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RESUMO

Com o objetivo de garantir maior confiabilidade e consisténcia dos dados
armazenados em banco de dados, a etapa de limpeza de dados esta situada no inicio do
processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (Knowledge Discovery in
Database - KDD). Essa etapa tem relevancia significativa, pois elimina problemas que
refletem fortemente na confiabilidade do conhecimento extraido, como valores ausentes,
valores nulos, tuplas duplicadas e valores fora do dominio. Trata-se de uma etapa
importante que visa a corre¢do e o0 ajuste dos dados para as etapas posteriores. Dentro
dessa perspectiva, sdo apresentadas técnicas que buscam solucionar os diversos problemas
mencionados. Diante disso, este trabalho tem como metodologia a caracterizacdo da
deteccdo de tuplas duplicadas em banco de dados, apresentacdo dos principais algoritmos
baseados em métricas de distancia, algumas ferramentas destinadas para tal atividade e o
desenvolvimento de um algoritmo para identificacdo de registros duplicados baseado em
similaridade fonética e numérica independente de idioma, desenvolvido por meio da
funcionalidade multithreading para melhorar o desempenho em relacdo ao tempo de
execuc¢do do algoritmo. Os testes realizados demonstram que o algoritmo proposto obteve
melhores resultados na identificagdo de registros duplicados em relagdo aos algoritmos

fonéticos existentes, fato este que garante uma melhor limpeza da base de dados.

Palavras-chave: limpeza de dados, tuplas duplicadas, fonética, PSI, multithreading.
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ABSTRACT

In order to ensure greater reliability and consistency of data stored in the database,
the data cleaning stage is set early in the process of Knowledge Discovery in Database -
KDD. This step has significant importance because it eliminates problems that strongly
reflect the reliability of the knowledge extracted as missing values, null values, duplicate
tuples and values outside the domain. It is an important step aimed at correction and
adjustment for the subsequent stages. Within this perspective, techniques are presented that
seek to address the wvarious problems mentioned. Therefore, this work is the
characterization method of detecting duplicate tuples in the database, presenting the main
algorithms based on distance metrics, some tools designed for such activity and the
development of an algorithm to identify duplicate records based on phonetic similarity
numeric and language-independent, developed by multithreading functionality to improve
performance over the runtime of the algorithm. Tests show that the proposed algorithm
achieved better results in identifying duplicate records regarding phonetic algorithms exist,

a fact that ensures better cleaning of the database.

Keywords: data cleaning, duplicate tuples, phonetics, PSI, multithreading.



Capitulo 1

Introducéo

1.1. Consideracdes Iniciais

Diante das evolugdes nos sistemas de banco de dados, ocorreram também avangos
significativos nas préprias arquiteturas dos computadores, em que rapidamente os antigos
computadores passaram a ceder espaco aos novos, com melhoramento das tecnologias de
software e hardware. Conseqiientemente, o volume de dados que estes computadores
passaram a lidar ficou maior, fator este que exigiu uma maior capacidade de
processamento e de armazenamento desses dados. No entanto, tornou-se normal deparar-se
com grandes volumes de dados oriundos de aplicagbes distintas, como a medica,
engenharia, financeira, comercial, economia, entre outras (LUO, 2008). Surgiu entdo a
necessidade de lidar ndo somente com o método de armazenamento e processamento de
dados mais arrojados, mas, também, com algo que pudesse extrair dados de forma a
beneficiar as aplicagbes envolvidas, com a finalidade de buscar muitas vezes
conhecimentos Uteis ou ainda desconhecidos, melhorar o processo de projecdo dos dados e
contribuir no suporte adequado as tomadas de decisbes por meio desses dados
armazenados. No decorrer dos trabalhos e andlises mais detalhadas dos bancos de dados,
verificou-se que uma significativa por¢ao dos dados armazenados apresentou problemas de
inconsisténcias ou relacionados ao esquema (RAHM; DO, 2000).

Para satisfazer a necessidade de realizacdo da limpeza em banco de dados,

diversas técnicas foram desenvolvidas, cada uma voltada a solu¢cdo de determinado



problema. Na andlise efetuada, constatou-se que as técnicas possuem um modelo de
funcionamento especifico com seu grau de complexidade e execucdo pertinente, ao fazer
uso de um ou mais algoritmos com a finalidade de atingir o objetivo final que é a limpeza
de dados. Sendo assim, diversos algoritmos passaram a ser utilizados para esta finalidade.
Mediante os estudos de varios algoritmos, observou-se a pertinéncia de
desenvolvimento de um algoritmo que seja capaz de trabalhar baseado na similaridade
fonética e numérica dos registros da base de dados e que opere com melhor desempenho
em relagdo ao tempo de execucdo. Diante disso, surgiu a perspectiva de desenvolvimento
de um algoritmo baseado na funcionalidade multithreading, que trabalhe com transcri¢oes
fonéticas em diferentes idiomas conforme o critério do usuario no ambiente desenvolvido,
além de considerar 0s nUmeros como parte integrante dos registros do banco de dados, com
a finalidade de identificar os registros duplicados em bases de dados. A importancia do uso
desta funcionalidade é dada pelo fato de que a tarefa de transcrever foneticamente cada
letra do alfabeto é ardua e demorada e esta tecnologia pode melhorar o tempo de
processamento. Como forma de medir o desempenho, sdo apresentados calculos do tempo
de processamento em segundos/milissegundos e em bytes por segundos e, por ultimo, a

exibicdo dos resultados obtidos.

1.2. Motivacéao e escopo

Com o grande volume de dados armazenados nas bases de dados das diversas
aplicagdes existentes, surgiu a necessidade de té-las integras e confiaveis a fim de garantir
que o processo de extragdo de informagOes Uteis possa auxiliar as futuras projecdes e
contribuir para tomadas de decisdes. Com isso, surgiu no final da década de 80 o conceito
denominado de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery
in Databases - KDD), que tem como principal objetivo a transformacdo dos dados em
conhecimento, um papel importante de superacdo do processamento humano feito
manualmente (LUO, 2008).

Dentre as etapas integrantes do processo de KDD, cita-se a Limpeza de Dados,
responsavel pela eliminacdo de dados inadequados que possam comprometer a tomada de
decisdo e elaboracédo de estratégias de negocio.

Uma analise realizada por pesquisadores nos bancos de dados constatou que
grande parte desses dados armazenados encontravam-se com algum problema: ou

relacionado a inconsisténcia de dados ou ao esquema na confec¢do do préprio banco



(RAHM; DO, 2000). Tais distor¢des contribuiam para o armazenamento de dados errados,
surgindo a necessidade da realizacdo de limpeza de dados como forma de garantir a
integridade e consisténcia dos dados para futura extragdo de conhecimento e projecao,
aumentando a confiabilidade dos resultados.

Para a realizacdo da limpeza, diversos algoritmos foram adotados de forma a
auxiliar esse processo. Alguns destes algoritmos contribuiram significativamente para a
identificacdo de problemas nos dados, outros nem tanto, visto que muitos deles néo foram
desenvolvidos especificamente para serem utilizados na tarefa de limpeza buscando a
solugéo dos problemas.

Os algoritmos utilizados pelas diversas técnicas de limpeza de dados, em especial
para a identificacdo de registros duplicados, produzem resultados satisfatorios, mas, ainda
sim, ha a necessidade de melhora. Se aplicados a uma base de dados com um grande
namero de registros, principalmente alfanuméricos, os resultados podem ser duvidosos,
confusos ou inaproveitados, visto que a maioria dos algoritmos despreza os dados
numericos no momento da execugdo. 1sso pode comprometer a confiabilidade da limpeza,
pois dados integrantes do contelido das tuplas podem ndo ser considerados no processo de
identificacdo de registros duplicados.

Diante do exposto, este trabalho contribui no processo de limpeza de dados com o
desenvolvimento de um ambiente que opera sob varios idiomas para a busca de tuplas
duplicadas. Para isso, este ambiente conta com a utilizagdo de dois algoritmos difundidos
na literatura e com um algoritmo desenvolvido para a identificacdo desses registros por
meio da similaridade fonética e numérica, utilizando a funcionalidade multithreading para
melhorar o tempo de execucdo. A busca pela similaridade numérica parte do pressuposto
de que os algoritmos existentes desprezam a identificacdo de numeros, desconsiderando-os
como parte integrante de um registro. A utilizacdo da fonética parte do pressuposto de que
uma determinada palavra pode assumir diferentes grafias, conforme as caracteristicas de
prondncia ou a falta de conhecimento das regras ortograficas e gramaticas da lingua em
questdo (BRADLOW; CLOPPER; SMILJANIC; WALTER, 2010) (SILVA, 2000).

Portanto, verifica-se a importancia do desenvolvimento de um algoritmo voltado
para a tarefa de identificacdo de registros duplicados baseado nas caracteristicas de som e
nameros de uma palavra, visto que muitos dados sdo digitados e, posteriormente,
armazenados ndo obedecendo as regras ortograficas de escrita e caracteristicas numéricas.
Para a elaboragdo deste algoritmo, foi realizado um levantamento das principais referéncias

sobre limpeza de dados e algoritmos voltados para este fim, embora haja poucos trabalhos



que focam este desenvolvimento especificamente com a finalidade de identificar registros

duplicados, tornando essa tarefa um grande desafio.

1.3. Objetivos

Este trabalho tem como objetivo propor um algoritmo capaz de identificar tuplas
duplicadas somado a funcionalidade multithreading, além de apresentar o conceito de
limpeza de dados dentro do universo da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados -
KDD, os principais problemas encontrados na realizacdo dessa tarefa, as técnicas para
efetuar a limpeza desses dados, exemplos de ferramentas e o0s principais algoritmos
capazes de detectar tuplas duplicadas.

Como obijetivo especifico, é propdsito deste trabalho o desenvolvimento de um
algoritmo que identifica registros duplicados em bases de dados por meio da similaridade
fonética e numérica, independente de idioma. Além disso, objetiva-se o0 desenvolvimento
de um ambiente de suporte a identificagdo de tuplas duplicadas por meio da aplicagdo dos
algoritmos Soundex, Metaphone e PSI. A tarefa de identificar registros duplicados por
meio das transcricGes fonéticas em diferentes idiomas permite ao usuario do ambiente
desenvolvido escolher qual idioma pretende trabalhar dentro de um leque de
possibilidades.

Portanto, a proposta é trabalhar com a identificacdo de registros duplicados que
foram armazenados na base de dados conforme as suas caracteristicas de som, além de
considerar os registros numéricos como parte integrante da palavra. Para um melhor
desempenho do algoritmo proposto, agrega-se a funcionalidade multithreading com a
finalidade de melhorar o seu tempo de processamento, além de apresentar melhores
resultados em sua busca.

Para esta proposta, foram elaboradas etapas de funcionamento do algoritmo, com
as construgdes de tabelas contendo diferentes transcri¢des fonéticas das vogais, consoantes
e digrafos de dois idiomas, portugués e italiano, para favorecer o entendimento e
funcionamento do algoritmo proposto, fato este que auxiliard a identificacdo de registros
que possuem similaridade fonética e numérica. Para finalizar, visa-se a analise e
comparagdo dos resultados e do tempo de processamento obtidos entre o algoritmo

proposto e os dois principais difundidos na literatura: Soundex e Metaphone.



1.4. Metodologia

O presente trabalho foi iniciado com o estudo sobre as etapas do KDD,
posteriormente a escolha da etapa de limpeza de dados e, como foco principal, a
identificacdo de registros duplicados nas bases de dados. Dentre todas as técnicas voltadas
para a identificacdo, a técnica baseada em distancia foi a escolhida, visto que néo trabalha
com dados treinados para a execucdo dessa tarefa, conforme constatado pelo estudo e
levantamento bibliografico realizado dos principais algoritmos existentes utilizados para
esta finalidade.

A partir das leituras, do estudo das regras de funcionamento e da apresentagdo dos
resultados dos algoritmos difundidos na literatura, foi possivel notar que ndo atendem
eficientemente as caracteristicas de identificacdo de registros duplicados por meio da
similaridade fonética e numérica, pois seu funcionamento € superficial ao atribuir valores
iguais para caracteres diferentes conforme sua metodologia de funcionamento baseada na
comparacdo fonética. Este fato contribui para a apresentacdo de resultados muito
abrangentes e motivou a elaboracdo do presente trabalho.

A fim de sanar tal limitacdo, primeiramente foi realizado um levantamento dos
algoritmos que trabalhassem com a identificacdo por meio da similaridade fonética e
numeérica. Apos esse levantamento, evidenciou-se a necessidade de construgdo de um
algoritmo que abordasse especificamente as caracteristicas numéricas e fonéticas em
diferentes idiomas. Uma vez constatado essa necessidade, iniciaram-se as fases de projeto
e implementacdo do algoritmo proposto. Nessas etapas, foram consideradas as
caracteristicas numéricas de cada registro e elaboradas as diversas transcricdes fonéticas
possiveis das consoantes e vogais de diferentes idiomas, aplicando-as a programacéo,
processamento, realizagdo de testes e coleta de resultados.

O algoritmo elaborado para o presente trabalho foi implementado em linguagem
de programacdo Java, plataforma J2SE, versdo 1.6. O ambiente de desenvolvimento
integrado utilizado para a codificagéo e confecgdo da interface gréfica foi o Eclipse Helios.
Dentre as raz0es para a escolha dessa linguagem de programacéo, destaca-se por ser uma
linguagem livre de licenca, portabilidade e independéncia de plataforma, e existéncia de
boa documentacéo oficial e ndo-oficial, tais como foruns de discussao, tutoriais etc.

Para a finalizag@o desta dissertacdo, realizou-se um estudo comparativo entre 0s
resultados adquiridos por meio da utilizagdo dos diversos algoritmos citados e o proposto.

Talis testes para a analise de resultados foram realizados com o desenvolvimento de um



ambiente para a identificagdo de registros duplicados, a fim de permitir a verificacdo do
desempenho do algoritmo proposto na busca por resultados comparado aos algoritmos
difundidos na literatura. Vale ressaltar que o ambiente desenvolvido é para teste
experimental do funcionamento do algoritmo e tem como Unica finalidade a identificacdo
de registros duplicados e ndo a de realizar a limpeza dos dados em si. Diante dos resultados
apresentados, testes com a funcionalidade multithreading também foram realizados, a fim

de melhorar o desempenho em relagéo ao tempo do algoritmo proposto.

1.5. Organizacéo da dissertacao

O presente trabalho estd organizado em cinco capitulos brevemente descritos da
seguinte forma:

e Capitulo 2 — Limpeza de Dados: apresentacdo dos conceitos de limpeza de dados,
explanacdo dos principais problemas e técnicas para solucdo desses problemas
levantados, exemplificacdo de ferramentas para esta finalidade, além da
caracterizagdo da deteccdo de tuplas duplicadas por meio de técnicas baseadas em
distancia, com a apresentagdo dos principais conceitos, algoritmos e da aplicacéo
dos conceitos de multithreading para o melhoramento de desempenho;

e Capitulo 3 — Identificacdo de tuplas duplicadas por meio da similaridade fonética e
numérica: visdo geral da proposta de desenvolvimento de um algoritmo para a
identificacdo de registros duplicados por meio da similaridade fonética e numérica,
com a caracterizagcdo das etapas de funcionamento e do ambiente de aplicacéo
desenvolvido. Apresentacdo das tabelas contendo as transcri¢cbes fonéticas do
estudo de caso da lingua portuguesa e italiana.

e Capitulo 4 — Testes e Resultados: apresentagdo dos testes realizados em dois
idiomas por meio do ambiente desenvolvido. Os testes consistem na apresentacéo
dos resultados obtidos por meio da aplicacdo dos algoritmos Soundex, Metaphone e
PSI. Além disso, representacGes graficas de desempenho na utilizagdo do algoritmo
PSI com a funcionalidade multithreading sdo apresentadas neste capitulo.

e Capitulo 5 - Conclusbes: apresentagdo das conclusdes obtidas com o

desenvolvimento do trabalho e algumas sugestdes de continuidade do trabalho.



Capitulo 2

Limpeza de Dados

2.1. Consideracdes iniciais

Para iniciar este capitulo que envolve os conceitos de Limpeza de Dados, faz-se
necessaria uma breve explicagdo do termo KDD e suas etapas. Apos a explicagdo, sdo
apresentados os principais conceitos de Limpeza de Dados, os problemas comumente
encontrados nas bases de dados, diversas técnicas destinadas a tratar os problemas
detectados e uma breve descri¢do das caracteristicas de algumas ferramentas voltadas para
a realizacdo da etapa de limpeza. Além disso, o conceito de identificacdo de registros
duplicados utilizando a técnica baseada em distancia e 0s seus principais algoritmos sao

abordados.

2.2. Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados - KDD

Com a grande quantidade de informacdes armazenadas, iniciou-se a busca por um
melhor aproveitamento desses dados, a fim de se obter maiores vantagens e
conseqlientemente sucesso das organizacbes que trabalham com as informacgoes
armazenadas, consideradas um dos bens de maior valor da sociedade. Com o surgimento
do processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados — KDD, no final da
década de 80, pesquisadores passaram a transformar os dados armazenados em

conhecimento til que auxiliam as empresas e organizacdes nas tomadas de decisdes.



Cientificamente conhecido como processo de Extracdo de Conhecimento das
Bases de Dados, KDD pode ser definido como processo néo trivial de identificacdo de
padrdes validos, desconhecidos, potencialmente Gteis e compreensiveis a partir de um
volume de dados, onde cada termo dessa definicdo pode ser melhor interpretada da
seguinte maneira (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996):

e Dado - conjunto de fatos de um repositério. Por exemplo, valores dos campos de
um laudo;

e Padrdo - conjunto de modelos que representam alguma abstragdo de um
subconjunto de dados;

e Processo - etapas da extragdo do conhecimento em base de dados, como preparacéo
dos dados e avaliagéo do conhecimento;

e Validos - padrdes descobertos que devem possuir algum grau de certeza, que sejam
aceitaveis;

e Novos - 0 padrdo encontrado deve fornecer novas informagdes sobre os dados,
medido por meio de comparagdes entre as mudangas ocorridas nos dados ou no
conhecimento anterior;

e Uteis - padrdes descobertos devem ser incorporados de forma a serem utilizados;

e Compreensiveis - 0s padrées podem ser entendidos pelos usuarios a fim de permitir
a compreensao mais profunda dos dados;

e Conhecimento - dependente do dominio que estdo relacionados com medidas de

utilidade, originalidade e compreenséo.

Diante da idéia de encontrar padrdes Uteis em grandes volumes de dados, varias
nomenclaturas foram dadas a essa técnica. Dentre 0s nomes estdo knowledge extraction,
information discovery, data archeology, information harvesting, data pattern processing,
mas prevalecendo as nomenclaturas data mining e knowledge discovery in databases, que
muitas vezes sao utilizadas como sinbnimos por estarem ligadas. O conceito de KDD ¢é
referenciado como todo o processo de descoberta de conhecimento Gtil de uma base de
dados, enquanto que data mining é referenciado a aplicacdo de algoritmos para extragédo de
padrées em uma base de dados, caracterizando como uma das etapas do processo de KDD
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

O conceito de knowledge discovery in databases surgiu no KDD-89 Workshop,
considerado o primeiro workshop sobre descoberta de conhecimento em banco de dados,
organizado por Gregory Piatetsky-Shapiro (PIATETSKY-SHAPIRO, 1991). Esse processo



é constituido de varias etapas para extragdo de conhecimento, mas que podem ser

resumidas em trés fases principais, conforme é apresentado na Figura 2.1:

e Pré-processamento de dados - responsavel por limpar e integrar os dados que

servirdo de matéria prima para as proximas fases. Esta fase lida diretamente com a
qualidade do resultado final, tendo um grande grau de importancia, oferece maior
integridade e consisténcia aos dados a serem analisados na etapa de data mining;
Data Mining - fase em que ocorre a aplicacdo de algoritmos nos dados ja pré-
processados, ou seja, integrados, consistentes e consolidados com o objetivo de
extrair padroes;

Pds-processamento dos resultados - fase em que sdo realizadas as visualizagdes e
interpretaces dos padrbes extraidos. Estes dados podem ser incompreensiveis,
ilegiveis e muitas vezes necessitam da ajuda de especialistas para serem

interpretados.

10110101
01100010
10100101
00010110
11101001
01010011

01001101

10101101
01000101
00101101
01101101
01110010

Dados

Conhecimento

Figura 2.1 Fases do Processo de KDD (Baseado em FAYYAD; PIATETSKY-

SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Alguns autores detalham cada fase apresentada na Figura 2.1 a fim de melhorar e

caracterizar o processo de KDD, constituindo-o de diversos passos. Segue uma Visao
detalhada de cada passo, segundo a visdo de (MITRA; ACHARYA, 2003):

Compreensdo do dominio da aplicacdo - etapa responsavel em compreender o
dominio da aplicagdo e do conhecimento prévio importante;

Extracdo de um conjunto de dados alvo - etapa responsdvel em selecionar um
conjunto de dados ou concentrar-se em um subconjunto de amostras de dados, na

qual a extracdo de conhecimento sera aplicada;
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Preparacdo dos dados - etapa responsavel pelo fornecimento de maior qualidade

dos dados para uma melhor prospeccdo, a fim de reduzir a quantidade de

informacdo inatil. Divide-se em quatro subfases (HAM; KAMBER, 2001):

a) Limpeza de dados - conforme é apresentado na Figura 2.2, essa etapa €
responsavel pelo tratamento de valores nulos, a remocdo de ruidos e o
tratamento de dados inconsistentes, sendo muito importante na garantia da

qualidade dos resultados futuros;

0‘*_3_0_% EYE S

770 — 1=

Figura 2.2 Limpeza de Dados (Extraido de HAM; KAMBER, 2001)

b) Integracdo dos dados - nessa etapa, as multiplas fontes de dados sdo integradas
em uma Unica fonte de dados, como um data warehouse, conforme é

apresentado na Figura 2.3;

[

Figura 2.3 Integracdo de Dados (Extraido de HAM; KAMBER, 2001)

c) Transformagdo de dados - nessa etapa, os dados sdo transformados em formas
apropriadas para a operacao de extracdo e mineracao, conforme é apresentado na

Figura 2.4;
-2, 32, 100, 59, 45 —= -0.02, 0.22, 1.00, 0.59, D.d?‘

Figura 2.4 Transformacéo de dados (Extraido de HAM; KAMBER, 2001)

d) Reducdo de dados - conforme é apresentado na Figura 2.5, essa etapa é
responsdvel pela reducdo do volume de dados utilizando técnicas como

agregacdo, reducdo de caracteristicas redundantes e agrupamento;
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Figura 2.5 Reducao de dados (Extraido de HAM; KAMBER, 2001)

e Data Mining - trata-se de uma etapa essencial do KDD no qual métodos especificos
séo aplicados para a extragéo de padrfes de dados;

e Interpretacdo - essa etapa envolve a visualizagcdo e interpretacdo dos padrdes
descobertos, utilizando as técnicas de representacdo de conhecimento e visualizagdo
de dados para apresentar o conhecimento obtido, os resultados extraidos;

e Utilizacdo do conhecimento descoberto - essa etapa envolve a utilizagdo do

conhecimento para tomada de decisdes.

E importante analisar que o processo de KDD ilustrado na Figura 2.6 é constituido
de passos iterativos e interativos, onde cada etapa do processo pode ser retomada ou

avancada, conforme a visdo do analista responsavel pelo projeto.

Figura 2.6 Etapas detalhadas do processo de KDD (Baseado em LUO, 2008).

E possivel extrair o conhecimento (til necessario apenas com a fase de data
mining, ndo sendo necessario as fases de pré-processamento e pos-processamento dos
dados, embora sejam de grande importancia para melhoramento e visualizacdo dos dados.

Dai o grande destaque para a fase de data mining, considerada a etapa central e a mais
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importante do KDD, o que tem sido muitas vezes confundido com o conceito de descoberta
de conhecimento. Embora isso seja possivel, ndo é recomendavel que somente a fase de
data mining seja utilizada, pois sem a preparacdo dos dados poderdo ser encontradas
informacdes irrelevantes, informagdes sem um padréo aceitavel e de dificil interpretacdo, o

que acarretaria em informagdes desencontradas e sem reconhecimento do usuério.

2.3. Limpeza de Dados

Com o aumento significativo do tamanho das bases de dados, as organizacgoes
comecgaram a perceber o valor dos dados que tem a disposicao e a considera-los como um
bem importante no aumento da produtividade, eficiéncia e competitividade. Por meio
desses dados armazenados € possivel executar algumas operacdes que auxiliam as
estratégias e taticas de trabalho, como a analise de dados e exploracdo de dados. Essas
operacOes requerem um elevado grau de qualidade dos dados, ja que sdo utilizados na
tomada de decisdo (OLIVEIRA; RODRIGUES, 2004).

Ao partir para a analise dos dados nas bases de dados, verifica-se que grande parte
desses dados encontra-se com algum erro, incompletos ou inconsistentes, correspondendo
a valores de atributos faltantes, errados ou representados de formas diferentes dos mesmos
dados. Esses dados podem influenciar negativamente nas tomadas de decisdes de empresas
e instituicGes. Estudos estatisticos revelam que as grandes empresas possuem entre 1% a
5% de dados armazenados com algum tipo de erro (FAN; GEERTS; JIA, 2008). Os erros
nos dados sdo provocados, em grande parte, por dois motivos: preenchimento incorreto ou
por falha do sistema utilizado. Ent&o, sistemas que operam erradamente ou irregularmente
favorecem o armazenamento de dados incompletos, inconsistentes e duplicados,
estabelecendo uma ma qualidade dos dados armazenados. Dessa forma, é necessario
melhorar a qualidade dos dados, com a deteccdo e eliminagdo dos erros e inconsisténcias
nos dados, por meio do processo chamado de limpeza de dados (YAN; DIAO, 2008).

A utilizacdo de dados incorretos provoca uma série de problemas que prejudicam
substancialmente a validade dos resultados e conclusdes obtidas. A qualidade das
informacGes armazenadas nos bancos de dados pode causar implicagcOes significativas no
custo de funcionamento dos sistemas que dependem das proprias informacgdes armazenadas
para funcionar e realizar estratégias de negocios (ELMAGARMID; IPEIROTIS;
VERYKIOS, 2007). Observa-se que os dados problematicos devem ser identificados antes

da fase de data mining, pois a persisténcia dos mesmos implica no aumento significativo
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do tempo de prospecc¢do, ja que esses dados sdo processados desnecessariamente, de onde
sdo extraidos padroes falsos que prejudicam as organizacfes que os interpretam e buscam
transforma-los em conhecimento atil (RAHM; DO, 2000). Portanto, antes da aplicacdo da
analise de dados para projecéao, os dados devem ser identificados e corrigidos no intuito de
remover e reparar quaisquer anomalias que possam existir, a fim de melhorar
consequientemente a qualidade dos dados e auxiliar a uma precisa geragdo de
conhecimento. Assim, a limpeza de dados tem sido objeto de estudos e de grande interesse
nos ultimos anos.

A fase de limpeza de dados esta situada na etapa de pré-processamento dos dados.
Conceitualmente, a limpeza de dados visa a deteccdo e remocéao de erros e inconsisténcias
de dados, e busca-se a melhora e 0 aumento de sua qualidade (RAHM; DO, 2000).
Tecnicamente, 0 processo de limpeza de dados deve sempre ser acompanhado por um
perito do dominio, pois a detec¢cdo e correcdo de anormalidades requerem conhecimento
especializado do problema e do sistema usado. Portanto, considera-se este processo semi-
automatico, em virtude da interferéncia humana necessaria e do processamento
computacional nesses grandes volumes de dados (OLIVEIRA; RODRIGUES, 2004).

