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Resumo. A integragdo de bases de dados é um desafio comum em diversas aplicagbes de ciéncia
de dados. Frequentemente, a vinculagao é realizada por meio de campos de texto livre, como
nomes de pessoas, que costumam apresentar inconsisténcias devido a erros de grafia, abreviagoes e
outras variagoes. Essas inconsisténcias podem resultar na representagao de um mesmo individuo por
diferentes registros, dificultando a identificagao e analise precisa das informagoes. Dada a relevancia
desse problema, véarias técnicas tém sido propostas para a vinculagao de bases de dados. No entanto,
esses estudos tém alto custo, em virtude da necessidade de validagao manual qualificada. Este estudo
tem como objetivo principal investigar a viabilidade de métodos automaticos de vinculagao de dados
aplicados no idioma portugués brasileiro. Os resultados da vincula¢do automética foram validados
manualmente por uma equipe de especialistas, os quais atestaram a viabilidade técnica. Todas as
alternativas testadas obtiveram um indice F1-Score superior a 0,90.

Palavras-chave. Distancia de Levenshtein, Distancia de Jaro, Distancia de Jaro-Winkler, Simila-
ridade entre Nomes

1 Introducao

Integrar bases de dados sem a existéncia de um identificador tnico é um desafio recorrente
em varias aplicagoes de ciéncia de dados. Em muitos casos, essa integragao depende de campos
abertos, como os nomes de pessoas, para estabelecer os relacionamentos. Com o crescente avango
de métodos de aprendizado de méquina, essa tarefa tem se tornado cada vez mais importante,
especialmente em &reas com vasta disponibilidade de dados nao estruturados, como a medicina.

Dada a relevancia deste problema, diversos métodos tém sido propostos para integracao (lin-
kage) automatico, ou probabilistico, de dados. Essas abordagens buscam evitar o alto custo envol-
vido na integragao manual de dados, que usualmente requer a intervencao de especialistas, o que
também limita a escalabilidade das solugoes [1].
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Uma caracteristica fundamental dos métodos automaticos para vinculagao de dados é a defini¢ao
de medidas de similaridade entre dois campos de dados, ou de strings. Embora exista na literatura
algumas medidas usualmente utilizadas para essas aplicagoes, ha poucos trabalhos que investigam
a influéncia na escolha das medidas de similaridade na acuracia de métodos de vinculagao de dados,
especialmente no contexto do idioma portugués brasileiro.

Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é avaliar o desempenho de trés métodos para cal-
cular similaridade entre strings que sao amplamente reconhecidos na literatura: similaridade de
Levenshtein [2], similaridade de Jaro [3] e similaridade de Jaro-Winkler [4] numa tarefa especifica
de relacionamento de bases de dados de satde em lingua portuguesa, tendo como campo-chave o
nome da mae.

2 Definicao do Problema

Este estudo esta inserido no &mbito de uma pesquisa conduzida por uma equipe de médicos
especialistas em satde materna, cujo objetivo é avaliar o desempenho no gerenciamento oportuno
de gestagoes com fetos pequenos para a idade gestacional e/ou com restrigdo do crescimento fetal.
Para tanto, é necessario estabelecer uma relagao precisa entre o acompanhamento da gestagao e o
nascimento do bebé.

Embora essa identificagao possa parecer simples a primeira vista, esses dois conjuntos de dados
sdo gerados de forma independente por fontes distintas de informagao. Enquanto os relatorios
de nascidos vivos sao de responsabilidade da maternidade, os laudos de ultrassom sao gerados
por clinicas de acompanhamento do pré-natal, nao necessariamente integradas a base de dados da
maternidade.

O estudo é conduzido com base em dados reais, de um municipio do interior de Sao Paulo e a
dnica varidvel em comum entre das duas fontes de dados é nome da mae. Diante dessa necessidade,
é crucial recorrer a métodos probabilisticos para a comparagao de nomes, ou strings. Uma forma
de abordar essa tarefa consiste em estabelecer uma medida de similaridade para cada par de
nomes, um de cada banco de dados. Para isso, calcula-se um indice de similaridade que varia
de 0 (totalmente diferente) a 1 (totalmente igual). Se o valor calculado ultrapassar um limiar
estabelecido, §, presume-se que os dados correspondem entre si.

