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Resumen

En la actualidad, el uso de tecnologias de Big Data se ha vuelto cada vez
mas presente en diversos sectores, llevando a que las empresas deban basar sus
estrategias en decisiones tomadas a partir de grandes volumenes de datos. A
medida que crece la dependencia en estos sistemas, también se vuelve funda-
mental contar con herramientas y estrategias que permitan evaluar la calidad de
los datos utilizados, ya que una mala calidad puede generar andalisis erréneos y
afectar el valor obtenido de los datos. Sin embargo, el estudio sistemético de la
calidad de los datos en entornos de Big Data sigue siendo limitado y representa
un area de investigacién en desarrollo.

Este proyecto se basa en dos trabajos previos: el proyecto de grado de
(Cortés, 2024), que propone una arquitectura genérica de Big Data con capaci-
dades de gestién de la calidad de los datos, y la tesis de doctorado de (Serra,
2024), que propone el modelado del contexto de los datos y la definicién de
modelos de calidad de datos que consideran el modelo de contexto.

En este trabajo se unifican ambas propuestas, brindando la capacidad de
incorporar modelos de contexto al proceso de gestion de calidad de los datos,
en la arquitectura genérica de Big Data. Para ello, se realiza un andlisis sobre la
incidencia de los componentes de contexto sobre los datos en las distintas zonas
del Data Lake, a través del cual se identifica un nuevo componente de contexto,
denominado “Data Lineage”. En base a este anélisis, se proponen modificaciones
al modelo de metadatos de la arquitectura, especificando las nuevas entidades
y relaciones necesarias para poder representar modelos de contexto y modelos
de calidad de datos basados en ellos. Para demostrar la viabilidad de nuestra
propuesta, se diseno e implementé una prueba de concepto, utilizando el DBMS
de bases de datos de grafos Neo/j, para la implementacién de los metadatos de
calidad de datos y de contexto.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se presenta la motivaciéon y descripcion del proyecto, los
objetivos planteados y los resultados esperados.

1.1. Motivacion

En el mundo moderno, las empresas se enfrentan a un entorno altamente
competitivo y dindmico que exige la toma de decisiones réapidas y basadas en
informacioén confiable. Como resultado, el manejo y anélisis de datos se ha con-
vertido en un aspecto crucial para su desarrollo y sustentabilidad. Sin embargo,
con el avance de las tecnologias digitales, las organizaciones generan y reco-
pilan volumenes de datos cada vez mayores provenientes de diversas fuentes,
como transacciones comerciales, redes sociales, sensores con capacidades IoT, o
sistemas internos de las empresas.

El concepto de “Big Data” hace referencia a estos grandes volimenes de
datos, y ha supuesto un gran desafio en el desarrollo de sistemas de informa-
cién que permitan procesar y extraer valor de estas grandes cantidades de datos
heterogéneos de forma eficiente. Por este motivo, en las décadas recientes han
surgido varias propuestas de arquitecturas de Big Data, que buscan satisfacer
la necesidad de almacenar cantidades elevadas de datos con estructuras dife-
rentes, pero manteniendo los costos bajos. En base a estas necesidades, surge
el concepto de Data Lake (DL), que consiste en un almacenamiento low-cost,
en repositorio central, en el cual se almacenan todos los datos, sin importar su
fuente o su formato, y que permite procesar estos datos con gran rapidez (Harby
y Zulkernine, 2022).

Sin embargo, la flexibilidad de estas arquitecturas también hace que sean
susceptibles a presentar problemas de calidad de datos. Esto se debe a que, al
permitir la ingestién de datos de varias fuentes sin una estructura o validacién
estricta previa, es comuin que se acumulen datos incompletos, inconsistentes,
duplicados o irrelevantes. Esta falta de control puede derivar en lo que se conoce
como un “data swamp”, donde la utilidad de los datos almacenados en el DL se



ve comprometida, dificultando el anélisis y la obtencién de datos confiables. Para
evitar estas situaciones, cobra importancia la implementacién mecanismos y
estrategias efectivas de gobernanza y gestién de calidad dentro de estos entornos.

La gestion de la calidad de los datos es un proceso integral que abarca
un conjunto de tareas que se enfocan en el manejo adecuado de los datos, con el
objetivo de que los datos tratados se ajusten lo mejor posible al caso de uso al
que se aplican. En anos recientes, se ha introducido el concepto de contexto de
los datos, que refiere a la influencia que tiene la realidad asociada a los datos y
su uso sobre la evaluacion de su calidad. A partir de esto, se habla del concepto
de calidad de datos basada en el contexto (Strong, Lee, y Wang, 1997).

Si bien existen metodologias generalmente aceptadas en la bibliografia para
la gestién de la calidad de los datos en sistemas de informacion estructurados
(como los son los Data Warehouse, DW), no existen técnicas globalmente acep-
tadas para la gestién de la calidad en Big Data (B. Inmon, Levins, y Srivastava,
2021).

1.2. Descripciéon del proyecto

Este proyecto de grado se encuentra enmarcado en el proyecto “Calidad de
Datos en la Preparacion para el Anélisis de Big Data”, financiado por la Comi-
sién Sectorial de Investigacién Cientifica (CSIC) (Grupo Gema, InCo, 2023), el
cual es desarrollado por el grupo de investigacién Gema (Gestién, Modelado y
Analisis de Datos), del Instituto de Computacién de la Facultad de Ingenieria
de la Universidad de la Republica. Este proyecto busca generar soluciones para
la gestion de calidad de datos en sistemas de informacién de Big Data.

Para el desarrollo de este proyecto, se toma como base una propuesta de
arquitectura genérica de Big Data presentada en el proyecto de grado de (Cortés,
2024), que se encuentra desarrollado en el marco del proyecto del grupo Gema,
y la propuesta de gestion de calidad de datos basada en el contexto desarrollada
en la tesis de doctorado de (Serra, 2024).

Este proyecto se realizé de manera simultanea con el proyecto de grado de
(Castro, Gémez, y Loépez, 2025), que también se desarrollé en el marco del
proyecto del grupo Gema, y utiliza la misma arquitectura. Por este motivo, en
el transcurso de este proyecto se busco que ambas propuestas fueran compatibles
entre si, para permitir una eventual unificacién de ambos resultados.

1.3. Objetivos

El objetivo general de este proyecto es extender la arquitectura de Big Da-
ta existente, agregdndole modelos de contexto, y permitiendo la definicién y
ejecucién de modelos de calidad de datos basada en contexto.

Para alcanzar este objetivo, se definen los siguientes objetivos especificos:

1. Estudiar la bibliografia existente sobre arquitecturas de Big Data y Data
Lakes.



1.4.

Estudiar en profundidad la arquitectura genérica de Big Data utilizada en
el proyecto del grupo Gema, haciendo foco en la gestion de la calidad de
los datos que esta incluye.

. Estudiar en profundidad la propuesta existente de gestion de calidad de

datos basada en el contexto presentada en (Serra, 2024).

Proponer una extensién de la arquitectura genérica de Big Data, que per-
mita la definicién y el uso de modelos de contexto y de modelos de calidad
de datos basados en contexto.

Implementar la propuesta y aplicarla a un caso de estudio.

Resultados esperados

En la elaboracién de este proyecto, se espera obtener los siguientes resulta-

dos:

1.

1.5.

Arquitectura de Big Data que permita la definicién de modelos de contexto
y de modelos de calidad de datos basada en contexto.

. Prototipo implementado de la arquitectura propuesta.

Prueba de concepto de la solucién propuesta, mediante su aplicaciéon a un
caso de estudio.

Organizacion del documento

Este informe se organiza en 6 capitulos, incluyendo el actual. En el capitulo
2 se presenta el Marco Tedrico, en el que se presentan los conceptos y defini-
ciones basicas de la bibliografia que son necesarios para la comprension de este
proyecto. En el capitulo 3 se presentan los dos trabajos que sirven como funda-
mento principal para la elaboracién de la propuesta realizada. En el capitulo 4
se presenta la propuesta de calidad basada en contexto para el Data Lake. En el
capitulo 5 se plantea un caso de estudio ficticio para ejemplificar la implemen-
tacién de la propuesta presentada en el capitulo 4. Por ultimo, en el capitulo 6
se detallan las conclusiones y el trabajo a futuro.






Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se detallan los conceptos y nociones bésicas necesarias pa-
ra la comprension de este trabajo, incluyendo la definicién de los conceptos
principales de Big Data y de Calidad de Datos.

2.1. Conceptos de Big Data

El concepto de Big Data refiere a colecciones masivas de datos heterogéneos,
que por su tamano y complejidad requieren de sistemas diferentes a las bases de
datos tradicionales para ser almacenados y procesados (Ramchand y Mahmood,
2022).

Tradicionalmente, el concepto de Big Data estd relacionado a tres ‘Vs’ (Laney,
2001). Sin embargo, por los cambios recientes en la naturaleza de los datos
procesados en los negocios, se agrega una cuarta (Schroeck, Shockley, Smart,
Romero Morales, y Tufano, 2012), por lo que se definen las cuatro ‘Vs’:

= Volumen: Refiere a la masividad de los datos almacenados y procesados.

= Velocidad: Refiere a la frecuencia con la que se generan nuevos datos y se
procesan y utilizan los datos existentes.

= Variedad: Refiere a la diversidad de los datos que se almacenan, tanto en
estructura como en contenido.

= Veracidad: Refiere a la calidad y la precisiéon de los datos almacenados,
que afecta el nivel de confianza en las decisiones que se toman sobre ellos.

Para cumplir con el requisito de almacenar los grandes voltimenes de datos,
surgen distintos sistemas con diferentes capacidades.
2.1.1. Data Warehouse

En la década de los 90’ se popularizé el uso de Data Warehouses (DWs)
como repositorios de datos centrales para empresas. Consiste en una base de



datos relacional, dedicada al uso en aplicaciones de toma de decisiones y analisis
de negocio.

El foco de los DW es el almacenamiento de datos estructurados de manera
especifica, por lo que tienen un esquema general predefinido. Esta estructura
estd disenada con el objetivo de poner a disposicion los datos para tareas de
andlisis y de inteligencia de negocio (Business Intelligence, BI, en inglés). Los
datos que ingresan al DW provienen de fuentes pre-existentes, y son sometidos
a un proceso de extraccion, transformacion y carga (ezxtract, transform and load,
ETL) para ser limpiados y adecuados al esquema del DW. (Yessad y Labiod,
2016)

Bill Inmon, uno de los primeros autores en escribir acerca del concepto de
DW, identifica una serie de caracteristicas que poseen: (W. H. Inmon, 2002)

= Subject-oriented (orientado a temas): Los datos se vinculan a la realidad
de negocio de la empresa que es propietaria del DW, y estan organizados
y estructurados de acuerdo a la funciéon que van a cumplir.

= Integrated (integrados): Los datos que se alojan en el DW que provienen de
distintas fuentes, son sometidos a procesos que normalizan su estructura,
y resuelven problemas de heterogeneidad de sus esquemas y potenciales
diferencias o discrepancias en su contenido.

» Time-variant (Variables en el tiempo): Los datos se identifican por su
fecha, y se guarda un historial de los cambios en los datos del DW (datos
histéricos).

= Nonwolatile (no-volatil): Los registros del DW no son modificables. Una
vez que se cargan, se utilizan para realizar consultas del tipo read-only. Los
cambios en los datos se representan con registros nuevos, y se conservan
los datos historicos.

En los modelos habituales de DW, los datos se acceden a través de Data
Marts, que son agrupaciones de los datos (virtuales o materializadas) que dividen
los datos del DW segtn unidades de negocio o propdésito de analisis. Los Data
Marts tienen un esquema especifico, disenado y ajustado al uso que se le daréd
a los datos (W. Inmon, 2001).

Algunos de los ejemplos de sistemas de DW y herramientas comerciales para
su gestién son los siguientes:

= Amazon Redshift (Amazon, 2024a)

= Microsoft Azure Synapse Analytics (Microsoft, 2024b)

Google BigQuery (Google, 2024a)

IBM Db2 Warehouse (IBM, 2024c)

= Pentaho Data Inegration (Pentaho, 2025)

6



2.1.2. Arquitecturas de Data Warehouse

A continuacién se presentan algunas de las arquitecturas para sistemas de
DW propuestas por los autores en distintas generaciones.

Modelo de Inmon

En la década de los 90, Bill Inmon propone un modelo en el que separa el
ambiente de los datos de una compaiiia en cuatro niveles (Figura 2.1).

En primer lugar estdn los datos operacionales, que son los datos generados
diariamente para registrar eventos y transacciones de la compania. Esta infor-
macion ingresa al DW atomico a través de un proceso ETL. La informacién del
DW, luego, es dividida en Data Marts, que son entidades separadas del DW.
Cada data mart corresponde a una unidad de negocio. El iltimo nivel de los da-
tos estd conformado por la nueva informacion que se generan por los individuos
que analizan y explotan los datos a través del uso de herramientas dedicadas.
Esta nueva informacién incluye reportes, la generacién de dashboards y graficas,
entre otras cosas (Yessad y Labiod, 2016).

Herramientas
de acceso

Data : @

0 (0 el

ETL
Data Data Warehouse H
Data H @
N——— '
' Herramientas
H de acceso
Operacional | I | Data Warehouse | I |Depar1amenta|| I | Individual

Figura 2.1: Modelo de DW de Inmon

Modelo de Kimball

Ralph Kimball propone una variacién sobre el modelo de Inmon (Figura
2.2), basado en el concepto de modelado dimensional, donde los datos del DW
son organizados en dimensiones que funcionan como ‘ejes’ para realizar distintos
analisis.

Los datos se almacenan en tablas de hechos (‘Fact tables’), que registran
los eventos y datos observables que son pertinentes a la realidad estudiada (por
ejemplo, la informacién de una venta). Los registros de la tabla de hechos pueden
ser agrupados segun las dimensiones definidas.
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Una distincién importante del modelo de Kimball en comparacién al de
Inmon, es que Kimball considera que los data marts son componentes del DW,
y de hecho el DW es la composicién de todos los data marts (Yessad y Labiod,
2016).

Herramientas
de acceso

Data . @ . Data Warehouse .
| | >

Data

ETL > -
=
: Mart

| i — |— /ﬁ
Data i H Data '
: : Mart 5

0 (0

Herramientas
de acceso

Operacional | |Depar1amental| | Data Warehouse | | Individual

Figura 2.2: Modelo de DW de Kimball

Modelo de Data Vault

En la década del 2000, Dan Linstedt propone un modelo muy diferente al
de Inmon y Kimball, el modelo de Data Vault. Este modelo hace énfasis en
el registro del linaje de los datos (de dénde provienen), y también prioriza la
posibilidad de adaptarse facilmente a cambios en el negocio.

En el modelo de Data Vault, existen tres entidades centrales, que se repre-
sentan en distintos tipos de tablas (Fentaw, 2014):

= Hubs: tablas que alojan claves que identifican a distintas entidades de
negocio, como pueden ser clientes, productos, empleados, etc. No contienen
atributos descriptivos. Estas claves son estables, es decir que no se espera
que cambien en el tiempo.

= Links: tablas que mantienen asociaciones entre hubs. Representan interac-
ciones o transacciones entre entidades de negocio. Tiene su propia clave,
pero tampoco contienen atributos descriptivos.

= Satélites: tablas que mantienen informacién acerca de los atributos ligados
a los hubs y links al momento de su carga en el Data Vault.

En esta arquitectura (Figura 2.3), los datos operacionales primero transitan
por una zona de preparacion (‘staging’), antes de introducirse en el Raw Vault
(también denominado ‘Enterprise Data Warehouse’, EDW), donde se realiza
un proceso ETL para obtener las tablas de Hubs, Links y Satellites. Dentro



de la Raw Vault, puede implementarse una ‘Business Vaull’ (o ‘Business Data
Warehouse’, BDW), que almacena resultados pre-calculados de métricas de ne-
gocio. Por ultimo, se compone una capa de presentacién mediante un conjunto
de data marts creados por modelado dimensional, tomando datos tanto del Raw
Vault como del Business Vault. Estos data marts también proveen cubos OLAP
para ser utilizados para tareas de andlisis y generacién de reportes (Yessad y
Labiod, 2016).

Raw Vault

<k
=)

Business
Vault

0 (0 ()

Mart

Operacional | | Staging | | Data Warehouse | |Data Mans| |Cubos, OLAP|

Figura 2.3: Modelo de DW de Data Vault

2.1.3. Data Lake

Con el pasaje del tiempo y la evolucion de los usos de la tecnologia en la vida
cotidiana, surgen nuevas necesidades de negocio que exigen el procesamiento
de volumenes exponencialmente mayores de datos, a altas velocidades, y de
diferentes formatos. Por ejemplo, las innovaciones en los dispositivos de IoT,
y el crecimiento de la popularidad de las redes sociales, significa la generacién
constante de datos heterogéneos (archivos de texto, audio, audiovisuales, etc.)
que deben ser ingeridos, procesados y relacionados a altas velocidades con tal de
generar valor. Frente a estas necesidades de negocio, el DW presenta limitaciones
tanto en su espacio de almacenamiento, asi como en su poder de procesamiento,
y su rigidez ante la estructura de los datos almacenados (Harby y Zulkernine,
2022).

En base a estas necesidades de almacenar grandes voliimenes de datos con
estructuras heterogéneas, con procesamiento de alta velocidad, surgen los siste-
mas Data Lake (DL).

El autor Ben Sharma define al DL como ‘un repositorio central en el cual
se almacenan todos los datos, sin importar su fuente o su formato’ (Sharma,
2018).

A diferencia de los DW, que tienen un enfoque de almacenamiento de datos
estructurado y centrado en la definicién de esquemas especificos, el enfoque de



los DL se centra en almacenar grandes cantidades de datos que se procesan con
gran rapidez, sin importar su estructura.

El uso de DLs presenta una gran variedad de ventajas técnicas frente al
uso de DWs. Principalmente, la capacidad del DL de almacenar datos en su
formato original (‘crudos’ o ‘raw’), sin forzar la compatibilidad con esquemas
predefinidos, permite mayor flexibilidad en la manipulacion de los datos, y adi-
cionalmente permite tener a disposicién un flujo de datos mayor para analisis.
Ademss, la tecnologia de DL responde a la necesidad de negocio de ser alta-
mente escalable, tanto en costos como en tiempo de procesamiento, frente a
crecimientos exponenciales en las cantidades de datos ingeridos (Sharma, 2018).

Algunas soluciones comerciales de DLs incluyen:

= Amazon S3 (Simple Storage Service) (Amazon, 2024b)

= Microsoft Azure Data Lake Storage (Microsoft, 2024a)

Google Cloud Storage (Google, 2024b)

= IBM Cloud Object Storage (IBM, 2024b)

Sin embargo, los DLs presentan una serie de desventajas relacionadas a la
dificultad de gestionar volimenes tan altos de datos sin estructura. Principal-
mente, si existen demoras en el procesamiento de los datos ‘crudos’ que ingresan
al DL, este tiene el potencial de convertirse en lo que se conoce como un ‘da-
ta swamp’, que refiere a que, a pesar de almacenar muchos datos, estos no se
explotan, no se utilizan, o quedan rapidamente obsoletos. Este riesgo puede ser
mitigado si se tiene un gran poder computacional y un alto grado de paralelismo
en el procesamiento de los datos ingeridos, y si se realiza un manejo eficiente y
extenso de metadatos (Harby y Zulkernine, 2022).