A abordagem de limpeza de dados envolve varias fases, independente da técnica
utilizada para efetuar a limpeza em si. Todas as fases sédo definidas como etapas de
preparacdo dos dados, para que posteriormente seja definida uma ou mais técnica de
limpeza a serem empregadas. De maneira sucinta, a preparagdo envolve as fases de anélise,
transformacéo e padronizagdo dos dados, onde se busca melhorar a qualidade dos dados,
torna-los comparaveis e utilizaveis. Apos a padronizagdo, é necessaria a identificacdo dos
campos a serem utilizados para a comparacao, a fim de trabalhar com areas devidamente
correspondentes, e ndo comparar dados ndo correspondentes, como por exemplo
sobrenome com endereco de um individuo (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS,
2007). Alguns autores preferem detalhar cada fase de limpeza de dados ao especificar a
funcionalidade de cada uma, conforme segue (RAHM; DO, 2000):

e Analise dos dados - deve ser feita minuciosamente a fim de detectar problemas de
qualidade dos dados, onde encontra os erros e inconsisténcias de dados que devem
ser removidos;

e Definicdo do fluxo de trabalho de transformacdo e regras de mapeamento -
dependendo do nimero de fonte de dados e sua heterogeneidade, muitas etapas de
limpeza deverdo ser executadas. A primeira etapa de limpeza pode corrigir

problemas de fonte Unica e preparar os dados para a integracdo. Uma etapa
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posterior pode lidar com problemas de esquema / instancia originados da integracao
de fontes, como dados duplicados. Dessa forma, cria-se um fluxo de trabalho
necessario para a transformacéo dos dados;

e Verificacdo - a certeza e eficiéncia de um fluxo de trabalho de transformacéo
devem ser testadas e avaliadas em uma amostra ou copia de dados da origem, e
melhorar a fase de transformacéo se necessario;

e Transformacdo - € a execucdo da etapa de transformacdo definida no fluxo de
trabalho e posteriormente validada na etapa de verificacao;

e Refluxo de dados limpos - depois que 0s erros sdo removidos, os “dados limpos”
devem substituir os “dados sujos” nas fontes originais, a fim de melhorar a
qualidade dos dados e evitar que seja necessario refazer o trabalho de limpeza nas

futuras extragdes de dados.

Na etapa de limpeza de dados, diversos sdo os problemas encontrados em bases de
dados e que devem ser tratados. Os mais comuns sdo tuplas duplicadas, valores nulos,
valores fora do dominio e valores fora do padrdo (HAN; KAMBER, 2006). Mediante esses
problemas comumente encontrados, pesquisas apontam que a abordagem de limpeza de
dados deve satisfazer diversas exigéncias. Primeiro de tudo, deve detectar e remover todos
0s mais significativos erros e inconsisténcias, tanto em fontes de dados isolados
susceptiveis com problemas de falha humana no processo de alimentacdo do banco e
projecdo do esquema, quanto na integracdo de multiplas fontes.

Empresas e organizagdes governamentais passaram a medir 0 quanto custa em
termos de tempo a execugdo da limpeza de dados em suas bases. Estudos indicam que
limpeza de dados representa cerca de 30% do tempo de desenvolvimento em projetos que
envolvam data warehouses (FAN; GEERTS; JIA, 2008). Em data warehouses, é alta a
probabilidade de conter dados com algum tipo de problema devido a quantidade de dados
oriundos de uma variedade de fontes de dados, 0o que exige um suporte importante de
limpeza de dados, onde sdo utilizados para tomada de deciséo, de modo que a exatiddo dos
seus dados é fundamental para evitar conclusdes erradas. Entdo, é importante que o
tratamento dos dados néo seja feito de maneira isolada, mas sim juntamente com alteragdes
aplicadas ao esquema do banco de dados, pois considera-se que alguns desses problemas
ocorrem por causa de um projeto inadequado de banco de dados (RAHM; DO, 2000).

De certo modo, os problemas de limpeza de dados sdo também classificados

como: heterogeneidade estrutural e heterogeneidade lexical. O primeiro refere-se aos

14



campos que tem a mesma finalidade de armazenamento, mas sdo estruturados
diferentemente. Como por exemplo, os dados de enderego, onde em determinado banco de
dados é armazenado no campo chamado ‘addr’, enquanto que em outro banco os dados sdo
armazenados em varios campos, tais como rua, bairro e cidade. O segundo refere-se a
estruturas idénticas dos campos de armazenamento, mas 0S mesmos dados sao
armazenados diferentemente, como 44 W. 4th St. versus 44 West Fourth Street
(ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007).

Os problemas que sdo tratados pelo processo de limpeza de dados podem ser
divididos em duas categorias: problemas de fonte Gnica e problemas de multiplas fontes
(CISZAK, 2008) (RAHM; DO, 2000).

2.3.1. Problemas de fonte Unica

A qualidade dos dados de uma fonte depende muito de como estd sendo
controlada, por um esquema e por regras de integridade. Arquivos de texto possuem
grande probabilidade de conter erros, ja que ndo possuem esquema e nem definicdo de
regras de integridade, o que ocasiona um controle manual, e consequientemente, sujeito a
falhas. A existéncia de um esquema definido em algum modelo de dados especifico ndo
garante integridade e consisténcia de informacBes quando ndo utilizadas de forma
adequada, ou seja, nem sempre a existéncia de um esquema e de regras de integridade
garante a auséncia de erros em uma colecdo de dados. Além da possibilidade do modelo
apresentar algumas falhas e limitagOes, a omisséo de definicdo de algumas restricbes no
projeto e construgdo da base de dados pode conduzir a um projeto inadequado e com falhas
(RAHM; DO, 2000). Destacam-se dois exemplos de problemas de fonte Gnica: o primeiro
em nivel de esquema ilustrado na Tabela 2.1 e o segundo em nivel de instancia exibido na
Tabela 2.2.
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Tabela 2.1 Problemas em nivel de esquema. (Adaptado de RAHM; DO, 2000).

Escopo/Problema Dado Sujo Razéo/Adverténcia
Atributo Valores ilegais data_nasc=13/30/70 Valor fora do
dominio
Registro Dependéncia de | idade=22, data_nasc=12/02/70 Idade=(data atual -
atributo violada data de nascimento)
Tipo de | Violacdo de | empl=(nome="John Smith”, | Violagéo de
Registro unicidade SSN="123456") unicidade para SSN
emp2=(nome="Peter Miller”,
SSN="123456")
Fonte Violagéo de | Emp=(nome="John Smith”, | Departamento
integridade depto=127) referenciado  (127)
referencial ndo definido

Tabela 2.2 Problemas em nivel de instancia. (Adaptado de RAHM; DO, 2000).

Escopo/Problema Dado Sujo Razéo/Adverténcia
Atributo Valores ausentes fone=9999-999999 Dados ndo
disponiveis durante a
entrada
Erros de digitagéo cidade="S&o José do Erros na digitagéo ou
Rio Petro” fonéticos
Valores integrados endereco="Rua A, 555, | Mdltiplos valores em
Sé&o Paulo” um mesmo atributo
Valores cidade="Brasil”
desencontrados
Registro Violacéo de cidade="Sé&o Paulo”, Cidade e CEP devem
dependéncia de CEP=999999 corresponder
atributo
Tipo de Registro Registros duplicados | empl=(nome="John Representagéo

Smith”);
emp2=(nome="John
Smith”)

duplicada do mesmo
empregado devido a
algum erro de entrada
de dados

Fonte

Referéncias erradas

emp=(nome="John
Smith”, depto=17)

Departamento
referenciado (17) esta

definido, mas errado




2.3.2. Problemas de multiplas fontes

Os problemas de fonte Unica podem ser agravados quando multiplas fontes
precisam ser integradas, aumentando significativamente a necessidade de limpeza de
dados. Esta tarefa pode ser realizada para detectar e remover redundancias originadas a
partir da integracdo de dados (HAM; KAMBER, 2006). Cada fonte pode conter dados
“sujos” ou dados representados diferentemente. Isso ocorre porque as fontes sdo
desenvolvidas e mantidas de forma independente, atendendo as necessidades especificas de
uma organizacdo, gerando um alto nivel de heterogeneidade entre os dados e suas
estruturas. Como exemplo dessa heterogeneidade em relacdo ao esquema, cita-se quando
um mesmo nome faz referéncia a atributos diferentes, por exemplo, o campo data
referencia data de nascimento e data de cadastro, nomes diferentes referenciam atributos
iguais, por exemplo Rua/Logradouro, representacdo diferente de um mesmo atributo, por
exemplo nome completo/primeiro nome, ultimo nome. J& a heterogeneidade em relagao a
instancia, cita-se conflitos entre dados causados por interpretacGes diferentes para atributos
especificos, como moeda (Dollar/Euro), comprimento (quildbmetro/metro), tempo
(hora/minuto) ou dominios de valores diferentes para representar um mesmo atributo (0 —
Masculino, 1 - Feminino) (RAHM; DO, 2000). Alguns exemplos séo ilustrados nas

Tabelas 2.3 e 2.4.

Tabela 2.3 Consumidor (fonte 1) (Adaptado de RAHM; DO, 2000).

Caddigo Nome Rua Cidade Sexo
11 Kristen Smith 2 Hurley PI South Fork, MN 48503 1
24 Christian Smith | Hurley St 2 S Fork MN 0
Tabela 2.4 Cliente (fonte 2) (Adaptado de RAHM; DO, 2000).
Cad Ultimo nome | Primeiro Nome | Género Endereco Fone/Fax
24 Smith Christoph M 23 Harley St, 333-222-6542 /
Chicago IL, 333-222-6599
60633-2394
493 Smith Kristen L. F 2 Hurley Place, 444-555-666
South Fork MN,
48503-599
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Na Tabela 2.5 é apresentado a juncdo das duas Tabelas 2.3 e 2.4, onde s&o
eliminados todos os problemas de integracdo. Nota-se que nas Tabelas 2.3 e 2.4
encontram-se varios problemas de esquema como os conflitos de nomes e conflitos
estruturais como representacGes diferentes para nomes e enderecos. J& problema de
instancias, é possivel verificar a utilizacdo de dominios diferentes de valores para o
atributo Sexo/Género, hora representado como 0/1 ou M/F (RAHM; DO, 2000).

Tabela 2.5 Consumidores (Integragéo e limpeza) (Adaptado de RAHM; DO, 2000).
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N° Unome | Pnome Género | Rua Cidade | Estado | Cep Fone | Fax | Codigo | Cod
1 Smith Kristen L. | F 2 Hurley | South MN 48503- | 444- 11 493
Place Fork 599 555-
666
2 Smith Christian M 2 Hurley | South MN 48503- 24
Place Fork 599
3 Smith | Christoph | M 23 Chicago | IL 60633- | 333- | 333- 24
Harley 2494 222- | 222-
Street 6542 | 6599

Observa-se que no processo de jungdo de fontes de dados, dados repetidos devem
ser eliminados, enquanto os dados complementares devem ser agregados a tabela principal.
Na Tabela 2.5 é apresentada a solugdo, onde todos os problemas relacionados ao esquema,
necessariamente aos conflitos de nome e estrutura, foram resolvidos por meio de
padronizacdo. Ja os problemas de instancias também foram resolvidos por meio da
padronizacdo dos dominios de valores e eliminacdo de tuplas duplicadas, agregando dados
complementares.

Atualmente, muitos destes recursos realizam a limpeza dos dados errados
principalmente por meio da execugdo de um conjunto de regras pré-estabelecidos em
sistemas. Dessa forma, verifica-se que essas operacdes de limpeza podem ndo satisfazer
plenamente as exigéncias dos usuarios, porgue as regras de limpeza sdo pré-estabelecidas e
ndo podem ser ampliadas ou modificadas de acordo com as necessidades praticas dos
usuarios. Assim, as atuais ferramentas voltadas a tarefa de limpeza de dados tém como
caracteristica a limitada capacidade de extensdo, onde muitas vezes ndo atende 0sS

interesses do usuério, comprometendo a utilizacdo desses sistemas (YAN; DIAO, 2008).



2.4. Técnicas de Limpeza de Dados

Como descrito anteriormente, 0s bancos de dados muitas vezes encontram-se com
problemas na qualidade de seus dados, apresentando-se na maioria das vezes incompletos,
fora de padrdo e inconsistentes. Diante disso, sdo apresentadas algumas técnicas
pesquisadas para efetuar a limpeza de dados a fim de solucionar os principais problemas
em um banco de dados, como valores ausentes, valores fora de padréo e identificacdo de

tuplas duplicadas.

2.4.1. Valores Ausentes

A principal caracteristica € a existéncia em diversas tuplas de atributos que nao
possuem valores armazenados, 0s quais podem ser importantes no processo de mineragao,
implicando numa reducdo de qualidade. Dentre as principais técnicas apresentadas estao
(HAM; KAMBER, 2006):

e Ignorar a tupla - utilizada quando o conteudo da variavel estiver ausente,
assumindo que o processo de data mining envolvera a técnica de classificagdo. Nao
é uma técnica muito desejavel, a menos que existam muitas tuplas com valores
ausentes;

e Preencher o valor manualmente - consiste em preencher manualmente todas as
tuplas que possuir valores ausentes. Consome-se muito tempo e pode ndo ser
possivel em grandes bases de dados que possuem muitos valores ausentes;

e Usar uma constante global para preencher os valores ausentes - técnica de
preenchimento dos valores ausentes utilizando um Unico valor constante, como
“desconhecido”. Embora seja simples, ndo é recomendado;

e Utilizar um atributo médio para preencher os valores ausentes - utilizado quando se
trata de valores numéricos, calcula-se a média de todos os valores existentes de um
atributo e atribui aos valores ausentes. Possui boa aceitagéo;

e Utilizar um atributo médio pertencente a mesma classe a qual a tupla pertenca -
utilizado também quando se trata de valores numéricos, calcula-se a média
baseando-se em algum grupo em que a tupla pertence e atribui aos valores ausentes.
Também possui uma boa aceitacao;

e Utilizar o valor de maior probabilidade para preencher os valores ausentes - técnica

de preenchimento de valores ausentes baseada em técnica de regressdo, formalismo
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bayseano ou inducdo de arvores de decisdo, predizendo um provavel valor para
preencher os valores ausentes. Trabalhar com predigcdes de valor talvez ndo seja

uma técnica adequada para determinadas situagoes.

2.4.2. Valores fora de padréo

Valores fora do padrdo podem ser encontrados na busca de variaveis, realcando
uma variagdo acentuada na medi¢do dessa varidvel. Dentre as principais técnicas para
corregéo desses valores estdo (HAM, KAMBER, 2006):

e Binning - atribuidos a valores numéricos, € um método que ordena os valores do
atributo, e ap0s a ordenacdo, os valores sdo distribuidos em grupos contendo a
mesma quantidade de elementos. Em cada grupo, substitui os valores pelas medidas
calculadas, podendo ser realizada por meio da média aritmética, mediana ou
medida de valor limite, ajustando dessa forma os valores dos atributos;

e Agrupamento - método que detecta valores fora do padrdo por meio de
agrupamento de valores similares. Os valores que ficam fora dos grupos sdo
considerados valores fora do padréo;

e Combinagdo de inspe¢do humana e computador - valores fora de padrdo podem ser
identificados por meio da combinagdo de inspe¢do humana e do uso do
computador. Uma vez identificados e considerados lixo, podem ser excluidos;

e Regressdo - essa técnica visa um melhor ajuste dos dados por meio das fungdes de

ajustamento de dados, como fungGes de regressao.

Alguns algoritmos podem ser empregados a fim de solucionar os problemas
encontrados em variaveis fora de padrdo, a fim de obter uma padronizagdo de valores.
Dentre os algoritmos utilizados atualmente estdo Edit Distance, Soundex, etc. Todos esses

algoritmos trabalham na identificacdo de similaridade entre strings.

2.4.3. Deteccéao de tuplas duplicadas

Diversas sdo as técnicas utilizadas atualmente capazes de detectar tuplas
duplicadas (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007). Entre elas, citam-se:
e Modelo probabilistico apropriado - posteriormente conhecida como Inferéncia

Bayseana, verifica-se equivaléncia entre tuplas diferentes. Uma determinada tupla
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designada x é obtida como entrada e submetida a um modelo a fim de decidir a qual
classe essa tupla pertence, dentre as varias classes pré-existentes, caracterizando
assim a equivaléncia de tuplas pertencentes a uma mesma classe;

Aprendizado supervisionado e semi-supervisionado - essa técnica de aprendizagem
conta com a existéncia de um conjunto de dados treinados sob a forma de pares de
tuplas, pré-classificando os dados dessas tuplas como equivalentes ou ndo
equivalentes. Assim, é possivel classificar se qualquer par de tuplas sdo
equivalentes ou ndo, estabelecendo um modelo de aprendizado supervisionado.
Essa técnica exige dados de treinamento computacional ou esforco humano para
criar modelos de dados, sendo necessario um grande nimero de formagdo de
exemplos para posterior classificacdo e comparacdo de equivaléncias. Dentre 0s
mais conhecidos algoritmos, cita-se 0 CART, capaz de separar os dados de acordo
com a sua classe;

Técnica baseada em conhecimento ativo - considerada uma evolucdo da técnica de
aprendizado supervisionado, capaz de reconhecer casos ambiguos. A técnica de
aprendizado supervisionado e semi-supervisionado mencionada acima apenas
aponta se as tuplas sdo ou ndo equivalentes, ndo sendo capaz de identificar casos
ambiguos, semelhantes. Essa técnica ja é capaz de identificar os casos ambiguos
por meio de um conjunto de dados treinados sob a forma de pares de tuplas,
aprendendo rapidamente as peculiaridades desse conjunto de dados e detectando
tuplas duplicadas, utilizando um pequeno numero de conjunto de dados de
treinamento. O algoritmo mais conhecido que emprega a utilizagdo dessa técnica é
chamado de ALIAS;

Técnicas baseadas em distancia - diferentemente das técnicas que trabalham
baseando-se na formacdo de um conjunto de dados treinados, essa técnica opera
sem a necessidade dessa formacdo de dados, tratando as tuplas como grandes
strings. Apos esse tratamento, utiliza-se de algoritmos capazes de identificar
similaridade entre essas tuplas. Entre os principais algoritmos, estdo o Edit
Distance e Soundex (XIAO; WANG,; LIN; YU, 2008);

Técnicas baseadas em regras - baseada nas técnicas de distancia, utiliza-se de
regras desenvolvidas por especialistas que sdo capazes de identificar um conjunto
de atributos e usé-los coletivamente, a fim de coletar dados semelhantes entre
tuplas, agrupando registros multiplos que representam a mesma entidade do mundo

real. Para exemplificacdo, utiliza-se uma regra que busca em tuplas diferentes
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pessoas com mesmo nome e 0 mesmo endereco, consequentemente infere-se que
seja a mesma pessoa;

e Técnica de aprendizado ndo supervisionado - tradicionalmente conhecida como
técnica de agrupamento, esta técnica recorre a existéncia de um conjunto de dados
treinados para classificacdo de equivaléncia. Portanto, utiliza-se de algoritmos que
agrupam tuplas equivalentes em um mesmo grupo, e tuplas ndo equivalentes em

grupos diferentes.

Dentre as diversas técnicas apresentadas para detecgdo de tuplas duplicadas, é
improvavel que seja esclarecido em breve qual delas é a melhor a ser usada ou mais
eficiente. O esforco na tarefa de deteccdo de tuplas duplicadas € altamente dependente da
qualidade dos dados armazenados, sendo muitas vezes necessaria a adoc¢do de apenas uma
das técnicas para a solu¢do do problema de detec¢do, ou a adogdo de vérias técnicas
conjuntamente (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007).

2.4.4. Demais técnicas de limpeza de dados

Embora as técnicas apresentadas sejam consideradas as principais na identificacéo
de valores incompletos, fora de padrdo ou inconsistentes, existem técnicas muito
importantes que lidam diretamente com valores fora de dominio, ou seja, valores
encontrados na base de dados que muitas vezes sdo discrepantes da realidade. Esses
valores podem ser encontrados em atributos que armazenam principalmente dados
numericos, como é o caso do atributo idade. Fazendo uma busca de valores nesse atributo,
podem ser encontrados valores que ndo correspondem a valores validos dentro de um
padrdo, como é o caso de ser encontrado um valor como 300 (trezentos) para um atributo
correspondente a idade de uma pessoa. Portanto, para o tratamento de valores fora de
dominio pode ser usada a técnica de consultas diretamente em base de dados ou utilizando
algoritmos atuais como Squeezer (HE; XU; DENG, 2005).

2.5. Deteccdo de tuplas duplicadas por meio de técnicas

baseadas em distancia

Com o advento da massificagdo da informacéo vem se cristalizando ndo apenas o

interesse pelo amplo armazenamento dos dados, mas também pela garantia da qualidade
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destes dados armazenados que muitas vezes encontram-se com algum tipo de problema.
Dentre os problemas identificados ha o de registros duplicados, que passou a ser atacado
por diversos pesquisadores a fim de solucionar e melhorar a qualidade das informagdes
armazenadas. Importante na melhoria da qualidade dos dados armazenados, 0 processo de
deteccdo de dados duplicados garante uma melhor integridade e confiabilidade dos dados
da base que seréo trabalhados na aquisi¢éo de informac¢des (CHRISTEN, 2009).

Pesquisas sobre registros duplicados receberam as mais diversas homenclaturas,
como deteccdo de duplicados, incertezas de identidade, registros encadeados, entre outros.
Essa diversidade de nomes é reflexo de varias pesquisas com diferentes finalidades e das
mais variadas areas de banco de dados, como estatisticas e minera¢do de dados, entre
outras (BILENKO; MOONEY; COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003).

Para um melhor aproveitamento das informacbes armazenadas e elaboragcéo de
estratégias e tomadas de decisGes, é importante que os dados estejam armazenados
corretamente, pois dados ruins podem influenciar negativamente no resultado de uma
pesquisa. A ma qualidade dos dados armazenados € um grande obstaculo a ser resolvido
pela deteccdo de registros duplicados, pois dificulta a comparacdo dos registros devido as
informacdes estarem incorretas ou faltantes. Assim, a limpeza de dados é um passo
importante para a melhoria da qualidade dos dados armazenados, convertendo dados ruins
em dados de formatos compativeis e bem definidos, para que posteriormente ocorra a etapa
de eliminacéo de registros duplicados (CHRISTEN, 2009).

Um dos itens mais estudados por pesquisadores € a deteccdo e eliminacdo de
registros duplicados. Diante disso, essa tarefa é considerada um dos maiores problemas da
etapa de limpeza de dados, visto que a detecgdo de registro duplicado é que identifica se
um dado armazenado tem uma outra representacdo armazenada igual ou semelhante na
base de dados, ou seja, visa detectar todos 0s casos em que um mesmo objeto do mundo
real tem maltiplas representacbes em um banco de dados (WEIS; NAUMANN; JEHLE;
LUFTER; SCHUSTER, 2008). A maioria dos estudos cientificos vem se aprofundando em
técnicas que trabalham com similaridade textual para determinar se existem registros
duplicados nas bases, utilizando-se de algoritmos de identificacdo de similaridade, como
Edit Distance (ARASU; KAUSHIK, 2009).

Preferencialmente adotada pela simplicidade de funcionamento, a técnica de
deteccdo de tupla duplicada baseada em distancia tem ganhado muito espaco por ndo
depender de dados treinados. Técnicas baseadas em conhecimentos pré-definidos, como é

0 caso dos baseados em aprendizagem, geralmente necessitam de modelos de dados,
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aprendendo as peculiaridades desses conjuntos de dados para posteriormente detectar
tuplas duplicadas por meio dos dados treinados.

A deteccdo de tuplas duplicadas tem como caracteristica um processamento muito
custoso, trabalhoso, visto que € necessario comparar cada registro utilizando uma métrica
de similaridade, mesmo que essa métrica seja funcionalmente simples, como é o caso da
baseada em distancia (WEIS; NAUMANN; JEHLE; LUFTER; SCHUSTER, 2008).
Mesmo assim, tem sido objeto de grandes estudos e dedicacdo por parte dos pesquisadores
do mundo inteiro.

A técnica baseada em distancia ndo necessita de dados treinados para seu
funcionamento. Essa técnica tem como caracteristica a detecgdo de registros duplicados em
banco de dados por meio da utilizacdo de métricas de distancia, ou seja, algoritmos que
utilizam a comparacdo de caracteres como forma de deteccdo de registros iguais ou
semelhantes. Para isso, é necessaria a adogdo das fases anteriormente citadas como etapas
de preparacdo dos dados e definicdo de um ou mais algoritmos a serem utilizados. Além
disso, é possivel realizar a deteccdo em uma Unica base ou vérias bases, independente de
estarem interligadas ou néo.

Portanto, a grande vantagem da detecgéo de tuplas duplicadas por meio da técnica
baseada em distancia é a capacidade de operar sem a formagdo de dados treinados pré-
existentes, utilizando o método de comparacdo de caracteres (ELMAGARMID;
IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007).

Uma importante observagéo para deteccdo de registros duplicados numa base de
dados é que nem sempre os dados duplicados possuem suas representacfes textualmente
semelhantes. Dois registros podem ter a mesma representacdo, mas serem textualmente
desiguais, por exemplo M. Stonebraker versus Michael Stonebraker, da mesma forma que
pode existir registro com muita semelhanga textual, mas inversamente diferentes na sua
representatividade, como por exemplo Laptop Thinkpad, T43, Centrino, PM, 750, 1.8Ghz,
512Mb versus Laptop Thinkpad, T43, Centrino, PM, 740, 1.7Ghz, 512Mb, exigindo maior
versatilidade e eficiéncia dos algoritmos empregados para tal deteccdo (ARASU;
KAUSHIK, 2009).

Para deteccdo de tuplas duplicadas, diversos sdo os algoritmos que podem ser
utilizados. A seguir, serdo apresentados os principais algoritmos baseados em métricas de

similaridade, caracterizando seus conceitos relevantes e funcionalidade.
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25
2.5.1. Algoritmo Soundex

Conhecido como algoritmo de distancia baseado em métricas de similaridade
fonética, Soundex foi desenvolvido por Odell/Russel em 1918 e é capaz de dizer se a
prondncia de duas strings sdo parecidas apenas utilizando as suas consoantes, ou melhor,
realizando a codificagdo por meio de suas consoantes. Esse algoritmo adota 0 seguinte
procedimento de codificagdo (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIQOS, 2007):

1. Mantém a primeira letra da string como prefixo e ignora as letras H e W

2. Assume 0s seguintes codigos para as letras restantes:

e B,F,P, V=1,

e C,GJKQ,S X Z=2;
e D, T=3;

o | =4

e M,N=5;

e R=6;

A, E, I, 0, UeY ndo sdo codificados, mas utilizados como separadores;
Elimine os codigos duplicados;

Elimine os separadores (vogais + Y);

o g > w

Mantenha a letra prefixo (definida no passo 1) e os trés primeiros codigos seguintes
formando um cddigo soundex com quatro posi¢des. Caso exista menos do que trés
coédigos apds a letra prefixo, complete com 0’s, formando o cddigo soundex de

tamanho quatro, atendendo o formato <letras><digito><digito><digito>.

Portanto, uma palavra como Hobbs assumiria uma codificacdo igual a “H120”.
Realizando o mesmo procedimento com a palavra Hubbs, a codificagdo também seria
“H120”. Neste caso acusaria similaridade entre as duas palavras, o que ndo deixa de ser
verdade, sendo diferenciada apenas por uma vogal que é desprezada pelo processo de
codificagdo soundex.

