdes de DCs na prética,
aplicamos as seguintes regras a Tabela 2.1:

1. Regra de Unicidade: Uma restri¢cao de chave primdria expressa como uma DC.

e DC;: Vt,t" € Projetos, —(t.ID_Projeto = ¢.ID_Projeto A t # t’)

* Andalise da Violagdo: Os registros com ID_Projeto = 101 violam esta DC. Ao
comparar a primeira e a Gltima linha (¢ e t'), temos que ¢.ID_Projeto = ¢'.ID_Projeto
(ambos sdo 101) e t # ¢’ (os gerentes sdo diferentes). Como a conjungio de
predicados € verdadeira, a regra € violada, apontando um erro grave de integridade.

2. Regra de Consisténcia Temporal: Uma regra fundamental de 16gica de dados.

* DC;: Vt € Projetos, —(¢.Data_Fim_Prevista < ¢.Data_Inicio)

* Andalise da Violacdo: O registro com ID_Projeto = 103 violaesta DC. Neste
caso, t.Data_Fim_Prevista (2024-04-30) € menor que ¢.Data_Inicio (2024-05-20).
O predicado € verdadeiro, o que constitui uma viola¢do da regra, indicando um erro
de digitacdo ou de légica no planejamento do projeto.

3. Regra de Negdcio Condicional: Uma regra que assume que todo projeto finalizado teve
um custo.

* DCj: Vt € Projetos, —(¢.Status = *Concluido’ A t.Orcamento = 0.00)

* Andlise da Violacdo: O registro com ID_Projeto = 104 viola esta DC. Os
predicados t.Status = *Concluido’ e .Orcamento = 0.00 sdo ambos verdadeiros.
A violacdo aponta para uma inconsisténcia: ou o status do projeto estd incorreto,
ou o orcamento nao foi devidamente registrado.

2.3 O SISTEMA FACET PARA DETECCAO DE ERROS

O FACET (FAst Constraint-based Error DeTector) € um sistema de alto desempenho
projetado especificamente para a tarefa de detec¢do de erros em dados, que se manifestam como
violagdes de DCs (Pena et al., 2022). O sistema foi desenvolvido para superar as limitagdes de
desempenho e consumo de memoria de abordagens anteriores, que frequentemente se mostravam
ineficientes ao lidar com as consultas complexas, especialmente as jungdes ndo-equi, necessarias
para validar as DCs em grandes volumes de dados.

Para alcancar sua eficiéncia, o FACET introduz um conjunto de inovagdes que otimizam
cada etapa do processo de deteccao de violacdes. As contribui¢cdes do sistema podem ser
compreendidas através de suas principais estratégias de otimizagao.

2.3.1 Planejamento de Execu¢do Baseado em Esbocos de Coluna

Uma das principais inovacdes do FACET ¢€ a sua abordagem para o planejamento da
ordem de avalia¢dao dos predicados. Diferentemente de sistemas anteriores que dependiam de
amostras dos dados para estimar a seletividade de um predicado, o FACET utiliza esbogos de
coluna (column sketches), como o HyperLoglog, para obter estimativas de cardinalidade muito
mais precisas. Essa precisdo permite ao sistema construir um pipeline de execu¢ao mais robusto,
priorizando os predicados mais seletivos (aqueles que mais filtram os dados) e mitigando a escolha
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de planos de avaliacdo sub-6timos. A estratégia consiste em avaliar primeiro os predicados
de igualdade, seguidos pelos de desigualdade e, por fim, os de ndo-igualdade, ordenando-os
internamente com base na cardinalidade das colunas para otimizar o uso de memoria (Pena et al.,
2022).

2.3.2 Algoritmos de Refinamento e Estruturas de Dados Adaptativas

O nudcleo do FACET € um pipeline de refinamentos, que sdo operadores 16gicos
especializados para avaliar eficientemente cada tipo de predicado. Para os predicados de
desigualdade (como < ou >), que sdo computacionalmente intensivos, o sistema escolhe
dinamicamente entre trés algoritmos distintos: IEJoin, Hash-Sort-Merge (HSM) e um novo
algoritmo proposto pelos autores, o Binning-Hash-Sort-Merge (BHSM). A escolha € baseada
nas caracteristicas dos dados, como a cardinalidade das colunas, garantindo que a abordagem
mais eficiente seja sempre utilizada (Pena et al., 2022).

Complementarmente, o FACET emprega estruturas de dados hibridas para armazenar
os resultados intermedidrios. Em vez de uma representagdo fixa, o sistema adapta a estrutura
conforme a necessidade da operacao: para refinamentos de igualdade, que apenas necessitam
armazenar e ler identificadores de tuplas (zids), ele utiliza arrays de inteiros simples; para
operagdes que exigem muitas unides ou diferengas de conjuntos, como nos refinamentos de
desigualdade, ele utiliza bitmaps compactados para se beneficiar de operagdes bitwise de alta
velocidade (Pena et al., 2022).

2.3.3 Otimizagdo para Multiplas Restri¢des

O FACET também € projetado para otimizar a detec¢do de erros quando multiplas DCs
sdo avaliadas simultaneamente. Ele organiza os refinamentos de diferentes DCs em uma estrutura
de arvore (trie), o que permite compartilhar e reutilizar os resultados de predicados comuns
a mais de uma restricdo. Adicionalmente, o sistema pode executar as drvores de predicados
de forma paralela, acelerando a detecgdo mesmo para DCs que ndo compartilham predicados,
aproveitando assim os recursos de hardware modernos (Pena et al., 2022).

2.4 LACUNAS NA VISUALIZACAO DE QUALIDADE DE DADOS

Enquanto a deteccdo de erros via algoritmos avangou significativamente com sistemas
como o FACET, a visualizacdo desses erros nao acompanhou o mesmo ritmo. Ferramentas tradi-
cionais de Data Profiling focam majoritariamente em estatisticas de coluna tnica (histogramas,
contagem de nulos, valores minimos e maximos) (Kandel et al., 2012).

No entanto, violacdes de Restricdes de Negacdo sdo inerentemente relacionais e
complexas: um erro nao € apenas um valor atipico, mas uma contradicao l6gica entre dois ou
mais registros baseada em mudltiplos atributos. Ferramentas existentes de limpeza de dados, como
0 Metanome, sdo excelentes para execugao de algoritmos de descoberta e deteccdo, mas oferecem
interfaces limitadas para a exploracao interativa dos dados brutos que constituem as violacoes.
Geralmente, o resultado € apresentado em listas estdticas ou arquivos de log, transferindo para o
analista o O6nus de consultar o banco de dados manualmente para entender o contexto do erro.

Essa caréncia de ferramentas visuais especificas para DCs justifica a necessidade de
uma solucdo que integre a eficiéncia da detec¢do com técnicas de amostragem e sumarizagao
estatistica, permitindo ao usudrio navegar do “macro” (estatisticas gerais) para o “micro” (o dado
da tupla).
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2.5 MEDIDAS DE POSICAO E DISPERSAO: MEDIA E QUARTIS

A andlise dos resultados experimentais e a interface de visualizacdao proposta neste
trabalho utilizam medidas estatisticas fundamentais para sumarizar o comportamento das
violagdes de dados. Para compreender a distribui¢ao dos erros — identificando se sao sist€émicos
ou pontuais — sdo empregadas medidas de posicao (Média e Mediana) e medidas de dispersdao
baseadas em Quartis.

