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Resumo 

 A partir da década de 2000 houve uma crescente exponencial de dados, a qual 

preocupa analistas por uma futura falta de espaço de armazenamento. Segundo a IBM, 

90% dos dados virtuais foram produzidos nos últimos dois anos, decorrente da 

inserção de grandes empresas à internet, como também da criação de várias redes 

sociais, dados de dispositivos móveis, GPS, entre outros. As grandes organizações 

agora buscam utilizar este grande volume de dados, voláteis ou não, em seu benefício. 

O desafio vem na forma de identificar sentimentos semelhantes (reclamações, elogios, 

críticas,...) dentro deste grande volume, como também a integração desses dados. Um 

dos desafios da integração de dados é identificar dados que pertencem a uma mesma 

entidade (pessoa, empresa, semáforo, ônibus,...). Este problema é chamado de 

Resolução de Entidades. Este trabalho tem como objetivo detalhar o passo a passo 

das métricas utilizadas para a etapa de pré-processamento necessária para dar início 

ao algoritmo agrupamento de dados semelhantes e apresentar a implementação do 

algoritmo de resolução de entidades proposto por [GRUENHEID; DONG and 

SRIVASTAVA 14]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

 

 

 

Abstract 

 

Since the decade of 2000 has an exponential growing of records, which concerns 

the analysts about a lack of storage space. 90% of virtual records were produced in the 

last two years, because of companies that were integrated to online storages, as well as 

the beginning of the social networks, mobiles data, like GPS. The biggest companies 

now seek to use this large volume of data, volatile or not, for their benefit. The challenge 

comes in the form of identifying similar sentiments (complaints, praise, criticism ...) 

inside this large volume, as well as the integration of such data. One of the challenges 

of record linkage is to identify record that belongs to the same entity (person, business, 

traffic lights, buses ...). This problem is called Entity Resolution. This paper aims to 

detail the pre-processing used to generate the entry required to begin the other 

implementation presented in this work, which is the entity resolution algorithm proposed 

by [Gruenheid; DONG and Srivastava 14].  



 
 

Sumário 
Lista de Figuras .............................................................................................................................. 9 

1 – Introdução ............................................................................................................................... 10 

1.1 – Objetivo ............................................................................................................................ 11 

1.2 – Estrutura do Documento .................................................................................................. 11 

2 – Técnicas para o Agrupamento de Dados Duplicados ........................................................... 12 

Exemplo 2.1 .............................................................................................................................. 12 

2.1 – Definição do problema ..................................................................................................... 12 

2.3 – Algoritmos Existentes ...................................................................................................... 13 

2.3.1 – Métodos Hierárquicos ............................................................................................... 13 

2.3.2 – Métodos Não-Hierárquicos ....................................................................................... 13 

2.3.3 – Algoritmo Connected Component ............................................................................. 14 

2.3.4 – Algoritmos Sequenciais ............................................................................................. 16 

2.3.5 – Algoritmo Fuzzy c-means .......................................................................................... 16 

2.3.6 – Algoritmo k-means .................................................................................................... 17 

2.3.7 – Algoritmo DBSCAN ................................................................................................... 17 

2.3.8 – Algoritmo Guloso ....................................................................................................... 18 

2.3.9 – O Problema de Resolução de Entidades.................................................................. 18 

2.4 – Considerações ................................................................................................................. 19 

3 – Algoritmo de Clusterização Selecionado ............................................................................... 20 

3.1 – Transformação de dados e Seleção de Atributos ........................................................... 20 

3.2 – Sorted Neighborhood ....................................................................................................... 20 

3.3 – Algoritmo Implementado .................................................................................................. 21 

3.4 – Considerações ................................................................................................................. 23 

4 – Implementação ....................................................................................................................... 24 

4.1 – Gerando os tokens ........................................................................................................... 25 

4.2 – Pré-Processamento ......................................................................................................... 26 

4.3 – Blocagem ......................................................................................................................... 27 

4.3.1 – Algoritmo de Smith Waterman .................................................................................. 27 

4.4 – Gerando Similaridade ...................................................................................................... 28 

4.5 – Grafo de Similaridade ...................................................................................................... 28 

4.5.1 – Grafo Inicial ............................................................................................................... 29 

4.5.2 – Grafo Incremental ...................................................................................................... 29 



 
 

4.5.3 – Recuperação do Grafo .............................................................................................. 30 

4.6 – Considerações Finais ...................................................................................................... 31 

5 – Experimento ............................................................................................................................ 32 

6 – Conclusão ............................................................................................................................... 33 

6.1 – Contribuições ................................................................................................................... 33 

6.2 – Dificuldades Encontradas ................................................................................................ 33 

6.3 – Trabalhos Futuros ............................................................................................................ 33 

Referências ................................................................................................................................... 34 

Apêndice A .................................................................................................................................... 37 

A.1 – Método Merge .................................................................................................................. 37 

A.2 – Método Split ..................................................................................................................... 39 

A.3 – Método Move ................................................................................................................... 41 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 



 
 

 

 

Lista de Figuras  
 

Figura 1 - Exemplo de representação de um grafo ..................................................................... 14 

Figura 2 - Representação de Subgrafo ........................................................................................ 15 

Figura 3 - Simulação da movimentação da janela no algoritmo SNM ........................................ 21 

Figura 4 - Overview do Algoritmo Guloso .................................................................................... 23 

Figura 5 - Algoritmo Smith Waterman .......................................................................................... 28 

Figura 6 - Exemplo do Armazenamento dos Vértices para Recuperação .................................. 30 

Figura 7 - Exemplo de Arestas Armazenadas no Arquivo de Recuperação ............................... 31 

Figura 8 - Exemplo de Clusters Armazenados no Arquivo de Recuperação .............................. 31 

Figura 9 - Ilustração após execução do Algoritmo Guloso .......................................................... 32 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



10 
 

1 – Introdução 
A era Big Data levanta dois desafios para agrupamento de dados semelhantes: o 

volume de informação é gigante e a velocidade de atualização de dados é muitas 

vezes elevada, tornando resultados anteriores obsoletos.  