Aprimoramento da codificacdo soundex j& foi realizado pela dificuldade desse
algoritmo codificar palavras principalmente de origem asiatica, judia e germanica. Em
1985, Gary Mokotoff e Randy Daitch desenvolveram o algoritmo Daitch-Mokotoff
Soundex buscando solucionar este problema, realizando uma modificagdo no algoritmo,
transformando uma determinada palavra em um cédigo de seis caracteres. Posteriormente a

esta data, em 1988 um novo algoritmo chamada Phonix foi desenvolvido, aprimorando



também a codificacdo soundex. Phonix apresenta um método de funcionamento mais
complexo do que Soundex, embora seja baseado também na substituicdo de caracteres por
codigos numéricos (GALVEZ, 2006).

2.5.2. Algoritmo NYSIIS

Diferente da codificagdo Soundex que utiliza apenas as consoantes, a codificacdo
NYSIIS (New York State Identification and Intelligence System) utiliza todos os caracteres
de uma palavra, transformando-os em cddigos alfa numéricos. Essa técnica de codificacao
foi proposta por Robert L. Taft em 1970. Seu método de funcionamento realiza a
codificacdo de uma palavra em até seis caracteres, substituindo as consoantes por outras
letras foneticamente parecidas.

Segundo estudos cientificos realizados pelo autor da codificagdo, NYSIIS tem uma
eficiéncia maior em busca de resultados em comparacdo com Soundex, girando em torno
de 3%. Atualmente, tem sido utilizado para servigos da Divisdo da Justica Criminal do
Estado de Nova lorque (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007). As regras
utilizadas pelo algoritmo s&o as seguintes (GALVEZ, 2006):

1. O primeiro caracter corresponde ao primeiro caracter do codigo;
2. Transforma os primeiros caracteres do nome em:

e MAC = MCC;

e PH=FF;

e KN =NN;

e K=C;

e SCH =SSS;

3. Transforma os Gltimos caracteres do nome em:

e EE=Y;

o IE=Y;

e DT, RT, RD, NT, ND = D;

e Se 0 ultimo caracter é S, elimina-lo;

e Se 0 Ultimo caracter é A, elimina-lo;

e Se 0s Ultimos caracteres sdao AY, substituir por Y.
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Portanto, aplicando o algoritmo NYSIIS na palavra Hobbs, a codifica¢do originada
seria “HAB”. Realizando o mesmo procedimento com a palavra Hubbs, a codificacdo

também seria “HAB”, acusando similaridade entre as duas palavras.

2.5.3. Algoritmo Metaphone

Desenvolvida por Lawrence Philips em 1990, utiliza apenas 16 consoantes
foneticamente parecidas, codificando-as para possiveis comparagdes em busca de nomes
semelhantes. Esse algoritmo remove todas as vogais das palavras, ao menos que a vogal
seja a primeira letra, restando apenas as consoantes (GALVEZ, 2006), formando um
cddigo de até quatro caracteres. Uma palavra como Hobbs teria sua codificagdo Metaphone
como HBS.

Posteriormente melhorada, a Double Metaphone permite multiplas codificacfes
de nomes que podem ter varias prondncias possiveis, tentando as varias possibilidades de
codificagdo e recuperando os nomes semelhantes (ELMAGARMID; IPEIROTIS;
VERYKIOS, 2007). O algoritmo Metaphone funciona da seguinte forma:

e B — B, excetoem final de uma palavra;
e C— X, seaparecer como -cia-, -ch-;
S, se aparecer como -Ci-, -ce-, -Cy-;
K para o resto dos casos;
e D — Jse aparecer como -dge-, -dgy-, -dgi-;
T para o resto dos casos;
e F— F;
e G — siléncio, se aparecer como -gh-;
J se estiver a frente de -i-, -e-, -y-;
K para o resto dos casos;
e H — siléncio, se aparecer depois de vogal e ndo seguida por vogal,
H para o resto dos casos;
e J—o ]
e K — siléncio se aparecer depois de -c-;
K para o resto dos casos;
e L L;
e M— M;
e N— N;
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e P — Fseaparecer antes de -h-;
P para o resto dos casos;

e Q- K

e R— R;

e S — X se aparecer antes de -h- ou como -sio-, -sai-;
S para o resto dos casos;

e T — X seaparecer como -tia-, -tio-;
O se aparecer antes de -h-;
T para o resto dos casos;

e Vo F;

e W — siléncio, se ndo esta seguida por vogal;
W se esta seguida por vogal;

e X— KS;

e Y — siléncio, se ndo esta seguida por vogal
Y se esta seguida por vogal;

e Z— S.

2.5.4. Algoritmo Edit Distance

Também conhecido como Distancia de Levenshtein, o algoritmo Edit Distance
tem a finalidade de calcular a menor distancia entre duas strings, calculada pela menor
quantidade de operacdes de edicdo de caracteres para transformar determinada palavra em
outra (palavra 1 em palavra 2) e vice-versa (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS,
2007). Para a transformacéo, cita-se trés tipos de adi¢des que podem ser realizadas:

e Insercdo de caracter em uma palavra, transformando-a em outra - FCA em FACA.

e Remocdo de um caracter em uma palavra, transformando-a em outra - GARFOS
em GARFO.

e Substituicdo de um caracter por outro diferente - TRAS por TRAZ.

Observa-se que este algoritmo n&o trabalha com codificacdo de caracteres,
substituindo um caracter por um codigo alfanumérico. No entanto, é muito utilizado por
pesquisadores de banco de dados ndo so para identificacdo de similaridade de caracteres

textuais, mas também por pesquisadores bidlogos que utilizam para identificagdo de



sequéncias bioldgicas (BILENKO; MOONEY; COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG,
2003).

2.5.5. Algoritmo ONCA

O algoritmo ONCA (Oxford Name Compression Algorithm) trabalha com duas
técnicas diferentes para deteccdo de tuplas duplicadas. Primeiramente, este algoritmo faz
uso do algoritmo NYSIIS, comprimindo o tamanho da palavra original. Em seguida, utiliza-
se do algoritmo Soundex para codificagdo (ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIQOS,
2007).

2.5.6. Demais exemplos de algoritmos

Existem muitos outros algoritmos que merecem ser citados neste trabalho, mas
que sdo menos relevantes por se basearem em técnicas ja apresentadas, por tratar
problemas muito especificos, ou pela limitada caracteristica de funcionamento e
operacionalidade. Entre os algoritmos que trabalham com medicGes de similaridade, pode-
se citar o Affine Gap Distance, Jaccard similarity, Smith Waterman Distance (muito
utilizado na Bioinformatica), Jaro Distance Metric (destinado principalmente para
pequenas palavras, como nomes e sobrenomes) Cosine Similarity e Q-Gram Distance
(ELMAGARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007) (BILENKO; MOONEY; COHEN;
RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003). Todos os citados possuem suas particularidades de
funcionamento e caracteristicas diversificadas de desenvolvimento, embora sejam voltados
para identificacdo de tuplas duplicadas por meio da similaridade em strings,
especificamente para tratar erros de entrada de dados e armazenamento de dados digitados

erradamente.
2.6. Ferramentas de Limpeza de Dados

Existem muitas ferramentas voltadas para a limpeza de dados. Grande parte delas
estdo disponiveis gratuitamente ou por precos bem acessiveis, mas com funcionalidade
restrita, limitados a lidar com diferentes tipos de dados. Ha ferramentas mais robustas, mas
devido ao alto custo sdo acessiveis apenas as grandes organizacdes comerciais
(CHRISTEN, 2009). Varias dessas ferramentas ainda dependem de uma intensiva

interferéncia humana para seu correto funcionamento, principalmente quando se trata de
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detectar registros duplicados, visto que uma deteccdo e conseqlientemente a eliminagdo
completa totalmente automatica via sistema sem intervencdo humana pode resultar em
perda de informac0es precisas e valiosas do banco de dados (HASSANZADEH; MILLER,
2009).

Muitas ferramentas voltadas a limpeza de dados estdo relacionadas na pagina web
Kdnuggets (KDNUGGETS, 1997), que discute sobre KDD e de todas as suas etapas.
Diante disso serdo abordadas a seguir algumas dessas ferramentas:

e WinPure: lida diretamente com a padronizacdo de valores e detec¢do de tuplas
duplicadas;

e DQ Global: realiza a detecgéo de tuplas duplicadas;

e GritBot: trabalha na padronizacao de valores;

e DQ Now: responsavel pela deteccdo de tuplas duplicadas;

e ProMiss: especializada na deteccdo de valores ausentes;

e Data Ladder: especializada na deteccéo de tuplas duplicadas.

Outras ferramentas tém sido destacadas em artigos cientificos e relatadas por meio
da utilizacdo dos algoritmos utilizados para a construcdo (ELMAGARMID; IPEIROTIS;
VERYKIQS, 2007) (WEIS; NAUMANN; JEHLE; LUFTER; SCHUSTER, 2008). Dentre
as estudadas com a finalidade de detectar tuplas duplicadas, destacam-se:

e Febrl: utiliza os algoritmos Soundex, Metaphone, Edit Distance, Jaro Distance
Metric e Jaccard Similarity;

e BigMatch: utiliza os algoritmos Soundex e Metaphone;

e WordMatcher: utiliza os algoritmos Soundex, Metaphone, Edit Distance e Jaro
Distance Metric;

e Whirl4: utiliza os algoritmos Edit Distance e Jaccard Similarity;

e DogMatiX: utiliza basicamente o algoritmo SNM.

E possivel observar que nem todas as ferramentas fazem uso exclusivamente de
algoritmos fonéticos para a identificagdo de tuplas duplicadas, como os mencionados
Soundex e Metaphone, mas que tem essa tarefa desempenhada com eficiéncia. Neste
sentido, destaca-se a ferramenta proposta neste trabalho denominada DIBP (Data
Identification Base don Phonetic) que utiliza somente os algoritmos fonéticos Soundex e
Metaphone, além do algoritmo proposto neste trabalho denominado PSI. Detalhes séo

abordados no capitulo 3.
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2.7. Multithreading

Com os avancgos significativos das arquiteturas de computadores, o volume de
informacOes armazenadas passou a ser maior, exigindo um grande poder de processamento
por parte dos computadores das informagOes guardadas. Consequentemente, todos o0s
processos envolvidos no tratamento das informagdes passaram a ser objetos de estudos,
sendo que a limpeza de dados tornou-se um dos focos desses processos.

Com a importancia da limpeza de dados, os algoritmos desenvolvidos para esta
finalidade passaram a ser objeto de grandes estudos. Varios foram desenvolvidos, mas
descartados pelo elevado tempo de execucdo e resultados inadequados. Diante disso, uma
das principais dificuldades encontradas ao se tratar de limpeza de dados envolve o tempo
de execucdo dos algoritmos nas bases de dados, pois bases que contém milhares de tuplas
exigem maiores processamentos e, devido ao grande namero de registros, o tempo de
execucao torna-se maior, aumentando proporcionalmente conforme o nimero de registros.
Portanto, o processamento em multithreading vem ganhando forga nos aplicativos
desenvolvidos, a fim de dividir as tarefas a serem executadas e melhorar o desempenho de
aplicagdo, diminuindo o tempo gasto para executa-lo (Kyueun; Gaudiot, 2010).

O conceito de multithreading pode ser dividido em trés categorias (SILVA, 2011):

e Granulosidade fina — apenas uma instrucdo de cada thread é executada em
cada instante de tempo;

e Granulosidade grossa — as instrucbes de uma thread sdo executadas
sucessivamente até que um evento de grande laténcia ocorra;

e Multithreading simultdneo — as instrugdes sdo enviadas simultaneamente
para as unidades funcionais de um processador superescalar e

consequentemente sdo executadas ao mesmo tempo.

Atualmente, os aplicativos estdo sendo desenvolvidos para fazer uso desse tipo de
funcionalidade, pois a maioria dos computadores j& da suporte a esse tipo de instrucdo, a
fim de melhorar o tempo de execugdo. Nos computadores recentes, este tipo de
aplicabilidade evita o grande desperdicio do poder computacional existente.

Diante disso, o conceito de multithreading, neste trabalho, serd adotado para
divisdo do processamento das tarefas de execucdo entre 0s nucleos de processadores
existentes na aplicacdo do algoritmo proposto, a fim de mensurar o tempo de execugéo e

desempenho na tarefa de identificar registros duplicados na base de dados.
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2.8. Considerac0es finais

Neste capitulo foram abordados os principais aspectos sobre Limpeza de Dados,
situando-a dentro do universo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados, e
apresentadas as diferentes técnicas para a eliminacao de incidéncias em Banco de Dados de
instancias que comprometam a integridade dos dados e que fogem do dominio do SGBD e
bons projetos de Banco de Dados. Além disso, foram contextualizados os principais
conceitos relativos a deteccdo de tuplas duplicadas, principalmente a técnica baseada em
distancia, a fim de enfatizar os aspectos positivos da escolha desta técnica e caracterizar o
seu funcionamento. Também foram apresentados os principais algoritmos utilizados pela
técnica baseada em distancia para deteccdo de tuplas duplicadas, suas caracteristicas de
funcionamento e as principais ferramentas existentes que utilizam tal técnica, entre outras.
Para finalizar, foram apresentados o0s principais conceitos de multithreading

caracterizando-o dentro do universo deste trabalho.
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Capitulo 3
Identificacao de tuplas duplicadas por meio da

similaridade fonética e numérica

3.1. Considerac0es iniciais

A identificacdo de registros duplicados em bases de dados passou a ser objeto de
estudo de diversos pesquisadores, com o objetivo de melhorar a qualidade das informacoes
armazenadas que posteriormente sdo utilizadas para tomada de decisOes e definicGes de
regras de negdcio. Para garantir uma melhora na qualidade dos dados armazenados, um
dos processos que vem ao encontro a esta finalidade é a detecgdo de registros duplicados
na base de dados, a fim de garantir uma melhor integridade e confiabilidade dos dados que
serdo utilizados na aquisicdo de informag6es (CHRISTEN, 2009).

Neste capitulo é apresentada a proposta de trabalho para a identificacdo de tuplas
duplicadas por meio de técnica baseada em distancia, a fim de enfatizar o desenvolvimento
de um algoritmo de identificacdo de similaridade de string baseada na fonética. Também é
abordada a identificacdo de registros duplicados por meio da similaridade numérica, bem
como conceitos relevantes para o desenvolvimento do trabalho. Para finalizar, €
apresentado o ambiente independente de idioma desenvolvido para dar suporte a

identificacdo de registros duplicados.
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3.2. Definicao do problema

Os algoritmos apresentados neste trabalho, como Soundex, NYSIIS e Metaphone,
foram desenvolvidos mediante as técnicas baseadas em distancia, que sdo capazes de
operar sem a necessidade de dados treinados para a identificacdo de tuplas duplicadas.
Detalhadamente, esses algoritmos utilizam método de transformagéo de caracteres de uma
string de entrada em cddigos, com exce¢do do algoritmo Edit Distance, para
posteriormente efetuar uma comparagao com registros armazenados nos bancos de dados.
Resumidamente, esses algoritmos trabalham baseados em métricas de similaridade, onde o
caracter de uma string € substituido por um codigo de determinado algoritmo empregado,
formando uma seqliéncia de codigos representativos de uma ou varias palavras
conjuntamente. Apenas o algoritmo Edit Distance ndo trabalha com codificacdo, pois
realiza a deteccao de similares por meio de operagdes de calculo de distancia.

Mediante os estudos sobre 0s algoritmos mencionados, identifica-se a necessidade
de se trabalhar com registros alfanuméricos, abrangendo letras e nimeros de um alfabeto,
como forma de melhorar a identificacdo de similaridade entre palavras por meio da técnica
baseada em distancia. Os algoritmos estudados que trabalham com codificacdo de
caracteres como Soundex, NYSIIS e Metaphone utilizam métodos proprios de
transformagdo de string em cddigos, onde cada um obedece as suas particularidades.
Diante disso, verifica-se que estes algoritmos trabalham apenas com a codificacdo de
letras, e ignora aqueles que possuem como parte de seu registro caracteres numeéricos.

Para exemplificar, quando se busca codificar por meio do Algoritmo Soundex as
palavras “7 de Maio”, “8 de Maio”, “9 de Maio”, e assim sucessivamente, a codificagdo
originada é “d500”. Observa-se que este algoritmo de codificacdo despreza completamente
0 caracter numérico, e parte diretamente para o proximo caracter da frase. O mesmo
acontece com o Algoritmo Metaphone, que ignora a ocorréncia de caracteres numericos.
Entdo, considere o seguinte caso: uma cidade que tem como caracteristica 0 nome de suas
ruas com caracteres numericos para identificagdo, como “rua 1, rua 2, rua 3”, e assim
sucessivamente. Se for realizada uma busca pelo enderego “rua 1” a fim de identificar
registros duplicados no banco de dados, ndo serdo expostos resultados exatos, e sim todas
as tuplas que contém como conteudo a palavra codificada “rua”. Caso o banco de dados
tenha 1000 registros com esta palavra, certamente serdo apresentados todos como
resultados, ou seja, os 1000 registros, 0 que na verdade ndo se tratam de registros similares,

pois séo dados diferentes.
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E importante destacar que isto no acontece somente com Soundex, mas com as
suas extensfes e variagbes, como 0s mencionados Daitch-Mokotoff Soundex, NYSIIS,
Metaphone, entre outros. Por meio desse estudo, verifica-se que as palavras que contém em
seus registros numeros ndo sdo codificadas na sua totalidade, onde é retornado muitas
vezes resultados imprecisos na consulta diretamente no banco.

Diante desse exposto, verifica-se a necessidade de trabalhar com a codificagao
também dos caracteres numéricos, abrangendo todas as letras e nimeros de um alfabeto
alfanumeérico, visto que hoje nas grandes bases de dados é cada vez mais comum encontrar
registros de atributos alfanuméricos, a citar nome de rua, Cadastro de Pessoa Fisica - CPF,
namero da residéncia, telefone e nomes de pessoa no Brasil, e seguro social nos Estados
Unidos. Utilizando um algoritmo capaz de codificar todos esses caracteres, evidencia-se a
facilidade de se identificar registros duplicados armazenados em uma base de dados,
independente do dominio do atributo.

Portanto, fica evidente a necessidade de desenvolvimento de um algoritmo que
aborde o tratamento numérico na limpeza de dados e que seja capaz de codificar caracteres
alfanumeéricos, buscando-se resultados mais precisos em uma base de dados.

Uma outra necessidade faz-se presente quando é considerada a influéncia na
ortografia dos aspectos fonéticos. Diante disso, surge a idéia de incluir neste algoritmo a
funcdo de identificar dados duplicados por meio da similaridade fonética. A fonética sera
utilizada na identificacdo de registros duplicados numa base de dados textual partindo da
idéia de que uma determinada palavra pode ser escrita de diferentes formas, podendo
obedecer as caracteristicas de pronuncia, dialetos regionalizados do pais, ou a falta de
conhecimento das regras ortograficas e gramaticas de um idioma (BRADLOW;
CLOPPER; SMILJANIC; WALTER, 2010) (SILVA, 2000).

Portanto, a fonética sera utilizada para transcrever de diversas formas possiveis
uma determinada palavra, a fim de identificar as diversas maneiras que uma palavra seria
escrita e consequientemente facilitar a busca na base de dados. Essas variagdes das letras do
alfabeto s6 séo possiveis identificar por meio das transcri¢cbes das letras do alfabeto em
questéo.

Ap0s as analises realizadas, surge a proposta de desenvolvimento de um algoritmo
que realiza buscas por meio da similaridade fonética e que aborde o tratamento numérico, a
fim de identificar registros duplicados numa base de dados textual. Para isso, é necessaria a

descrigdo do que € a fonética e suas principais caracteristicas.
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3.3. Visédo geral da proposta

A proposta de desenvolvimento do algoritmo que trabalha na identificacdo de
registros duplicados por meio da similaridade fonética e numérica surge diante das
limitacbes em encontrar registros duplicados na base de dados por meio dos algoritmos
existentes e mencionados. Tais algoritmos trabalham por meio da técnica baseada em
distancia, sem definigdes de modelos de dados treinados, mas diretamente na transcri¢éo
de strings. Portanto, a idéia de desenvolvimento de um algoritmo que aborde tais
caracteristicas vem ao encontro a necessidade de trabalhar com a detecgdo de registros
duplicados, mas com um foco diferente, baseado na identificacdo da similaridade numérica
e fonética de diferentes idiomas e utilizando a funcionalidade multithreading, com o intuito

de medir o tempo de processamento.

3.3.1. Fonética

A utilizacdo da fonética neste trabalho parte do pressuposto que uma determinada
palavra pode ser escrita de diferentes formas, obedecendo as caracteristicas regionalizadas
do pais, as diferentes formas de pronuncia ou até mesmo a falta de conhecimento das
regras ortograficas e gramaticas da lingua materna. Por isso, ao fazer uma andlise da escrita
de uma palavra, dentre os principais fatores que podem influenciar nesta escrita é a regiao
geografica, faixa etaria, género (masculino, feminino), estilo (formal, ndo-formal), grau de
instrucdo e classe social (BRADLOW; CLOPPER; SMILJANIC; WALTER, 2010)
(SILVA, 2000).

Diante dessa posicdo, a fonética pode ser definida como a ciéncia que utiliza
métodos para a descricdo, classificacdo e transcricdo dos sons da fala, principalmente
aqueles sons utilizados pela linguagem humana. Busca-se caracterizar uma palavra por
meio do seu som individual, para que entdo seja possivel estimar semelhangas entre
diferentes palavras por meio das transcri¢des fonéticas (KONDRAK, 2001). Portanto, a
fonética estuda os sons da fala produzidos pelo aparelho fonador, que é dividido por trés
grupos de 6rgdos do corpo humano, responsaveis pela producao da fala. Sao eles: o sistema
respiratdrio, composto pelos pulmdes, musculos pulmonares, bronquios e traquéia; o
sistema fonatdrio, composto pela laringe; e por Gltimo o sistema articulatério, composto
pela faringe, lingua, nariz, palato, dentes e os labios (HENRIQUES, 2007) (SILVA, 2000).
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A fonética é basicamente descritiva, baseando-se no processo de percepgdo e de
producdo dos sons. Pode ser estudada sem levar em consideracdo a sintaxe e a semantica
da lingua (LOWE, 1996). No apéndice A deste documento tem-se as diversas definicdes de
fonética difundida entre diferentes autores.

Atualmente, a fonética tem sido objeto de muitos estudos, 0 que caracteriza a sua
importancia para o reconhecimento de palavras, independente se for de forma escrita ou
falada. Entdo, diante dessas duas formas, alguns trabalhos de diversas areas, como a
médica, tém trabalhado com a caracterizagdo do som, aliando a seméantica e a fonética para
a identificacdo da fala e construcdo de documentos textos, como relatorios e projetos
(LIST, 2010) (PETRIK; DREXEL; FESSLER; JANCSARY; KLEIN; KUBIN;
MATIASEK; PERNKOPF; TROST, 2011).

Existem trabalhos que tratam exclusivamente a parte textual. Tais trabalhos
utilizam como objetos de estudos diferentes idiomas e pretende atingir o mesmo objetivo
de encontrar semelhancas fonéticas em diferentes palavras. Um dos trabalhos que realizam
esta tarefa é a de Nakov, Paskaleva e Nakov (NAKOV; PASKALEVA; NAKOV, 2009),
que trabalham com os idiomas bulgaro e russo. Mesmo se tratando de dois idiomas
diferentes, os autores relatam que estes idiomas possuem caracteristicas semelhantes.
Dentre algumas caracteristicas, cita-se o de possuir letras semelhantes, mas com
significados diferentes, o que torna o objetivo do trabalho ainda mais custoso, pois busca
também a identificacdo de cognatos, ou seja, palavras que possuem uma grafia igual ou
muito semelhante foneticamente e que possuem os mesmos significados. Na sua forma de
trabalhar, os autores relatam que primeiramente busca-se a similaridade ortografica por
meio da fonética entre duas palavras para que posteriormente seja possivel estimar a
medida de similaridade entre elas, usando algoritmos que trabalham com técnicas baseadas
em distancia, como o Edit Distance (NAKOV; PASKALEVA; NAKOV, 2009).

Um estudo de caso foi efetuado com a finalidade de abordar a identificacdo de
registros duplicados por meio da similaridade fonética da lingua portuguesa e italiana em
uma base de dados textual. Portanto, para este trabalho, é utilizada a lingua portuguesa e
italiana como forma de exemplificar o ambiente desenvolvido para a limpeza de dados,
embora este ambiente permita ao usuario escolher dentro de um leque de idiomas qual quer
trabalhar, para que, posteriormente, ocorra a transcrigdo fonética desta palavra conforme o
idioma escolhido.

A lingua italiana é um objeto de estudo deste trabalho por ser uma lingua européia

que apresenta grande disponibilidade de materiais que auxiliam a elaboracgdo das diversas
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transcricdes fonéticas, favorecendo a constru¢do de um ambiente para a realizacdo dos
testes nas bases de dados. Além disso, somam-se as orientacGes dadas pelo co-orientador
deste trabalho, Professor Maurizio Babini (BABINI, 2002), que contribuiu
significativamente para esta pesquisa.

A idéia de realizar um estudo de caso com a fonética da lingua portuguesa é
inovadora, ndo sendo encontrado nenhum material cientifico que caracteriza a
identificacdo de registros duplicados por meio da sua utilizacdo fonética. No entanto,
aspectos da grafia da palavra foram utilizadas. Na lingua portuguesa, a grafia é
representada por letras, diacriticos (cedilha, til, acentos) e sinais de pontuacgdo. Deve-se
considerar que no alfabeto portugués ha 26 letras, e que ndo sdo suficientes para
representar unitariamente os fonemas da lingua portuguesa. Para melhor exemplificar, é
importante destacar que das 26 letras do alfabeto portugués, 5 delas sdo vogais e 21
consoantes (HENRIQUES, 2007). Dependendo do caso, uma letra pode ter varias
transcricdes, como é o caso da consoante “c”, que pode ser transcrito com 0s sons das
consoantes “c”, “k” e “s”. Adiante é transcrito em diferentes tabelas cada letra do alfabeto
da lingua portuguesa, conforme explicacfes das obras de Maurizio Babini (BABINI, 2002)
e Thais Cristéfaro Silva (SILVA, 2000).

Diante das varias transcri¢des fonéticas existentes e aperfeicoadas no mundo
inteiro desde o final do século XIX, a Associagdo Fonética Internacional - IPA criou o
Alfabeto Fonético Internacional, conforme apresentado na Tabela 3.1, utilizado em
dicionario bilinglie e muitos livros de linglistica destinados a ensinar como se deve
pronunciar cada palavra (HENRIQUES, 2007).

Tabela 3.1 Alfabeto Internacional de Fonética (revisado em 1993, atualizado em 1996)
(Extraido de SILVA, 2000).

Bilabial | Léabio- | Dental | Alveolar | Pos- Retroflexa | Palatal | Velar Uvular | Faringal | Glotal
dental alveolar
Oclusiva p b td .t d.. c3 k g qgc Q
Nasal
m ] n n n |y N

Vibrante B r R
Tepe c T
Fricativa OB | fv |68 | sz | §3| sz |¢i|xy|xs | he |hA
Fricativa 3 ]5
lateral
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Aproximante

Aprox. 1 -L £ L

lateral

Na Tabela 3.1 é apresentado o Alfabeto Internacional de Fonética, adotado como
base para a confecgdo de tabelas (vogais, consoantes, digrafos, caracteres especiais e
trigrafos, se houver) dos mais variados idiomas que o ambiente de identificacdo deste
trabalho possa operar. Como forma de exemplificar, as tabelas sdo utilizadas para a
construgdo do algoritmo denominado Algoritmo PSI (ldentificacdo de Similaridade
Fonética - Phonetic Similarity ldentification), e tem como principal caracteristica as
diferentes transcri¢des fonéticas e em diferentes idiomas, diferentemente da tabela do
Alfabeto Internacional de Fonética que obedece a uma regra mundial de transcricdo. E
importante ressaltar que o algoritmo proposto ndo leva em consideragédo o sentido das
palavras cognatas, e sim apenas a grafia dessas palavras (KONDRAK, 2001).

