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Abstract. The wide variety of complex data produced in recent times, for which
equality searches have little relevance, has led to the development of similarity-
based query operations. However, few works deal with similarity in the context
of online analytical processing. This work presents an approach for executing ad
hoc analytical queries, where the grouping criteria can be based on similarity,
especially in the metric, spatial, and time contexts. The prototype developed to
validate and illustrate the concepts shows that this criterion can be executed at
different levels of granularity, through features of the standard SQL language in
Relational Database Management Systems.

Resumo. A grande variedade de dados complexos produzidos nos últimos tem-
pos, para os quais as buscas por igualdade tem pouca utilidade, levou ao de-
senvolvimento de operações de consulta baseadas em similaridade. Entretanto,
poucos trabalhos consideram o tratamento da similaridade no contexto de pro-
cessamento analítico online. Neste trabalho1 apresenta-se uma abordagem para
a execução de consultas ad hoc analíticas, onde o critério de agrupamento pode
ser baseado na similaridade, em especial nos contextos métrico, espacial e tem-
poral. O protótipo desenvolvido para validar e ilustrar os conceitos mostra
que esse critério pode ser executado em diferentes níveis de granularidade, por
meio de recursos da linguagem padrão SQL em Sistemas de Gerenciamento de
Bancos de Dados Relacionais.

1. Introdução
Atualmente as pessoas interagem com diversos sistemas que coletam dados complexos
para os quais é mais interessante realizar buscas por similaridade [Matiazzo et al. 2023]
envolvendo dados vetoriais, multimídia, sequências genômicas, séries temporais, coorde-
nadas geográficas, rotas, dados de sensores, entre outros. Nesse contexto, são desejadas
técnicas e estratégias eficientes para armazenamento, organização, recuperação e análise
desses dados. O modelo relacional e a linguagem SQL são amplamente utilizados na
manipulação desses dados [Stonebraker and Pavlo 2024].

Tarefas de análise de dados usualmente utilizam sistemas OLAP (Online Analyti-
cal Processing) pois estes provêem um modo eficiente de organização de grandes volumes
de dados para produção de relatórios que apoiam a tomada de decisões. Entre as suas van-
tagens estão a rapidez e facilidade em lidar com grandes volumes de dados. A principal

1Realizado com apoio da Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior (CAPES).
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característica do OLAP é a multidimensionalidade. O cubo (ou hipercubo) de dados é
usado para visualização das várias dimensões de interesse que podem ser exploradas de
forma hierárquica para tomada de decisões [Abelló and Romero 2018].

Inicialmente a agregação de dados para criação de cubos multidimensionais
baseava-se apenas no critério de igualdade [ISO 1992] e não permitia a criação
de histogramas2 ou a computação de sub-totais das operações drill-down e roll-up
[Gray et al. 1997]. Estas características estão atualmente incorporadas na linguagem pa-
drão [ISO 2023] e são implementadas por vários fabricantes. Nesses sistemas os domínios
de valores em geral são cadeias de caracteres, números ou datas.

Entre os dados comumente manipulados em Sistemas de Gerenciamento de Ban-
cos de Dados (SGBD) Relacionais, para os quais os agrupamentos por similaridade po-
dem ser desejáveis, destacam-se textos, datas, dados espaciais, e conjuntos de atributos
para os quais pode-se definir uma métrica. Os trabalhos correlatos sugerem alterações na
linguagem padrão SQL para realização dessas consultas. Neste trabalho apresenta-se uma
abordagem para a execução de consultas ad hoc analíticas, onde o critério de agrupamento
pode ser baseado na similaridade por meio de funções definidas pelo usuário (UDF) na
linguagem padrão SQL. O uso de funções na especificação de uma cláusula GROUP BY
passou a permitir o tratamento da granularidade em consultas OLAP, além de permitir
novas aplicações, como a criação de agrupamentos por similaridade.

2. Conceitos Fundamentais
A similaridade pode ser empregada sobre dados em diferentes contextos. Dados tempo-
rais podem ser comparados diretamente pela diferença de seus valores, expressos nume-
ricamente como unidades baseadas em 1 dia. Textos curtos podem ser comparados pela
distância de edição, que corresponde ao número de inserções, remoções ou trocas para
transformar uma cadeia de caracteres em outra, por meio de ontologias, entre outras for-
mas. A similaridade em dados espaciais pode ser computada por funções de distância ou
pela similaridade das geometrias, por exemplo, por operações topológicas (contém, está
contido, interseção, etc).