No cenário de pesquisas para a Internet das coisas [BHATTACHARYA; GETOOR and 

LICAMELE 06], é viável prever que cada sistema de banco de dados crie seus próprios 

identificadores, sua estrutura e semântica que mais convém, dificultando ainda mais o 

processo de integração de diferentes fontes de dados. Nesse contexto, o 

gerenciamento de dados diante de um ambiente heterogêneo torna-se desafiador a fim 

de encontrar informações de interesse do usuário, localizando-os através de diversas 

fontes de dados, decidindo, dentre as chaves de identificação definidas, se as 

instâncias pertencem ou não a uma mesma entidade. Este processo é chamado de 

Resolução de Entidades [BHATTACHARYA; GETOOR and LICAMELE 06]. 

O agrupamento de dados tem função importante no processo de integração para 

agrupar dados que se assemelhem e representem a mesma entidade. Através de 

algoritmos de similaridade, é possível calcular uma margem de semelhança entre cada 

entidade, sendo capaz de agrupar ou identificar diferentes instâncias de uma mesma 

entidade em fontes de dados diferentes. Esta etapa é crucial para a identificação e 

deduplicação de dados [BHATTACHARYA; GETOOR and LICAMELE 06].  

Cada cluster corresponde a um objeto distinto, onde levando em consideração a 

era de um grande volume de informações (estruturados ou não), a implementação de 

algoritmos incrementais é necessária. Um pensamento natural sobre uma abordagem 

incremental é que para cada informação inserida, a informação é comparada com 

informações que estão armazenadas em clusters já existentes e nova informação é 

inserida no cluster onde as informações mais se assemelhem à mesma. Caso a 

semelhança entre o dado inserido e os dados existentes não for o suficiente (abaixo de 

um limiar de semelhança), um novo cluster é criado. 
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1.1 – Objetivo 

O objetivo geral deste Trabalho de Graduação é a descrição, implementação e 

análise do algoritmo incremental de identificação de instâncias duplicadas 

(agrupamento) proposto por [GRUENHEID; DONG and SRIVASTAVA 14]. Estas 

instâncias são o resultado de consultas realizadas a múltiplas fontes de dados em 

sistemas de integração de dados. Será abordado todo o pré-processamento, que é 

utilizado para construir a entrada padrão para a análise dos dados, com a finalidade de: 

● Realizar estudos sobre agrupamento de instâncias duplicadas em um ambiente 

com alto volume de atualizações; 

● Implementar todo o processo, desde o pré-processamento até o algoritmo 

proposto e descrito por [GRUENHEID; DONG and SRIVASTAVA 14]. 

● Gerar resultados de agrupamento de instâncias em diferentes de base de dados, 

que serão processadas, assim como gráficos de desempenho do tempo de 

resposta e precisão. 

1.2 – Estrutura do Documento 

Este trabalho está organizado em mais quatro capítulos. 

No segundo capítulo será descrita a ideia de identificação de dados duplicados, 

definiremos o problema, serão descritos os algoritmos de diversos métodos de 

agrupamento de dados e será indicado o algoritmo que foi decidido implementar e, 

posteriormente, será explicada sua implementação. 

No terceiro capítulo será descrito o algoritmo selecionado dentre as propostas 

apresentadas no capítulo anterior, em mais detalhes, precedendo os detalhes de 

implementação. 

No quarto capítulo serão apresentados os detalhes da implementação, seguidos 

dos resultados e análise dos resultados gerados. 

Por fim, no quinto e último capítulo, será trazida a conclusão gerada no trabalho 

seguido de propostas de trabalhos futuros. 
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2 – Técnicas para o Agrupamento de Dados Duplicados 
O problema de identificação de dados duplicados surge do contexto de data 

cleaning [ELMAGARMID; IPEIROTIS and VERYKIOS 07], o qual permite a análise de 

similaridade entre dois objetos com minimização de ruído em várias bases de dados. 

Tais bases frequentemente contêm campos duplicados e informações que se referem 

ao mesmo objeto, mas não necessariamente idênticas, como podemos ver no exemplo 

a seguir. 

Exemplo 2.1 

Um hospital possui uma base com milhares de pacientes. Todo ano, novos 

pacientes são recebidos de outras fontes, como UPAs, SUS ou até mesmo outro 

hospital que não faça parte de sua rede. No entanto, corriqueiramente, um mesmo tipo 

de informação é representada com valores diferentes. Um paciente de nome Bruno 

Gomes Silva, pode ser representado como “Bruno Gomes Silva”, “Bruno G. Silva”, “B. 

Silva”, “Bruno Silva” entre outras possibilidades possíveis de se imaginar.  A ideia é 

associar informações potencialmente semelhantes de diferentes bases de dados, 

isolando informações que não pertençam ao mesmo conjunto. 

2.1 – Definição do problema 
 

Dado um conjunto de objetos, a relação de similaridade entre eles é essencial ao 

problema de agrupamento, onde cada cluster contém dados que se assemelham a 

uma única e distinta entidade. Denotamos por D o conjunto de informações e por LD o 

agrupamento em D como resultado da similaridade de seus dados. Seja F o conjunto 

de operações realizadas no método de agrupamento pelo qual LD é gerado a partir de 

D, denotamos F(D) = LD. 

Consideramos três tipos de operação: inserção de uma nova informação; 

deleção de uma informação já existente; e modificação de um ou mais atributos de uma 

informação existente. Estas operações são denominadas pelo [GRUENHEID; DONG 

and SRIVASTAVA 14] como operações de Update, que são feitas incrementalmente e 

denotadas por ∆D. O resultado da aplicação de ∆D em D é definido por D + ∆D. Note 

que ∆D pode conter deleções e modificações. Logo, o número de informações pode ser 

menor que a soma do número de dados originais e o número de dados incrementais 
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|(D + ∆D| ≤ |D| + |∆D|). Nesta monografia, tomamos como base a definição de 

Incremental Record Linkage ou Agrupamento de Informações de Forma Incremental 

proposta por [GRUENHEID; DONG and SRIVASTAVA 14].  

 

2.3 – Algoritmos Existentes 

Dado um conjunto de pontos em um espaço arbitrário, o problema de 

agrupamento é dividi-los em partes, tal que cada parte possua apenas pontos 

similares. Os algoritmos de agrupamento de dados são divididos basicamente em dois 

métodos, hierárquicos e não hierárquicos. Outros métodos são encontrados nas 

literaturas, porém são apenas variações de um dos citados. 