Dentre as vérias tabelas existentes no algoritmo, nesta secdo sdo apresentadas as
tabelas construidas baseadas na lingua portuguesa, conforme o estudo de caso. As tabelas
criadas na lingua italiana sdo apresentadas no Apéndice B e obedecem as mesmas
caracteristicas de entendimento e estruturagio das tabelas aqui apresentadas. E importante
a apresentacdo das tabelas da lingua portuguesa nesta se¢do para que haja um melhor
entendimento das suas estruturas e formacdo da linha de raciocinio para a confecgdo do
algoritmo proposto. Tais tabelas foram elaboradas e sdo contribuicbes do autor deste
trabalho a fim de demonstrar as transcrigcdes fonéticas das linguas em estudo.

Para a apresentacdo do estudo de caso da lingua portuguesa, foram criadas quatro
tabelas, sendo elas divididas em vogais, consoantes, digrafos e caracteres especiais. A
Tabela 3.2 refere-se as vogais, que possui como primeira coluna a sua descri¢éo, a segunda
coluna as diferentes transcricdes fonéticas para cada vogal mencionada na primeira coluna,

e na terceira coluna palavras utilizadas para exemplificar as diferentes transcricdes dessas

vogais.
Tabela 3.2 Transcricdo fonética das vogais — lingua portuguesa.
VOGAIS
Caractere Trans. Fonética Exemplos

A lal 14, batata
&/ 14, lampada

E lel Ve, Ié
el pé, reto
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f&l bem

il parte, emprestar
I il apito

lo/ oba, avo
0 lol po, pote

16/ bom

lal dedo, comida
U fu/ leitura

Nota-se que na Tabela 3.2 sdo apresentadas as 5 vogais do alfabeto da lingua
portuguesa, e suas transcrigdes fonéticas, totalizando 12 vogais fonéticas (HENRIQUES,
2007).

As Tabelas 3.3 a 3.22 referem-se as tabelas das consoantes da lingua portuguesa,
caracterizada pela divisdes de varias colunas. Em todos 0s casos, a primeira coluna refere-
se a propria consoante, a segunda coluna refere-se as diferentes transcri¢cbes fonéticas de
cada consoante mencionada na primeira coluna, a terceira coluna refere-se as juncdes das
consoantes mencionadas na primeira coluna com cada vogal existente na lingua
portuguesa. A quarta coluna refere-se aos diferentes sons foneticamente adquiridos com a
juncdo da consoante mencionada na primeira coluna com as transcricdes fonéticas de cada
vogal existente na lingua portuguesa, no qual foi mencionada na Tabela 3.2. A quinta
coluna € de palavras que exemplificam os sons caracteristicos obtidos na quarta coluna.

A Tabela 3.3 refere-se ao estudo da consoante “b”, onde esta apresenta o som

apenas da prépria letra segundo o alfabeto da lingua portuguesa.

Tabela 3.3 Transcricdo fonética da consoante B — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
B+A [ba] bala
[ba] bamba
[be] beneficio
B+E [be] bela
[bé] bem
B b/ [bi] bebe
B+l [bi] biscoito
[bo] bolacha
B+O [bo] bola
[bd] bom
[bu] bonito
B+U [bu] burro




Ao analisar a Tabela 3.3, é verificado por meio dos exemplos dados na coluna
cinco que algumas palavras podem ser transcritas de diferentes formas foneticamente. As
palavras “bala”, “beneficio”, “biscoito”, “bolacha” e “burro” sdo exemplos de que as
silabas “ba”, “be”, “bi”, “bo” e “bu” respectivamente podem ndo possuir alteracdes de
transcricdo fonética.

A palavra “bamba” é um exemplo que pode sofrer alteracdo de transcri¢éo
fonética, pois a sua primeira silaba possui 0 som “ba”, o que poderia resultar foneticamente
na escrita desta palavra como “baba”. O mesmo pode ser dito para as palavras “bem” e
“bom”, que foneticamente podem ser escritas como “b&” e “b3”, respectivamente.

Outros exemplos podem ser vistos e detalhados, como a palavra “bebe” que
foneticamente a silaba final “be” pode ser transcrita como “bi”, resultando numa palavra
pronunciada e escrita “bebi”. A palavra “bonito” pode ser escrita como “bunito”, pois
foneticamente a silaba “bo” pode ser transcrita como “bu”, relatando assim as
caracteristicas de pronunciacdo conforme mencionada anteriormente de um determinada
palavra de acordo com a regido do pais. A palavra “bela” possui a primeira silaba “be” que
pode ser pronunciada com se tivesse um acento agudo na vogal “e”, o que caracteriza

foneticamente sendo a letra “e”, podendo ser escrita também como “béla”. A palavra

“bola” seria 0 mesmo caso da vogal “e”, o que caracteriza a primeira silaba da palavra
como se tivesse o0 acento agudo na vogal “0” quando pronunciada, caracterizando-o
foneticamente com um caractere especial “o”, onde esta palavra pode ser escrita como
“bola”.

Portanto, estes exemplos citados sdo apenas para mostrar que uma determinada
palavra pode ser escrita de diferentes formas conforme antes explicado, o que reforga ainda
mais a importancia desse estudo para a identificagdo de registros duplicados em uma base
de dados. Vale ressaltar que foi mencionada nestes exemplos anteriores apenas a
transcricdo da consoante “b” em juncdo com as vogais do alfabeto. Muitas outras maneiras
poderiam ser transcritas algumas palavras utilizadas nestes exemplos, mas que fique
evidente que neste caso so foi considerado até entdo as transcri¢cbes da consoante “b”. Os
mesmos casos de transcrigdes sdo utilizados para as demais consoantes do alfabeto da
lingua portuguesa, conforme seguem as tabelas abaixo.

A Tabela 3.4 refere-se ao estudo da consoante “c”, onde sdo apresentadas todas as
possiveis transcri¢cbes fonéticas desta letra, podendo ser “/c/”, “/k/” ou “/s/”, dependendo

do caso.
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Tabela 3.4 Transcri¢do fonética da consoante C — lingua portuguesa.

42

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
C+A [ka] casa
[ka] canta
[se] cebola
C+E [se] | cego
[s€] centrado
Ic/ [si] anoitece
C+l [si] cidade
[ko] coruja
C+0 [ko] cola
[kd] com
[ku] comida
c C+U [ku] curau
C+A [ka] casa
[ka] canta
[ko] coruja
Ikl c+0 [ko] cola
[kd] com
[ku] comida
C+U [ku] curau
[se] cebola
C+E [se] | cego
Isl [s&] centrado
[si] anoitece
C+l [si] cidade

E importante observar que, embora as transcricdes fonéticas podem ser “/c/”, “/k/”
ou “/s/”, seus sons hora sdo com as letras “k+vogais” ou “s+vogais”. Necessariamente, 0s

sons de “k+vogais” (“ka”, “ko”, “ku”) e seus derivados (entenda-se “ka”, “ko”, “kd” e

“ku), s6 podem ter as transcricdes fonéticas para as letras “c” e “k”, casos estes de
palavras que contenham “c+a” (exemplo casa), “c+0” (exemplo coruja) e “c+u” (curau).

Para ter os sons de “s+vogais” (“se” e “si”) e seus derivados (entenda-se “se”,

“s¢” e “si”), sO podem ser transcritos foneticamente para as letras “c” e “s”, casos estes
para as palavras que contenham “c+e” (exemplo cebola) e “c+i” (cidade). As demais
combinagOes de palavras obedecem as mesmas regras de exemplares mencionadas para a

consoante “b”, a fim de formar possiveis combinacdes e as explica¢des devidas.
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A Tabela 3.5 refere-se ao estudo da consoante “d”, onde esta possui apenas a sua
prépria transcricdo fonética, conforme a lingua portuguesa. As possiveis variagdes de

transcricdo fonética acontecem como exemplificado na consoante “b”.

Tabela 3.5 Transcri¢do fonética da consoante D — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos

D+A [da] dado
[d3] dando
[de] dedo

D+E [de] deve
[dé] dente

D /d/ [di] pretende

D+l [di] disse
[do] dores

D+0 [do] dorme
[dd] dom
[du] doblar

D+U [du] duvida

A Tabela 3.6 refere-se ao estudo da consoante “f”’, onde esta possui apenas a sua
prépria transcri¢do fonética, conforme a lingua portuguesa. Também as possiveis variaces

de transcricdo fonética acontecem como exemplificado na consoante “b”.

Tabela 3.6 Transcricdo fonética da consoante F — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
F+A [fa] faca
[fa] fantasia
[fe] feira
F+E [fe] fera
[fe] fenda
F Ifl F+l [fi] figo
[fo] fogo
£+O [fo] foca
[fO] fonte
[fu] focinho
F+U [fu] furo

A Tabela 3.7 refere-se ao estudo da consoante “g”, com as possiveis transcrigdes

fonéticas como “/g/”, “IjI” e “Igu/”.



Tabela 3.7 Transcri¢do fonética da consoante G — lingua portuguesa.
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Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
G+A [ga] gato
[0d] gancho
[ze] gelado
G+E [3e] | 9era
[38] gente
lo/ [3i] laringe
G+l [3i] gibi
[90] goma
G G+O [92] gola
[90] gbndola
G+U [gu] gula
lil G+E [jel geada
G+l [i] girafa
GU+A [gwa] agua
Iqu/ GU+E [gwe] guerrilha
GU+I [gwi] guitarra
GU+O [gwo] aguo

Os exemplos da Tabela 3.7 podem ser vistos e lidos como os exemplos da Tabela
3.4, que trata das transcricdes fonéticas da consoante “c”. Neste caso, as possiveis

transcricdes fonéticas podem ter sons de “g+vogais” (“ga”, “go”, “gu”) e seus derivados
(“gd”, “go”, “gb” ou “gu”), “j+vogais” (“je” e “Ji”) e seus derivados (“je”, “j&” e “Ji”), e
por Gltimo “gu+vogais” (“gua”, “gue”, “gui”, “guo”).

A Tabela 3.8 refere-se ao estudo da consoante “j”, com as possiveis transcri¢cfes

fonéticas como “/j/” e “Ig/”.

Tabela 3.8 Tabela de transcricdo fonética da consoante J — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
J il J+A [ia] jarra

(4] janta
(el jeito

JHE lie] | Jegue
(€l jendiroba
[i] alfanje

J+l [i] jipe

J+O [i6] jogo
[io] jovem
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[i6] jongo
J+U [ju] juros
/g/ J+E [39] jeito
J+l [3i] jilo

Os exemplos da Tabela 3.8 que apresentam as transcrigdes fonéticas da consoante
“]” para 0 “g” podem ser vistos como os exemplos da Tabela 3.7 que trata das transcri¢des
fonéticas do “g” para a consoante “j”. Uma caracteristica desta tabela é que a consoante “j”

” 13

tera seu préprio som nos casos “ja”, “jo” e “ju” e seus derivados (ja, je, jé e ji), como nas

” [13

palavras “jarra”, “jogo” e “juros”. Para ter os sons da consoante “g”, a consoante “j” sO
pode ser acompanhada das vogais “e” e “i”, formando as silabas “ge” e “gi”, como nas
palavras “jeito” e “jil6”. Isto abre a possibilidade destas duas ultimas palavras
exemplificadas serem escritas foneticamente com a consoante “g” ou “j”, pois possuem
sons parecidos.

A Tabela 3.9 refere-se ao estudo da consoante “k”, com as possiveis transcrigdes

fonéticas como “/k/” e “/c/”.

Tabela 3.9 Transcri¢do fonética da consoante K — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
K+A [ka] kart
[ka] kanga
[ke] kend6
K+E ke] |~
K/ ke] |~
[ki] *
K K+I [ki] kilo
[ko] kochia
K+0O [ko] *
[ko] *
C+A [ka] kart
lcl [ka] kanga
C+0 [ko] kochia

Ao analisar a Tabela 3.9, é possivel verificar que a consoante “k” s6 pode ser
transcrita foneticamente como “k” nos casos que estiver acompanhada das vogais “a”, “e”,
“i” ou “0”, formando as silabas “ka”, “ke”, “ki”, “ko” e seus derivados, respectivamente,

exemplificadas por meio das palavras “Kart”, “Kendd”, “Kilo” e “Kochia”.



Também é possivel transcrever foneticamente a consoante “k” em “c”, para 0s
casos que a consoante “k” estiver acompanhada das vogais “a” e “0”, obtendo-se 0s sons
“ka” e seu derivado (“ka”), e “ko”, exemplificadas por meio das palavras “Kart” e
“Kochia”. A utilizacdo do asterisco (*) em alguns casos na coluna de exemplos é devido a
ndo existéncia de palavras na lingua portuguesa que pudessem ser empregadas para a
exemplificagdo dos sons em questdo, mas que é importante a sua citacdo, visto que podem
ser encontradas em nomes proprios.

A Tabela 3.10 refere-se ao estudo da consoante “I”, com as possiveis transcri¢des

fonéticas como “/I/” e a vogal “/u/”.

Tabela 3.10 Transcrigdo fonética da consoante L — lingua portuguesa.
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Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
L+A [1a] lapis
[1&] lampada
[1€] leitura
L+E [le] leve
[I€] lente
n [1i] pele
L+l [1i] liso
[lo] louco
L L+O [16] longo
[lu] calo
L+U [lu] lucro
A+L [au] cal
E+L [eu] abalavel
ul [eu] | papel
I+L [iu] refil
O+L [ou] gol
[ou] girassol

Nota-se que na Tabela 3.10 é possivel ver as duas transcricbes fonéticas da
consoante “I”, sendo uma para ela mesma e a outra para a vogal “u”. No caso da vogal, s6
é possivel a transcrigdo fonética para “u” se a palavra tiver a letra “I” no final e precedida
de uma vogal ou precedida de uma vogal e sucedida de uma consoante.

A transcri¢do fonética da consoante “I” para ela mesma obedece a regra de estar

sucedida de uma vogal (“lI+vogal”), podendo ser “l+a”, “l+e”, “I+i”, “l+0” e “l+u”,
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formando as silabas “la”, “le”, “li”, “lo”, “lu” e suas deriva¢des, dando origem a algumas
palavras que podem ser vistas nos exemplos.

A Tabela 3.11 refere-se ao estudo da consoante “m”, possuindo apenas a sua
prépria transcricdo fonética. Exemplos de palavras formadas da juncdo da consoante com

as vogais do alfabeto da lingua portuguesa e as caracteristicas de sons podem ser vistos a

seguir.
Tabela 3.11 Transcrigdo fonética da consoante M - lingua portuguesa.
Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
M+A [ma] macaco
[ma] mancha
[me] melancia
M+E [me] mela
[mé] mente
M Im/ [mi] enorme
M+l [mi] milho
[mo] molho
M+O [mo] amostra
[ma] monge
[mu] moela
M+U [mu] muro

A Tabela 3.12 refere-se ao estudo da consoante “n” que, igualmente a Tabela 3.11
que trata da consoante “m”, possui apenas a sua propria transcricdo fonética. Detalhes

podem ser vistos na tabela a seguir.

Tabela 3.12 Transcrigdo fonética da consoante N — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
N+A [na] navio
[na] alternante
[ne] neste
N+E [ne] neve
[né] pertinente
N In [ni] carne
N+l [ni] nivel
[no] novo
N+O [no] Nosso
[nu] abandono
N+U [nu] nuvem
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A Tabela 3.13 refere-se ao estudo da consoante “p”. Esta tabela mostra que esta

consoante possui apenas uma transcri¢do fonética, ou seja, para o proprio “p”.

Tabela 3.13 Transcrigdo fonética da consoante P — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos

P+A [pa] pato
[pd] pantano
[pe] pedaco

P+E [pe] espera
[pé] penta

P ol [Pl [Jipe

P+l [pi] pires
[po] posto

P+0 [p2] poste
[pd] ponte
[pu] campo

P+U [pu] puro

A Tabela 3.14 refere-se ao estudo da consoante “g”, com suas respectivas

transcricdes, sendo “/q/”, “Ik/” e “Ic/”.

Tabela 3.14 Transcrigdo fonética da consoante Q — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
Q QU+A [kwa] quase
[kwa] guanta
[ke] queijo
I/ QU+E [ke] queda
[ke] quente
QU+I [Kki] quiabo
QU+O [kwo] quotidiano
[kwo] quota
QU+A [kwa] quase
[kwa] guanta
[ke] queijo
I/ QU+E [ke] queda
[ke] quente
QU+I [Kki] quiabo
QU+O [kwo] quotidiano
[kwo] quota
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QU+A [kwa] quase
Ic/ [kwa] guanta
QU+O [kwo] quotidiano
[kwo] quota

E importante observar que as transcri¢des fonéticas da consoante “q” apresentadas
na Tabela 3.14 podem ser “/q/”, “/k/” ou “/c/”. Em todos 0s casos a consoante “q” sera
acompanha da vogal “u”, formando a silaba “qu”, além das demais vogais do alfabeto.

Na transcricdo fonética da consoante “q” para o préprio “q”, 0s sons originados
com a presenca das vogais “a” e “0” sdo realcados com a presenca da vogal “u”
intermediéria, e o proprio “q” sera transcrito com “k”, pronunciando “k+u+a” (lé-se kua) e

seu derivado (kud), e “k+u+o” (lé-se kuo) e seu derivado (kuo), formando as palavras

exemplificadas “quase” e “quotidiano”. Embora haja a presenca da vogal “u”, esta é
considerada uma semi-consoante para a pronunciacdo, por isso é representada pela letra
“w” ao se tratar de som, pois em uma silaba é possivel a pronincia de apenas uma vogal
tonica (BABINI, 2002). J& os sons originados com a presenca das vogais “e” e “i”, a vogal
“u” ndo sera pronunciada, mesmo esta vogal fazendo parte da formagdo da silaba. Diante
disso, as silabas formadas com “qu+e” e “qu+i” obtem sons de “ke”, “ki” e seus derivados

(ke, ke), formando respectivamente palavras exemplificadas como “queijo” e “quiabo”,

onde se observa que a vogal “u” faz parte da palavra, mas ndo é pronunciada.

A transcricdo fonética da consoante “q” para “k” obedece as mesmas regras e
explicacOes da transcricdo para a consoante “q”. Ja a transcri¢do fonética para a consoante
“c” sO € possivel com a presenga da vogal intermediaria “u”, dando origem aos sons
“k+u+a”, “k+u+0” e seus derivados, formando as silabas “qua” e “quo”, exemplificadas
nas palavras “quase” e “quotidiano”, sendo a vogal “u” considerada uma semi-consoante
“w” na caracterizacdo do som. Portanto, isto mostra que, com estas duas palavras
exemplificadas tanto nas transcrigdes fonéticas para a consoante “q” quanto para “c”, é
possivel escrever foneticamente estas palavras com as letras “q” ou “c”, ambas sucedidas
da vogal “u” com caracterizacdo de som evidenciado pela semi-consoante “w”, pois em
uma silaba é possivel a pronincia de apenas uma vogal ténica (BABINI, 2002).

A Tabela 3.15 refere-se ao estudo da consoante “r”, onde é verificado que esta
consoante sO possui a sua prépria transcricdo fonética. Obedece & mesma caracteristica da

consoante “b”.



Tabela 3.15 Transcrigdo fonética da consoante R — lingua portuguesa.
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Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
R+A [ra] rato
[r&] rancho
[re] repolho
R+E [re] | resto
[rE] rente
R Ir/ [ri] ampere
R+ [ri] riso
[ro] rosto
R+O [ro] | roga
[rd] rompimento
[ru] abatedouro
R+U [ru] rumo

A Tabela 3.16 refere-se ao estudo da consoante “s”, onde esta possui as seguintes

transcrigdes fonéticas: “/s/”, “/c/”, “Iscl” e “[z/”.

Tabela 3.16 Transcrigdo fonética da consoante S — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
S S+A [sa] sapo
[sd] santa
[se] sebo
S+E [se] sela
[s€] senta
/s/ [si] fase
S+l [si] sismo
[so] sobre
S+0 [so] |sol
[sO] sombra
[su] soado
S+U [su] sul
Ic/ S+E [se] separado
S+l [si] sismo
Isc/ Vogal+SC+E [se] nasce
Vogal+SC+I [si] nascido
Iz/ S+A [za] casa
[z&] causante
S+E [ze] braseiro
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[ze] miséria
[z€] ausente
[zi] basico
S+l [zi] visita
[zo] liso
S+0 [z0] casorio
[zu] vaso
S+U [zu] casual

A transcricdo fonética da consoante “s” para a consoante “s” forma silabas

sa’,

” [1]

se”, “si”, “so

compostas pelas letras “s+vogais”, com 0s sons , “su” e seus

(13

derivados (“se”, “s€”, “so”, “s06”), onde é formada as palavras exemplificadas “sapo”,

LR 11 L 11

“sebo”, “sismo”, “sobre” e “sul”.

A transcricdo fonética da consoante “s” para a consoante “c” s6 é possivel para 0s
casos de juncdo das letras “s+e” e “s+i”, que formard o som “se” e “si”, consequentemente
originando palavras exemplificadas como “separado” e “nascido”.

Para as transcricbes fonéticas da consoante “s” para “sc” ser possivel, faz-se
necessario que estas letras “sc” sejam precedidas de vogal e sucedidas com vogal “e” ou
“1”, formando sons como “se” ou “si”, originando palavras exemplificadas como “nasce” e
“nascido”.

A transcricdo fonética da consoante “s” para a consoante “z” é semelhante a
transcricdo para a consoante “s” explicada, formando silabas compostas pelas letras

“s+vogais”, originando sons como “za”, “ze”, “zi”, “zo”, “zu” e seus derivados (“ze”,
“z&”, “z0”), exemplificadas pelas palavras “casa”, “braseiro”, “visita”, “liso” e “casual”.

A Tabela 3.17 refere-se ao estudo da consoante “t”, que possui a sua propria
transcricdo fonética. Estudo semelhante a consoante “b” foi realizado, e o entendimento da

tabela seque 0 mesmo raciocinio.

Tabela 3.17 Transcrigdo fonética da consoante T — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
T It/ T+A [ta] tatu
[ta] tanto
T+E [te] texto
[te] teste
[te] tente
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[ti] teste
T+l [ti] tiro
[to] touro
T+O [to] tora
[t6] tombamento
[tu] conto
T+U [tu] turma

A Tabela 3.18 refere-se ao estudo da consoante “v”,

Unica transcri¢do fonética, para ela mesma.

que possui também uma

Tabela 3.18 Transcrigdo fonética da consoante V — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
VA [va] valor
[va] vandalismo
[ve] velocidade
VAE [ve] vela
[ve] vento
v N/ [vi] deve
V+I [vi] vinho
[vo] vocé
V+0 [vo] | voz
[vO] vontade
[vu] objetivo
V+U [vu] vulto

A Tabela 3.19 refere-se ao estudo da consoante “w”, onde esta possui a

transcrigdo fonética para “/w/” e “/v/”.

Tabela 3.19 Transcrigdo fonética da consoante W — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos

W Iw/ WHA [wa]
[wa]

[we] *

W+E [we] | *

[we] *

[wi] *

W+ [wi] *

W+0O [wo] *
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[wo] *

[wo] *

[wu] *

W+U [wu] *
V+A [wa]
[wa]

V+E [we] | *

[we] *

[we] *

Wi wil |~

V+ wi] | *

[wo] *

V+0 [wo] | *

[wo] *

[wu] *

V+U [wu] *

As formagdes de silabas que caracterizam as transcricdes fonéticas sdo possiveis
se somadas as vogais do alfabeto. Neste caso, a jungdo da consoante “w+vogais” formam
silabas que ddo origens a sons que caracterizam a pronunciacdo das silabas, como “wa”,

12

we”, “wi”, “wo”, “wu” e seus derivados (“wa”, “we”, “wg”, “wo” e “wd”). E possivel

verificar que a consoante “w” também pode ser transcrito foneticamente como “v”, pois
varias palavras que possuem a consoante “w” da lingua portuguesa podem ser
pronunciadas com o som caracteristico da consoante “v”, e que as caracteristicas sonoras
séo as mesmas da consoante “w” mencionada na tabela.

Nota-se que na coluna de exemplos possui apenas asterisco (*), pois ndo foram
encontrados no dicionario da lingua portuguesa exemplos de palavras que utilizam tal letra,
também observado na consoante “y”. Vale lembrar que o fato de ndo ter sido encontrada
palavras de exemplo com estas letras ndo descarta a necessidade de suas transcri¢oes
fonéticas, visto que muitos nomes proprios ainda utilizam-as com frequéncia.

A Tabela 3.20 refere-se ao estudo da consoante “x”, onde esta possui a transcricao

fonética para “/x/”, “Iks/”, “IsI” e “Iz/”.

Tabela 3.20 Transcrigdo fonética da consoante X — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos

X IxI X+A [xa] xadrez

[xa] xantato
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[xe] xereta
X+E [x¢] xendengue
[xi] praxe
X+1 [xi] xicara
[xo] xodd
X+0 [xo] xote
[xu] abaixo
X+U [xu] Xucro
X+A [ksa] fixar
Iks/ X+1 [ksi] taxi
X+0 [kso] fixo
[ksu] nexo
E+X+P [esp] explorar
Isl E+X+T [est] extremo
E+X+C [esse] excecao
X+A [za] exagerado
[z&] exame
I7/ X+E [z€] executar
X+ [zi] exibir
X+0 [zo] exonerar
X+U [zu] exuberante

Nota-se que as transcrigdes fonéticas da consoante “x” sdo variadas. Esta
consoante tem sua transcricdo para o proprio “x” quando somadas a uma vogal, como

13 LR 11 ” [13 7 [13

X+a’, "Xt+e",

LR 11 1 k" [13 LR 11

X+i”7, “x+0” e “x+u”, dando origens aos sons “xa”, “xe”, “xi”, “x0”, “xu

e
derivados, e originando palavras exemplificadas como “xadrez”, “xereta”, “Xicara”,
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“x0d0” e “xucro”.

A consoante “x” também pode ser transcrita foneticamente como “ks”, para 0s
casos de formacdo de silabas do “x+a”, “x+i” e “x+0”, dando origem aos sons “ksa” (lé-se
“quissa”), “ksi” (lé-se “quissi”) e “kso” (esta podendo ter sua leitura variada entre “quisso”

(1794 177

ou “quissu”) respectivamente, formando palavras exemplificadas como “fixar”, “taxi” e
“fixo”.

A consoante “X” tera sua transcrigdo fonética para “s” nos casos em que a silaba
conter o “X” precedido da vogal “e” e sucedido de uma das consoantes “p”, “t” ou “c”,
formando respectivamente 0s sons “esp”, “est” ou “esse”. Palavras exemplificadas para
estes casos sdo “explorar”, “extremo” e “exce¢éo”.

Por ultimo, a consoante “x” também pode ser transcrita foneticamente como “z”,

formando as silabas “za”, “ze”, “zi”, “z0” e “zu”, mas com 0s sons de “za” (derivado zd),



” 1]

uze ,

7 1] 7 [13

zi”, “z0” e “zu”, originando palavras exemplificas como “exagerado”, “executar”,
“exibir”, “exonerar” e “exuberante”.
A Tabela 3.21 refere-se ao estudo da consoante “y”, onde esta possui a transcricao

fonética para “/i/”.

