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Abstract. Companies are managing large volumes of data, which must be opti-
mally stored in adequate infrastructure and scalable. However, the big problem
for using these data is the visualization for controlling the quality of the same;
since quality is such a relevant issue, there are still issues to be faced following
the importance it deserves.

The work presented in this article provides a tour of tools that allow a business
to monitor and control the quality of their data; different tools that facilitate this
process was used and evaluated. Due to the importance of and supported in the
exploratory review, Completeness and Validity are defined as the dimensions to
be incorporated in the evaluation exercise. First, a data quality scan is started with
free tools; then the exercise is continued with a very powerful and easy-to-use
analytical tool such as SPSS Modeler, and finally, work is done on a DQS Data
Quality Server licensed tool that facilitates the exercise of defining rules and their
applicability in the business.
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Resumen. Las empresas estan manejando grandes volimenes de datos, los cuales
deben ser almacenados de manera 6ptima en una infraestructura adecuada y que
sea escalable. Sin embargo, el gran problema para el uso de estos datos es la
visualizacion para el control de la calidad de los mismos; pues siendo la calidad
un tema tan relevante, aln hay asuntos por enfrentar acordes con la importancia
que merece.

El trabajo presentado en este articulo ofrece un recorrido sobre herramientas que
permiten a los negocios monitorear y controlar la calidad de sus datos; se hicieron
usaron y evaluaron diferentes herramientas que facilitan este proceso. Por la im-
portancia que revisten y soportados en la revision exploratoria, se definen Com-
pletitud y Validez como las dimensiones a incorporar en ejercicio de evaluacion.
Se inicia una exploracion de calidad de datos con herramientas libres; luego se
continua el ejercicio con una herramienta de analitica, muy poderosa y de facil
uso como SPSS Modeler y por dltimo se trabaja sobre una herramienta licenciada



DQS Data Quality Server que facilita el ejercicio de definicion de reglas y su
aplicabilidad en la empresa.
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1 Introduccion

El problema de calidad de datos se ha trabajado en las empresas, pero en ocasiones no
ha tenido la suficiente importancia hasta que la consolidacion de los datos y el uso de
estos, no han dado las sefiales esperadas por los negocios. Uno de los puntos impor-
tantes y que ocupa mucho tiempo en un estudio analitico es la revision de la informa-
cion, pues es ahi donde el analista de datos se enfrenta a dos retos importantes en este
proceso: uno eliminar los datos con problemas, y el otro es limpiar la data, proceso en
el cual se pueden perder sefiales importantes de estos datos.

A la fecha, los estudios de calidad de datos a nivel mundial se ha centrado en temas
puntuales como Calidad en Datos Abiertos [1], [2], [3], Evaluacion de Calidad [4],
Riesgos en Calidad de Datos [5], Calidad en Big Data [6], Herramientas de Calidad [7],
[8], Problemas Calidad de Datos [9], Calidad Datos Gobierno [10], [11], [12], Métricas
de Calidad [13], [11], [14], [15] entre otros.

En la figura 1 se presenta un consolidado de las teméticas abordadas en los articulos
que hicieron parte de este analisis asociado al tema de calidad de datos.

Revision Bibliografica Calidad Datos

Evaluacién de Calidad 8 1
Calidad Datos W 1
Riesgos Calidad Datos W 1
Herramientas de calidad I 2
Calidad en Big Data [T 3
Problemas Calidad Datos D 3
Calidad Datos Gobierno I 5
Calidad Datos Abiertos [T 10
Metricas de Calidad  I——" 14

0 > 10 15

Fig. 1 Revisién Bibliografica Calidad de Datos

En las empresas, los procesos deben garantizar calidad y confiabilidad en la informa-
cién de la cual son responsables; sin embargo, uno de los puntos mas complicados es
como responder ante esta tarea de manera oportuna y con las herramientas adecuadas.
Por lo tanto, el reto es contar con una herramienta que permita de manera automatica
hacer el seguimiento y control de la calidad de los datos y que dicho control pueda ser
monitoreado en el tiempo.



