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Resumo: O processo de integragcdo de dados é um método para extrair dados de
diversas fontes, efetuar as devidas transformagoes, limpezas, normalizagcoes e inserir os
dados em tabelas. Esses dados sdo usados para processos decisorios pelos usuarios em
diversas areas do conhecimento. Com o aumento da demanda por informagdes nos
ultimos anos, novas solugoes estdo sendo oferecidas a fim de tornar esse processo mais
eficaz. No entanto, hd escassez de processos que avaliem rotinas de processamento e as
informagoes contidas nos logs dos processos de integragdo de dados. Nesse contexto,
esse trabalho visa avaliar os dados contidos nas séries temporais desses processos
aplicando a tarefa de agrupamento utilizando os algoritmos EM e K-means, que visa
agrupar dados de acordo com seu grau de semelhanca. Pretende-se com essa
abordagem avaliar a eficacia das classes preexistes do processo de integracdo de
dados, propor a criagdo de novas classes, além de apoiar especialistas no
planejamento e dimensionamento de fluxos de processamento.
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Abstract. The data integration process is a method for extract data from multiple
sources, effect appropriate transformations, cleanups, normalizations and insert data
into tables. This data is used for decision making by users in various areas of
knowlegde. With the increasing demand for information in recent years, new solutions
are being offered to make this process more effective. However, there is a dearth of
processes that evaluate processing routines and the information contained in the data
integration process logs. In this context, this work aims to evaluate the data contained
in the time series of these processes by applying the grouping task using the EM and K-
means algorithms, which aims to group data according to their degree of similarity.
This approach aims to evaluate the effectiveness of pre-existing data integration
process classes, propose the creation my new classes, and support experts in the
planning and sizing of processing flows.
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1. Introducao

O processo de integracdo de dados ocorre através de agendamento ou em tempo
real, no qual ha a extracdo de dados de diferentes fontes e formatos, tais como arquivos,
outros bancos de dados, redes sociais, além de outras fontes. Esses dados passam pelo
pré-processamento para efetuar a limpeza, integracdo, transformacdo e selecdo dos
dados, garantindo assim, a qualidade desses dados antes que sejam gravados em tabelas,
Data Warehouse ou Data Mart especificos.

Normalmente os processos de extracdo, transformacgéo e carga usam parametros
de processamento, limpeza e mapeamento de dados, todavia, a maioria das abordagens
de integracdo de dados ndo se concentram em analisar séries temporais desses
processos, bem como nao se utilizam de técnicas de mineracao de dados.

Neste artigo, apresentamos a técnica de agrupamento usando os algoritmos EM e
K-means para um Sistema de Integracdo de Dados para avaliar a precisdo dessa tarefa,
analisando os resultados na mineracdo de dados. Para isso, coletamos as séries
temporais de processos de integracdo de dados de uma empresa do setor financeiro no
periodo de 06/02/2019 a 21/02/2019 (durante 15 dias). Pode-se definir que série
temporal € uma sequéncia de acgdes realizadas por uma ou mais variaveis em
determinado intervalo de tempo, ocorrendo, normalmente, em intervalos uniformes
(IMDADULLAH, 2014).

As informacg6es armazenadas nas séries temporais dos registros foram: o tempo
real expresso em segundos, a memoria utilizada, a data de processamento e a classe a
que pertencem os processos de carga. As saidas permitem observar e avaliar como 0s
grupos estdo distribuidos de acordo com suas caracteristicas.

A contribuicdo deste trabalho €é auxiliar pesquisadores e especialistas em
integracdo de dados a planejar e dimensionar de forma mais precisa no sentido de
manter seus processos mais eficientes atraves de técnicas de mineracao de dados, em
especial a tarefa de agrupamento.