Tabela 3.21 Transcrigdo fonética da consoante Y — lingua portuguesa.
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Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos

Y /il Y [i] *

Assim como na tabela de transcricdo fonética da consoante “w”, nota-se que na
coluna de exemplos possui apenas asterisco (*), pois ndo foram encontrados no dicionario
da lingua portuguesa exemplos de palavras que utilizam tal letra, 0 que ndo descarta a
necessidade de sua transcricdo fonética, visto que muitos nomes préprios ainda utilizam-as
com fregiiéncia.

A Tabela 3.22 refere-se ao estudo da consoante “z”, onde esta possui a transcricdo

fonética para “/z/” e “/s/”.

Tabela 3.22 Transcrigdo fonética da consoante Z — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
Z+A [za] zagueiro
[z&] zangado
[z€] zelo
Z+E [z€] Zero
Izl [zi] bronze
Z+I [zi] ziar
7+0 [zo] zombado
Z [26] Z20Nz0
Z+U [zu] zunir
A+Z [as] paz
E+7 [es] insensatez
Isl [es] | dez
1+Z [is] aprendiz
O+zZ [09] veloz
U+Z [us] luz

A consoante “z” tem sua transcricao fonética para o proprio “z” quando somadas a

uma vogal, ou seja, “ztvogal” (“z+a”, “z+e”, “z+i”, “z+0”, “z+u”), consequentemente
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origina os sons “za”, “ze”, “zi”, “z0”, “zu” e derivados (“z&”, “ze”, “z0”), e forma palavras

L N 11 L 11 Lh A 11

como “zagueiro”, “zelo”, “ziar”, “zombado” e “zunir”.
A transcricdo fonética da consoante “z” pode ser para “s”, quando esta vir

precedida de uma vogal e nos finais da palavra, formando silabas contendo “az”, “ez”,

LR 11 LR 11

“iz”, “0z” e “uz”. Estas silabas tém as respectivas sonoridades: “as”, “es” e derivadas, “is”,
“0s” e “us”, formando palavras exemplificadas como “paz”, “insensatez”, “aprendiz”,
“veloz” e “luz”.

A consoante “h” (lé-se “aga”) ndo foi transcrita foneticamente, pois ndo ha
sonoridade para ela. Diante disso, as ocorréncias da letra “h” no inicio de palavras serdo
ignoradas no algoritmo proposto, visto que o “h” foneticamente ndo tem som expressivo de
forma a alterar a prondncia de uma palavra.

As transcri¢des de “ss” e “rr’” ndo foram consideradas, visto que um dos passos do
algoritmo proposto elimina os caracteres repetidos seguidamente.

A Tabela 3.23 refere-se aos digrafos. Nesta tabela, a primeira coluna refere-se aos
caracteres, a segunda coluna refere-se as transcricdes fonéticas dos caracteres da primeira
coluna, a terceira coluna as juncdes dos digrafos com vogais, a quarta coluna aos sons das

juncdes do digrafos com as vogais e a quinta coluna aos exemplos dos sons.

Tabela 3.23 Transcricao fonética dos digrafos — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
CH+A [a] chave
[f4] chance
[fe] cheiro
CH+E [fe] cheque
CH I§1 [§8] enchente
[fi] avalanche
CH+lI [fi] chimarrao
CH+O [fo] chorar
[f2] chove
CH+U [fu] chuva
LH 1K/ LH+A [Aa] palha
[43] calhambeque
[£e] palheiro
LH+E [£e] mulher
[4&] piolhenta
[4i] acolhe
LH+I [4i] velhice
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LH+O [£o] milho
[£0] melhor

LH+U [Au] orelhudo

NH+A [na] manha
[n&] amanha
[ne] pinheiro

NH+E

NH In/ [ne] munheca

[ni] apanhe

NH+0 [no] banho
[no] minhoca

NH+U [nu] nenhuma

As transcrices fonéticas dos digrafos “ch”, “In” e “nh” obedecem as mesmas
caracteristicas das consoantes antes estudadas. Para todos os casos, verifica-se a formacéao
de silabas com a juncdo dos digrafos e vogais, e caracterizagdo de sons com ou sem
derivados, alem das exemplificagcGes por meio das palavras.

A Tabela 3.24 refere-se ao estudo da transcrigdo fonética do caracter especial “¢”,
pois trata-se de um caractere comum na formacdo de palavras. Este caractere tem sua
transcricdo fonética para a consoante “s”, exclusivamente nas juncBes da consoante “¢”

” [13

com as vogais “a”, “0” e “u”. Nestes casos, 0s sons caracteristicos serdo respectivamente

“sa” e derivado (“sd”), “so” e derivado (“su”), e “su”, onde forma-se palavras
exemplificadas como “cal¢cado”, “almogo” e “acucar”. Por ndo existir ocorréncias de
palavras com as silabas “¢e” e “ci” no estudo de caso da lingua portuguesa, ndo serdo

relatas nesta tabela.

Tabela 3.24 Transcrigdo fonética do caracter especial C — lingua portuguesa.

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
C+A [as] calgado
[sd] almocgando
G Isl C+0 [s0] almoco
[su] moco
C+U [su] agucar

Diante das explicacdes das transcri¢cbes fonéticas das vogais, consoantes, digrafos
e caractere especial, foi desenvolvido um algoritmo que trabalhe com a transcri¢do fonética
de uma determinada palavra ou um conjunto delas, conforme idioma escolhido dentro de

um leque de possibilidades. Portanto, por meio das tabelas confeccionadas e
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exemplificadas no estudo de caso da lingua portuguesa, sera descrito a seguir a
funcionalidade do algoritmo, bem como a sua metodologia de funcionamento e resultados

de alguns testes realizados.

3.4. Algoritmo PSI

O algoritmo proposto foi desenvolvido mediante a técnica baseada em distancia,
capaz de operar sem a necessidade de dados treinados para a identificacdo de tuplas
duplicadas.

Denominado como Algoritmo PSI (Identificagdo de Similaridade Fonética -
Phonetic Similarity lIdentification) tem como principal caracteristica a identificacdo de
registros duplicados independente do dominio do banco de dados, abrangendo os
caracteres alfanuméricos, como letras e nimeros do alfabeto, e de trabalhar com variacdes
fonéticas dos caracteres da palavra.

Como primeira observagdo do funcionamento do algoritmo, os caracteres
numéricos ndo sdo ignorados, permanecendo-o da forma que foi registrado no banco de
dados ou como valor de entrada. Portanto, caso seja dado como valor de entrada uma
palavra contendo nimero, o nimero permanecera como esta, sendo considerado como um
caractere integrante do registro. Para exemplificar, se o usuario entrar com o valor “2 de
maio”, o caractere “2” permanecera inalterado no termo de busca e também nos registros
do banco de dados. Conseqlientemente, proximas etapas que caracterizam o funcionamento
do algoritmo s&o adotadas para os caracteres restantes.

O Algoritmo PSI tem como caracteristica a divisdo em seis etapas para 0 seu
funcionamento, seguindo uma série de regras e rotinas pré-estabelecidas. Estas etapas
devem ser respeitadas, sendo que todas obedecem a uma seqiiéncia logica na execucéo.
Para cada etapa de execucdo é apresentado um pseudocodigo (GUIMARAES; LAGES,
1994).

3.4.1. Transformacéo dos caracteres em minusculo

A primeira etapa do algoritmo é transformar todos os caracteres de entrada em
caracteres minusculos, o que favorece a uniformidade no tratamento dos dados. Isto

implica na necessidade da busca por string ser exata, pois se tiver diferente, a busca falha.



Portanto, os caracteres de entrada sdo transformados em minudsculos, e 0o mesmo

procedimento € adotado para 0s registros no banco de dados.

chamada toLowerCase, conforme apresentado no pseudocodigo da Figura 3.1.

Para isso, sera utilizada a classe de String da linguagem de programacgdo Java

1)
2)
3)
%)
5)

6)
7)

8)

9)

letra: CARACTER:

termo_pesquisa: CARACTER:
termo_pesquisa_minusculo: CARACTER:

Leia (termo_pesquisa);

Paraide 1 até tamanho(termo pesquisa) faca
letra <- termo_pesquisa{i}:
letra <- minusculo(letra); {transforma cada letra do termo de pesquisa na sua

forma minuscula}

termo_pesquisa_minusculo <- termo_pesquisa_minusculo + letra; {concatena
cada letra transformada a variavel de saida}

Fim para

Algoritmo PSI: Transforma em Minusculo
Entrada: termo_pesquisa
Saida: termo_pesquisa_minusculo

Figura 3.1 Pseudocddigo referente a etapa de transformagdo em minudsculo.

3.4.2. Eliminacao de simbolos

apresentado na Tabela 3.25. Esses simbolos ndo favorecem a exatidao da busca, e por ndo

existirem transcri¢des fonéticas para eles, sdo desconsiderados neste algoritmo.

Tabela 3.25 Simbolos

A segunda etapa do algoritmo € a eliminagdo de simbolos, conforme é

Abre Fecha

parénteses | parénteses

( )

trago

ponto

underline

@

arroba

Exemplo da estruturagdo da codificacdo deste passo pode ser visto

pseudocddigo apresentado na Figura 3.2.
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Algoritmo PSI: Elimina Simbolos
Entrada: termo_pesquisa_minusculo
Saida: termo_pesquisa

termo_pesquisa_minusculo: CARACTER;
termo pesquisa: CARACTER;

Leia (termo_pesquisa_minusculo);
termo_pesquisa <- termo_pesquisa_minusculo;

Para i de 0 até tamanho(termo_pesquisa) - 1 faca

Se (termo_pesquisa[i]="(" ou termo_pesquisa[i|=")" ou termo_pesquisa[i]="-" ou
termo_pesquisa[i]="." ou termo_pesquisa[i]="&" ou termo pesquisa[i|=" " ou
termo_pesquisali]=""" ou termo_pesquisa[i}="" ou termo_pesquisa[i]="@") entao

termo_pesquisai[="": {retira os simbolos do termo de pesquisa}
1*1;
Fim se
Fim para

Figura 3.2 Pseudocodigo referente a etapa de eliminagéo de simbolos.
3.4.3. Eliminacao de preposic¢des e conjuncao

A segunda etapa do algoritmo é a eliminacdo de ocorréncias de algumas
preposicdes, conforme é apresentado na Tabela 3.26. Conforme o estudo de caso da lingua
portuguesa, tais preposicoes sdo derivadas da preposicdo “de + vogais” (“de+a”, “de+e”,
“de+i”, “de+0”, “de+u”, “de+as”, “de+0s”). Também é adotada como procedimento a
eliminagéo da conjuncdo “e” isolada no texto, separada entre duas ou mais palavras.

Esses procedimentos sdo necessarios visto que muitos casos ndo sdo considerados
como parte integrante de um nome, o que justifica o descarte ou ndo tendo o seu valor
devido.

Para exemplificar, considere os registros de nome “Benedito dos Santos” e
“Benedito Santos”. Embora o primeiro registro possua a preposicdo entre os dois nomes
diferindo do segundo registro, pode-se tratar da mesma pessoa, o que justifica a eliminagéo
do uso das preposicoes.

Tabela 3.26 Preposic¢des e conjuncéo
da de di do

du das dos e

Portanto, ao utilizar ou ndo a preposicdo na busca de valores, os resultados

retornados devem ser 0s mesmos quando se tratam do termo de busca ser similar ao termo



registrado. Exemplo da estruturacdo da codificagdo deste passo pode ser visto no

pseudocddigo apresentado na Figura 3.3.
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Algoritmo PST: Fliminacto de proposicdes o conjincian 'e"
Enlradn: lerime pesguis=
Sapda; lerine pesguls

termo poaquza minmsenlo: CARACTER,
tcrmo_poaqiuza: CARACTER,

Leia (termo pasquisa ouousculo);
terno pesquusa - termo pesquisa nunsculo,

Para 1 de U até tamanhoitermo pesquiza) - 1 faca
Se (lemno_pesqusali=17="" e lerm_pesqpusali]="c" e lenmo_pesquisa[i=1]="") entin
terney_presausali]="", {relma a conqungdn "¢ do enne de pesquisa }
=1;
Fim se
Se (termo pesquusal-1 " e termo pesquisa|L[~"d") cotao
Se(termo pesquisali—1 —"a" om termo pesquisal i1 ~"e" o termo pesomsa| 1"
on fermo pesquisai 1="o0" ou termo pesquisail 11="n"] entio
Se itermo pesquizaltl 2]=" ") entdo {retira as preposicdes "da”, e, "d!",
"do", "du" do termo de pesquisa}
lerme pesquisa]-"";

—filH

e pasqusal ="
It
Scnao
Ne (termo_pesquisafil Z]="s" e termo_pesquicafs 3]="") entho {rtia
as preposicdes "daz” & "doe” do termo de pesquizal
termo_pesquusa[i=":
lermo_pesiqusa[1+1]-""
lermo_pesiqusa[1+2]-""
43
Fimm se
Fim sc
Fim s¢
Iim ze
I'lm para

Figura 3.3 Pseudocodigo referente a etapa de eliminagao de preposicoes e
conjungao

3.4.4. Eliminacao dos acentos

A terceira etapa do Algoritmo PSI é eliminar os acentos das vogais acentuadas.
Tal eliminacdo € importante para que ndao haja diferenca na busca por registro acentuado
ou ndo. Portanto, com este procedimento é possivel identificar registros iguais

armazenados com ou sem acentos em suas vogais, tanto na fase de entrada de dados como



na fase de busca nos registros de dados do banco. Na Tabela 3.27 é apresentado um

exemplo da eliminac¢éo dos acentos das vogais.

Tabela 3.27 Vogais acentuadas

43,4 4 4a=a ¢, e86¢é=¢e i,

p\
o
(@)
o
(@}
I
(@)

a,u,G,0=u

Portanto, se for realizada a busca pela palavra “Péassaro” ou “Passaro”, ambos 0s
registros devem ser retornados caso existam na base de dados. Isto se deve ao fato de que o
usuério pode esquecer a utilizacdo do acento ou desconhecer as regras ortogréficas de
acentuacdo da lingua em questdo. Exemplo da estruturagdo da codificacdo pode ser visto

no pseudocodigo apresentado na Figura 3.4.
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Algoritmo PSI: Elimina Vogais Acentuadas
Entrada: termo_pesquisa
Saida: termo_pesquisa

letra: CARACTER;
termo_pesquisa: CARACTER:

Leia (termo_pesquisa):

H I 2 ) squisa) f
Para i de | até tamanho(termo pesquisa) faca
letra <- termo_pesquisa{i}:
Se (letra="a" ou letra="a" ou letra="a" ou letra="4a" ou letra="4") entao
termo_pesquisa[i]="a"; {Substitui a vogal "a" acentuada pelo "a" sem acento}
Fim se
Se (letra="¢" ou letra="¢" ou letra="¢" ou letra="¢" ou letra="¢") entao
squisali]="e"; {¢ titui a v i e )
termo_pesquisa[i]="e"; {Substitui a vogal "e" acentuada pelo "e" sem acento
Fim se
Se (letra="1i" ou letra="i" ou letra="1" ou letra="i") entio
termo_pesquisa[i="1"; {Substitui a vogal "1" acentuada pelo "1" sem acento}
Fim se
Se (letra="0" ou letra="0" ou letra="03" ou letra="0" ou letra="5") entio
termo_pesquisa[i]="0"; {Substitui a vogal "o" acentuada pelo "0" sem acento}
Fim se
Se (letra="u" ou letra="1" ou letra="1" ou letra="1i") entio
termo_pesquisa[i]="u": {Substitui a vogal "u" acentuada pelo "u" sem acento}
Fim se
Fim para

Figura 3.4 Pseudocodigo referente a etapa de eliminagéo de vogais acentuadas



3.4.5. Eliminacao de caracteres repetidos

A guarta etapa do Algoritmo PSI é eliminar os caracteres repetidos seguidamente.
Tal procedimento é adotado tanto nos termos de entrada na busca de dados quanto nos
registros armazenados na base. Trata-se de um passo importante e que se justifica por tratar
da fonética, onde o que importa € o som do caractere e da pronunciacdo da palavra.

Para exemplificar a utilizacdo, considere a palavra “carro”, pois esta palavra
assumira o valor “caro”. Portanto, os caracteres “rr” sdo substituidos por um tnico “r”. Por
se tratar da leitura, a pronunciagdo do som pode ser tanto dos dois “erres” quanto de um
anico “erre”. Este procedimento sera tomado para a ocorréncia de todas as letras do
alfabeto que vier seguidamente repetida neste algoritmo, assumindo os seguintes valores

conforme apresentados na Tabela 3.28:

Tabela 3.28 Caracteres repetidos

aa=a hh=h 00=0 W=V

bb=b =i pp=p WwW =W
cc=c =] qa=q XX = X

dd=d kk =k rr=r yy=y

ee=e¢e =1 SS=5 2z=12

ff=f mm=m tt=t

99=9 nn=n uu=u

Exemplo da estruturagdo da codificacdo pode ser visto no pseudocodigo

apresentado na Figura 3.5.

Algoritmo PSI: Elimina Caracteres Repetidos
Entrada: termo_pesquisa
Saida: termo_pesquisa

termo_pesquisa: CARACTER;
Leia (termo_pesquisa);

Para i de | até tamanho(termo_pesquisa) faca
Se (termo pesquisa[i] = termo_pesquisa[i+1]) entio
termo_pesquisa[i+1]=""; {Elimina o segundo caractere repetido seguidamente}
Fim se
Fim para

Figura 3.5 Pseudocodigo referente a etapa de eliminagao de caracteres repetidos



3.4.6. Transformacdao fonética

A quinta e Gltima etapa do Algoritmo PSI é a parte principal do algoritmo, pois é
responsavel pela transcricdo fonética do termo de busca para posteriores pesquisas na base
de dados. Tais transcricdes sdo possiveis por meio das transcri¢des fonéticas de cada letra
do alfabeto, conforme foi explicado no capitulo 3.3, visdo geral da proposta.

O funcionamento desta transformag&o ocorre com a transcricéo individual de cada
letra que compde uma palavra a ser buscada. Desta palavra sdo extraidas as suas diferentes
formas de escrita, 0 que caracterizam diferentes termos a ser buscado no banco de dados.

A estruturacdo de codificagdo deste passo pode ser visto no pseudocodigo

apresentado na Figura 3.6.
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Alporiling P51 L mansGroagio onelcs
Enlrada: tenno_pesquisa
Saitlaz velor_mmsenicocs

letra: CARACTER;

termo pesquisa; CARACTER,
vetor transcricoes; CARACTER,
veror_any CARACILER:

Lefa {termo peaquiza);

Para i de 1 até tananho{termo pesquiza) faga
letra <- termo pesquusall).
Se (vetor transcricoes — vazio) ¢ntao
vetor_transcricoss = fransericao(lerra); {atribut ao vetor as primewras lefras transcritas)

Scnao
Para j de I até ramanho (vetor_transcicoes) faca
velor_ans — welor_fransericocs]]] + ransericamleira): atribon s velor sisihar
A% rOKITas lelras Iransenlas |
Fim para
vetor transcricoss — vetor aumx: jatribul ao vetor principal as transcricoes do vetor
anxiliar]
vetor auw =vazio: {limpa o vetor auxiliar}
I'im sze
I'im para

Figura 3.6 Pseudocodigo referente a etapa de transformagcao fonética

Para exemplificar, é utilizada a lingua portuguesa, que pode ser escolhida dentro
de um leque de idiomas que o ambiente disponibiliza. Para este estudo de caso, se a busca
a ser realizada for da palavra “casa”, todas as possiveis transcrigdes fonéticas serdo

retornadas, obtendo os seguintes resultados: “kasa”, “kasa”, “kaza”, “kazd”, “kasa”,



“kasd”, “kéza”, “kadza”, “casa”, “casd”, “caza”, “cazd”, “casa”, “casa”, “cdza” e “caza”.
Conforme é apresentado na Figura 3.7, para cada letra foi realizada a sua transcrig&o,
formando diversos resultados e combinagdes que serdo buscados na base de dados. Essa
operacao de transcricdo fonética é realizada independente do idioma escolhido, mas que

para este caso esta exemplificado pela lingua portuguesa.

Figura 3.7 TranscricOes fonéticas

Portanto, o algoritmo é capaz de identificar valores similarmente armazenados e
duplicados nas bases de dados, principalmente com a realizagédo das diferentes transcrigoes
fonéticas que uma palavra pode passar. Portanto, o algoritmo utiliza técnicas de
transformacgé@o de caracteres em seus respectivos valores similares foneticamente como

forma de buscar registros duplicados existentes na base de dados.
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3.5. Descri¢cdo do Ambiente DIBP

Para a realizacdo de testes para obtengdo dos resultados foi construido um
ambiente de aplicagdo denominado DIBP (Data Identification Based on Phonetic), que
permite a escolhe do Sistema Gerenciador de Banco de Dados MySQL ou PostgreSQL.

Na Figura 3.8 € apresentado um diagrama de blocos com divisdes entre camadas
que ajuda a entender a organizacdo do ambiente construido para a execucdo dos testes
(LARMAN, 2004).

Figura 3.8 Diagrama de blocos do ambiente de aplicagdo DIBP (Baseado em
LARMAN, 2004).
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A primeira camada apresentada na Figura 3.8 do diagrama de blocos é a de
Apresentacdo, responsavel pela interface grafica do ambiente. Esta camada é a que
apresenta todas as funcionalidades do ambiente ao usuario, como botdes caixas de textos e
caracteristicas de fonte. Dessa forma, visa-se a interacdo, sendo pertinente a preocupagdo
com a usabilidade, viabilidade, interface amigavel e padronizagdo no desenvolvimento do
ambiente nesta camada.

A segunda camada da Figura 3.8 é a Controladora, responsavel pela interligacéo
da camada de apresentacdo com a logica. ApoOs a entrada do usuério na camada de
apresentacdo, esta camada direciona para a utilizacdo dos moédulos na camada légica.

Ja a (ltima camada da Figura 3.8, a Camada Ldgica, contém todos os mddulos
existentes no ambiente, e que representam as suas funcionalidades. Dentre os mddulos
existentes, cita-se: Login, Transforma Mindsculo, Elimina Preposi¢des, Elimina Acentos,
Elimina Caracteres Repetidos e Transformacdo Fonética. Esta Ultima camada é
responsavel pelo tratamento dos dados e a conexao diretamente com a base de dados.

Cada algoritmo trabalha com um ou mais médulos descritos na Camada Légica, a
citar o Algoritmo Soundex e Metaphone que trabalham apenas com o Mddulo
Transformacdo Fonética, e o Algoritmo PSI, que trabalha com todos os mddulos
apresentados.

O mobdulo de Login é responsavel pela conectividade com a base de dados, onde o
usuario é determinado a fornecer algumas informacbes necesséarias para estabelecer
conexdo com o banco de dados, como nome de usuario, senha, nome do banco, nimero do
IP e o tipo de gerenciador da base (MySQL ou PostgreSQL). Apés ser estabelecida a
conectividade com a base de dados por meio da interface de login, o usuario sera remetido
a uma proxima tela que contem algumas informacdes necessarias para a realizacdo da
tarefa de identificacdo de registros duplicados. Dentre as informacdes, 0 usuario tera que
escolher o tipo de variagdo (Soundex, Metaphone ou PSI) por meio da opcéo “Selecione a
Variagdo”, a tabela do banco de dados na opgéo “Selecione a Tabela”, a coluna (atributo)
na opcdo “Selecione a Coluna” e o idioma na opgéo “Selecione o Idioma” que pretende
aplicar tal variacdo. A opc¢éo idioma abrange um leque de opg¢des, como italiano, portugués
e inglés. Além dessas informacoes, fica a critério do usuério escolher por meio da opgao
“Tipo de pesquisa” a forma que o algoritmo escolhido deve trabalhar, que varia entre
automatica ou manual.

O tipo de pesquisa automatica ndo permitira ao usuario a entrada de dados na

opcao “Termo de Pesquisa”. Portanto, a aplicacdo de sua funcionalidade ocorre em todos
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0s registros do banco de dados, conforme funcionamento do algoritmo escolhido,
restringindo no caso da utilizacdo do Soundex ao maximo de quatro caracteres, o
Metaphone ao maximo de seis caracteres da(s) palavra(s) pesquisada(s), e no PSI a
transcricdo dos dois primeiros termos da palavra pesquisada.

O tipo de pesquisa manual permite o usuario que entre com um dado qualquer,
para que seja aplicado a funcionalidade do algoritmo neste dado de entrada e posterior
realizacdo da consulta na base de dados, e obedece os mesmos critérios de codificacdo
citados na funcionalidade do tipo de pesquisa automatico. Detalhes da interface da tela de

aplicacdo séo apresentados na Figura 3.9.

Figura 3.9 Interface do ambiente de aplicacéo
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Nota-se no ambiente de aplicacdo que existe um espaco reservado a quantidade de
transcricdes e as transcricdes fonéticas da palavra que for fornecida como termo de
pesquisa no caso de utilizagdo do tipo de pesquisa manual e da escolha da variagéo PSI.
Além disso, informacdes sobre a quantidade de nucleos de processadores no computador
que estd sendo executado no ambiente também € exibida, aplicando-se a utilizagdo de
multithreading.

Apos o fornecimento de todas as informagGes necessarias para a realizacdo da
busca, os resultados sdo apresentados no espaco nomeado como “Resultados da Busca”,
destinado a apresentacdo de todos os resultados possiveis por meio da exposicéo dos dados
de dois atributos da base de dados, sendo o principal o escolhido na opgdo “Selecione a
coluna” e o subseqliente a ele. Também sdo exibidos o niumero total de resultados obtidos e

o0 tempo de processamento em milissegundos do algoritmo escolhido.

3.6. Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os principais conceitos sobre a fonética a fim
de melhor explicar o porqué de sua utilizacdo, destacando-a dentro do universo do trabalho
proposto. Para complementar, foi apresentado um estudo de caso da lingua portuguesa,
com exemplos das diferentes transcricbes fonéticas deste idioma e apresentacdo da
utilizagdo de uma técnica para identificacdo de registros numeéricos similares. Apds o
estudo de caso, foram apresentadas as principais etapas de funcionamento do algoritmo
proposto, aléem de demonstragdes de trechos de cddigos para a codificacdo. Para finalizar,

foi apresentada a interface principal do ambiente desenvolvido.
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Capitulo 4

Testes e Resultados

4.1. Considerac0es iniciais

Neste capitulo sdo apresentados os testes efetuados com o algoritmo proposto,
com o intuito de apresentar o desempenho obtido pela proposta em relacdo a outros
algoritmos. O estudo realizado compreende a analise do algoritmo PSI comparando-o a
algoritmos difundidos na literatura, como Soundex e Metaphone, a fim de verificar a
contribuicdo do trabalho em termos praticos. Além disso, 0s testes visam a analise
comparativa entre a aplicacdo executada em um nucleo de processador e dois nucleos de
processadores, com o0 intuito de mensurar os beneficios trazidos pela utilizagdo de

multithreading.