2.1.4. Arquitecturas de Data Lake

En esta seccién se presentan algunas de las arquitecturas para el modelado
de sistemas de DL propuestas en la bibliografia.
Two Layered architecture

La primera arquitectura definida, la mds simple, consiste en dos capas (Fi-
gura 2.4):

= Landing Zone: zona de transito de los datos, es el punto de acceso inicial
de los datos al DL. Esta capa realiza el proceso de extracciéon de los datos
de las fuentes, y los traslada a la zona de Raw Data.

» Raw Data: zona de persistencia de los datos, en su formato original.

Este modelo no exige la definiciéon de una estructura sobre los datos in-
geridos. Por lo tanto, es especialmente til para datos de alta variedad que se
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acceden principalmente a través de consultas ad-hoc (Hlupi¢, Orescanin, Ruzak,
y Baranovié, 2022).

Su principal desventaja es el bajo refinamiento de los datos, al inicamente
almacenar los datos en su formato original. Como consecuencia, la responsabili-
dad de adaptar los datos al caso de uso es delegada a los usuarios o aplicaciones
que consuman los datos.

Raw Data

<>

!

Relational | ogs loT  Social Media
Data Stores

Figura 2.4: Two Layered Data Lake architecture

Multi- Layered architecture

Como una evolucién del modelo Two Layered, se presenta el modelo Multi-
Layered, que propone la implementacién de cuatro capas (Figura 2.5). La sepa-
racién de las capas es determinada por una distincion granular de responsabili-
dades (Hlupi¢ y cols., 2022):

= Ingestion Layer: capa encargada de realizar la extracciéon de datos de las
fuentes, y se implementa un proceso automatizado de extraccién de me-
tadatos, que se aplica sobre los datos estructurados y semi-estructurados.
Estos metadatos se almacenan en un repositorio dedicado (repositorio de
metadatos).

= Storage Layer: capa de persistencia que contiene el repositorio de metada-
tos y un repositorio de datos crudos (raw data). La complejidad interna en
esta capa es ocultada del usuario final, y en su lugar se ofrece una interfaz
que provee la capacidad de realizar consultas sobre los datos almacenados.
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= Transformation Layer: capa encargada de la transformacién de los datos
para adecuarse a un uso final. En esta capa se implementan procesos de
data cleansing y data integration, y los datos pueden agruparse en data
marts, para facilitar su consumo. Los metadatos identificados (o genera-
dos) por estos procesos son almacenados en el repositorio de metadatos
de la Storage Layer.

= Interaction Layer: capa que provee una interfaz al usuario para acceder
tanto al repositorio de metadatos como a los datos transformados en la
Transformed Layer.

Esta arquitectura es mas adecuada que la Two Layer Architecture para casos
de uso donde se conoce el propdsito que les serd dado a los datos por los usuarios
finales, y se desea que accedan a datos con un cierto grado de refinamiento. Sin
embargo, presenta la desventaja de que toda lectura debe ser realizada a través
de la Interaction Layer, por lo que si se desea acceder a los datos del Raw Data
repository de la Storage Layer, debe implementarse una interfaz dedicada a ello
en la Interaction Layer.

user

Interaction Layer

Transformed
data marts

Transformation __|..----

Layer
Metadata
B repository
Storage Layer

Raw data
Ingestion Layer repository
SRZ]EP U

Relational  Logs loT  Social Media
Data Stores

Data Sources

Figura 2.5: Multi-Layered Data Lake architecture
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Data Pond architecture

La arquitectura de Data Ponds (Figura 2.6), propuesta por Bill Inmon (B. In-

mon,

2016), define una estructura de zonas de datos (denominados ponds), que

agrupan los datos segin su estructura y su uso. A diferencia de los modelos ante-
riores, estas zonas no se organizan en una estructura secuencial. La arquitectura
define cinco ponds (Hlupié y cols., 2022):

Raw Data Pond: zona que ingiere los datos crudos de las fuentes. Funciona
como una zona de transito, donde los datos se almacenan temporalmen-
te, hasta que sean consumidos por los otros ponds, luego de lo cual son
eliminados de esta zona. En esta zona, no se realiza ningiin tipo de proce-
samiento de metadatos.

Analog Data Pond: zona donde se almacenan datos semi-estructurados de
alta velocidad, tipicamente provenientes de flujos de datos constantes (por
ejemplo, provenientes de dispositivos de ToT).

Application Data Pond: zona similar a un DW, que almacena datos estruc-
turados, que son ingeridos desde el Raw Data Pond a través de procesos
tradicionales de ETL.

Textual Data Pond: zona que almacena datos de texto no-estructurados,
que se desean conservar para andlisis de texto.

Archival Data Pond: zona que se utiliza para almacenar datos inactivos
de los Analog, Application y Textual ponds.

Este modelo presenta la ventaja de separar los datos segtin su uso, y permitir
la interaccién del usuario final con cualquiera de los ponds (a excepcién del Raw
Data Pond). La principal desventaja es la falta de persistencia de los datos
‘crudos’, que puede ocasionar pérdidas de informacién.

Data Pond
D
Logs [</>
== Raw Application Archive
D S — > I
e Sourees Data Pond Data Pond Data Pond
loT

Relational
Data Stores
Analog
>

Textual

: | Data Pond
Social Media ‘

Figura 2.6: Data Pond Data Lake architecture
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Zaloni Zone architecture

La compania Zaloni presenta una propuesta de arquitectura de Zaloni Zones
(Figura 2.7), al igual que la arquitectura de Data Ponds, divide los datos del
DL en zonas segin su estructura y uso (Sharma, 2018). Este modelo presenta
cinco zonas (Hlupi¢ y cols., 2022):

= Transient Landing Zone: zona de almacenamiento temporal de los datos
que ingresan al DL. En esta zona se pueden realizar controles de data
compliance (cumplimiento de requerimientos técnicos y de negocio) para
limitar el ingreso de datos al DL. También se pueden implementar contro-
les de calidad de datos.

= Raw Zone: zona que almacena los datos crudos, una vez que fueron acep-
tados en el DL tras cumplir con los requisitos impuestos en la Transient
Landing Zone. Los datos son persistidos de forma permanente en su for-
mato original.

= Trusted Zone: zona que almacena datos sobre los cuales se realizaron che-
queos adicionales de calidad y de data compliance con un propdsito de
negocio especifico. La fuente de los datos de esta zona es la Raw Zone, y
estos son sometidos a procesos de transformacion y data cleansing para
ajustarse a las politicas y necesidades del negocio para el que seran usados.

= Refined Zone: zona que almacena datos adaptados a un formato especifico
para su consumo. Su propoésito es disponibilizar los datos a usuarios finales
con la estructura adecuada para realizar sus tareas.

= Sandbox: zona que permite el relevamiento de datos de cualquiera de las
otras zonas para realizar tareas de exploracién y andlisis de datos ad-hoc
por Data Scientists. Los resultados de estos andlisis pueden ser almacena-
dos como datos adicionales en la Raw Zone.

Este modelo presenta la ventaja sobre el modelo de Data Ponds de persistir
los datos crudos en una zona dedicada.

2.1.5. Data Lakehouse

Para combinar las caracteristicas deseadas del DL y el DW y abordar sus
debilidades con el objetivo de acelerar la extraccion eficiente de conocimientos,
surge un nuevo modelo de solucién denominado Data Lakehouse (DLH). Los au-
tores en (Zaharia, Ghodsi, Xin, y Armbrust, 2021), pertenecientes a la empresa
Databricks, proponen una arquitectura para implementar un sistema de DLH
que satisface requerimientos de alta accesibilidad, escalabilidad, disponibilidad,
distribucién jerarquica y una administracion de datos integral.

Este modelo consiste en la implementacién de una capa de metadatos, inde-
xado y cacheado sobre un DL, y la implementacién de APIs para proporcionar
funcionalidades de andlisis avanzado y de manejo de los datos. En particular,
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Figura 2.7: Zaloni Zone Data Lake architecture

implementan transacciones del tipo ACID (del inglés, atomic, consistent, isola-

ted, durable).

La Figura 2.8 muestra una comparacion de las tres arquitecturas de Big Data
discutidas.

CIDR 21, Jan. 2021, Online Michael Armbrust, Ali Ghodsi, Reynold Xin, and Matei Zaharia
@ - -
e @ el & & & @ @ &
Data Machine Data Machine
Bl T Reports Bl 1Re‘m"5 Science Learning 8 Reports  Science  Learning
@ @ Data Warehouses
Data Warehouses
() -
etadata, Caching, and
o= Indexing Layer
ETL .c:;;'n|.-°:°‘|..|‘:7°o| .00 3
T ! ! Datalake '2°'! "~ '': ! Datalake
t t
g88 BomwB SRR
Structured Data Structured, Semi-structured & Unstructured Data Structured, Semi-structured & Unstructured Data
(a) First-generation platforms. (b) Current two-tier architectures. (c) Lakehouse platforms.

Figura 2.8: Evolucién de arquitecturas de Big Data.
(Zaharia y cols., 2021)

2.2. Conceptos de Calidad de datos

La Calidad de Datos es el drea de investigacién que abarca “la totalidad
de las caracteristicas de los datos que influyen sobre su habilidad de satisfacer
las necesidades implicitas y explicitas”de los usuarios de los mismos. Esto se
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asocia con la nocién de adecuacién al uso (fitness for use) de los datos (Batini
y Scannapieco, 2016).

Contar con datos de buena calidad es relevante en una amplia variedad de
dominios. Por ejemplo, en escenarios empresariales se procesan grandes can-
tidades de datos diariamente con el fin de tomar decisiones estratégicas para
distintas actividades, como lo pueden ser optimizacién de procesos de negocio o
ajustes de inversiones en campanas de marketing. A continuacién, se presentan
algunas de las principales ventajas de manejar datos de buena calidad (IBM,
2024a):

= Toma de decisiones informadas: la calidad de los datos influye directamen-
te sobre las decisiones tomadas. Por ejemplo, en un escenario empresarial,
la toma de decisiones en base a datos incompletos o erroneos puede resul-
tar en pérdidas de oportunidades de desarrollo, lo que puede generar un
impacto negativo financiero para la empresa.

= Eficiencia operativa: contar con datos incorrectos o incompletos puede
ralentizar operaciones, aumentar los costos y afectar la productividad de
los procesos productivos de las empresas.

= Cumplimiento normativo y reputacién: En muchos sectores, la calidad de
los datos es crucial para cumplir con regulaciones y estandares legales.
Errores en los datos pueden resultar en sanciones y problemas legales.
Ademas, empresas que ponen a disposicion sus datos pueden danar su
reputacién y perder la confianza de sus clientes y socios si estos datos son
de mala calidad.

2.2.1. Definiciones basicas de Calidad de Datos

La calidad de los datos puede ser estudiada y medida segiin dimensiones,
que encapsulan distintos aspectos relacionados a la calidad de un conjunto de
datos, o bien de los procesos que los manipulan. A continuacién se detallan algu-
nas de las dimensiones mas frecuentemente utilizadas en aplicaciones generales
de Calidad de Datos (Batini y Scannapieco, 2016), (Strong y cols., 1997):

» Accuracy (Exactitud): refiere a la distancia entre los datos registrados y
los datos reales.

= Completeness (Completitud): refiere a la capacidad de representar todos
los aspectos de interés de la realidad.

= Freshness (Frescura): refiere a qué tan actualizados estdn los datos.

= Consistency (Consistencia): refiere a la capacidad de los datos de adherirse
a la realidad de interés sin contradicciones.

= Uniqueness (Unicidad): refiere a la no-duplicacién de los datos.
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» Amount of data (Cantidad de Datos): refiere a la cantidad de registros
almacenados, y al tamano general de los datos.

Sin embargo, con el surgimiento de datasets cada vez méas masivos, especial-
mente con la introduccién de los sistemas de DL, se comienzan a estudiar més
dimensiones que estan vinculadas con la cuarta 'V’ de Big Data, 'Veracidad ’
(Batini y Scannapieco, 2016):

= Accessibility (Accesibilidad): refiere a qué tan fécil o rdpidamente accesi-
bles son los datos al momento de ser consultados.

= Reliability (Confiabilidad): refiere al grado de confianza que se tiene sobre
los datos.

= Integrity (Integridad): refiere al grado de deformacién que sufren los datos
al ser transformados.

A su vez, cada dimensién puede refinarse en un conjunto de factores que
representan aspectos particulares de la misma (Marotta y Serra, 2025). Por
ejemplo, para la dimensién de Exactitud, se puede hacer referencia por un lado
a la Exactitud Sintactica de los datos, que contempla el grado en el cual los
datos estan escritos correctamente, mientras que la Exactitud Semantica es el
factor que contempla qué tan acertados estdan los datos con respecto a la realidad
a la que estan asociados.

De los factores se definen métricas de calidad, que definen formas cuan-
titativas de medir aspectos concretos de un factor de calidad de datos (Serra,
Peralta, Marotta, y Marcel, 2022). Una métrica debe definir su propdsito, y
ademads tiene definida una granularidad y el tipo del resultado. La granularidad
se refiere al nivel de agregacion de los datos sobre el cual sobre los cuales se
calcula la métrica (por ejemplo, ‘tabla’, ‘atributo’, o ‘tupla’ en el caso de un
modelo relacional). El tipo de resultado es el dominio del valor obtenido al eje-
cutar la medida de la métrica (por ejemplo, ‘Boolean’, ‘Integer’, o un rango de
valores) (Serra, 2024). Por ejemplo, dado el factor de Exactitud Sintéctica en
un conjunto de datos donde es importante el formato de la fecha, una métrica
de calidad puede referir a si las fechas en los datos estan en el formato esperado,
con la granularidad ‘celda’, y retorna un valor del tipo ‘Boolean’.

Cada métrica puede ser medida por uno o mas métodos de medicién, que
son procesos que implementan a las métricas. Los métodos definen el algoritmo
para medir una métrica. De la instanciacion de los métodos sobre un conjunto
de datos, se obtiene una medida de calidad.

En la Figura 2.9 se ilustra la relaciéon de jerarquia entre los conceptos de
calidad detallados anteriormente.

2.2.2. Modelo de Calidad de Datos

Para realizar una medicién y evaluaciéon global de la calidad de un conjunto
de datos estudiados, se define un modelo de calidad, que es un conjunto de
dimensiones, factores, métricas y métodos de calidad de datos.
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Métrica

Método

Figura 2.9: Jerarquia de conceptos de Calidad de Datos.

Para la definicion de un modelo de calidad para un conjunto de datos, se
seleccionan las dimensiones que sean relevantes para la realidad estudiada, y a
partir de ellas se escogen factores, métricas y métodos que sean de interés. Para
esto, tipicamente se realiza una tarea previa de data profiling.

En este trabajo, se considerard el metamodelo de calidad (Figura 2.10),
presentado en (Serra y cols., 2022). La instanciacién del metamodelo es un
modelo de calidad.

El metamodelo contiene la jerarquia de los conceptos de calidad de datos
presentados en la seccién anterior, junto con un conjunto de atributos que com-
pone a cada uno de ellos. Ademas, en el metamodelo se incluye el concepto
Applied DQ Method, que es la aplicacién de un método para un conjunto de
datos particular.

En la Figura 2.11 se presenta la especificacién completa del metamodelo,
tomada de (Serra, 2024).
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Figura 2.10: Metamodelo de calidad.
(Serra, 2024)
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DQ Model

Version ‘The version that identifies the DQ model.
DQ Dimension
dIn The DO model versions to which it belongs.
Id DQ dimension identifier.
Name DQ dimension name.
Semantic The type of DQ problem the D dimension addresses.
DQ Factor
fIn The DQ model versions to which it belongs.
Id DQ factor identifier.
Name DQ factor name.
Semantic The DQ factor semantic, more specific than the one
recorded for the corresponding DQ dimension.
Facet of The DR dimension to which it refers.
DQ Metric
mIn The DQ model versions to which it belongs.
Id DQ Metric identifier.
Name DQ Metric name.
Purpose The measurement objective.
Granularity The data granularity to which the measure is

associated, and is strongly dependent on the data
model (e.g. 1in the relational model, it could be
table, attribute, tuple or value) .

Result domain

The domain of the DR value obtained in the
measurement, for example, a Boolean, an Integer, an
interval, etc.

Measures The DQ factor that it measures.
DQ Method
mtIn The DO model versions to which it belongs.
Id DQ Method identifier.
Name DQ Method name.

Input data type

Data type expected as input parameters.

Output data type

Data type expected as output parameters.

Algorithm The process that implements the DQ metric.
Implements The DQ metric that it implements.
Applied DQ Method
Id Applied DQ method identifier.
Type Applied method type (measurement OR aggregation).

Associated to

The DQ method to which it is associated.

Applied to

Data schema attributes on which the method is applied.

Figura 2.11: Especificacién del metamodelo de calidad de datos.

(Serra, 2024)
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Capitulo 3

Trabajos Previos

En este capitulo se presentan estudios previos realizados por el grupo Gema,
que se utilizaran como base para el desarrollo de este proyecto.

3.1. Gestion de calidad de datos basada en el
contexto

En el analisis de la calidad de los datos, cobra un peso significativo la reali-
dad asociada a los datos estudiados. Esto se debe a que distintos dominios de
negocio, distintos tipos de usuarios y distintos sistemas de almacenamiento y
procesamiento pueden presentar diferentes necesidades y exigencias sobre los
datos utilizados. Por este motivo, no solo es importante considerar la realidad
que representan esos datos, sino también el contexto de los datos, a la ho-
ra de seleccionar las dimensiones, factores, métricas y métodos para definir un
modelo de calidad.

En esta seccién se presenta un resumen de la propuesta presentada en (Serra,
2024) para modelar el contexto de los datos, y qué relacién tiene el mismo con
el metamodelo de calidad de los datos mencionado en la Seccién 2.2.2.

3.1.1. Metamodelo de Contexto

Con el objetivo de proveer una definicién precisa y representable del contexto
de los datos, en (Serra, 2024) se define el metamodelo de contexto, cuya
instanciacion es un modelo de contexto.

El modelo de contexto estd definido por un conjunto de componentes de
contexto. A continuacién se detallan todos los componentes de contexto pre-
sentes en el metamodelo (Serra, 2024):

s Application Domain: el dominio de los datos evaluados.

= Business Rules: relaciones entre los valores de los atributos de los registros,
que se derivan de la seméntica del dominio de los datos y de las politicas
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del negocio propietario de los datos. Por este motivo, usualmente estan
fuertemente vinculadas al Application Domain.

= D@ requirements: requisitos de calidad de datos que los datos estudiados
deben satisfacer al momento de ser consultados.

= Data filtering: requisitos especificos de seleccién de datos para realizar una
tarea dada.

= System requirements: requisitos funcionales y no funcionales asociados al
alojamiento y consumo de los datos. Son impuestos por una o muchas
tasks at hand.

= Task at hand: la tarea para la cual son utilizados los datos evaluados.

= Users Types: los tipos de usuarios que consumen los datos, agrupados
segun perfil o preferencias.

= Metadata: datos que describen los datos evaluados (por ejemplo, explican-
do la seméantica de su contenido, describiendo el tamano de los registros,
etc.). Se diferencian en dos tipos de metadatos: D@ Metadata, que com-
prende a los valores obtenidos como resultado de la medicién de la calidad
de los datos, y Other Metadata.

= Other data: conjuntos de datos que dan contexto a los datos evaluados.