Este artigo esta estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta trabalhos
relacionados com integracdo de dados. A Secdo 3 discute mineracdo de dados, séries
temporais e tarefas de agrupamento. A Secdo 4 apresenta a metodologia de nosso
trabalho. A Secéo 5 discute os resultados obtidos. A Sec¢édo 6 finaliza com conclusdes e
trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

As tecnologias semanticas sdo usadas para produzir um conhecimento rico e
significativo em torno da integracdo de dados e publicagbes web, € muito util para uma
série de aplicacdes inovadoras do Big Data. Para Bansal (2014) esta abordagem torna a
integracdo de alguns conjuntos publicos de dados, a fim de criar ontologias de
engenharia para uma boa compreensao de dados de diferentes fontes nas quais pode ser
usado em varias aplicacdes.
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Além disso, um processo de integragdo de dados € usado em varios campos, €
seus metadados podem ser aplicados a todos os cenarios de Business Intelligence
(JAIN; GARG; SHARMA, 2015). O gerenciamento do processo de extragdo ¢€
otimizado usando operadores que ajudam na reducdo de sua complexidade. Alguns
operadores sdao projetados para entender facilmente cada camada de extracdo e
desempenham um papel vital na area de Business Intelligence Esses operadores, Create,
Reverse, Join e Undo foram usados nesta abordagem para ajudar a reduzir sua
complexidade. Em cada camada de aplicagdo, os metadados sdo organizados para
monitorar o fluxo de dados dentro do ambiente através do conceito de lista associado a
cada camada da arquitetura e ¢ possivel controlar alguns processos de Integracdo de
Dados. Na camada de operagdo sdao construidos modelos de processo usando
ferramentas de modelagem, salvando esses modelos em bancos de dados para processar
sua execuc¢ao ou simulagao.

Outro requisito no processo de integracdo de dados diz respeito a qualidade dos
dados em que ¢ reconhecido como um dos problemas de gerenciamento de dados mais
importante. As inconsisténcias ocorrem quando diferentes versdes dos mesmos dados
aparecem em sistemas diferentes (KALE; APARADH, 2016). Para melhorar esta
situacdo, chaves sdo usadas para identificar objetos, isto significa que atributos ou um
conjunto de atributos buscam seus objetos € se comparam com os objetos de origem. Se
houver a inconsisténcia desses atributos, ele é resolvido para selecionar o objeto mais
adequado, desde que seja a melhor fonte de dados. E usado neste trabalho, 1ogica
triangular difusa para representar os valores de critérios qualitativos para cada atributo.

Lenzerini (2002) concentra sua pesquisa abordando alguns problemas nos
sistemas de integracdo de dados, é uma situacdo importante em aplicacdes do mundo
real e essa abordagem é caracterizada por uma série de requisitos que sdo interessantes
do ponto de vista tedrico. O autor apresenta uma visdo geral do material a ser divulgado
em um tutorial sobre integracdo de dados. Este tutorial estd centrado em alguns dos
problemas tedricos relevantes neste processo. Neste cenario, 0s principais aspectos sao
discutidos: Modelando um aplicativo na integracdo de dados, processamento de
consultas, fontes de dados inconsistentes para andlise e raciocinio na forma como as
consultas sdo preparadas. O autor sugere que outros aspectos também sejam discutidos
no contexto do processo de integracdo de dados, incluindo a qualidade e a limpeza dos
dados em uma estrutura de integracdo de dados, bem como a otimizacéo e avaliagdo de
consultas postadas no sistema.

Prema e colaboradores (2013) propdem um método conhecido como Hyper ETL
com o objetivo de reduzir o tempo de processamento, implementacdo, custo de
manutencdo, aumentar o desempenho e a confiabilidade e ainda otimizar o
gerenciamento de metadados. Este trabalho analisa os problemas encontrados nas
ferramentas existentes e compara os parametros do Hyper ETL com o ETL existente.
Esta ferramenta amplia 0 método de agregacdo, transmite informacbes de forma
inteligente e é (til para a tomada de decisdes eficazes. Alguns dos parametros utilizados
na avaliacdo foram: escalabilidade, gerenciamento, utilizacdo da CPU, velocidade e
consisténcia. Os resultados indicam que tanto o processo ETL tradicional, como o Hyper
ETL, oferecem o mesmo nivel de gerenciamento, rastreabilidade, mobilidade e
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consisténcia. Além disso, o Hyper ETL é um parametro ao avaliar o custo da
manutencéo.