Já a noção de similaridade em dados multimídia é geralmente obtida a partir da
transformação desses dados em vetores de características, por meio de algoritmos es-
pecíficos de cada domínio de aplicação, sendo que a similaridade (ou dissimilaridade)
entre um par desses vetores é computada por uma função de distância em um espaço
métrico. O domínio dos dados S e a função de distância δ() definem um espaço mé-
trico, onde δ() satisfaz as seguintes propriedades para quaisquer elementos x, y, z ∈
S: δ(x, x) = 0 (identidade); δ(x, y) = δ(y, x) (simetria); 0 ≤ δ(x, y) < ∞ (não-
negatividade); δ(x, y) ≤ δ(x, z) + δ(z, y) (desigualdade triangular).

Entre as funções de distância amplamente utilizadas estão as da família Min-
kowski ou métricas Lp, que são aplicadas em domínios multidimensionais, dentre elas
as distâncias Manhattan (L1), Euclidiana (L2) e Chebychev (L∞). A desigualdade tri-
angular é uma propriedade importante pois permite a criação de algoritmos e estruturas
de dados que organizam ou particionam o espaço dos dados. Tais algoritmos permitem,

2Um histograma é resultado de uma função aplicada ao atributo de agregação com o objetivo de li-
dar com uma granularidade arbitrária, por exemplo, transformando uma instância de tempo em semana,
quinzena, trimestre, estação do ano, etc.
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por exemplo, na realização da busca de elementos similares a um elemento de referência,
descartar partições em conjuntos de dados previamente particionados, otimizando assim
a execução da tarefa. Extensas revisões sobre a indexação métrica podem ser encontradas
em [Samet 2006, Chen et al. 2023].

O agrupamento de elementos similares é um problema com grande utilidade em
diversos tipos de análise ou aplicações. O objetivo de um processo de agrupamento é
dividir os elementos de um conjunto de dados em grupos de elementos similares, de
modo que cada grupo seja composto de elementos mais similares entre si e dissimilares
aos elementos de outros grupos [Jain 2010]. Os métodos de agrupamento podem ser
divididos em hierárquicos e por particionamento. Os algoritmos hierárquicos produzem
uma hierarquia que consiste de vários níveis de partições de elementos aninhadas. Os
algoritmos que fazem particionamento tentam encontrar o melhor conjunto de k partições
de dados, criando apenas um nível de particionamento que divide todos os elementos em
grupos. Diversos algoritmos foram propostos nas últimas décadas em diversos contextos,
como identificação de agrupamentos em fluxos de dados contínuos, índices dinâmicos, e
dados estáticos [Ezugwu et al. 2022].

A integração de operações de consultas por similaridade em dados complexos em
SGBD Relacionais tem sido abordada pelos trabalhos correlatos da área considerando
várias frentes de pesquisa, entre elas: a implementação de operações para execução
de consultas por similaridade [Gray et al. 1997, Barioni et al. 2009, Kaster et al. 2010,
Tang et al. 2016, Lu et al. 2017, Kim et al. 2020]; e a otimização de operações elemen-
tares [Barioni et al. 2008, Razente et al. 2008, Oliveira et al. 2023, Eleutério et al. 2024].
O foco do trabalho descrito neste artigo está relacionado com a primeira vertente de pes-
quisa.

A integração de consultas por similaridade em SGBD relacionais é uma tarefa difí-
cil uma vez que o modelo relacional não prevê a manipulação de vetores e matrizes como
tipos nativos de dados [Garcia-Alvarado and Ordonez 2015]. Com isso, os trabalhos re-
lacionados da área têm abordado o uso de UDF [Kaster et al. 2010, Kim et al. 2020] ou
com propostas de extensão da lingugagem SQL [Silva et al. 2009b, Tang et al. 2016]. A
maioria dos trabalhos que utiliza UDF se concentra na disponibilização de operações
por similaridade básicas como consultas por abrangência e consultas aos k-vizinhos mais
próximos. Poucos trabalhos têm abordado a disponibilização de consultas análiticas sobre
dados que requerem operações de comparação por similaridade.