2.5.1 A Média Aritmética e suas LimitacOes

A média aritmética simples (x) € utilizada para informar a posigao tipica dos dados,
atuando como o “centro de gravidade” da distribuicdo (Farias, 2020). No contexto deste trabalho,
ela representa o nimero médio de violacdes por tupla. Matematicamente, para um conjunto de n

contagens de violagdes (x1, x2, . . ., X,), a média é dada por:
n
X
— =1""
X=—"—
n

Apesar de sua ampla utiliza¢do, a média apresenta uma limitagdo critica para a andlise
de erros: sua alta sensibilidade a valores discrepantes (outliers). Conforme destacado por Farias
(2020), poucas tuplas com um nimero massivo de viola¢cdes podem elevar a média, distorcendo
a percepcdo da qualidade geral dos dados. Por isso, ela € apresentada na ferramenta em conjunto
com medidas mais robustas, como os quartis.

2.5.2 Os Quartis para Andlise de Distribuicao

Para mitigar a sensibilidade da média e permitir a identificagdo de padrdes de erro
(como assimetria), utilizam-se os quartis. Eles sdo medidas que dividem o conjunto de dados
ordenado em quatro partes iguais (Montgomery e Runger, 2018):

* Primeiro Quartil (Q): Valor abaixo do qual encontram-se 25% das tuplas com menos
violagoes.

* Segundo Quartil (Q; - Mediana): Divide o conjunto de dados ao meio. Diferente
da média, a mediana € uma medida robusta e ndo € afetada por outliers, indicando o
cendario central real dos erros.

* Terceiro Quartil (Q3): Valor abaixo do qual estdo 75% das observacdes.

A visualizac¢do dessas medidas € essencial para o diagndstico da causa raiz dos problemas
de dados. A relacdo entre a Mediana e os Quartis permite inferir a dispersao e a assimetria da
distribuicao (Tukey, 1977):

1. Dispersao: A Amplitude Interquartil (AIQ = Q3 — Q1) indica a variabilidade dos
50% centrais dos dados. Uma AIQ baixa sugere que a maioria das tuplas possui uma
quantidade similar de erros.

2. Assimetria e Outliers: Comparando a distancia entre a Mediana, o Q3 e o valor Mdximo,
€ possivel identificar se o problema de dados € generalizado ou se estd concentrado em
uma "cauda longa"de tuplas problematicas.

Na ferramenta desenvolvida, essas métricas fundamentam o painel de estatisticas e
validam a necessidade do ranking "Top 10", permitindo ao analista focar nas tuplas que extrapolam
significativamente o comportamento do terceiro quartil.
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2.6 AMOSTRAGEM POR RESERVATORIO (RESERVOIR SAMPLING)

A Amostragem por Reservatério (em inglés, Reservoir Sampling) € uma técnica projetada
para selecionar uma amostra aleatéria uniforme de tamanho fixo, sem reposi¢ao, a partir de um
fluxo de dados de tamanho desconhecido. Este método € essencial para cendrios que exigem
processamento em uma dnica passagem sem conhecimento prévio do volume total de dados (Lee
et al., 2007).

2.6.1 Funcionamento do Algoritmo

O algoritmo opera mantendo um “reservatdério” com capacidade para k itens. Conforme
detalhado por Kepe et al. (2015), o processo ocorre em duas etapas logicas:

1. Preenchimento Inicial: Os primeiros k elementos do fluxo sdo armazenados diretamente
no reservatorio.

2. Substituicao Probabilistica: Para cada i-ésimo elemento subsequente (onde i > k), a

inclusdo no reservatorio ocorre com probabilidade —. Se o elemento for selecionado,

1
ele substitui aleatoriamente um dos itens ja presentes.

Esse mecanismo assegura que, a qualquer momento do processamento, cada elemento
visto até entdo tenha tido a mesma probabilidade (k/n) de compor a amostra final, garantindo a
uniformidade estatistica (Lee et al., 2007).

2.6.2 Aplicagdo na Visualizagdo de Violagdes

Neste trabalho, a aplicacdo do Reservoir Sampling é estratégica para viabilizar a
andlise humana sobre os resultados do FACET. A técnica é fundamental para obter estimativas
consistentes e imparciais (unbiased estimates) da populacdo de erros (Lee et al., 2007).

Ao garantir que a amostra contenha violagdes de todo o fluxo de dados — e nao apenas
das primeiras linhas processadas — a ferramenta permite que o analista visualize padroes de
erro representativos de todo o dataset, mantendo o consumo de memoria constante e baixo,
independentemente do nimero total de violacdes detectadas.
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3 VISUALIZADOR DE VIOLACOES DE RESTRICOES DE NEGACAO

Conforme discutido na Fundamentagao, a deteccao de erros em grandes volumes de
dados avancgou significativamente com algoritmos de alta performance como o FACET, capaz
de identificar milhdes de violacdes de DCs em segundos (Pena et al., 2022). No entanto, a
eficiéncia computacional na contagem de erros criou um descompasso com a capacidade humana
de andlise.

O resultado padrao de algoritmos, como no FACET, &, tipicamente, um log contendo a
contagem total de violacdes ou uma lista exaustiva de identificadores de tuplas (tids). Embora
suficiente para métricas de qualidade globais, esse formato € inadequado para o diagndstico
de causas raiz. O analista de dados se v€ diante de um “caixa-preta”: ele sabe que existem
inconsisténcias, mas nao possui ferramentas para explorar quais dados as geraram, se o erro é
sistémico (afetando todo o dataset) ou pontual (outliers), e qual a severidade do problema.

A literatura de limpeza de dados enfatiza que a detec¢do € apenas a primeira etapa de
um processo iterativo, onde a inspecdo visual e o julgamento humano sio insubstituiveis (Chu e
Ilyas, 2016; Kandel et al., 2012). Este capitulo apresenta a proposta deste trabalho para preencher
essa lacuna: uma plataforma de visualizacdo que integra a detecc¢do otimizada do FACET com
técnicas de amostragem e estatistica descritiva.

3.1 ESTADO DA ARTE E TRABALHOS RELACIONADOS

Para situar a contribui¢do deste trabalho, é necessdrio analisar como ferramentas atuais
lidam com a apresentacdo de erros de dados. As abordagens existentes podem ser categorizadas
em trés grupos principais: Ferramentas de Perfilamento (Data Profiling), Ferramentas de
ETL/Limpeza e Protétipos de Pesquisa.