Para Elgendy e Elragal (2014) devido ao rapido crescimento de Big Data, faz-se
necessario o estudo de solugBes para manipular e extrair valor e conhecimento desses
conjuntos de dados. Além disso, os tomadores de decisdo precisam ser capazes de obter
informacBes valiosas a partir desses dados e mudar rapidamente sua analise de
transacOes diarias para a rede social com dados de interacGes do cliente, também
conhecido como dados ndo estruturados. Os autores avaliam alguns dos diferentes
métodos de analise e ferramentas que podem ser aplicados a grandes volumes de dados
e oferecem oportunidades em muitas areas do conhecimento.

3. Referencial Teorico
3.1. Mineracio de dados

A mineracdo de dados é um campo de pesquisa que engloba diversas areas, tais
como: inteligéncia artificial, bancos de dados, redes neurais, aprendizagem de maquina,
estatistica, sistemas baseados em conhecimento, recuperacdo da informacéo,
visualizacdo de dados e computacdo de alto desempenho (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996). Atualmente, o volume de dados gerado cresce ano a ano.
Esses dados, ndo-estruturados, compdem cerca de 90% do universo digital. Todavia,
mais dados néo significa mais conhecimento. A mineragéo de dados possibilita filtrar o
ruido existente nos dados digitais, buscar o que é relevante e, entdo, gerar informacédo a
partir dos resultados (BROWN, 2012).

3.2. Séries Temporais

A andlise de séries temporais, no processo de mineragdo de dados, tornou-se
uma fonte de investigagdo importante em diversas areas, conforme observado nos
artigos de Andrienko et al. (2010), Otranto (2010) e Mezer et al. (2009).

Uma série temporal pode ser considerada como sendo uma coletdnea de valores
que sdo obtidos através de medigdes sequenciais ao longo de um determinado tempo
(ESLING, et al., 2012). Os estudiosos utilizam algoritmos de mineragdo complexos para
realizar pesquisas, sendo que as principais etapas sdo: classificagdo, regressado,
agrupamento e predi¢ao.

Brockwell e Davis (1997) definem as séries temporais como sequéncias de
observagdes organizadas no espago ou no tempo. As medigdes obtidas se alteram com
passar do tempo e, essa variagdo ¢ definida como sendo uma série temporal.

Uma série temporal Z ¢ representada matematicamente por: Z = {Z1, Zw2, Z+
3...}, ou seja, a Série Temporal Z corresponde a um conjunto de medi¢des relacionadas
ao tempo t. Ha dois tipos de séries temporais: a) continuas, onde as observacoes estao
em todos os instantes de tempo, como por exemplo um eletrocardiograma; e b)
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discretas, onde existe a observacao de um espago de tempo regular, como exemplo o log
de servidor.

A analise das séries temporais baseia-se no uso de modelos matematicos e
estatisticos objetivando compreender e quantificar os fendmenos de variagdo temporal.
Essa analise ocorre através da selecao de dados passados para realizar a predicdo de
dados futuros, visando através dessa andlise, construir modelos que permitem prever a
série temporal futura (OLIVEIRA, 2007).

3.3. Tarefa de Agrupamento

A tarefa de agrupamento ou clusterizagdo pode ser definida como um metodo de
classificacdo ndo supervisionada de padrdes (observacdes, itens de dados ou vetores de
recursos) em grupos (clusters) com base na utilizagdo de algoritmos. Dois algoritmos
amplamente utilizados sdo 0 K-means e o Expectation Maximization (EM). EM e K-
means sdo semelhantes no sentido de que eles permitem o refinamento do modelo de
um processo iterativo para encontrar o melhor agrupamento. No entanto, o K-means
utiliza uma medida de distancia que calcula a distancia entre cada um dos itens de
dados; por outro lado o EM usa métodos estatisticos (JUNG et al.; 2014).

