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Resumo—Nos bancos de dados modernos, a recuperação
de informações nem sempre pode ser realizada por meio de
identificadores únicos. Em bases heterogêneas e sujeitas a in-
consistências, torna-se necessário empregar técnicas capazes de
identificar registros pertencentes à mesma entidade, mesmo na
presença de variações textuais, dados incompletos ou erros
de preenchimento. Nesse contexto, destaca-se o record linkage,
técnica utilizada para vincular registros de uma mesma entidade
a partir da comparação de atributos equivalentes.

Tradicionalmente, o record linkage utiliza funções de similar-
idade textual, como Jaro, Jaro-Winkler e Levenshtein. Entre-
tanto, essas abordagens podem apresentar limitações diante de
variações semânticas e inconsistências mais complexas.

Este trabalho propõe uma abordagem de deduplicação de
indivı́duos baseada em record linkage utilizando busca vetorial
aproximada. Para isso, empregam-se modelos de linguagem
para representar registros por meio de embeddings, permitindo
capturar relações semânticas entre diferentes formas de escrita,
abreviações e erros comuns em bases de dados reais. A indexação
e a recuperação dos vetores são realizadas por meio da estrutura
Hierarchical Navigable Small Worlds (HNSW), possibilitando a
busca eficiente por registros similares.

Por fim, a abordagem proposta é comparada a métodos
tradicionais baseados em similaridade textual, considerando
métricas de desempenho e qualidade, como precisão, acurácia,
sensibilidade e F1-score. Os resultados obtidos permitem avaliar
o potencial da busca vetorial aproximada como alternativa para
aprimorar processos de deduplicação e record linkage em cenários
com dados heterogêneos e inconsistentes.

Palavras-chave—Information Retrieval, Record Linkage, Em-
beddings, Hierarchical Navigable Small Worlds, Deduplication.

I. INTRODUÇÃO

Atualmente, a recuperação da informação, definida como
o processo de localizar documentos ou registros relevantes a
partir de uma consulta, tem ganhado crescente importância
em razão do aumento do volume de dados produzidos pelos
sistemas modernos, especialmente aqueles de natureza não
estruturada [2], [3].

Diferentemente dos dados estruturados, organizados em
tabelas e manipulados por bancos de dados relacionais, os
dados não estruturados não seguem um esquema rı́gido de
representação, abrangendo informações como textos livres,
imagens e áudios [2]. Em bancos de dados relacionais, a
recuperação de informações normalmente é realizada por
meio de chaves primárias que permitem relacionar registros
de uma mesma entidade. Entretanto, em diversos cenários

reais, registros referentes ao mesmo indivı́duo podem apresen-
tar variações de grafia, abreviações, erros de preenchimento
ou inconsistências entre diferentes bases, inviabilizando sua
identificação apenas por identificadores ou comparações ex-
atas.

Nesse contexto, técnicas de record linkage são ampla-
mente utilizadas para identificar registros que representam
uma mesma entidade por meio da comparação de atribu-
tos equivalentes. Tradicionalmente, essas técnicas baseiam-se
em funções de similaridade textual, que podem apresentar
limitações diante de variações semânticas e inconsistências
mais complexas.

Considerando esse cenário, o presente trabalho investiga a
aplicação da busca vetorial aproximada para a deduplicação de
indivı́duos brasileiros, utilizando registros representados por
embeddings gerados por modelos de linguagem natural pré-
treinados e indexados por meio da estrutura HNSW [4]. O
objetivo é avaliar o potencial dessa abordagem como alter-
nativa às técnicas tradicionais de record linkage baseadas em
similaridade textual.

A. Problema de Pesquisa

O processo de record linkage tradicional baseia-se na
recuperação de candidatos e na comparação de registros por
meio de funções de similaridade textual. Com a popularização
de modelos de linguagem e de técnicas de busca veto-
rial aproximada, tornou-se pertinente investigar sua aplicação
nesse contexto. Assim, este trabalho buscou responder ao
seguinte problema de pesquisa: em que medida a utilização de
embeddings e busca vetorial aproximada baseada em HNSW
influencia a qualidade da deduplicação de indivı́duos e o
desempenho computacional do processo de record linkage, em
comparação com abordagens tradcionais.

B. Objetivos Gerais

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar
uma abordagem de deduplicação de indivı́duos baseada em
técnicas de record linkage com busca vetorial aproximada,
investigando sua capacidade de identificar registros semantica-
mente semelhantes mesmo na presença de variações textuais,
erros de digitação e outras inconsistências comuns em bases de
dados. Além disso, buscou-se comparar seu desempenho com



métodos tradicionais de record linkage, analisando a qualidade
dos resultados e o custo computacional, a fim de avaliar a
viabilidade do uso de embeddings e busca vetorial aproximada
como uma alternativa escalável e eficiente para processos de
deduplicação de indivı́duos.

