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SINOPSE

Este trabalho verificou o desempenho preditivo de algoritmos de pareamento de
registros (record linkage — RL) probabilistico para a integragio de bases de dados reais
de grande porte, avaliando os efeitos da definicio das varidveis de blocking (blocagem
ou indexagao), de fung¢oes de distanciamento de strings (sequéncia de caracteres) e de
algoritmos de pareamento fonético em relagao a qualidade das previsoes e a complexidade
computacional. Realizou-se um levantamento bibliogréfico dos principais métodos de RL
deterministico e probabilistico, bem como de avangos recentes aliando técnicas de machine
learning (aprendizado de mdquinas) e principais pacotes e implementa¢oes disponiveis
em linguagem open-source (cédigo aberto) R." Os resultados podem fornecer heuristicas
para problemas de integracio de registros administrativos em escala nacional e sao de

potencial valia para a formulagao e a avaliagao de politicas publicas.

Palavras-chave: pareamento de registros; blocking; registros administrativos; Big Data; R.

ABSTRACT

This paper verified the predictive performance of probabilistic record linkage algorithms
for the integration big sized real databases, evaluating the effects of the blocking key
definition, as well as string metric functions and phonetic code pairing algorithms with
respect to the prediction’s quality and computational complexity. A bibliographical survey
of the main deterministic and probabilistic record linkage methods was carried out, as
well as of recent advances combining machine learning techniques and main packages
and implementations available in open-source R language. The results can provide
heuristics for problems of administrative records integration at national level and have

potential value for the formulation and evaluation of public policies.

Keywords: pairs linking; blocking; administrative records; Big Data; R.

1. R é uma linguagem de programacéo estruturada de acesso gratuito com foco em andlises estatisticas e manipulagdo
de dados.
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1 INTRODUCAO

O Brasil é o quinto maior pais do mundo em extensdo territorial e em populagio
absoluta, de forma que bases de dados de registros administrativos deste pais sio
significativamente volumosas. Frequentemente, um udnico individuo estd presente em
vérias das diversas bases de dados — por exemplo, uma mesma pessoa pode usufruir de
servigos médicos, ser beneficidria de programas de assisténcia social, de distribuicao
de renda ou moradia, ser uma funciondria de carteira assinada, estar envolvida em um
processo judicial, entre outras situagoes. Em razao da abundancia de dados no cendrio
brasileiro, é desejével a agregagao das indmeras fontes existentes para uma base tinica
na qual constem os registros dos individuos nas variadas esferas da vida social, o que
pode ser de extrema valia para estudos relacionados a avaliagao de politicas publicas e
a andlise das estruturas socioecondmicas, permitindo um mapeamento mais eficiente
da realidade da na¢io e melhores fundamentos para a tomada de decisao nas esferas
federal, estadual e municipal. Em se tratando de um pais de extensao continental como
o Brasil, a qualidade dos dados utilizados nesses estudos constitui-se em elemento

primordial para a importincia das andlises realizadas.

Conforme aponta o estudo de Ferreira (2008), os registros administrativos do
Brasil constituem uma vasta fonte de dados, mas ainda subexplorada. O autor elucida
que o uso desses registros representa diversas vantagens em relacao a técnicas tradicionais,
como survey e entrevista, dado que a auséncia de um entrevistador pode minimizar
seu viés, as informacoes falsas e a omissao de dados, bem como permitir a obtengao de
uma gama mais diversificada de informacoes, fornecendo uma visao mais completa das
esferas da realidade social. Particularmente para registros individuais ou pequenas dreas,
os registros administrativos podem inclusive prover maior detalhamento que pesquisas
oficiais restritas a amostras em periodos especificos. Exemplos incluem o sistema do
Departamento de Informdtica do Sistema Unico de Satde (DATASUS) do Ministério da
Satde, cadastros de programas de assisténcia social — como o Bolsa Familia — e cadastros
de aposentados e pensionistas do Instituto Nacional do Seguro Social (INSS) etc.

Essas diversas bases de dados, no entanto, podem nao conversar bem entre si,
o que se manifesta, por exemplo, na potencial heterogeneidade do armazenamento e
da manutencio das informagdes de diferentes bases, de modo a dificultar a integracio

entre elas e a identificagdo do mesmo individuo em seus registros — um cidadao pode
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ser beneficidrio de um programa de assisténcia social, mas nao ser assinalado como
tal nos registros administrativos; em vez disso, pode constar nos registros o nome do
chefe da familia ou dos pais do beneficidrio em questao. Ademais, eventuais erros de
digitacao ou equivocos de informagdo, como o individuo fornecer data de nascimento
errada, tornam o cruzamento de registros em bases distintas uma tarefa desafiadora.
Dada a grande populagio brasileira, mesmo uma infima margem de erro nesse sentido
pode acarretar desvios de grande magnitude durante o processamento dos dados para

estudos e pesquisas.

Assim, encontrar uma maneira de realizar o pareamento de registros (também
conhecido como record linkage — RL) de forma eficiente, tanto em termos de qualidade
do cruzamento quanto de viabilidade temporal, é uma questao pertinente. Este Zexto
para Discussdo busca registrar as técnicas desenvolvidas pela literatura cientifica
especializada em relagdo a essa tarefa, apresentando boas praticas em nivel internacional
e a viabilidade destas em aplicagdes reais, notadamente em bases de dados de grande
extensdo. Sao detalhadas as principais classes do RL e os seus modelos cléssicos, bem
como avangos recentes na producio cientifica correlata e ferramentas computacionais
de pritico manejo e escalabilidade que podem ser exploradas para a integracao dos

registros administrativos brasileiros.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Definicao

O problema do RL consiste basicamente em se realizar pareamento de registros de
vérias bases de dados distintas, combinando informagées de cada uma delas relativas a
uma Unica unidade de observacao — por exemplo, uma mesma pessoa pode ter registros
em plataformas diferentes, como cadastros de programas de assisténcia social, servicos
médicos, vinculos empregaticios etc. Por vezes, é pertinente realizar a unificagao e
integragao das intimeras bases de dados, concatenando as informagoes relativas ao
mesmo individuo, de modo que nao deixem de ser pareadas (falso negativo), a0 mesmo
tempo que informagoes de pessoas diferentes nao sejam combinadas como se fossem

provenientes da mesma pessoa (falso positivo).
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O RL ¢ relevante para diversos contextos em variados campos de estudo e dreas

do conhecimento, tais como:

* monitoramento de servicos médicos como histérico de internacoes, medicamentos
consumidos e intervengoes cirdrgicas com registros por pacientes (Clifton ez al.,
2004; Button et al., 2011);

* mapeamento de estrelas e constelagdes na astronomia (Budaviri e Loredo, 2015);

e cruzamento de dados de censo histérico e registros administrativos (Winkler,

2006; Jutte, Roos e Brownell, 2011; Richards et /., 2014);

* desenvolvimento eficiente de politicas ptblicas, com base no cruzamento de dados
relativos a contribui¢oes tributdrias e beneficidrios de programas de assisténcia
governamental (Kelman, Bass e Holman, 2002);

* identificagdo de fraudes e/ou atividades criminosas (Wang, Chen e Atabakhsh,
2004; Phua et al., 2012); e

* detecgdo de pligio ou de pdginas na web com contetido similar (Murugesan ez

al., 2010).

Para um compéndio da aplica¢do de métodos de RL no tratamento de dados de
extensiao nacional, ver Gill (2001).