4.2. Bases de dados e parametros de testes

As bases de dados utilizadas sdo bases que contém registros informados por
profissionais de diferentes areas e que fazem uso de um sistema computacional de
cadastro. A Tabela 4.1 apresenta as informacOes das bases de dados utilizadas para
realizacdo de testes, tais como o nome das tabelas, nome das colunas e o numero de

registros armazenados.
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Tabela 4.1 Bases de dados utilizadas para testes

71

Base de Dados Tabela Coluna NC de registros

Maquina Causadora | Nome 444

Ramo Atividade Descricao 260

SIVAT

Ocupagéo Descricéo 1.330

Médico Nome 141.375

i ) Nome 100

FUNCIONARIQOS | Inscritos

Endereco 100

A primeira base de dados, denominada SIVAT (Sistema de Vigilancia de
Acidentes de Trabalho), registra informag6es sobre acidentes de trabalho na cidade de S&o
José do Rio Preto — SP. Atualmente, possui cerca de 50 mil fichas cadastradas de acidentes
coletados pelo ¢érgdo vinculado a prefeitura do municipio e responsavel pelo
acompanhamento. Essa base de dados é gerenciada pelo Grupo de Banco de Dados do
Instituto de Biociéncias, Letras e Ciéncias Exatas da Universidade Estadual Paulista —
UNESP.

A segunda base de dados, denominada FUNCIONARIOS, é uma base de dados
construida localmente no computador que contém 486 registros de nomes e enderecos de
pessoas na lingua italiana para a realizagdo de testes do ambiente, a fim de comprovar a
funcionalidade da aplicacdo nesse idioma.

A base SIVAT encontra-se armazenada em um SGBD PostgreSQL, enquanto que
a base FUNCIONARIOS encontra-se armazenada em um SGBD MySQL. O ambiente
desenvolvido d& suporte a utilizagdo dos dois sistemas gerenciadores, ndo sendo necessaria
mudancas ou manipulacdo de dados para o seu correto funcionamento.

O equipamento utilizado para a execugdo do ambiente desenvolvido para testes
contém a seguinte configuracao:

1. Notebook com processador Intel Core 2 Duo (2.2 Ghz), 4 gigabytes de
memoria principal DDR2 e um disco rigido de 500 gigabytes, com o
sistema operacional Windows 7 Home Edition, Kit de Desenvolvimento

Java J2SE 1.6 e Ambiente de Desenvolvimento Eclipse Helios.

Para a realizagdo dos testes neste computador, o ambiente DIBP foi configurado
para ser executado utilizando um nucleo e dois nucleos de processadores. Os testes

consistiram na aplicagdo dos algoritmos em bases de dados, a fim de obter medidas que



descrevam o desempenho do algoritmo proposto em relagdo ao estado da arte, com intuito
de medir o tempo de execucdo de cada algoritmo e comparar os resultados na busca de
informacdes precisas e adequadas.

Vale antecipar que o desempenho do algoritmo PSI esta diretamente relacionado
ao idioma escolhido, pois, conforme o idioma sera realizado um determinado nimero de
transcricdes fonéticas para cada letra. Para exemplificar, no estudo de caso realizado para a
lingua portuguesa, a consoante “c” possui um maior nimero de transcricdo que na lingua
italiana, 0 que caracteriza um maior numero de transcri¢cdes que o algoritmo necessita

realizar.

4.3. Estudo Comparativo

Com o objetivo de comprovar a eficiéncia do algoritmo proposto, neste capitulo
sdo apresentados os testes realizados com os algoritmos Soundex, Metaphone e PSI em
diferentes bases de dados. O estudo consiste na compara¢do dos resultados obtidos e do
tempo de execucdo desses trés algoritmos implementados.

Para o algoritmo PSI, é implementada a divisdo de processamento entre 0S
nucleos de processadores do computador, denominado multithreading, a fim de aferir o
tempo de execugcdo em seu funcionamento. Para melhorar a amostragem dos dados
coletados, tabelas e gréaficos ilustram os diversos testes efetuados.

Os testes foram realizados nos idiomas Portugués e ltaliano, a fim de comprovar a
eficiéncia do ambiente e aplicacdo do algoritmo em mais de um idioma, bastando para tal

que o usudrio o escolha dentro as opgoes.

4.3.1. Estudo comparativo entre os resultados do Soundex, Metaphone e PSI

Nesta secdo, serdo apresentados por meio de figuras os resultados da aplicagdo
entre os trés algoritmos implementados, Soundex, Metaphone e PSI, bem como o tempo de

execucao exibido graficamente de cada um.
4.3.1.1. Experimento 1 — Base SIVAT
O primeiro teste foi realizado na base de dados “SIVAT”, tabela “Méaquina

Causadora” e coluna “Nome”, executados por meio do “tipo de pesquisa automatico” e o

idioma “Portugués”. Os resultados sdo apresentados nas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3.
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Figura 4.1 Busca automatica na tabela maquina causadora utilizando o algoritmo

Soundex.

Por meio da Figura 4.1 apresentada, o Algoritmo Soundex mostra 1.178
resultados. Pode-se observar que, por este algoritmo n&o trabalhar com codificacdo das
vogais, os resultados apresentados foram os mais variados possiveis foneticamente. Dentre
eles, pode-se destacar a similaridade apresentada entre as palavras “Cano”, “Cama” e
“Cone”, e “Tomada” e “Tinta”, entre outros. Nota-se que as palavras apresentadas como
similares possuem sua codificacgdo igual, mesmo diante das desigualdades de significado, o
que resulta em uma apresentacdo de resultados imprecisos e representa um problema na

busca pelos registros duplicados.

Figura 4.2 Busca automatica na tabela maquina causadora utilizando o algoritmo

Metaphone.
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Conforme é apresentado na Figura 4.2, o Algoritmo Metaphone mostra resultados
similares e discrepantes foneticamente. Dos 1.068 resultados apresentados, 0s termos
“Cimento” e “Semente” tém caracteristicas fonéticas parecidas, o que demonstra uma
precisdo na busca por similaridade, mas resultados como “Portdo”, “Parede” e “Porta”, e
“Carreta” e “Grade” ndo possuem similaridade fonética alguma, o que caracteriza uma
grande discrepancia ao se tratar de similaridade fonética entre esses termos. Fato que € um
problema na identificacdo de registros duplicados, pois resultados imprecisos favorecem

uma busca impropria para utilizag&o.

Figura 4.3 Busca automatica na tabela maquina causadora utilizando o algoritmo
PSI.

Conforme é apresentado na Figura 4.3, com a utilizacdo do Algoritmo PSI foram
observados 1.271 resultados foneticamente similares. Termos que apresentaram
similaridade fonética ao utilizar o Algoritmo Soundex, como “Cano”, “Cama” e “Cone”,
ndo sdo apresentados neste algoritmo, sendo mostrados isoladamente, ja que nao
caracteriza similaridade fonética entre eles. Diante disso, verifica-se uma busca mais exata
dos termos duplicados. Uma observacdo importante na Figura 4.3 é a apresentacdo dos
resultados “Maca” e “Macarico”, pois s6 foram relatados como similares devido a nao
utilizacdo do caractere especial “¢”, o que, portanto, caracteriza uma similaridade entre
esses dois termos. Resultados como “material bioldgico” e “material inorganico”, também,
ndo foram caracterizados como foneticamente similares, pois o algoritmo trabalha com a
transcricdo dos dois termos da busca, o que faz com eles sejam caracterizados

diferentemente.
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O desempenho da aplicacdo dos algoritmos Soundex, Metaphone e PSI ¢é

apresentado na Figura 4.4.
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Figura 4.4 Gréafico do tempo de execucdo — Base SIVAT — Tabela maquina
causadora.

Conforme é apresentado na Figura 4.4, o tempo de execucao dos algoritmos foram
diferenciados diante dos 444 registros armazenados nessa tabela do banco de dados. O
Algoritmo Soundex processou as informagdes em 5 segundos, o Algoritmo Metaphone em
1 segundo, e o Algoritmo PSI em 45 segundos. Nota-se que o tempo de processamento do
Algoritmo PSI é muito superior se comparado aos demais, isto porque sua metodologia de
funcionamento é diferenciada e composta por varias etapas e o0s resultados atingidos sdo
melhores na busca por registros duplicados. O Algoritmo Soundex trabalha com a
codificacdo de consoantes até a formagdo de quatro caracteres codificados, o Metaphone
com a formagdo de até seis caracteres codificados, enquanto que o PSI trabalha com a
transcricdo de todos os caracteres da palavra, além de analisar os casos de caracteres que
possuem mais de uma transcricdo, 0 que torna necesséria a realizagdo de mais de uma
rotina de codificagdo, o que, consequentemente, torna o seu tempo de execucdo maior em
relacdo aos demais algoritmos. Portanto, embora o tempo de processamento seja maior, a
precisdo da busca é compensatdria se comparado aos demais, ja que apresenta somente 0s

registros que possuem grau de similaridade entre os termos buscados.
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4.3.1.2. Experimento 2 — Base SIVAT

O segundo teste foi realizado na base de dados “SIVAT”, tabela “Ramo
Atividade” e coluna “Descri¢do”, executados por meio do “tipo de pesquisa automatico” e

o0 idioma “Portugués”. Os resultados sdo apresentados nas Figuras 4.5, 4.6 € 4.7.

Figura 4.5 Busca automatica na tabela ramo atividade utilizando o algoritmo
Soundex.

Com a utilizacdo do Algoritmo Soundex, foram mostrados 1.324 resultados
conforme € apresentado na Figura 4.5. Termos como “estacionamento” e “estaqueamento”
foram identificados como foneticamente similares. De acordo com as caracteristicas de
funcionamento deste algoritmo, termos como “Atividades artisticas” e “atividades de
borracharia” séo similares foneticamente, pois restringe sua codificacdo apenas a palavra
“atividade” O mesmo acontece com as diferentes palavras que contém o termo “Servigo”.
As palavras “alimenticio” e “alinhamento”, também, atingem o mesmo cddigo no processo
de codificacdo, por isso sdo apontadas como similares. Diante dessas anélises, é possivel
verificar uma discrepancia dos resultados, o que torna a busca por registros duplicados

imprecisa.
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Figura 4.6 Busca automatica na tabela ramo atividade utilizando o algoritmo
Metaphone.

Conforme é apresentado na Figura 4.6, com a utilizacdo do Algoritmo Metaphone
foram vistos 1.278 resultados. Observa-se que as codifica¢cOes dos termos restringiram-se
apenas as primeiras palavras da busca, o que evidenciou a identificacdo de similaridade
fonética entre termos, como “Atividades Artisticas” e “Atividades de Borracharia”,
“Servicos de jardinagem” e os demais servicos, e “Industria e Comércio de Estofados” e as

demais indUstrias.

Figura 4.7 Busca automatica na tabela ramo atividade utilizando o algoritmo PSI.

De acordo com o que € apresentado na Figura 4.7, com a utilizagdo do Algoritmo
PSI foram observados 492 resultados foneticamente similares. Resultados obtidos nos
Algoritmos Soundex e Metaphone que identificaram similaridade entre os termos que

continham as palavras “Servigos” e “Auxiliar” ndo foram apresentados na utilizacdo deste
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algoritmo. “Comercio Varejista de Alimentos” e “Comercio Varejista de Confec¢do”
foram mostrados como foneticamente similares, ja que a metodologia de funcionamento
restringe a transcrigdo fonética nas duas primeiras palavras dos termos pesquisados. Nota-
se que a utilizacdo deste algoritmo torna a busca mais precisa na identificacdo de registros
duplicados na base de dados.

O desempenho dos algoritmos mencionados € apresentado no grafico da Figura
4.8.
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Figura 4.8 Gréafico do tempo de execucdo — Base SIVAT — Tabela ramo atividade.

De acordo com o grafico apresentado na Figura 4.8, o tempo de execucdo do
Algoritmo Soundex e Metaphone foi de aproximadamente 2 segundos, enquanto que 0
Algoritmo PSI foi executado em 40 segundos mediante os 260 registros armazenados nesta
tabela do banco de dados. Ao observar os resultados, nota-se um ganho de precisdo na
utilizagdo desse ultimo algoritmo em relacdo aos demais, embora seu tempo de
processamento seja bem maior, pois a metodologia de funcionamento é diferenciada. O
algoritmo Soundex transforma a palavra do banco em um cddigo de quatro caracteres, o
Metaphone em um cddigo de até seis caracteres, enquanto que o PSI trabalha com todas as
letras dos dois termos das palavras buscadas. 1sso explica uma demora consideravel deste

algoritmo, que é compensada pela precisdo dos resultados obtidos.

78



79

4.3.1.3. Experimento 3 — Base SIVAT

O terceiro teste foi realizado na base de dados “SIVAT”, tabela “Ocupagédo” e
coluna “Descri¢do”, executados por meio do “tipo de pesquisa automatico” e o idioma

“Portugués”. Os resultados sdo apresentados nas Figuras 4.9, 4.10 e 4.11.

Figura 4.9 Busca automatica na tabela ocupacéo utilizando o algoritmo Soundex.

Conforme apresentado na Figura 4.9, o Algoritmo Soundex mostra 66.064
resultados entre 0s mais variados possiveis, como “Copeiro” e “Chaveiro” que origina a
codificacdo “C160”, e “Carteiro” e “Crediarista” com codificacdo igual a “C636”.
Resultados aproximados também foram apresentados, como “Auxiliar de Pesagem” e
“Auxiliar de Coleta”, ja que esta codificacdo, basicamente, se restringe apenas ao termo
“auxiliar”. Portanto, é possivel observar que resultados aproximados e discrepantes sao
obtidos, 0 que pode caracterizar um processo problematico na identificacdo de registros

duplicados.

Figura 4.10 Busca automética na tabela ocupacao utilizando o algoritmo Metaphone.



Ao utilizar o Algoritmo Metaphone, foram obtidos 65.486 resultados, conforme
apresentados na Figura 4.10. E possivel observar alguns resultados mais aproximados,
como “Aplicador” e “Aplicador de Herbicida”, e outros discrepantes como “Elétrico de
Autos” e “Eletropintura”, o que nao caracteriza similaridade fonética entre esses termos.
Diante disso, novamente pode se afirmar que a identificagdo de registros duplicados pode
ser comprometida, visto que séo agrupados valores que ndo caracterizam similaridade entre

as tuplas.

Figura 4.11 Busca automatica na tabela ocupacéo utilizando o algoritmo PSI.

Com a utilizacdo do Algoritmo PSI, é possivel observar na Figura 4.11 resultados
mais precisos quando se busca identificar registros duplicados. Dos 5.092 resultados, é
possivel notar nos termos apresentados uma similaridade fonética entre “Gari” e
“Garibador”, e “Ciclista” e “Motociclista”, o que mostra que a busca ndo € restrita a apenas
uma parte da palavra. Com a palavra “Chopeiro”, ndo houve identificagcdo de outro termo
similar na base de dados, conforme apresentado na figura, diferente do que foi apresentado
pelo Algoritmo Soundex. Além disso, vale ressaltar que a busca pelo tipo de pesquisa
automatico restringe a transcricdo fonética em dois termos. No caso, a apresentacdo dos
resultados “Auxiliar de Diretoria” e “Auxiliar de Depo6sito” ndo foram considerados
similares foneticamente. Vale lembrar que este algoritmo elimina preposic¢oes, neste caso
“de”, para que posteriormente ocorra a transcri¢do fonética dos termos.

O desempenho da aplicacdo dos algoritmos Soundex, Metaphone e PSI é

apresentado na Figura 4.12.
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Figura 4.12 Grafico do tempo de execugdo — Base SIVAT — Tabela ocupacao.

Conforme é apresentado na Figura 4.12, em uma tabela que contém 1.330
registros, o Algoritmo Soundex processou as informagc6es em pouco mais de 4 minutos, o
Algoritmo Metaphone em pouco mais de 2 minutos e o Algoritmo PSI em aproximados 9
minutos. Nota-se que o tempo de processamento do Algoritmo PSI é maior em relacdo aos
outros, mas os resultados apresentados sdo melhores, ja que identifica apenas aqueles
registros que possuem algum grau de similaridade entre eles, diferentemente dos demais
algoritmos estudados. Portanto, embora o tempo de processamento seja maior, a

compensacédo esta na busca de resultados mais precisos.

4.3.14. Experimento 4 — Base SIVAT

O quarto teste foi realizado na base de dados “SIVAT”, tabela “Ocupacdo” e
coluna “Descrigdo”, executados por meio do “tipo de pesquisa manual”. O termo buscado
foi “Auxiliar Produgdo” e o idioma escolhido foi o “Portugués”. Os resultados séo
apresentados nas Figuras 4.13, 4.14 e 4.15.
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Figura 4.13 Busca manual na tabela ocupacéo pelo termo Auxiliar Produgéo
utilizando o algoritmo Soundex.

Com a utilizacdo do Algoritmo Soundex, foram obtidos 202 resultados. O termo
“Auxiliar Produgdo” gerou uma codificagdo soundex igual a “A246”, pois a codificacdo se
restringe apenas ao termo “auxiliar” e, consequentemente, exibe todos os registros que
possuem como parte integrante de um termo do banco a palavra “auxiliar”, conforme é
apresentado na Figura 4.13. Isso torna a busca muito discrepante, ndo sendo possivel

identificar registros duplicados por meio do termo de busca pesquisado.

Figura 4.14 Busca manual na tabela ocupacéo pelo termo Auxiliar Produgéo
utilizando o algoritmo Metaphone.

A mesma explicagdo do Algoritmo Soundex cabe para o Algoritmo Metaphone. A
diferenca € que a codificacdo metaphone da palavra sera diferenciada, mas restrita também

apenas ao primeiro termo buscado. Foram obtidos 202 resultados extensos e discrepantes,
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como “Auxiliar de Celadeira”, “Auxiliar de Costura” e “Auxiliar de Secretaria”, todos
identificados como registros duplicados na base de dados, conforme é apresentado na
Figura 4.14.

Figura 4.15 Busca manual na tabela ocupacéo pelo termo Auxiliar Produgéo
utilizando o algoritmo PSI.

Com a utilizagdo do Algoritmo PSI, é possivel obter apenas o resultado
pesquisado, conforme é apresentado na Figura 4.15, o que favorece uma busca mais
efetiva. 1sso acontece devido a transcrigdo fonética abranger os dois termos pesquisados,
ocorrendo a diviséo de cada letra para, posteriormente, formar diferentes combinacgdes de
palavras a serem buscadas. Neste caso, ocorreram 768 transcricbes fonéticas do termo
pesquisado, 0 que permite afirmar que independentemente da forma que a palavra
pesquisada tenha sido registrada na base de dados, ela serd demonstrada. Portanto, entre as
possiveis variacbes pesquisadas do termo “Auxiliar Producdo” cita-se “Aussiliar
Producdo”, “Auxiliar Produssdo”, “Aussiliar Produssao”, entre outros.

Vale ressaltar que, no Algoritmo PSI, o tamanho do termo de pesquisa influencia
0 resultado. Quanto mais informacéo for fornecida no termo de pesquisa, melhor e mais
precisa sera a busca, o que favorece a uma busca mais exata.

O desempenho da aplicacéo dos algoritmos citados é apresentado na Figura 4.16.
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Figura 4.16 Grafico do tempo de execugdo — Base SIVAT — Tabela ocupagéo — Termo
Auxiliar Producéo.

Conforme é apresentado na Figura 4.16, em uma tabela que contém 1.330
registros, o tempo de execugdo do Algoritmo Soundex foi de 31 milissegundos, o
Algoritmo Metaphone processou em 24 milissegundos e o Algoritmo PSI em 427
milissegundos. O tempo de execucdo do algoritmo PSI é superior em relacdo aos demais
que, também, trabalnam com fonética, visto que sua metodologia de funcionamento é
diferenciada. Embora seu tempo de trabalho seja maior, isso infere em uma precisao de
tempo de pouco menos de meio segundo, 0 que o torna compensatério ao ser comparado

com os resultados obtidos nos outros algoritmos.

4.3.15. Experimento 5 — Base SIVAT

O quinto teste foi realizado na base de dados “SIVAT”, tabela “Médico” e coluna
“Nome”, executados por meio do “tipo de pesquisa manual”. O termo de busca foi
“Walter” e o idioma escolhido foi o “Portugués”. Os resultados sdo apresentados nas
Figuras 4.17, 4.18 e 4.19.
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Figura 4.17 Busca manual na tabela médico pelo termo Walter utilizando o algoritmo
Soundex.

Conforme é apresentado na Figura 4.17, a busca pelo termo “Walter” com o
algoritmo Soundex obteve 495 resultados. A codificagcdo originada foi “W436” e foi
possivel apurar como resultado além do préprio termo de busca nomes muito discrepantes,
como “Walderson”, “Waltraud”, “Wilter”, entre outros, pois o Algoritmo Soundex ignora a
presenca das vogais nas palavras e utiliza codificagdo similar em algumas consoantes.
Observa-se que foram demonstrados apenas resultados de palavras que comegcam com a

consoante “W”, pois ndo ha variacdo fonética nessa consoante ao utilizar este algoritmo.

Figura 4.18 Busca manual na tabela médico pelo termo Walter utilizando o algoritmo
Metaphone.

De acordo com a Figura 4.18, ao utilizar o Algoritmo Metaphone na busca manual

pelo nome “Walter”, a codificagdo originada foi “WLTR” e exibiu 482 resultados. Além
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de resultados foneticamente similares com termo de busca, nomes discrepantes, também,
foram apresentados, como “Waldeir”, “Waldorp”, “Wilder”, entre outros, o que aponta
resultados muito abrangentes e inexatos, assim como na aplicacdo do Algoritmo Soundex,

0 que desfavorece uma busca precisa na identificagéo de registros duplicados.

Figura 4.19 Busca manual na tabela médico pelo termo Walter utilizando o algoritmo
PSI.

Conforme é apresentado na Figura 4.19, com a utilizagcdo do Algoritmo PSI na
busca manual pelo nome “Walter” foram realizadas 32 transcri¢es e demonstrados apenas
0s registros que continham literalmente o termo de busca transcrito foneticamente, que
varia entre “Walter” e “Valter”. Embora, foram apurados 548 resultados, com a utilizagdo
deste algoritmo é possivel obter resultados mais precisos, ndo discrepantes do termo de
busca como os obtidos na utilizacdo dos outros dois algoritmos exemplificados. Neste
caso, foneticamente, a consoante “w” pode assumir os valores “w” e “v”, a vogal “a” pode

assumir o valor “a” ou “a”, a consoante “I” pode assumir o valor “I” ou “u”, a consoante

L N 174

“t” apenas o seu proprio valor, a vogal “e” pode assumir o valor “e”, “é”, “&¢” ou

1171

i”, e por
altimo a consoante “r” pode assumir apenas o seu valor o que pode ser visto nas
ocorréncias das palavras conforme apresentados na Figura 4.19.

O desempenho da aplicacéo dos algoritmos citados é apresentado na Figura 4.20.
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Figura 4.20 Grafico do tempo de execugdo — Base SIVAT — Tabela médico — Termo
Walter.

Conforme apresentado na Figura 4.20, o tempo de execugdo do Algoritmo PSI é
maior em relacdo aos algoritmos Soundex e Metaphone, pois para cada letra do termo de
busca “Walter” foi realizada uma transcricdo fonética, que resulta em 32 transcri¢bes o
que, consequentemente, demanda tempo de processamento. Isso justifica um consumo
maior do tempo de execucdo em relagéo aos demais algoritmos, pois Soundex e Metaphone
trabalham com um namero restrito de codificacdo do dado de entrada e dos registros do
banco. Em uma tabela que contém 141.375 registros, o Algoritmo Soundex processou essas
informacbes em aproximados 4 segundos, o Algoritmo Metaphone em pouco mais de 1

segundo, e o Algoritmo PSI em 26 segundos.

4.3.1.6. Experimento 6 — Base SIVAT

O sexto teste foi realizado na base de dados “SIVAT”, tabela “Médico” e coluna
“Nome”, executados por meio do “tipo de pesquisa manual”. O termo de busca foi
“Marcos” e o idioma escolhido foi o “Portugués”. Os resultados sdo apresentados nas
Figuras 4.21, 4.22 e 4.23.
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Figura 4.21 Busca manual na tabela médico pelo termo Marcos utilizando o
algoritmo Soundex.

Com a utilizacdo do Algoritmo Soundex, foram apresentados 2.460 resultados,
mediante a codificagdo originada “M622”. De acordo com a Figura 4.21, resultados
discrepantes como “Mauricio”, “Marcy” e “Mauro” foram apresentados, o0 que néo
caracteriza similaridade fonética entre esses termos registrados. 1sso implica na

problematica de identificacdo de registros duplicados na base.

Figura 4.22 Busca manual na tabela médico pelo termo Marcos utilizando o
algoritmo Metaphone.

De acordo com o que é apresentado na Figura 4.22, o Algoritmo Metaphone
apresentou 1.459 resultados, com caracteristicas discrepantes entre eles, como 0s registros

“Maria”, “Morikazu” e “Maury”, entre outros. Resultados foneticamente similares também



89

foram encontrados, como “Marcos” e “Marcus”, mas que retornados junto aos discrepantes
torna a busca pela identificacdo de registros duplicados complicado e com grande demanda

de tempo.

Figura 4.23 Busca manual na tabela médico pelo termo Marcos utilizando o
algoritmo PSI.

Com a utilizagdo do algoritmo PSI, foram apresentados 1.569 registros que
contém similaridade fonética entre os termos, conforme a Figura 4.23. Foram realizadas 64
transcricdes fonéticas, e os resultados foram mais precisos se comparados aos demais
algoritmos, como “Marcos”, “Marcus”, “Markus” e “Markos”. Os dois Ultimos citados s6
foram apresentados na utilizagdo do Algoritmo PSI, pois ndo identifica similaridade entre
as consoantes “c” e “k”. Portanto, para a identificacdo de registros duplicados, a utilizagdo
deste algoritmo tornaria a busca mais exata.

O desempenho da aplicagdo entre os Algoritmos Soundex, Metaphone e PSI é

apresentado na Figura 4.24.
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Figura 4.24 Grafico do tempo de execugdo — Base SIVAT — Tabela médico — Termo
Marcos.

Conforme é apresentado na Figura 4.24, em uma tabela que contém 141.375
registros, o Algoritmo Soundex foi executado em pouco mais de 5 segundos, o Algoritmo
Metaphone em menos de 1 segundo e o Algoritmo PSI em aproximados 26 segundos. O
tempo de execucdo do Algoritmo PSI é muito maior em relacdo aos demais algoritmos,
visto que a funcionalidade deste algoritmo tem mais etapas a serem executadas, mas que
reflete em uma busca mais exata, o que favorece a identificacdo de registros duplicados.
Portanto, na busca pelo termo “Marcos”, foi realizada 64 transcricbes fonéticas, o que

demanda um tempo muito maior de processamento.

4.3.1.7. Experimento 7 — Base FUNCIONARIOS

O sétimo teste foi realizado na base de dados “Funcionarios”, tabela “Inscritos” e
coluna “Endereco”, executados por meio do “tipo de pesquisa manual” para demonstragéo
de uma pesquisa por meio de dados numéricos. O termo de busca foi “Viale 7 (avenida 7)”
e o idioma escolhido foi o “Italiano”. Os resultados séo apresentados nas Figuras 4.25, 4.26
e 4.27.
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Figura 4.25 Busca manual na tabela inscritos pelo termo viale 7 utilizando o
algoritmo Soundex.

Conforme ¢ apresentado na Figura 4.25, com a utilizacdo do Algoritmo Soundex,
dos 100 registros na base de dados foram encontrados os 20 que contém como parte
integrante a palavra “viale”, independente se é acompanhada ou ndo de um numeral, 0 que
desfavorece a busca exata. E possivel observar por meio dos registros apresentados que o
Algoritmo Soundex opera somente sobre as letras do termo de pesquisa, desprezando 0s
caracteres numéricos. Neste caso, se tiver 1000 registros na base de dados que contenha a
palavra “viale”, serdo apresentados esses 1000 registros como resultados, pois
desconsidera uma parte importante do termo de pesquisa que € o numeral “7”. Portanto, o
caractere “7” que faz parte do termo de pesquisa € desprezado, 0 que ocasiona um

resultado abrangente que compromete a identificagdo de registros duplicados.