1. 1%

Context Model Context Component

Version
= use A assigned fo >
Other data Metadata Task at hand | | App. Domain | [Business rules| |Requirements| | Users Types
Id :: descnnea Id Id Id Id Id Id £
Path Path Name Name Statement Statement Name
Description Description Purpose Semantic Description Characteristics Q
Owner =
R o
X :
{complete, disjoinf} / {complete, disjoint} b
(Other Metadata DQ Metadata System Reg. Data Filtering DQ Req.
= imposed by = refer o
Author Measurement =
Last update
< addressed by "/

Figura 3.1: Metamodelo de contexto.
(Serra, 2024)

En la Figura 3.1, tomada de (Serra, 2024), se presenta el metamodelo de
contexto, senalando todos los componentes descritos anteriormente con sus res-
pectivos atributos, y las relaciones entre ellos. Se destaca que el metamodelo de
contexto presenta un diseno extensible, que permite agregar, cuando sea nece-
sario, nuevos componentes de contexto, atributos y relaciones.

22



3.1.2. Metamodelo de Calidad de Datos basada en con-
texto

En el marco de la calidad de los datos, el modelo de contexto es altamente
influyente al momento de determinar métricas para ser evaluadas. El conoci-
miento del modelo de contexto permite la definicién de métricas especificas y
altamente pertinentes con respecto a la realidad de los datos. Por lo tanto, el
contexto de los datos permite contextualizar no solo a los datos, sino también
a modelos de calidad que se instancien sobre ellos.

Por este motivo, en (Serra, 2024) se presenta la relacién que existe entre los
modelos de contexto y los modelos de calidad de los datos. En la Figura 3.2,
tomada de (Serra, 2024), se muestra el metamodelo de calidad de datos
basada en contexto (Contert-aware DQ Metamodel), que incluye al metamo-
delo de contexto con todos sus componentes, y la interaccién de los mismos con
los elementos del metamodelo de calidad de datos.
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Figura 3.2: Metamodelo de Calidad de Datos Basada en el Contexto.
(Serra, 2024)

Se destaca que en este metamodelo se incluyen clases auxiliares, que no
pertenecen ni al metamodelo de calidad ni al metamodelo de contexto, pero que
son necesarias para expresar la interaccion entre ellos:

= Data at hand: los datos en los que se centran tanto el modelo de contexto
como el modelo de calidad. Son los datos para los cuales estamos evaluando
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la calidad.
= Data: Data at hand y Other data.

= Data schema: el esquema de los datos en Data. Sobre estos esquemas se
definen las métricas de calidad.

= User: los usuarios que son agrupados por los Users Types en el modelo de
contexto.

= Execution result: El resultado de ejecutar una medicion de calidad. Incluye
el valor obtenido y la fecha y hora de ejecucion.

3.2. Arquitectura genérica de Big Data

Este proyecto se basa en la especificacién de una arquitectura genérica de
Big Data propuesta en el proyecto de grado (Cortés, 2024), que se muestra en la
Figura 3.3. Esta arquitectura busca proveer una solucién genérica y adaptable
para aplicaciones de Big Data.

La arquitectura esté principalmente inspirada en la Zaloni Zones arquitecture
(descripta en la Seccién 2.1.4), pero incorpora elementos de otras arquitecturas
presentadas en la literatura con el objetivo de cumplir con una serie de requisitos
relevados de la bibliografia. En particular, se busca incorporar caracteristicas
de gobierno de datos y gestion de calidad de datos dentro de las capacidades de
la arquitectura.

La arquitectura soporta ademés el almacenamiento de datasets estructura-
dos, semi-estructurados y no estructurados.
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3.2.1. Zonas de la arquitectura

A continuacién se realiza una descripcion de cada una de las zonas de la
arquitectura:

= Landing Zone: zona encargada de la extraccién de datos de las fuentes de
entrada. Se realizan controles minimos de calidad y confidencialidad. Los
datos no se persisten en esta zona, sino que se propagan a la Raw Zone.
Si existen metadatos disponibles en las fuentes, se extraen y se almacenan
en la Governance Metadata Zone.

= Raw Zone: zona donde se almacenan los datos extraidos de las fuentes
por la Landing Zone, conservando su formato original. En esta zona no se
ejecutan procesos de transformacion de los datos.

= Trusted Zone: zona en la cual se procesan y almacenan los datos de la Raw
Zone, con el objetivo de cumplir con politicas de negocio, confidencialidad
o calidad. Esta zona permite realizar integraciones de datos parciales, es
decir que involucren tinicamente ciertos subconjuntos de los datos. En este
disenio, no se exige que los datos estén integrados bajo un mismo enfoque
de modelado como se sugiere en, ya que el esquema de modelado elegido
puede no ser compatible, o bien generar trabajo redundante, considerando
los esquemas de modelado que se impondran en la Refined Zone para
adaptar los datos a los casos de uso finales.

= Refined Zone: zona encargado del modelado de los datos en una estructura
diseniada para su consumo por usuarios o herramientas finales. En este
diseno, no se exige un formato Unico comin para todos los datos alojados
en esta zona, sino que se permite el modelado en multiples formatos para
cada caso de uso que se desea soportar. Ademads, en esta zona se soporta
la implementaciéon de DWs para brindar soporte a herramientas de BI.

» Archival Zone: zona de almacenamiento de datos frios, inspirada en el
archival data pond propuesto en la arquitectura de Data Ponds de Bill
Inmon. Las zonas Raw, Trusted y Refined pueden enviar datos poco uti-
lizados a la Archival Zone, y se registran metadatos que indican de qué
zona provino. Para volver a acceder a estos datos, se vuelven a enviar de
la Archival Zone a su zona de origen. La Sandbox puede acceder en todo
momento a los datos de esta zona, para lo cual solicita una copia de los
mismos.

= Sandbox: zona que permite el relevamiento de datos de cualquiera de las
otras zonas para realizar tareas de exploracion y anélisis de datos ad-hoc
por Data Scientists. Los resultados de estos anélisis pueden ser almacena-
dos como datos adicionales en la Raw Zone.

= Governance Metadata Zone: zona que almacena el repositorio de metada-
tos. Estos metadatos se distinguen en dos tipos: General Metadata, que
refiere los metadatos asociados a los datos almacenados y a los procesos
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realizados en la arquitectura, y DQ Metadata, que refiere a los metadatos
de calidad, como lo son la representaciéon de modelos de calidad y los re-
sultados de mediciones. Se profundizard sobre las caracteristicas de esta
zona y el modelado de los metadatos en la Secciéon 3.2.3.

3.2.2. Grupos de usuarios

La arquitectura define cinco grupos de usuarios o roles, que poseen distintos
privilegios y restricciones sobre el acceso a los datos del DL:

= Data Analysts: usuarios cuyo rol es analizar patrones de datos, utilizan-
do herramientas de cédlculo y visualizacién sobre datos con un alto nivel
de refinamiento. Realizan informes, visualizaciones y anélisis descriptivos,
y examinan datos para identificar patrones y tendencias. Tienen acceso
unicamente la Refined Zone.

= Data Scientists: usuarios que llevan a cabo tareas de Data Science, como
la creaciéon de modelos predictivos utilizando como entrada los datos dis-
ponibles del DL. Son los usuarios de la zona Sandbozx, la cual les provee
un ambiente para realizar experimentos y desarrollar modelos. Ademas,
tienen acceso a la Governance Metadata Zone y a la Refined Zone.

= System Administrators: usuarios administradores, responsables del man-
tenimiento del sistema. Tienen acceso a todas las zonas.

= Data Quality Fxperts: usuarios encargados de la gestion de la calidad de
datos del sistema. Son responsables por la definicién del modelo de calidad,
asi como la medicién y evaluacion de la calidad de los datos en las distintas
etapas de su procesamiento.

= Data Engineers: usuarios responsables de la implementacion de los proce-
sos y transformaciones de las zonas Landing, Trusted y Refined. Tienen
acceso a estas zonas, y adicionalmente también tienen acceso a la Gover-
nance Metadata Zone.

En la tabla 3.1 se presenta un resumen de los grupos de usuarios con acceso
a cada zona.

3.2.3. Modelado de metadatos

Como se menciond anteriormente, la arquitectura busca incorporar aspectos
de Gobierno de datos y de Gestion de la Calidad de los Datos. Para esto, se hace
uso de la Governance Metadata Zone, la cual almacena y gestiona metadatos
referentes a los datasets, procesos, y entidades relacionadas a la calidad de los
datos.

En la Figura 3.4 se muestra el modelado de la General Metadata, la cual
representa las zonas de la arquitectura, los datasets almacenados en ellas, y los
procesos que se ejectuan en la arquitectura.
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Zona Grupos de usuarios con acceso

Landing Zone System administrator, Data Engineer,
Data Quality Expert

Raw Zone System administrator, Data Quality Ex-
pert

Archival Zone System administrator

Trusted Zone System administrator, Data Engineer,
Data Quality Expert

Refined Zone Todos los usuarios

Sandbox Data Scientists, System administrator

Governance Metadata Zone Data Scientists, System administrator,

Data Engineer y Data Quality Expert

Tabla 3.1: Permisos de acceso de grupos de usuario por zona

name description

executedIn Process
1 N
id_dataset
name
ast description
Storage
Zonge, ingestion_date
Y N N N

ingestion_info

name N
T~ zone 1 Dastaset type
id_zone —
description (1 N N description
related
name
Application
id_application

date*

Unstructured Collection

belongs
ounstructured

belongs
ToCollection

format

id_document
Element /,/”’

column_name Column Documents

id_column /

id_element

column_type

belongs
oDocumen

N id_field
Fields < nane
type

Figura 3.4: Modelo de metadatos de datos y procesos.
(Cortés, 2024)

Los metadatos de los datasets se categorizan en tres tipos segun la estructura
del dataset: Table, que representa a los datos estructurados, organizados en
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columnas (Column); Collection, que representa a los datos semi-estructurados
del tipo de bases de datos documentales, que son colecciones de documentos
(Document), que a su vez tienen un conjunto de campos (Field); y Unstructured,
que consiste de un conjunto de elementos (Element) de cualquier formato. Se
modela también la relacién de pertenencia de un dataset a una zona (Zone).

Los metadatos de los procesos se representan mediante la entidad Process,
y almacena los datos de la ejecucién de un proceso, como lo son el nombre del
proceso, su descripcion, la fecha de ejecucién. Se representa también el vinculo
del proceso con los datasets que utiliza tanto como entrada como salida, y
adicionalmente la zona en la cual se ejecuto el proceso.

Por otro lado, en la Figura 3.5 se presenta el modelado de la DQ Metadata,
la cual representa los metadatos relacionados a las medidas de calidad realizadas
sobre los datasets de la arquitectura. Se modelan algunos de los conceptos de
calidad presentados en la Seccion 2.2.1: Dimension, Factor, Metric y Measure.
Notar que el concepto Measure se categoriza segin la granularidad de la métrica
a la cual pertenece.

id_dimension
1d_dimension name id_factor name

id_metric

- ;o1 N 1 N name
Dimension hasDimension Factor Metric
granularity
1 method
N id_measure
measure
Measure
date

[ I I 1

TableMeasure ColumnMeasure DataMeasure

TupleMeasure

id_table /Eumn,name column_name
id_table row_number row_number

id_table id_table

Figura 3.5: Modelo de metadatos de calidad.
(Cortés, 2024)

La Figura 3.6 muestra el modelado completo de los metadatos en la arqui-
tectura, que combina los modelados de la General Metadata y DQ Metadata,
agregando las relaciones entre las medidas de calidad y los componentes cuya
calidad miden. La categorizacién del concepto Measure se reemplaza por rela-
ciones entre Measure y las distintas categorizaciones del concepto Dataset, y los
conceptos relacionados con ellas.

En la implementacién de la arquitectura, se opta por utilizar una base de
datos de grafos para el modelado de los metadatos, al presentar una variedad
de ventajas sobre bases de datos relacionales, como la flexibilidad de los esque-
mas y la posibilidad de realizar consultas complejas, como pattern matching y
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Figura 3.6: Modelo de metadatos de la arquitectura.
(Cortés, 2024)

consultas de longitud de caminos, que son utiles para consultas sobre la traza
de transformaciones de los datos, por ejemplo. En las Figuras 3.7, 3.8 y 3.9 se
presenta el modelado de grafo para los metadatos de los datasets estructurados,
semi-estructurados y no-estructurados respectivamente. Se muestran los esque-
mas de esos grafos, donde los cada 6valo representa un tipo de nodo, mientras
que las flechas representan las relaciones entre ellos.

RELATED

(" application —— SN S
7 Is_USED_To_AccEss p \‘/\

— \ { Dataset:Table -
- = J BELONGS_TO_TABLE _/* \
i— < =——( colum
\ IS ACCESSED T \
( Access — \ ~ —

HAS_SOURCE. TS_TARGET

~. STORED_IN
User )——ACCESSES

- LAST_STORAGE ZONE (
- Process
e "Exzcursn,m/ I

DATASET MEASURE
MEASURED_IN
Dimension
HAS_DIMENSION HAS_FACTOR
= Metric )«—HAS METRIC DERIVES

DATA_MEASURE

Figura 3.7: Modelo de metadatos para dataset estructurado.
(Cortés, 2024)
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Figura 3.8: Modelo de metadatos para dataset semi-estructurado.
(Cortés, 2024)
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MEASURED_IN
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Figura 3.9: Modelo de metadatos para dataset no-estructurado.
(Cortés, 2024)

3.2.4. Gestion de calidad de los datos

En la Figura 3.10 se presenta un diagrama del diseno de la gestién de la
calidad de los datos de la arquitectura. En este diagrama se distinguen tres
tipos de procesos: los coloreados en amarillo son los procesos de transformacion
de los datos, los rosados son las ejecuciones de las mediciones de calidad, y los
azules son los procesos de generacién de metadatos a partir de estas mediciones.

Esta arquitectura implementa la medicién de la calidad de los datos en dos
etapas en cada zona: se realiza una primera mediciéon antes de ejecutar los
procesos de transformacién y otra después. Esto permite analizar como afectan
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los procesos implementados a la calidad de los datos, y consecuentemente disenar
mejoras para estos procesos. Se destaca que en la Raw Zone no se realizan
transformaciones ni se ejecutan mediciones de calidad.

Como se mencioné en la Seccién 3.2.1, las medidas obtenidas generan meta-
datos de calidad, los cuales son almacenados en la Governance Metadata Zone
como parte de la DQ Metadata. Estas medidas son evaluadas por los Data Qua-
lity Experts, y consecuentemente se derivan mejoras a los procesos en base a la
evaluacion.
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Figura 3.10: Proceso de gestion de calidad en la arquitectura.
(Cortés, 2024)
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Capitulo 4

Propuesta de calidad de
datos basada en contexto en
Data Lake

En este capitulo se presenta una propuesta para incorporar a la arquitectura
de Big Data, presentada en la Seccién 3.2 (en adelante, arquitectura de DL),
la capacidad de instanciacién de modelos de contexto y modelos de calidad de
datos que respondan a ellos. Para esto es necesario adaptar y unificar ambos
trabajos discutidos en el Capitulo 3 ((Cortés, 2024) y (Serra, 2024)).

En la arquitectura de DL se cuenta con la posibilidad de definir dimensiones,
factores y métricas de calidad, que se almacenan como parte de los metadatos de
calidad en la Governance Metadata Zone. En este trabajo, se busca incorporar
el uso de modelos de contexto como parte de la gestién de calidad de los datos
de la arquitectura. Por este motivo, se propone una extension al metamodelo
de contexto que responde a las nuevas consideraciones que surgen en el DL. A
su vez, se propone una serie de modificaciones al modelo de metadatos de la
arquitectura, con el objetivo de poder almacenar en la misma los modelos de
contexto, y representar sus relaciones con los otros metadatos en el DL.

4.1. Influencia del contexto en las zonas del
Data Lake

Con el objetivo de definir un lineamiento general para el uso e instanciacién
de modelos de contexto en el DL, en primer lugar se realiza un analisis de
la presencia e influencia de los diferentes componentes de contexto sobre los
datasets alojados en las diferentes zonas del DL. Para esto, se destacan dos
consideraciones generales:

= Un modelo de contexto refiere a un unico dataset, pero pueden existir
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multiples modelos de contexto para un mismo dataset.

= Se considerard como “usuarios de los datos”, que se corresponde con el
concepto de User del metamodelo de calidad de datos basada en el con-
texto (ver la Seccién 3.1.2), inicamente a los usuarios del DL del tipo Data
Analyst, que son aquellos que acceden y utilizan los datasets disponibles
en la Refined Zone. Esto se debe a que, si bien los otros grupos de usuarios
mencionados en la Seccién 3.2.2 también tienen acceso a los datos, son los
Data Analyst los que realmente utilizan el contenido de los datos para
realizar sus tareas de negocio.

4.1.1. Presencia de componentes de contexto por zona

Para este analisis, solo se contemplaran las zonas Landing, Raw, Trusted
v Refined, ya que son las zonas que participan en el flujo de los datos que
se transforman y se adaptan para el caso de uso final de los usuarios de los
datos. No se consideran las zonas Sandbox ni Archival, ya que toman los datos
directamente de las distintas zonas sin transformarlos, por lo que la calidad de
los mismos serd igual a la calidad en sus zonas de origen (ver Figura 3.3).

A continuacién se presenta un andlisis de los componentes de contexto que
participaran en los modelos de contexto definidos para cada una de las zonas
consideradas.

Landing Zone

Como se menciona en la Secciéon 3.2.1, en la Landing Zone se realiza la
ingestién inicial de los datos desde las fuentes originales al DL. En caso de estar
disponibles, también se realiza una extraccién de los metadatos de las fuentes,
que puede ser utilizada como el componente de contexto Metadata.

En esta zona se realizan inicamente chequeos de calidad bésicos y de baja
complejidad para los datos. Estos chequeos no responden a necesidades particu-
lares de los casos de uso de los usuarios finales de los datos, sino a lineamientos
generales de negocio, por lo que responden a necesides impuestas por el Appli-
cation Domain y sus Business Rules asociadas. Adicionalmente, los chequeos
pueden surgir de limitaciones del sistema vinculadas a la implementacién del
DL, por lo que se presentaran System Requirements.

Como no se cuenta con la presencia de usuarios finales que accedan a estos
datos, no se cuenta con User Types ni Task at Hand para contextualizar a
los datasets que ingresan a esta zona. Consecuentemente, tampoco se podran
instanciar requerimientos del tipo D@ Requirement ni Data Filtering, ya que se
corresponden con la presencia de User Types y Tasks at Hand respectivamente.

Por lo tanto, los modelos de contexto definidos para contextualizar los data-
sets ingeridos en la Landing Zone, contaran unicamente con los componentes:
Application Domain, Business Rules, Metadata y System Requirements.
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Raw Zone

Como se menciond en la Seccién 3.2.4, en la Raw Zone no se realizan medi-
ciones de calidad de los datos. Por lo tanto, no se definiran modelos de calidad
de datos para los datasets almacenados en esta zona, y consecuentemente no se
definiran modelos de contexto.

Trusted Zone

En la Trusted Zone, se comienzan a realizar transformaciones sobre los da-
tos que buscan cumplir con politicas mas refinadas de negocio, confidencialidad
o calidad. Ademas, en esta zona se suele resolver la integracion de datos pro-
venientes de distintas fuentes. Nuevamente, los controles y mejoras de calidad
realizadas sobre los datos de esta zona se corresponderan con exigencias prove-
nientes del Application Domain y sus Business Rules. Sin embargo, en esta zona
se comienzan a realizar controles de calidad maés sofisticados, que introducen el
uso de referenciales, que cominmente se utilizan para evaluar la calidad segin
las dimensiones Accuracy y Completeness. Estos referenciales se consideran par-
te del componente de contexto Other Data.

Al igual que en la Landing Zone, no se cuenta con la presencia de un usuario
final que tenga acceso a los datos. Por lo tanto, no se cuenta con el compo-
nente de contexto User Type, y tampoco se cuenta con una Task at Hand, DQ
Requirements, ni Data Filtering.