2.3.1 – Métodos Hierárquicos 

Dado um conjunto de n indivíduos, o ponto de partida para os métodos de 

classificação hierárquicos em geral será, uma matriz n x n cujo elemento genérico (i, j) 

é uma medida de semelhança (ou dissemelhança) entre i e j. Em cada etapa, fusões 

divisões nos agrupamentos são realizadas e o número de agrupamentos tende a 

diminuir. 

2.3.2 – Métodos Não-Hierárquicos 

Nos métodos não-hierárquicos, é frequente pré-definir o número k de classes 

que se pretende criar. O objetivo é determinar a classificação dos n objetos em k 

classes onde cada grupo otimize, em seu interior ou em seu exterior, algum critério 

pelo qual se deseja agrupar. 

 

Há diferentes abordagens para algoritmos de clusterização não-hierárquica 

hierárquica como k-means e k-medians, e hierárquica como o baseado em densidade, 

baseado em modelos, fuzzy, correlacional, e incremental. Algumas destas abordagens 

requerem um método que defina uma distância, dada pela média da similaridade dos 

objetos dentro de cada grupo, entre os clusters formados. Uma abordagem completa 

considera a distância mínima entre os elementos mais distantes de dois clusters 

diferentes, onde são considerados apenas os elementos mais próximos. A seguir, 

descrevemos alguns algoritmos baseados nos métodos citados acima. 
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2.3.3 – Algoritmo Connected Component 

Seja G = (V,E) denotando um grafo não direcionado com um conjunto de nós V 

{1, 2, …, n} e um conjunto de arestas E que pode ser um conjunto ordenado ou não de 

pares de vértices V x V [HAN and WAGNER]. Para um grafo não direcionado, há uma 

aresta conectando o nó i e j se somente se (i, j) ou (j, i) pertence a E. G é conectado se 

somente se para cada par i, j, existe um caminho entre i e j. Um Componente 

Conectado de G é o subgrafo máximo de G que é conectado, onde é possivel 

descrever um caminho de quaisquer dois pontos deste subgrafo. 

Porém, com um grafo direcionado, é possível que haja caminhos não 

alcançáveis entre dois vértices. Deve-se assumir que o grafo é representado por um 

array de arestas, com todas as arestas de um mesmo nó, guardadas sequencialmente 

no array. Também é assumido que todas as arestas (i, i), 1 ≤ i ≤ n, estão nas listas de 

entrada, assim, todo nó isolado é representado. Esta lista de arestas é inicialmente 

inserida no array E. A Figura 1 a seguir mostra o grafo e sua representação. 

Figura 1 - Exemplo de representação de um grafo 

Também é necessária a noção de multigrafos. Um multigrafo M = (S,G) consiste 

em um grafo G e um conjunto de nós S denominado na literatura de “super nó”. G, 

como definido anteriormente, é um grafo não-direcionado  (V, E). S é um subconjunto 

de V. A Figura 2 representa o multigrafo. Uma aresta (i, j) é uma aresta interna se 

ambos, i e j, estão no mesmo super nó. Caso contrário, a aresta é uma aresta externa. 

Um super nó é isolado se não há arestas externas. 
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Figura 2 - Representação de Subgrafo 

O trabalho de [GRUENHEID; DONG and SRIVASTAVA 14] define Connected 

Component como: 

 Seja G um grafo de similaridade e ∆G o incremento de G. O fecho transitivo de 

um nó é definido como o subgrafo conectado em G + ∆G onde o próprio nó está 

incluso. O fecho transitivo de uma aresta é definido como o connected component de 

∆G, denotado por T(∆G), contém a união dos fechos transitivos para cara nó ou aresta 

inserida, removida ou modificada. 

 Este algoritmo é utilizado geralmente em problemas de clusterização 

correlacional. Um método correlacional é utilizado em um cenário onde 

relacionamentos entre os objetos são conhecidos. Dado um grafo G = (V, E) onde o 

peso das arestas indica se dois nós são similares (pesos de valor positivo) ou 

diferentes (pesos possuem valores negativos). Diferente de outros métodos de 

clusterização, os métodos correlacionais não predefinem uma quantidade de clusters a 

serem criados, pois seu objetivo é maximizar o número de acordos (agreements) ou 

minimizar o número de desacordos (disagreements) dentro e entre clusters. 
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2.3.4 – Algoritmos Sequenciais 

O algoritmo apresentado nesta seção [BERKHIN 07] é muito utilizado no método 

de clusterização hierárquica. Método de análise que busca construir uma hierarquia ou 

uma árvore entre os clusters, também conhecida como dendograma. Este método pode 

ser categorizado em dois tipos: 

● Aglomerativo: Uma abordagem bottom up onde cada observação inicia em seu 

próprio cluster, e pares de clusters mesclados sobem na hierarquia. 

● Divisivo: Uma abordagem top down onde todas as observações iniciam em um 

cluster e são aplicados processos de divisão recursivamente, movendo-o para 

baixo na hierarquia. 

O algoritmo em resumo pode ser descrito como segue: 

1. Determina e guarda a distância entre cada par de clusters. Inicialmente cada 

ponto é considerado um cluster e para cada cluster, determina-se seu vizinho 

mais próximo. 

2. Determina o par de clusters com a menor distância entre eles e os aglomera. 

3. Atualiza a distância entre os pares e os novos vizinhos mais próximos. 

4. Se mais de um cluster ainda existir, vai para o passo 2. 

O método de clusterização hierárquica tem como vantagens: 

● Facilidade de lidar com qualquer tipo de semelhança ou dissemelhança entre 

características dos objetos; 

● Aplicabilidade a quaisquer tipos de atributos; 

Em contrapartida possui as seguintes desvantagens: 

● Indefinição de critérios de parada; 

● A maioria dos algoritmos hierárquicos não revisitam clusters (intermediários), 

uma vez construído. 