Este documento, comparte la experiencia que se ha tenido con diferentes herramientas
tecnoldgicas para facilitar el monitoreo de la calidad de datos sobre un grupo de atribu-
tos los cuales son definidos de manera importante para el negocio. Se contribuye a la
empresa definiendo una forma de como implementar control y seguimiento a la calidad
mediante un ejercicio articulado y ordenado que inicia desde la parametrizacion de los
datos, el analisis de la informacién en las dimensiones de calidad de Completitud y
Validez, la consolidacién y almacenamiento de los procesos de calidad y por dltimo la
visualizacién del comportamiento de esta data.

2 Metodologia

Segun [16] Cross Industry Standard Process for Data Mining - Crisp-DM tiene gran
acogida en la industria, siendo utilizado por més de 160 empresas e instituciones de
todo el mundo, que surge en respuesta a la falta de estandarizacion, siendo planteada
como una metodologia imparcial o neutra respecto a la herramienta que se utilice para
el desarrollo de almacén de datos y Data Mining. El presente trabajo utiliz6 esta meto-
dologia y aunque esta es una metodologia que se utiliza para identificar y hacer mode-
lamientos analiticos, se utilizan sus bases para apoyar la consolidacién de los ejercicios
de calidad de datos que se realizan para este trabajo. Para este proceso fue necesario
realizar las fases definidas en la metodologia para tal fin:

e Comprensién del Negocio. Etapa en la que es necesario el acompafiamiento de los
usuarios funcionales pues se identifican las necesidades del proceso en cuanto a
calidad, permitiendo definir los objetos de datos y los atributos prioritarios donde
se deben aplicar las métricas de calidad.

e Comprension de los datos. En esta etapa se procede con la identificacion de las
fuentes de datos asociados a los objetos identificados. Se realiz6 la construccion
de las consultas necesarias sobre las diferentes plataformas a trabajar.

e Preparacion de los datos. Etapa en la cual se realizan las configuraciones de las
diferentes plataformas para el anélisis de los datos que son particulares para cada
ambiente de trabajo.

e Modelamiento. En este ejercicio se aplicaron diferentes herramientas:

o Data Cleaner. Software de licenciamiento corto de forma libre en el que
la configuracién define las conexiones a las bases de datos fuente y la
inclusion de las variables a revisar en cada modelamiento. En la Figura 2
se visualiza el uso de los objetos Patter Finder (Identificacién de patro-
nes), String Analizer (Identificacion de cadenas), Number Analizer (Iden-
tificacion de patrones en nimeros), Character set distribution (Patrones
en cadenas) que hacen parte de la dimension Validez



Fig. 2 Un ejemplo de la configuracién de la herramienta para un objeto en Data Cleaner.
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Spss Modeler. Software licenciado de analisis de texto y mineria de datos
de IBM, la configuracion y modelamiento de los ejercicios de validez se
realizan en la plataforma utilizando los componentes basicos para la trans-
formacion de los datos. La Figura 3 permite visualizar un ejemplo del
uso de componentes como Derivar (transforma valores), Agregar (imple-
menta funciones), Filtro (excluye datos), Fundir (consolida datos) para
poder modelar la data original y transformarla de acuerdo con las reglas
deflmdas en validez.

08 AGrificos @Modelado M Resultado M Exportar €)IBMS SPSS® Statstics  [3 Python

00000 © €
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Flg 3 Modelamlento de datos en la Plataforma Spss Modeler

DQS Data Quality Services permite que un administrador de datos man-
tenga la calidad de los datos mediante la administracién y configuracion
de variables. La configuracidn se hace por medio de la definicion de do-
minios, como se aprecia en la Figura 4, en donde se parametrizan reglas
por cada uno, lo cual facilita el modelamiento de los datos para que al
ejecutar el procesamiento se obtengan las respuestas acordes a las expec-
tativas del usuario.
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Fig. 4 Modelamiento de datos en la Plataforma Data Quality Server

e Evaluacion. En esta etapa se consolidan los resultados de las diferentes plata-
formas y se comparte al usuario funcional dicho resultado, teniendo claro que
el criterio de validacion de los resultados es una tarea asignada a este usuario.

e Despliegue. Esta etapa abre muchas opciones que dependen de los proyectos
trabajados y del interés en la visualizacién. Para el ejercicio donde se hace uso
de la plataforma libre, se consolidaron los resultados XML en una hoja de
calculo tipo Excel y se procedieron a trabajar graficas dinamicas para dicha vi-
sualizacidn de resultados. Para los otros dos ejercicios se consolida la informa-
cion en unas tablas resultado desde las cuales se procede a realizar un despliegue
de datos mediante una plataforma de visualizacion de datos en un Dashboard.