En resumen, los componentes de contexto que participan de modelos de
contexto definidos sobre datasets de la Trusted Zone serdn del tipo Application
Domain, Business Rules, System Requirements, Metadata y Other Data.

Refined Zone

La Refined Zone es la zona que més se asemeja al caso de uso original para el
cual fue pensado el metamodelo de contexto. En esta zona se almacenan datasets
con un alto grado de procesamiento, con esquemas adaptados especificamente
para un caso de uso particular, cuyo propésito es ser consumidos por usuarios
finales del DL. Por lo tanto, en un modelo de contexto para un dataset de esta
zona puede presentarse cualquiera de los componentes de contexto presentados
en (Serra, 2024).

Los User Types seran los perfiles de los Data Analysts, y sus Tasks at Hand
seran las tareas que desempenan.

Al ser la tnica zona del DL a la cual tienen acceso los usuarios finales de
los datos, esta es la Unica zona cuyos modelos de contexto presentaran los com-
ponentes de contexto User Type y Task at Hand, y consecuentemente también
serd la unica zona que presente los componentes que dependen de la existencia
de un usuario y una tarea llevada a cabo por el mismo, que es el caso de los
componentes Data Filtering y DQ Requirements.
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En la tabla 4.1 se muestra un resumen de la presencia de los componentes
de contexto en los modelos de contexto para cada zona del DL.

Como parte del resultado del andlisis, se observa que los componentes de
contexto que participan en los modelos de contexto de una zona son un sub-
conjunto de los que participan en las zonas siguientes (a excepcién de la Raw
Zone, ya que no se definen modelos de contexto sobre sus datasets). Este re-
sultado es razonable, ya que el proceso de refinamiento de los datos en el DL
implica una creciente incorporacién de significado, estructura y validacién. A
medida que los datos avanzan desde la Landing Zone hacia la Refined Zone, se
incorporan maés restricciones sobre la calidad de los mismos, lo que se corres-
ponde con una mayor influencia del dominio y con la definicién de reglas de
negocio méas especificas. Por tanto, es esperable que los modelos de contexto
se expandan progresivamente conforme los datos alcanzan niveles mas altos de
procesamiento y cercania al caso de uso final.

Landing | Raw | Trusted | Refined
Zone Zone Zone Zone

Appll(fatlon v < v v
Domain
Business
Rules v X v v
Metadata v X v v
o BRI
System
Requirements v * v v
Data v
Filtering * * *
DQ
Requirements * X * v
User
Types X X X v
Task v
at Hand * X *

Tabla 4.1: Presencia de los componentes de contexto por zona del Data Lake

4.1.2. Propagacién hacia atras de los componentes de
contexto

Existen escenarios en los DL en donde un componente de contexto de una
zona puede causar la existencia de un componente de contexto de una zona
anterior en el flujo del DL. Esto se debe a que existen problemas de calidad que
se propagan “hacia adelante” y se detectan al final del flujo.

Para modelar esta situacion, se necesitaria instanciar un D@ Requirement
que participe en un modelo de contexto para un dataset de la Trusted Zone.
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Sin embargo, esto es incompatible con lo relevado del andlisis realizado en la
Seccion 4.1.1, ya que no existen usuarios finales que accedan directamente a los
datos alojados en esta zona, y por lo tanto no puede haber DQ Requirements
impuestos por ellos.

Para permitir el modelado de estas situaciones, se considera que los D@
Requirements pertenecientes a modelos de contexto de datasets de la Refined
Zone pueden derivar tanto en System Requirements como en Business Rules
en modelos de contexto para datasets de la zona Trusted. A su vez, los System
Requirements que participan en modelos de contexto para datasets de la Trusted
Zone pueden derivar en otros System Requirements en modelos de contexto
para datasets de la Landing Zone. Como criterio general, en los casos donde
las caracteristicas del sistema, como la capacidad de procesamiento, el uso de
memoria y el rendimiento, sean influyentes sobre el requisito que se propaga,
se definirdn System Requirements. En otro caso, se propagaran como Business
Rules. En la Figura 4.1 se presenta un diagrama de la propagacion hacia atras
de los componentes de contexto discutidos.

%
%

System Derive System Derive
Requirements <. Requirements <7 ... ‘
= < = < N
[N | DQ
El DZl Requirements
Business Rules Business Rules
Landing Zone —— Trusted Zone > Refined Zone

Figura 4.1: Propagacién hacia atras de los componentes de contexto.

Dos dimensiones que presentan este tipo de situaciones son la dimensién
Freshness y la dimensiéon Completeness (en particular, el factor Coverage).

Ejemplo (Freshness): supongamos que existe un DQ Requirement DQR1
impuesto por un User Type UT1 que agrupa Users que acceden a los datos en
la Refined Zone, cuyo statement es “Los datos deben actualizarse diariamente y
estar disponibles a las 9am”. Este requisito necesariamente impondra requisitos
sobre los datasets anteriores en el flujo, ya que deberan ser procesados en una
hora anterior a las 9am, teniendo en cuenta la latencia de los procesos involu-
crados. Si se supone que los procesos entre la Trusted Zone y la Refined Zone
tienen una duraciéon de 30 minutos, entonces es de interés evaluar si los datos
estan disponibles en la Trusted Zone a las 8:30am. A partir de DQR1 se rele-
varia un nuevo System Requirement SR1 cuyo statement es ”Los datos deben
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actualizarse diariamente y estar disponibles a las 8:30am”, que se utilizard en
modelos de contexto para datasets de la Trusted Zone. Suponiendo una latencia
de 30 minutos adicionales entre las zonas Landing y Trusted, se derivaria conse-
cuentemente de SR1 otro System Requirement SR2 cuyo statement serd “Los
datos deben ingerirse diariamente y estar disponibles a las 8am”. En la Figura
4.2 se ilustra el ejemplo con un diagrama.

Landing Zone Trusted Zone Refined Zone
Consume W
= Prseo = Prceo s

Duracién: 30 Duracién: 30° UT1

SR2: "Los datos deben SR1: "Los datos deben i DQR1: "Los datos

@ ingerirse diariamente y Deriva @ actualizarse diariamente Deriva @ deben actualizarse | Impone
estar disponibles a las y estar disponibles a las <y diariamente y estar
8am" 8:30am" disponibles a las 9am"

Figura 4.2: Ejemplo de propagacién hacia atras de un D@ Requirement tempo-
ral.

4.2. Extension del metamodelo de contexto de
(Serra, 2024)

En esta seccién se presentan extensiones realizadas al metamodelo de con-
texto para incluir nuevas relaciones y componentes de contexto, que son de
relevancia y utilidad en los DL.

4.2.1. Data Lineage

En la arquitectura, los datos pueden sufrir una gran variedad de transfor-
maciones desde que son ingeridos inicialmente en la Landing Zone hasta que
son disponibilizados para los usuarios finales en la Refined Zone. Los procesos
que ejecutan dichas transformaciones tienen el potencial tanto de mejorar la
calidad de los datos, como de introducir problemas que resulten en un deterioro
de la calidad de los mismos. Por este motivo, el linaje de los datos toma un rol
importante para determinar aspectos de calidad a evaluar sobre los datos, asi
como para detectar causas de problemas de calidad.

Ejemplo: supongamos que se tiene un dataset en la Trusted Zone que con-
tiene informacién de transacciones financieras, y se conoce a través del linaje
que dicho dataset fue construido a partir de un dataset que cuando fue ingerido
en la Landing Zone presentaba un 30 % de valores faltantes en una determina-
da columna. Ademads, el linaje muestra que posteriormente fue sometido a un
proceso de limpieza automaética donde los valores faltantes son estimados me-
diante una légica basada en promedios histéricos. Se puede inferir que existe un
riesgo potencial en la exactitud de algunos campos derivados. En este caso, el
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conocimiento del linaje de los datos conduce a la definicién de una métrica en
la Trusted Zone, que de otro modo podria no haberse contemplado.

Se decide incorporar al metamodelo de contexto un nuevo componente de
contexto: Data Lineage. El Data Lineage se incorpora al metamodelo de con-
texto como una nueva categorizacién de Other Metadata. Se destaca que esta
categorizacién no es total, ya que se sigue aceptando la existencia de otros me-
tadatos del tipo Other Metadata que no se relacionen con el Data Lineage. En la
Figura 4.3 se ilustra la incorporacién del componente Data Lineage (resaltado
en color azul oscuro) al metamodelo de contexto.

Context
Component

Application Business
hand Domain Rule

Requirement User Type

N

Other
Metadata

DQ
Metadata

Data
Filtering

DQ
Requirement

imposed System
ByTask N |Requirement
N N N
By @

Figura 4.3: Data Lineage en el metamodelo de contexto

En la tabla 4.2 se presenta la especificacién del componente Data Lineage.
Para los datasets en la Landing Zone, el campo sources refiere a la fuente de
la cual fueron ingeridos los datos, mientras que para los datasets en el resto de
las zonas representa la unién de los sources de todos los datasets incluidos en el
linaje. Este campo permite mantener un nivel mayor de trazabilidad y conocer el
origen de los datos. El campo Lineage consiste de un String en formato markup
(por ejemplo, XML o JSON) que contiene la informacién de todas las fuentes,
datasets y procesos que participaron en la creacion del dataset cuyo linaje se esta
describiendo. En esta propuesta se implementa el campo Lineage como un String
JSON. Por ultimo, las relaciones includes dataset y includes process referencian
a los datasets y procesos del DL que participan en el linaje. Se mantienen estas
relaciones para permitir una exploraciéon mas libre de los metadatos asociados
a estos datasets y procesos, en caso de ser necesario.

El linaje de un dataset puede ser calculado a partir de los metadatos de
los datasets y procesos, mediante una consulta al grafo de metadatos del DL.
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Data Lineage

Las fuentes originales de los datos, antes de ser insertados en
Sources
el DL.
Lineage El linaje de los datos en formato JSON.
Includes Referencia a los datasets en el DL incluidos en el linaje.
dataset
Includes . . . .
Referencia a los procesos en el DL incluidos en el linaje.
process

Tabla 4.2: Especificacién del componente Data Lineage

A partir de esta consulta, se puede generar una instancia del componente de
contexto Data Lineage. Alternativamente, el Data Lineage puede construirse a
partir del conocimiento de los procesos del Data Lake.

4.2.2. Nuevas relaciones entre componentes de contexto

Como se mencioné en la Seccién 4.1.2, para modelar la propagaciéon “hacia
atras”de los componentes de contexto, se extiende el metamodelo de contexto
con la posibilidad de que D@ Requirements deriven System Requirement y Busi-
ness Rules, y que a su vez los System Requirements puedan derivar otros System
Requirements. Para modelar esto, se agregan tres relaciones al metamodelo de
contexto:

= BRDerivedFrom C BusinessRule x DQRequirement
= derivedFromDQReq C SystemRequirement X DQRequirement
» derivedFromSysReq C SystemRequirement x SystemRequirement

Todas las relaciones tienen cardinalidad N:N.
En la Figura 4.4 se presentan un diagrama de las relaciones agregadas.

4.3. Modificacion del modelo de metadatos de
la arquitectura de Data Lake

En esta seccion se presentan las modificaciones realizadas al modelo de me-
tadatos de la arquitectura de DL, para poder incluir el contexto en la gestién
de la calidad de datos.

Dado el extenso tamano del modelo de metadatos, se presenta divido por
partes.

4.3.1. Modelo de metadatos de datasets y procesos

Al modelo de metadatos de dataset y procesos del DL (presentado en la
Seccién 3.2.3), se le realiza una modificacién en la categorizacion de la entidad
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Figura 4.4: Relaciones agregadas al metamodelo de contexto para modelar la
propagacion

Dataset, donde se reemplaza la entidad Table por una nueva entidad Database.
La entidad Table ya no es una categorizacion de Dataset, sino que se relaciona
con la entidad Database mediante una relacion belongsToDB, y posee los atri-
butos id_table, name, y description. Este cambio se debe a que serd de interés
definir modelos de contexto y métricas de calidad que impliquen el uso de varias
tablas a la vez, por lo que es de interés considerar a las bases de datos imple-
mentadas en la Refined Zone como un dataset. En el caso de contar con datos
estructurados que no se relacionen con otros datos (por ejemplo, archivos indi-
viduales en formato tabular), se considerardn como elementos del tipo Database
con una unica Table.

En la Figura 4.5 se presenta el modelo de metadatos para datos y procesos de
la arquitectura, con las modificaciones propuestas resaltadas en amarillo oscuro
y verde.

4.3.2. Modelo de metadatos de calidad de datos

Como se presentd en la Seccién 3.2.3, la arquitectura del DL modela los
conceptos de calidad Dimension, Factor, Metric y Measure, contando con un
modelado de metadatos de calidad que representa estas entidades. Sin embargo,
no se cuenta con toda la jerarquia de entidades necesarias para instanciar un
modelo de calidad de datos completo, segiin el metamodelo de calidad de datos
presentado en la Seccién 2.2.2 (especificado en (Serra, 2024)). Notablemente, no
se cuenta con una entidad que permita agrupar las dimensiones en un modelo
de calidad de datos, y no existe una distincién entre la aplicacién de un método
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Figura 4.5: Modificacién al modelo de metadatos de datos y procesos.

y el resultado de la ejecucién del mismo, rol que ocupan los conceptos Applied
D@ Method y Execution Result en el metamodelo de calidad de datos basada
en el contexto (Serra, 2024).

En esta propuesta, se extiende el modelo de metadatos de calidad de la
arquitectura de DL, con el objetivo de expandir la expresividad del mismo. Se
toma como referencia el metamodelo de calidad presentado en (Serra, 2024).

En la Figura 4.6 se presenta el modelo de metadatos de calidad propuesto
para la arquitectura de DL.

A continuacién se describen las modificaciones realizadas al modelo de meta-
datos de calidad original de la arquitectura de DL. Del metamodelo de calidad de
datos de (Serra, 2024) se relevan directamente las entidades D@Q Dimension, DQ
Factor, DQ Metric, DQ Method y Applied DQ Method con todos sus atributos,
junto con las relaciones dIn, facetOf, measures, implements y associated.

Se utiliza la entidad DQ Model para agrupar D@ Dimensions, con el proposi-
to de definir en los metadatos una instancia de un modelo de calidad. Se reem-
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Figura 4.6: Modelo de metadatos de calidad de datos propuesto.

plaza el atributo wversion por un atributo identificador id_dg-model. Adems4s,
se incluye la entidad D@ Measure, que almacena la fecha y resultado de una
ejecucién de una medicion.

Adicionalmente, se incluye una relacién 1:N entre DQ Model y Applied DQ
Method llamada belongsToModel. Esto surge a partir de un requisito presente
en el proyecto de grado (Castro y cols., 2025) (mencionado en la Seccién 1.2),
con el cual debiamos ser compatibles, y que presentaba la necesidad de tener

una mejor navegabilidad entre las medidas de calidad y los modelos de calidad
definidos.

4.3.3. Modelo de metadatos de contexto

Con el objetivo de incorporar el contexto como parte de la gestion de cali-
dad de datos del DL, se propone un modelo de metadatos de contexto, que tiene
como objetivo el almacenamiento completo de modelos de contexto y todos sus
componentes en la Governance Metadata Zone del DL. Para esto, se represen-
tan todas las entidades del metamodelo de contexto, tomando en cuenta las
extensiones propuestas en la Seccion 4.2.

En la Figura 4.7 se presenta el modelo de metadatos de contexto que seran
almacenados en la Governance Metadata Zone. Se resalta en color azul oscuro
la inclusién del nuevo componente de contexto Data Lineage presentado en la
Seccion 4.2.1, y en verde las relaciones nuevas propuestas en la Seccion 4.2.2.
El componente Data Lineage presenta los atributos planteados anteriormente,
mientras que el resto de los componentes de contexto conservan sus atributos
presentados en (Serra, 2024).

4.3.4. Modelo completo de metadatos en la arquitectura
de DL

En esta ultima seccién se presentan las relaciones entre los modelos de me-
tadatos de cada tipo, para definir el modelo de metadatos definitivo para la
arquitectura.
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Figura 4.7: Modelo de metadatos de contexto en la arquitectura de DL

Modelo de metadatos de datos y procesos + Modelo de metadatos de
calidad

Para relacionar el modelo de metadatos de datos y procesos (Figura 4.5)
con el modelo de metadatos de calidad (Figura 4.6), en primer lugar se crea
una relacion modelsDQFor entre Dataset y DQ Model, que expresa sobre qué
dataset es definido un modelo de contexto. Adicionalmente, de manera anédloga
a las relaciones que existian en la arquitectura entre la entidad Measure y los
metadatos de los datos (ver Figura 3.6), se definen una serie de relaciones entre
la entidad Applied DQ Method y las entidades Dataset, sus categorizaciones, y
los elementos relacionados a las mismas:

= appliedToDataset C AppliedDQM ethod x Dataset
» appliedToTuple C AppliedDQMethod x Table

= appliedT'oData C AppliedDQMethod x Column

= appliedT oColumn C AppliedDQM ethod x Column
» appliedToFElement C AppliedDQMethod x Element
» appliedToArrayValue C AppliedDQM ethod x Field
» appliedToFieldV alue C AppliedDQMethod x Field
= appliedToField C AppliedDQMethod x Field

= appliedToDoc C AppliedDQMethod x Document
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En la Figura 4.8 se muestra la integracion entre el modelo de metadatos de
datos y procesos y el modelo de metadatos de calidad.

Modelo de metadatos de datos y procesos + Modelo de metadatos de
contexto

Para la integracién entre el modelo de metadatos de datos y procesos (Figura
4.5) y el modelo de metadatos de contexto (Figura 4.7), se define una relacién
contextualizedDataset entre las entidades Dataset y Context Model, que indica
qué Dataset es considerado como el Data At Hand para el modelo de contexto
instanicado. Ademds, se define la relacién group entre User y User Type, que
permite mantener la informacién de qué usuarios de la Refined Zone son agru-
pados por cudles User Types. Por ultimo, se agregan tres relaciones relativas al
componente Data Lineage: includesDataset y includesProcess, definidas en la
especificacion del componente en la tabla 4.2, y la relaciéon hasLineage entre un
Dataset y un Data Lineage, que indica a de qué dataset describe el linaje la
instancia de Data Lineage.

En la Figura 4.9 se muestra la integracion entre el modelo de metadatos de
datos y procesos y el modelo de metadatos de contexto.

Modelo de metadatos de calidad de datos + Modelo de metadatos de
contexto

Para unificar los metadatos de calidad y los metadatos de contexto, se tomara
como base la definicién del metamodelo de calidad de datos basada en el contexto
presentado en (Serra, 2024) (Figura 3.1) para relevar las relaciones entre los
metadatos de calidad (Figura 4.6) y los metadatos de contexto (Figura 4.7). Por
un lado, se incluyen las relaciones suggestedBy, represents, influencedBy y uses
entre la entidad Context Components y las entidades DQ Dimension, DQ Factor,
DQ Metric y DQ Method respectivamente. Ademads, se incluye una relacién
conteztualizesD@QModel entre Context Model y DQ Model, que representa el
vinculo entre un modelo de contexto y los modelos de calidad que contextualiza.
Se destaca que esta relaciéon no presenta totalidad, ya que en la arquitectura se
mantendrd la posibilidad de instanciar modelos de calidad que no respondan a
ningin modelo de contexto.

En la Figura 4.10 se muestra la integracién entre el modelo de metadatos de
calidad y el modelo de metadatos de contexto.