C. Objetivos Especı́ficos

Para atingir o objetivo geral deste trabalho, desenvolveu-
se um conjunto de dados sintético capaz de representar de-
safios comuns em aplicações de record linkage, incluindo
registros duplicados, erros ortográficos, variações fonéticas e
informações ausentes.

Em seguida, utilizou-se a ferramenta CIDACS-RL [1] para
executar processos de vinculação de registros baseados no
algoritmo BM25 [16] e em funções tradicionais de similar-
idade textual, estabelecendo uma linha de base (baseline) para
comparação. Adicionalmente, implementou-se uma funcional-
idade de busca vetorial aproximada baseada em embeddings
e similaridade do cosseno.

Para essa abordagem, avaliaram-se os modelos BERTimbau
[14] e Multilingual E5 Base [15] quanto à capacidade de repre-
sentar registros cadastrais e capturar similaridades semânticas.

Por fim, compararam-se três configurações de vinculação:
(i) a abordagem tradicional do CIDACS-RL (baseline); (ii) o
fluxo alternativo 1 (FA1), baseado em busca vetorial aprox-
imada e similaridade do cosseno entre embeddings; e (iii)
o fluxo alternativo 2 (FA2), que combina busca vetorial
aproximada com funções tradicionais de similaridade textual.
A comparação considerou o desempenho computacional e a
qualidade das vinculações, por meio dos tempos de proces-
samento e das métricas de precisão, sensibilidade, acurácia
e F1-score, permitindo avaliar o impacto da incorporação de
embeddings e recuperação vetorial ao fluxo do CIDACS-RL.

II. RECURSOS COMPUTACIONAIS

Os experimentos foram executados em um computador
equipado com processador AMD Ryzen 7 5700U (8 núcleos
e 16 threads), 8 GB de memória RAM e 512 GB de ar-
mazenamento SSD. O ambiente de software foi composto
pelo CIDACS-RL 3.0, utilizando o Apache Spark 3.4.1 em
modo local para o processamento distribuı́do e uma única
instância do Elasticsearch 8.9 como mecanismo de indexação
e recuperação dos registros.

III. LIMITAÇÕES

A infraestrutura computacional disponı́vel e a ausência de
acesso a bases de dados reais constituem limitações relevantes
deste trabalho. A restrição de recursos computacionais impôs
desafios relacionados à execução de experimentos em maior
escala, limitando a avaliação das abordagens propostas em
cenários com volumes mais elevados de registros e maior
demanda de processamento.

Além disso, a indisponibilidade de bases de dados reais
adequadas para experimentação restringiu a avaliação dos
métodos em cenários que reproduzissem integralmente os
desafios encontrados em aplicações práticas de record linkage.

IV. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

A. record linkage

A recuperação da informação desempenha um papel central
em muitos sistemas modernos, tais como comércio eletrônico
e plataformas de pesquisa acadêmica. Tais sistemas, em seu
núcleo, utilizam mecanismos de busca capazes não apenas de
recuperar informação, mas de recuperar informação relevante
[6]. A simples recuperação da informação não é suficiente: o
mecanismo de busca deve apresentar-se como um autômato
capaz de interpretar a intenção do usuário [6], isto é, daquele
que fornece a consulta. Tal relevância encontra-se fortemente
acoplada à lógica de negócio e depende de caracterı́sticas
capazes de direcionar a busca a resultados satisfatórios ao
usuário [6].

Fig. 1. record linkage como Enriquecedor de Dados

O record linkage consiste no processo de recuperação e
associação de registros referentes a uma determinada entidade
a partir da comparação de atributos semanticamente equiv-
alentes entre um conjunto de dados A e um conjunto de
dados-alvo B [1]. Nesse sentido, o record linkage consolida-se
como um esforço de engenharia voltado à busca e recuperação
massiva de registros em um ou mais conjuntos de dados, no
qual um conjunto A atua como cliente, consultando outros
conjuntos ou a si próprio em busca de entidades potencial-
mente equivalentes.

Uma das aplicações do record linkage é o enriquecimento
de dados. Um conjunto de dados A pode consultar e com-
parar registros em um conjunto de dados B para recuperar
informações adicionais acerca de uma entidade [1]. A Figura 1,
por exemplo, demonstra a recuperação do campo “Endereco”
de um indivı́duo.

Outra aplicação, e especificamente objeto de estudo do
presente trabalho, é a deduplicação de registros referentes à
mesma entidade dentro de um mesmo conjunto de dados [1],
os quais, entretanto, não possuem um identificador universal
capaz de vinculá-los de maneira determinı́stica, conforme
demonstrado na figura de número 2.



Fig. 2. Exemplo de Duplicações em Conjuntos de Dados

Duas abordagens podem ser adotadas no contexto de record
linkage: uma primeira, determinı́stica, na qual um campo único
ou um conjunto de campos [1] é utilizado para determinar se
um par de registros, pertencentes ao mesmo ou a diferentes
conjuntos de dados, refere-se à mesma entidade.

