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Resumo

A qualidade dos dados é um fator importante em aplica¢des de Inte-
ligéncia Artificial, aprendizado de maquina e engenharia de dados,
uma vez que falhas de qualidade podem comprometer analises e
reduzir a confiabilidade dos resultados obtidos. Embora existam
ferramentas de validagio de dados, a identificacdo precoce de néo
conformidades ainda representa um desafio em pipelines modernos
de dados. Este trabalho apresenta uma ferramenta automatizada
para verificacdo da qualidade de dados inspirada no conceito de
Data Linter, baseada na execucéo de heuristicas para identificacdo
preliminar de problemas em datasets. A avaliagéo foi realizada utili-
zando 27 conjuntos de dados publicos do benchmark MLE-Bench,
além de testes complementares com arquivos no formato Parquet.
Os resultados indicaram que a ferramenta foi capaz de identificar
registros duplicados, colunas vazias, desequilibrios de categorias,
miscoding numérico, valores negativos e outliers, evidenciando seu
potencial como mecanismo de apoio a verificagdo da qualidade dos
dados em aplicagdes de analise de dados e aprendizado de méaquina.
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1 Introducao

A crescente adocdo de aplicagdes baseadas em Inteligéncia Artificial
(IA), aprendizado de maquina e anélise de dados tem ampliado a im-
portancia da engenharia de dados no desenvolvimento de sistemas
modernos. Embora avancos recentes tenham facilitado a construcio
e utilizacdo de modelos de aprendizado de maquina, organizacdes
ainda enfrentam desafios relacionados a preparagéo, gerenciamento
e qualidade dos dados utilizados nesses sistemas [11]. Com isso, os
dados deixam de ser apenas um insumo para os modelos e passam
a representar um elemento central para a confiabilidade de todo o
processo analitico.

Em ambientes de Engenharia de Dados, DataOps e MLOps, os da-
dos percorrem diferentes etapas, incluindo coleta, armazenamento,
transformacio, validagio e consumo. Problemas introduzidos em
qualquer uma dessas etapas propagam-se ao longo do pipeline, im-
pactando analises, modelos e decisdes baseadas em dados [9, 11].
Dessa forma, a identificacio precoce de irregularidades nos da-
dos torna-se uma atividade importante para reduzir retrabalho e
aumentar a confiabilidade dos artefatos produzidos.
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Falhas como registros duplicados, valores ausentes, divergéncias
de representacéo, desequilibrios de categorias e valores discrepantes
sdo frequentemente encontradas em datasets utilizados em aplica-
¢des de aprendizado de maquina. Essas ocorréncias afetam a quali-
dade dos dados utilizados em processos analiticos, comprometendo
a confiabilidade dos resultados e dificultando etapas posteriores
do ciclo de vida dos dados [1, 5]. Além disso, estudos recentes
apontam que uma parcela significativa dos desafios enfrentados
por equipes de ciéncia de dados esta diretamente relacionada ao
gerenciamento e a qualidade dos dados utilizados nos processos de
desenvolvimento e operacdo de sistemas inteligentes [10].

Diversas ferramentas tém sido propostas para apoiar a validacdo
de dados, incluindo solu¢des baseadas em regras explicitas e me-
canismos de monitoramento continuo. Embora essas abordagens
contribuam para a melhoria da qualidade dos dados, diversas delas
dependem da configuragdo manual de verificagdes especificas para
cada contexto de uso. Esse processo tende a aumentar o esforco
de adocdo e dificultar a identificacdo automatica de problemas em
diferentes conjuntos de dados.

Diante desse cenario, este trabalho apresenta uma ferramenta
automatizada para verificacdo da qualidade de dados inspirada no
conceito de Data Linter [8]. A proposta busca apoiar a deteccéo
automatizada de problemas de qualidade dos dados por meio da
execucdo automatica de heuristicas integradas ao fluxo de desenvol-
vimento. A solugédo foi implementada utilizando Node.js, Python,
PySpark e Husky, permitindo sua utilizacdo em processos automa-
tizados de validagdo de dados.

O presente trabalho propde uma ferramenta automatizada para
apoio a verificagdo da qualidade de dados, baseada em heuristi-
cas inspiradas no conceito de Data Linter e integrada ao fluxo de
desenvolvimento por meio de mecanismos de automacéo.

2 Fundamentacio Teorica
2.1 Qualidade de Dados

Dados de qualidade sdo aqueles adequados ao propésito para o
qual serdo utilizados. Esse conceito esta relacionado a caracteristi-
cas como confiabilidade, consisténcia, completude e correcéo das
informacdes empregadas em processos analiticos e sistemas com-
putacionais [5].