Modelo de metadatos completo

Por ultimo, en la Figura 4.11 se muestra el modelo de metadatos completo
propuesto. Las entidades y relaciones propuestas en este capitulo se destacan
en color verde.
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Capitulo 5

Experimentacion

En este capitulo se realiza un caso de estudio para validar la incorporacién de
modelos de contexto en la gestion de la calidad de los datos de la arquitectura,
siguiendo la propuesta presentada en el Capitulo 4 (Propuesta de calidad de
datos basada en contexto en Data Lake). El caso de estudio presentado es una
adaptacién del caso desarrollado en (Castro, 2025).

5.1. Descripcion de la realidad y datos del Data
Lake

El caso de estudio consiste de una empresa que se dedica al analisis y estudio
del rendimiento de peliculas, tanto estrenadas como préximas a estrenar. Para
ello, se implementa el DL como principal almacenamiento, ya que sera necesa-
rio procesar grandes volimenes de datos heterogéneos recopilados de distintas
fuentes, que deberan ser procesados para distintos casos de uso y para llevar a
cabo una variedad de tareas.

La empresa ofrece el servicio de asesorar a cadenas de cines interesadas en
optimizar su programacion. Estas cadenas buscan tomar decisiones informadas
sobre qué peliculas proyectar, como distribuirlas en sus distintas salas, y qué
estrategias de promocién aplicar, adaptandose al comportamiento y preferencias
del mercado local.

Por lo tanto, los usuarios del DL tendréan tareas tanto descriptivas, donde
analizan el desempeno de peliculas que se estrenaron en los tltimos anos, asi
como predictivas, donde se intenta anticipar el desempeno de nuevas peliculas
en la region, ajustando su estrategia para maximizar la rentabilidad.

5.1.1. Fuentes de datos

El DL consume datos periédicamente de las plataformas Kaggle (Kaggle, s.f.)
y IMDb (IMDb, s.f.), que publican datos de forma abierta. Estos datos pueden
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ser consumidos a través de APIs o descargados de sus sitios web. A continuacion
se describen los datasets de interés, que son consumidos en la Landing Zone.

TMDB _movie_dataset_v11l.csv

Este conjunto de datos estd disponible ptublicamente en la plataforma Kaggle,
donde es actualizado diariamente por su autor. El contenido proviene de la
plataforma TMDB (The Movie Database), una de las principales fuentes de
informacidn sobre peliculas y series, junto con IMDb. Ambas plataformas ofrecen
datos detallados sobre distintos tipos de shows, especialmente peliculas y series.
Ademas de la informacién sobre los titulos, incluyen datos biograficos resumidos
de los miembros del equipo involucrado en la produccién, como el director y el
elenco. El dataset se encuentra en formato CSV. En la tabla 5.1 se presentan
los atributos maés relevantes.

Atributo Descripcion

id Identificador del registro en el dataset.
title Titulo de la pelicula

vote_average Promedio de puntuacién.

vote_count Total de votos.

status Estado de la pelicula.

release_date Fecha de estreno.

revenue Recaudaciéon total.

runtime Duracién en minutos.

adult Indica si es solo para adultos (booleano).
budget Costo de produccién.

imdb_id ID segun el catdlogo de IMDb.
original_language Idioma original.

overview Resumen de la pelicula.

popularity Puntaje de popularidad.

tagline Frase publicitaria.

genres Lista de géneros.

production_countries Paises de produccién.

keywords Palabras clave.

production_companies | Companias productoras.

Tabla 5.1: Descripcion de los atributos del dataset TMDB_movie_dataset_-v11.csv

title.ratings.tsv

Este conjunto de datos es extraido del portal para desarrolladores IMDb
Dewveloper, y contiene informacién sobre la cantidad de votos y puntuacién pro-
medio de peliculas, segin usuarios de la plataforma. Se encuentra en formato
TSV. En la tabla 5.2 se presentan los atributos y sus descripciones.
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Atributo

Descripcion breve

tconst

Identificador dnico alfanumérico del titulo (string). Corresponde
al ID usado en IMDb.

averageRating | Promedio ponderado de las calificaciones de los usuarios (float).

Calculado en base a todos los votos registrados.

numVotes

Cantidad total de votos recibidos por el titulo (int). Refleja el
numero de usuarios que evaluaron el titulo.

Tabla 5.2: Descripcién de los atributos del dataset title.ratings.tsv

title.crew.tsv

Al igual que el dataset title.ratings.tsv, este dataset es extraido de la plata-
forma IMDb Developer. Contiene informacién sobre los directores y guionistas
que participaron en la produccién del titulo. En la tabla 5.3 se presentan los
atributos de este dataset.

Atributo | Descripcién breve

tconst Identificador unico alfanumérico del titulo (string), usado también en
otros archivos de IMDb.

directors Lista de identificadores nconst del/los director(es) del titulo. Si hay
mas de uno, estan separados por comas. Puede estar vacio si no hay
datos disponibles.

writers Lista de identificadores nconst del/los guionista(s) del titulo. También
separados por comas; puede estar vacio.

Tabla 5.3: Descripcién de los atributos del dataset title.crew.tsv

name.basics.tsv

Este dataset también es extraido de la plataforma IMDb Developer. Contiene
informacion sobre personas en la industria del cine. En la tabla 5.4 se presentan
los atributos de este dataset.
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Atributo Descripcion breve

nconst Identificador tinico alfanumérico de la persona (string), utili-
zado en toda la base de datos de IMDb.

primaryName Nombre principal o méas habitual con el que la persona aparece
acreditada (string).

birthYear Afio de nacimiento en formato YYYY. Puede ser "\N’ si no
se conoce.

deathYear Artio de fallecimiento en formato YYYY si aplica; "\N’ si no
ha fallecido o no hay datos.

primaryProfession | Lista de hasta tres profesiones principales de la per-
sona (array de strings separados por comas). Ej.:
actor,producer,writer.

knownForTitles Lista de identificadores tconst de los titulos mas conocidos

de la persona (array separados por comas).

Tabla 5.4: Descripcién de los atributos del dataset name.basics.tsv

5.1.2. Usuarios y requisitos

Para incluir en este caso de estudio cuestiones relativas a usuarios y requeri-
mientos de éstos, se realizan algunas suposiciones que se presentan a continua-

cion.

= Dos tipos de usuarios: Movie Warehouse Analyst y Movie Performance
Specialist. A ambos tipos de usuario se les concede el rol de Data Analyst
en el DL, por lo que tienen acceso a los datos en la Refined Zone.

= Las fichas técnicas de cada tipo de usuario se detallan en las tablas 5.5 y

5.6.

= Las reglas de negocio comunes a ambos tipos de usuarios se presentan
transversalmente en los procesos de la empresa:

e Las peliculas se clasifican segin su estado de produccién, que puede
ser “estrenada”, “en produccién”, “en postproduccién”, “planifica-
da”, “rumoreada”, o “cancelada’”.

e Las fechas se manipulan con el formato de fecha ISO 8601 (YYYY-

MM-DD).

e Se toma como convencién general que si una pelicula no esta estre-
nada, en los sistemas se le coloca la fecha 01/01/1800.

e Las calificaciones de las peliculas se miden de 0 a 10, permitiendo
numeros decimales.
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Tipo de usuario

Movie Warehouse Analyst

Descripcién de tareas

= Visualizacién de DW de peliculas, agrupados
segun las dimensiones Titulo, Director, Palis,
Género, Fecha y Lenguaje.

= Generacién de reportes y estadisticas en base
a los datos de las peliculas disponibles en el
sistema.

Requisitos especificos

= Ninguna de las dimensiones puede presentar
valores vacios. En el caso de no tener el da-
to, debe recurrirse a un valor por defecto, pero
nunca puede ser vacio ni null.

» En el DW, deben respetarse en un 100 % las
relaciones de clave fordnea entre la tabla de
hechos y las tablas de dimension.

Tabla 5.5: Ficha técnica para los usuarios del tipo Movie Warehouse Analyst
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Tipo de usuario

Movie Performance Specialists

Descripcién de tareas

= Prediccién de las calificaciones de peliculas sin
estrenar en funcién de caracteristicas como po-
pularidad, género y duracién.

» Identificacién de tendencias en las fechas de es-
treno de peliculas.

= Andlisis de la relacion entre cantidad de votos,
valoracién promedio y popularidad para deter-
minar los factores que contribuyen al éxito de
una pelicula.

s Identificacién de companias de produccién exi-
tosas segun los votos que recibieron las pelicu-
las que produjeron y analizar sus estrategias.
El analisis varia dependiendo de si la pelicula
es para adultos o apta para todo publico.

Requisitos especificos

= Los datos deben estar disponibles en su ver-
sion més actualizada todos los dias a las 9am
(GMT-3), ya que a esa hora comienza la eje-
cucion programada del modelo predictivo de la
aplicacién del usuario.

= Los datos que representen nombres de paises,
productores, idiomas, o peliculas no deben pre-
sentar faltas de ortografia, y deben hacer uso
correcto de letras mayusculas.

= Los valores de las celdas no pueden ser vacios
ni nulos. Si se permiten valores que represen-
ten explicitamente la falta de datos, como “Sin
Datos” o fechas especiales.

s Deben estar presentes al menos 90% de las
peliculas estrenadas entre el afio 2000 y 2024,
tomando como referencia el catdlogo de IMDb.

Tabla 5.6: Ficha técnica para los usuarios del tipo Movie Performance Specialist
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5.1.3. Transformaciones

Para satisfacer los requerimientos de los usuarios, los Data Engineers del DL
definen una serie de transformaciones sobre los datos:

= Los datasets son consumidos a través de la Landing Zone, donde no sufren
ninguna modificacién.

= Son almacenados en la Raw Zone en su formato original.

= Son procesados en las zonas Trusted y Refined.

A continuacién se presentan las transformaciones por zona y por orden de
ejecucién.

Trusted Zone
Transformacién 1: tr:CleanTMDB

Input: dataset TMDB_-movie_dataset-v11.csv de la Raw Zone.
Acciones:

= Se seleccionan los atributos id, title, imdb_id, genres, release_date, runtime,
vote_average, vote_count, popularity, production_companies y status.

= Se eliminan las filas que presenten valor nulo o vacio en el campo imdb_id.

= Se eliminan las filas duplicadas segtin todos sus atributos.

= Se realiza un unnest de las tuplas segin el campo directors lo que genera
una fila por cada director presente en la lista. Se renombra la columna a

director.

Output: TMDB_movies_clean.csv, que se almacena en la Trusted Zone.

Transformacién 2: tr:MergeTMDBandRatings

Input: dataset TMDB_movies_clean.csv ( Trusted Zone) y el dataset title.ratings.tsv
(Raw Zone)

Acciones:

= Se realiza un LEFT JOIN segun los atributos imdb_id y tconst.

= Se eliminan las columnas vote_average y vote_count.

= Se renombran las columnas averageRating y numVotes a vote_average y
vote_count, respectivamente.
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Trusted Zone

tr:CleanTMDB [~
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tr:MergeTMDBandRatings

title.ratings.tsv
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title.crew.tsv
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movies_3.csv
tr:MergeNames

name.basics.tsv name.basics.tsv

=)

)

MoviesDataset.csv

Figura 5.1: Transformaciones de la Trusted Zone

Output: dataset movie_ratings.csv, que se almacena en la Trusted Zone.

Como dato adicional, los Data Engineers del DL reportan que el tiempo
combinado de las transformaciones tr:MergeTMDBandRatings y tr:MergeCrew
es de aproximadamente 15 minutos para el volumen de datos esperado, en el

peor caso.

Transformacién 3: tr:MergeCrew

Input: movie_ratings.csv (Trusted Zone)
Zone).
Acciones:

y el dataset title.crew.tsv (Raw

= Se realiza un LEFT JOIN segun los atributos imdb_id y tconst.

= Se elimina la columna writers.

Output: dataset movies_3.csv, que se almacena en la Trusted Zone.

Transformacion 4: tr:MergeNames

Input: movies_3.csv (Trusted Zone) y el dataset name.basics.tsv (Raw Zo-

ne).
Acciones:

= Se realiza un LEFT JOIN segun los atributos director y nconst.

Output: MoviesDataset.csv, que se almacena en la Trusted Zone.

En la Figura 5.1 se muestra un diagrama del procesamiento de los datos

desde la Landing Zone hasta la Trusted Zone.
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Figura 5.2: Modelado dimensional para Movies DW
(Castro, 2025)

Refined Zone

En la Refined Zone se realizan dos transformaciones para satisfacer los re-
querimientos de los Mowvie Performance Specialists y Movie Warehouse Analyst,
segin se indicaron en sus respectivas fichas técnicas, presentadas en la Seccién
5.1.2.

En primer lugar, para satisfacer el requerimiento de los usuarios Movie Wa-
rehouse Analyst, se define el Data Warehouse “Movies DW” en la Refined Zone.
En la Figura 5.2, tomada de (Castro, 2025), se presenta el modelado dimensio-
nal realizado para el el Data Warehouse “Movies DW”. E1 DW es poblado por
la transformacién tr: Create Warehouse.

Transfomacién 5: tr:Create Warehouse

Input: dataset MoviesDataset.csv (Trusted Zone).
Acciones:

= Se generan las tablas de hechos (fact_table.csv), y las tablas de dimensién
(dim_genero.csv, dim_lenguaje.csv, dim_pelicula.csv, dim_pais.csv, dim_fecha.csv,
dim_director.csv).

Output: La tabla de hechos (fact-table.csv), y las tablas de dimensién
(dim_genero.csv, dim_lenguage.csv, dim_pelicula.csv, dim_pais.csv, dim_fecha.csv,
dim_director.csv), que se almacenan en la Refined Zone.
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Figura 5.3: Transformaciones del Data Lake

Por tltimo, para satisfacer las necesidades del usuario del tipo Movie Per-
formance Specialist, se implementa la transformacién tr:SanitizeMowvies.

Transfomacién 6: tr:SanitizeMovies

Input: dataset movie_ratings.csv (Trusted Zone).
Acciones:

= Se sustituyen los valores nulos por el valor “Sin Datos” para todas las
columnas a excepcion de release_date.

= Se sustituyen los valores nulos en la columna release_date por el valor
“1800-01-01”

Output: Movies_ML.csv, que se almacena en la Refined Zone.

Se destaca que la transformacién tr:SanitizeMovies utiliza el dataset mo-
vie_ratings.csv como input porque el Movie Performance Specialist no hace uso
de los datos de los directores para sus analisis. Como dato adicional, los Data
Engineers del DL reportan que el tiempo de ejecucion de esta transformacion
es de aproximadamente 15 minutos en el peor caso, para el volumen de datos
esperado.

En la Figura 5.3 se muestran todas las transformaciones detalladas en esta
seccion.
5.2. Modelos de contexto

En base a las fichas técnicas relevadas en la Secciéon 5.1.2, se definen modelos

de contexto para los datasets. Este andlisis se centra en el caso de uso de los
usuarios del tipo Movie Performance Specialist, por lo que se definen modelos
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de contexto para datasets involucrados en este caso de uso. Adicionalmente, pa-
ra mostrar la convivencia de modelos de contexto de distintos datasets en una
misma zona del DL, se definen también modelos de contexto para el DW en la
Refined Zone utilizado por los usuarios Movie Warehouse Analyst, pero no se
estudian los datasets correspondientes a este caso en las zonas anteriores.

Para la definicién de los modelos de contexto, en cada zona se contemplan
los componentes indicados en la tabla 4.1. Ademads, se destaca la inclusién del
componente Data Lineage en todos los modelos, donde se referencian todos los
procesos que participan en el proceso de creacion de los Data at Hand, como se
indicaron en la Seccién 5.1.3. Los archivos JSON correspondientes a los linajes
se detallan en el Anexo A.

Refined Zone

En la tabla 5.7 se presenta el modelo de contexto para el DW instanciado
en la Refined Zone para satisfacer el caso de uso de los tipos de usuarios Mowvie
Warehouse Analyst, que incluye la tabla de hechos y las tablas de dimension.

Tabla 5.7: Modelo de contexto para el DW

Data at | [fact_table.csv, dim_genero.csv, dim_lenguaje.csv,
hand dim _pelicula.csv, dim_pais.csv, dim_fecha.csv, dim_director.csv]

Context Model

ctxml ‘

Application Domain

appDom‘ Name: Cinematografia

Business Rules

Statement: Estado € {Released, InProduction, Post Production,
Planned, Rumored, Canceled}

BR1 Semantic: Las peliculas se categorizan segin su estado de produc-
cién, y se dividen en las categorias ‘Released’;, ‘In Production’,
‘Post Production’, ‘Planned’, ‘Rumored’ y ‘Canceled’.

Statement: Estado # Released — release_date = 1800 — 01 — 01

BR2 Semantic: Para las peliculas cuyo estado no sea “Released”, el
campo release_date se debe setear al valor 1800-01-01

Statement: format(release_date) = “YYYY-MM-DD”

BR3

Semantic: Las fechas se representan en formato “YYYY-MM-DD”

User Types

Continued on next page
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Tabla 5.7: Modelo de contexto para el DW (Continued)

Name: Movie Warehouse Analyst

UT1
Characteristics: Data Analyst

Tasks at Hand

Name: Visualizacién de datos segin un modelado dimensional

Purpose: Visualizar datos de las peliculas, agrupados segin las
T1 dimensiones: Pelicula, Director, Pais, Género, Fecha y Lenguaje

Assigned to: UT1

Uses: -

Name: Generacién de reportes y estadisticas

Purpose: Generar reportes y estadisticas en base a los datos de las
T2 peliculas disponibles en el sistema.

Assigned to: UT1

Uses: -

DQ Requirements

Statement: Ninguno de los datos puede presentar valores vacios.

Description: Ningtun dato puede tomar el valor ¢ .° null.
Imposed by: UT1
Refer to: -

DQR1

Statement: Las claves de la tabla de hechos deben existir en las
tablas de dimensién.

Description: Todos los valores de los campos id, id_ISO639-
1, id_genero, fecha, id_pais e id_director_.imdb del archi-
DQR2 | vo fact_table.csv deben existir como claves en los archivos
dim_pelicula.csv, dim_lenguaje.csv, dim_genero.csv, dim_fecha.csv,
dim_pais.csv y dim_director.csv respectivamente.

Imposed by: UT1
Refer to: -

Data filtering

System Requirements

Statement: Modelado dimensional

Description: El dataset debe presentar un modelado dimensional,

SR1 y ser compatible con herramientas de anélisis OLAP

Continued on next page
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Tabla 5.7: Modelo de contexto para el DW (Continued)

‘ Imposed by: T1
DQ Metadata
Other Metadata
Data Lineage
Sources: [“kaggle”, “IMDb”]

Lineage: DW lineage.json

includes datasets: [MoviesDataset.csv, mo-
DL1 vies_3.csv, movie_ratings.csv, TMDB_movies_clean.csv,
TMDB_movie_dataset_vll.csv, title.ratings.tsv, title.crew.tsv,
name.basics.tsv]

includes  processes:  [tr:CreateWarehouse,  tr:MergeNames,
tr:MergeCrew, tr:MergeTMDBandRatings, tr:CleanTMDB]

Other Data

En la tabla 5.8 se presenta el modelo de contexto para el dataset Mo-
viesML.csv en la Refined Zone, que satisface el caso de uso de los tipo de usuarios
Movie Performance Specialist.

Tabla 5.8: Modelo de contexto para MoviesML.csv

Data at | [MoviesML.csv]
hand:

Context Model

ctxm?2 ‘

Application Domain

appDom‘ Cinematografia

Business Rules

Statement: Estado € {Released, InProduction, Post Production,
Planned, Rumored, Canceled}

BR1 Semantic: Las peliculas se categorizan segin su estado de produc-
cién, y se dividen en las categorias ‘Released’, ‘In Production’,
‘Post Production’, ‘Planned’, ‘Rumored’ y ‘Canceled’.