Nao raramente, as diversas bases de dados nao possuem um identificador
Unico que permita que os batimentos sejam realizados de maneira imediata,
requerendo por vezes técnicas mais apuradas para eliminar potenciais nao pares
e abarcar o miximo possivel de pares verdadeiros. Especificamente, é comum a
ocorréncia de associagdes nao bijetoras — ou seja, um individuo registrado em
uma base com vdrias associagbes em outras, como o histérico de imigracio ou a
atualizagdo de escolaridade de alguém. A grande diversidade de fontes de informagao
culmina na existéncia de multiplas bases de dados, cada qual com suas potenciais

especificidades, o que aumenta o desafio do RL.

O RL possui vérios nomes alternativos, a depender da drea de aplicacio e da
literatura especifica, como merge/purge problem e entity resolution. De maneira frequente,
ele ¢ associado a um problema especifico denominado deduplicagao, termo que remete

ao pareamento que busca suprimir registros repetidos.
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E ficil notar que, com a presenca de um identificador tGnico para cada individuo
em diversas bases de dados, o pareamento pode ser facilmente realizado ao se cruzar
esse identificador em todas as bases nas quais ¢ disponivel, bastando fazer um merge
(jungao de duas ou mais bases de dados em uma unica). Todavia, o desafio surge
quando esse identificador nio existe ou possui qualidade comprometida por erros de
digitacao, inconsisténcia nas diferentes bases de dados ou mesmo por questoes de sigilo.
Dessa maneira, faz-se necessrio o desenvolvimento de técnicas de RL que permitam

contornar €sses entraves.

Essas técnicas se dividem em duas grandes classes: deterministica e probabilistica
(Richards e al, 2014). Ambas sio consideradas abordagens iterativas. Apds o
pareamento inicial ser realizado, em geral toma-se uma amostra aleatéria dos resultados
preditos a fim de garantir que o algoritmo esteja funcionando conforme o esperado e
identificar eventuais anomalias ou insuficiéncias mediante a avalia¢io comparada com

métricas conhecidas.

2.2 RL deterministico

A abordagem deterministica avalia se os pares de registros concordam ou discordam
em um determinado conjunto de indexadores, de modo que a concordincia precisa
ser total para que dois registros sejam considerados como um match (um par).
O pareamento deterministico pode ser feito em uma ou vdrias etapas. Em uma etapa
Unica, comparam-se todos os registros de uma vez no conjunto dos indexadores, de
forma que um match exige que os dois registros sejam completamente iguais em todos
os indexadores; mais ainda, demanda que nenhum outro match tenha os mesmos
valores deste batimento especifico, fazendo com que todos os pares de registros sejam
unicamente definidos para que nao haja individuos duplicados. Ja em um framework
de vdrias etapas, por sua vez, os registros sao combinados em uma série de estdgios
progressivamente menos restritivos em que os pares de registros que nio atendem a
uma primeira rodada de critérios de correspondéncia sao passados para uma segunda
rodada para comparagées adicionais. Se um par de registros obedece aos critérios de
qualquer uma das fases, considera-se que estes registros formam um match. A taxonomia
para as duas estratégias de RL deterministico é constituida pelas classes “deterministico
exato’, para 0 pareamento por uma etapa, pois exige correspondéncia exata em todos

os identificadores; e “deterministico aproximado”, porque a correspondéncia exata nao
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precisa ocorrer em todos os indexadores possiveis, sendo suficiente que seja idéntica em

uma das rodadas de avaliacao.

Em situagoes em que identificadores estao disponiveis, mas sio sigilosos ou
sensiveis por alguma razao, o RL deterministico pode ser aplicado apés uma etapa
de criptografia que garanta a privacidade da informagio. Técnicas como os filtros de
Bloom siao comumente empregadas com o propésito de assegurar a confidencialidade
dos individuos, conforme elucidado por Schneier (2007) e Quantin ez a/. (1998).

A abordagem deterministica produz bons resultados quando existe um conjunto
de atributos que permitem uma chave de ligagdo formada por atributos precisos,
estdveis ao longo do tempo e presentes em todas as bases de dados envolvidas. O uso
da estratégia aproximada (vdrias etapas) prové flexibilidade ao pareamento, porém a
elaboragio do conjunto de regras que define os critérios usados para as rodadas e o
ndimero delas pode ser desafiadora, uma vez que estd condicionada as caracteristicas das
bases de dados que se quer lincar, além da auséncia de consenso acerca da elaboragao
dessas regras e de heuristicas empiricamente superiores ou inferiores em termos de

qualidade preditiva.

O problema geral do RL exige a comparagio dos registros de duas bases A e B de
tamanhos 1, e 1, respectivamente, sendo necessdrias, assim, 1, . 1, combinagées dois a
dois. Dessa forma, em uma aplica¢io real que envolva o cruzamento de duas bases com
100 mil registros cada, seriam necessdrias 10'° = 10 bilhoes de comparacoes, de modo
que essa abordagem torna-se invidvel em bases de dados grandes. Ademais, a abordagem
deterministica ignora o fato de o poder discriminatério de alguns indexadores ou certos
valores especificos nao ser distribuido uniformemente entre estes — por exemplo, a
chance de o més de nascimento de dois individuos diferentes coincidir por acaso é de
1/12, enquanto a chance de duas pessoas distintas se chamarem José é significantemente
menor, mesmo sendo este um nome préprio bastante recorrente. Assim, foram
desenvolvidas estratégias probabilisticas para avaliar: 7) o poder discriminatério de
cada identificador; e 7) a probabilidade de dois registros serem verdadeiros sobre a
concordéncia ou discordancia a respeito dos vérios identificadores. Alguns resultados
empiricos mostram que os resultados do RL deterministico sao piores que os do
probabilistico (Christen e Goiser, 2007).

11
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2.3 RL probabilistico

Tendo em mente as limitagdes da estratégia deterministica, foram desenvolvidas
estratégias probabilisticas para atacar o problema do RL, levando-se em
consideragio fatores negligenciados, como o poder discriminatério “marginal” de
cada indexador, de modo que dois registros de bases diferentes serdo considerados
como um match ou nao conforme métricas enunciadas em termos de probabilidade

e a concordincia ou discordincia sobre os indexadores utilizados.

Conforme ilustram Sayers e# /. (2015) em um exemplo rdpido, a abordagem
probabilistica permite que o vetor de similaridade nao seja bindrio — ou seja: 1, se os
registros forem idénticos, e 0, caso contrdrio; em vez disso, as informagoes podem
ser parcialmente iguais, de acordo com alguma métrica de distdncia. Uma vez que
atributos recorrentes em distintas bases de dados, como nome, sobrenome, endereco
residencial, data de nascimento etc., podem conter imprecisdes ou inconsisténcias
decorrentes de erros de digitagao, abreviagdes ou valores missing (faltantes), a chance
de se perderem matches verdadeiros com a abordagem deterministica ¢ muito grande,
pois considera-se que “Paulo Silva” e “Paulio Silba” sao pessoas diferentes, assim como
“Paulo Silva” e “Ferdinando Schweinsteiger” sao igualmente diferentes, no sentido de
nao serem idénticos. Uma inspegao visual ingénua, porém, é capaz de diagnosticar que
o primeiro par de nomes possui muito mais chances de fazer referéncia & mesma pessoa
que o segundo. Em uma estratégia deterministica, os dois pares seriam descartados
como matches, enquanto pela dtica probabilistica nenhum deles é totalmente igual,
tampouco sio completamente desiguais, mas parcialmente iguais em intensidades
diferentes, de maneira que a similaridade relativa é muito maior no primeiro par que
no segundo. Logo, um par serd considerado um match caso os indexadores sejam
predominantemente iguais entre si, ¢ um #do match caso sejam predominantemente

diferentes entre si.