Fig. 3. record linkage Determinı́stico

Uma segunda abordagem, probabilı́stica, lança mão de
técnicas de cálculo de similaridade entre os dados [1], sub-
sidiando o suporte à diversidade no que se refere à qualidade
dos registros, que pode comportar situações como deleção,
inserção e transposição de termos e caracteres em informações
de indivı́duos, como nomes, nomes maternos ou municı́pios de
residência. O presente trabalho centrou seu experimento em
torno desta segunda abordagem. Tal abordagem visa resolver
problemas como o da figura 4. Ao olho humano, registros
como ”Francisco de A. F. C. Brandão” e “Franscisco de Assis
França Caldas Brandão” podem se referir ao mesmo indivı́duo,
apesar das diferenças textuais decorrentes de abreviações,
ausência de acentuação, erros de digitação ou preenchimento
incompleto. Dessa forma, a abordagem probabilı́stica busca
identificar correspondências mesmo quando os registros não
são exatamente iguais, concretizando o problema relacionado
à qualidade e padronização dos dados.

Fig. 4. record linkage Probabilı́stico

O record linkage é um processo estruturado em cinco
etapas principais: pré-processamento, indexação, comparação
de pares, classificação e avaliação de acurácia [1].

Na primeira etapa, o pré-processamento, como o nome sug-
ere, realizam-se transformações sobre os conjuntos de dados
com o objetivo de minimizar problemas de qualidade. Entre
essas transformações, destacam-se a padronização de campos
textuais (por exemplo, conversão para letras minúsculas ou
maiúsculas), a remoção de caracteres especiais e a criação
de colunas auxiliares, como códigos fonéticos, entre outras
estratégias [1].

A comparação de registros é, sem dúvida, o principal gar-
galo do processo. Isso ocorre porque a comparação exaustiva
de todos os registros de um conjunto de dados A com todos
os registros de um conjunto B resulta em uma complexidade
de ordem Nºb × Nºb, o que torna o processo inviável em
larga escala. Nesse contexto, a etapa de indexação propõe
a aplicação de uma ou mais regras para reduzir o número
de pares candidatos à comparação. Essa etapa é altamente
dependente do domı́nio do problema e do conhecimento sobre
os dados. [1]

A terceira etapa consiste na comparação propriamente dita,
na qual os campos equivalentes entre os registros são analisa-
dos. No record linkage determinı́stico, verifica-se se os valores
dos campos são exatamente iguais. Já no record linkage
probabilı́stico, mede-se o grau de similaridade entre os valores,
utilizando métricas especı́ficas. [1]

Após a comparação, os pares são classificados de acordo
com critérios definidos pela lógica de negócio. Por exemplo,
pode-se estabelecer um ponto de corte baseado em uma média
ponderada das similaridades obtidas, classificando os pares
como correspondentes ou não correspondentes. Essa constitui
a quarta etapa do processo. [1]

Por fim, na quinta etapa, realiza-se a avaliação da acurácia
dos resultados, que pode incluir revisão manual dos pares
classificados, especialmente em casos limı́trofes ou de maior
incerteza. [1]

B. Vetores como Representação de Dados - embeddings

Nos mais diversos conjuntos de dados é possı́vel identificar
uma diversidade de formas de se referir a um mesmo in-
divı́duo, conforme ilustrado na Figura 4. Este trabalho propõe
uma abordagem que reconhece essa diversidade e pretende



fazer uso de um instrumental técnico capaz de lidar com tais
variações.

Uma abordagem relevante no campo da recuperação da
informação consiste na representação de dados como vetores,
uma ferramenta matemática amplamente utilizada no apren-
dizado de máquina [7]. Seu objetivo é mapear as caracterı́sticas
dos dados em dimensões [7], de modo que, ao serem inseridos
em um espaço de alta dimensionalidade, cada elemento seja
representado por um ponto definido por suas coordenadas.

Atualmente, modelos de linguagem natural têm sido uti-
lizados para avaliar dados em múltiplas dimensões e produzir
vetores de caracterı́sticas que capturam a semântica, as regras
sintáticas de uma determinada lı́ngua e o contexto [8], os
chamados embeddings.

Conforme exemplificado na Figura 5, o dado é fornecido
a um modelo de linguagem natural, que o codifica como um
vetor de números reais, em que cada posição representa uma
dimensão.

Fig. 5. Codificação Textual em embeddings

A ideia central é que dados semanticamente e sintaticamente
semelhantes produzem embeddings igualmente, de modo que,
no espaço de alta dimensionalidade, seus pontos estejam
posicionados próximos entre si [8] e possam ter suas distâncias
avaliadas por meio de uma função de distância entre vetores
[8].

Fig. 6. Representação Textual no Espaço de Alta Dimensionalidade

Desse modo, a abordagem especı́fica adotada por este
trabalho para lidar com a diversidade de dados consiste na
representação de indivı́duos por meio de embeddings.

C. Aproximate Nearest Neighbour Search

Tratando-se do problema de busca, busca-se sempre evitar
que todos os elementos de uma determinada estrutura de
dados sejam percorridos até que o elemento desejado seja
encontrado.