Continued on next page
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Tabla 5.8: Modelo de contexto para MoviesML.csv (Continued)

Statement: Estado # Released — release_date = 1800 — 01 — 01

BR2 Semantic: Para las peliculas cuyo estado no sea “Released”, el
release_date se debe setear al valor 1800-01-01

Statement: format(release_date) = “YYYY-MM-DD”

BR3
Semantic: Las fechas se representan en formato “YYYY-MM-DD”
Statement: Rating € [0, 10,0]

BR4 Semantic: El rating de una pelicula se representa con un nimero
real entre 0 y 10

User Types
Name: Movie Performance Specialist

UuT2

Characteristics: Data Analyst

Tasks at Hand

Name: Prediccién de calificaciones

Purpose: Predecir las calificaciones de peliculas en funcién de ca-
T3 racteristicas como popularidad, género y duracién.

Assigned to: UT2

Uses: -

Name: Identificacién de tendencias de fechas de estreno

Purpose: Identificar tendencias en las fechas de estreno de pelicu-
T4 las.
Assigned to: UT2

Uses: -

Name: Identificacion de factores de éxito

Purpose: Analizar la relacién entre cantidad de votos, valoracién
promedio y popularidad para determinar los factores que contri-

T5 buyen al éxito de una pelicula.
Assigned to: UT2
Uses: -
Name: Anélisis de estrategias efectivas de marketing para peliculas
de adultos y ninos
Purpose: Identificar companias de produccion exitosas segun los
T6 votos que recibieron las peliculas que produjeron y analizar sus

estrategias. Se debe hacer un anélisis distinto dependiendo de si la
pelicula es para adultos o apta para todo publico.

Continued on next page
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Tabla 5.8: Modelo de contexto para MoviesML.csv (Continued)

Assigned to: UT2

Uses: -

DQ Requirements

Statement: Los datos del dia anterior deben estar actualizados y
disponibles todos los dfas a las 9am (GMT-3).

Description: Los datos deben estar disponibles en su versiéon mas
actualizada todos los dias a las 9am (GMT-3), ya que a esa ho-

DQR3 | 14 comienza la ejecucién programada del modelo predictivo de la
aplicacién del usuario.
Imposed by: UT2
Refer to: -
Statement: Los datos que representen nombres deben estar bien
escritos
Description: Los campos del tipo String que representen nombres
de paises, nombres de productores, nombres de idiomas, o nombres
DQR4 de peliculas no deben presentar faltas de ortografia, y deben hacer
uso correcto de letras mayusulas
Imposed by: UT2
Refer to: -
Statement: Ningtin dato puede tomar el valor “’ni null.
Description: Los valores de las celdas no pueden tener valores
vacios ni nulos. Si se permiten valores que representen explicita-
DQR5

mente la falta de datos, como “Sin Datos” o fechas especiales
Imposed by: UT2
Refer to: -

Statement: Deben estar presentes al menos 90 % de las peliculas
estranadas entre el ano 2000 y 2024.

Description: Tomando como referencia el catalogo de IMDb, se de-
DQR6 be contar con una cobertura mayor o igual a 90 % para las peliculas
estrenadas entre el ano 2000 y 2024

Imposed by: UT2
Refer to: -

Continued on next page
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Tabla 5.8: Modelo de contexto para MoviesML.csv (Continued)

Data filtering

Statement: SELECT * FROM movies WHERE adult = “True”

Description: Filtrar registros que indiquen que la pelicula es para

DF1 adultos

Addressed by: T6

Statement: SELECT * FROM movies WHERE adult = “False”
DF2 Description: Filtrar registros que indiquen que la pelicula es apta

para todo piblico
Addressed by: T6

System Requirements

-

DQ Metadata

-

Other Metadata,

-

Data Lineage

Sources: [“kaggle”, “IMDD”]

Lineage: Movies_ML_lineage.json

includes datasets: [Movies_ML_merged_clean.csv, Mo-
DL2 vies_ ML _merged.csv, TMDB_Movies_clean.csv, title.crew.tsv,
TMDB _movie_dataset_v11.csv]

includes processes: [CleanTMDB, MergeTMDBandIMDb, Clean-
Merge, SanitizeMovies]

Other Data,

Trusted Zone

Como se mencioné en la Seccién 4.1.1, en los modelos de contexto de la
Trusted Zone no participan:

= User Types
= Tasks at Hand
= D(Q Requirements

En la tabla 5.9 se presenta el modelo de contexto para el dataset mo-
vie_ratings.csv. En este modelo, se incorporan componentes de contexto que
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son el resultado de la propagacién hacia atrds de los componentes (ver Seccién
4.1.2). En particular, se observa que la Business Rule BR5 y el System Requi-
rement SR2 se derivan de D@ Requirements presentes en el modelo de contexto
del dataset MoviesML.csv (tabla 5.8), cuya definicién utiliza el conocimiento de
la latencia de los procesos posteriores, mencionados en la Seccién 5.1.3.

Tabla 5.9: Modelo de contexto para movie_ratings.csv

Data at
hand:

[movie_ratings.csv]

Context Model

ctxm3 ‘

Application Domain

appDom ‘

Cinematografia

Business Rules

Statement: Estado € {Released, InProduction, Post Production,
Planned, Rumored, Canceled}

BR1

Semantic: Las peliculas se categorizan segin su estado de produc-
cién, y se dividen en las categorias ‘Released’, ‘In Production’,
‘Post Production’; ‘Planned’, ‘Rumored’ y ‘Canceled’.

BR3

Statement: format(release_date) = “YYYY-MM-DD”

Semantic: Las fechas se representan en formato “YYYY-MM-DD”

Statement: Rating € [0, 10,0]

BR4

Semantic: El rating de una pelicula se representa con un ntmero
real entre 0 y 10

Statement: Deben estar presentes al menos 90 % de las peliculas
estranadas entre el ano 2000 y 2024. La fuente de verdad es el
catalogo online de IMDb

BR5

Semantic: Tomando como fuente de verdad el catdlogo de IMDDb,
se debe contar con una cobertura mayor o igual a 90 % para las
peliculas estrenadas entre el ano 2000 y 2024

Derived from: DQR6

System Requirements

Statement: Los datos del dia anterior anterior deben estar actua-
lizados y disponibles todos los dias a las 8:45am (GMT-3).

SR2

Description: Los datos deben estar disponibles en su versiéon mas
actualizada todos los dias a las 8:45am (GMT-3)

Continued on next page
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Tabla 5.9: Modelo de contexto para movie_ratings.csv (Continued)

‘ Derived from DQ Requirement: DQR3
DQ Metadata
Other Metadata
Data Lineage
Sources: [“kaggle”, “IMDD”]

Lineage: movie_ratings_lineage.json

DL3 includes datasets: [TMDB_movies_clean.csv,
TMDB_movie_dataset_v11.csv, title.ratings.tsv]

includes processes: [tr:MergeTMDBandRatings, tr:CleanTMDB]
Other Data

Landing Zone

Por tltimo, se definen modelos de contexto para los datasets que ingresan a
la Landing Zone, y que participan en el linaje del dataset Movies_ML.csv.

Como se mencioné en la Seccién 4.1.1, los modelos de contexto de datasets
de esta zona no incluyen componentes del tipo Other Data.

En la tabla 5.10 se presenta el modelo de contexto para el dataset proveniente
de TMDB, TMDB_movie_dataset_v11.csv, mientras que en la tabla 5.11 se pre-
senta el modelo de contexto para el dataset consumido de IMDb, title.ratings.tsv.

En esta zona, se presenta un System Requirement derivado de un System
Requirement de modelos de contexto de la zona Trusted. Para definir este re-
querimiento, se utiliza el conocimiento de la latencia de los procesos posteriores,
mencionados en la Seccién 5.1.3. Ademds, se presenta un System Requirement
que estd dado por la arquitectura, el cual exige la codificacion de los datos de
texto en el formato UTF-8.

Tabla 5.10: Modelo de contexto para TMDB_movie_dataset_v11.csv

Data at | [TMDB_movie_dataset_v11.csv]
hand:

Context Model

ctxm4 ‘

Continued on next page
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Tabla 5.10: Modelo de contexto para TMDB_movie_dataset_vll.csv (Conti-
nued)

Application Domain

appDom ‘ Cinematografia

Business Rules

Statement: Estado € { Released, InProduction, Post Production,
Planned, Rumored, Canceled}

BR1 Semantic: Las peliculas se categorizan segun su estado de produc-
cién, y se dividen en las categorias ‘Released’, ‘In Production’,
‘Post Production’; ‘Planned’, ‘Rumored’ y ‘Canceled’.

Statement: format(release_date) = “YYYY-MM-DD”

BR3
Semantic: Las fechas se representan en formato “YYYY-MM-DD”
Statement: Deben estar presentes al menos 90 % de las peliculas
estrenadas entre el ano 2000 y 2024. La fuente de verdad es el
catalogo online de IMDb

BR5 Semantic: Tomando como fuente de verdad el catdlogo de IMDDb,

se debe contar con una cobertura mayor o igual a 90 % para las
peliculas estrenadas entre el ano 2000 y 2024

Derived from: DQR6

System Requirements

Los datos nuevos deben ser ingeridos diariamente y estar disponi-
bles 8:30am (GMT-3).

SR3 Description: Los datos deben estar disponibles en su versién més
actualizada todos los dias a las 8:30am (GMT-3)

Derived from Sys Requirement: SR2
Statement: Soporte UTF-8

SR4 Description: Todos los caracteres de los datos deben estar enco-
deados con caracteres compatibles con UTF-8

DQ Metadata

Other Metadata

Path: https://www.kaggle.com/datasets/asaniczka/tmdb-movies-
dataset-2023-930k-movies?select=TMDDB_movie_dataset_v11.csv

OM1 Description: Metadata available at the dataset’s origial publication

Author: asaniczka

Continued on next page
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Tabla 5.10: Modelo de contexto para TMDB_movie_dataset_vll.csv (Conti-
nued)

‘ Last update: -

Data Lineage

Sources: [“kaggle”]

Lineage: -
DL4

includes datasets: -

includes processes: -

Tabla 5.11: Modelo de contexto para title.ratings.tsv

Data at | [title.ratings.tsv]
hand:

Context Model

ctxmb ‘

Application Domain

appDom ‘ Cinematografia

Business Rules

Statement: Rating € [0, 10,0]

BR4 Semantic: El rating de una pelicula se representa con un ntimero
real entre 0 y 10

System Requirements

Statement: Los datos nuevos deben ser ingeridos diariamente y
estar disponibles 7am (GMT-3).

SR3 Description: Los datos deben estar disponibles en su versiéon mas
actualizada todos los dias a las 7am (GMT-3)

Derived from Sys Requirement: SR2

Soporte UTF-8

SR4 Description: Todos los caracteres de los datos deben estar enco-
deados con caracteres compatibles con UTF-8

DQ Metadata
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Tabla 5.11: Modelo de contexto para title.ratings.tsv (Continued)

Other Metadata

Path: https://developer.imdb.com/non-commercial-
datasets/#titleratingstsvgz

Description: Dataset and column description available from
OM2 IMDb

Author: IMDb
Last update: -

Data Lineage
Sources: [“IMDb”]

Lineage: -

DL5

includes datasets: -

includes processes: -

Se observa que los modelos de contexto correspondientes a las zonas de menor
procesamiento del DL, tienden a ser més reducidos. Este resultado es razonable,
yva que al tratarse de datasets cuya intencion es retener generalidad, para poder
ser posteriormente adaptados a varios casos de uso, presentan contextos menos
especificos. Por lo tanto, sus modelos de contexto presentan una menor cantidad
de componentes.

5.3. Modelos de calidad de datos

A partir de los modelos de contexto ligados a los datasets que participan en
el caso de uso de los tipos de usuarios Movie Performance Specialist, se definen
modelos de calidad de datos (en adelante, modelos de CD) asociados, los cuales
se presentan en las Figuras 5.4, 5.5 y 5.6.

Estos modelos de CD son basados en el contexto y se especifica, para cada
elemento, su relacién con el modelo de contexto del dataset, si aplica. Se destaca
que no se exige que todos los elementos del modelo de CD deban relacionarse
con el modelo de contexto, como es el caso de la dimensién Cantidad de Datos
presente en el modelo de CD 5.6.

Comparando los modelos de CD 5.4, 5.5 y 5.6, se observa que, al igual que
los modelos de contexto, los modelos de calidad de datos basada en el contexto
tienden a ser mas reducidos en las zonas de menor procesamiento del DL.
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DQ Dimension DQ Factor DQ Metric DQ Method Applied DQ Method
0: D1 10: DIFL D: 1 0: MEL 10: AMEL
Name: Exactitud Name: Exactitud Name : Applied to: Movies ML.csv, “release_date”
Semantic: Concierne 1a correctitud y |sintictica Purpase pide si el formato |Uses: (o83}

1a precision con que los datos
nundo real

istema de informacién
Suggested by: (5%, T4, DORE}

son representados en un

emantic: Indica qué tan
libre de errores sintdcticos
estan los datos

Represents: {BR3, DQRA}

de un dato que representa

Input data types: String, String

una fecha es correcto, Output data types: Boolean
relativo a un formato Algorithm:

No se mide para datos formato)

faltantes.

Influenced by: {BR3}

Granularity: celda

Result domain: {0,1}

0: M2 0: ME2 0: AMEZ

Name: NombreCorrecto Name: verificarNombre Applied to: Movies ML.csv, “title”
Purpose: Mide si un dato que |Uses: {DQR:

Granularity
Result domain: (e 1)

4}
Input data types: String, Dataset
Output data types: Boolean
Algorithr
compararNombreConReferencial (dato,
referencial)

0: AMES
Applied to: Movies_ML.csv,
“production_countries”

1D: DIF2
Name: Exactitud Semantica

Represents: {T4}

8
Name: FechaCorrecta
Purpose: Mide si una Fe:ha

Influenced by: {T4}
Granularity: celda
Result domain: {0,1}

0 ME3
Name: verificarFechaCorrecta
Uses: {14}

Input data types: Date, String,
dataset

Output data types: Boolean
Algorithn: fechaCorrecta(fecha,
titulo, referencial)

D:

AMES
Applied to: Movies_ML.csv,

“release_date”

10: D:
Name: Completitud
Semantic: Concierne la proporcién

del mundo real que esti representado
1 s1

en e
Suggested by: {DQRS, DQR6, DL2, T3,
TS, T6}

0: D2F1
Name: Densidad

senantic: Intica qué cantidad
de registros con dat

faltantes hay

Represents: {DQRS, DL2, T3,
15, T6}

0: Ma

0: ME4

Nane: RatioNovaci
Purpose: Mide el grado de
valores no faltantes en una
columa. Lo que se considera
faltante depende del método.
Influenced by: {oQRs, DL2,
T3, 75, T6)

Granularity: columna

Result domain: [6..1]

Name:
Uses: {DQRS, DL2}

Input data types: Object[]
Output data types: Float
Algorithm: ratioNoNulos(columna)

0: AMES
Applied to: Movies_ML.csv,

“title”

10
Applied to: Movies ML.csv,

“genres”

0: AME7
Applied to: Movies_ML.csv,

“release_date”

0: AMES
Applied to: Movies_ML.csv,

“vote_average”

0 AMES
Applied to: Movies ML.csv,

“vote_count”

0: AMEID
Applied to: Movies ML.csv,
uruuuum countries’

: MES
tane: ratioloNulozhiso

Uses: (T3, Ts, T6}

Input data types: Object[],
string[]

Output data types: Float
Algorithn:
ratioNoNulosNiSD(colunna, ref)

10:
Applhd tor Movies ML.csv,

“genres”

0: AMELZ
Applied to: Movies ML.csv,

“release_date”

0: AMEL3
Applied to: Movies_ML.csv,

“vote_average”

0: AMELR
Applied to: Movies ML.csv,

“vote_count”

I0: AMELS
Applied to: Movies ML.csv,
“production_countries”

0: D2F2
Name: Cobertura

Semantic: Indica qué cantidad
de datos de la realidad estan
representados en el sistema
Represents: {DQR6}

: M5

0: MES

Name: 3
Purpose: Mide el porcentaje
de valores que se encuentran
repr:sentados por algin

Granularity: dataset
Result domain: [6..1]

Name: p

Uses: {DQR6}

Inpat data types: Object(],

String[]

output data types: Float

Algorithr

porcentaje(aherturakef(co]umna,
ef)

0: AMELG
Applied to: Movies ML.csv

10: D3
Name: Consistencia

Semantic: Concierne la consistencia

entre los registros del SI
Suggested by: {BR1, BR2, BR4, T3,
bL2}

1D: D3F1
Name: Integridad de Dominio
Semantic: Indica que

datos representados estén en
el dominio, dada su semantica

el doninio de aplicacién
Represents: (BR1, BR4, T3,
bL2}

0: Me 0: ME7
Name: g |Name:
Purpose: Mide si un dato de |Uses: {BR1}

tipo texto es posible en el
dominio, dado un referencial
Influenced by: {BR1}
Granularity: celda

Result domain: {,1}

Input data types: String, String[]
Output data types: Boolean
Algorithm: verificarStatus(status,
posiblesstatus)

0: AMEL7
Applied to: Movies_ML.csv,

“status”

: M7
Name: DatoEnRango
Purpose: Mide si un dato
nunérico es positivo
Influenced by: (BR4, T3,
L2

Granularity
Result domain:

celda
{e,1}

: MEs
Name: DatoEnRango

Uses: {BRa, T3, DL2}

Iuput data types: Float, Float,
Float

Dutput data types: Boolean
Algorithm:
verificarNuneroEnRango(dato, min,
max)

0: AMELS
Applied to: Movies ML.csv,

“vote_average”

0: AMELD
Applied to: Movies ML.csv,

“vote_count”

0: D3F2
Name: Integridad
Intrarrelacion

Semantic: Indica que los
valores de dos o mds
atributos de un registro sean
consistentes entre si
Represents: {BR2)

0: MES

Granularity: par de celdas
Result domain: {0,1}

Name: Integ
Uses: {BR2:

Input data types: Date, String
Output data types: Boolean
Algorithn:
fechaEsValidasegunStatus (fecha,
status)

0: AME20
Applied to: Movies_ML.csv,
tatus”

“release_date”,

0 D4
Name: Unicidad
Semantic: Concierne el grado de

repeticién de los registros del SI

Suggested by: {DL2}

1D: DaF1

0: Mo

Name: i
Semantic: Mide el grado de
filas que son Unicas
Represents: {DL2}

jame: RatioC
Purpose: Mide el grado de
fi1as de un cataset que son

Result domain: [6..1]

o {oL2)
Input data types: Object(](],
ject[

Dutput data types: Float
Algorithn:
ranoManphlzs(dataset, columna)

0 AME2L
Applied to: Movies ML.csv,

wigr

10:

o5
Name: Frescura

Semantic: Concierne el grado en el
que 1a edad de los datos afecta su

uso
Suggested by: {DQR3)

0: DSF1
Name: Oportunidad

Semantic: Mide qué tan
oportunos son los datos a la
hora de su lectura
Represents: {DQR3}

10: M6

0: MELL

Nane:
Purpose: Calcula 1
diferencia en minutos entre

hora en la que se actualizan
Influenced by: {DQR3)
Granularity: dataset

Result domain: [0..+inf)