Problemas de qualidade surgem em diferentes etapas do ciclo
de vida dos dados, incluindo coleta, integracéo, transformacéo e
armazenamento. Em aplicacdes de aprendizado de maquina, esses
problemas podem introduzir vieses, comprometer a capacidade de
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generalizacdo dos modelos e reduzir a confiabilidade dos resultados
obtidos [1].

Dentre as ocorréncias mais comuns encontram-se valores au-
sentes, registros duplicados, inconsisténcias de formatagéo, valores
discrepantes e erros de representacio dos dados. Segundo Foidl
et al. [5], essas ocorréncias podem indicar falhas latentes capazes
de impactar sistemas baseados em Inteligéncia Artificial.

Com isso, mecanismos de verifica¢do e monitoramento tornam-
se importantes para auxiliar na identificacdo de problemas e contri-
buir para o uso mais confiavel dos datasets em aplicacdes computa-
cionais.

2.2 Data Linters

O conceito de linter surgiu na engenharia de software como uma
ferramenta voltada a identificacdo de erros, inconsisténcias e mas
praticas em codigo-fonte. Com o crescimento das aplicagdes base-
adas em dados, essa abordagem passou a ser aplicada também a
analise de datasets [3].

Surgiram entdo os Data Linters, ferramentas destinadas a ins-
pecéo automatica de conjuntos de dados. Essas solu¢des utilizam
verificagdes e heuristicas capazes de identificar falhas, distribuicdes
incomuns e outros padrdes que possam comprometer analises e
modelos de aprendizado de maquina [8].

O trabalho de Hynes et al. [8] consolidou esse conceito ao propor
uma ferramenta voltada a analise automatica de datasets utilizados
em aplicacgdes de aprendizado de maquina. A proposta busca auxiliar
usuarios na identificacdo de possiveis problemas antes da utilizagdo
dos dados em processos analiticos.

Portanto, os Data Linters atuam como um mecanismo comple-
mentar as técnicas tradicionais de verificacdo, contribuindo para a
melhoria da qualidade dos dados e para o uso mais confiavel dos
datasets.

2.3 Big Data e Processamento Distribuido

A escala sem precedentes de dados produzidos por sistemas atuais
trouxe desafios relacionados ao armazenamento e ao processamento
eficiente das informagdes. O termo Big Data é utilizado para des-
crever cenarios caracterizados por grandes volumes de dados, alta
velocidade de geracio e diversidade de formatos.

Para lidar com esses desafios, técnicas de processamento distribu-
ido tornaram-se amplamente utilizadas. Nessa abordagem, as tarefas
sdo divididas entre diferentes recursos computacionais, permitindo
a execucdo paralela das operacdes e aumentando a eficiéncia do
processamento.

Entre as principais tecnologias empregadas nesse caso destaca-se
o Apache Spark, framework voltado ao processamento distribuido
de dados em larga escala [13]. O Spark oferece recursos para pro-
cessamento paralelo, otimizacdo de consultas e suporte a diferentes
formatos de armazenamento, sendo amplamente utilizado em am-
bientes de Big Data. Neste trabalho, o PySpark foi utilizado para
viabilizar o processamento dos datasets e a compatibilidade com
arquivos em formato Parquet, além de permitir a evolucéo da so-
lucédo para cenarios que demandem o processamento de maiores
volumes de dados.
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2.4 Automacio e Integracio Continua

A automacéo de processos tornou-se uma pratica comum no de-
senvolvimento de software, permitindo a execucdo automatica de
tarefas e reduzindo a necessidade de verificagdes manuais. Entre
seus principais beneficios estdo a padronizacgio das atividades, a
reducio de erros humanos e a detecgio mais rapida de problemas.

Entre os mecanismos utilizados para esse fim destacam-se os
hooks de sistemas de controle de verséo, capazes de executar coman-
dos automaticamente em etapas especificas do fluxo de trabalho
dos desenvolvedores.

Segundo Breck et al. [1], mecanismos continuos de verificagdo
constituem uma estratégia para identificacdo de problemas em
pipelines de aprendizado de maquina, contribuindo para a melhoria
da qualidade dos dados utilizados.

3 Trabalhos Relacionados

3.1 The Data Linter

O artigo The Data Linter: Lightweight, Automated Sanity Checking
for ML Data Sets [8] apresenta uma ferramenta voltada a inspe¢ao
automatica de datasets utilizados em aplicacdes de aprendizado de
maquina.