3.1.1 Limita¢des das Ferramentas de Perfilamento

Ferramentas de perfilamento de dados (como pandas-profiling ou funcionalidades
nativas de BI) s@o excelentes para gerar estatisticas de coluna unica (histogramas, contagem
de nulos, valores minimos e maximos) (Kandel et al., 2012). No entanto, elas falham ao lidar
com Restricoes de Negacdo. Como visto no Capitulo 2, uma violagdo de DC € inerentemente
relacional: ela ndo depende do valor de uma célula isolada, mas da contradicdo 16gica entre
atributos de duas ou mais tuplas (¢; € ;). Um histograma simples ndo consegue capturar a
relacdo “O voo de ida tem distancia X, mas o voo de volta tem distancia Y”, tornando essas
ferramentas ineficazes para os cendrios complexos abordados pelo FACET.

3.1.2 Ferramentas de Pesquisa e Metanome

No meio académico, a plataforma Metanome € a referéncia para execu¢do de algoritmos
de descoberta e detec¢do de dependéncias (Papenbrock et al., 2015). Embora suporte a execugdo
de algoritmos de DCs, seu foco € a avaliagdo de desempenho (tempo de execu¢do e memoria). A
saida visual € geralmente limitada a tabelas estdticas ou listas de dependéncias descobertas, sem
funcionalidades de exploracao interativa dos dados brutos que violam essas regras. O 6nus de
investigar o dado recai sobre o usudrio, que precisa realizar consultas manuais (SQL) baseadas
nos resultados do algoritmo.
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3.1.3 A Lacuna de Visualizacao

Nao existem, até o0 momento, ferramentas integradas que combinem a velocidade de
deteccdo de DCs (como o FACET) com uma interface de diagnéstico visual. A lacuna principal
reside na dificuldade de apresentar milhdes de pares de erros de forma digerivel. A simples
listagem € invidvel cognitivamente e computacionalmente. A proposta deste trabalho diferencia-se
por aplicar técnicas de sumarizacio estatistica (quartis e rankings, fundamentados na Secdo 2.4)
e amostragem probabilistica (Reservoir Sampling, fundamentado na Secédo 2.5) para criar uma
representacdo visual que seja, a0 mesmo tempo, leve para o sistema e informativa para o analista.

3.2 PERGUNTAS DE PESQUISA

Diante do cendrio exposto, onde existe alta capacidade de detec¢do mas baixa capacidade
de interpretacdo, este trabalho € guiado pelas seguintes Perguntas de Pesquisa:

Pergunta de Pesquisa 1: Quais modificacdes algoritmicas sdo necessdrias para estender o
pipeline do FACET, permitindo ndo apenas a materializacdo dos dados de tuplas
violadoras, mas também a agregacdo de metadados estatisticos, sem comprometer seu
desempenho?

Pergunta de Pesquisa 2: Como processar o conjunto de violagcdes materializadas para gerar in-
sights analiticos escaldveis, utilizando técnicas de amostragem para contornar limitagoes
de memodria e transferéncia de dados?

Pergunta de Pesquisa 3: De que maneira uma interface de visualizacdo interativa pode integrar
estatisticas agregadas (média, quartis) e exploracao detalhada de amostras para guiar
eficientemente o analista na compreensao da magnitude e da causa raiz dos erros?

3.3 PROPOSTA DE TRABALHO

O objetivo deste trabalho € projetar e desenvolver uma solugao de software que transforma
o FACET de uma ferramenta de “contagem de erros” em uma plataforma de “anélise de qualidade”.
A solugdo aborda o problema de escalabilidade visual: como mostrar milhdes de erros sem travar
o navegador e sem sobrecarregar o usudrio.

A metodologia para atingir este objetivo divide-se em trés pilares, conectando os
conceitos tedricos vistos na Fundamentagdo com a implementacgdo pratica:

1. Instrumentacido do Backend (Backend-Driven Statistics): Em vez de enviar todos
os erros para o cliente, o motor de detec¢ao é modificado para calcular estatisticas
in-memory durante a execugdo. Isso utiliza os conceitos de Hash Maps para contagem
de frequéncia (ranking de tuplas problematicas) e garante que o processamento pesado
ocorra proximo aos dados.

2. Amostragem Inteligente (Representative Sampling): Para permitir a inspe¢ao quali-
tativa, implementa-se o algoritmo Reservoir Sampling (Secao 2.5). Isso garante que
o usudrio receba uma amostra estatisticamente representativa das violagdes de todo o
dataset, e ndo apenas das primeiras linhas do arquivo, resolvendo o problema de viés de
leitura.
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3. Visualizacdo Diagnéstica (Interactive Dashboard): O desenvolvimento de uma
interface que traduz os nimeros abstratos em diagndsticos visuais. A interface utiliza
as medidas de dispersao (quartis e outliers, Se¢do 2.4) para indicar se o erro € uma
anomalia isolada ou um problema sist€mico, permitindo que o analista priorize suas
acoOes de limpeza.

Essa abordagem integrada visa validar a hipétese de que, ao fornecer contexto (amostras)
e sumarizacao (estatisticas) instantaneamente apds a deteccao, reduz-se drasticamente o tempo

necessdrio para entender e corrigir problemas de qualidade de dados complexos (Pena et al.,
2022).
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4 ALTERACAO DO FACET

Para superar o desafio de visualizagao de violacdes de Restricdo de Negacao, foi
implementado uma estratégia de coleta de dados em tempo real que opera simultaneamente ao
processo de deteccdo. Esta abordagem nio armazena todas as violagdes, mas sim duas formas de
informacdo compacta e de alto valor analitico:

1. Amostragem Probabilistica: Uma amostra representativa e de tamanho fixo dos pares
violadores, que permite a inspecao qualitativa dos tipos de erro.

2. Estatisticas Agregadas: Contadores que rastreiam a frequéncia de violag¢des por tupla,
permitindo identificar os registros mais problematicos.

4.1 AMOSTRAGEM PROBABILISTICA VIA RESERVOIR SAMPLING

O nucleo da estratégia de amostragem € o algoritmo Reservoir Sampling. Esta técnica
¢ ideal para cendrios de streaming, onde o volume total de dados (neste caso, o nimero de
violagdes) € desconhecido a priori. O algoritmo garante que, ao final do processo, cada par
violador detectado tenha tido a mesma probabilidade de ser incluido na amostra final, tornando-a
estatisticamente imparcial e representativa.

No sistema FACET, este processo foi adaptado para lidar com o fluxo de pares de
tuplas que violam restricdes de negacdo. O funcionamento do algoritmo implementado pode ser
descrito da seguinte forma:

1. Um “reservatério” de amostras com um tamanho méaximo fixo & (definido como 100 no
sistema) € inicializado.

2. Os primeiros k pares violadores detectados sdo diretamente armazenados no reservatorio.

3. Para cada violagdo subsequente i (onde i > k), o sistema decide se deve inclui-la na
amostra com uma probabilidade de & /i.

4. Se a decisao for positiva, um dos k pares existentes no reservatorio € substituido, de
forma aleatoria e uniforme, pelo novo par violador.