O primeiro estudo de RL probabilistico remete ao trabalho de Newcombe
(1967), o qual analisou a viabilidade da aplicagao dessa estratégia mediante inspegao
visual da frequéncia relativa de acertos em pares conhecidos « priori como verdadeiros.
Posteriormente, Nathan (1967) e Tepping (1968) fornecem os fundamentos tedricos
dessa abordagem. Mas o principal trabalho da temadtica é de Fellegi e Sunter (1969),
que propuseram um modelo relativamente simples, com desempenho satisfatério, que

permanece até os dias de hoje como o principal modelo para o RL probabilistico, em

12




Texto para
Discussao 0 Desafio do Pareamento de Grandes Bases de Dados: mapeamento de métodos de record linkage
probabilistico e diagndstico de sua viabilidade empirica

especial para bases de dados de grande porte, dada a baixa exigéncia computacional

para a grande parte das técnicas alternativas propostas na literatura.

Quando se pretende cruzar bases de dados de grande porte (como o Cadastro
Unico e o Programa Bolsa Familia), considerar o pareamento para todo o produto
cartesiano das varidveis disponiveis é computacionalmente invidvel, porque o niimero
de observagdes em cada base pode ultrapassar a casa das dezenas, ou mesmo das
centenas de milhoes. Sob essas circunstincias, a literatura especializada sugere o uso
de técnicas que reduzam o espaco de comparagio apenas para registros que atendam
a determinados critérios bdsicos, as quais recebem o nome de blocking (blocagem
ou indexagao). A ideia do blocking é segmentar as bases originais em subconjuntos
menores com uma ou mais caracteristicas idénticas — por exemplo, assumir que matches
verdadeiros possuem o mesmo Cadastro de Pessoa Fisica (CPF), sexo ou nome da mae.
Os pares de registros que nio obedecem aos critérios de correspondéncia especificados
no blocking sao prontamente classificados como ndo matches, dispensando andlises
adicionais. Esse artificio permite reduzir substancialmente o niimero de comparagoes
a serem realizadas, e s3o primordiais para fazer do RL em grandes bases um problema
factivel. Considerando o #rade-off (dilema de escolha) entre eficiéncia computacional
e qualidade da classificagdo, tornar o problema resolvivel em uma escala de tempo

razodvel tende a ter prevaléncia sobre potenciais incrementos na acurdcia.

No modelo de Fellegi e Sunter (1969), cada par de potencial match filtrado
do blocking é comparado com todo identificador disponivel, fornecendo um padrio
de similaridade (ou dissimilaridade). O peso designado para a similaridade em cada
identificador é mensurado como uma razao de verossimilhangas entre a probabilidade
de o identificador ser igual, dado que o par é um match verdadeiro, e a de ser igual por

acaso, mesmo o par nao sendo um match.

Para um conjunto de identificadores y = {y1,¥4,..., }; } € um conjunto de n pares
a serem comparados apés o blocking, a probabilidade m; = P(y;;, = ¥;;,| o parj é um
match),i=1,2, ..., p;j=1,2, ..., néchamada de probabilidade-m (match), e a probabilidade
m; = P(y;, = Yiiz| o par ndo é um match), i=1,2, .., p;j=1, 2, .., n é chamada
de probabilidade-u (unmatch). Em contextos mais gerais, a primeira ¢ equivalente a

sensitividade e a segunda, a0 complementar da especificidade.

13
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A probabilidade-m pode ser estimada retirando-se uma amostra aleatéria
de pares de registros do espaco de comparagio e computando-se a frequéncia
relativa de pares de registros iguais em um i-ésimo identificador arbitririo quando
sio classificados manualmente, a partir de uma inspecio visual, como matches
verdadeiros. J4 a probabilidade-u pode ser estimada observando-se a frequéncia relativa
de pares de registros iguais no i-ésimo identificador meramente por acaso, de onde
assume-se 4 priori uma distribui¢io de probabilidades para o identificador em questao
(por exemplo, é possivel admitir simploriamente a distribuicao uniforme, de maneira

que a probabilidade para o sexo seja de 1/2, de 1/12 para o més de nascimento etc.).

As probabilidades-u podem ser definidas especificamente para dado identificador
com base na frequéncia de cada valor observado e na probabilidade de concordancia
por acaso — ¢ razodvel supor que a probabilidade de concordincia por acaso do
sobrenome “Silva” seja significantemente maior que a do sobrenome “Salustiano”;
portanto, o peso da concorddncia neste Gltimo deve ser maior que naquele. De todo
modo, independentemente de se ponderar pela frequéncia relativa ou se assumir uma
distribui¢do uniforme, como em geral nio se sabe se um par de registros é um march
ou nao, as probabilidades-m e u precisam ser estimadas a partir de uma base conhecida

e bem consolidada.

Soba premissadeindependéncia condicional, cada par deregistros j4 € {1, ..., n}
e jg €{1 .., n},js # jg receberdum peso de concordincia (matching weight), expresso
pela razao entre as probabilidades-m e u. Analogamente, o peso de discordancia serd
a razdo entre os complementares dessas probabilidades. Por conveniéncia matemdtica,

esses pesos sdo frequentemente dados em termos da soma de um logaritmo, a saber:

p i or
win _Zm‘g’ P(yi;j, =Y¥:;,|0parjéummatch)
j i=1 “\P(¥;, = ¥ij, |0 par j nio é um match)

Wi = i log P(yij, =¥:j,|oparjéummatch)
r — *\P(y:, =¥, |0 parj nidoé ummatch)

Dada a similaridade entre os identificadores v, ¢ possivel expressar a probabilidade de

0 j-ésimo par ser um match verdadeiro —apds manipulagoes das probabilidades condicionais
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via teorema de Bayes (P(A|B) = %}, obtém-se a expressao da probabilidade

a posteriori de um par de registros j ser um match, condicionada ao pareamento dos

identificadores ¥ dada por:

P(match; |y;, = ¥,)
P(nao match;ly;, =v¥;,)

P(match: |y;, =v;,)
P(nao match;ly;, =v;,)

P(match;) =
1+

Quanto mais P(match) estd préximo de 1, mais provdvel ¢ que os registros sejam
pertencentes a mesma entidade. O modelo de Fellegi e Sunter (1969) considera trés
zonas de classificagao: matches, ndo matches e pares incertos. A atribui¢ao dos pares de
registros a cada uma dessas zonas depende do valor do score (peso) de concordincia
wm;: sio definidos dois niveis de cuzroff (limite) — superior (cutmp) e inferior (cuz, f) —a
fim de que pares com valores de wm, > cut, sejam classificados como matches e os com
valores de wm, < cut, .como ndo matches. Para os demais que ficam na zona cinzenta —

f
como cut, < wm, < cut, —, os autores recomendam uma etapa adicional de inspecio

of
manual. Ainda assim, esse modelo permanece bastante popular atualmente, sendo a
principal abordagem utilizada em situagoes reais, mesmo envolvendo bases de dados
grandes. Fair (2016), por exemplo, apresenta uma aplicagao de tal modelo para bases de

dados de satide do Canadd pareando registros de uma base com mais de 500 mil deles.