A solucio utiliza heuristicas para identificar irregularidades, dis-
tribuicdes incomuns e outros padrdes capazes de comprometer a
qualidade dos dados. Sua principal caracteristica é a realizagéo de
verificacdes exploratorias sem a necessidade de regras especificas
para cada conjunto de dados analisado [8].

Outro aspecto relevante é a arquitetura baseada em heuristicas
independentes, permitindo a inclusio de novas verificacdes sem
alteragdes significativas no nucleo da ferramenta.

O presente trabalho foi inspirado nos conceitos propostos por
Hynes et al. [8], utilizando parte das heuristicas apresentadas pelos
autores como base para a implementacio da solucdo desenvolvida.
O uso de hooks de pré-commit é especialmente adequado para
conjuntos de dados empregados durante etapas de desenvolvimento,
experimentacio e preparagao dos dados. Adicionalmente, o suporte
ao PySpark e ao formato Parquet amplia o potencial de aplicagdo da
ferramenta em ambientes que utilizam maiores volumes de dados,
embora a integracdo por pré-commit seja mais frequentemente
adotada para artefatos mantidos sob controle de verséo local.

3.2 Ferramentas de Qualidade de Dados

Diversas ferramentas tém sido propostas para auxiliar na verificacao
da qualidade dos dados, incluindo solucdes como Great Expectations
[6], dbt [4] e o proprio Data Linter [8]. Essas abordagens diferem
principalmente quanto ao uso de regras manuais, mecanismos auto-
matizados de analise e integracdo com fluxos de desenvolvimento.

A ferramenta proposta neste trabalho combina conceitos presen-
tes nessas abordagens, utilizando heuristicas automatizadas inspira-
das no Data Linter, integracao com hooks de pré-commit e suporte
ao processamento distribuido por meio do PySpark.

Ferramentas como Great Expectations e dbt oferecem mecanis-
mos robustos para validagéo e monitoramento de dados, permitindo
a defini¢do explicita de regras, testes e expectativas de qualidade.
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Entretanto, sua utilizagdo normalmente requer configura¢io ma-
nual das verifica¢des de acordo com o contexto de cada conjunto
de dados.

Em contrapartida, a solugdo proposta prioriza a execugéo automa-
tica de heuristicas previamente implementadas e integradas ao fluxo
de desenvolvimento. Como principal vantagem, essa abordagem
reduz o esforgo inicial necessario para adocéo da ferramenta, uma
vez que as verificacdes podem ser executadas sem a necessidade de
configuracio detalhada para cada dataset analisado. Como contra-
partida, apresenta menor flexibilidade de personalizacdo quando
comparada a solucdes baseadas em regras definidas explicitamente
pelos usuarios.

3.3 Automacio e Validacio em Pipelines

Praticas de automacéo tém sido amplamente incorporadas a ambi-
entes modernos de engenharia de software e engenharia de dados.
Mecanismos continuos de verificagdo contribuem para a identifica-
¢do de problemas durante o fluxo de desenvolvimento, reduzindo a
propagacéo de falhas para etapas posteriores dos pipelines [1].

3.4 Comparacio entre os Trabalhos

Os trabalhos analisados apresentam diferentes abordagens para
verificagio da qualidade de dados. Enquanto o Data Linter [8] uti-
liza heuristicas automatizadas para identificacao de irregularidades
em datasets, ferramentas como Great Expectations [6] e dbt [4]
concentram-se principalmente na definicdo explicita de regras de
validacao.

A proposta desenvolvida neste trabalho busca combinar caracte-
risticas dessas abordagens, incorporando heuristicas automatizadas,
integracdo ao fluxo de desenvolvimento por meio de hooks de pré-
commit e suporte ao processamento distribuido utilizando PySpark.
A Tabela 1 apresenta uma comparacéo entre as principais caracte-
risticas das solugdes analisadas e a ferramenta proposta.
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4 Metodologia
4.1 Seleciao das Heuristicas

As heuristicas implementadas foram definidas com base nos concei-
tos apresentados por Hynes et al. [8] e adaptadas aos objetivos deste
trabalho. As verifica¢des contemplam problemas recorrentes de qua-
lidade dos dados, incluindo colunas vazias, registros duplicados,
variacOes de capitalizacdo, miscoding numérico, valores negativos,
valores extremos e desequilibrio de categorias.

Embora as heuristicas implementadas tenham sido inspiradas
no trabalho de Hynes et al. [8], os experimentos foram realizados
sobre conjuntos de dados distintos daqueles utilizados pelos autores.
Dessa forma, nao é possivel realizar uma comparagio quantitativa
direta entre os resultados obtidos neste trabalho e os apresentados
no estudo original.