Essa légica tedrica € traduzida diretamente na implementagdo de cédigo deste traba-
lho. O tamanho do reservatdrio k corresponde a constante MAX_SAMPLES (100), enquanto
o nimero de violagdes vistas i € representado pela varidvel counter. O cddigo primeiro
verifica a fase de preenchimento (passo 2) através da condi¢do violationSamples.size ()
< MAX_SAMPLES. Apds o reservatério estar cheio, a decisdo probabilistica k/i (passo 3)
¢ simulada computacionalmente através do teste rand.nextDouble () < (double)
MAX_SAMPLES / counter. A fun¢do rand.nextDouble () gera um numero alea-
tério uniforme entre 0.0 e 1.0; ao compara-lo com o resultado de & /i, o cédigo garante que o teste
tenha exatamente a probabilidade k /i de ser verdadeiro. Caso o teste seja positivo, a substituicao
aleatdria (passo 4) € realizada selecionando um indice com rand.nextInt (MAX_SAMPLES)
e atualizando essa posi¢do no reservatorio.

Conforme o nimero de violagdes i (ou counter) aumenta, a probabilidade de
substitui¢do diminui, mas nunca chega a zero, garantindo que violagdes detectadas em qualquer
estdgio do processo tenham chance de serem amostradas.
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Figura 4.1: Esquema ilustrativo do algoritmo de Reservoir Sampling utilizado no sistema FACET.

\J
[ Par 1

A Figura 4.1 exemplifica o funcionamento do algoritmo no contexto do FACET. Observa-
se que os trés primeiros pares de tuplas (k = 3) sdo inseridos diretamente no reservatério, enquanto
os elementos seguintes passam por uma decisdo probabilistica. Cada novo par de violagao i
¢ avaliada quanto a sua inclusdo com probabilidade & /i; caso seja selecionado, ele substitui
aleatoriamente um dos pares existentess; caso nao seja selecionado, o par € descartado, mantendo
assim a aleatoriedade e o tamanho fixo do reservatério durante todo o processamento do fluxo de
dado.

4.2 COLETA E ANALISE DE ESTATISTICAS AGREGADAS

4.2.1 Coleta de Dados em Tempo Real

Para viabilizar a andlise quantitativa dos erros sem armazenar todos os pares violadores,
o FACET adota uma abordagem de coleta de estatisticas em tempo real. O pilar desta estratégia é
uma estrutura de dados central: um Hash Map que mapeia o identificador de cada tupla (zid)
para um contador de suas violagdes.

A estrutura € definida como Map<Integer, Long>, onde achave representao tid
e o valor armazena a quantidade de vezes que a tupla participou de uma violagdo. Este processo
incremental assegura que, ao final da deteccdo, o sistema disponha de um sumério completo da
frequéncia de erros por tupla, com um custo computacional e de memdria significativamente
inferior ao armazenamento bruto das violagdes. A memoria necessaria é da ordem de O (U),
onde U € o numero de tuplas #inicas envolvidas em violacdes.

4.2.2 Calculo de Métricas Descritivas

Ap6s a conclusdo do pipeline de detec¢do e o preenchimento completo do mapa de
contadores, o sistema realiza uma Unica etapa de cdlculo para gerar as métricas estatisticas que
serdo apresentadas ao analista. Este processo € dividido em duas andlises principais.

4.2.2.1 Ranking das Tuplas Mais Problematicas

Identificar os registros que mais contribuem para a inconsisténcia dos dados € um
passo fundamental para priorizar os esforcos de correcdo. Para isso, o sistema implementa um
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algoritmo de ranking para determinar as “top K” tuplas mais problematicas (com K fixado em
10, por padrao). O processo € executado utilizando a API de Streams do Java:

1. As entradas do Hash Map (pares de £ 1d e contagem) sdo convertidas em um stream.

2. O stream é ordenado em ordem decrescente, utilizando a contagem de violagdes como
critério principal.

3. A operacdo 1imit (K) € aplicada para truncar o resultado, retendo apenas as K tuplas
com as maiores contagens.

A complexidade computacional desta operacdo ¢ dominada pela ordenacgdo, resultando em
O(UlogU), onde U € o nimero de tuplas tnicas com violagdes.

4.2.2.2 Andlise da Distribuicdo de Violagoes

Para fornecer uma visao macroscopica da distribuicdo dos erros, o sistema calcula
um conjunto de estatisticas descritivas, incluindo quartis e a média de violagdes por tupla.
Primeiramente, apenas os valores (as contagens de violagdes) do Hash Map sdo extraidos e
armazenados em uma lista, que € entdo ordenada em ordem crescente. A partir desta lista
ordenada de U contagens, as métricas sdo calculadas da seguinte forma:

* Minimo e Médximo: Correspondem ao primeiro e ao ultimo elemento da lista ordenada.
* Média Aritmética: Calculada pela soma de todos os valores da lista dividida por U.

* Quartis: O sistema utiliza um método de cdlculo baseado em indices para estimar os
quartis:
— Primeiro Quartil (Q1 - 25%): Valor no indice U /4 da lista ordenada.
— Mediana (Q2 - 50%): Valor no indice U/2.
— Terceiro Quartil (Q3 - 75%): Valor no indice 3U /4.

Assim como no ranking, a complexidade desta etapa € de O (U log U) devido a necessidade de
ordenacao prévia dos dados.

4.3 INTEGRACAO, EFICIENCIA E REPRODUTIBILIDADE

4.3.1 Integracdo ao Pipeline de Deteccdo

As estratégias de amostragem e coleta de estatisticas ndo s@o uma etapa de pos-
processamento, mas sim uma operagao integrada ao fluxo de detec¢do do FACET. O processo é
orquestrado da seguinte forma:

1. O algoritmo principal do FACET processa os dados e gera parti¢des contendo clusters
de tuplas que violam uma determinada DC.

2. A classe TPViolationCounter itera sobre os pares de identificadores de tuplas
(tids) dentro de cada parti¢ao.

3. Para cada par violador identificado, 0o método addviolatingPair € invocado. Esta
funcdo executa as duas acdes — Atualizacio de Estatisticas no Hash Map e Execucdo
da Amostragem no reservatério simultaneamente.

Esta integracdo garante que a coleta de dados ocorra de maneira incremental e com sobrecarga
computacional minima, sem a necessidade de uma segunda passagem sobre os resultados.
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4.3.2 Garantias de Eficiéncia e Reprodutibilidade

A principal vantagem da abordagem reside em sua eficiéncia de memoria. O uso de
memoria para a amostragem € constante, O (1), devido ao reservatério de tamanho fixo (k = 100).
No que tange a complexidade de tempo, cada par violador € processado em tempo constante,
O(1). Consequentemente, a complexidade de tempo total da etapa de coleta € linear em relagao
ao nimero de violagdes detectadas, V, resultando em uma complexidade de O (V). A sobrecarga
computacional do nosso médulo permanece estritamente ligada ao resultado do algoritmo de
deteccao e ndo introduz complexidade adicional.

Para garantir que as andlises possam ser reproduzidas, o gerador de nimeros aleatdrios
utilizado no algoritmo de Reservoir Sampling € inicializado com uma semente fixa (seed). Isso
assegura que, para o mesmo conjunto de dados e a mesma DC, a amostra de violagdes gerada
serd idéntica em multiplas execuc¢des, uma caracteristica essencial para a validagdo de resultados
em um contexto de pesquisa.