Figura 4.26 Busca manual na tabela inscritos pelo termo viale 7 utilizando o
algoritmo Metaphone.
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A mesma explicacdo na utilizagdo do algoritmo Soundex pode ser utilizado para o
algoritmo Metaphone. Os 20 resultados apresentados nas Figuras 4.25 e 4.26 sdo 0s
mesmos, Visto que este algoritmo também desconsidera os termos numéricos da pesquisa,
0 que favorece a apresentacdo de registros muito abrangentes e fora dos parametros

buscados.

Figura 4.27 Busca manual na tabela inscritos pelo termo viale 7 utilizando o
algoritmo PSI.

Conforme é apresentado na Figura 4.27, com a utilizagdo do algoritmo PSI, os
resultados obtidos por meio do termo de pesquisa “viale 7” foram mais restritos, visto que
o algoritmo trabalha com o0s caracteres numéricos e letras. Neste caso, o0 algoritmo realizou
a transcricdo fonética do termo de pesquisa e apresentou 0s seguintes valores a serem
buscados: “viale 7 e “vialé 7”. Diante dessas duas transcri¢Bes, os resultados da busca
foram mais objetivos, pois s6 foram encontrados valores que contém a palavra transcrita
foneticamente “viale” seguida pelo numeral “7”’. Nota-se que estas transcri¢des realizadas
podem fazer parte em qualquer posicdo dos registros do banco de dados, variando-se entre
0 inicio, meio e fim, como nos resultados apresentados “viale 7” e “viale 78”. Ressalta-se
que neste algoritmo 0s nimeros sao tratados como string e ndo como um valor numérico.

O desempenho da aplicacéo entre os algoritmos é apresentado na Figura 4.28.
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Figura 4.28 Grafico do tempo de execucdo — Base FUNCIONARIOS — Tabela
inscritos — Termo Viale 7.

De acordo com a Figura 4.28, em uma tabela que contém 100 registros, o
Algoritmo Soundex processou as informagfes em 101 milissegundos, o Algoritmo
Metaphone em 47 milissegundos e o Algoritmo PSI em 133 milissegundos. Esses trés
algoritmos operaram em menos de 1 segundo de tempo. O tempo de execucdo do
Algoritmo PSI é maior em relacdo aos demais algoritmos, mas reflete em uma exatidéo de
resultados maior por trabalhar com nimeros além de letras, o que favorece a identificacéo

de registros duplicados.
4.3.1.8. Experimento 8 — Base FUNCIONARIOS
O oitavo e Ultimo teste foi realizado na base de dados “Funcionarios”, tabela

“Inscritos” e coluna “Nome”, executados por meio do “tipo de pesquisa automatico” e
idioma “Italiano”. Os resultados s&o apresentados nas Figuras 4.29, 4.30 e 4.31.
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Figura 4.29 Busca automatica na tabela inscritos utilizando o algoritmo Soundex.

De acordo com a Figura 4.29, o Algoritmo Soundex encontrou 272 resultados.
Palavras como “”Antonio Abati”, “Antonio Agresti” foram identificados como similares
foneticamente, assim como “Alfredo Oriane” e “Alberto Nota”. Isso mostra uma restri¢éo
na codificacdo somente aos primeiros termos de busca, pois forma um codigo de até quatro
caracteres que o algoritmo utiliza. Conseqlientemente, os resultados sdo abrangentes, ndo
caracterizando similaridade fonética entre todos as palavras dos termos apresentados, o que
dificulta a analise na identificacdo de registros duplicados. Nota-se que os termos “Agnelo
Monte” e “Anhelo Monte” ndo sdo identificados como similares foneticamente, mas que
de acordo com a lingua italiana sdo considerados. O mesmo acontece com 0S termos

“Marcelo Eco” e “Martselo Eco”, que possuem similaridade fonética na lingua italiana.

Figura 4.30 Busca automatica na tabela inscritos utilizando o algoritmo Metaphone.
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Conforme é apresentado na Figura 4.30, com a utilizacdo do Algoritmo
Metaphone foram apresentados 254 resultados. A mesma explicacdo na utilizacdo do
algoritmo Soundex pode ser utilizado para o algoritmo Metaphone, que identificou o0s
termos compostos pela palavra “Antonio” como foneticamente similares, e ndo identificou
os termos “Agnelo Monte” e “Anhelo Monte, e “Martselo Eco” e “Marcelo Eco” como
similares foneticamente. Uma observacdo importante cabe aos termos identificados
“Giancarlo Giacanni” e “Jean Grave”, que somente neste algoritmo foram identificados

como resultados com caracteristicas fonéticas similares.

Figura 4.31 Busca automatica na tabela inscritos utilizando o algoritmo PSI.

Com a utilizacdo do algoritmo PSI, foram apresentados 193 registros. Termos
identificados como foneticamente similares nos algoritmos Soundex e Metaphone ndo
foram identificados como tal neste algoritmo, como é apresentado na Figura 4.31. Como
exemplo, nota-se a separagdo dos termos “Antonio Abati” e “Antonio Agresti”, assim
como o termo “Alfredo Oriane” que é retornado isoladamente. Nota-se que com a
utilizacdo deste algoritmo, os termos “Marcelo Eco” e “Martselo Eco”, assim como
“Agnelo Monte” e “Anhelo Monte”, ja foram identificados como foneticamente similares,
obedecendo as caracteristicas da fonética da lingua italiana, conforme as suas transcrigdes.
Portanto, neste caso o Algoritmo PSI mostra-se mais eficiente do que o Soundex e
Metaphone com a apresentacdo de resultados mais precisos, favorecendo a identificacdo de
registros duplicados na base de dados conforme as caracteristicas do idioma escolhido.

O desempenho da aplicacéo entre os trés algoritmos é apresentado na Figura 4.32.
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Figura 4.32 Grafico do tempo de execucdo — Base FUNCIONARIOS — Tabela
inscritos.

Conforme é apresentado na Figura 4.32, na tabela “inscritos” que possui 100
registros armazenados, o Algoritmo Soundex foi executado em 386 milissegundos, o
Algoritmo Metaphone em 135 milissegundos e o Algoritmo PSI em 1.983 milissegundos.
E possivel observar que, tanto o Algoritmo Soundex quanto o Metaphone processaram as
informagdes e listaram os resultados em menos de 1 segundo. J& o PSI realizou esta mesma
tarefa em aproximados 2 segundos, 0 que comprova também um excelente tempo de
execucdo, alem de um melhor retorno dos resultados em termos de precisdo comparado aos

demais algoritmos.

4.3.2.Estudo comparativo do Algoritmo PSI com a utilizagéo de threads

Nesta secdo € abordada a utilizacdo de multithreading na execucdo do Algoritmo
PSI, a fim de constatar uma melhora de desempenho do mesmo. A utilizagdo de threads
neste trabalho tem funcionalidades diferentes, conforme a escolha do tipo de pesquisa do
usuario, que pode variar entre automatica e manual.

No “tipo de pesquisa automatica”, cada thread atua sobre um registro da tabela e
0 compara com os demais. Para exemplificar este procedimento, considere uma tabela
contendo 1.000 registros e um computador com dois nucleos de processamento. A primeira
thread 1€ o primeiro registro da tabela, transcreve-o foneticamente e compara as
transcricbes com os demais registros. A segunda thread atua sobre o segundo registro,

transcrevendo-o foneticamente e comparando com os demais registros da tabela, inclusive
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com 0s registros antecessores. Para o caso de duas threads, o passo de iteragdo sera a cada
dois registros, sendo que na proxima execucdo a primeira thread atuard sobre o terceiro
registro e a segunda thread atuara sobre o quarto registro.

No “tipo de pesquisa manual”, primeiramente € lido o nimero total de registros da
tabela pesquisada para que, posteriormente, seja dividida essa quantidade conforme for o
namero de threads que foram criadas. Diante disso, cada thread atua em um namero
limitado de registros, sendo que ha um sincronismo entre elas para a escrita na lista de
resultados, pois se uma thread estiver listando, a outra aguarda para realizar a escrita. Para
exemplificar, consideremos uma tabela contendo 1.000 registros e o computador que é
executado o Algoritmo PSI contém dois nucleos de processadores. Portanto, serdo criadas
duas threads, em que cada uma é responsavel pela busca das transcrigdes fonéticas em 500
registros dessa tabela.

Nota-se que a funcionalidade aplicada em threads permite a distribuicdo de tarefas
entre 0s nucleos do processador. Esta divisdo garante um ganho significativo no
desempenho do algoritmo visto que, sem a utilizacdo da mesma, 0s demais nucleos
ficariam ociosos.

Para a execucdo dos testes foi utilizado o computador mencionado no capitulo 4.3
deste trabalho. A titulo de informacéo, vale ressaltar que o nimero de resultados ndo séo
apresentados nos experimentos a seguir, visto que sdo 0s mesmos obtidos com ou sem 0
uso de threads na execugéo do Algoritmo PSI, e que foram apresentados nos experimentos

contidos no subcapitulo 4.3.1.

4.3.2.1. Experimento 1 — Base SIVAT — Uso de Threads

O primeiro teste realizado com a utilizacdo de threads foi aplicado na base de
dados “SIVAT?”, tabela “Maquina Causadora” e coluna “Nome”, executados por meio do
“tipo de pesquisa automatico” e o idioma “Portugués”. O grafico de desempenho com o

uso de threads é apresentado na Figura 4.33.
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Figura 4.33 Grafico do tempo de execugao com o uso de threads— Base SIVAT —
Tabela Maquina Causadora

De acordo com o grafico de desempenho apresentado na Figura 4.33, o tempo de
processamento do algoritmo PSI utilizando um nucleo de processador foi maior em relacéo
a dois nucleos de processadores. Nota-se que com um nucleo de processador a execugao
demorou aproximados 45 segundos, enquanto que com dois nicleos demorou em torno de
31 segundos. A utilizagdo dos dois nucleos favorece um desempenho de tempo melhor na

busca pelos resultados, pois a divisdo do processamento torna o algoritmo mais agil.

4.3.2.2. Experimento 2 — Base SIVAT — Uso de Threads

O segundo teste realizado com a utilizacdo de threads foi aplicado na base de
dados “SIVAT?”, tabela “Ramo atividade” e coluna “Descri¢do”, executados por meio do
“tipo de pesquisa automatico” e o idioma “Portugués”. O grafico de desempenho com o
uso de threads é apresentado na Figura 4.34.
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Figura 4.34 Grafico do tempo de execugao com o uso de threads— Base SIVAT —
Tabela Ramo Atividade

Conforme é apresentando no grafico da Figura 4.34, o tempo de processamento do
Algoritmo PSI em um ndcleo de processador foi de 40.127 milissegundos, ou seja,
aproximados 40 segundos de execucdo, enquanto que em dois nucleos de processadores foi
de 21.305 milissegundos, ou aproximados 21 segundos de execucdo. Neste caso, 0
processamento com um nucleo de processador foi quase duas vezes maior que com dois
nucleos. Portanto, o fato de utilizar dois nicleos favorece a uma busca mais rapida pelos
resultados.

4.3.2.3. Experimento 3 — Base SIVAT — Uso de Threads

O terceiro teste realizado com a utilizacdo de threads foi aplicado na base de
dados “SIVAT?”, tabela “Ocupacdo” e coluna “Descri¢do”, executados por meio do “tipo
de pesquisa automatico” e o idioma “Portugués”. O grafico de desempenho com o uso de

threads é apresentado na Figura 4.35.
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Figura 4.35 Grafico do tempo de execugao com o uso de threads— Base SIVAT —
Tabela Ocupacéo

E possivel observar na Figura 4.35 que o Algoritmo PSI executado em um niicleo
de processamento demandou mais tempo de processamento do que em dois nucleos de
processamento. De fato, com um Unico nucleo o tempo de execucdo foi de 543.859
milissegundos, ou seja, em torno de 9 minutos, enquanto que com dois nucleos foi de
527.671 milissegundos, aproximadamente 8 minutos.

4.3.2.4. Experimento 4 — Base SIVAT — Uso de Threads

O quarto teste realizado com a utilizagéo de threads foi aplicado na base de dados
“SIVAT?”, tabela “Ocupacédo” e coluna “Descri¢cdo”, executados por meio do “tipo de
pesquisa manual” pelo termo de pesquisa “Auxiliar Producdo”, no idioma “Portugués”. O
gréafico de desempenho com uso de threads é apresentado na Figura 4.36.
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Figura 4.36 Grafico do tempo de execugao com o uso de threads— Base SIVAT —
Tabela Ocupacéo — Termo Auxiliar Producéo

Conforme é apresentado na Figura 4.36, a utilizacdo do Algoritmo PSI em dois
nacleos de processamento tem seu tempo de execugdo menor se comparado ao computador
que possui apenas um nucleo. 1sso comprova que a utilizagdo de threads torna a velocidade
de processamento mais eficiente, pois os dois nlcleos buscaram em todos 0s registros e
apresentaram os resultados em exatos 265 milissegundos, enquanto que em um nucleo a

mesma operacéo foi realizada em 427 milissegundos.

4.3.2.5. Experimento 5 — Base SIVAT — Uso de Threads

O quinto teste realizado com a utilizagéo de threads foi aplicado na base de dados
“SIVAT?”, tabela “Médico” e coluna “Nome”, executados por meio do “tipo de pesquisa
manual” pelo termo de pesquisa “Walter”, no idioma “Portugués”. O grafico de
desempenho com o uso de threads é apresentado na Figura 4.37.
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Figura 4.37 Grafico do tempo de execugao com o uso de threads— Base SIVAT —
Tabela Médico — Termo Walter

Conforme é apresentado na Figura 4.37, o tempo de processamento do Algoritmo
PSI em um nucleo foi de 26.751 milissegundos, ou aproximados 27 segundos de execucao,
enquanto que em dois nucleos foi de 7894 milissegundos, ou aproximados 8 segundos de
execucgdo. Neste caso, a divisdo de processamento entre duas threads favoreceu um ganho

de tempo quase quatro vezes menor do que com um unico nucleo de processamento.

4.3.2.6. Experimento 6 — Base SIVAT — Uso de Threads

O sexto teste realizado com a utilizacdo de threads foi aplicado na base de dados
“SIVAT?”, tabela “Médico” e coluna “Nome”, executados por meio do “tipo de pesquisa
manual” pelo termo de pesquisa “Marcos”, no idioma “Portugués”. O grafico de
desempenho para este caso com o uso de threads € apresentado na Figura 4.38.
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Figura 4.38 Grafico do tempo de execugao com o uso de threads— Base SIVAT —
Tabela Médico — Termo Marcos

A partir da andlise do grafico apresentado na Figura 4.38, é possivel constatar
novamente que a utilizagdo do Algoritmo PSI em um Unico nucleo de processamento
demanda mais tempo que em dois nucleos de processamento. Precisamente, um Unico
nacleo processou as informacdes e apresentou os resultados no tempo de 26.842
milissegundos, ou seja, aproximados 26 segundos, enquanto que em dois nicleos a mesma
tarefa foi realizada em 9204 milissegundos, ou seja, 9 segundos. Isso comprova que a
divisdo do processamento em nucleos favorece a realizacdo da tarefa de execugdo do

Algoritmo PSI em menor tempo.

4.3.2.7. Experimento 7 — Base FUNCIONARIOS — Uso de Threads

O sétimo teste realizado com a utilizacéo de threads foi aplicado na base de dados
“Funcionarios”, tabela “Inscritos” e coluna “Endereco”, executados por meio do “tipo de
pesquisa manual” e pelo termo de pesquisa “Viale 7 (avenida 7)”, no idioma “Italiano”. O
grafico de desempenho para este caso com o uso de threads é apresentado na Figura 4.39.
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Figura 4.39 Grafico do tempo de execugdo com o uso de threads— Base
FUNCIONARIOS - Tabela Inscritos — Termo Viale 7

Conforme é apresentado no grafico da Figura 4.39, nota-se que a execucdo do
Algoritmo PSI em um nicleo de processador demanda mais tempo que em dois nucleos de
processadores, embora o0 nimero de resultados apresentados sejam os mesmos. Um nucleo

processou as informagdes e listou os resultados no tempo de 133 milissegundos, enquanto

que os dois ndcleos realizaram a mesma tarefa em 73 milissegundos.

4.3.2.8.

O oitavo e Gltimo teste realizado com a utilizacdo de threads foi aplicado na base
de dados “Funcionarios”, tabela “Inscritos” e coluna “Nome”, executados por meio do
“tipo de pesquisa automatico” no idioma “Italiano”. O grafico de desempenho com a

Experimento 8 — Base FUNCIONARIOS — Uso de Threads

utilizacdo de threads € apresentado na Figura 4.40.
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Figura 4.40 Grafico do tempo de execug¢ao com o uso de threads— Base
FUNCIONARIOS - Tabela Inscritos

De acordo com o grafico apresentado na Figura 4.40, a utilizacdo de threads no
Algoritmo PSI melhora o grau de desempenho em relagdo ao tempo de execugdo. Observa-
se que o tempo de execucdo do Algoritmo PSI em um nucleo de processador foi de 1.983
milissegundos, ou aproximados 2 segundos, enquanto que em dois nlcleos foi de 935
milissegundos, ou seja, menos que 1 segundo de processamento dos mesmos resultados.
Dessa forma, pode-se afirmar que a divisdo do processamento das informagdes entre os

nlcleos de processador € vidvel, visto que ha um importante ganho de tempo de execucao.

4.3.3. Estudo comparativo dos Algoritmos em relacéo a bytes por segundo

Nesta se¢do, é abordada o tempo de processamento dos algoritmos em relagédo a
quantidade de bytes de informagOes armazenadas pelo tempo de execucdo. Esses testes
foram aplicados nas tabelas Maquina Causadora, Ramo Atividade, Ocupacdo e Médico,
pertencentes ao Banco de Dados SIVAT, e na tabela Inscritos do Banco de Dados
FUNCIONARIOS, conforme apresentadas na Tabela 4.1. Esses testes foram realizados a
fim de constatar a quantidade de informacbes processadas em nUmero de bytes por
segundo.

Vale ressaltar que o tamanho da tabela em bytes pode variar, conforme as
informacbes nela armazenada. O mesmo acontece com 0 tempo de processamento que

varia conforme os dados, tamanho e o tratamento realizado por cada um dos algoritmos.
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4.3.3.1.

Experimento 1 — Base SIVAT - Tabela Maquina Causadora

O primeiro teste foi realizado na tabela maquina causadora, que contém 444

registros, cerca de 3.704 bytes de informagdes armazenadas. Os resultados obtidos de cada

algoritmo séo apresentados no subcapitulo 4.3.1.1. Com as informagdes contidas nesta

tabela foi possivel mensurar o tempo de processamento em bytes por segundo.

Tabela 4.2 Tempo de execucdo de bytes por segundo — Tabela maquina causadora

Algoritmo Tamanho em Bytes | Tempo em segundos | Bytes por Segundo
Soundex 3.704 bytes 5 seg 740 b/s
Metaphone 3.704 bytes 1 seg 3.704 bl/s
PSI (1 thread) 3.704 bytes 45 seg 82 bls
PSI (2 thread) 3.704 bytes 31 seg 119 b/s

Conforme é apresentado na Tabela 4.2, o Algoritmo Soundex processou as
informacdes na busca por registros duplicados em uma média de 740 bytes por segundo,
enquanto que o Algoritmo Metaphone apresentou o processamento mais agil, executando
em média 3.704 bytes por segundo. O Algoritmo PSI executado em um nucleo de
processador processou as mesmas informacgdes em uma média de 82 bytes por segundo,
enquanto que em dois ndcleos o processamento foi em média de 119 bytes por segundo.
Nota-se que este tempo de processamento estd diretamente relacionado ao funcionamento
dos algoritmos, sendo assim o algoritmo PSI leva um tempo maior na execugdo desta
tarefa diante da execugdo mais complexa na forma de processar as informagoes.

4.3.3.2. Experimento 2 — Base SIVAT — Tabela Ramo Atividade

O segundo teste foi realizado na tabela ramo atividade, que contém 260 registros,
cerca de 5.263 bytes de informagdes armazenadas. Os resultados obtidos de cada algoritmo
sdo apresentados no subcapitulo 4.3.1.2. Na Tabela 4.3 é apresentada o tempo de execucao

de cada algoritmo em namero de bytes por segundo.

Tabela 4.3 Tempo de execugéo de bytes por segundo — Tabela ramo atividade

Algoritmo Tamanho em Bytes | Tempo em segundos | Bytes por Segundo
Soundex 5.263 bytes 2 seg 2.631 b/s
Metaphone 5.263 bytes 2 seg 2.631 b/s
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PSI (1 thread) 5.263 bytes 40 seg 131 b/s

250 b/s

PSI (2 thread) 5.263 bytes 21 seg

De acordo com a Tabela 4.3, os Algoritmos Soundex e Metaphone processaram as
informacdes na busca por registros duplicados em uma média de 2.631 bytes por segundo.
O Algoritmo PSI, executado em um nlcleo de processamento, processou as mesmas
informacdes em uma média de 131 bytes por segundo, enquanto que em dois nlcleos o
processamento foi em média de 250 bytes por segundo.
4.3.3.3. Experimento 3 — Base SIVAT — Tabela Ocupacéao
O terceiro teste foi realizado na tabela ocupacdo, que contém 1.330 registros,
cerca de 22.699 bytes de informagOes armazenadas. Os resultados obtidos de cada

algoritmo sdo apresentados no subcapitulo 4.3.1.3. Na Tabela 4.4 ¢é apresentada o tempo de

processamento de cada algoritmo em bytes por segundo.

Tabela 4.4 Tempo de execucéo de bytes por segundo — Tabela ocupagédo

Algoritmo Tamanho em Bytes | Tempo em segundos | Bytes por Segundo
Soundex 22.699 bytes 240 seg 94 bls
Metaphone 22.699 bytes 120 seg 189 b/s
PSI (1 thread) 22.699 bytes 540 seg 42 bls
PSI (2 thread) 22.699 bytes 480 seg 47 bls

Conforme é apresentado na Tabela 4.4, o Algoritmo Soundex processou as
informacdes contidas em uma média de 94 bytes por segundo e o Algoritmo Metaphone
processou em uma média de 189 bytes por segundo. O Algoritmo PSI executou com um
ndcleo de processamento as mesmas informacfes em uma média de 42 bytes por segundo,
enquanto que em dois nucleos o processamento foi em média de 47 bytes por segundo.
4.3.34. Experimento 4 — Base SIVAT — Tabela Médico
O quarto teste foi realizado na tabela médico, que contém 141.375 registros, cerca

de 3.381.761 bytes de informacOes armazenadas. Neste caso, a busca foi restrita a um

termo, “Walter”, a fim de mensurar o tempo em relacdo bytes/segundo. Os resultados



obtidos de cada algoritmo sdo apresentados no subcapitulo 4.3.1.5. Com as informacdes

contidas nesta tabela foi possivel mensurar o tempo de processamento em bytes por

segundo, conforme s&o apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 Tempo de execucdo de bytes por segundo — Tabela médico

Algoritmo Tamanho em Bytes | Tempo em segundos | Bytes por Segundo
Soundex 3.381.761 bytes 4 seg 845.440 b/s
Metaphone 3.381.761 bytes 1 seg 3.381.761 b/s
PSI (1 thread) 3.381.761 bytes 27 seg 125.250 b/s
PSI (2 thread) 3.381.761 bytes 8 seg 422.720 b/s

Conforme é apresentado na Tabela 4.5, na busca pelo termo “Walter” na tabela
médico, o Algoritmo Soundex resultou no processamento médio de 845.440 bytes por
segundo, enquanto que o Algoritmo Metaphone processou uma média de 3.381.761 bytes
por segundo. O Algoritmo PSI processou as mesmas informagdes em um nucleo de
processador uma média de 125.250 bytes por segundo, enguanto que em dois nucleos o
processamento foi em média de 422.720 bytes por segundo.
4.3.3.5. Experimento 5 — Base FUNCIONARIOS — Tabela Inscritos
O quinto e ultimo teste foi realizado na tabela inscritos, que contém 100 registros,
cerca de 4.492 bytes de informagdes armazenadas. Os resultados obtidos de cada algoritmo

sdo apresentados no subcapitulo 4.3.1.8. Na Tabela 4.6 é apresentada o tempo de

processamento de cada algoritmo.

Tabela 4.6 Tempo de execucgéo de bytes por segundo — Tabela inscritos

Algoritmo Tamanho em Bytes | Tempo em segundos | Bytes por Segundo
Soundex 4.492 bytes 0,386 seg 11,637 b/s
Metaphone 4.492 bytes 0,135 seg 33,274 bls
PSI (1 thread) 4.492 bytes 1,983 seg 2,265 b/s
PSI (2 thread) 4.492 bytes 0,935 seg 4,804 bls

De acordo com a Tabela 4.6, o Algoritmo Soundex processou uma média de

11,637 bytes por segundo as informacgdes armazenadas, enquanto que o Algoritmo
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Metaphone processou uma média de 33,274 bytes por segundo. O Algoritmo PSI
executado com um ndcleo de processador processou as mesmas informacdes em uma
média de 2,265 bytes por segundo, enquanto que em dois nicleos o processamento foi em

média de 4,804 bytes por segundo.

4.4. Consideracoes finais

Neste capitulo, foram apresentados os testes aplicados em diferentes tabelas das
bases de dados, a fim de demonstrar o funcionamento do algoritmo proposto. Para melhor
exemplificar, foram detalhados os diferentes resultados obtidos na utilizacdo dos
algoritmos Soundex, Metaphone e PSI, realizado um estudo de desempenho entre a
aplicacdo do algoritmo proposto em um dnico nucleo de processador e dois nucleos de
processadores, bem como demonstrar o tempo de processamento dos algoritmos em
diferentes tabelas a fim de mensurar a quantidade de bytes processados por segundos de

tempo.
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Capitulo 5

Conclusodes

5.1. Conclusodes finais

Diante dos capitulos apresentados, este trabalho objetivou a construcdo de um
algoritmo que é capaz de identificar registros duplicados em bases de dados por meio da
busca por similaridade numérica e fonética, favorecendo a uma busca mais precisa dos
resultados e contribuindo significativamente para a limpeza do banco com a melhoria da
qualidade dos dados armazenados que sdo utilizados para tomadas de decises.

A limpeza de dados tornou-se um objeto de grandes estudos devido a necessidade
de melhoramento da qualidade dos dados armazenados para futuras projecoes. A cada dia
surgem novos algoritmos que vém somar com as técnicas existentes para a limpeza de
dados. Esses algoritmos devem ser estudados, a fim de que possam ser aprimorados em
busca da realizacdo perfeita na etapa de limpeza de dados. Dentre os algoritmos estudados,
ndo se pode afirmar que ha aquele que tem um melhor desempenho, ja que isto depende de
onde sera aplicado e qual o resultado que se busca. Muitas vezes, faz-se necessario uma
juncdo de varios desses algoritmos citados a fim de buscar uma satisfacdo de resultado, ou
0 mais préximo do resultado preciso para tomada de decisao.

Apo6s o estudo dos algoritmos existentes e identificado os diversos problemas
contidos nas bases de dados, surgiu a idéia de desenvolver um algoritmo capaz de auxiliar
a etapa de limpeza de dados. Isto objetivou o rumo deste trabalho, que é a concretizagdo de
desenvolvimento de um algoritmo baseado na identificacdo de registros duplicados por

meio da similaridade fonética e numérica. E nesse sentido que este trabalho apresenta o

110



algoritmo PSI para a deteccdo de tuplas duplicatas, com o objetivo de obter resultados mais
precisos pelos sistemas de identificacdo por meio da similaridade. Portanto, a idéia de
desenvolvimento deste algoritmo busca sanar um dos problemas levantados, a
identificacdo de registros duplicados, de forma a contribuir com a etapa de limpeza de
dados.