4.2 Estratégia de Avaliacao

A avaliacio da ferramenta foi realizada utilizando 27 datasets publi-
cos do benchmark MLE-Bench [2], abrangendo diferentes dominios
e estruturas de dados.

Também foram realizados testes com arquivos no formato Par-
quet utilizando um dataset do projeto HackRep [7], permitindo veri-
ficar a compatibilidade da soluc¢do com cenarios de processamento
distribuido utilizando PySpark.

4.3 Ambiente Experimental

O desenvolvimento da ferramenta foi realizado em ambiente Win-
dows utilizando Visual Studio Code, Node.js, Python, PySpark e
Husky. Para execugdo do ambiente Spark foi utilizada a plataforma
Java 17 e um ambiente virtual Python (venv) para gerenciamento
das dependéncias da aplicacao.

Tabela 2: Ambiente de desenvolvimento

Tabela 1: Comparacio entre os trabalhos relacionados

Componente Versiao Finalidade

Python 3.11.9  Execugdo do linter e heuristicas
PySpark 41.1  Processamento distribuido de dados
Open]JDK 17.0.18  Execucdo do ambiente Apache Spark
Node.js 24.14.0 Configuracéo inicial da ferramenta
Husky 9.1.7  Automacio do hook de pré-commit

Caracteristica Data Linter | Great Expectations / dbt | Este trabalho
Validagdo automatizada Sim Sim Sim
Heuristicas Sim Nio Sim
Regras manuais Nio Sim Opcional
Pré-commit Nio Nao Sim
Proc. distribuido Nao Parcial Sim
PySpark Nao Parcial Sim

Csv Sim Sim Sim
Parquet Nao Sim Sim
Extensibilidade Sim Parcial Sim

A principal diferenca da solugdo proposta esta na combinagdo
entre a execucdo automatica de heuristicas inspiradas no Data Lin-
ter, a integracdo ao fluxo de desenvolvimento por meio de hooks
de pré-commit e uma arquitetura modular para inclusdo de novas
verificacoes. Essa abordagem reduz a necessidade de configuragio
manual de regras especificas para cada conjunto de dados anali-
sado, favorecendo a automatizagio do processo de validacdo e a
extensibilidade da ferramenta.

Visual Studio Code  Atual = Ambiente de desenvolvimento

As versoes utilizadas sdo apresentadas na Tabela 2, contribuindo
para a reprodutibilidade do ambiente experimental.

4.4 Datasets Utilizados

A avaliagdo da ferramenta foi realizada utilizando datasets ptblicos
nos formatos CSV e Parquet. Os experimentos principais foram
conduzidos com conjuntos de dados do benchmark MLE-Bench
[2], enquanto os testes com arquivos Parquet foram realizados
utilizando um dataset do projeto HackRep [7].

A utilizacdo de diferentes formatos permitiu avaliar tanto o com-
portamento das heuristicas quanto a compatibilidade da ferramenta
com cenarios distintos de processamento de dados.
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4.5 Datasets em Formato CSV

Para validacdo experimental da ferramenta foram utilizados 27 da-
tasets do benchmark MLE-Bench [2], abrangendo diferentes tarefas
e dominios de aprendizado de maquina.

A diversidade dos conjuntos de dados permitiu avaliar o compor-
tamento das heuristicas em cenarios variados, contribuindo para a
analise da capacidade da ferramenta em identificar anomalias em
diferentes tipos de datasets.

4.6 Dataset em Formato Parquet

Para validar a utilizagdo da ferramenta em cenéarios de processa-
mento distribuido, foi utilizado um dataset em formato Parquet
proveniente do projeto HackRep [7].

Diferentemente dos datasets do benchmark MLE-Bench, utili-
zados na avaliagdo quantitativa das heuristicas implementadas, o
dataset HackRep foi empregado apenas para verificar o funciona-
mento da ferramenta com arquivos no formato Parquet e com o
ambiente baseado em PySpark. Dessa forma, sua utilizacéo teve
carater complementar, permitindo validar a execucéo da solucéo
em um formato amplamente empregado em cenarios de engenharia
de dados e Big Data.

A Figura 1 apresenta um exemplo da execugdo da ferramenta
sobre o dataset HackRep em formato Parquet. Esse experimento foi
realizado para demonstrar a capacidade da solugdo em processar
esse formato de armazenamento utilizando o ambiente baseado em
PySpark.