3 Experimentacion

En esta seccidn se exponen los 3 escenarios de pruebas con el fin de dar claridad sobre
cada uno de los pilotos realizados.

3.1  Anadlisis Distribucion (Data Cleaner).

Para este ejercicio se define que los objetos a analizar son activos de distribucién prio-
ritarios en la empresa por su nivel de criticidad y salud de activos. En este ejercicio se
identifican los atributos relevantes por cada activo y un porcentaje de peso para cada
atributo hasta llegar a un 100% del peso total. Una vez realizado el paso anterior, se
procede al procesamiento de la calidad de los datos con la herramienta Data Cleaner;
los resultados de los ejercicios se exportan a XML para luego ser consolidados en Excel
y posteriormente se procede con la visualizacién para el usuario final en Excel.

A continuacién, en la Figura 5 se puede visualizar un ejercicio de ponderacion de
objetos y variables principales asociadas en cada objeto.



DESCRIPCION CLASIFICACION (ACTIVO) ATRIBUTD DEL ACTIVO
DESCRIPCIGN PONDERACION (%) NOMBRE DEL ATRIBUTO PONDERACIGN (%) |RESULTADO CALIDAD DE DATOS DEL ATRIBUTO_|RESULTADO CALIDAD DE DATOS DEL ACTIVO
TENSION_CONN 10%]

NUMERD_FASES
MATERIAL

[ WSLAMIENTO
TIPO_ASLAMIENTO
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Fig.5 Parametrizacion de porcentajes de variables en Excel

CONDUCTOR PRIMARID 833%

RECONECTADOR, 13,2y 33 833%

En la figura 6 se visualiza como desde la plataforma Data Cleaner se realiza el mon-
taje del modelamiento del comportamiento de validez de los datos de la entidad custo-
mer.

customers.csv

Birthdate Patterns ﬂ‘}z

Number analyzer

4 <
rel
Geta ears
Birthdate (s date) e

g—
O

Month distribution

Fig. 6 Configuracion de flujo de validez variable Customer

Una vez ejecutado el anterior proceso se obtiene el resultado de las variables progra-
madas para analizar su comportamiento y luego permitir descargar su resultado a un
archivo plano. Un ejemplo de este ejercicio se visualiza en la Figura 7.

& Names completeness

Incomplete records (12) & Save dataset
id given_nome family_name company address_line post_code city country email Jjob_title birthdate income_amount

5014 14, Cook Stre.. OL1621LZ Rochdale GBR Jomesla.. ITSupport 1970-1-10 96349.0

5057 1335, Gander . SM3 9QX  Sutton GBR Data Arc_ 1981-11-9 301070

5062 Sanatorieve) .. 7140 Stouby R_Seekjar . Developer 1950-1-16 00

5087 124, Pork Av.. EN6 SEL Potters Bor GBR Koren Mol... Sr 1963-7-2  36970.0

5097 DEU Sven Owe . CEO 2008-1-26 1055240

5104 MD 21201-_ BALTIMO . USA Jody Cook. . dba 1981-2-21 1890330

5080 B38 AT Redditch  GBR CEO 1997-11-26 852370

5083 PLT ITL Plymouth GBR Alistair W.. DBA 1995-6-18 86548.0

5039 ... NJ 7921 manager 19289.16 0.0

5025 CT 6105 HARTFORD USA HEATHER . System A 190524 1581590

5007 64372 Ober-Ram.. DE Gerhard ... student 1955-5-18 0.0

5100 .. 91781 Weissenb. Reinhard... mr. 1980-8-20 0.0

Fig. 7 Ejemplo de comportamiento de los datos en Completitud



3.2 Andlisis Comercial - Spss Modeler

Para el uso de la herramienta se opto para el ejercicio la exploracion de calidad de datos
en el area comercial, donde existe un elemento que consolida todas las variables del
negocio de las cuales se requiere hacer. En la Figura 8 se muestra la distribucién de
porcentajes para valorar la calidad de acuerdo a lo referenciado por el usuario final.