Dado que a prépria existéncia de uma zona de indefini¢io é extremamente
incomoda, hd estudos que sugerem mecanismos para estabelecer um cuzoff tinico, que
divide os pareamentos apenas entre matches e nio matches. Cook et al. (2001) sugerem

utilizar como cm‘oﬂ a expressao:

log. ((AB—E—EJ) ~ log, ((%PJ)

Nela, A e Bsio o nimero de observagdes nas duas bases de dados a serem pareadas,
E ¢é o nimero esperado de matches entre as duas bases e 0 < P < 1 ¢ a probabilidade
desejada de se encontrar um match verdadeiro. Para algoritmos com apenas um cuzoff,

calcula-se o score wm, para cada par de registros, o qual serd classificado como um
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match se for maior ou igual ao limiar estabelecido e como um 7do match caso contrdrio.
A critério do pesquisador, uma inspe¢io manual pode ser realizada para pares de
registros cujo w, esteja dentro de um intervalo de confianca suficientemente préximo

do valor-limite calculado que separa as duas classes.

Grannis ez al. (2003), por sua vez, propéem uma abordagem baseada no algoritmo
expectation-maximization (EM) para determinar um tinico cutoff que dispensaria a etapa
de revisao manual. Os autores indicam que o algoritmo proposto auferiu resultados
preditivos superiores em relagio a abordagem deterministica. O algoritmo EM proposto
¢ uma das abordagens mais populares implementadas nos principais programas de RL

probabilistico, como o RecordLinkage do R.

A depender da natureza da pesquisa, o cutoff, para considerar pares como matches
ou ndo matches, pode ser ajustado a fim de que esses pares sejam mais “otimistas” ou
“conservadores” em relagio a encontrar matches verdadeiros. Em abordagem otimista, o
valor-limite seria menor e, portanto, mais pares de registros tenderiam a ser classificados
como matches; analogamente, uma abordagem mais conservadora faria com que o
limite fosse maior, sendo, entao, mais exigente com a classificagao positiva como match.
Essa escolha tende a impactar os indices de performance do algoritmo e evidencia
um “cobertor curto” entre evitar conjuntamente falsos positivos e falsos negativos.

Observa-se uma matriz de confusio tipica no contexto do RL.

QUADRO 1
Modelo de matriz de confusao
Observado/predito Match Nao-Match
Matches detectados corretamente  Nao-matches detectados incorretamente
Match (Verdadeiros positivos - VP) (Falsos negativos - FN)

(Erro tipo II)
Matches detectados incorretamente  Nao-matches detectados corretamente
Nao-Match (Falsos positivos - FP) (Verdadeiros negativos - VN)
(Erro tipo I)

Elaboracao dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Nota-se que uma abordagem otimista permite que mais pares sejam classificados
como matches. A tendéncia, portanto, ¢ que varios pares que sio de fato ndo matches
acabario sendo considerados como matches, enquanto dificilmente um match real serd

classificado como ndo match. Isso acaba fazendo com que a sensitividade seja alta e a
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especificidade seja baixa. Para a abordagem conservadora, a relagao se inverte: vérios
matches reais seriam classificados como ndo matches, aumentando a especificidade e

diminuindo a sensitividade.

O modelo descrito possui diversas limitagdes, uma das mais proeminentes sendo
o fato de estar condicionado a consisténcia dos identificadores usados para o blocking
mesmo quando s2o consistentes, ele descarta dois registros como um potencial match com
identificadores diferentes, o que pode ser oriundo de um erro de digitagio. Dusetzina
et al. (2014), por exemplo, sugerem estender o blocking para pares de registros que nio
necessariamente s2o exatamente iguais, incluindo uma ponderagio do valor de wm,
por uma métrica de distdncia de strings (sequéncia de caracteres). Entre as mais usuais,
destacam-se as métricas de distAncia de Levenshtein, o indice de Jaro-Winkler, o coeficiente
de Jaccard e o indice de Serensen-Dice. Pita (2016) discute as diferencas entre essas métricas
e realiza uma comparagao entre elas. O critério para a similaridade exigida pelo blocking para
esses indices também ¢ arbitrdrio e de livre escolha para o pesquisador: Pita ez al. (2017a)
estabeleceram o corte de 91% de similaridade para o indice Serensen-Dice (a ser abordado
mais adiante). Essas métricas podem ser inclusive utilizadas para o cilculo de v;, o que
levaria em consideragio escalas de concordncia parcial, jd que ¥, ndo seria mais um vetor

com valores bindrios.

A qualidade dos pareamentos realizados pode ser avaliada via histogramas — um
diagrama com ampla concentragao de valores com scores muito préximos de 0 ou de 1 é um
sinal de boa classificagdo, pois simbolizaria uma grande propor¢ao de niimeros com baixo
score (relativos aos pares que muito provavelmente nio sao match) e de valores com alto score
(relativos aos pares que muito provavelmente sio match). Em contrapartida, uma grande
concentragao de pares na zona cinzenta (faixa centrada em P(matchj) =0.5) seria um indicio

de uma classificacio defeituosa.

Uma amostra dos pares de registros avaliados pelo algoritmo de RL também
pode ser retirada para se observar seu desempenho em relagdo as métricas usuais
(acurdcia, sensitividade etc.). Esse ¢ um passo importante para diagnosticar potenciais
dificuldades que o algoritmo estd enfrentando e padrées recorrentes em classificagoes
erroneas. Dusetzina ez al. (2014) citam como exemplos o pareamento de irmaos gémeos
(pessoas diferentes que compartilham data de nascimento, sobrenome e nome dos

pais), mulheres casadas (a mesma pessoa com nome de solteira e casada em diferentes

17




Rio de Janeiro, outubro de 2018

bases, além de enderegos distintos) e membros de uma familia (conjuges e/ou filhos)
que usam um documento do principal responsdvel, notoriamente em casos de familias
beneficidrias de programas de assisténcia social. Analisar a for¢a e as fraquezas de um
algoritmo de pareamento, além de permitir melhorar o seu desempenho, tende a ser
muito importante para reutilizagoes dele no cruzamento de bases semelhantes ou iguais

€m contextos futuros.

Em sintese, as principais etapas do RL probabilistico podem ser resumidas

conforme a seguir descrito.

1) Estimar as probabilidades-m e u para cada varidvel de identificador selecionada
como blocking utilizando as frequéncias observadas de concordancia e discordincia
(match idéntico ou alguma outra métrica de distanciamento de szrings) em todos
os pares de registros candidatos. O procedimento mais usual ¢ utilizar o algoritmo
EM para estimar as probabilidades enunciadas por Fellegi e Sunter (1969); esse
procedimento ¢ discutido com detalhes em Winkler (1988).

2) Definir uma métrica de similaridade para mensurar a concordincia total ou
relativa entre as varidveis a serem comparadas.

3) Usando as probabilidades estimadas no passo anterior, calcular os pesos de
concordancia wm; e de discordancia wu, do j-¢simo par de registros com base na
métrica de similaridade escolhida para cada varidvel.

4) Comparar o peso de concordincia com os valores-limite de cuzoff definidos com as
informagées do passo 1; um valor Gnico de cuzoff discrimina os pares entre matches
e ndo matches, enquanto o uso de dois cutoffs deixa uma zona de inconclusao que
requer uma inspe¢io manual posterior.