Figura 1: Execucio da ferramenta sobre o dataset HackRep
em formato Parquet

4.7 Procedimento de Execucio

O fluxo de execugdo da ferramenta inicia-se com a selecdo dos
datasets e heuristicas que serao utilizados nas analises. Essas confi-
guragdes sdo armazenadas e posteriormente utilizadas pelo médulo
principal da aplicacéo.

Durante o processo de commit, o Husky executa automatica-
mente as validac¢oes configuradas. O sistema realiza a leitura dos
dados, inicializa o ambiente de processamento e executa as heuris-
ticas selecionadas sobre os datasets analisados.

Ao final da execugio, os resultados sdo apresentados ao usuario
de forma padronizada, contendo informacdes sobre os problemas
identificados nos dados. Caso ocorréncias sejam encontradas, o
processo de commit pode ser interrompido automaticamente.
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5 Desenvolvimento da Ferramenta

5.1 Visao geral da ferramenta

Selecdo Verificagdo de
CSE’F?IEaset . dos qualidade dos
arque Datasets dados

Figura 2: Posicionamento da ferramenta no ciclo de vida dos
dados

. Pipeline de
Commit Git H Dados/ML ‘

A Figura 2 apresenta o posicionamento da ferramenta proposta no
ciclo de vida dos dados. A solugéo atua como uma etapa de verifi-
cagéo da qualidade dos datasets antes das fases de processamento,
andlise e treinamento de modelos.

Dessa forma, a ferramenta contribui para a identificacdo de pro-
blemas de qualidade ainda nas etapas iniciais do desenvolvimento,
reduzindo sua propagacéo para fases posteriores do fluxo de traba-
lho.

5.2 Estrutura do Projeto

O projeto foi organizado de forma modular, separando os compo-
nentes responsaveis pela configuracio da ferramenta, execucéo das
heuristicas, processamento dos dados e geracdo dos resultados.

Os datasets utilizados nos testes sdo armazenados em um dire-
torio especifico, enquanto as heuristicas permanecem organizadas
em moédulos independentes. Essa estrutura facilita a manutencéo da
aplicagdo e permite a adigdo de novas verificagdes sem alteracoes
significativas nos demais componentes do sistema.

Figura 3: Estrutura do projeto

5.3 Arquitetura da Solucio

A arquitetura da ferramenta foi desenvolvida de forma modular,
utilizando Node.js para configuracdo das analises e Python com
PySpark para processamento dos dados.

O fluxo inicia-se com a definicdo dos datasets e heuristicas a
serem utilizados. Em seguida, as configuracdes sdo carregadas pelo
modulo principal, responsavel pela leitura dos dados, inicializacdo
da sessdo Spark e execucdo das verificagdes implementadas.

As heuristicas sdo carregadas dinamicamente durante a execucéo,
permitindo a inclusdo de novas validagdes sem modificagdes na
arquitetura principal da solugéo.

5.4 Fluxo de execucao

O fluxo de execugio foi desenvolvido para automatizar a verificagéo
dos datasets durante o processo de desenvolvimento. Inicialmente,
o usudrio seleciona os arquivos e heuristicas que serdo utilizados
na analise.
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Durante o processo de commit, o Husky executa automatica-
mente as verificacdes configuradas. O sistema entéo realiza a lei-
tura dos dados, executa as heuristicas selecionadas e apresenta os
resultados ao usudrio.

Caso divergéncias sejam identificadas, o processo de commit
pode ser interrompido, evitando a integra¢do de dados potencial-
mente problematicos ao projeto.

Figura 4: Fluxo de execucio da ferramenta

5.5 Carregamento Diniamico de Heuristicas

As heuristicas implementadas na ferramenta sdo carregadas dina-
micamente durante a execug¢io, permitindo a inclusdo de novas
valida¢des sem modificagdes na arquitetura principal da aplicacdo.

Essa abordagem favorece a modularidade e a extensibilidade da
solugdo, facilitando sua evolugdo e adaptacio a diferentes cenarios
de uso.

> node . \preinit. js

, desequilibrio_catey

as, linhas_duplicadas, m

Figura 5: Carregamento dinamico das heuristicas

5.6 Processamento com PySpark

Inicialmente, a ferramenta utilizava a biblioteca Pandas para pro-
cessamento dos datasets. Com o objetivo de aumentar a capacidade
de processamento e compatibilidade com cenarios de maior volume
de dados, a solugéo foi adaptada para utilizacdo do PySpark [13].

Além do processamento distribuido, a ferramenta oferece suporte
aos formatos CSV e Parquet, permitindo sua utilizacdo em diferentes
cenarios de andlise e engenharia de dados.