Ao final da execugdo, as estatisticas agregadas e a amostra de violagdes sao persistidas em
um formato estruturado (JSON), prontas para serem consumidas por ferramentas de visualiza¢io
e andlise.
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5 INTERFACE WEB DE ANALISE

Para resolver a lacuna entre a detec¢ao de violagdes e a andlise de erros, foi projetada e
implementada uma solucdo de software com uma arquitetura cliente-servidor, composta por um
front-end interativo e um back-end de processamento. A Figura 5.1 apresenta uma visdo geral do
fluxo de dados da aplicacdo, desde a submissdao dos arquivos pelo usudrio até a apresentacdo dos
resultados.

JISON

Dataset dos pares de tuplas
completos

Figura 5.1: Fluxo de dados da aplicagdo, detalhando a interacdo entre o usudrio, o front-end e os componentes do
back-end.

O processo, conforme ilustrado, inicia-se no front-end, onde o usudrio submete o dataset
e as regras de Denial Constraint. Esses arquivos sdo enviados ao back-end, que orquestra a
andlise: primeiro, o FACET modificado gera um JSON com estatisticas e IDs de violagdes; em
seguida, um script de tratamento utiliza esses IDs para buscar os dados completos das tuplas no
dataset original. Por fim, o back-end retne todas as informacdes em um JSON enriquecido e o
envia de volta ao front-end, que exibe os resultados de forma visual para o usudrio.

Este capitulo detalha a arquitetura e o funcionamento de cada um dos componentes
envolvidos neste fluxo.

5.1 MODULO DE ENRIQUECIMENTO DE AMOSTRAS

Oresultado primdrio do FACET consiste em estatisticas agregadas e uma amostra de pares
de identificadores de tuplas (tids) que violam as Restri¢des de Negacao. Esses identificadores,
por si sds, ndo oferecem contexto sobre o conteido dos erros. Para viabilizar a inspe¢ao humana,
foi desenvolvido um médulo em Python, 0o export_violation_samples.py, cuja funcio
€ enriquecer essas amostras.

O script recebe como entrada o arquivo JSON gerado pelo FACET e o arquivo CSV
original que serviu de base para a andlise. Sua principal tarefa é mapear os tids presentes
nas amostras de violacdo de volta para as linhas completas correspondentes no arquivo de
dados. O resultado € um novo arquivo de dados onde cada registro representa uma violagao,
contendo o identificador da amostra, os tids do par violador e os dados completos de ambas
as tuplas, com as colunas duplicadas e prefixadas (e.g., tuple_1_ <nome_coluna> e
tuple_2_<nome_coluna>).

Para garantir a eficiéncia em datasets de grande volume, o script ndo carrega o arquivo
CSV inteiro na memoria. Em vez disso, ele primeiro extrai do JSON o conjunto de todos os tids
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unicos que precisa recuperar. Em seguida, ele realiza uma tnica passagem de leitura (streaming)
sobre o arquivo CSV, armazenando em memdria apenas as linhas cujos indices correspondem
aos tids necessdrios. Essa abordagem minimiza o consumo de memoria e otimiza o tempo de
processamento.

5.2 ARQUITETURA DO SISTEMA WEB DE VISUALIZACAO

O segundo componente da solucdo é uma aplicacdo web de arquitetura cliente-servidor,
projetada para oferecer uma interface interativa para a execu¢do do FACET e a visualizacdo dos
resultados enriquecidos.

5.2.1 Backend: API de Andlise e Orquestracao

O backend foi desenvolvido para servir como o ponto central de processamento. Sua
principal responsabilidade € expor um endpoint de API, /api/analyze, que orquestra todo o
fluxo de andlise de dados.

Ao receber uma requisi¢c@o, o backend executa as seguintes etapas:

1. Recebimento de Dados: A API aceita requisicoes POST do tipo
multipart/form-data, permitindo que o usudrio envie os dois arquivos
necessdrios: o dataset em formato CSV e as Restri¢des de Negacao, também em CSV.

2. Execucao da Detec¢ao: Os arquivos sdo passados para o motor do FACET (modificado
conforme descrito nos capitulos anteriores), que realiza a detec¢io de violacdes e gera o
arquivo de resultados JSON contendo as estatisticas e as amostras de tids.

3. Enriquecimento das Amostras: O backend invoca a l6gica do médulo de enriqueci-
mento, utilizando o JSON recém-gerado e o CSV original. Este passo materializa os
dados completos para cada par de tids na amostra.

4. Retorno da Resposta: Por fim, a API consolida todos os resultados — estatisticas,
ranking de tuplas problemadticas e as amostras ja enriquecidas com os dados completos
— em um unico objeto JSON e o retorna como resposta a requisicao do cliente.

A Listagem 5.2 ilustra a estrutura do arquivo JSON intermedidrio gerado na Etapa
2. Neste exemplo simplificado, foram detectadas exatamente duas violacdes envolvendo trés
tuplas distintas (a tupla 101 viola a regra tanto com a 102 quanto com a 103), o que se reflete
consistentemente nas estatisticas e nas amostras.

5.2.2 Frontend: Interface de Visualizacdo Interativa

O frontend € uma aplicacdo desenvolvida com a biblioteca React e o ambiente de
construgdo Vite. A navegacdo entre as paginas € gerenciada pelo React Router, e a interface do
usudrio é construida com componentes da biblioteca Material-UI.

A aplicacdo consiste em duas visualizagdes principais:

5.2.2.1 Pagina de Upload

Esta € a tela inicial da aplicacdo. Ela apresenta uma interface minimalista com dois
campos de entrada de arquivo, um para o dataset e outro para as DCs, e um botdo para submeter
a andlise. A validacdo nativa do navegador (required) impede o envio de formulérios
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"timestamp": "2025-11-04 10:00:00",
"total_violations": 2,
"output_time_ms": 15,

"statistics": {
"total_tuples_involved": 3,
"violations_distribution": {

"min": 1, "gl": 1, "median": 1,

"g3": 2, "max": 2, "average": 1.33
}l
"top_problematic_tuples": [
{ "tuple_id": 101, "violations_count": 2 1},
{ "tuple_id": 102, "violations_count": 1 },
{ "tuple_id": 103, "violations_count": 1 }
1y
"violation_samples": [
{ "sample_id": 1, "tuple_1": "101", "tuple_2": "102" },
{ "sample_id": 2, "tuple_1": "101", "tuple_2": "103" }

Figura 5.2: Exemplo simplificado do JSON intermedidrio gerado pelo FACET.

incompletos. Durante o processamento, o botdo de submissao € desabilitado e seu texto € alterado
para fornecer feedback de carregamento ao usudrio. Em caso de sucesso, a aplicagdo armazena
os resultados retornados pela API em seu estado global e navega automaticamente para a pagina
de resultados.

5.2.2.2 Pagina de Resultados

Esta pagina € responsdvel por apresentar os dados da andlise de forma clara e organizada.
Ela recebe os resultados do backend e os renderiza em trés se¢des principais:

* Painel de Estatisticas: Uma grade de cartdes (cards) exibe as métricas chave:

— Estatisticas Gerais: O total de violacdes e o nimero de tuplas tnicas envolvidas.