Caso as bases de dados a serem pareadas nao sejam de qualidade — a exemplo de
identificadores inconsistentes, ndmero elevado de missings ou erros de digitagao —, uma
etapa preliminar de limpeza desses dados pode ser aplicada para aumentar a probabilidade
de se encontrarem matches de registros, ampliando consequentemente a acurdcia geral do
algoritmo de pareamento, mediante a utiliza¢io de técnicas como padronizagio de datas e
enderegos, remogio de pontuagio, codificagio fonética, correspondéncia de nome préprio
com apelidos comuns, entre outras (Newcombe et a/., 1983; Wajda e Roos, 1987; Quantin
et al., 1998; Gill, 2001; Churches ez al., 2002). Em contrapartida, Randall ez 2/ (2013)
apontam que a limpeza dos dados por si s6 representa um 6nus significativo e uma melhoria

timida na qualidade do RL. Mais que isso, uma limpeza excessiva nos dados em bases
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razoavelmente consistentes pode reduzir a variabilidade deles de modo a potencializar a
propensio a classificagoes erroneas de ndo matches como matches (falso positivo/erro tipo I),
0 que acaba por comprometer o desempenho geral do pareamento. Por conseguinte, essa
etapa adicional deve ser avaliada com cautela e executada caso a md qualidade dos dados seja

notdvel o suficiente para que justifique o seu uso.

2.4 Indicadores de performance das classificacoes

Em geral, as classes descritas na matriz de confusio (quadro 1) sio combinadas em
indicadores para se avaliar a qualidade das classificacoes realizadas. As métricas mais

comuns para a andlise da qualidade dos pareamentos realizados sao:

VP +VN
VP+FP+VN +FN

Acuricia =

Reduction ratio = 1 - acurdcia

VP
Precisao (pairs quality) = ———
VP + FP
.. . VP
Sensitividade (pairs completeness) =~
VP +FN
Especificidade = _N
VN + FP
F1 1 9 Precisao - Sensitividade
scCore = — .
1 1 Precisdo + Sensitividade

Precisao T Sensitividade
2

Conforme elucidam Vatsalan, Christen e Verykios (2013), a acurdcia pode ser
um indicador enganoso, uma vez que o contexto do RL geralmente envolve bases de
dados nao balanceadas, o que a tornaria muito elevada, mesmo classificando todos os
pares como 7do matches. Por exemplo, em um caso com cem registros, entre os quais
apenas cinco sio ndo matches, uma previsao de que “nao hd correspondéncias” teria

uma elevada acurdcia de 95%, apesar de nio ter previsto nenhum par verdadeiro.

A precisio, por sua vez, permite ver a propor¢io de verdadeiros positivos em

relagdo aos positivos previstos, de modo que este indicador penalizard a ocorréncia de
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falsos positivos, mas nao de falsos negativos — ou seja, é o indicador mais recomendado
para casos em que o custo por um nio par erroneamente classificado como par é maior
que o de se deixar passar uma correspondéncia verdadeira. A especificidade funciona de

modo similar para a classe de verdadeiros negativos.

Em contrapartida, a sensitividade penaliza a ocorréncia de falsos negativos,
sendo mais indicada para circunstdncias em que o interesse maior é nio perder pares
verdadeiros, mesmo pagando-se o preco de classificar informacoes de individuos

distintos como pares.

Por fim, o FI score é a média harménica entre a precisdo e a sensitividade, e
fornece uma medida conservativa (por exemplo: tende para o valor menor entre os dois)
entre os erros tipos I e II, de modo que tanto falsos positivos quanto falsos negativos
fagam com que o valor dessa medida diminua. Dessa forma, um valor elevado para o
F1 score representa um ajuste satisfatorio para a classe positiva (matches) e também para
sua classe complementar (ndo matches). No contexto do RL, o FI score é conhecido

inclusive como indice Serensen-Dice.

2.5 Desenvolvimentos recentes: machine learning e RL

Wilson (2011) demonstra que o modelo de Fellegi e Sunter (1969) ¢ equivalente ao
algoritmo Naive Bayes, conhecido na literatura de machine learning (aprendizado de
mdquinas) por possuir uma das melhores performances em termos de processamento
computacional. H4 vastas evidéncias, porém, de que esse modelo prové uma qualidade
de classificagao/previsao pior que a maioria dos modelos consagrados em machine
learning: especificamente no contexto do RL, Richards ez /. (2014) comparam Naive
Bayes aos modelos de machine learning k-nearest neighbours (KNN — k-nésimo vizinho
mais préximo) e support vector machine (méquina de vetores de suporte — SVM), os

quais se mostraram bem superiores em termos preditivos.

Algoritmos de machine learning tipicamente demandam, no entanto, um tempo
de processamento bem superior, de modo que o desempenho preditivo adicional pode
acabar nio compensando o tempo extra necessdrio para a execugio do algoritmo. Para

efeito de comparacio, o modelo de Fellegi e Sunter (1969) — equivalente ao algoritmo
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Naive Bayes — possui complexidade @(n, . 1, . p),' em que M, e M, sdo os nimeros de
observagoes nas bases de treinamento e p é o niimero de varidveis a serem pareadas, enquanto
o algoritmo SVM depende da multiplicagio de uma matriz kernel, responsdvel pelo
mapeamento de nao linearidades, e, portanto, possui complexidade ?(n?). O algoritmo de
drvores de decisdo, no entanto, tem complexidade ¢2(p . 11 . log(n)) e poderia representar
uma opg¢ao mais atrativa caso o ganho em velocidade nio seja mitigado pela piora do
desempenho preditivo. E bem sabido, entretanto, que drvores de decisio sofrem de alto

nivel de overfitting (sobreajuste), exigindo cautela em relagao ao uso dessa técnica.

O método de resolugio via algoritmo EM foi estendido para métodos nio
supervisionados em diversos estudos. Bhattacharya e Getoor (2005), por exemplo,
usam alocagio latente de Dirichlet (latent Dirichlet allocation — LDA) para realizar RL
em bases reais de artigos cientificos, pareando citagdes de autores comuns em diversos
documentos. A abordagem nio considera os registros como pares independentes;
em vez disso, as decisdes de pareamento sio tomadas coletivamente, levando-se em
conta as potenciais relagdes entre os documentos e as referéncias. Com base nisso, a
amostragem de Gibbs foi utilizada para definir grupos de documentos que geralmente

sao analisados em conjunto.

Feigenbaum (2016) utiliza uma abordagem probit a fim de designar os scores
de concordancia para determinar os matches em potencial, fazendo comparagdes com
diversas técnicas de machine learning. os resultados mostram que o modelo probit
forneceu os melhores indices de eficiéncia e acuricia, superando os modelos logit,
OLS (ordinary least squares, ou minimos quadrados ordindrios — MQO), SVM e
random forest (floresta de decisao aleatdria), além das abordagens por Soundex e da
correspondéncia exata — esta apresentou os piores indices de performance, evidenciando

a pertinéncia de se considerarem métricas de concordancia parcial.

Fu et al. (2014) avaliam a similaridade dos pares de registros comparando um
SVM com o método baseado em valores-limite (¢hresholds) e mostram que a abordagem
fundamentada no machine learning oferece um aumento substancial na qualidade

do pareamento. Estudos que aliam métodos de machine learning ao contexto do RL

1. Um algoritmo <4 (1) possui complexidade ¢(f(n)) caso existam uma constante real k = 0 e um inteiro n0 = 0 tal que
HAMm) k. fn),Vnzn,
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incluem ainda Michelson e Knoblock (2006), os quais apresentam um algoritmo de
aprendizagem para definir melhores predicados para serem usados como blocking —
os resultados mostram que o algoritmo proposto conseguiu reduction ratio (indice de
redugdo) superior a 98% em todas as bases de dados verificadas —, ¢ Wang e Wang
(2016), que agruparam dois SVMs iterativos para realizar a classificagao. Para um
experimento realizado com o pareamento de duas bases com 38.707 € 99.315 observagoes
respectivamente, com dez grupos de predicados para blocking, o algoritmo proposto

forneceu precisio, recall e F1 score superiores a 98% em todos os conjuntos testados.