5.7 Heuristicas Implementadas

As heuristicas implementadas tém como objetivo identificar possi-
veis problemas de qualidade nos datasets analisados. As validacdes
foram inspiradas nos conceitos apresentados por Hynes et al. [8] e
adaptadas para o contexto da solucdo desenvolvida neste trabalho.
Cada heuristica é executada de forma independente e retorna
informacoes sobre os problemas identificados, utilizando um for-
mato padronizado de saida. Essa abordagem facilita a manutencéo
da ferramenta e permite a inclusdo de novas verificacdes sem al-
teracdes significativas em sua arquitetura. As subsecdes seguintes
apresentam as heuristicas implementadas na solugdo proposta.
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Colunas sem nome

A heuristica de colunas sem nome identifica colunas geradas
incorretamente durante processos de importacdo de dados, nor-
malmente associadas ao padrdo Unnamed. Esse tipo de ocorréncia
pode indicar problemas estruturais no dataset. Durante a execugao,
a validacdo verifica os nomes das colunas do DataFrame e gera
alertas quando padrdes suspeitos sdo encontrados.

Colunas vazias

A heuristica de colunas vazias identifica atributos compostos
totalmente por valores nulos. Esse tipo de problema pode indicar
falhas de coleta, integracio ou preparacio dos dados. A validacédo
compara a quantidade de valores nulos com o total de registros da
coluna, gerando alertas quando ocorréncias suspeitas sdo identifi-
cadas.

Linhas duplicadas

A heuristica de linhas duplicadas detecta registros repetidos
no dataset, problema que pode comprometer analises estatisticas
e modelos de aprendizado de maquina. A validacdo compara a
quantidade total de registros com a quantidade de linhas distintas
presentes no DataFrame, retornando exemplos das duplicidades
identificadas.

Desequilibrio de categorias

A heuristica de desequilibrio de categorias identifica distribui-
¢des excessivamente dominantes em atributos categdricos, auxi-
liando na deteccdo preliminar de possiveis problemas de repre-
sentatividade dos dados. Durante a execucio, o sistema calcula
a frequéncia relativa das categorias e gera alertas quando valo-
res ultrapassam um limite previamente definido. Uma categoria é
considerada potencialmente desequilibrada quando sua frequéncia
relativa ultrapassa 90% dos registros validos da coluna.

Miscoding numérico

A heuristica de miscoding numérico identifica colunas textu-
ais compostas majoritariamente por valores numéricos, mas que
apresentam registros inconsistentes. A validacao realiza tentativas
de conversdo para tipos numéricos e retorna exemplos de valores
incompativeis encontrados no dataset.

Miscoding de capitalizacio

A heuristica de miscoding de capitalizacao identifica variagdes
na escrita de valores categoricos relacionadas ao uso de letras mai-
usculas e mintsculas. Durante a execucio, os valores textuais sdo
comparados em formato padronizado, permitindo detectar represen-
tacdes semanticamente equivalentes escritas de formas diferentes.

Outliers

A heuristica de detec¢io de outliers identifica valores extremos
em colunas numéricas do dataset. A implementacéo utiliza o método
do Intervalo Interquartil (IQR) para definicio dos limites inferiores
e superiores da distribui¢do dos dados. Para melhorar o desempe-
nho, a validacio utiliza funcionalidades de calculo aproximado de
quantis disponiveis no PySpark. Sdo considerados outliers os valores
localizados abaixo de Q1 — 1,5 X IQR ou acima de Q3 + 1,5 X IQR.

Valores negativos

A heuristica de valores negativos identifica ocorréncias de nu-
meros menores que zero em colunas numéricas. Embora possam
ser validos em determinados contextos, valores negativos podem
indicar problemas relacionados a coleta ou preparacgéo dos dados.
Quando ocorréncias sdo encontradas, o sistema retorna exemplos e
quantidade de registros associados ao problema identificado.
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6 Resultados
6.1 Resultados Obtidos

Os resultados apresentados nesta secio referem-se a execugao da
ferramenta sobre 27 datasets em formato CSV provenientes do
benchmark MLE-Bench, utilizados para a avaliagdo quantitativa
das heuristicas implementadas. Os experimentos realizados com o
dataset HackRep em formato Parquet tiveram carater complementar,
sendo utilizados apenas para verificar a compatibilidade da solucédo
com esse formato de armazenamento e com o ambiente baseado
em PySpark.