 

2.3.5 – Algoritmo Fuzzy c-means 

 Este algoritmo é um dos mais utilizados dentre os pertencentes ao método de 

clusterização fuzzy [ZHANG an CHEN 03]. Nos algoritmos do método fuzzy, em geral, 

cada membro de um cluster pode pertencer a outros clusters (não exclusivo a um único 
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cluster). Em agrupamento de dados, este tipo de algoritmo é utilizado para calcular um 

agrupamento probabilístico. Muitas fórmulas são utilizadas para descrever critérios de 

parada e etapas do algoritmo. Como a ideia não é aprofundar, e sim mostrar algoritmos 

típicos de alguns métodos de clusterização, não será entrado em detalhes dos cálculos 

e da ideia do algoritmo. 

 

2.3.6 – Algoritmo k-means 

 Clusterização baseada em k-means é muito relacionado ao problema de 

localização [KANUNGO 00]. O objetivo é minimizar a soma das distâncias das 

informações mais próximas ao centro e ao mesmo tempo maximizar a distância 

máxima entre todos os pontos aos pontos mais próximos do centro, ou seja, aproximar 

os mais próximos e distanciar os mais distantes. 

 Um algoritmo k-means consiste em dado um conjunto de k centros Z, para cada 

centro z ∈ Z, Seja V(z) a denotação de seus vizinhos mais próximos, como descrito 

acima, cada elemento ∈ V(z) é aproximado ao máximo de seu centro z e aqueles que 

não pertencem ao conjunto V(z) (para cada z) se distancia dos k centros. 

 

2.3.7 – Algoritmo DBSCAN 

Clusterização de dados espaciais é uma das técnicas promissoras, onde 

conjuntos de objetos são agrupados, de acordo com algum critério de agrupamento, 

em classes ou clusters. DBSCAN tenta reconhecer os clusters tomando como 

vantagem o fato que cada cluster contém uma densidade consideravelmente maior de 

objetos do que fora de qualquer cluster [BORAH and BHATTACHARYYA 04]. 

DBSCAN (vêm de Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) é 

um algoritmo de clusterização baseado em densidade. A ideia básica de uma 

clusterização envolve as definições apresentadas a seguir: 

● A vizinhança dentro de um raio ε de um determinado objeto é chamado o ε-

vizinhança do objeto. 

● Se a ε-vizinhança do objeto contém pelo menos um número mínimo de objetos, 

MinPts, então o objeto é chamado de objeto core 
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● Dado um conjunto de objetos D, dizemos que um objeto P é directly-density-

reachable [BORAH and BHATTACHARYYA 04] por um objeto Q se P está em ε-

vizinhança de Q, e Q é objeto core. 

● Um objeto P é density-reachable por um objeto Q a relação de ε e MinPts em um 

conjunto de objetos D, se existe uma cadeia de objetos P1, P2, …, Pn, onde P1 = 

Q e Pn = P tal que Pi+1 é directly-density-reachable por Pi, com relação a ε e 

MinPts, para 1 ≤ i ≤ n, Pi ∈ D. 

● Um objeto P é density-connected a um objeto Q com relação a ε e MinPts, em 

um conjunto de objetos D, se existe um objeto O ∈ D tal que ambos, P e Q são 

density-reachable por O com relação a ε e MinPts. 

● Cluster baseado em densidade é um conjunto de objetos density-connected que 

são máximos com respeito a density-reachability. Todo objeto não contido em 

qualquer cluster é considerado ruído. 

 

2.3.8 – Algoritmo Guloso 

 Este algoritmo é uma proposta incremental de [GRUENHEID; DONG and 

SRIVASTAVA 14] que promete resultados idênticos ou muito similares aos resultados 

quando é aplicado um algoritmo de carga, porém muito mais rápido. Como colocado no 

Capítulo 1, é um pensamento natural do agrupamento que cada objeto inserido, seja 

comparado com os clusters já existentes e então seja inserido em um cluster já 

existente. O que este método acrescenta é a oportunidade de recuperar erros que 

possam ser cometidos, colocando uma etapa de atualização para identificar e alterar 

em cada nova iteração. 

2.3.9 – O Problema de Resolução de Entidades 

Resolução de Entidades [BHATTACHARYA; GETOOR and LICAMELE 06] 

consiste na aproximação objetos que são possivelmente semelhantes. Mas quase 

sempre não é possível se não for levado em conta uma padronização entre os objetos 

envolvidos. Independente do algoritmo de agrupamento utilizado é necessário realizar 

essa aproximação. 

Esta etapa é responsável pela geração de dados que serão fornecidos para que 

o agrupamento seja realizado com maior eficiência. Neste processo é realizada a 
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minimização de ruídos em cada objeto da base, a fim de realizar uma comparação, ou 

um cálculo de similaridade (se necessário para o algoritmo escolhido) entre dois 

objetos. Também nesta etapa, são executadas heurísticas (se for preciso no processo) 

para definir constantes; onde pode ser gerado grafo, ou uma lista de objetos com 

menos ruídos, dependendo da necessidade do método de agrupamento.  

Em resumo, nesta etapa é gerado o que é necessário para o início do algoritmo 

de agrupamento escolhido. No Capítulo 4 será explicado, na seção de Pré-

Processamento, as etapas utilizadas para que uma entrada com menos ruídos seja 

utilizada na etapa de agrupamento, tornando os resultados mais confiáveis. 

2.4 – Considerações  

Decidimos pela escolha do algoritmo relatado pelo autor [GRUENHEID; DONG 

and SRIVASTAVA 14] devido a resultados quando comparados com dois outros 

algoritmos. Além disso, o Algoritmo Greedy descrito pelo autor, mas que será chamado 

de Guloso neste trabalho, destaca-se em três aspectos: 

1. O algoritmo assume apenas tempo polinomial; 

2. É um algoritmo incremental; 

3. Além de incremental, sua maior característica é ser ajustável, corrigindo 

possíveis erros de iterações anteriores. 