3 O PROBLEMA DO RL NO BRASIL

O projeto Coorte de 100 Milhoes (Pita ez al., 2017b) foi desenvolvido pelo Centro
de Integragio de Dados e Conhecimentos para Satde (Cidacs), da Fundagio
Oswaldo Cruz (Fiocruz), junto a pesquisadores da Universidade Federal da Bahia,
com o intuito de estabelecer um cruzamento entre dados do sistema publico de
satde brasileiro e registros administrativos, a fim de avaliar e monitorar a eficiéncia
e os impactos de politicas publicas, em especial as de assisténcia social e distribuigao
da renda, na incidéncia de doencas. Cerca de 76 milhoes de registros do Cadastro
Unico foram cruzados com pagamentos do Programa Bolsa Familia e informagées
do Sistema Unico de Satde (SUS) — Sistema de Informacées Hospitalares (SIH),
Sistema Nacional de Atendimento Médico (Sinam) e Sistema de Informacoes sobre
Mortalidade (SIM). O trabalho foi executado em Spark para acelerar o tempo de
processamento computacional e tornar o algoritmo escaldvel para o elevado ndmero

de comparagoes que precisariam ser realizadas.

O RL também ¢ aplicado para monitorar a eficicia do programa de Beneficio de
Prestacao Continuada (BPC) da Lei Organica da Assisténcia Social (LOAS) na escola, o
qual possui como objetivo garantir o acesso e a permanéncia no colégio das pessoas de 0
a 18 anos com deficiéncia, beneficidrias do BPC. A Empresa de Tecnologia e Informagoes
da Previdéncia Social (Dataprev), 6rgao vinculado ao Ministério da Previdéncia Social,
realiza periodicamente um pareamento entre os dados do Educacenso e do cadastro
administrativo do BPC a fim de identificar o percentual de beneficidrios com deficiéncia
que estdo na escola, para, assim, avaliar a eficiéncia do programa em rela¢do a inclusio

social. O pareamento foi feito utilizando-se como varidveis de blocking o nome do
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beneficidrio, sua data de nascimento e o nome da mae, com o uso de correspondéncia

exata e correspondéncia fonética.”

Os algoritmos de codificagio fonética mais utilizados — como Soundex, New York
State Immunization Information System (NYSIIS) e Metaphone — foram originalmente
formulados para o inglés, levando-se em consideragio as préticas de prondncia, as
contragoes e os digrafos desse idioma (mesmo entre o inglés britdnico e o americano hd
diferengas relevantes). Dessa forma, conforme é de se esperar, algoritmos dessa natureza

geram resultados ruins caso sejam aplicados diretamente para nomes brasileiros.

QUADRO 2
Distribuicao fonética Soundex

Codificacao SOUNDEX

Cédigo fonético | Letras

1 B.F.P.V

2 C, G, J K, Q.S, X, Z—
3 D, T

4 L

5 M, N

6 R

Fonte: Pita (2016, p. 27).
Elaboracao dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Adaptagdes tém sido feitas para os nomes em portugués brasileiro como

alternativas as versoes feitas para o inglés, conforme exemplos a seguir.

1) BuscaBR:® proposto originalmente por Fred Jorge em 2007 e posteriormente
remodelado por Marcos Rodrigues em 2010 e Gabriel Sobrinho em 2011.

2. Para mais informacdes, ver Nota Técnica n® 51/2013, publicada pelo Ministério da Educacdo (MEC), juntamente com a
Secretaria de Educacdo Continuada, Alfabetizacdo, Diversidade e Inclusdo (SECADI) e a Diretoria de Politicas de Educacdo
Especial (DPEE). Disponivelem: <http://portal. mec.gov.br/index.php?option=com_docman&view=download&alias=13285-
nt51-pare-bpc-2012-pdf&itemid=30192>.

3. Disponivel em: <https://github.com/JayrAlencar/buscaBR.js/; http://extremoconhecimento.blogspot.com.br/2013/02/
implementando-algoritmo-buscabr-em-mysgl.html>.
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QUADRO 3
Distribuicao fonética BuscaBR

Codificacao BuscaBR
Fonema | Letras Fonema | Letras
| I M N, RM, GM, MD, SM e terminacao em AO
B BR N NH
F PH P P
T GR. MG. NG. RG S C.X. TS, C,Z, RS
J GE. GI. RJ, MJ, NJ T LT, TR, CT, RT, ST
K Q, CA, CO, CU, C A% W
L LH L R

Fonte: Pita (2016, p. 28).
Elaboracao dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

2)
3)

pt_metaphone: desenvolvido em 2008 pela prefeitura de Vdrzea Paulista.

MTFN-MeTaPHoNe: adaptagio do pt_metaphone desenvolvida por Ronie
Uliana em 2009,° adequando-o para ficar mais “frouxo”, de modo a focar apenas
os fonemas que mais se destacam nas palavras, com o objetivo de abarcar, com o
mesmo cddigo fonético, uma variedade maior de nomes préprios. Com o custo
de se aumentar o nimero de potenciais matches falsos positivos, o total de falsos
negativos tende a diminuir, dado que teoricamente seria mais dificil que ndo
matches tenham o mesmo cédigo.

Metaphone-pt_BR: adaptagio do pt_metaphone desenvolvida por Jordio e Rosa
(2012).° Esse algoritmo realiza substitui¢des com base em correspondéncias nao
apenas de letras ou digrafos, mas também em expressoes regulares, de modo que
o nimero de substitui¢ées é muito maior e consegue abarcar diversas variagoes
de uma mesma combinagio de letras que produzem pronuncias diferentes, a

depender da palavra.

4. Disponivel em: <http://informatica.varzeapaulista.sp.gov.br/metaphone/>.
5. Disponivel em: <https://github.com/ruliana/MTFN>.
6. Disponivel em: <https://code.launchpad.net/metaphoneptbr>.
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QUADRO 4
Distribuicao fonética Metaphone-pt_BR

Codificagao Metaphone pt-BR
Fonema | Letras Fonema | Letras
R CR. *R*. Z EX*
K Q. CA, CO. CU, C, K. CHR T TH, T.T*
S CE, CI. C, SS, SCE, SCI F PH
x GA. GO, GU. GH L L*
M M., N*, 2 R. R$. RR
J GE. GI. GHE. GHI 3 NH
X SCH, SH. CH. EXE. EXI, 1 R

Fonte: Pita (2016, p. 28).
Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicGes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Ha evidéncias empiricas de que a utilizagao de algoritmos adaptados para o

portugués ameniza problemas com erros de digitagao para fonemas parecidos — por

exemplo, “Souza” e “Sousa” (Pita, 2016). Porém, dado que uma mesma letra (ou até

uma mesma combinagio de letras) produz prontncias diferentes, hd inconsisténcias

na transliteragio feita por esses algoritmos. A titulo de exemplo, seguem listadas

algumas situagdes envolvendo campos de nomes que poderiam ser problemdticas para

a realiza¢ao dos pareamentos:

abreviagoes de nomes intermedidrios, com potencial de inclusio de pontos, como
em “Adriano Almeida de Sousa” e “Adriano A. de Sousa’;

supressio de palavras de ligagao (de, da etc.), como em “Maria das Neves Guedes
e Cruz” e “Maria Neves Guedes Cruz”;

supressao de nomes intermedidrios, como em “Paloma Miranda Dutra Barros de
Oliveira” para “Paloma Dutra de Oliveira’;

alteragoes no sobrenome de mulheres que adotaram o sobrenome do marido,
como em “Larissa Silva Leite” para “Larissa Silva Leite Godoy”;

mudangas em algumas partes do nome: “Dulcinea Lino dos Santos” versus
“Dulcineia dos Santos”;