Muito utilizada na resolução de problemas em aprendizado
de máquina, visão computacional e bancos de dados [9], o
Nearest Neighbour Search (NNS) consiste em um problema
no qual, dado um conjunto de pontos em um espaço, para uma
determinada consulta retornam-se os vizinhos mais próximos
de acordo com uma função de distância definida [9].

No contexto da abordagem adotada neste trabalho, a Figura
7 ilustra um exemplo aplicado ao caso de indivı́duos. A
busca por ”Raul Sei”, representado como um ponto no espaço,
seria comparada aos demais pontos desse mesmo espaço, os
quais poderiam corresponder a registros armazenados em uma
estrutura de dados de um banco de dados que implementa o
NNS como método de busca.

Um fator problemático encontra-se na abordagem mais
simples para esse tipo de problema: a comparação entre a
consulta e todos os pontos do espaço. Caso a quantidade de
pontos seja muito grande, o processo resultaria em uma com-
plexidade O(N), uma vez que todos os elementos precisariam
ser comparados com a consulta [9].

Fig. 7. Busca pelos Vizinhos mais Próximos

Entretanto, em diversas aplicações, é aceitável barganhar
levemente a acurácia dos resultados em favor de uma solução
computacionalmente mais viável, tanto em termos de tempo de
execução quanto de utilização de memória. Nesse contexto, os
algoritmos pertencentes à classe Approximate Nearest Neigh-
bor Search (ANNS) destacam-se por oferecer um equilı́brio
entre desempenho e recuperação de informações relevantes.

De forma semelhante ao problema de NNS, esses algoritmos
têm como objetivo identificar os K vizinhos mais similares
a uma determinada consulta, considerando uma função de
distância previamente definida [10]. Contudo, em vez de
garantir a obtenção dos vizinhos exatos mais próximos através
da comparação com os N vizinhos, empregam estratégias
heurı́sticas que permitem reduzir significativamente o custo
computacional da busca.



Frequentemente, tais abordagens baseiam-se na construção
de ı́ndices especializados, isto é, estruturas de dados projetadas
para viabilizar buscas eficientes em grandes volumes de dados.
Essas estruturas procuram equilibrar dois objetivos fundamen-
tais: a relevância dos resultados recuperados e a velocidade
da consulta. Dentre as soluções existentes, o HNSW [13],
objeto de estudo deste trabalho, destaca-se por sua capacidade
de conciliar elevada qualidade dos resultados com tempos de
busca reduzidos.

D. Hierarchical Navigable Small Worlds

Um dos principais desafios abordados no campo da
Recuperação da Informação está relacionado à estrutura de
dados utilizada para realizar a busca e recuperação de registros
pertencentes a uma determinada coleção. A escolha dessa
estrutura impacta diretamente o desempenho das operações
de consulta, influenciando fatores como tempo de resposta,
consumo de memória e escalabilidade do sistema.

Em aplicações modernas de busca e recuperação de docu-
mentos, como o Elasticsearch e o Solr, é amplamente utilizada
uma estrutura denominada Índice Invertido. Sua principal
finalidade é reorganizar os dados de forma a possibilitar con-
sultas mais eficientes sobre grandes volumes de informação.
Para isso, os termos presentes nos documentos são indexados
individualmente e associados a listas de identificadores dos
registros nos quais ocorrem. Dessa forma, em vez de percorrer
toda a coleção durante uma consulta, o sistema pode acessar
diretamente os documentos relacionados aos termos pesquisa-
dos, reduzindo significativamente o custo computacional da
operação [6].

Nos anos 1990, William Pugh propôs a estrutura de dados
denominada skip lists [12] como uma alternativa probabilı́stica
às árvores balanceadas, oferecendo desempenho semelhante
com menor complexidade de implementação.

As skip lists organizam os elementos em múltiplos nı́veis
hierárquicos, nos quais parte dos elementos é promovida prob-
abilisticamente para camadas superiores. Essa organização
permite que as buscas realizem grandes ”saltos” nos nı́veis
mais altos e sejam refinadas nos nı́veis inferiores, alcançando
complexidade temporal média logarı́tmica.

Os princı́pios introduzidos pelas skip lists influenciaram
o desenvolvimento de estruturas para busca aproximada em
grafos, como a Navigable Small World (NSW) e, posteri-
ormente, a Hierarchical Navigable Small World (HNSW),
ilustradas na Figura X.

Fig. 8. skip lists

O HNSW adota uma abordagem que combina conceitos
dos grafos de navegação com a estrutura hierárquica das skip
lists. Sua ideia central consiste em organizar os elementos
em múltiplas camadas de grafos, nas quais os nı́veis supe-
riores possuem menos vértices e conexões de longo alcance,
enquanto os nı́veis inferiores apresentam uma conectividade
progressivamente maior [11]. De maneira semelhante às skip
lists propostas por William Pugh, todos os elementos estão
presentes na camada mais inferior, que representa o grafo
completo da estrutura [11].