Os aspectos 1 e 2 são de muito valor quando se trata de um grande volume de 

dados, ou seja, o algoritmo deve ter um bom tempo de resposta e reaproveitável em 

tempo hábil. Além disso, deve ser confiável, o que nos leva ao aspecto 3, onde seus 

ajustes aumentam a robustez e a correção dos clusters já formados. Para que o 

algoritmo não assuma um custo operacional muito alto, explicaremos os procedimentos 

seguidos por [GRUENHEID; DONG and SRIVASTAVA 14] para manter a complexidade 

em tempo polinomial no capítulo seguinte. 
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3 – Algoritmo de Clusterização Selecionado 
Segundo [ELMAGARMID; IPEIROTIS and VERYKIOS 07], o processo de 

identificação de dados duplicados ou similares é precedido da etapa de preparação de 

dados, onde cada entrada dentre todas as possíveis, em bancos de dados diferentes, 

são capturadas e armazenadas de maneira uniforme. Também deste autor utilizamos a 

etapa de preparação transformação de dados. 

3.1 – Transformação de dados e Seleção de Atributos 

O passo de transformação, descrito por [ELMAGARMID; IPEIROTIS and 

VERYKIOS 07], se refere a transformações de campos de elementos para um único 

tipo, isto é, transformar todos os tipos dos campos em um tipo String por exemplo, para 

obter uma padronização também na manipulação dos dados. Em alguns casos se 

aplica renomear campos para padronizar o nome de campos que são definidos de 

forma diferente pelos bancos de dados. Retomando o exemplo do hospital (Exemplo 

2.1), poderíamos ter instâncias onde os nomes dos atributos relacionados ao nome do 

médico poderiam ser “nome_medico”, “nome_doutor”, “nome”, entre outros possíveis. 

Ainda preparando os dados, foi visto como necessária a seleção dos campos a 

serem comparados, pois [CHEN et al 12] verificou que campos que se repetem em 

várias entradas, ou campos que contêm muitas vezes valores nulos, não são indicados 

para serem utilizados como entrada. Foi decidido, neste trabalho, selecionar 

manualmente os atributos a serem utilizados para o algoritmo de agrupamento. Após a 

transformação dos dados e a seleção de atributos, é possível gerar uma palavra não-

única que será utilizada para o cálculo da similaridade entre os objetos que as 

possuem.  

3.2 – Sorted Neighborhood 

Na aplicação do cálculo de similaridade, utilizamos um método para otimizar e 

diminuir o tempo de processamento deste passo, conhecido como blocagem 

[GRUENHEID; DONG and SRIVASTAVA 14]. O método de Sorted Neighborhood 

(SNM) primeiro ordena todas as entradas usando um atributo chave pré-selecionado. 

Então, uma janela de tamanho fixo, um limitante que indique com quantos atributos de 
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uma comparação será executada, desliza do primeiro até o ultimo elemento da lista 

[YAN et al. 07].  

A cada movimento da janela, o primeiro elemento que está localizado nela é 

comparado com o resto dos componentes que se encontram na janela. O processo se 

repete até alcançar o fim da lista. Assim, a janela deslizante funciona como um 

bloqueio com a premissa de que os elementos internos são lexicograficamente 

semelhantes para que fiquem localizados dentro da mesma janela. A Figura 3 simula 

um movimento do SNM sobre n elementos com uma janela de tamanho w.  

 

Figura 3 - Simulação da movimentação da janela no algoritmo SNM 

3.3 – Algoritmo Implementado 

 Seguindo as considerações do fim do Capítulo 2, foi escolhido implementar o 

algoritmo Guloso por ser um algoritmo incremental, dado que este trabalho propõe 

trabalhar com grande volume de dados em tempo real, além de atualizar e recuperar 

possíveis análises errôneas feitas em iterações anteriores. Nesta seção procuramos 

descrever o algoritmo proposto por [GRUENHEID; DONG and SRIVASTAVA 14] que 

servirá como fundamentação para a implementação realizada. 

Dado que possuímos um grafo não direcionado de similaridade entre os objetos, 

aplicamos o algoritmo levando em conta algumas notações. É definida uma fila de 
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trabalho QC que guarda grupos de objetos similares (clusters). Cada vez que um cluster 

C da fila QC é examinado, consideramos três possíveis operações que podem ser 

aplicadas no cluster (1) merge com outro cluster, (2) split em dois ou mais clusters e (3) 

mover alguns dos nós de C para outros clusters e vice-versa. Elucidamos as operações 

a serem consideradas a seguir: 

 

Merge: Dado um cluster C da fila QC, consideramos que fundi-lo com outro cluster 

pode gerar um cluster melhor (um subgrafo conectado que possua média de 

similaridade acima da média atual). Para finalizar a exploração em tempo polinomial, 

consideramos fundir apenas pares de clusters. O algoritmo MERGE é como segue: 

1. Para cada vizinho C’ de C, avalie se fundir C com C’ gera um cluster melhor. 

2. Ao encontrar o melhor agrupamento, (1) fundir C com C’, (2) adicionar C U C’ na 

fila QC, e (3) remover C’ de QC se C’ pertence a QC. 

 

Split: Dado um cluster C que pertence a QC, consideramos que ao dividi-lo em um ou 

mais clusters, podemos gerar um cluster melhor. Para restringir o algoritmo ao tempo 

polinomial, consideramos apenas dividir clusters em dois e examinarmos um nó por vez 

como segue.  

1. Para cada nó v de um cluster C, avalie se tirando v, um cluster melhor é 

gerado. 

2. Ao encontrar um nó v que satisfaça o passo 1, crie um cluster novo C’ = 

{v} e vá para os passos 3 e 4. 

3. Para cada nó remanescente v’ que pertença a C, avalie se movendo v’ 

para c’, um cluster melhor é obtido. Se for, mova v’ para C’ e repita o 

passo 3. 

4. Adicione C e C1 a QC se eles são conectados a outro cluster. 

 

Move: Dado um cluster C pertencente a QC, consideramos que se movermos alguns 

dos nós para outro cluster ou mover nós de outros clusters para C, poderíamos gerar 

um cluster melhor. Novamente, consideramos nós se movendo entre dois clusters para 
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que o algoritmo termine em tempo polinomial. O algoritmo MOVE é descrito como 

segue: 

1. Para cada vizinho C’ do cluster C, faça os passos 2-3. 

2. Para cada nó v pertencente a C que é conectado com C’ e para cada v 

pertencente a C’ conectado a C, avalie se movendo v para outro cluster gera um 

cluster melhor. Ao encontrar um nó v que satisfaça, mova-o para o outro cluster. 