O problema de agrupamento foi abordado em muitos contextos e por
pesquisadores em diversas disciplinas; Isso reflete seu amplo apelo e utilidade como
uma das etapas da anélise de dados exploratorios (JAIN et al.; 1999).

4. Metodologia

A metodologia utilizada para realizar esse trabalho seguiu as seguintes etapas: i)
coletado séries temporais de processos de integracdo de dados de 06/02/2019 a
21/02/2019 durante 15 dias, contendo os seguintes dados: tempo real, a memoria
utilizada, a data de processamento dos logs, a classe a qual cada Job pertence (Tabela
1); ii) realizar o pré-processamento dos dados coletados; iii) escolha de uma ferramenta
de mineracdo de dados para realizar a tarefa de agrupamento; iv) escolha de dois
algoritmos de agrupamento; v) realizar a clusterizacdo (agrupamento) utilizando
conjuntos de (treinamento e teste); vi) andlise e avaliacdo dos clusters gerados pelos
dois algoritmos de agrupamento escolhido.

Na etapa (ii) a base de dados foi preparada para ser utilizada na tarefa de
agrupamento. A base original possuia um atributo classe, esse atributo classe representa
a categoria dos logs de integracdo de dados, que sdo determinados de acordo com
algumas premissas das quais seguem uma ordem de acordo com o0s atributos
relacionados a chegada de arquivos para processamento, bem como as dependéncias dos
préximos Jobs em relacdo aos seus predecessores. Diante disso, excluimos o atributo
classe, pois a tarefa de mineracao utilizada nesse trabalho foi 0 agrupamento.

A ferramenta escolhida na etapa (iii) foi a Waikato Environment for Knowledge
Analysis (WEKA) na versdo 3.8.1. A escolha se deu devido a ferramenta ser
amplamente utilizada para tarefas de mineracao de dados, pois ¢ de uso livre e possui
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uma série de algoritmos para as tarefas de mineracdo. Fornece as funcionalidades para
pré-processamento, classificacdo, regressdo, agrupamento, regras de associacdo e
visualizagao.

Na etapa (iv) foram escolhidos os algoritmos Expectation Maximization (EM) e
K-means. O algoritmo EM ¢ aplicado em situagdes onde se deseja estimar um conjunto
de parametros que descreve uma distribuicdo de probabilidade, usando dados
estatisticos e o K-means utiliza uma medida de distancia na tarefa de agrupamento, no
nosso trabalho foi utiliza a Distancia Euclidiana.

Ja na etapa (v) foi realizada a tarefa de agrupamento, sendo executada da
seguinte maneira: primeiramente 100 % dos dados para o conjunto de treinamento € na
sequéncia 80% para treinamento e 20% para teste e por ultimo a avaliacdo das classes
para os clusters gerados pelos algoritmos.

Tabela 1: Volume de processamento de cada classe

Dados reais
Classe # %

1 1123 73,78%

2 71 4,66%

3 24 1,58%

4 52 3,42%

5 203 13,34%

6 12 0,79%

8 18 1,18%

9 4 0,26%
10 4 0,26%
1 4 0,26%
99 7 0,46%

Total 1522 100,00%
Fonte: Elaboragao
propria (2017)

5. Resultados e Discussao

Os resultados obtidos na tarefa de agrupamento utilizando o algoritmo EM foram
0s seguintes: Para 100% do processamento na tarefa de agrupamento, para 0 conjunto
de treinamento, o algoritmo selecionou 13 grupos (clusters) das 1522 amostras. Nessa
distribuicdo, observa-se uma maior concentragdo no grupo 4 contendo 660 observagoes
que corresponde a 43,36% do total de amostras, conforme apresentado na Tabela 2.
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Tabela 2: Conjunto de treinamento - EM