Fig. 9. Hierarchical Navigable Small World

O processo de busca é realizado por meio de comparações
de distância entre o elemento consultado e os vértices vis-
itados, reduzindo a necessidade de explorar regiões pouco
promissoras do espaço de busca. A navegação inicia-se no
nı́vel mais alto da hierarquia e prossegue de forma descen-
dente, camada por camada [12]. Em cada nı́vel, o algoritmo
percorre os vértices conectados ao ponto de entrada atual até
encontrar um vértice cuja distância para o elemento consultado
seja menor do que a dos demais candidatos disponı́veis [12].
Esse vértice passa então a ser utilizado como ponto de entrada
para a camada imediatamente inferior [12].

Ao repetir esse procedimento sucessivamente até alcançar
o nı́vel mais baixo, o HNSW consegue localizar vizinhos
aproximados de forma eficiente [12], explorando inicialmente
conexões de longo alcance e refinando gradualmente a busca
em regiões mais próximas da consulta. Assim como as
skip lists, essa estratégia permite que o algoritmo apresente
complexidade média logarı́tmica para operações de busca,



tornando-o altamente escalável para coleções de grande di-
mensão [12].

V. METODOLOGIA

A. Conjunto de Dados

Para o presente trabalho, foram extraı́dos dados públicos da
primeira chamada de aprovados nos cursos da Universidade
Federal da Bahia (UFBA) em 2026. A partir desses dados, foi
construı́do um conjunto de dados base contendo os nomes dos
candidatos, mantendo apenas registros com nomes únicos.

Com o objetivo de compor um conjunto de dados sintético
mais rico, foram geradas datas de nascimento fictı́cias e uti-
lizado um conjunto de bairros do municı́pio de Salvador para
a criação do atributo fictı́cio bairro. Dessa forma, o conjunto
de dados passou a ser composto pelos atributos nome, bairro
e data de nascimento, representando informações frequente-
mente utilizadas em tarefas de record linkage. Adicional-
mente, foi criado um identificador único para cada indivı́duo,
permitindo a posterior avaliação da qualidade das soluções
propostas por meio de métricas de desempenho comumente
utilizadas no record linkage.

Em seguida, foi desenvolvido um script Python responsável
pela geração de um conjunto de dados alvo. Esse processo
incluiu a duplicação de registros, com um limite máximo
de dez duplicações por indivı́duo, bem como a inserção
controlada de erros sintéticos. Nos campos textuais de nome
completo e bairro, foram aplicadas operações de inserção,
deleção, substituição e transposição de caracteres, além da
remoção de termos, simulando inconsistências comuns em
processos de entrada e integração de dados. Também foram
introduzidos erros fonéticos, por meio da substituição de
grafias por variantes foneticamente semelhantes, como a troca
de ”T” por ”TH”, reproduzindo variações de escrita frequente-
mente encontradas em registros reais. Adicionalmente, foram
gerados valores nulos para os campos de data de nascimento
e bairro, reproduzindo situações de ausência de informação
frequentemente observadas em bases de dados reais. Dessa
forma, buscou-se construir um cenário experimental mais
próximo das condições encontradas em aplicações práticas de
record linkage.

A construção desse cenário experimental teve como objetivo
criar um ambiente desafiador para a avaliação das soluções
propostas neste trabalho, permitindo analisar sua robustez
diante de diferentes tipos de erros e variações nos dados.

B. Limitações do Conjunto de Dados

Uma análise complementar realizada neste trabalho con-
sistiu em investigar o quão desafiador o conjunto de dados
sintéticos se mostrou para as diferentes abordagens de record
linkage. Em vez de restringir a avaliação apenas às métricas
tradicionais de desempenho, como precisão, sensibilidade,
acurácia e F1-Score, buscou-se compreender a distribuição das
pontuações (match scores) atribuı́das aos pares de registros ao
longo do processo de recuperação e re-ranqueamento. Essa
análise permite identificar, considerando o ponto de corte
ótimo determinado por meio da curva ROC (apresentada na

Fig. 10. Distribuição de Verdadeiros Positivos em Relação ao Match Score

Fig. 11. Distribuição de Falsos Positivos em Relação ao Match Score

Seção de Resultados), em quais faixas de similaridade se
concentraram os pares corretamente e incorretamente classi-
ficados, proporcionando uma compreensão mais aprofundada
do grau de dificuldade imposto pelo conjunto de dados às
abordagens avaliadas.

Para esse fim, foram coletados, para cada abordagem os
valores mı́nimo, médio e máximo do match score dos pares
pertencentes às quatro categorias da matriz de confusão:
Verdadeiros Positivos, Falsos Positivos, Verdadeiros Negativos
e Falsos Negativos. A partir dessas estatı́sticas, foram con-
struı́dos gráficos cujo objetivo é sintetizar a distribuição das
pontuações obtidas por cada grupo, permitindo visualizar a
região do espaço de similaridade ocupada por cada tipo de
classificação.