A Tabela 3 apresenta a consolidacio dos resultados obtidos. Ao
todo, foram realizadas 1477 validacdes, das quais 616 (41,7%) fo-
ram classificadas como conformes (OK) e 861 (58,3%) resultaram
em alertas de qualidade (LINT). Nao foram observados erros de
execugdo durante o processamento dos arquivos avaliados.

Tabela 3: Ocorréncias por heuristica

Heuristica OK LINT ERRO Total
Colunas sem nome 91 0 0 91
Colunas vazias 87 4 0 91
Desequilibrio de categorias 78 80 0 158
Linhas duplicadas 71 20 0 91
Miscoding de capitalizacdo 62 40 0 102
Miscoding numérico 85 144 0 229
Outliers 63 504 0 567
Valores negativos 79 69 0 148
Total 616 861 0 1477

Observa-se que a heuristica de deteccéo de outliers apresentou
a maior quantidade de ocorréncias, totalizando 504 ocorréncias
classificadas como LINT, o que corresponde a aproximadamente
(58,5%) de todos os alertas identificados.

Também se destacaram as verificagdes relacionadas a miscoding
numérico, com 144 ocorréncias (16,7%), e desequilibrio de catego-
rias, com 80 ocorréncias (9,3%). A Figura 6 apresenta a distribuiciao
percentual dos alertas identificados pelas heuristicas implementa-
das.
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Figura 6: Percentual de ocorréncias por heuristica

Por outro lado, nio foram identificadas ocorréncias relacionadas
a colunas sem nome, enquanto problemas como colunas vazias e
registros duplicados apresentaram baixa incidéncia nos datasets
avaliados.

Além da avaliagdo quantitativa realizada com os datasets do ben-
chmark MLE-Bench, a ferramenta foi executada com sucesso sobre
o dataset HackRep em formato Parquet. O experimento confirmou
a compatibilidade da solu¢do com esse formato de armazenamento
e com o ambiente baseado em PySpark, sem ocorréncia de erros
durante o processamento.

7 Discussao

O objetivo deste trabalho foi propor uma ferramenta automatizada
para apoio a verificagdo de datasets em etapas iniciais do ciclo de
vida dos dados. Os resultados obtidos demonstraram que a solucéo
foi capaz de identificar diferentes tipos de anomalias e potenciais
falhas em conjuntos de dados amplamente utilizados em aplica-
¢des de aprendizado de maquina, indicando seu potencial como
mecanismo de apoio a validacédo preliminar.

A identificagdo de 861 alertas em 27 datasets do benchmark
MLE-Bench reforca a importancia de mecanismos automatizados de
inspec¢do de dados. Em ambientes de engenharia de dados, DataOps
e MLOps, falhas relacionadas aos dados podem propagar-se ao
longo do pipeline, impactando etapas de preparacio, treinamento
e avaliacdo de modelos [1, 10, 11]. A utilizacdo de verificacdes
automatizadas contribui para a identificagéo precoce de possiveis
anomalias, reduzindo o esforco necessario para correcdes em fases
posteriores do desenvolvimento.

Outro aspecto relevante esta relacionado a flexibilidade da solu-
¢éo proposta. A possibilidade de selecionar heuristicas especificas
e incorporar novas verificagdes de forma modular permite adaptar
a ferramenta a diferentes cenarios de uso e requisitos de valida-
cdo. Essa caracteristica é particularmente importante em contextos
nos quais diferentes conjuntos de dados apresentam necessidades
distintas de analise.
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Além da avaliagio realizada com os datasets do benchmark MLE-
Bench, a execucdo bem-sucedida do dataset HackRep em formato
Parquet demonstrou a compatibilidade da ferramenta com formatos
amplamente utilizados em ambientes de engenharia de dados e com
o ambiente baseado em PySpark. O uso dessa tecnologia amplia
o potencial de aplicagdo da solugdo em cenarios que demandam
processamento distribuido e maiores volumes de dados, embora
a presente avaliacdo ndo tenha incluido analises especificas de
desempenho ou escalabilidade.

Os resultados obtidos pelas heuristicas indicaram a presenca de
diferentes tipos de ocorréncias, incluindo valores extremos, incon-
sisténcias de representacéo e desequilibrios de categorias. Entre-
tanto, os alertas gerados nao devem ser interpretados automatica-
mente como erros, uma vez que determinados padroes podem ser
aceitaveis dependendo do contexto de aplicacdo. Dessa forma, a
ferramenta deve ser entendida como um mecanismo de apoio a
analise, complementando a avaliacdo realizada por especialistas.