Para a tarefa de identificar esses registros, foram estudadas algumas das técnicas
desenvolvidas e constatada a viabilidade da utilizacdo da técnica baseada em distancia, que
trata cada palavra como grandes strings, ndo havendo a necessidade de usar dados
treinados para a identificagdo. Para somar a utilizagdo desta técnica, adotou-se a
metodologia de identificacdo baseado na similaridade fonética e numérica. A importancia
de usar a fonética parte da idéia de identificar registros duplicados armazenados na base de
dados conforme foram escritos, podendo ter a sua variacdo baseada numa citacéo ou fala.
Isto ndo leva em consideragdo as caracteristicas regionais que cada palavra pode sofrer ao
ser pronunciada e, sim, a maneira que um digitador pode escrevé-la diante das variagdes de
grafia existente. J& a necessidade de identificagdo dos registros numéricos duplicados surge
diante da deficiéncia dos algoritmos estudados de ndo considera-los como parte integrante
da palavra armazenada. Vale destacar que o trabalho com dados numéricos pode auxiliar
também no processo de identificacdo de valores fora do dominio.

Para contribuir na idéia de identificar registros duplicados na base de dados por
meio da similaridade fonética, somou-se a possibilidade de trabalhar com diversos
idiomas. No entanto, primeiramente foram realizadas transcri¢cbes fonéticas das vogais,
consoantes, digrafos e caracteres especiais do alfabeto da lingua portuguesa, no intuito de
elaboragdo de um estudo de caso, a fim de comprovar a viabilidade e eficiéncia do
algoritmo PSI. Apds essas transcri¢des, objetivou-se a transcricdo fonética de uma lingua
européia, a citar o idioma italiano, com a finalidade de reforgar o que se pretendia com a
lingua portuguesa. Diante disso, testes foram realizados e bem sucedidos, o que comprova
a idéia de que trabalhar com a fonética para a identificacdo de duplicatas é importante e de
grande utilidade. A tarefa de identificacdo de duplicatas baseada na similaridade fonética
da lingua portuguesa e italiana € inovadora, ndo sendo encontrado nenhum material
cientifico que caracteriza a identificacdo de registros duplicados por meio desses idiomas.

Contudo, o desenvolvimento do algoritmo PSI viabilizou a identificacdo de
registros duplicados na base de dados, o que possibilitou a comparacdo, analise e a
conclusdo de resultados mais exatos se comparado aos algoritmos Soundex e Metaphone,

pois favoreceu uma busca mais eficiente. Por meio da analise dos resultados adquiridos, foi
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possivel constatar que o algoritmo PSI foi em média 30% mais eficiente que os algoritmos
Soundex e Metaphone na busca por registros duplicados, pois os resultados obtidos por este
algoritmo apresentaram um maior grau de similaridade do que os algoritmos difundidos na
literatura, tanto nos testes realizados na lingua portuguesa como na lingua italiana. Os
algoritmos Soundex e Metaphone trabalham com uma metodologia de busca que
demonstram resultados muito abrangentes, o que ndo contribui para uma representacao
precisa dos resultados. Vale ressaltar que estes algoritmos foram codificados baseados na
versdo descrita pelos respectivos autores.

Andlises realizadas por meio do tempo total de execugdo e o nimero de bytes
processados por segundo de cada algoritmo apontam que o algoritmo PSI tem o tempo
processamento maior dos que os algoritmos Soundex e Metaphone. Embora o tempo de
processamento do Algoritmo PSI tenha sido superior se comparado aos demais algoritmos
estudados nos testes realizados, os resultados sdo melhores e mais precisos, 0 que
compensa 0 tempo gasto para identificacdo. Para tanto, foram utilizadas tabelas das bases
de dados com um namero de registros reduzidos, ou seja, em torno de 100 registros, como,
também, tabelas com ndmeros de registros expressivos, que contém cerca de 140 mil
registros. Verifica-se, portanto, a importancia de ter resultados mais exatos do que o tempo
de processamento das informaces, j& que os resultados sdo para tomada de decisdes e o
tempo de processamento é relativo, conforme o tamanho das bases de dados.

A fim de agregar funcionalidades e aperfeicoar a metodologia de funcionamento
do algoritmo PSI, adotou-se a divisdo de processamento entre nucleos de processadores
dos computadores, funcionalidade esta chamada de multithreading, com o intuito de
melhorar o desempenho do algoritmo em relacdo ao tempo de processamento, visto que
cada etapa de transcricdo fonética dos caracteres de uma palavra é altamente demorada.
Por meio dessa funcionalidade, foi possivel verificar uma melhora significativa no tempo
de processamento do algoritmo PSI, fator que colaborou para uma apresentagdo mais
rapida dos resultados obtidos. Portanto, a divisdo da tarefa de processar as informacdes
entre os nucleos de processadores contribui na velocidade de processamento e da listagem
dos resultados. E importante destacar que a velocidade de processamento esta ligada ao
namero de nucleos de processadores que o computador possui, pois quanto mais nicleos,
mais rapida seré a execucdo do algoritmo PSI.

Para concluir, vale ressaltar que o algoritmo PSI pode ser aplicado em qualquer
base de dados, independente do tamanho, nimero de registros e dominio do atributo,

podendo ser numérico ou alfanumérico. O objetivo deste trabalho foi alcancado, ja que por
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meio do desenvolvimento do Algoritmo PSI foi possivel obter resultados satisfatorios, em

um curto tempo de processamento e de listagem dos resultados.

5.2. Sugestdes de trabalhos futuros

A partir do trabalho desenvolvido, é possivel sugerir as seguintes opcdes de

pesquisa e desenvolvimento:

a)

b)

d)

Implementacdo da funcionalidade de limpeza de dados no Ambiente
DIBP: por meio do algoritmo PSI desenvolvido, foi possivel identificar os
registros duplicados, e como proximo passo a efetuacdo da tarefa de
limpeza de dados.

Adicao de novos idiomas no Ambiente DIBP: para enriquecer o ambiente
DIBP, a adicdo de novas transcri¢fes fonéticas favoreceria a identificacéo
de registros duplicados em outros idiomas. Como sugestéo, a inclusédo da
lingua inglesa é de extrema importancia na continuidade deste trabalho.
Modulo de adicdo de transcricdo fonética em diversos idiomas no
Ambiente DIBP: para tornar o ambiente mais rico em funcionalidade, é
sugerido a proposta de implementacdo deste mddulo com a finalidade de
oferecer uma maior variedade de transcrices fonéticas em diversos
idiomas, realizando o upload destas transcricbes sem que haja a
necessidade da programacdo em linhas de codigo.

Implementacao de novos algoritmos para a limpeza de dados: para tornar
0 Ambiente DIBP mais robusto, a adi¢cdo de novos algoritmos na tarefa de
identificar registros duplicados é importante e aconselhavel, a fim de
favorecer a uma melhor limpeza de dados.

Explorar novas métricas para medir desempenho: para calcular o
desempenho dos algoritmos estudados e o proposto, a utilizagdo de novas
métricas € interessante, o que favorece o enriquecimento da pesquisa a fim

de comprovar a eficiéncia do algoritmo proposto.
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Apéndice A

Fichamentos sobre a Fonética

A.l. A Fonética - Bertil Malmberg (MALBERG, 1954).

A fonética é o estudo dos sons da linguagem. E, pois, um ramo da lingiistica, mas um
ramo que, ao contrario dos outros, apenas se interessa pela linguagem articulada e nédo por
outras formas de comunicacdo organizada (linguagem escrita, linguagem dos surdos-

mudos, sinais dos marinheiros, etc). P. 09

Alids, o emprego do alfabeto fonético internacional ndo se encontra generalizado em

Franga, nem sequer entre os linglistas. P. 11

Em portugués existem duas espécies de ditongos orais e nasais. Ao primeiro tipo
pertencem: ai, au, ei, éi, eu, eu, iu, ui, oi, oi; do segundo tipo sdo: de, ao, am, em, 6e, ~Ui
(representado sem til em mui e muito, por exemplo). Podemos ainda reagrupa-los em

ditongos crescentes e decrescentes. P. 69

Enguanto as vogais se caracterizam acusticamente pela auséncia de ruido audivel e, do
ponto de vista articulatério, por uma passagem de ar livre, as consoantes sao — ou contém —
ruidos e pronunciam-se com um fechamento ou uma constri¢do quando da passagem do ar.
P. 73
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As consoantes portuguesas p, t, ¢ (q) sdo oclusivas ndo aspiradas. E este mesmo tipo que se
encontra nas outras linguas romanticas e na maior parte das linguas européias, com

exce¢do do grupo germanico. P. 76

O simples fato de que a versificacdo é frequentemente baseada no numero de silabas
fornece-nos uma prova de que a silaba é uma unidade fonética da qual os sujeitos falantes

estdo absolutamente conscientes. P. 115

O estudo cujo objetivo é determinar as distingcdes fonéticas que, em dada lingua, tem valor
diferencial e estabelecer o sistema de fonemas e de prosodemas, é frequentemente

designado por fonologia. P. 169

A fonologia, tomada nesse sentido, foi fundada em Praga ha cerca de trinta anos, por um
grupo de lingiistas (Troubetzkoy, Jakobson e outros), o que explica 0 nome da escola de
Praga. P. 169

Quando de trata de saber porque muda a pronuncia, 0 investigador encontra-se perante
dificuldades quase insuperaveis. Os sons nao sdo 0s Unicos elementos que mudam numa
lingua. Também mudam as formas, o tipo de sintaxe, o vocabulario e o estilo literario. P.
173

Umas palavras frequentes, cotidianas, sofre mais facilmente os efeitos de uma tendéncia

fonética do que uma palavra rara, literaria ou especial. P. 176

Do que se disse la atras conclui-se que nem a fonética nem a linguistica sdo capazes de
explicar por si mesmas as evolugdes fonéticas. E preciso ultrapassar os limites da fonética
— e até os da linglistica — para encontrar, se for possivel, todos os fatores que determinam

em conjunto a evolucao dos sons e a das linguas. P. 183

Gracas a invencao do telefone, radio, fonografo, alto-falantes, gravadores de som e cinema

sonoro, a lingua falada substitui cada vez mais a lingua escrita. P. 188
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A.2. Analise Fonoldgica — Luiz Carlos Cagliari (CAGLIARI, 2002).

A Fonética e a Fonologia sdo areas da Linguistica que estudam os sons das linguas. A
Fonética preocupa-se principalmente com a descricdo dos fatos fisicos que caracterizam

linguisticamente os sons da fala. P. 17

A fonética descreve o0s sons da fala, dizendo quais mecanismos e processos de producéo de
fala estdo envolvidos em um determinado segmento da cadeia sonora da fala. Diz, por
exemplo, que um som articula-se com uma corrente de ar pulmonar, egressiva, com uma
funcdo sonora, com uma obstrugdo fricativa a corrente de ar, formada pela aproximacgéo

dos labios levemente protusos. P. 17

A fonologia, por sua vez, faz uma interpretacdo dos resultados apresentados pela Fonética,
em funcdo dos sistemas de sons das linguas e dos modelos teéricos que existem para

descrevé-los. P. 18

A fonética é basicamente descritiva e a Fonologia, interpretativa. P. 18

A analise fonoldgica baseia-se no valor dos sons dentro de uma lingua, isto €, na fungédo
linglistica que eles desempenham nos sistemas de sons da lingua. Enquanto a Fonética
descreve 0 que acontece quando um falante fala, a Fonologia almeja a descricdo da

organizacdo sistematica global dos sons da lingua desse falante. P. 18

H& um limite minimo de segmentacdo da cadeia da fala que permite a identificacdo de um

composto formado de significado e significante. Menos do que isto, perde-se o significado.

O uso de simbolos fonéticos para representar os fonemas é feito para auxiliar o raciocinio

fonoldgico, ndo para indicar um som fonético propriamente dito. P. 26

Os alofones, por sua vez, sdo os representantes fonéticos dos fonemas. Os fonemas sao

representados entre duas barras inclinadas e os alofones entre colchetes quadrados. P. 26

A fala realiza-se através de uma cadeia de sons, produzindo um continuo sonoro de

qualidades variaveis ao longo do tempo. Um ambiente fonolégico ou contexto é
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constituido por um ou mais elementos que precedem ou seguem um determinado segmento
da fala. P. 27

Quando a troca de um som por outro modificar o significado, esses sons estdo em oposi¢ao
e sdo classificados como fonemas. Quando ndo ocorrer a mudanca de significado, trocando
um som por outro em um determinado ambiente, ndo ocorre oposicao fonoldgica e 0s sons

sdo variantes de um mesmo fonema. P. 33

Tradicionalmente, a fonologia marca os sons foneticamente semelhantes (SFS) — ou pares

suspeitos — circunscrevendo-os em baldes. P. 39

A.3. Fonética, Fonologia e Ortografia — Claudio Cezar Henriques (HENRIQUES,
2007).

Tomada em seu objetivo significativo, a servico da comunicacdo, a Fonacdo — que € o ato

humano de emitir sons vocais — se constitui como a propria fala. P. 6

A distin¢cdo metodoldgica entre Fonética e Fonologia ocorre na primeira metade do século
XX, em decorréncia sobretudo das idéias de Sausurre (1916), embora outros autores, como
Courtenay (1895) e Jepersen (1904), ja houvessem se manifestado a respeito dos valores

linglisticos distintivos dos elementos fonicos. P. 6

A fonética estuda os sons da fala; a Fonologia estuda os sons da lingua. P. 6

S6 a transcricdo fonética expde rigorosa e sistematicamente os fonemas empregados na

prondncia de uma palavra ou sintagma. P. 9

Os sistemas de transcricdo fonética vém sendo aperfeicoados desde os finais do século
XIX, criando alfabetos fonéticos a fim de indicar individualmente todas as nuangas
sonoras produzidas pelo aparelho fonador. Um dos mais difundidos é o alfabeto fonético
da International Phonetic Association, utilizado em livros e trabalhos de linglistica e em

muitos dicionarios bilinglies para ensinar como se deve pronunciar cada palavra. P. 15
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A lingua portuguesa possui 33 fonemas, sendo 12 vogais, 19 consoantes e 2 semivogais.

Vogais: ver pagina 17.

A.4. Fonética e Fonologia do Portugués — Thais Cristéfaro Silva (SILVA, 2007).

Todo falante de qualquer lingua é capaz de reconhecer se outro falante apresenta sotaque
ou ndo. Adicionalmente, todo falante é capaz de fazer julgamentos sobre a sua lingua

materna. Os ramos da ciéncia que estudam a sonoridade sdo a fonética e a fonologia.

A fonética se destaca pelo estudo articulatorio e acustico da fala. A fonologia estuda a

categorizacdo de sons em linguas especificas e os aspectos relacionados com a percepgéo.

A sonoridade — tomada no sentido estrito do “barulho” da fala — é parte de contetdo
programatico de disciplinas em varias areas do conhecimento e consequentemente em
varios cursos da graduacdo como o de Letras, Artes Cénicas, Mdsica, Fonoaudiologia,

Psicologia, e Tecnologia da Fala.

A Linglistica é a ciéncia que estuda os fendmenos relacionados a linguagem verbal
humana, buscando entender quais sdo as caracteristicas e principios que regem as
estruturas das linguas do mundo. Aos linguistas, entdo, cabe estudar e formular explicacdes

acerca das estruturas e dos mecanismos da linguagem em geral.

O linglista pode estudar a linguagem, analisando suas modificacbes durante um
determinado periodo (Linglistica diacrdonica ou histérica), ou, entdo, estudar uma

determinada lingua no seu estagio de evolucdo atual (Linguistica sincronica).

A Fonologia é a ciéncia que estuda a organizacdo dos sistemas sonoros das linguas
naturais. Transcricbes fonoldgicas sdo apresentadas entre barras transversais: /.../.
Transcricbes fonologicas recebem varias denominagGes dependendo do modelo
fonolégico, como, por exemplo: representagdo subjacente, representacdo lexical,

representacdo mental ou output.



Transcricdes Fonéticas da Lingua Italiana

As tabelas B.1 a B.19 foram elaboradas pelo autor deste trabalho como uma
contribuicdo cientifica e apresentam as transcricbes fonéticas das vogais, consoantes,
digrafos e trigrafos da lingua italiana, conforme explicagcdes das obras de Maurizio Babini
(BABINI, 2002). Essas transcrigdes foram realizadas para o estudo de caso da lingua
italiana e foram necessarias para a implementacdo no ambiente DIBP, que identifica

registros duplicados em bases de dados baseado na similaridade fonética e numérica de

Apéndice B

diferentes idiomas, neste caso o italiano.

Tabela B.1 Transcricdo fonética das vogais — lingua italiana

Caractere Transcricdo Fonética Exemplos
A lal capo (chefe)
E lel pane (péo)
lel caffe (café)
I il mari (mares)
0 lo/ anno (ano)
/ol dote (dote)
U lu/ rumore (ruido)

Tabela B.2 Transcricao fonética da consoante B — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
B+A [ba] barca (barco)
B+E [be] becco (bico)
[be] bello (linda)
B Ibl B+ [bi] bica (monte)
B+O [bo] bocca (boca)
[bo] bocce (bocha)
B+U [bu] buono (bom)
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Tabela B.3 Transcricao fonética da consoante C — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
C+E [fe] ceffo (focinho)
Iy [fe] cedola (cédula)
C+l [¢fi] cielo (céu)
c C+A [ka] cane (cachorro)
Ik C+0 [ko] coccio (caco)
[ko] codice (codigo)
C+U [ku] cubo (cubo)

Tabela B.4 Transcricao fonética da consoante D — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos

D+A [da] damasco (damasco)

D+E [de] decalitro (decalitro)
[de] deca (dezena)

D [d/ D+ [di] dito (dedo)

D+0 [do] docente (docente)
[do] dacile (ddcil)

D+U [du] duale (dual)

Tabela B.5 Transcricdo fonética da consoante F — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
F+A [fa] famoso (famoso)
E+E [fe] f?ltr(,) (feltro)
[fe] fé (fé)
F 1 F+I [fi] fine (fim)
=) [fo] formale (formal)
[fo] fonico (fénico)
F+U [fu] fuga (fuga)

Tabela B.6 Transcricdo fonética da consoante G — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
G+A [0a] gatto (gato)
Igl G+O [go] goleador (goleador)
[90] gonna (saia)
G G+U [gu] gusto (gosto)
G+E [43€] gelato (sorvete)
a3/ [a3€] gesto (gesto)
G+l giro (giro)

[a3i]
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Tabela B.7 Transcricao fonética da consoante H — lingua italiana

Caractere

Trans. Fonética

Letras

Sons

Exemplos

H

N&o hd som

hanno (anos)

Tabela B.8 Transcricao fonética da consoante L — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
L+A [la] lana (18)
L+E [le] leale (leal)
[le] lemme (devagar)
L n L+ [1i] libro (livro)
L+O [lo] locale (local)
[10] logica (l6gico)
L+U [lu] lucro (lucro)

Tabela B.9 Transcricdo fonética da consoante M — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
M+A [ma] mare (mar)
M+E [me] mela (maca)
[me] media (média)
M Im/ M+ [mi] militare (militar)
M+O [mo] mobilia (mobilia)
[mo] moda (moda)
M+U [mu] muto (mudo)

Tabela B.10 Transcri¢do fonética da consoante N — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos

N+A [na] nappo (copo)

N+E [ne] necessario (necessario)
[ne] nebbia (névoa)

N Inf N+ [ni] nido (ninho)

N+O [no] pino (pinho)
[no] nomade (ndmade)

N+U [nu] nudo (nu)
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Tabela B.11 Transcri¢do fonética da consoante P — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos

P+A [pa] padre (pai)

P+E [pe] peccato (pecado)
[pe] pezzo (pedago)

P Ip/ P+l [pi] pianto (choro)

P+O [po] poeta (poeta)
[p2] Poco (pouco)

P+U [pu] puro (limpo)

Tabela B.12 Transcri¢do fonética da consoante Q — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
QU+A [kwa] quattro (quatro)
QU+E [kwe] questione (questao)
Q I/ [kwe] quercia (ccarvalho)
QU+I [kwi] quintale (quianta)
QU+O [kwo] quotato (cotado)
[kwo] quota (cota)

Tabela B.13 Transcri¢do fonética da consoante R — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos

R+A [ra] rabbia (raiva)

R+E [re] reame (reino)
[re] resto (troco)

R Il R+l [ri] rito (rito)

R+O [ro] robusto (forte)
[ro] roba (roupa)

R+U [ru] ruota (roda)

Tabela B.14 Transcri¢do fonética da consoante S — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
S S+A [sa] sapere (talento)
S+E [se] sera (tarde)
[se] sicuro (seguro)
Isl S+ [si] siclo (siclo)
S+0 [so] soave (suave)
[so] socio (parceria)
S+U [su] superficie (superficie)
Iz/ S+A [za] casa (casa)
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S+E [ze] arsenale (arsenal)
[z€] esercito (exército)

S+l [zi] asino (burro)

S+0 [zo] bisogno (precisao)
[z0] episodio (episddio)

S+U [zu] arsura (sede)

Tabela B.15 Transcri¢do fonética da consoante T — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
T+A [ta] taglio (corte)
T+E [te] teatrale (teatral)
[te] tecnico (técnico)
T i T+ [ti] timbro (selo)
T+O [to] tombola (bingo)
[to] topo (rato)
T+U [tu] tuffo (mergulho)

Tabela B.16 Transcri¢do fonética da consoante V — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos

V+A [va] vacante (vago)

V+E [ve] venoso (venoso)
[ve] vela (vela)

\Y I V+I [vi] vino (vinho)

V40 [vo] volante _(volante)
[vo] volta (giro)

V+U [vu] vulcano (vulcéo)

Tabela B.17 Transcri¢do fonética da consoante Z — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
Z Z+A [tsa] forza (forca)
Z+E [tse] zecca (casa da moeda)
[tse] carrozzela (carrocinha)
Itsl Z+ [tsi] zigano (cigano)
7+0 [tso] pzzzo (louco)
[tso] zoccolo (tamanco)
Z+U [tsu] zucchero (agucar)
/dz/ Z+A [dza] zaffir (zafira)
Z+E [dze] zelare (zelar)

[dze]

zero (zero)
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Z+I [dzi] Zigomo (osso malar)

740 [dzo] zodiaco (zodiaco)
[dzo] z6tico (grosso)

Z+U [dzu] azzurro (azul)

Tabela B.18 Transcri¢édo fonética dos digrafos — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
CH+E [ke] cherubino (querubin)
Ikl [ke] archetipo (arquétipo)
CH CH+I [Kki] chiave (chave)
GH+E [ge] guepargo (leopardo)
a3/ [ge] riguello (régua)
GH+I [0i] guirlanda (guirlanda)
GN+A [na] assegnare (atribuir)
GN+E [ne] cagnetto (canino)
[nel magnette (ima)
GN In/ GN+I [ni] bagnina (salva-vidas)
GN+O [no] agnolo (anjo)
[no] calcagno (calcanhar)
GN+U [nu] ignudo (nu)
GL 1K/ GL+I [£i] glicerina (glicerina)
CI+A [tfa] arancia (laranja)
CI+E [tfe] c?ecame,nte (cegamente)
Cl I [tfe] c!elo (céu)
CI+0 [tfo] cioccolato (chocolate)
[tfo] ciocca (tufo)
Cl+uU [tfu] acciuga (anchova)
GI+A [d3a] pioggia (chuva)
GI+E [dze] ?g?enico gh?giénico)
Gl Idz/ [dze] |g|enfe (higiene)
GI+0 [d30] afjaglo_(devagar)
[d30] gioco (jogo)
Gl+U [d3u] giustizia (justica)
SC+I [fi] pesci (peixes)
SC I§1 SCAE [fe] scelta (escolha)
[fe] scena (cena)
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Tabela B.19 Transcricdo fonética dos trigrafos — lingua italiana

Caractere | Trans. Fonética Letras Sons Exemplos
SCI+A [fa] sciabola (alfange)
SCI+E [fe] scientifico (cientifico)
scl I/ [fe] sue_nza (ciéncia)
SCI+O [fo] uscio (porta)
[f2] sciopero (greve)
SCI+U [fu] asciugare (enxugar)
GLI+A [£a] paglia (palha)
GLI+E [£e] paglietta (velejador)
GLI 15/ [£e] berasagliere
GLI+O [£o] aglio (alho)
[£0] portafoglio (carteira)
GLI+U [Au] tagliuzzare (retalhar)
GNI+A [na] spegniamo (apagamos)
GNI+E el |*
GNI In/ [ne] *
GNI+O [no] Lagnio (queixar-se)
[no] "
GNI+U [nu] ogniuno (cada um)

As consoantes “j”, “k”, “w”, “x” e “y” tem 0 uso muito baixo em italiano. A
maior parte das palavras que comegam com estas letras — ou simplesmente contém estas
letras — € de origem estrangeira. E por esta razdo que ndo sdo realizadas as transcrigoes
fonéticas dessas letras (BABINI, 2002).

A consoante “h” (lé-se “aga”) ndo foi transcrita foneticamente, pois ndo ha
sonoridade para ela. Diante disso, as ocorréncias da letra “h” no inicio de palavras serdo
ignoradas no algoritmo proposto, visto que o “h” foneticamente ndo tem som expressivo de
forma a alterar a prondncia de uma palavra.

E possivel observar na Tabela B.19 que na coluna de exemplos possui alguns
registros com asterisco (*), pois ndo foram encontrados no dicionario da lingua italiana
exemplos de palavras que utilizam tal letra ou s@o de menos expressividade e uso. Vale
lembrar que o fato de ndo ter sido encontrada palavras de exemplo com estas letras ndo

descarta a necessidade de suas transcri¢@es fonéticas.

128



	CAPA
	FOLHA DE ROSTO
	COMISSÃO EXAMINADORA
	AGRADECIMENTOS
	DEDICATÓRIA
	EPÍGRAFE
	SUMÁRIO
	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE TABELAS
	LISTA DE SIGLAS
	RESUMO
	ABSTRACT
	1. INTRODUÇÃO
	1.1. Considerações Iniciais
	1.2. Motivação e escopo
	1.3. Objetivos
	1.4. Metodologia
	1.5. Organização da dissertação

	2. LIMPEZA DE DADOS
	2.1. Considerações iniciais
	2.2. Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados - KDD
	2.3. Limpeza de Dados
	2.4. Técnicas de Limpeza de Dados
	2.5. Detecção de tuplas duplicadas por meio de técnicas baseadas em distância
	2.6. Ferramentas de Limpeza de Dados
	2.7. Multithreading
	2.8. Considerações finais

	3. IDENTIFICAÇÃO DE TUPLAS DUPLICADAS POR MEIO DA SIMILARIDADE FONÉTICA E NUMÉRICA
	3.1. Considerações iniciais
	3.2. Definição do problema
	3.3. Visão geral da proposta
	3.4. Algoritmo PSI
	3.5. Descrição do Ambiente DIBP
	3.6. Considerações Finais

	4. TESTES E RESULTADOS
	4.1. Considerações iniciais
	4.2. Bases de dados e parâmetros de testes
	4.3. Estudo Comparativo
	4.4. Considerações finais

	CONCLUSÕES
	Conclusões finais
	Sugestões de trabalhos futuros

	REFERÊNCIAS
	APÊNDICE