3. Repita 2 até que não haja mais nós para serem movidos. Então (1) adicione os 

dois novos clusters a fila Qc, e (2) tire da fila C’ se C’ estiver na fila. 

 

 

Figura 4 - Overview do Algoritmo Guloso 

 3.4 – Considerações 

 Este capítulo apresentou o algoritmo de agrupamento de dados escolhido para a 

implementação, citado inicialmente na Seção 2.2.6, a fim de descrever melhor todo o 

estudo no qual foi baseada a implementação do mesmo. Iniciamos o capítulo com a 

preparação dos dados a serem agrupados até o algoritmo em si. No Capítulo 4 

descreveremos os passos da implementação. 
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4 – Implementação 
Neste capítulo será descrito todo o passo a passo que foi utilizado para o 

agrupamento de dados semelhantes. Todo o processo de preparação dos dados está 

incluso, pois um bom pré-processamento destes dados, significa que o algoritmo de 

agrupamento retorne resultados mais críveis. 

A implementação do algoritmo foi feita em Java, utilizando consultas a banco de 

dados MySQL com duas instâncias de cerca de 1000 entradas em cada. As instâncias 

correspondem a bases de dados reais retiradas da internet que corresponde a artigos, 

monografias e livros publicados. O grafo gerado fica armazenado em arquivo .csv e os 

dados, após serem agrupados, são mapeados em uma planilha .xls a nível de 

visualização dos resultados apresentados. A etapa foi iniciada com a preparação dos 

dados, passo que é necessário para toda a construção do grafo inicial e das interações 

seguintes. 

[CHEATHAM and HITZLER 12] cita técnicas que são utilizadas para pré-

processamento, das quais algumas se aplicam ao nosso tipo de problema como: 

● Tokenization - Será descrito mais a frente neste capítulo como foi aplicada a 

geração de tokens, mas basicamente, como descreve o autor, pedaços de 

strings da informação são selecionados compondo uma nova string (token). 

● Normalização - Eliminação de estilo fonte, letras maíusculas, pontuações, 

ordenações e caracteres que não estejam no alfabeto. 

● Remoção de stop words - neste caso excluímos as abreviações e/ou artigos 

definidos ou indefinidos (an, a, the, os, as, o, a, um, uma, uns, umas, etc) 

A partir destas técnicas geramos os tokens e executamos os procedimentos 

descritos nas próximas seções com a finalidade de não interferir negativamente no 

cálculo de similaridade entre os objetos. As etapas de implementação realizada neste 

trabalho podem ser descritas como: 

 Limpeza de dados: Os objetos a serem comparados passam por um processo 

de redução de ruídos a fim de otimizar o processo de cálculo de similaridade. 

 Geração de tokens: Após minimizar os ruídos, são gerados novas palavras a 

partir de partes dos atributos de cada objeto. Estes tokens são utilizados para 

comparar o quão similar dois objetos são. 
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 Gerando Similaridade: Dado uma lista de tokens, é gerada uma lista de valores 

de similaridade s, onde cada s é referente a dois tokens. 

 Grafo de Similaridade: Por fim, ao possuir uma lista de valores de similaridade, 

podemos construir um grafo no contexto de quão parecidos dois objetos são. 

Grafos são compostos por um conjunto de vértices e um conjunto de arestas. 

Neste caso, os vértices aos objetos localizados nos bancos de dados, podendo 

ser referenciado pelo seu token, e as arestas correspondem aos valores de 

similaridade. 

 Algoritmo Guloso: Ao obter um grafo, já é possível executar o algoritmo proposto 

por [GRUENHEID; DONG and SRIVASTAVA 14]. Podemos considerar apenas 

um vértice como um grafo, pois é esperado tanto que o algoritmo possa iniciar 

com fontes de dados vazias, quanto com fontes bastante volumosas. 

 

Nas próximas seções serão detalhadas as etapas descritas acima da forma a qual 

foi realizada para gerar os resultados que serão mostrados no Capítulo 5. 

4.1 – Gerando os tokens 

Dada a lista de objetos que se deseja agrupar por semelhança, são gerados dois 

tipos de tokens, um para identificação única do objeto e um para cálculo de 

semelhança entre os objetos. Para o token de identificação, apenas é feita uma 

varredura entre os atributos, agrupando-os de forma que:  

 

● Campos numéricos, são adicionados sem cortes;  

● Campo de ano ou data, caso seja apenas o ano, deixamos apenas os campos 

da dezena e unidade, caso seja uma data completa (YYYY-MM-DD) 

preservamos o mês e o dia. O caractere que separa os campos da data são 

eliminados e como definido acima, o campo do ano não é levado em conta. Por 

fim, o campo da data é agrupado numa única string (por exemplo YYYY-MM-DD 

torna-se YYMMDD);  

● Para campos de textos (título de livro, nome, sobrenome, endereço) é feita a 

varredura no texto, selecionando até 3 palavras iniciais de cada subdivisão do 

texto que são agrupadas em uma única string (Ana Carolina torna-se AnaCar).  
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Ao término, todas as strings geradas dos atributos do objeto são agrupadas em 

uma só (nesse caso YYMMDDAnaCar gerada de YYMMDD e AnaCar) e é feita uma 

varredura final eliminando qualquer pontuação (parêntese, vírgula, ponto e vírgula, etc.) 

que possa ser colocada em uma possível abreviatura de campos textos, ou até mesmo 

de forma errônea em algum campo. Para o token de comparação, foram considerados 

os atributos mais relevantes para identificação dos objetos. Após isso, o mesmo 

procedimento descrito acima é realizado para os campos com números, datas e textos. 

Pelas conclusões chegadas por [GONDIM 06] de que o algoritmo Smith 

Waterman obteve resultados próximos a média para comparações de strings formadas 

por um único token, utilizamos tal métrica para a similaridade no pré-processamento 

com a finalidade de se construir as arestas que compõem o grafo. Ainda para a aresta, 

verificamos na literatura [NAVARRO 01], [BHATTACHARYA; GETOOR and LICAMELE 

06] e [CHEATHAM and HITZLER 12] que os grafos compostos apenas por arestas 

onde a criação de uma nova aresta é levada em conta se o cálculo da similaridade 

assume apenas um valor δ ≥ 0.75.  