Em conjunto, esses resultados sugerem que a ferramenta foi
capaz de identificar automaticamente diferentes tipos de ocorrén-
cias de qualidade em datasets de naturezas distintas, atendendo ao
objetivo proposto neste trabalho.

As heuristicas implementadas neste trabalho nao foram desenvol-
vidas especificamente para cenarios de Big Data. O uso do PySpark
teve como objetivo ampliar a compatibilidade da solu¢do com for-
matos e ambientes frequentemente empregados em contextos de
processamento distribuido.

Diferentemente de abordagens que dependem da configuracio
explicita de verifica¢des para cada conjunto de dados, como ocorre
em diversas ferramentas de qualidade de dados, a solugdo proposta
permite a execucdo automatica de heuristicas previamente imple-
mentadas durante o fluxo de desenvolvimento. Essa caracteristica
reduz o esforco inicial de configuracéo e favorece sua utilizagdo em
cendrios nos quais se deseja realizar verifica¢des preliminares de
forma rapida e integrada ao processo de desenvolvimento.

Uma limitacéo deste trabalho é a auséncia de um conjunto de re-
feréncia contendo anotacdes formais sobre problemas identificados
nos datasets avaliados. Assim, nio foi possivel comparar direta-
mente os alertas gerados com um conjunto previamente validado,
limitando uma avalia¢do quantitativa da precisdo das heuristicas
implementadas.

Além disso, embora as heuristicas tenham sido inspiradas no
trabalho de Hynes et al. [8], os experimentos foram realizados so-
bre conjuntos de dados distintos daqueles utilizados pelos autores.
Dessa forma, ndo é possivel estabelecer uma comparacao quanti-
tativa direta entre os resultados obtidos neste trabalho e aqueles
apresentados no estudo original.

8 Conclusao

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma ferramenta
automatizada para verificacdo da qualidade de dados inspirada nos
conceitos do Data Linter. A proposta teve como objetivo apoiar a
identificacdo de problemas de qualidade em datasets por meio da
execugdo automatica de heuristicas integradas ao fluxo de desen-
volvimento.
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A ferramenta desenvolvida adota uma abordagem modular para
verificacdo automatizada da qualidade de dados, permitindo a exe-
cugdo de diferentes heuristicas durante etapas iniciais do fluxo de
desenvolvimento. A integracdo ao processo de pre-commit possibi-
lita que potenciais problemas sejam identificados antes que os dados
sejam propagados para etapas posteriores do pipeline, contribuindo
para processos de validacdo mais sistematicos.

Os experimentos demonstraram a capacidade da ferramenta em
executar verificacdes automatizadas sobre arquivos nos formatos
CSV e Parquet, identificando diferentes tipos de problemas de quali-
dade em conjuntos de dados utilizados em aplicacdes de aprendizado
de maquina. Além disso, sua arquitetura permite a incluséo de no-
vas heuristicas sem alteracdes significativas no nicleo da aplicacio,
favorecendo sua adaptacéo a diferentes contextos de uso.

Essa caracteristica tem potencial para aumentar a confiabilidade
dos conjuntos de dados utilizados em aplica¢des orientadas a da-
dos, incluindo cenarios de aprendizado de maquina, engenharia de
dados e sistemas de inteligéncia artificial. Ao possibilitar a iden-
tificacdo precoce de desvios e potenciais problemas de qualidade,
a ferramenta contribui para reduzir o risco de utilizacdo de dados
inadequados em processos analiticos e de treinamento de modelos.

Uma limita¢éo da ferramenta é que as verificacdes realizadas sdo
genéricas e independentes do contexto especifico de aplicacdo dos
dados. Dessa forma, os alertas gerados ndo devem ser interpretados
automaticamente como erros, mas sim como indicios que podem
demandar analise adicional por parte do usuario, considerando o
dominio e os objetivos associados ao conjunto de dados analisado.

Como trabalhos futuros, sugere-se ampliar o conjunto de heu-
risticas disponiveis, incorporar novas verificacdes de qualidade
dos dados, gerar relatdrios visuais automaticamente e integrar a
ferramenta a plataformas de automagcéo utilizadas em ambientes
corporativos.

Conclui-se, portanto, que o objetivo proposto foi alcancado, re-
sultando em uma ferramenta capaz de apoiar a verificagio auto-
matizada da qualidade de dados e contribuir para a identificacédo
precoce de potenciais problemas em diferentes conjuntos de dados.

Disponibilidade do Cédigo-Fonte

O codigo-fonte da ferramenta desenvolvida esta disponivel em
[12], contendo os scripts, heuristicas e instrugdes necessarias para
reproducéo dos experimentos.
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