Embora o conjunto de dados sintéticos tenha proporcionado
uma avaliação controlada e reprodutı́vel, a análise sugere que
sua capacidade de representar a diversidade e a complex-
idade dos erros presentes em cenários práticos é limitada.
Dessa forma, entende-se que, como continuidade da presente
pesquisa, as abordagens propostas devem ser avaliadas em
bases de dados reais, permitindo verificar se o desempenho
observado neste trabalho se mantém diante de inconsistências
naturalmente presentes em aplicações reais. Nesse contexto, a
análise da distribuição dos match scores poderá ser novamente



Fig. 12. Distribuição de Verdadeiros Negativos em Relação ao Match Score

Fig. 13. Distribuição de Falsos Negativos em Relação ao Match Score

empregada para investigar se os padrões identificados neste
estudo permanecem consistentes, ampliando as evidências
acerca da robustez, da capacidade de generalização e da
aplicabilidade dos métodos propostos.

C. CIDACS-RL e o Fluxo de Vinculação Original

O CIDACS-RL [1] é uma ferramenta de vinculação de
registros desenvolvida pelo Centro de Integração de Dados
e Conhecimentos para Saúde (CIDACS/Fiocruz Bahia), pro-
jetada para realizar a integração de grandes bases de dados
administrativas e de saúde. Na arquitetura proposta, o processo
de vinculação é estruturado em três componentes principais:
(i) a indexação dos registros da base alvo no Elasticsearch,
(ii) a recuperação de candidatos por meio do Elasticsearch
e (iii) um núcleo de comparação e re-ranqueamento baseado
em funções clássicas de similaridade textual. Dessa forma, o
fluxo de vinculação é organizado em duas etapas principais:
recuperação de candidatos e comparação dos registros.

Na primeira etapa, os registros da base fonte foram uti-
lizados para consultar a base alvo indexada no Elasticsearch,
buscando registros potencialmente correspondentes.

Em seguida, os candidatos recuperados foram submeti-
dos à etapa de comparação. Inicialmente, realizou-se uma
vinculação baseada em correspondências exatas. Poste-

riormente, os candidatos remanescentes foram avaliados
com relaxamento nas regras de similaridade, permitindo a
identificação de pares mesmo na presença de significativas
divergências decorrentes de erros de digitação, variações or-
tográficas, abreviações e alterações fonéticas.

Além disso, foram atribuı́dos pesos aos atributos utilizados
no processo de comparação, de forma a refletir sua importância
relativa na identificação de correspondências. Os pesos asso-
ciados aos campos nome, bairro e data de nascimento foram
definidos a partir da execução de uma amostra de registros
submetida a um procedimento de otimização baseado em
algoritmos genéticos [13]. Esse processo buscou identificar
combinações de pesos capazes de maximizar o desempenho
da vinculação, fornecendo uma parametrização mais adequada
às caracterı́sticas do conjunto de dados analisado.

Ao combinar uma etapa inicial de recuperação de candidatos
baseada em BM25 [16] por meio do Elasticsearch com fases de
comparação exata e aproximada, o fluxo de vinculação tornou-
se capaz de recuperar tanto registros idênticos quanto registros
contendo inconsistências sintéticas. Essa configuração corre-
sponde à abordagem de referência (baseline) adotada neste
trabalho.

Fig. 14. Abordagem Baseline

D. Fluxo de Vinculação Baseado em Busca Vetorial Aproxi-
mada

No processo de record linkage baseado em busca vetorial
aproximada, os atributos nome, bairro e data de nascimento
foram inicialmente concatenados em uma única representação
textual para cada registro. Em seguida, esses textos foram
submetidos a modelos de linguagem para a codificação em
embeddings, capazes de representar os registros em um espaço
vetorial no qual registros semelhantes tenderiam a ocupar
posições próximas.

Foram avaliados dois modelos open-source para a geração
de embeddings: o BERTimbau [14], em sua versão base, de-
senvolvido especificamente para a lı́ngua portuguesa, e o Mul-
tilingual E5 [15], também em sua versão base, projetado para
aplicações multilı́ngues de recuperação de informação. Para
cada modelo, foram gerados embeddings para os conjuntos de
dados fonte e alvo a partir da concatenação estruturada dos
atributos de cada registro. Nessa representação, cada atributo
foi precedido pelo respectivo nome da coluna, fornecendo
contexto adicional ao modelo. Por exemplo, um registro con-
tendo os valores (João Victor Souza, 08/12/2004, Pituaçu) foi
representado como ”Coluna ’Nome’ Valor ’João Victor Souza’
Coluna ’Data de Nascimento’ Valor ’08/12/2004’ Coluna
’Bairro’ Valor ’Pituaçu’”, permitindo a geração de um vetor
de embeddings representativo para cada registro.