Neste trabalho investigamos a influéncia de trés medidas de similaridade usualmente utilizadas
para esse tipo de aplicacao, no contexto de integragao de dados no idioma portugués brasileiro. As
medidas que serao utilizadas neste trabalho estao descritas na proxima segao.

3 Similaridade entre Strings

A correspondéncia entre strings € uma area fundamental em ciéncia da computacao e campos
relacionados, como a teoria de cédigos e matemaética discreta, onde a comparacao e andlise de
sequéncias numeéricas ou de caracteres sao frequentemente necessarias. Formalmente podemos

definir:

Definigao 1. Sejam a e b duas strings, ou seja, sequéncias de simbolos de um alfabeto finito 2.
Dizemos que a corresponde a b quando f(a, b) > 6, onde f : ¥ x ¥ — [0,1] € uma fungdo de
distdncia, que quantifica a similaridade entre a e b, e § € um limiar de similaridade.

3.1 Similaridade de Levenshtein

A distancia de Levenshtein [2], ¢ uma medida que quantifica a diferenca entre duas strings.
Ela representa o niimero minimo de operagoes necessarias para transformar uma string na outra.
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As operagbes permitidas sdo inser¢do, exclus@o ou substitui¢gdo de um caractere. A distancia de
Levenshtein entre duas strings a e b, com comprimentos |a| e |b| é dada por lev, (|al, |b]), e pode
ser encontrada através da seguinte recursao:

levg p(i,j) = {max(i,j), se min(z:,]:) =0;

min(leve (i — 1,75) + 1,leve p(4,7 — 1) + 1, levg p(i — 1,5 — 1) + §), se min(é, ) > 0.

onde § = 1se (a; # b;) e d = 0se (a; = b;), elevy (4, 7) € a distancia entre os ¢ primeiros caracteres
de a e os primeiros j caracteres de b.

A distancia de Levenshtein permite estabelecer a Similaridade de Levenshtein, que avalia a
semelhanca entre duas strings, considerando nao apenas as diferencas especificas de caracteres,
mas também o comprimento integral das strings. A a Similaridade de Levenshtein é dada por:

2.levg p(|al, 18]) — |lal — |b]|

Lev(a,b) =1 —
lal + [o]

3.2 Similaridade de Jaro

A similaridade de Jaro é uma medida estatistica de similaridade entre duas strings, que consi-
dera a proporgao de caracteres coincidentes e a similaridade das posigoes desses caracteres, dada
por:

1/m m m-—t
=2 (2 e o)
3 \lal ~ [b]

onde |a| e |b| sdo os comprimentos das strings a e b, respectivamente. m é o nimero de caracteres
que coincidem entre as duas strings. t € a metade do nimero de transposigoes.

3.3 Similaridade de Jaro-Winkler

A similaridade de Jaro-Winkler é uma extensao da similaridade de Jaro, que enfatiza corres-
pondéncias nos primeiros caracteres das strings e é calculada pela formula:

Jw(a,b) = J(a,b) +1-p- (1 - J(a,b)),

onde [ é um fator de escala, geralmente entre 0 e 0.25 e p é o comprimento do prefixo comum das
strings, representando o numero de caracteres iniciais idénticos. Essencialmente, quanto maior o
valor de p, maior a probabilidade de igualdade entre as palavras, particularmente se compartilham
um inicio semelhante.

3.4 Exemplo

A titulo de exemplo, considere as strings a = ‘TATIANE’ e b = ‘TATYANNA’. Vamos deter-
minar a similaridade entre as duas strings usando as trés abordagens apresentadas acima.