— Distribuicdo de Violacoes: Um resumo estatistico com os valores de minimo,
méaximo, média e os quartis (Q1, Mediana, Q3) da quantidade de violagdes por
tupla.

— Top 10 Tuplas Mais Problemdticas: Uma tabela que classifica as dez tuplas que
mais participaram de violagdes, exibindo o tuple_id e arespectiva contagem.

* Visualizacdo das Amostras Enriquecidas: A secdo mais importante para a andlise
qualitativa. O sistema itera sobre a lista de amostras enriquecidas. Para cada violagao, é
renderizado um cartdo contendo uma tabela comparativa. As colunas desta tabela sdo
geradas dinamicamente a partir dos atributos (chaves) dos dados da tupla, tornando a
interface adaptdvel a qualquer esquema de dataset. As duas linhas da tabela exibem os
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valores completos da "Tupla 1"e da "Tupla 2", permitindo que o analista compare lado a
lado os registros que constituem a violagdo.

5.3 LIMITACOES E ANALISE DE ESCALABILIDADE

Embora a arquitetura proposta resolva o problema da visualizacdo de grandes volumes
de erros através da amostragem estatistica, a implementacao atual apresenta limitacdes técnicas
quando submetida a cendrios de extrema escala (na ordem de bilhdes de violagdes ou arquivos de
multiplos Gigabytes). As limitacdes podem ser categorizadas em laténcia de processamento e
gerenciamento de memoria.

5.3.1 Laténcia de Processamento (Backend)

A limitagao mais perceptivel para o usudrio final em grandes datasets € o tempo de
espera entre o envio do arquivo e a visualizacdo dos resultados. O tempo total de resposta da API
€ composto por duas etapas intensivas:

1. Custo Computacional da Deteccao: Mesmo com as otimizagdes do FACET, a detec¢ao
de bilhdes de violacdes exige um tempo de CPU considerdvel. O algoritmo precisa
iterar sobre milhdes de pares de tuplas para contabilizar as estatisticas e preencher o
reservatério de amostras.

2. Gargalo de I/0 no Enriquecimento: O médulo de enriquecimento precisa ler o arquivo
CSV original para buscar os dados das tuplas amostradas. Em arquivos muito grandes
(vérios GBs), a velocidade de leitura do disco (Disk I/0) torna-se um gargalo, pois o
script precisa percorrer o arquivo até encontrar as linhas desejadas, mesmo operando
em modo de streaming.

Consequentemente, em experimentos com bilhdes de violacdes, observou-se que a
interface permanece em estado de "carregamento"por um periodo prolongado, dependendo
diretamente da capacidade de hardware do servidor.

5.3.2 Limita¢des de Renderizacao (Frontend)

A interface web adota uma estratégia de Client-Side Rendering (renderizagao no lado
do cliente), onde todo o objeto JSON retornado pela API € carregado na meméria do navegador.

Isso impde um limite pratico ao tamanho da amostra (K). Se o sistema fosse configurado
para retornar uma amostra muito grande (por exemplo, 10.000 ou 50.000 pares de violagdo
enriquecidos), o volume de dados transferidos e a quantidade de elementos DOM (Document
Object Model) criados pelo React poderiam causar lentidao ou travamento da aba do navegador.

A solucdo atual mitiga isso fixando a amostra em um numero gerencidvel (K = 100), o
que garante fluidez na interface independentemente do niimero total de erros no dataset. Para
escalar a visualizacdo para amostras maiores, seria necessdria a implementacdo de paginagao no
lado do servidor (Server-Side Pagination), enviando os dados ao frontend sob demanda, e nao
em lote Unico.



31

6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS E ANALISE

Este capitulo apresenta a validagao experimental da solu¢ao proposta. O objetivo dos
experimentos foi duplo: (1) avaliar a capacidade da ferramenta de diagnosticar diferentes classes
de erros de dados (validando a eficdcia da visualizacdo) e (2) verificar o comportamento do
sistema sob carga massiva de violagdes (validando a eficiéncia da arquitetura).

Os experimentos utilizaram datasets publicos amplamente adotados na literatura de
perfilamento de dados: Actorkey, F1ights e Tax, todos padronizados com um milhdo de
registros cada, conforme utilizado no trabalho original do FACET (Pena et al., 2022).

6.1 METODOLOGIA E AMBIENTE EXPERIMENTAL

Para garantir a reprodutibilidade dos resultados e isolar varidveis de desempenho, todos
os experimentos foram conduzidos em um ambiente controlado.
6.1.1 Configuracao do Sistema

A Tabela 6.1 detalha as especificacoes de hardware e software do ambiente utilizado
para a execucao do backend (motor FACET e API) e do frontend.

Tabela 6.1: Configuragdo do Sistema

Componente Especificacao

Processador Intel(R) Core(TM) i7-1065G7 CPU @ 1.30GHz
Sistema Operacional Ubuntu 24.04.1 LTS

Versao do Kernel 6.6.87

Quantidade de RAM 8 GB

6.1.2 Configuragdo dos Cendrios

Foram desenhados quatro cendrios distintos, resumidos na Tabela 6.2. Cada cendrio
aplica uma DC especifica para induzir um padrao de erro diferente.

6.2 CENARIO 1: DETECCAO DE DUPLICATAS E AGRUPAMENTOS (ACTORKEY)

Neste cendrio, aplicou-se uma DC que atua como uma verificacdo de Combinacado
Unica de Colunas nos atributos title, role, name e charname do dataset Actorkey. O
objetivo € verificar como a ferramenta apresenta o problema cléssico de duplicacio de registros.

A Figura 6.1 apresenta o painel de resultados. As Estatisticas Gerais revelam 33.882
violacoes envolvendo 7.443 tuplas. A andlise visual permite ir além da simples contagem:

* Padrao de Erro: Os quartis (Minimo, Q1 e Mediana) sdo todos iguais a 2. Isso indica
que a unidade bésica do erro ndo € o par, mas sim tripletos de registros idénticos (uma
tupla viola a regra com outras duas).

* Severidade: O Terceiro Quartil (Q3) de 8 e 0 Médximo de 108 revelam que, embora a
maioria sejam tripletos, existem clusters massivos de duplicagdo.
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Tabela 6.2: Configuragdo dos experimentos realizados

Experimento Dataset N° de Linhas Restricao de Negacao (DC) Aplicada

1 Actorkey 1.000.000 —(ty.title = tp.title A ty.role = ty.role A ty.name
tr.name A ti.charname = ty.charname)

2 Flights 1.000.000 —(t1.0rigin = ty.Destination A ti.Destination
t>.0rigin A ty.Distance # tr.Distance)

3 Flights 1.000.000 —-(t,.0rigin =  1,.0rigin A ty.Destination
ty.Destination A t\.Flights > tr.Flights
t1.Passengers < t).Passengers)

4 Tax 1.000.000 —(t;.State = tp.State A ty.Salary > ty.Salary
t1.Rate < ty.Rate)

Resultados da Analise

Estatisticas Gerais Distribuicdo de ViolacoOes Top 10 Tuplas Mais

Problematicas
Total de Violacoes: 33082 Minimo: 2
, ID da Tupla Violagbes
Tuplas Unicas Qit: 2 = 5
Envolvidas: e — 719 108
- Mediana: 2
Média de Violacdes por R - 1690 108
: = Q3: 8 i

Tupla:

1607 108

Maximo:
18941 108
18944 108
18955 108
18964 108
18978 108

51836 108

35484 108

Figura 6.1: Resultados do Cendrio 1: Identificagdao de grupos de duplicatas no dataset Actorkey.