“si” no inicio da palavra retorna S, mas no meio retorna Z, enquanto “ssi” retorna

S, tornando o algoritmo vulnerdvel ao erro de digitagio, de “Jacinto” para “Jasinto”
<« . L)) <« . 2

ou de “Tomassini” para “Tomasini”, por exemplo;
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*  “Alexandro” e “Aleksandro” retornam o mesmo cédigo no algoritmo Metaphone-
pt_BR (ALKSNDR), porém “Alex” retorna ALX e “Aleks” retorna ALKS;

e letras mudas como “Vitor” (VT2) e “Victor” (VKT2);
* erros de transposi¢do, como “Demerval” (DMRVL) e “Dermeval” (DRMVL);

* consoantes repetidas, como “Felipe” (FLP) e “Fellipe” (FLLP) ou “Jeferson”
(JFRSM) e “Jefferson” (JEFRSM); e

* o efeito da letra h no Metaphone parece ser obscuro, a exemplo de “Cristian”
(KRSTM)/“Christian” (KSTM) e “Talita” (TLT)/“Thalita” (TLT)/“Talihta”
(TLOT)/“Talitah” (TLTO).

4 PERFORMANCE X VELOCIDADE: METODOS DE BLOCKING

Conforme discutido anteriormente, bases de dados de grande porte exigem uma
fileragem prévia dos potenciais pares de registros que formam um match a fim de
reduzir o nimero de comparagoes a serem realizadas. Em bases com milhoes ou dezenas
de milhées de observacoes, esse nimero estaria na casa dos trilhdes — claramente
invidvel para problemas reais. Dessa forma, a escolha do método de blocking é um
passo importante para a execugio de um algoritmo de RL que consiga equilibrar o
meio-termo entre a diminui¢do do niimero de comparagoes a serem feitas — como a
quantidade de pares de registros filtrados como potenciais mazches — e a parciménia
em segmentar o conjunto de dados original excessivamente, de modo que matches reais
acabem sendo divididos em blocos distintos, e, portanto, sequer serao avaliados como
um possivel par. Esse trade-off entre a complexidade computacional exigida e o nimero

de pares candidatos ¢ discutido em Vatsalan, Christen, e Verykios (2013).

O método de blocking tradicional consiste em simplesmente agrupar todos os
pares de registros que possuem o mesmo identificador (ou key — chave), de forma que
apenas os que atendam a esse critério sao comparados como potenciais matches. Esse
mecanismo garante que as bases originais serao segmentadas em partigdes mutuamente
excludentes. Sua intuigao e implementacio sao bastante simples, porém possuem como
grande limitacdo a incapacidade de lidar com erros tipogrificos ou identificadores
inconsistentes, ou seja, que nao estejam presentes ou que tenham alta proporgao de
missings em alguma das bases de dados a serem pareadas. A fim de contornar esse
problema, a literatura sugere o uso de fungées de codificagio como o Soundex e o

Metaphone, de métricas de distanciamento de szrings (para incluir concordincias
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parciais ou quase idénticas), ou, como recurso, a utilizagio de mais de um método
de blocking. No entanto, os algoritmos de codificagio fonética sio, em quase sua
totalidade, desenvolvidos para o inglés, e adaptagdes radicais precisam ser feitas para que
se obtenham resultados satisfatérios para nomes de outro idioma, conforme ilustrado
por estudos como os de Schnell, Bachteler e Bender (2004).

Para amplificar as chances de se identificarem matches verdadeiros que nao sao
pareados pela etapa de blocking, em geral sao feitos maltiplos passos para que os potenciais
pares que ndo satisfagam os critérios do primeiro blocking sejam automaticamente
classificados como ndo matches. O uso de vérias etapas de blocking tem se mostrado
como uma alternativa valida para a captura de mais matches verdadeiros e, a0 mesmo
tempo, para a manutencio do nimero de comparagoes a serem feitas em uma escala
razoavelmente vidvel, desde que as varidveis escolhidas como keys sejam consistentes e

com poucos 72ssings.

Outro procedimento que tem se mostrado eficiente é o uso de “predicados” como
chaves de blocking. No contexto do RL, predicados sao entendidos como conjungoes
légicas concatenadas com disjuncoes, ou seja, uma expressao légica do tipo {v, Ev,
OU (z,) OU (v, E v,)}. Conforme elucidado por Herndndez e Stolfo (1998) e Koudas,
Sarawagi e Srivastava (20006), a abordagem do uso de predicados pode ajudar a atenuar
o efeito nocivo de erros de digitacio nas varidveis de blocking — por exemplo, para um
par de registros com nomes [talo Arraes e talo Arrais, um blocking tradicional por
sobrenome eliminaria esse par como um potencial match; no entanto, caso o par tenha
o mesmo CPF ou data de nascimento, a chance de ser de fato um match verdadeiro
¢ muito grande. Assim, utilizando-se um predicado como “sobrenome OU data de
nascimento”, o par se qualificaria como potencial mazch em vez de ser prontamente
eliminado do espaco de comparagées posteriores. Outro problema que poderia ser
amenizado com os predicados ¢ a defini¢iao de blocos demasiadamente grandes pela
existéncia de atributos pouco discriminatdrios, como usar “sexo” como blocking key —
isto separaria as bases em dois blocos, que poderiam ainda ser grandes demais para serem
comparadas pelo produto cartesiano; nomes comuns como Jodo ou Maria poderiam
também definir blocos de tamanho invidvel para comparagio. O uso de predicados
inspira cautela na medida em que tende a exercer influéncia decisiva no total de matches
gerados e no tempo de processamento, a depender do quao restrita é a expressao usada.

Predicados muito restritivos refinam a busca para vdrios blocos de tamanho pequeno,
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mas tendem a pegar poucos pares, enquanto os mais gerais podem identificar mais

matches, porém a um custo de tempo bem maior e de baixa frequéncia relativa.

As técnicas citadas podem ser combinadas em aplicagoes reais. Fu ez al. (2014),
por exemplo, utilizaram trés passos de blocking por predicado para o pareamento de seis
bases do censo histérico no Reino Unido entre 1851 e 1901, quais sejam: “sobrenome
OU (sexo E distrito do censo)”, “nome OU enderego” e “sobrenome OU céddigo
industrial”. Diferentes métricas de distanciamento foram aplicadas para varidveis
distintas (sexo foi avaliado por correspondéncia exata, enquanto nome e sobrenome
foram analisados por g-grams e distincia de Jaccard). Os resultados mostraram que esse
procedimento diminuiu significativamente os matches com link multiplo — isto é, um

registro da base A ser pareada com mais de um registro (diferentes entre si) da base B.

Christen (2012) apresenta um compéndio de técnicas de blocking mais usadas
pela literatura, explicando brevemente o funcionamento de cada uma e comparando o
desempenho delas em relacao a qualidade de classificagao e ao tempo de processamento.

As técnicas a seguir foram as avaliadas.

1) Blocking tradicional, abordado anteriormente.