Para determinar a similaridade de Levenshtein, precisamos inicialmente calcular a distancia de
Levenshtein, ou seja, precisamos determinar o numero de edigdes minimas (insergio, exclusdo ou
substitui¢ao) para transformar ‘TATTANE’ em ‘TATYANNA’. Como sdo necessarias 3 alteragoes
para transformar uma string na outra, temos que a distdncia de Levenshtein entre “TATIANE”

e ‘TATYANNA’ é 3, logo podemos determinar a similaridade de Levenshtein: Lev(a,b) = 1 —
2318l =1 — 5 = 0,6667.

Na similaridade de Jaro, primeiro precisamos determinar os caracteres coincidentes entre asstrings.

Observe que nas duas strings temos os caracteres em comum T7A’ T’ ’A’’N’, logo m = 5, além
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disso, esses caracteres aparecem na mesma ordem em ambas as strings, portanto, ¢ = 0. Diante
disso, temos que: J(a,b) = % (% + % + 5730) =0,7798.

A similaridade de Jaro-Winkler, além de considerar a Similaridade de Jaro, atribui um ’bo-
nus'"pela quantidade inicial de caracteres iguais, no nosso caso, as duas palavras iniciam com o
prefixo "TAT’, ou seja, temos p = 3, e considerando [ = 0, 10, temos que Jy (a,b) = 0,7798 + 0,1 -
3-(1-0,7798)) =0, 8458.

4 Metodologia

4.1 Tratamento dos Dados

Os registros de Nascidos Vivos (RNV) utilizados neste estudo foram obtidos em um hospital
do interior de Sao Paulo que ¢é responsével por realizar todos os partos do Sistema Unico de Satde
(SUS) do municipio. Os laudos ultrassonograficos foram obtidos de uma clinica situada na mesma
localidade, a qual conduz todos os exames de ultrassom do Sistema Unico de Satde (SUS).

Para este experimento, foi selecionado aleatoriamente um més que continha 277 laudos ultras-
sonograficos, sendo 276 com nome da mae completo. Todos os laudos de ultrassonografias foram
entdo confrontados com os registros de Nascidos Vivos do hospital nos nove meses subsequentes,
que continha 2897 registros, sendo 121 registros com nomes de mae repetido (casos de gémeos) e
3 registros invalidos. Portanto foram, analisados 2773 registros validos.

Como parte do pré-processamento dos dados, realizamos a remocao de acentos e espagos em
branco dos nomes. Além disso, todas as letras foram convertidas para mintsculas, visando padro-
nizar a representacao dos nomes.

121 REGISTROS 3 REGISTROS 2775 REGISTROS
— | comnome | [ comnomes | — VALIDOS
REPETIDOS INVALIDOS ~

10 LAUDOS
COMNOME | —
REPETIDOS

RELATORIO DE
NASCIDOS VIVOS
2897 REGISTROS

189 MATCHES
EXATOS

DOCUMENTOS DE
ULTRASSOM —_
277 LAUDOS

1LAUDO 266 LAUDOS | »
COM NOME - VALIDOS
INVALIDO

Figura 1: Organograma dos Bancos de Dados. Fonte: dos autores

4.2 Meétricas Avaliadas

Inicialmente, uma equipe de especialistas realizou uma integracao manual meticulosa que foi
considerada como o padrao-ouro para a comparagao dos métodos automéaticos. A figura abaixo
representa o que seria esperado como o padrao-ouro, baseado na analise conduzida pelos especia-
listas.
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ULTRASSONS
266 NOMES UNICOS
189
MATCHS EXATOS ‘/ \’
~