Treinamento

Cluster # %
0 67 4,40%
1 8 0,53%
2 158 10,38%
3 5 0,33%
4 660 43,36%
5 175 11,50%
6 7 0,46%
7 4 0,26%
8 141 9,26%
9 17 1,12%
10 58 3,81%
11 14 0,92%
12 208 13,67%

Total 1522 100,00%

Fonte: Elaboragao propria (2017)

Quando selecionamos 20% da base para o conjunto de teste e aplicamos a tarefa
de agrupamento, o algoritmo apresenta 05 grupos de 305 amostras, sendo que a maior
concentracdo acontece no grupo 2 com 134 observagdes que representa 43,93% do
conjunto de teste que contém 305 amostras, conforme observa-se na Tabela 3.

Tabela 3: Conjunto de teste - EM

Teste
Cluster # %
0 20 6,56%
1 85 27,87%
2 134 43,93%
3 26 8,52%
4 40 13,11%
Total 305 100,00%

Fonte: Elaboragao propria (2017)

RBTI - Revista Brasileira em Tecnologia da Informacao
Campinas, SP v.1 n.l p.35-47  jan-jun/2019
ISSN: 2675-1828

41



|@®®@| ARTIGO

Na avaliagdo dos resultados da classificacdo utilizando o algoritmo FEM,
observa-se que foram identificadas classes para os clusters 2, 4, 5, 8, 10 e 12. Por outro
lado, ndo foram identificadas classes para os demais clusters, conforme apresentado na
Tabela 4.

Tabela 4: Resultados da avaliacao - EM

Classe
Cluster 1 2 3 4 5 6 8 9 10 11 99
0
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

Fonte: Elaboragao propria (2017)

Na classificagdo das instancias, identifica-se que o algoritmo EM classificou
50,27% corretamente e 49,73% incorretamente, conforme apresentado na Tabela 5.

Tabela 5: Classificacao das instancias - EM

Classificacdo das instancias %
Instancias classificadas corretamente 50,27
Instancias classificadas incorretamente 49,73

Fonte: Elaboragdo propria (2017)

Os resultados obtidos na tarefa de agrupamento com as séries temporais de
sistemas de integracdo de dados usando o algoritmo K-means foram os seguintes: Para
100% do processamento na tarefa de agrupamento, para o conjunto de treinamento,
utilizamos 13 grupos (clusters) das 1522 amostras para manter a mesma quantidade de
clusters como resultado do algoritmo EM. Nessa distribuicdo, observa-se uma maior
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concentragdo no grupo 9 contendo 173 observagdes que corresponde a 11,37% do total
de amostras, conforme apresentado na Tabela 6.

Tabela 6: Conjunto de treinamento — K-means

Treinamento

Cluster # %
0 129 8,48%
1 145 9,53%
2 33 2,17%
3 128 8,41%
4 132 8,67%
5 127 8,34%
6 128 8,41%
7 129 8,48%
8 137 9,00%
9 173 11,37%
10 61 4,01%
1 73 4,80%
12 127 8,34%
Total 1522 100,00%

Fonte: Elaboragdo propria (2017)

Quando selecionamos 20% da base para o conjunto de teste e aplicamos a tarefa
de agrupamento, o algoritmo K-means apresenta 05 grupos de 305 amostras para manter
a mesma quantidade de clusters como resultado do algoritmo EM, sendo que a maior
concentragdo acontece no grupo 1 com 147 observagdes que representa 48,20% do
conjunto de teste, conforme observa-se na Tabela 7.

Tabela 7: Conjunto de teste — K-means

Teste
Cluster # %
0 55 18,03%
1 147 48,20%
2 42 13.77%
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Fonte: Elaboragao propria (2017)

Na avaliacdo dos resultados da classificacdo utilizando o algoritmo K-means,
observa-se que foram identificadas classes para os clusters 3,4,5,6,7,8,9, 10, 11 e 12.
Por outro lado, ndo foram identificadas classes para os demais clusters, conforme
apresentado na tabela 8.