Tal valor, segundo os autores, está dentro de um intervalo (que vai de 0,7 a 0,8) 

de ótimos resultados de agrupamentos por similaridade e menor custo de 

processamento para alcançar o resultado final. Ou seja, utilizando um valor δ fora deste 

intervalo, resultados semelhantes de agrupamento de dados por similaridade podem 

até ser alcançados, mas custará mais tempo. 

 

4.2 – Pré-Processamento 

Antes da primeira iteração do algoritmo é preciso obter a estrutura que será 

utilizada como entrada para o Algoritmo Guloso, definindo o grafo que o representa. Os 

nós do grafo são os elementos que queremos agrupar e as arestas são os pesos dados 

da comparação. Para calcularmos a similaridade entre dois vértices, utilizamos o 

Algoritmo Smith Watterman [SMITE and WATERMAN 81] entre os tokens de 

comparações gerados para cada tupla. Dado que a comparação retorne um valor 

acima do threshold, definido de acordo com estudos realizados entre a similaridade de 

strings [CHEATHAM and HITZLER 12], a aresta é formada. Caso contrário, ambos 
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serão comparados com outros tokens de comparação para verificar a possibilidade de 

novas arestas. O autor mostra que definir um threshhold entre sete e oito décimos é 

uma forma simples e não-leiga de se impor um limiar de similaridade relativamente 

eficiente, dado que a proposta de [GRUENHEID; DONG and SRIVASTAVA 14] 

também não impõe um método específico. 

4.3 – Blocagem 

Assim como os outros procedimentos iniciais, [GRUENHEID; DONG and 

SRIVASTAVA 14], não impõem um método de blocagem para ser utilizado na 

formação do grafo de similaridade utilizado em seu algoritmo. Foi então escolhido o 

método de blocagem Sorted Neighborhood, descrito na Seção 3.2, devido a estudos 

realizados em [BHATTACHARYA; GETOOR and LICAMELE 06] que indicam a sua 

completude, rapidez e eficiência na taxa de redução definida pelo autor como reduction 

ratio (RR) onde “RR é a redução relativa no número de pares de informações a serem 

comparados”. 

Ainda com relação à [BHATTACHARYA; GETOOR and LICAMELE 06], é 

definido o número da janela W a ser utilizada para melhores resultados (W = 10), 

evitando comparações exaustivas no passo descrito na seção anterior, a fim de evitar 

comparação de palavras que estão a uma distância muito grande quando ordenadas. 

4.3.1 – Algoritmo de Smith Waterman 

O algoritmo leva o nome dos seus propositores, Temple F. Smith e Michael S. 

Waterman, e é um algoritmo de programação dinâmica, evitando recálculos de 

subproblemas contidos no problema principal. Tem como propriedade que é garantido 

encontrar o alinhamento ótimo entre duas palavras dadas como entrada. Dado duas 

palavras m e n como entrada do algoritmo, o processo se resume a montar uma matriz 

de tamanho |m|x|n|, definir valores para o match e punição (valores fixos predefinidos) 

para aplicar cada resultado da comparação na posição (i, j) da matriz, o qual 

corresponde à comparação do caractere na posição i da palavra m com o caractere na 

posição i da palavra n. 

“São atribuídos escores diferentes para cada operação possível: match 

(casamento, igualdade dos caracteres); mismatches (substituições); inserções, 
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remoções. Todas as possibilidades são avaliadas para se chegar ao maior escore” 

[GONDIM 06]. O algoritmo Smith Waterman é definido como: 

 

Figura 5 - Algoritmo Smith Waterman 

M é a matriz onde M(0,0) = 0 (as palavras são alinhadas a partir da posição (1,1) 

da matriz). A função p(i,j) é utilizada para determinar se houve igualdade entre os 

termos comparados (match) ou não (substituição). X e Y são as strings que estão 

sendo comparadas, i e j são respectivamente as posições dos caracteres das duas 

palavras.  

4.4 – Gerando Similaridade 

 A blocagem descrita na seção anterior é utilizada para gerar a similaridade par a 

par dentro da mesma janela, verificando se o valor δ gerado está contido dentro do 

valor aceitável para gerar uma aresta, como descrito na Seção 4.1.  

4.5 – Grafo de Similaridade 

 Uma vez que é sabido a similaridade entre cada par de objetos, é possível 

construir um grafo G(V, E) de similaridade com o universo representado por todos os 

dados contidos nas instâncias dos bancos de dados. Cada nó vr ∈ V representa um 

objeto e cada aresta (vr, vr’) ∈ E representa a similaridade δ calculada entre os objetos 

e δ ≥ 0.75 (threshold), simplificando e otimizando o grafo para a proposta de 

agrupamento por similaridade. Em paralelo com a etapa da geração de similaridade, 

descrita na Seção 4.4, o grafo é criado ou incrementado, dependendo de qual etapa da 

iteração o processo se encontra. A seguir, serão descritos os passos do algoritmo 

durante a primeira iteração, as iterações incrementais e a continuidade do processo por 

meio de recuperação do grafo salvo em arquivo. 
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4.5.1 – Grafo Inicial 

Essa etapa é realizada caso o algoritmo não possua nenhum backup de 

execuções anteriores, um possível erro geral e queda do serviço ou se é a primeira vez 

que o processo será executado. É formado o primeiro grafo de todo o processo, onde é 

passível de receber grande volume de dados salvos em diferentes bases de dados. É 

bastante razoável de se imaginar em um ambiente real, onde uma empresa que 

possua um grande volume de dados que lhe interessa identificá-los, que ao 

implementar e executar o algoritmo, a primeira execução demandará um nível 

relevante de tempo. Formado o grafo inicial contido em todas as instâncias de dados 

em um tempo t, que ainda não tem nenhum agrupamento, é feito o agrupamento do 

grafo formado no tempo t, e todas as inserções, deleções e atualizações feitas nos 

objetos feitas no tempo t’ ≥ t +1 são tratadas no passo a seguir. 