215 COM
'

51 SEM
CORRESPONDENTES

CORRESPONDENTES

26
MATCHS SEM
SER EXATO

Figura 2: Padrao-ouro. Fonte: dos autores

Considerando que neste experimento removemos duplicidades de nomes tanto dos laudos de
ultrassom quanto do Relatério de Nascidos Vivos, o esperado no padrao-ouro seria encontrar ape-
nas uma correspondéncia correta entre os laudos de ultrassom e o Relatério de Nascidos Vivos.
No entanto, é comum que problemas de correspondéncia retornem dois ou mais nomes como cor-
respondentes, mesmo acima do limiar de similaridade. Diante dessa situacao, é pratica comum
avaliar o desempenho dos algoritmos de similaridade por meio de métricas como Precisao, Recall
e F1-Score [2]. Essas métricas podem ser definidas como: Precisdo: A precisao é a propor¢ao
de verdadeiros positivos (capturas corretas) em relagdo ao namero total de capturas feitas pelo
algoritmo. E uma medida de quéo precisas sdo as capturas feitas pelo algoritmo.

s Ntuimero de capturas corretas
Precisao =

Numero total de capturas

Recall: O recall é a proporgao de verdadeiros positivos em relagdo ao nimero total de casos
verdadeiros na base de validagao manual. E uma medida de quao completa é a captura de todos
os casos relevantes.

Numero de capturas corretas
Recall =

Total de casos verdadeiros na base de validagdo manual

Fl-score: E a média harmonica entre precisao e recall. Ele fornece uma tnica medida que leva
em consideragao tanto a precisao quanto o recall.

Floscore — 2 x Precisao x Recall

Precisao + Recall

5 Resultados

Na Tabela 1, realizamos uma anélise do desempenho dos algoritmos que utilizaram as medidas
de similaridade de Levenshtein, Jaro e Jaro-Winkler, todos testados com limiares de similaridade
de 0,90 e 0,95.

Os testes foram conduzidos utilizando as bibliotecas fuzzywuzzy e python-Levenshtein
em Python. Para a medida de Jaro-Winkler, empregamos o fator de escala padrao [ = 0,10 da
biblioteca python-Levenshtein.

Adicionalmente, foram realizados testes que incluiram a comparacdo nao apenas dos nomes
completos, mas também dos primeiros nomes. Entre esses testes, o método que combinou uma
similaridade de § = 0,90 pelo algoritmo de Levenshtein para os nomes completos e um § = 0,80
também pelo algoritmo de Levenshtein para os primeiros nomes obteviram o melhor desempenho,
alcancando um F-1 Score de 0,9786. Em outras palavras, dos 215 nomes de ultrassom que deveriam
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ser capturados, esse método conseguiu identificar corretamente 206 nomes, sem cometer nenhum
erro ao atribuir falsas correspondéncias.

Todos os testes de comparacdo dos primeiros nomes foram realizados exclusivamente com a
medida de similaridade de Levenshtein. Essa escolha se deve ao fato de que os outros métodos sao
menos sensiveis a pequenas varia¢oes em nomes curtos, como é o caso dos primeiros nomes.

Tabela 1: Métricas de Desempenho - Conjunto Completo de Dados.

Meétodo Precisao Recall F-1 Score
LEVENSHTEIN 95% 1,0000 0,9163 0,9563
LEVENSHTEIN 90% 0,9809 0,9581 0,9694

JARO 95% 1,000 0,9023 0,9486
JARO 90% 0,9585 0,9674 0,9630
JARO-WINKLER 95% 0,9950 0,9395 0,9665
JARO-WINKLER 90% 0,8452 0,9907 0,9122

LEVENSHTEIN 90% e PRIMEIRO NOME 80% 1,0000 0,9581 0,9786
LEVENSHTEIN 80% e PRIMEIRO NOME 80% 0,9106 0,9953 0,9511
JARO WINKLER 90% e PRIMEIRO NOME 80% 0,8838 0,9907 0,9342

Embora seja comum na literatura a utilizacao dos dados integrais conforme apresentado na
Tabela 1, essa abordagem nao reflete totalmente a eficacia dos métodos de similaridade entre
strings. Em nosso caso especifico, dos 189 casos em que houve uma correspondéncia total, todos os
métodos de similaridade proporcionam uma captura precisa. No entanto, a analise apresentada na
Tabela 2 se concentra exclusivamente nos casos em que nao hé correspondéncia total. Em outras
palavras, os dados da Tabela 2 buscam avaliar a eficiéncia dos métodos em identificar os 26 nomes
que nao sao idénticos entre o relatorio de Nascidos Vivos e os laudos de ultrassom.