DESCRIPCION DE LA CLASIFICACION (ACTIVO)
DESCRIPCION PONDERACION (%) 'NOMBRE DEL ATRIBUTO. PONDERACION (%)  RESULTADO CAUIDAD DE DATOS DELATRIBUTO  RESULTADO CALIDAD DE DATOS DELACTIVO
o %

Caractorizacion de Cuentas

Posteriormente, mediante un modelo de analitico sobre la plataforma Spss Modeler se
realiza una exploracidn de las cuentas, denominado caracterizacion de cuentas. En
este modelamiento, lo que se busca es transformar la data original para posteriormente
adecuarla y analizar algunos patrones de comportamiento dado la definicién de validez
de algunas variables. En la Figura 9 se visualiza como el usuario functional define los
criterios de evolucidn de algunas variables como cantidad de PQRS y cantidad de visi-
tas en GIIP.

cant_pqrs cantidad_visitas_giip
BUENO MALO ATIPICO BUENO MALO ATIPICO
W 0 M =0
ayora by Menora0 Mayora4d ayor Y Menor 0 Mayora 3

menor que 4 Menor =2

Fig. 9 Configuracion de criterios de validez

Con base en la anterior definicion de variables, se procede a implementar en la Pla-
taforma SPSS Modeler el modelo requerido para el analisis de variables como se pre-
senta en la Figura 10 donde se define, mediante super nodos, la configuracién de las
diferentes variables a analizar en el ejercicio de calidad de datos.

Fig. 10 Modelamiento de variables en SPSS Modeler



3.3 Andlisis Comercial - DQS Data Quality Server

Para la implementacion del proyecto de calidad con esta plataforma se respetaron las
mismas condiciones del ejercicio anterior, lo que significa que se toman como referen-
cia la misma estructura y las mismas variables. Al cambiar la plataforma de modela-
miento se requiere cambiar la configuracion de las variables, por lo tanto, para Validez
se pretende distinguir los datos buenos, malos y atipicos de un conjunto ingresado a
partir de bases de datos SQL y para Completitud se pretende distinguir cuéles son los
datos que estan completos y cuéles incompletos de un conjunto ingresados, a partir
también de las bases de datos de SQL. Un ejemplo de este ejercicio se presenta en las
Figura 11y Figura 12 donde se configura una de las variables dentro de la herramienta.

DOM-NUM_FRAUDES
Domain Properties Reference Data Domain Rules I__Domain values Y

Statistics (All Values 3) Correct: 2 Errors: 0 Invalid
Find: || Filter: |All Values  + Show Only New ]
value Type Cormect to

QS_NULL

- e |9

Fig. 11 Configuracion de variables en DQS

DOM-NUM_PQRS
Domain Properties Reference Data Domain ules  MEETTITTTETEN,

Statisties. (All Value:

Filter: Allvalues  +| @ Show Orly New

Fig. 12 Configuracién de variable PQR en DQS

Una vez configuradas las variables, se procede a configurar un proceso de ETL ha-
ciendo un llamado a la ejecucidn de la base de conocimiento configurada en DQS me-
diante la cual se ejecutan los dominios anteriormente configurados y cuyo resultado se
lleva a una tabla temporal donde finalmente reposa la informacién procesada. Lo ante-
riormente descrito se observa en la Figura 13.

Fig. 13 Proceso de ETL para llevar resultados a tablas



Posteriormente se realiza la consolidacion en las estructuras finales donde se lleva la
informacion procesada y actualizada de la validacion de calidad de datos.

4 Resultados

En esta seccidn se presenta la forma como los diferentes ejercicios de calidad de datos
se han manejado, para el caso de estudio.

4.1  Andlisis distribucion - Data Cleaner

Después de realizar la consolidacion de datos, se procedio a integrar los resultados de
la ejecucién de la calidad de datos. Inicialmente este procesamiento se realiz6 como
una fase exploratoria, se usé la herramienta Excel para consolidar datos mediante tablas
y gréficos dindmicos. En las Figura 14 y Figura 15 se puede visualizar el resultado de
las dimensiones Completitud y Validez aplicado a los datos de distribucidn.