4.5.2 – Grafo Incremental 

 Essa etapa do grafo é gerada a cada nova iteração do algoritmo, onde é 

possível que novos objetos sejam inseridos em qualquer instância, alguns objetos 

sejam removidos ou atualizados. Todas essas modificações são tratadas como 

atualizações do grafo, pois independente de qual dos três cenários aconteça, a forma 

do grafo será alterada. Tais atualizações podem ser divididas e detalhadas como: 

 

● Inserção: Inserir um objeto é équivalente a adicionar um novo nó e novas 

arestas. Voltamos à etapa da blocagem (Seção 4.2) onde será criado um token 

de comparação relacionado ao novo objeto, inserido na lista de blocagem, e é 

calculada a similaridade entre os w - 1 tokens, anteriores e posteriores ao novo 

token, e o token recém-inserido, onde w é o tamanho da janela fixa definida para 

o algoritmo de Smith Waterman (Seção 4.3.1). 

● Remoção: Remover um objeto é equivalente a remover um nó e as arestas que 

o ligam aos outros nós. Basta apenas localizar o nó a ser removido e removê-lo 

do grafo, excluindo também todas as arestas que o contenha. 

● Modificação: Modificar um objeto é equivalente a fazer uma remoção, seguida 

de uma inserção. 
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4.5.3 – Recuperação do Grafo 

 A recuperação do grafo foi implementada com o objetivo de obter resultados 

previamente calculados, antes de uma queda do sistema, sem que um retrabalho seja 

feito pelo sistema. Dado o contexto que a monografia está inserida, e o algoritmo 

escolhido com o intuito de uma proposta incremental tomando vantagem de 

agrupamentos feitos anteriormente, corrigindo-os ou modificando-os. Foi decido 

implementar um backup do grafo afim de diminuir o tempo de recuperação de algum 

problema de indisponibilidade.  

A proposta é relevante para um ambiente onde é esperado trabalhar com dados 

que sejam atualizados ou inseridos em um curto espaço de tempo que necessite se 

recuperar de uma indisponibilidade rapidamente, porém não do zero. Mesmo que com 

essas atualizações, parte deste arquivo recuperado esteja obsoleto, espera-se que a 

grande maioria das variáveis estejam mantidas. O arquivo gerado para este tipo de 

recuperação é um arquivo .csv onde são guardados os vértices referentes a cada 

objeto de cada instância, seguidos das arestas listadas.  

Os vértices guardam o seu identificador único, criado pelo algoritmo 

implementado, os objetos e seus respectivos atributos, assim como a instância de 

dado, seguido do token gerado pelo algoritmo descrito na Seção 4.5. As arestas 

guardam seu identificador único, gerado também pelo algoritmo da implementação, o 

identificador dos vértices, seguido do resultado do cálculo da similaridade entre os 

tokens dos dois vértices. Podemos ver um exemplo do dos resultados nas Figuras 6, 7 

e 8 a seguir. 

 

Figura 6 - Exemplo do Armazenamento dos Vértices para Recuperação 
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Figura 7 - Exemplo de Arestas Armazenadas no Arquivo de Recuperação 

 

Figura 8 - Exemplo de Clusters Armazenados no Arquivo de Recuperação 

 

4.6 – Considerações Finais 

Neste capítulo foram descritos todos os detalhes de implementação do algoritmo 

escolhido.  Detalhes do código encontram-se no Apêndice A. Todo o pré-

processamento dos dados também é discutido para que outras propostas possam se 

basear nesse trabalho. O capítulo seguinte trará uma discussão geral sobre o os 

assuntos que foram abordados durante o trabalho além de contribuições e possíveis 

trabalhos futuros. 
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5 – Experimento 

 
Figura 9 - Ilustração após execução do Algoritmo Guloso 

 

 

 Foram utilizados dados retirados de fontes da internet referentes a livros e 

artigos científicos publicados. Após a execução do Algoritmo Guloso com 1500 objetos 

inseridos em duas fontes distintas de dados. Não há uma quantidade de fontes limite, 

assim como a quantidade objetos. A Figura 9 Ilustra o resultado da associação de 

tuplas, onde são mostrados os atributos utilizados para a geração do token de 

comparação e o cluster onde cada tupla se encontra. 
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6 – Conclusão 
Este trabalho descreve a implementação passo a passo do Algoritmo guloso 

proposto por [GRUENHEID; DONG and SRIVASTAVA 14] além de todo o pré-

processamento que foi descrito e realizado a fim de colaborar com a visualização 

completa, desde a descrição até a implementação do algoritmo, de acordo com as 

conclusões dos trabalhos de [GONDIM 06], [CHEATHAM and HITZLER 12], 

[BHATTACHARYA; GETOOR and LICAMELE 06], [BAXTER; CHRISTEN and 

CHURCHES 14], [COVÕES et al. 09].  

As referências restantes foram utilizadas para descrever algoritmos existentes e 

para fundamentar definições. A partir deste passo a passo é possível construir o 

algoritmo, o qual foi conseguido e se encontra no Apêndice A no fim deste trabalho. 

6.1 – Contribuições 

A principal contribuição deste trabalho é a implementação do algoritmo baseado 

no algoritmo de Agrupamento de Dados proposto por [GRUENHEID; DONG and 

SRIVASTAVA 14]. Ao iniciar o processo de desenvolvimento foi percebido que o pré-

processamento, que dá todas as condições para o início e manutenção do processo. 

Foi possível estudar e filtrar as soluções que, pelos resultados apresentados nas 

conclusões, contribuiriam de forma eficiente para uma implementação que agrupe 

objetos em tempo hábil para receber e processar uma grande quantidade de 

atualizações na próxima iteração. 

6.2 – Dificuldades Encontradas 

A maior dificuldade de todo o ciclo deste trabalho foi a filtragem de experimentos 

que contribuíssem com a implementação do pré-processamento dos dados, descrito 

nas seções 4.1, 4.2 e 4.3 e foram o limitante do tempo de implementação do trabalho.  

6.3 – Trabalhos Futuros 

 Um dos trabalhos a serem realizados é a análise da implementação descrita 

comparada com outros algoritmos existentes, demonstrando o comportamento, em um 

mesmo cenário, dos algoritmos e definir a qual a melhor finalidade de cada um. 
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Apêndice A 
  

A.1 – Método Merge 
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A.2 – Método Split 
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A.3 – Método Move 
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