Tabela 2: Métricas de Desempenho - Desconsiderando os Matches Exatos.

Meétodo Precisao Recall F-1 Score
LEVENSHTEIN 95% 1,0000 0,3077 0,4706
LEVENSHTEIN 90% 0,8095 0,6538 0,7233

JARO 95% 1,0000 0,1923 0,3226
JARO 90% 0,6786 0,7308 0,7037
JARO WINKLER 95% 0,9286 0,5000 0,6500
JARO WINKLER 90% 0,3809 0,9231 0,5392

LEVENSHTEIN 90% e PRIMEIRO NOME 80% 1,0000 0,6538 0,7907
LEVENSHTEIN 80% e PRIMEIRO NOME 80% 0,5435 0,9615 0,6944
JARO WINKLER 90% e PRIMEIRO NOME 80% 0,4615 0,9231 0,6153

Ao analisar a Tabela 2, observamos que o melhor método continua sendo aquele que combina
uma similaridade de § = 0,90 pelo algoritmo de Levenshtein para os nomes completos e um
0 = 0,80 também pelo algoritmo de Levenshtein, alcangando um F1-Score de 0,7907. Em outras
palavras, dos 26 nomes do padrao-ouro, esse método encontrou 17 sem cometer nenhum erro de
falsa correspondéncia.

No entanto, ao examinar a Tabela 2, métodos como Levenshtein com similaridade § = 0,95 nao
se destacam tanto. Embora nao cometam nenhum erro de correspondéncia, conseguem capturar
apenas 8 dos 28 nomes. Nesse contexto, o método de Jaro-Winkler com § = 0,95 apresenta um
F1-Score de 0,7037, com uma precisao de 0,8566 (capturando corretamente 13 de 26 nomes) e
apenas uma correspondéncia errada.
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Os métodos que demonstraram maior recall, ou seja, conseguiram capturar mais dados, foram
aqueles que utilizaram Levenshtein com § = 0, 80 tanto para o primeiro nome quanto para o nome
completo. Esse método conseguiu capturar 25 dos 26 nomes, atingindo um recall de 0,9615. No
entanto, é importante ressaltar que esse método cometeu 19 falsas correspondéncias.

6 Conclusoes

Neste trabalho realizamos a comparacgao entre o desempenho de diferentes métodos para célculo
de similaridade entre strings com o objetivo de fazer a vinculagao de duas bases de dados para
uma aplicagao em saide da mulher. A comparagao entre os resultados computacionais e uma
analise manual por especialistas mostrou que a técnica pode ser eficiente para essa aplicagao.
Nossos resultados mostram que, para os dados analisados, a combinacao de uma similaridade
de Levenshtein com & = 0,90 para os nomes completos e um 6 = 0,80 para a similaridade de
Levenshtein para os primeiros nomes apresentou o melhor desempenho, alcangando um F1-Score
de 0,9786 nos dados completos e de 0, 7907 nos dados que nao possuem correspondéncia exata.

Além do F1-Score, que é uma medida importante, dependendo do contexto e dos objetivos
especificos da aplicagao outras métricas como o recall e a precisao podem ser igualmente cruci-
ais. Além disso, a validacdo humana agrega um valor significativo & pesquisa, mostrando que os
métodos para determinagao que os métodos de similaridades entre strings podem ser vidveis para
comparacao do nome de pessoas em banco de dados brasileiros.

Em estudos futuros, podemos explorar o uso de métodos de aprendizado de méquina para
ajustar os pardmetros de limiar tanto do indice de similaridade, quanto do fator [ no método de
Jaro-Winkler, obtendo indices de correspondéncia ainda melhores. Além disso, podemos explo-
rar testes em bases de dados diferentes ou em periodos distintos; no entanto, um empecilho é a
necessidade de mais validacao humana.
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