Fig. 14 Visualizacion Completitud datos Fig. 15 Visualizacion Validez datos

4.2  Datos comercial — SPSS Modeler

Teniendo en cuenta que el resultado de la ejecucion periddica del modelo implementado
con esta plataforma se procesa y se inserta en un objeto de base de datos con una varia-
ble de temporalidad cada mes; la visualizacidn se realiza con la plataforma Power BI
donde la fuente de informacion es la consolidacion de data en el tiempo realizado con
la ejecucion del modelo implementado. Un ejemplo de este resultado se registra en las
Figuras 16 y 17 donde se muestra el reporte inicial consolidado de datos, y el reporte
de la dimension Validez de algunas variables.

Completitud Validez

X &

o= sossw

5 Compien) T )

Fig. 16 Visualizacion datos comercial — origen SPSS Modeler
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' Fig. 17 Visualizacion datos comercial dimension Validez — origen SPSS Modeler
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4.3  Datos comercial - DQS

Para la implementacion de este ejercicio, se mantuvo la filosofia utilizada en el tra-
bajo de calidad realizado con la Plataforma SPSS Modeler. Las variables estaban ya
definidas y los criterios o reglas a implementar también. EI punto adicional en este
ejercicio fue consolidar el historial de ejecuciones en el proceso de calidad de datos a
los objetos de comercial. En la Figura 18 se aprecia la forma de filtrar y visualizar el
resultado de la calidad de datos en el tiempo por atributo, fecha u objeto, y en la Figura
19 se visualiza un ejemplo de medicidn de variables de comercial

L A ] [ FECHA | [ canra )|
Todas Todss odas
) Tods

VALIDEZ COMPLETITUD
47697444 47.697.444
TOTAL ATIPICOS. TOTAL NCOMPLET...
(@oemaue ) (@oeTauie )

Fig. 18 Consolidado datos comercial - origen DQS

( NUM_PQRS \( NUM_VISITASGIIPCONIR
@ TOTAL BUENOS @ TOTAL MALOS @ TOTAL ATIPICOS @ TOTAL BUENOS MALOS @ TOTAL ATIPICOS
5.000.000 =i 5.000.000
g NUM oQ:;: = o .-.L«v_‘.:s\'a.xs: IPCONIRR
. - I\ P

Fig. 19 Visualizacién dimensién Validez - origen DQS

5 Conclusiones

Este trabajo recopila un ejercicio de aplicacion de diferentes herramientas para identi-
ficar la calidad de datos. Es importante resaltar que estos ejercicios se han realizado en
diferentes momentos del tiempo desde el 2018 a la fecha y han requerido un esfuerzo
en aprendizaje de las herramientas y plataformas tecnolégicas aqui mencionadas. En
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las diferentes etapas se ha ido mejorando en la visualizacién de la calidad de datos de
un objeto en un periodo de tiempo, pero es importante destacar que dicha mejora se
debe a que las herramientas actuales han facilitado este proceso.

Como aprendizaje se reconoce que las plataformas libres si bien facilitan las activi-
dades, no siempre vienen con los componentes requeridos para trabajar de manera com-
pleta en un ejercicio y normalmente toca ajustar con nuevas tareas los resultados entre-
gados por dichas plataformas. Este ejercicio exige algunas configuraciones y un poco
de tiempo adicional para la entrega de resultados.

Por otro lado, herramientas como SPSS Modeler son una ventaja para cualquier em-
presa, ya que aparte de facilitar la generacién de modelos analiticos permiten cerrar el
ciclo completo de consolidacion de calidad de datos. Pero este tipo de herramientas
tienen un alto costo en licenciamiento, por lo cual no es viable su implementacion en
cualquier empresa.

Finalmente, con la herramienta DQS se tiene una ventaja importante frente a las
demas: la configuracién de variables es parametrizada de forma aislada en una base de
conocimiento, la cual es procesada posteriormente con un ejercicio de ETL que se ade-
cua perfectamente a la necesidad de calidad del usuario y permite ser aplicada en mu-
chos dominios, si se requiere. Esta independencia en la parametrizacién garantiza que
el ajuste de variables para su ejecucion facilita a los procesos de Tecnologia ser mas
oportunos en dicha tarea.

Con este trabajo se puede continuar explorando en otras dimensiones de calidad ya
que la herramienta DQS facilita la implementacién de nuevos dominios de acuerdo con
unas definiciones y estandares identificados por el usuario final.
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