A agregação por similaridade [Silva et al. 2009a] para consultas analíticas vem
sendo estudada em espaços métricos e em espaços multidimensionais [Tang et al. 2016],
e otimizadas com processamento distribuído [Silva et al. 2019]. O trabalho de
[Iqbal et al. 2022] apresenta um formalismo para a agregação por similaridade de tex-
tos, dados espaciais e temporais para permitir a visualização de cubos multidimensionais
de dados, para processamento analítico online (OLAP). Para o tratamento de texto, uti-
liza a técnica bag-of-words e propõe o uso de ontologias para lidar com a granularidade
dos agrupamentos. A informação espacial é uma localização com latitude e longitude. O
tempo é expresso como um instante preciso em alguma resolução (por exemplo, segun-
dos), que pode ser agrupado com base na semântica (dia, mês, ano, semana, quinzena, tri-
mestre, semestre, estação do ano, entre outros). As dimensões texto-espaço-tempo podem
ser utilizadas para criação de hierarquias empregadas nas operações OLAP de aumento
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ou diminuição da granularidade da similaridade (roll-up ou drill-down).

Os trabalhos correlatos abrem caminho para uma abordagem conjunta do que é
apresentado em [Silva et al. 2009a] e [Iqbal et al. 2022] usando a linguagem SQL pa-
drão. Enquanto [Silva et al. 2009a] propõe uma abordagem de extensão da linguagem
SQL, este trabalho propõe o uso de UDF para definição de uma função de agregração
por similaridade para particionar os dados em conjuntos de dados similares entre si. Em
[Iqbal et al. 2022] o processamento dos agrupamentos é feito em aplicações separadas do
bando de dados, e neste apresenta-se uma solução implementada no SGBD.

3. Group-By Métrico, Espacial e Temporal
O agrupamento por similaridade sobre uma relação R gera grupos de tuplas não sobre-
postos com base em uma função de agregação agr_sim_metr(), que recebe como pa-
râmetros os atributos sobre os quais irá operar e um limiar de distância (dist), e retorna
um identificador de segmento para cada grupo, de modo que tuplas que compartilham um
mesmo identificador pertencem ao mesmo grupo.

A Listagem 1 apresenta um exemplo de utilização de uma função de similaridade,
sim_metr(), em uma consulta com agrupamento e a Figura 1(a) apresenta uma intuição
da semântica do agrupamento por similaridade.

Listagem 1. Agrupamento por similaridade em SQL.

SELECT m e t r i c o , count ( * )
FROM r e l a c a o R

GROUP BY s im_met r ( a t r s , d i s t ) as m e t r i c o ;

id=1

id=2

id=3

count=13

count=15

count=9

14 13 9 17

8 3 6 11

18 26 14 1

4 12 9 5

Hospitais

Ex
am
es

14 13 9 17
17

11

1

5

10 7 2 15
5 10 20 14

15

6

8

11

14

5

9

16

A B C D

E1

E2

E3

E4

S1
S2

S3

(a) (b)

Figura 1. Exemplo de uso do operador SGB.

As consultas que contêm cláusulas GROUP BY com dois ou mais atributos (di-
mensões) permitem a criação de tabelas cruzadas (cross-tabs) ou cubos de dados (data cu-
bes) dos fatos, para os quais em geral aplicam-se funções de agregação (sum, min, max,
agv, count) sobre seus atributos. A Figura 1(b) apresenta a visualização tridimensional
do resultado da Listagem 2, que permite agregar a contagem de tuplas pela similaridade
dos exames, pelos hospitais espacialmente, e no tempo por semana. A granularidade é
definida pelo limiar de distância para a formação dos grupos de tuplas, pois expande ou
restringe o espaço de similaridade.
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Listagem 2. Agrupamento por similaridade em SQL em 3 dimensões.

SELECT Exames , H o s p i t a i s , Tempo , count ( * )
FROM F a t o s

GROUP BY s im_met r ( hem , vcm , hcm , chcm , 5 ) as Exames ,
s im_esp ( l a t , long , 3 ) as H o s p i t a i s ,
semana ( d a t a ) as Tempo ;

Após a execução da consulta, operações slice e dice podem ser realizadas pela
ferramenta de visualização empregada para exibição do cubo. As operações roll-up e
drill-down são obtidas com a re-execução das consultas com novos limiares de distância.