Fig. 17. Visão Geral da Metodologia

Após a etapa de vetorização, os registros passaram a ser
representados por vetores em um espaço multidimensional.
A recuperação de candidatos foi então realizada por meio
de busca vetorial aproximada, utilizando a similaridade do
cosseno como critério de ranqueamento para identificar os
registros mais próximos entre as bases. Essa estratégia per-
mite recuperar candidatos semanticamente semelhantes mesmo
na presença de erros de digitação, variações ortográficas,
abreviações, erros fonéticos e valores ausentes.

Uma vez recuperados os candidatos, foram avaliadas duas
estratégias distintas para a etapa de comparação dos registros.
Na primeira, a comparação foi realizada diretamente entre os
embeddings por meio da similaridade do cosseno, mantendo
tanto a recuperação de candidatos quanto a comparação funda-
mentadas em representações vetoriais (FA1). Na segunda, os
candidatos recuperados pela busca vetorial foram comparados
e re-ranqueados utilizando as funções clássicas de similaridade
textual empregadas pelo CIDACS-RL, permitindo avaliar o
impacto da recuperação vetorial de forma independente da
estratégia de comparação adotada (FA2).

Fig. 15. Abordagem FA1

Fig. 16. Abordagem FA2

A utilização de diferentes modelos de embeddings e de
distintas estratégias de comparação possibilitou avaliar o im-
pacto das representações vetoriais tanto na recuperação de can-
didatos quanto na qualidade final das vinculações, permitindo
comparar abordagens puramente vetoriais e hı́bridas em um
cenário de record linkage aplicado a dados cadastrais.

E. Análise de Qualidade

Para cada processo de vinculação, os resultados recuperados
foram submetidos a diferentes pontos de corte de similaridade,
com o objetivo de analisar o impacto desses valores sobre a
qualidade da vinculação. Foram avaliados limiares compreen-
didos entre 0,50 e 1,00, com incrementos de 0,05, permitindo
observar o comportamento dos métodos em diferentes nı́veis
de exigência para aceitação de correspondências.

Adicionalmente, foi construı́da a curva ROC (Receiver Op-
erating Characteristic), a partir da qual foi calculado o Índice
de Youden. O ponto de corte correspondente ao maior valor
desse ı́ndice foi considerado o limiar ótimo, por representar o
melhor equilı́brio entre sensibilidade e especificidade.

Para cada ponto de corte avaliado, foram construı́dos
gráficos das métricas de qualidade da vinculação, incluindo
precisão, sensibilidade, especificidade, acurácia e F1-score. A
análise dessas métricas, em conjunto com a curva ROC e o
Índice de Youden, permitiu avaliar o desempenho de cada
abordagem e identificar o ponto de corte mais adequado para
cada configuração experimental.

F. Análise de Desempenho

Ao final da execução dos processos de record linkage, foram
realizadas análises de desempenho para ambas as abordagens
estudadas. Para isso, foram registrados os instantes de inı́cio
e término das etapas de indexação e vinculação por meio de
arquivos de log gerados durante a execução dos experimentos.

Para cada configuração avaliada, o tempo de indexação foi
obtido a partir da média de cinco execuções independentes,
com o objetivo de reduzir a influência de variações ocasionais
decorrentes do ambiente computacional. O tempo de pro-
cessamento da etapa de vinculação foi mensurado durante a
execução de cada configuração experimental.

Os resultados obtidos foram apresentados na forma de
gráficos comparativos, permitindo analisar o comportamento
das diferentes abordagens em relação ao tempo de indexação
e ao tempo de execução do processo de vinculação.

G. Reprodutibilidade

O código-fonte desenvolvido para a realização dos exper-
imentos encontra-se disponı́vel publicamente no repositório
GitHub: PabloLemosPita/TCC.

VI. RESULTADOS

A. Análise de Qualidadade da Vinculação

Os experimentos demonstraram que a substituição integral
do fluxo tradicional do CIDACS-RL por uma abordagem
baseada exclusivamente em busca vetorial e similaridade
cosseno entre embeddings não produziu resultados satisfatórios
em termos de qualidade da vinculação. Embora a busca veto-
rial tenha recuperado candidatos semanticamente semelhantes,
a etapa de re-ranqueamento baseada apenas na similaridade
cosseno dos vetores apresentou redução nos indicadores de
precisão e sensibilidade quando comparada à abordagem tradi-
cional.



Fig. 18. Curva ROC e Índice de Youden em cada Abordagem

Em contrapartida, observou-se que a utilização da busca ve-
torial apenas como mecanismo de recuperação de candidatos,
seguida da etapa de comparação baseada nos valores originais
dos atributos e em funções clássicas de similaridade textual
ponderadas por pesos previamente otimizados, produziu resul-
tados significativos. Nessa configuração, a abordagem proposta
apresentou desempenho competitivo em relação ao CIDACS-
RL original, mantendo nı́veis de precisão semelhantes e
alcançando ganhos em sensibilidade, acurácia e f1-score.