Uses: {DQR3}
Input data types: Object[][]
Output data types: Integer

timelinessscore(dataset)

0 AME22
Applied to: Movies ML.csv

0 M1
Name: Edad

Purpose: Calcula el tiempo
desde 1a ultima
actualizacién de los datos,
en una unidad de tiempo dada
Influenced by: {DQR3}
Granularity: dataset

Result domain: [@..+inf)

0: MEL2
Name: EdadMinutos

Uses: {DQR3}

Input data types: Object[][]
Output data types: Integer
Algorith: staleness(dataset)

0: AME23
Applied to: Movies ML.csv
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DQ Dimension DQ Factor DQ Metric DQ Method Applied DQ Method
ID: D1 ID: D1F1 ID: M1 ID: ME1 ID: AME24
Name: Name: Exactitud Name: FormatoFecha Name: verificarFormatoFecha Applied to: movie_ratings.csv, “release_date”
Exactitud Sintactica Purpose: Mide si el formato |Uses: {BR3}
Semantic: Concierne la correctitud y |Semantic: Indica qué tan de un dato que representa Input data types: String, String
la precisién con que los datos del |libre de errores sinticticos |una fecha es correcto, Output data types: Boolean
mundo real son representados en un estan los datos relativo a un formato Algorithm:
sistema de informacién Represents: {BR3} especificado. verificarFormatoFecha(dato,
Suggested by: {BR3} No se mide para datos formato)
faltantes.
Influenced by: {BR3}
Granularity: celda
Result domain: {@,1}
ID: D2 ID: D2F1 ID: M4 ID: ME4 ID: AME25
Name: Name: Densidad Name: RatioNoVacios Name: ratioNoNulos Applied to: movie_ratings.csv, “title”
Completitud Semantic: Indica qué cantidad |Purpose: Mide el grado de Uses: {DL3} ID: AME26
Semantic: Concierne la proporcin de registros con datos valores no faltantes en una |Input data types: Object[] Applied to: movie_ratings.csv, “genres”
del mundo real que estd representado |faltantes hay columna. Lo que se considera |Output data types: Float —
en el SI Represents: {DL3} faltante depende del método. |Algorithm: ratioNoNulos(columna) |ID: AME27
Suggested by: {BRS, DL3} Influenced by: {DL3} Applied to: movie_ratings.csv, “release_date”
Granularity: columna ID: AME28
Result domain: [@..1] Applied to: movie_ratings.csv, “vote_average”
ID: AME29
Applied to: movie_ratings.csv, “vote_count”
ID: AME3@
Applied to: movie_ratings.csv,
“production_countries”
ID: D2F2 ID: M5 ID: ME6 ID: AME31
Name: Cobertura Name: PorcentajeCobertura Name: porcentajeCoberturaRef Applied to: movie_ratings.csv
Semantic: Indica qué cantidad |Purpose: Mide el porcentaje |Uses: {BRS}
de datos de la realidad estdn |de valores que se encuentran |Input data types: Object[],
representados en el sistema representados por algun String[]
Represents: {BR5} registro del dataset, oOutput data types: Float
relativo a un referencial Algorithm:
Influenced by: {BR5} porcentajeCoberturaRef(columna,
Granularity: dataset ref)
Result domain: [@..1]
ID: D3 ID: D3F1 ID: M6 ID: ME7 ID: AME32
Name: Name: Integridad de Dominio Name: DatoEnDominioString Name: StatusEnDominio Applied to: movie_ratings.csv, “status”
Consistencia Semantic: Indica que los Semantic: Mide si un dato de |Semantic: Dado un dato y un
Semantic: Concierne la consistencia |datos representados estén en |tipo texto es posible en el |referencial, verifica que el dato
entre los registros del SI el dominio, dada su semantica|dominio, dado un referencial |esté en el referencial
Suggested by: {BR1, BR4, DL3} y el dominio de aplicacién Influenced by: {BR1} Uses: {BR1}
Represents: {BR1, BR4, DL3} |Granularity: celda Input data types: String, String[]
Result domain: {@,1} Output data types: Boolean
Algorithm: verificarStatus(status,
posiblesStatus)
ID: M7 ID: ME8 ID: AME33
Name: DatoEnRango Name: DatoEnRango Applied to: movie_ratings.csv, “vote_average”
Semantic: Mide si un dato Semantic: Dado un dato numérico,
numérico es positivo verifica si se encuentra en un
Influenced by: {BR4, DL3} rango dado TD: ANE34

Granularity: celda
Result domain: {0,1}

Uses: {BR4, DL3}

Input data types: Float, Float,
Float

Output data types: Boolean
Algorithm:
verificarNumeroEnRango(dato)

Applied to:

movie_ratings.csv, “vote_count”

ID: D4

Name :

Unicidad

Semantic: Concierne el grado de
repeticion de los registros del SI
Suggested by: {DL3}

ID: D4F1

Name: No-Duplicacién
Semantic: Mide el grado de
filas que son tnicas
Arises from = {DL3}

ID: M9

Name: RatioClavesUnicas
Semantic: Mide el grado de
filas de un dataset que son
dnicas, segun una fila
identificadora

Depends on = {DL3}
Granularity: dataset

Result domain: [0..1]

ID: ME1@
Name: RatioClavesUnicas
Uses: {DL3}

Input data types: Object[][],
Object[]

Output data types: Float
Algorithm:
ratioNoDupFilas(dataset, columna)

ID: AME35
Applied to:

movie_ratings.csv, “id”

ID: D5

Name:

Frescura

Semantic: Concierne el grado en el
que la edad de los datos afecta su
uso

Suggested by: {SR2}

ID: D5F1

Name: Oportunidad

Semantic: Mide qué tan
oportunos son los datos a la
hora de su lectura
Represents: {SR2}

ID: M1 ID: ME13 ID: AME36

Name: OportunidadPuntaje Name: Oportunidad8:45am Applied to: movie_ratings.csv
Semantic: Calcula la Uses: {SR2}

diferencia en minutos entre |Input data types: Object[][]

1a hora en la que se oOutput data types: Integer

necesitan los datos y la Algorithm:

hora en la que se actualizan |timelinessScore(dataset)

Influenced by: {SR2}

Granularity: dataset

Result domain: [O..+inf)

ID: M11 ID: ME12 ID: AME37

Name: Edad Name: EdadMinutos Applied to: movie_ratings.csv
Semantic: Calcula los Uses: {SR2}

minutos desde la dltima
actualizacién de los datos
Influenced by: {SR2}
Granularity: dataset
Result domain: [@..+inf)

Input data types: Object[][]
Output data types: Integer
Algorithm: staleness(dataset)

Figura 5.5: Modelo de calidad de datos
vie_ratings.csv
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DQ Dimension DQ Factor DQ Metric DQ Method Applied DQ Method
ID: D1 ID: DIF1 ID: M1 ID: ME1 ID: AME38
Name: Exactitud Name: Exactitud Name: FormatoFecha Name: verificarFormatoFecha Applied to: TMDB_movie_dataset_vil.csv,
Semantic: Concierne la correctitud y |Sintdctica Purpose: Mide si el formato |Uses: {BR3} “release_date”

la precisién con que los datos del
mundo real son representados en un
sistema de informacién

Suggested by: {BR3}

Semantic: Indica qué tan
libre de errores sintacticos
estan los datos

Represents: {BR3}

de un dato que representa
una fecha es correcto,
relativo a un formato
especificado.

No se mide para datos
faltantes.

Influenced by: {BR3}
Granularity: celda
Result domain: {@,1}

Input data types: String, String
Output data types: Boolean
Algorithm:
verificarFormatoFecha(dato,
formato)

ID: D2 ID: D2F1 ID: M4 ID: ME4 ID: AME39
Name: Completitud Name: Densidad Name: RatioNoVacios Name: ratioNoNulos Applied to: TMDB_movie_dataset_vll.csv,
Semantic: Concierne la proporcién Semantic: Indica qué cantidad |Purpose: Mide el grado de Uses: {OM1} “title”
del mundo real que estd representado |de registros con datos valores no faltantes en una |Input data types: Object[] ID: AME4Q
en el SI faltantes hay columna. Lo que se considera |Output data types: Float Applied to: TMDB_movie_dataset_vii.csv,
Suggested by: {OM1} Represents: {OM1} faltante depende del método. |Algorithm: ratioNoNulos(columna) |wgenpes» - = =
Influenced by: {OM1}
Granularity: columna ID: AME41
Result domain: [@..1] Applied to: TMDB_movie_dataset_vil.csv,
“release_date”
ID: AME42
Applied to: TMDB_movie_dataset_vil.csv,
“vote_average”
ID: AME43
Applied to: TMDB_movie_dataset_vill.csv,
“vote_count”
ID: AME44
Applied to: TMDB_movie_dataset_vil.csv,
“production_countries”
ID: D3 ID: D3F1 ID: M6 ID: ME7 ID: AME45
Name: Consistencia Name: Integridad de Dominio Name: DatoEnDominioString Name: StatusEnDominio Applied to: TMDB_movie_dataset_vill.csv,
Semantic: Concierne la consistencia |Semantic: Indica que los Purpose: Mide si un dato de |Semantic: Dado un dato y un “status”
entre los registros del SI datos representados estén en |tipo texto es posible en el |referencial, verifica que el dato
Suggested by: {BR1} el dominio, dada su semdntica [dominio, dado un referencial [esté en el referencial
y el dominio de aplicacién Influenced by: {BR1} Uses: {BR1}
Represents: {BR1} Granularity: celda Input data types: String, String[]
Result domain: {@,1} Output data types: Boolean
Algorithm: verificarStatus(status,
posiblesStatus)
ID: D5 ID: D5F1 ID: M1e ID: ME19 ID: AME46
Name: Name: Oportunidad Name: OportunidadPuntaje Name: Oportunidad8:30am Applied to: TMDB_movie_dataset_vll.csv
Frescura Semantic: Mide qué tan Purpose: Calcula la Uses: {SR3}
Semantic: Concierne el grado en el oportunos son los datos a la |diferencia en minutos entre |Input data types: Object[][]
que la edad de los datos afecta su hora de su lectura 1la hora en la que se Output data types: Integer
uso Represents: {SR3} necesitan los datos y la Algorithm:
Suggested by: {SR3} hora en la que se actualizan |timelinessScore(dataset)
Influenced by: {DQR3}
Granularity: dataset
Result domain: [@..+inf)
ID: M11 ID: ME12 ID: AME47
Name: Edad Name: EdadMinutos Applied to: TMDB_movie_dataset_vll.csv
Purpose: Calcula el tiempo |Uses: {DQR6}
desde la dltima Input data types: Object[][]
actualizacion de los datos, |Output data types: Integer
en una unidad de tiempo dada |Algorithm: staleness(dataset)
Influenced by: {DQR3}
Granularity: dataset
Result domain: [@..+inf)
ID: D6 ID: D5F1 ID: M12 ID: ME20 ID: AME48
Name: Name: Volumen Name: CantidadDeFilas countFilas Applied to: TMDB_movie_dataset_vill.csv
Cantidad de Datos Semantic: Mide la cantidad de |Semantic: Calcula la {
Semantic: Concierne la cantidad y el |datos almacenados cantidad de filas en dataset |Input data types: Object[][]
tamaiio de los datos almacenados en Represents: {} Influenced by: {} Output data types: Integer
el SI Granularity: dataset Algorithm: countRows(dataset)
Suggested by: {} Result domain: [@..+inf)
ID: M13 ID: ME21 ID: AME49
Name: Tamaiio bytesize Applied to: TMDB_movie_dataset_vll.csv

Semantic: Calcula el tamafio
del dataset en alguna unidad
especificada

Influenced by: {}
Granularity: dataset

Result domain: [@..+inf)

Input data types: Object[][]
Output data types: Integer
Algorithm: sizeInBytes(dataset)

Figura 5.6: Modelo de calidad de datos basada en el
TMDB _movie_dataset_v11.csv
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5.4. Implementacion y resultados obtenidos

Para realizar una prueba de la medicién de calidad de datos basada en el
contexto, teniendo en cuenta los modelos de contexto y calidad propuestos, se
realiza la implementacion de las transformaciones de los datasets para el caso de
uso del usuario Movie Performance Specialist, en el lenguaje Python (Python
Software Foundation, 2025).

Para el almacenamiento de los metadatos del DL, se instancia una base de
datos de grafos, utilizando la tecnologia Neo4j (Neodj, Inc., 2025).

Neo4j es un sistema de gestién de bases de datos (DBMS, por sus siglas
en inglés) que utiliza el lenguaje de consulta Cypher. Como se especifica en
la arquitectura, los metadatos de los datos y procesos se generaran al mismo
tiempo que se ejecuten los procesos.

5.4.1. Preparacién de metadatos de calidad de datos y
contexto

Antes de consumir los datasets en la Landing Zone, se implementan en la
base de datos de Neo4j los metadatos asociados a los modelos de contexto y de
calidad de datos, que seran aplicados a los datos procesados. Para los modelos
de contexto, se crea un nodo por cada modelo, y un nodo por cada instancia
de componentes de contexto. En la Figura 5.7 se muestra la implementaciéon
del modelo de contexto ctzm?2, que corresponde al dataset MoviesML.csv de la
Refined Zone.

Como atun no se cuenta con los metadatos de datos y procesos, los nodos
del tipo Data Lineage no contaran con relaciones hacia estos metadatos. Sin
embargo, si se contard con una version “placeholder” del campo Lineage. Los
procesos que generen los metadatos de datos y procesos también seran respon-
sables de generar el JSON de Lineage y las relaciones entre los nodos del tipo
Data Lineage y los metadatos de Dataset y Process.

En el caso de los modelos de CD, se genera un nodo para el DQ Model, y
se generan nodos para todas las D@ Dimension, DQ Factor, DQ Metric y DQ
Method, y Applied D@ Method. Ademas, se incluyen relaciones con los nodos del
modelo de contexto.

Como aun no se cuenta con los metadatos de datos y procesos, no se crean
las relaciones entre Applied DQ Method y el esquema sobre el que se aplica el
modelo de CD. Por lo tanto, los procesos que generen los metadatos de datos
y procesos, también seran responsables por crear las relaciones entre los nodos
del tipo Applied DQ Method y sus respectivos esquemas.

En la Figura 5.8 se muestra la implementacién del modelo de CD (dgm1)
correspondiente al dataset Movies_ML.csv (Figura 5.4). En esta figura se desa-
rrolla la dimensién Exactitud (por simplicidad, se omiten los factores, métricas,
métodos y métodos aplicados asociados a las otras dimensiones).

(0]
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Figura 5.7:

ASSOCIATED

Figura 5.8: Implementacion del modelo de calidad dgm1 en Neojj, expandiendo
la dimensién Exactitud
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Una vez implementados todos los modelos de contexto y de CD, es posible
realizar consultas sobre el grafo de metadatos para estudiar las relaciones entre
ellos. En la Figura 5.9 se muestra el grafo con las relaciones entre el modelo
de contexto ctzm?2 y el modelo de CD dgmI. Por claridad visual, nuevamente
solo se expande la dimensién Exactitud, hasta sus factores. Observar que existe
la relacion CONTEXTUALIZES entre ctzm2 y dgml. Tal como se indica en
el modelo de CD, la dimensién Exactitud es sugerida por los componentes 74,
BR3 y DQR/. El factor Exactitud Semadntica representa a la tarea T4, y el
factor Exactitud Sintactica representa a BR3 y DQR4.

Figura 5.9: Relaciones entre el modelo de contexto ctzm?2 y el modelo de calidad
de datos dgm1

Adicionalmente, se pueden realizar consultas méas especificas.
Ejemplo 1: para obtener todos los componentes de contexto que sugieren
a la dimensién Completitud, es posible realizar la consulta:

MATCH (D2:Dimension {name: ‘Completitud’})-[:SUGGESTED_BY]->(related)
RETURN D2, related;

Ejemplo 2: para obtener todos los modelos de contexto en los que participa

el componente BR2, a qué dataset contextualizan esos modelos, y a qué zona
pertenecen esos datasets, es posible realizar la consulta:
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MATCH (cm:ContextModel)-[:HAS_COMPONENT]->(br:BusinessRule {id: "BR2"})
MATCH (cm)-[:CONTEXTUALIZES]->(ds)

MATCH (ds)-[:STORED_IN]->(z:Zone)

RETURN cm, ds, z, br

En las Figuras 5.10 y 5.11 se muestra el resultado de las consultas de los
Ejemplos 1 y 2, respectivamente.
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Figura 5.10: Resultado de la consulta del Ejemplo 1.
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@— STORED_IN STORED_IN

Figura 5.11: Resultado de la consulta del Ejemplo 2.

5.4.2. Ejecucién de procesos del Data Lake y medidas de
calidad

Para implementar las transformaciones llevadas a cabo en el DL, se utilizan
los frameworks Pandas (Pandas, 2025) y NumPy (NumPy team, 2025) pa-
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ra Python, los cuales permiten realizar operaciones eficientes de manipulacién,
limpieza y analisis de datos estructurados de manera flexible y escalable. Para
simular las zonas del DL, simplemente se utilizan directorios con los nombres
de las mismas en el file system local.

Antes de su ejecucion, los procesos son configurados para conocer el modelo
de CD que deben aplicar. Luego, las mediciones de calidad de datos se realizan
una vez completada la transformacion. Los procesos incluyen la 16gica necesaria
para vincular autométicamente los metadatos correspondientes al momento de
ejecucién, incluyendo la informacién de contexto, calidad, datasets y los propios
procesos, dentro del grafo de metadatos almacenado en Neo4j. Esto se logra
a través de una conexién a la base de datos, mediante la biblioteca oficial de
Python meojj. Ademads, después de realizar cada una de las transformaciones,
los procesos generan los metadatos correspondientes a los datasets y procesos
involucrados. En este momento, se genera el JSON correspondiente al Data
Lineage del dataset generado.

Para este ejemplo, se realiza la implementacién y se ejecutan las mediciones
para la métrica M4, RatioNo Vacios, que participa en los tres modelos de calidad
de datos definidos.

En las Figuras 5.12, 5.13 y 5.14 se presentan graficas que muestran la medida
de la métrica RatioNoVacios para los datasets TMDB_movies_dataset_v11.csv,
movie_ratings.csv y Movies_ML.csv, respectivamente. Notar que solo se aplican
los métodos sobre las columnas detalladas en los modelos de contexto.

TMDB_movie_dataset_v11l.csv

100 - Ratio no-nulos
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~ 604
£
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2 o (2 @ 3 P
& & o & bl &
& & < &
& & 5 @7 o
&' e/ £ <«
& o P

Columna

Figura 5.12: RatioNoVacios para TMDB_movies_dataset_v11.csv
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movie_ratings.csv

100 4

80 +

[0 Ratio no-nulos

Ratio (%)
o 5 ] 3
) _

Columna

Figura 5.13: RatioNoVacios para movie_ratings.csv

Movies_ML.csv

[ Ratio no-nulos
[ Ratio no-nulos ni Sin Dato

Ratio (%)

Columna

Figura 5.14: RatioNoVacios para Movies-ML.csv

Se observa que la cantidad de registros no-nulos mejora drasticamente en-
tre TMDB_movies_dataset_vl1.csv (Landing Zone) y movie_ratings.csv ( Trusted
Zone) en los campos vote_count y vote_average, lo que es esperable, dado que

se incorporan datos de IMDb.
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En el caso de Movies_ML.csv, se ejecuta la métrica aplicando dos métodos
diferentes, uno que mide la proporciéon de valores nulos, y otro que mide la
proporcién de valores nulos o con un dato que represente el valor “Sin Datos”.
En este caso, se observa que, para los campos genres, release_date y produc-
tion_countries, el 100 % de las columnas toman un valor no-nulo, pero sus ratios
de valores no nulos ni “Sin Dato”, coincide con el valor de datos no-nulo de las
columnas correspondientes en el dataset mowvie_ratings.csv.