Para a validação da abordagem proposta foi considerado o conjunto de dados
breastcancer [Kelly et al. 2024] por conter vários atributos numéricos que podem ser
tratados como um vetor de características que podem ser comparados pela sua dissimila-
ridade. Além disso, foram adicionados dois atributos: um espacial e um temporal, que
representam respectivamente o local e a data de coleta (ou registro) do exame. Ape-
sar de não ser uma base de dados orgânica, o mais importante neste trabalho é o for-
mato dos dados e as dimensões Métrica (dados complexos), Espacial (lat/lon ou área)
e Temporal (data). Em um cenário real onde os dados são provenientes de um sistema
hospitalar, os mesmos já teriam esses atributos, como no conjunto de tweets usado em
[Iqbal et al. 2022]. Apesar de ter sido realizada no PostgreSQL, a implementação em
SGBD relacionais de vários fornecedores que implementam os recursos descritos da lin-
guagem SQL padrão pode ser obtida pela tradução das funções, resguardadas as diferen-
ças nas sintaxes das suas linguagens procedurais.

4. Funções para Agrupamentos por Similaridade

O Algoritmo 1 descreve a função sim_metr(). Essa função percorre as tuplas da relação
listada na cláusula FROM (breastcancer) verificando se o ponto já foi atribuído a algum
centroid (grupo). Para isso, a função realiza consultas nas tabelas temporárias centroids
e centroid_match que foram criadas para guardar, respectivamente, os grupos defini-
dos pelo algoritmo de agrupamento e a relação entre as tuplas da tabela breastcancer e
centroids. O uso de tabelas temporárias para armazenar os resultados intermediários do
agrupamento é importante para manter o isolamento de outras transações.

Na linha 11 do Algoritmo 1 a função agr_sim_metr() é invocada para particionar
os dados. Caso a tupla em questão ainda não tenha sido incluída em algum agrupamento,
o Algoritmo 2 realiza a inclusão. Uma vez que a tupla é adicionada a um grupo, o seu
centroid é atualizado para refletir a mudança no grupo (linha 5). A equação foi omitida
por questão de simplicidade mas a implementação computa a média entre o centroid atual
e o ponto ingressante.

Vale ressaltar que agr_sim_metr() descrita no Algoritmo 2 é uma simplificação
do algoritmo k-médias adaptada para a estratégia adotada em [Silva et al. 2009a]. Por se
tratar de uma UDF, pode ser refinada e implementada conforme necessidade do usuário
ou do domínio dos dados.

As duas funções utilizaram a biblioteca Postgis para lidar com pontos em 3 di-
mensões mas não se trata de uma depêndencia. Os cálculos de distância podem, e foram
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Algoritmo 1: sim_metr()
Input: id, x, y, z, dist
Output: c_id /* id do centroid */

1 Declare c_id (int), ponto (geometry)
2 ponto← makePoint(x, y, z)
3 if (count(*) FROM centroids) = 0 then
4 centroids← (1, ponto)
5 c_id← 1

6 else
7 c_id← SELECT cent_id FROM centroid_match WHERE bc_id = id
8 if c_id ̸= NULL then
9 return c_id

10 else
11 c_id← agr_sim_metr(ponto, dist)
12 centroid_match← (id, c_id)
13 return c_id

Algoritmo 2: agr_sim_metr()
Input: ponto, dist
Output: c_id /* id do centroid */

1 Declare i (int), l (centroids linha)
2 i← SELECT count(∗) FROM centroids
3 for l← SELECT * FROM centroids do
4 if ST_3DDWinthin(g.centro, ponto, dist) then
5 UPDATE centroids SET c_loc = ST_MakePoint() WHERE id = l.id

6 centroids← (i+ 1, ponto)
7 return c_id

(em alguns casos), implementados sem usar esse recurso. Os algoritmos foram imple-
mentados3 no PostgreSQL versão 16.3.

Um exemplo de consulta nesse contexto foi apresentado na Listagem 2. Ela po-
deria responder a gestores em saúde como se agrupam pacientes com uma determinada
enfermidade adequando ações às necessidades de cada região.

5. Conclusões

Neste trabalho foi apresentada uma estratégia para realização de agrupamentos por simi-
laridade para consultas analíticas utilizando a linguagem SQL padrão. O agrupamento
por similaridade permite a criação de tabelas cruzadas ou cubos de dados dos fatos, per-
mitindo a sua visualização multidimensional e as operações OLAP tradicionais. Foi apre-
sentada uma solução na linguagem PL/pgSQL, por meio de funções definidas pelo usuá-
rio, que foi validada considerando um conjunto de dados contendo dimensões métrica,
temporal e espacial.

3https://github.com/liviomendonca/sqlsim
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