Fig. 19. Análise da Precisão ao Longo dos Pontos de Corte em cada
Abordagem

B. Análise de Desempenho

Em relação ao desempenho computacional, observou-se um
aumento no tempo de execução das abordagens baseadas
em embeddings quando comparadas ao método tradicional
baseado apenas em atributos textuais. Na etapa de indexação,
o tempo necessário para a criação do ı́ndice vetorial foi
aproximadamente três vezes superior ao da indexação textual.

Fig. 20. Resumo dos Pontos de Corte Indicados pela Curva ROC

Entretanto, essa diferença mostrou-se pouco significativa em
termos práticos, uma vez que ambas as abordagens concluı́ram
essa etapa em poucos segundos.

Fig. 21. Desempenho da Indexação

O maior impacto foi observado durante o processamento
da vinculação. Enquanto a abordagem tradicional concluiu
o processo em aproximadamente um minuto, as abordagens
baseadas em busca vetorial demandaram pouco mais de
quarenta minutos para completar a vinculação. Esse aumento
expressivo decorre, principalmente, do custo adicional asso-
ciado ao processamento das representações vetoriais, bem
como das operações de recuperação e comparação envolvendo
embeddings.



Fig. 22. Desempenho do Processamento da Vinculação

VII. CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos indicam que a busca vetorial apre-
senta elevado potencial como mecanismo de ranqueamento
na etapa inicial de recuperação de candidatos relevantes. En-
tretanto, uma etapa subsequente de re-ranqueamento baseada
em funções clássicas de similaridade textual, associada à
adequada parametrização do processo de vinculação, mostrou-
se determinante para a obtenção dos melhores resultados na
avaliação final dos pares candidatos. Além disso, os resultados
evidenciam que os ganhos em qualidade da vinculação devem
ser analisados em conjunto com as contrapartidas relacionadas
ao desempenho computacional, uma vez que abordagens mais
sofisticadas podem implicar aumento no custo de processa-
mento.

O presente trabalho foi desenvolvido utilizando modelos de
linguagem pré-treinados, dados sintéticos e uma infraestru-
tura computacional limitada. Embora essas condições tenham
sido suficientes para a realização dos experimentos e para a
análise comparativa das abordagens propostas, elas também
impõem restrições quanto à generalização dos resultados obti-
dos. Nesse contexto, identificam-se algumas oportunidades
relevantes para a continuidade desta pesquisa, visando ampliar
sua aplicabilidade e aprofundar a compreensão acerca do uso
de busca vetorial em processos de record linkage.

a) Realizar o fine-tuning dos modelos de linguagem em-
pregados, especializando-os para a tarefa de deduplicação de
nomes e vinculação de registros. Espera-se que essa adaptação
permita a obtenção de representações vetoriais mais ade-
quadas ao domı́nio do problema, aumentando a capacidade de
discriminação entre registros verdadeiramente correspondentes
e registros semelhantes, porém distintos.

b) Avaliar modelos de Sentence Transformers mais recentes,
incluindo modelos da famı́lia BGE, bem como investigar o em-
prego de rerankers neurais para o refinamento dos candidatos
recuperados durante o processo de record linkage.

c) Avaliar as abordagens propostas em bases de dados reais,
compostas por registros provenientes de cenários práticos de
aplicação. A utilização de dados reais possibilitará observar o
comportamento dos métodos diante de inconsistências, erros
de digitação, variações linguı́sticas e demais desafios carac-
terı́sticos de bases administrativas, permitindo uma validação
mais representativa dos resultados alcançados.

d) Investigar o uso de modelos de linguagem na etapa
de pré-processamento, realizando a normalização de registros
antes da vinculação, com o objetivo de reduzir inconsistências
textuais e melhorar a qualidade dos candidatos recuperados.

e) Comparar o desempenho da abordagem proposta uti-
lizando diferentes mecanismos de indexação e recuperação
vetorial, incluindo bancos vetoriais como Milvus, Qdrant
e pgvector, além da biblioteca FAISS, analisando aspectos
relacionados ao desempenho computacional, escalabilidade e
qualidade das vinculações.

f) Avaliar o desempenho das soluções em ambientes dis-
tribuı́dos e em infraestruturas computacionais mais robustas,
contemplando maior capacidade de processamento, memória
e paralelismo. Essa avaliação permitirá analisar aspectos rela-
cionados à escalabilidade, ao tempo de execução e ao consumo
de recursos computacionais em bases contendo milhões de
registros.

g) Investigar o uso de classificadores para a decisão de
vinculação entre registros, substituindo a utilização de pontos
de corte fixos por modelos capazes de aprender automati-
camente a distinguir pares correspondentes e não correspon-
dentes.

Além dessas perspectivas, futuras investigações podem ex-
plorar outras estratégias de recuperação e re-ranqueamento
de candidatos, bem como a utilização de novos modelos de
representação textual e técnicas de otimização de parâmetros.
Essas extensões têm potencial para ampliar tanto a eficiência
computacional quanto a qualidade da vinculação, contribuindo
para a evolução de soluções baseadas em busca vetorial
aplicadas ao processo de record linkage.
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