Tabela 8: Resultados da avaliacio — K-means

Classe
Cluster 1 2 3 4 5 6 8 9 10 11 99

O ~NOoO Ol WN P O

Fonte: Elaboragao propria (2017)

Na classificacdo das instancias, identifica-se que o algoritmo K-means
classificou 13,54% corretamente e 86,46% incorretamente, conforme apresentado na
Tabela 9.

Tabela 9: Classificacao das instincias — K-means

Classificacdo das instancias %
Instancias classificadas corretamente 13,54
Instancias classificadas incorretamente 86,46

Fonte: Elaboragao propria (2017)

Analisando os resultados de agrupamentos obtidos pelos algoritmos EM e K-
means, pode-se inferir que o algoritmo EM se saiu melhor na tarefa de agrupamento,
pois conseguiu classificar corretamente 50,27% instancias enquanto que o algoritmo K-
means classificou apenas 13,54% instancias corretamente. Adicionalmente, percebe-se
que para a avaliacdo das instincias, o algoritmo K-means mostrou-se mais rapido em
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relagdo ao algoritmo EM para avaliagdo do conjunto dos dados das classes para a
formacao dos grupos.

6. Conclusao

Este artigo apresentou conceitos e caracteristicas de mineragao de dados e tarefa
de agrupamento utilizando os algoritmos EM e K-means com o objetivo de encontrar
informagdes e buscar agrupamentos em séries temporais baseada em dados de logs de
processamento de sistemas de integracdo de dados.

Em especial, o presente estudo investigou a possibilidade da aplicagdo de
técnicas de mineragdo de dados a fim de realizar inferéncias relativas ao desempenho do
processamento de sistemas de integragdo de dados. Essas inferéncias consistiram em
verificar quais os melhores agrupamentos para as séries temporais de acordo com os
dados dos logs e, efetuar uma comparagdo com os grupos ja existentes, buscando a
criacdo dos melhores agrupamentos.

Os resultados obtidos com os experimentos apontam para viabilidade de se
realizar inferéncias relativas aos melhores grupos. Em virtude disso, os algoritmos de
agrupamento utilizados, EM e K-means se mostraram eficientes em relacao a formar
grupos de séries temporais. Nesse contexto, foi possivel verificar que determinadas
séries foram agrupadas anteriormente em categorias que apresentavam variagdes de
tempo de execugdo e memoria utilizada, conforme pode ser visto na Tabela 1. Por este
fato, conclui-se que os agrupamentos anteriores apresentavam falhas.

Nao ¢ possivel afirmar o que, de fato, provocou as eventuais falhas. As mesmas
podem ter sido geradas por erro de classificagdo, dados com ruidos, ou ainda por
defeitos ocorridos durante a categorizacdo. O essencial ¢ que uma vez encontrado a
existéncia de falhas, fica a critério dos pesquisadores e profissionais da area a execucao
de providencias para corrigir € solucionar os problemas a fim de garantir os resultados
das pesquisas.

As estimativas sobre o tempo real de execucdo, a memoria utilizada e a data de
processamento, disponibilizadas durante a realizacdo do processo, sdo uteis para
pesquisadores e profissionais da area de integracdo de dados dimensionarem os
melhores requisitos para sistemas, equipamentos e previsdo de tempo e desenvolverem
estratégias que busquem maximizar os melhores resultados, como ganho computacional
e reducdo do tempo de execucdo das tarefas. Além disso, essas informagdes
disponibilizadas continuamente nos logs podem auxiliar no desenvolvimento de agdes
com 0s processos em andamento e ndo somente para planejamentos futuros.

Diante disso, esse trabalho pode potencializar o uso de tarefas de mineragao de
dados em sistemas de integracdo, além de apoiar especialistas no planejamento e
dimensionamento de fluxos de processamento de E7L.

Como proposta para trabalhos futuros, langamos alguns desafios que podem
direcionar ao uso de outros algoritmos de agrupamento, utilizar tarefa de classificagao,
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testar outras distribuicdes no conjunto de teste e avaliar as séries temporais em logs de
processos de integragdo em outro periodo de tempo.
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