* Acao Corretiva: O ranking “Top 10” expde imediatamente os IDs (ex: 719, 1690) que
pertencem ao grupo de 109 duplicatas, orientando o analista a comegar a limpeza por
este cluster critico.

6.3 CENARIO 2: ERROS SISTEMICOS EM GRANDES VOLUMES (FLIGHTS - DISTAN-
CIA)

Este experimento utilizou o dataset F1ight s para verificar a simetria de distancias
em rotas de ida e volta. O desafio aqui ndo € a complexidade da regra, mas o volume: o erro é
sistémico.
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Resultados da Analise

Estatisticas Gerais Distribuicao de Violagoes Top 10 Tuplas Mais Problematicas

Total de Violagdes: 7106922 Minimo: ID da Tupla Violagées

Tuplas Unicas Envolvidas: 32729 Q1: 565387

Média de ViolagSes por Tupla: 434.29 Mediana: 565388

Q3: 565389
Méaximo: 565390
565391
565400
565405
565406
565392

565394

Figura 6.2: Resultados do Cendrio 2: Andlise de erro sist€émico de distancias.

A ferramenta processou com sucesso mais de 7 milhoes de violagoes. As estatisticas
agregadas permitiram um diagndstico rdpido da natureza do problema:

* Concentracao: A média de 434 violagdes por tupla sugere que os erros estao concen-
trados em aeroportos especificos (hubs).

* Teto de Violacoes: O ranking mostra multiplas tuplas atingindo exatamente o mesmo
teto de 7.210 violacdes. Isso indica que o problema nao € aleatério, mas provavelmente
um erro nos dados de referéncia de um aeroporto muito movimentado, que afeta todas
as suas rotas.

6.4 CENARIO 3: INCONSISTENCIA LOGICA GENERALIZADA (FLIGHTS - PASSAGEI-
ROS)

Ainda no dataset Flights, testou-se a regra logica “Mais voos implicam mais
passageiros”. Este cendrio representa o teste de estresse da ferramenta, gerando quase 60 milhdes
de erros.

A Figura 6.3 demonstra a capacidade da ferramenta de lidar com a falha total de uma
regra de negdcio:

» Escala: 98,8% das tuplas estdo envolvidas em erros. Isso prova ao analista que a regra
ndo € vélida para este dataset ou que os dados estdo inteiramente corrompidos.

* Distribuicao Assimétrica: A visualizacdo dos quartis mostra uma forte assimetria a
direita (distancia entre Mediana e Q3 € grande). Embora o erro seja geral (mediana 83),
existe uma "cauda longa"de casos extremos (maximo 2.873), identificados claramente
no Top 10.
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Resultados da Analise

Estatisticas Gerais Distribuicédo de Violagdes Top 10 Tuplas Mais Problematicas

Total de Violagtes: 59703344 Minimo: ID da Tupla Violagtes

Tuplas Unicas Envolvidas: 908812 at 95279

Média de Violacdes por Tupla: 131.39 Mediana: 53988

Q3 783997

Maximo 742530

824520
825177
848448
765676

783978

Figura 6.3: Resultados do Cendrio 3: Colapso da regra de negécio em 98% dos dados.

6.5 CENARIO 4: IDENTIFICACAO DE OUTLIERS E ANOMALIAS PONTUAIS (TAX)

O 1ltimo cendrio utilizou o dataset Tax para encontrar uma anomalia de progressividade
fiscal. Este experimento € particularmente ilustrativo para demonstrar a diferen¢a abismal entre a
deteccdo bruta e o diagndstico visual.

6.5.1 A Limitacdo da Abordagem Tradicional

Para contextualizar o problema resolvido por este trabalho, a Figura 6.4 apresenta a
saida padrao gerada pelo FACET original ao processar este cendrio.

21:12:50 [main] configurations.FacetConfigurationProvider - Setting the Hybrid predefined configuration fc
21:12:50 [main] configurations.FacetConfiguration - Setting PLIScheme to HybridPLI

21:12:50 [main] input.BaseInput - Reading dataset file: tax_1000000.csv

21:12:50 [main] input.BaseInput - Reading dc file: tax_dcéd.csv

21:12:50 [main] input.BaseInput - Columns required to handle DCs: [RATE, STATE, SALARY]

21:12:51 [main] input.BaselInput - Number of rows: 999999

21:12:51 [main] facet.DependencyViolationDetector - Handling the DC: not (t1.STATE==t2.STATE ...

21:12:51 [main] singleDCPlanners.SequentialPipelinePlanner - Using a HybridSCBC predicate order planner.
21:12:51 [main] facet.DependencyViolationDetector - Detecting Violations

21:12:52 [main] facet.DependencyViolationDetector - Number of violations : 36

21:12:52 [main] mockers.FacetMocker - Execution Time (in ms): 855

Figura 6.4: Saida do FACET original para o dataset Tax.

Como observado na dltima linha do log, o sistema € extremamente eficiente, executando
a verificacao em 855ms. No entanto, o resultado resume-se a uma tnica métrica: "Number of
violations : 36".

Para o analista, este resultado € opaco. Nao hd indica¢do de quais tuplas estdo envolvidas,
nem se os 36 erros sao casos isolados ou se pertencem a um mesmo grupo. O Onus da investigacao
recai inteiramente sobre o usudrio, que precisaria realizar consultas SQL complexas para tentar
reconstruir os pares violadores.
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6.5.2 O Diagndstico Visual Proposto

Em contraste, a ferramenta proposta neste trabalho transforma essa contagem abstrata
em diagndstico aciondvel. A Figura 6.5 exibe o painel de resultados gerado pela nossa solucdo
para a mesma execucao.

Resultados da Analise

Estatisticas Gerais Distribuicao de Violagdes Top 10 Tuplas Mais

Problematicas
Total de Violagdes: Minimo:

. ID da Tupl; Violagd
Tuplas Unicas Envolvidas: Q1: HTaE e

111912
Media de Violagbes por Mediana:

Tupla: : -
Qa: 951500

Maximo: 262018
233477
271820
85900
472521
194380
794307

183309

Figura 6.5: Resultados do Cendrio 4: Identificac@o precisa de um outlier tinico (Hub-and-Spoke).

O painel diagnosticou com precisao um padrao Hub-and-Spoke:

 Diagnéstico Visual: Diferente do log que apenas informa “36”, o painel de distribui¢ao
e o Ranking Top-10 mostram que uma tnica tupla (ID 111912) participa de todas as 36
violacdes (o hub), enquanto as outras 36 tuplas participam de apenas uma (os spokes).

* Confirmacao pela Amostra: A inspecao das amostras (Figura 6.6) revela que a Tupla
111912 possui taxa 0.0, confirmando-a como a causa raiz.