Finalmente, los resultados de las mediciones se almacenan en la base de da-
tos de grafos, creando nodos del tipo D@ Measure asociados a sus respectivos
Applied DQ Method, y vinculados a los metadatos de los campos cuya calidad es
medida. En la Figura 5.15 se muestra la relacién entre los metadatos del modelo
de contexto dgm1 y los metadatos que representan al dataset Movies_ML.csv.
Esta relacién estd representada por las relaciones APPLIED_TO entre los nodos
Applied DQ Method y los nodos Column. Por claridad, solo se muestra la di-
mensién Completitud, con el factor Densidad, su métrica RatioNo Vacios (M4)
y el método RatioNoNulos (ME/). Los circulos verdes claros, pequefios y con
valores numeéricos son los nodos del tipo DQ Measure, que almacenan las medi-
das.

Con estos metadatos, es posible realizar diferentes tipos de consultas.

Por un lado, se puede consultar por todas las métricas que hayan sido apli-
cadas y ejecutadas sobre una columna determinada. En la Figura 5.16 se mues-
tra el resultado de consultar las medidas disponibles para la columna produc-
tion_countries del dataset Movies_ML.csv, y los componentes de contexto del
modelo ctzm?2 (representados en azul) que justifican su medicién. Se observa
que la medida es considerablemente peor si se evalia segin el método MFES.

Por otro lado, se puede utilizar el grafo de metadatos para evaluar la evo-
lucién de la calidad de los datos a lo largo del procesamiento de los datasets.
En la Figura 5.17 se muestra el resultado de consultar los valores de las me-
didas relacionadas a la dimensién Densidad para la columna wvote_average, que
se encuentra presente en los tres datasets analizados. Como se observa en la
figura, el método ME4 (ratioNoNulos) es aplicado a la columna vote_average de
los datasets Movies_ML.csv (Refined Zone), movie_ratings.csv ( Trusted Zone)
y TMDB_movie_dataset_v11.csv (Landing Zone), a través de los Applied DQ
Method ame8, ame28 y ame42, que pertenecen a los modelos de calidad de da-
tos dgml1, dgm2 y dqms3, respectivamente. Los modelos de calidad dgmI, dgm2
y dgm8 de definen considerando los modelos de contexto ctzm?2, ctxms y ctzm
respectivamente. Estos tres modelos de contexto contienen los componentes que
sugieren el uso del método MFE/ en cada caso, siendo estos DL2 y DQRS5 en el
caso de ctzm2, DLS3 en el caso de ctzm3, y OM1 en el caso de ctzm4.

81



Densidad

MEASURES

BELONGS 10
ou soN0EE

EXE

execuTEs ‘
CUTES 4.

APPLIED_ T
%
%
“0
%

budget
BELONGS_TO

BELongg o
. .
4 Loy,
o G
Nog S 10

&g,
%2
b \@.
5
@ 4

Figura 5.15: Relaciones entre los metadatos de Movies_ML.csv y dgm1

82



HAS_COMPONENT

HAS_COMPONENT

0‘95&

Usg, 5

BELONGS 10

ASSOCIATED

EXECUTES ;.

0L sONOT3E

OL SONO138

Figura 5.16: Metadatos de medidas relacionadas a la columna produc-

tion_countries.

83



Yot W
e'& /o %,
& /| .
3 | / \ -
IS / \ | \
/ | / \
/ | i \ \
| o z £ z
| g & F &
3 ' q
| E g H 8 \
@ IS E = 3
2 £ 3 5 3
& g S hd Z
g :
H s 2 € 2 .
£ I E E £ Q
= ; i \ %,
2 S / | / \ %
z S | / \ % /
3 B \ / 3 /
8 o | / % /
| 3 | [ £y /
\ 8 % /
| 3
E

-

~—
>
MODELS_DQ_FOR

TMDB_movie_. \
\\
\
f
N\ \ \ | / \
| /
IS | p [\
m < / I
5 2, 2 ]
% e 8
H o £
2 %, 9 5
3 % B g
s
ey DB-
Movies_ML.csv
\
TMDB_movie_. \ -
movie_ratings. %Z‘
/ 5
/ b
/ ]
/’
g - /
2 o & /
@ g o /
3 g /
¢ / .
<
/ =

o
©°
Vote_average SN,

ame8 FSUSRERY \ote average

Figura 5.17: Evolucién de la Densidad para la columna vote_average.

-
-
vote_average APPLIED_TO

becures .@7 sstoncs 1o
\

o
a2
#
8
e
S
7
o

S31n03xX3

Observando los resultados obtenidos, se nota que la medida mejora drasti-
camente entre los valores dados por ame42 y ame28, aumentando de 31.0% a
72.01 %. En base a esto, se evalia que el proceso de JOIN entre los datasets
que se utilizan como input para la transformacion resulta en una mejora de la
calidad de los datos. Sin embargo, luego la medida retiene el mismo valor al
ser evaluada por ame8, por lo que se concluye que los procesos intermedios no
ayudan a la mejora de la calidad de los datos segin esta métrica. Esto podria
sugerir el desarrollo de una mejora de los procesos involucrados.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo
futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones, donde se realiza una refle-
xion sobre el trabajo realizado, y se evalia el cumplimiento de los objetivos
propuestos al inicio del proyecto. Ademads, se proponen posibles extensiones a
este trabajo que, si bien no fueron implementadas por limitaciones de alcance
de este proyecto, elevarian el nivel de la solucién.

6.1. Conclusiones

En este proyecto, se definieron cinco objetivos principales. El primer objetivo
planteaba el estudio de la bibliografia existente sobre arquitecturas de Big Data,
particularmente profundizando en los Data Lakes. Para lograr esto, se realizd
un andlisis de la literatura existente en el area, en el cual se detallaron varias
arquitecturas de Big Data, resaltando las ventajas de cada una y las diferencias
entre las mismas.

El segundo objetivo proponia un estudio en profundidad de la arquitectura
de Big Data genérica, definida en el proyecto de grado de (Cortés, 2024), el cual,
a su vez, se utiliza en el proyecto del grupo Gema. Mediante el desarrollo del
presente proyecto, se logré un nivel de entendimiento profundo de la arquitec-
tura, y de la propuesta inicial de gestion de calidad de datos en la misma. En
base a esto, se propusieron mejoras al proyecto de (Cortés, 2024), puntualmente
al modelo de metadatos, representados en la Governance Metadata Zone.

Por otro lado, el tercer objetivo indicaba el estudio de la propuesta de ges-
tién de calidad de datos basada en el contexto, que involucra la definicién de
modelos de contexto y modelos de calidad de datos basada en el contexto. Pa-
ra incluir este enfoque en este proyecto, fue necesario estudiar la definicién del
metamodelo de contexto presentada en (Serra, 2024), comprendiendo la motiva-
cién y el diseno del mismo, incluyendo sus componentes y relaciones, y cémo se
relacionan con los modelos de calidad de datos. Adicionalmente, se extendio la
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propuesta, identificando un nuevo componente de contexto, denominado “Data
Lineage”, asi como también todas las relaciones que involucran a dicho compo-
nente. Estas relaciones surgieron en base a las necesidades que se presentaron
al buscar aplicar la propuesta de (Serra, 2024) a un sistema de Big Data, como
lo son el relevamiento de medidas de calidad de datos a partir del linaje de
los datos, y la propagaciéon de los componentes de contexto entre modelos de
datasets de distintas zonas.

Por dltimo, el cuarto y quinto objetivo planteaban la propuesta e imple-
mentacion de una extensién de la arquitectura genérica de Big Data, con el fin
de incorporar modelos de contexto como parte de la gestién de la calidad de
los datos. Para lograr esto, se realizé un andlisis profundo de los dos trabajos
previos, que eran el punto de partida, a partir del cual se logré presentar una
propuesta concreta, disenando un modelo de metadatos que satisficiera todas las
necesidades identificadas. Con este disefio, se logré conceder a la arquitectura
la capacidad de considerar el contexto como parte del proceso de medicién de
la calidad de los datos. La viabilidad de esta propuesta fue demostrada a través
de la implementacién de un caso de estudio.

Se considera que la propuesta elaborada en este proyecto aporta un valor
positivo, tanto al marco conceptual de gestién de calidad de datos como a su
aplicacién préctica en entornos de Big Data. La incorporacién de modelos de
contexto a la gestion de calidad de datos presenta una ventaja considerable, ya
que permite definir modelos de calidad de datos que se ajustan més precisamente
a las necesidades de los usuarios. De esta forma, se reduce el riesgo de omitir
métricas de calidad que podrian ser fundamentales para los mismos. Ademaés,
se limita la cantidad de mediciones irrelevantes que se ejecutan sobre los datos,
lo que cobra especial importancia en Big Data, donde el disefio y ejecucion de
mediciones de calidad de datos supone costos mds altos que en sistemas mas
reducidos.

6.2. Trabajo futuro

A pesar de que este trabajo demostré la viabilidad de la propuesta de gestién
de calidad de datos basada en contexto en la arquitectura de Big Data, y se
cumplieron todos los objetivos propuestos, se identificaron algunas mejoras a
desarrollar en trabajos futuros.

» Interfaz grafica para la creaciéon y modificacién de los modelos
en la base de datos de grafos. La implementacién de los modelos de
contexto y de calidad de datos en la base de datos de grafos resulta ser una
tarea tediosa, dado que con las herramientas actuales se depende de la ge-
neracién de scripts en el lenguaje de consulta de la base utilizada (Cypher
para Neo4j, en el caso de estudio presentado en el Capitulo 5, Experimen-
tacién), o bien de la ejecucién manual de sentencias en el DBMS. Esta
limitacién hace que el proceso de definicién de los metadatos de calidad y
contexto sea propenso a errores, especialmente cuando se definen modelos
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de mayor tamano. Por lo tanto, seria beneficiosa la implementacién de
una herramienta grafica que permita la gestion de los modelos, tanto de
calidad de datos como de contexto, en la base de datos de grafos, con una
interfaz de usuario clara.

Herramientas para la evaluacién de la calidad de los datos a
partir de las mediciones obtenidas. Se podrian incorporar elementos
a la propuesta que asistan en las fases del proceso de gestién de calidad
de datos posteriores a la medicién, como es la evaluacion de la calidad
de datos. Por ejemplo, se podria implementar la generacién de alertas
automaticas en los procesos de medicion, que sean configurables por los
Data Quality Fxpert y los notifiquen cuando ciertas medidas de calidad
de datos estén por debajo o por encima de un umbral dado.

Mejora de procesos a partir de las medidas de calidad de datos
obtenidas. Como parte del caso de estudio, se presenté un ejemplo de la
evolucién de la calidad de los datos para una columna, segin una métrica y
método especifico. Este tipo de analisis podria extenderse a un anélisis mas
amplio y sistematico, que permitiera identificar tendencias o anomalias en
la calidad de los datos, a medida que avanzan por el DL, con el fin de
identificar procesos que empeoran la calidad de los datos (o que presentan
una oportunidad para mejorarla pero no lo hacen), y en consecuencia
proponer acciones correctivas o preventivas orientadas a la mejora continua
de estos procesos.
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Anexo A

Anexo 1

En este anexo se presentan los archivos JSON que representan los linajes de
los datos correspondientes a los modelos de contexto presentados en el caso de

estudio del capitulo 5.

Movies_ML _lineage.json

—

"sources": [
{
"name": "kaggle"
}s
{
"name": "IMDDb"

}
1l

"datasets": [

{

"name": "TMDB_movie_dataset_vill.csv",
Ilidll; Ildslll’
"ZOIle"Z I|RAwll,
"source": "kaggle",
"ingestion_date": "2024-11-08"
},
{
"name": "title.ratings.tsv",
Ilidll: "dS4:",
Ilzonell : IIRAWII
"source": "IMDb",
"ingestion_date": "2024-11-08"
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26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47

48
49
50
51

52

53
54

55
56
57
58

60
61

"name": "TMDB_Movies_clean.csv",
llidll: "dSBH,
"zone": "TRUSTED"

{

"name": "movie_ratings.csv",
llidll: Ilds6ll,
"zone": "TRUSTED"

"name": "Movies_ML.csv",
Ilidll: Ild816ll,
"zone": "REFINED"
}
1,
"processes": [
{
"name": "tr:CleanTMDB",
llidll: llplll’
"input": ["TMDB_movie_dataset_vll.csv"],
"output": ["TMDB_Movies_clean.csv"],
"description": "Se seleccionan los atributos

relevantes del dataset TMDB Movie Dataset
se eliminan filas duplicadas."

"name": "tr:MergeTMDBandRatings",

"id": "p2",

"input": ["title.ratings.tsv", "
TMDB_Movies_clean.csv"],

"output": ["movie_ratings.csv"],

"description": "Realiza un merge entre
TMDB_Movies_clean.csv y title.ratings.tsv,
matcheando la clave imdb_id del dataset de

TMDB con la clave tconst del dataset de IMDDb.

Se sustituyen los valores en las columnas

vote_average y vote_count por los valores en

averageRating y numVotes."

"name": "tr:SanitizeMovies",
llidll. llp6ll

J ’
"input": ["movie_ratings.csv"],
"output": ["Movies_ML.csv"],
"description": "Se sanitizan los valores nulos

de genre, release_date y production_companies
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, y se traslada a la zona Refined."

62 }
64 }

DW _lineage.json

1

2 "sources": [

3 {

4 "name": "kaggle"

5 }

6 I

7 "datasets": [

s {

9 "name": "TMDB_movie_dataset_vill.csv",

10 "id": "dsi",

11 "zone": "RAW",

12 "source": "kaggle",

13 "ingestion_date": "2024-11-08"

14 +,

15 {

16 "name": "title.crew.tsv",

17 Ilidll: "dSQ" s

18 "zone": "RAW",

19 "source": "kaggle",

20 "ingestion_date": "2024-11-08"

21 +,

22 {

23 "name": "name_basics.tsv",

24 "id": "ds3",

25 "zone": "RAW",

26 "source": "kaggle",

27 "ingestion_date": "2024-11-08"

28 1,

29 {

30 "name": "title.ratings.tsv",

31 "id": "ds4",

32 "zone": "RAW",

33 "source": "kaggle",
"ingestion_date": "2024-11-08"

w W
[SLEENTN
—
-

36 {
37 "name": "TMDB_Movies_Clean.csv",
38 "id": "dsb5"
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39 "zone": "TRUSTED"

40 B

a1 {

42 "name": "movie_ratings.csv",
43 "id": "ds6",

44 "zone": "TRUSTED"

45 +,

46 {

47 "name": "movies_3.csv",

48 nign: n"ds7",

49 "zone": "TRUSTED"

50 +,

51 {

52 "name": "MoviesDataset.csv",
53 nmig": "ds8",

54 "zone": "TRUSTED"

55 +,

56 {

57 "name": "dim_genero.csv",

58 nig": "ds9",

59 "zone": "REFINED"

60 +,

61 {

62 "name": "dim_director.csv",
63 mid": "dsio",

64 "zone": "REFINED"

65 },
66 {

67 "name": "dim_lenguaje.csv",
68 "id": "dsii",

69 "zone": "REFINED"

70 },

71 {

72 "name": "dim_pelicula.csv",
73 "id": "ds12",

74 "zone": "REFINED"

75 },

76 {

77 "name": "dim_pais.csv",

78 "id": "ds13",

79 "zone": "REFINED"

80 },

81 {

82 "name": "dim_fecha.csv",

83 "id": "dsl14",

84 "zone": "REFINED"
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85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98

99
100
101
102
103

104
105

106
107
108
109
110

111

113
114
115
116
117
118

3
{

"name": "fact_table.csv",
|Iidll: |Idsl5l|,
"zone": "REFINED"

1
"processes": [
{
"name": "tr:CleanTMDB",
"id": "pil",
"input": ["TMDB_movie_dataset_vil.csv"],
"output": ["TMDB_Movies_clean.csv"],
"description": "Se seleccionan los atributos
relevantes del dataset TMDB Movie Dataset
se eliminan filas duplicadas."

"name": "tr:MergeTMDBandRatings",

Ilidll: Ilp2l|’

"input": ["title.ratings.tsv", "
TMDB_Movies_clean.csv"],

"output": ["movie_ratings.csv"],

"description": "Realiza un merge entre
TMDB_Movies_clean.csv y title.ratings.tsv,
matcheando la clave imdb_id del dataset de

TMDB con la clave tconst del dataset de IMDDb.

Se sustituyen los valores en las columnas

vote_average y vote_count por los valores en

averageRating y numVotes."

"name": "tr:MergeCrew",

Ilidll; Ilp3ll’

"input": ["movie_ratings.csv", "title.crew.tsv"]
"output": ["movies_3.csv"],

"description": "Se realiza un LEFT JOIN entre

movie_ratings.csv y title.crew.tsv utilizando

imdb_id y tconst respectivamente."

"name": "tr:MergeNames",

Ilidll: Ilp4l|,

"input": ["movies_3.csv", "name.basics.tsv"],
"output": ["MoviesDataset.csv"],
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119 "description": "Se separan en multiples tuplas
las peliculas que tengan una lista de
directores en el atributo directors. Se
dropean tconst y writers."

120 1,

121 {

122 "name": "tr:CreateWarehouse",

123 "id": "p5",

124 "input": ["MoviesDataset.csv"],

125 "output": ["dim_genero.csv", "dim_lenguaje.csv",

"dim_pelicula.csv", "dim_pais.csv", "

dim_fecha.csv", "dim director.csv", "
fact_table.csv"],

126 "description": "Se separan los datos en tablas
de dimension, generando identificadores para
cada uno. Se crea la tabla de hechos."

127 }

128 ]

129 }

movie_ratings_lineage.json

1 {
2 "sources": [

3 {

4 "name": "kaggle"

5 },

6 {

7 "name": "IMDb"

8 }

9 1,

10 "datasets": [

11 {

12 "name": "TMDB_movie_dataset_vill.csv",
13 "id": "ds1",

14 "zone": "RAW",

15 "source": "kaggle",

16 "ingestion_date": "2024-11-08"
17 b

18 {

19 "name": "title.ratings.tsv",

20 "id": "ds4",

21 "zone": "RAW",

22 "source": "IMDbL",

23 "ingestion_date": "2024-11-08"
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24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38

40
41
42

43
44
45
46
47

48
49

50
51

{

"name": "TMDB_Movies_clean.csv",
Ilidll: IldSSH’
"zone": "TRUSTED"

{

"name": "movie_ratings.csv",
Ilidll: Ilds6ll’
"zone": "TRUSTED"
}
1
"processes": [
{
"name": "tr:CleanTMDB",
Ilidll: Ilplll’
"input": ["TMDB_movie_dataset_vil.csv"],
"output": ["TMDB_Movies_clean.csv"],
"description": "Se seleccionan los atributos

relevantes del dataset TMDB Movie Dataset
se eliminan filas duplicadas."

"name": "tr:MergeTMDBandRatings",

Ilidll: Ilp2l|’

"input": ["title.ratings.tsv",
TMDB_Movies_clean.csv"],

"output": ["movie_ratings.csv"],

"description": "Realiza un merge entre
TMDB_Movies_clean.csv y title.ratings.tsv,
matcheando la clave imdb_id del dataset de

TMDB con la clave tconst del dataset de IMDDb.

Se sustituyen los valores en las columnas

vote_average y vote_count por los valores en

averageRating y numVotes."
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