A comparagdo entre a Figura 6.4 e a Figura 6.5 valida a hip6tese deste trabalho: enquanto
o FACET original apenas alerta sobre a existéncia de problemas, a ferramenta desenvolvida
permite resolver o problema, guiando o analista a ignorar 36 erros aparentes para focar na tinica
corre¢do necessdria (a tupla 111912).

6.6 VALIDACAO DAS PERGUNTAS DE PESQUISA

Os experimentos realizados fornecem evidéncias empiricas para responder as Perguntas
de Pesquisa formuladas no Capitulo 3.
6.6.1 Resposta a Pergunta de Pesquisa 1 (Modifica¢des e Performance)

Os experimentos 2 e 3, que lidaram com 7 milhdes e 60 milhdes de violagdes respectiva-
mente, demonstraram que a arquitetura de coleta de estatisticas in-memory (Hash Maps) integrada
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Violagéo 1

Tupla id AreaCode Phone City State Zip HasChild Salary Rate ChildExemp
111912 203 1001096 BETHEL B 10000 0.0 0

46302 203 1000456 EAST WINDSOR HILL CT 6028 N 9000 3.0 0

Violagéo 2

id AreaCode Phone City State Zip HasChild Salary Rate ChildExemp
111912 203 1001096 BETHEL CT 8 10000

83039 203 1000792 NEWINGTON CT 8000

Violagdo 3

] AreaCode Phone City State  Zip HasChild Rate  ChildExemp

111912 203 1001096 BETHEL 0.0 0

85900 860 1000843 HARTFORD CT 6106 Y 3.0 0

Figura 6.6: Amostra das violagdes do Cendrio 4, evidenciando a Tupla 111912 como pivd do erro.

ao FACET é robusta. O sistema foi capaz de agregar metadados de milhdes de erros sem exaurir
a memoria do servidor, confirmando que a complexidade O (1) por violagdo (para amostragem e
contagem) tem impacto negligencidvel no tempo total de execu¢do quando comparado ao custo
quadrético da detec¢do em si.

6.6.2 Resposta a Pergunta de Pesquisa 2 (Processamento Escaldvel)

A estratégia de utilizar o algoritmo Reservoir Sampling provou-se eficaz. Nos quatro
cendrios, independentemente de haver 30 erros (Tax) ou 60 milhdes (Flights), o backend gerou
um objeto JSON de tamanho fixo e previsivel contendo uma amostra representativa (k = 100).
Isso valida o modelo de processamento proposto, onde a escalabilidade € garantida pelo descarte
probabilistico de dados redundantes no servidor, enviando ao cliente apenas o necessdrio para a
constru¢do dos indicadores visuais.

6.6.3 Resposta a Pergunta de Pesquisa 3 (Eficdcia da Visualizagao)

A eficdcia analitica foi demonstrada pela diversidade de diagndsticos obtidos nos quatro
cendrios. Utilizando a mesma interface:

1. No Cenario 1, a distribuicao dos quartis revelou agrupamentos (tripletos).

2. No Cenadrio 3, as estatisticas gerais diagnosticaram a falha sistémica de uma regra de
negdcio.
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3. No Cenario 4, o ranking Top-10 isolou um outlier Gnico em meio a um milhdo de
registros.

Esses resultados confirmam que a combinacao de estatisticas agregadas (macro) com amostras
de dados enriquecidas (micro) oferece o contexto necessério para que o analista compreenda a
natureza do erro sem precisar acessar o banco de dados manualmente.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho abordou a lacuna critica existente entre a deteccdao de erros em alta
performance e a interpretacdo humana desses resultados. Ferramentas como o FACET, embora
extremamente eficientes, operam como “caixas pretas’” para o analista de dados. A saida nativa do
FACET restringe-se a arquivos de log contendo identificadores numéricos de tuplas e contagens
brutas de violagdes. Diante de uma Restricdo de Negacdo abstrata (por exemplo, uma regra
16gica complexa envolvendo multiplos atributos), o usudrio se via obrigado a realizar consultas
manuais ao banco de dados, copiando IDs de linhas (ex: tupla 1042 e tupla 5091) para tentar
reconstruir o contexto do erro.

A solucdo desenvolvida alterou fundamentalmente esse fluxo de trabalho. Ao substituir
a abstracdo numérica pela visualizacdo contextual, a ferramenta permite que o analista veja as
tuplas conflitantes lado a lado, destacando exatamente quais valores quebraram a regra. Essa
mudanga de paradigma — de “contar erros” para “diagnosticar causas” — valida a hipdtese
de que a visualizac@o € o elo faltante para tornar algoritmos complexos de limpeza de dados
acessiveis e acionaveis.

A integragdo realizada entre o motor modificado, a API de orquestracdo e a interface
web demonstrou ser uma arquitetura viavel para expor a complexidade interna da validacdo de
dados de forma intuitiva. No entanto, a implementa¢do desta arquitetura em cendrios de extrema
escala revelou desafios técnicos importantes.

7.1 LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

Embora a arquitetura proposta resolva o problema funcional da visualizag¢do, a imple-
mentagdo atual apresenta limitacdes de desempenho quando submetida a datasets na ordem
de multiplos Gigabytes ou bilhdes de violagdes. Essas restricdes foram categorizadas em dois
vetores principais: laténcia de processamento no backend e gerenciamento de memoria no
frontend.

No que tange a laténcia, o tempo de resposta da API em grandes volumes € impactado
por duas etapas intensivas. Primeiramente, o custo computacional da detec¢do permanece alto;
mesmo com otimizagdes, iterar sobre milhdes de pares de tuplas consome tempo considerdvel
de CPU. Em segundo lugar, identificou-se um gargalo de I/O no mddulo de enriquecimento. A
leitura de arquivos CSV massivos para recuperar os dados brutos das tuplas amostradas esbarra na
velocidade de leitura do disco, resultando em periodos prolongados de espera ("carregamento")
para o usudrio final.

No lado do cliente (frontend), a estratégia de renderizacdo adotada (Client-Side Ren-
dering) impde um limite pratico ao tamanho da amostra visualizada. Como todo o objeto
JSON retornado € carregado na memoria do navegador, tentar renderizar milhares de violagdes
simultaneamente gera uma quantidade excessiva de elementos DOM (Document Object Model),
0 que pode causar lentiddo ou travamento da interface. A soluc¢do atual mitiga este risco
fixando a amostra em um numero gerencidvel (K = 100), garantindo a fluidez da navegacao
independentemente do tamanho total do erro.

Para trabalhos futuros, a evolucdo natural deste sistema reside na superacao dessas
barreiras de escalabilidade. A implementacdo de paginagdo no lado do servidor (Server-Side
Pagination) é imperativa para permitir a visualizacdo de amostras maiores sem sobrecarregar
o cliente, enviando dados sob demanda. Além disso, otimizacdes no acesso a disco (como
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indexacgdo prévia dos arquivos CSV) poderiam reduzir drasticamente o gargalo de 1/O, tornando
a ferramenta robusta para ambientes de Big Data.
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