2) Blocking por vizinhan¢a ordenada, no qual as bases de dados sao organizadas
em relagdo a uma chave, em que uma janela mével de tamanho fixo ¢ movida
na lista de pares de registros ordenada, e as comparagdes sio feitas apenas para
os pares dentro dessa janela. Trés extensoes dessa abordagem sao consideradas
(ordenamento padrio, ordenamento invertido e ordenamento adaptativo).

3) Blocking por g-grams, no qual uma string é dividida em substrings sequenciais de
tamanho g, a fim de permitir que um mesmo registro possa ser inserido em mais
de um bloco.

4) Blocking por suffix-array, abordagem similar ao g-grams na qual os blocos sio
definidos a partir de uma lista ordenada com os sufixos dos identificadores. Uma
extensdo adaptativa (“robusta”) também foi considerada.

5) Clusterizagao por cobertura (canopy clustering), abordagem similar ao g-grams na
qual sdo gerados clusters (coberturas) baseados em alguma métrica de similaridade,
de modo que um mesmo registro possa estar em vérios clusters simultaneamente, e
registros dentro de cada um deles serdo comparados entre si. Foram consideradas
as extensoes baseadas em thresholds e vizinhanga mais préxima (nearest neighbour).
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6) Blocking baseado em string map, no qual as chaves saio mapeadas para um espaco
euclidiano de dimensao superior em que as similaridades relativas entre os registros
sejam mantidas, e os potenciais matches sao determinados via clusterizacio nesse
espago de dimensao maior. Para essa abordagem também foram consideradas as
extensdes baseadas em thresholds e vizinhanca mais préxima (nearest neighbour).

Os resultados apresentados por Christen (2012) indicam que o método de
blocking tradicional obteve os melhores resultados entre as abordagens comparadas,
apresentando razodveis indices de performance e baixo tempo médio de processamento.
As abordagens de blocking por vizinhanga ordenada adaptativa e clusterizagdo por
cobertura obtiveram resultados semelhantes ou ligeiramente superiores ao blocking
tradicional, porém com tempos de execugio muito superiores. Por fim, especificamente,
a técnica mais lenta (g-grams) apresentou um tempo médio de execugao mais de 2

milhoes de vezes maior que o blocking tradicional.

5 PACOTES NO R

Os pacotes desenvolvidos no software livre R contendo implementagoes de fungoes

relativas ao problema do RL se encontram a seguir.

1) RecordLinkage: implementacio do modelo de Fellegi e Sunter (1969) pelo
algoritmo EM, que ¢ mais rdpido que a maioria dos algoritmos de machine
learning. Para o computo dos pesos de concordancia de cada par de registros, possui
implementadas as variantes de Contiero ez al. (2005) — peso padronizado entre
0 e 1—e Winkler (1988) — peso como soma dos logaritmos, portanto com dominio
(-00,00).” A fungio rrainSupv permite alterar o classificador supervisionado para
diversas técnicas de machine learning. SVM, drvores de decisio, bagging, bumping
(similar ao bagging, usando a decisdo do melhor modelo no treinamento em vez
de combinar como voto majoritdrio), rede neural de uma camada e AdaBoost.
O pacote ainda possui a opcio de personalizar as funcoes de distanciamento
de strings e de pareamento fonético. Nao aceita o formato “Date” para o
pareamento, de modo que varidveis de data devem ser convertidas para character
(formato de caracteres).

7. Para uma discussdo comparativa entre essas implementagdes, bem como com outros algoritmos de machine learning
aplicados ao contexto do RL, ver Sariyar, Borg e Pommerening (2009).
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2) fastLink: a descrigio do algoritmo implementado estd em Enamorado,

Fifield e Imai (2017). Consiste em um modelo de Fellegi ¢ Sunter (1969)
que permite dados missing e a inser¢io de informagio auxiliar — célculo das
estimativas @ priori pela fungao calcMoversPriors, que podem ser usadas como
os valores iniciais do argumento priors.obj da fungao fastLink (Fellegi-Sunter
original) ou do argumento prior.lambda da funcao emlinkMARmov (com dados
missing). Apesar de ser construida para processamento paralelizado (busca
automaticamente nucleos disponiveis), a fun¢io transforma internamente os
dados em uma matriz de frequéncias com o ntimero de concordincias para
cada combinagio possivel de varidveis. Por exemplo, para pareamentos entre
bases com p varidveis, a matriz conteria o nimero de vezes que cada uma das 3/
combinagbes das trés classes (concordancia/discordancia/missing) foi verificada
entre as bases. A saber, um teste piloto realizado com duas bases com 50 mil
observagdes cada exigiu um tempo de processamento superior a cinco dias.

blink: abordagem bayesiana para dados categéricos e em string; permite definicao
de fungodes de distdncia/similaridade pelo usudrio. A implementacio do modelo
estd em Steorts ef al. (2015). Usa um algoritmo probabilistico (amostragem de
Gibbs, um caso de Markov Chain Monte Carlo) como alternativa ao EM. Possui
a limitac¢io de exigir que o pareamento seja realizado entre um vetor de strings e
um de varidveis categéricas.

corlink: tem funcoes para RL, imputacio de missings para identificadores do
blocking e modelagem de padroes de correlagao entre os pares de registros.
Também baseado no algoritmo EM. Possui varia¢des a0 modelo de Fellegi e Sunter
(1969) — argumento alg da funcio /linkd —, porém exige que o input da funcio
seja uma matriz bindria de frequéncia com o niimero de vezes que cada padrao
de concordancia se verificou, o que exige preparacio prévia dos dados, processo
que seria muito custoso computacionalmente caso levasse em consideragao
concordncia parcial de szrings. Isto exigiria comparagio prévia de todo o produto
cartesiano, procedimento invidvel para grandes bases de dados.

ludic: possui o modelo de Fellegi e Sunter (1969) — fungées em_winkler e
matchingScore_C — implementado em C++, porém também exige que os
pareamentos sejam realizados com matrizes bindrias (para discordincia total e
para concordancia total), com a mesma limitagao dos pacotes fastLink e corlink.

A luz do exposto, constatou-se que apenas o pacote RecordLinkage apresenta

funcionalidades versdteis, além de restri¢oes de formato de inputs que exigem tratamento

prévio relativamente menor, o que permite sua utilizagio para aplicagdes reais. Por
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conseguinte, este trabalho utilizou somente esse pacote para os testes empiricos de

performance preditiva e processamento computacional.

6 APLICACAO EMPIRICA

Para verificagdo empirica, foram realizados pareamentos com a base de dados contendo
registros do Registro Nacional de Condutores Habilitados (Renach) para inscritos no
programa Minha Casa Minha Vida nos municipios de Rio de Janeiro, Guarulhos,
Campinas e Sorocaba (188.150 observagoes). Essa base foi cruzada com a do Cadastro
Unico, a qual foi filtrada para os individuos nascidos em algum dos quatro municipios
citados, resultando em uma base com 1.113.877 observagdes ap6s tratamentos. Foram
mantidos apenas registros com CPF diferente de missing para controlar o nimero
real de matches verdadeiros, a im de avaliar a eficiéncia dos métodos testados, tanto
em relagao a qualidade dos pareamentos gerados quanto ao custo computacional das

operagdes processadas.

Testes empiricos foram realizados com o pacote RecordLinkage (versao 0.4-10),
utilizando-se o software R (versao 3.4.2). Os cédigos foram executados em um computador
com quatro processadores Intel Xeon E7-4830 v2, com 2.20 giga-hertz (GHz) cada, e 512
gigabytes (GB) de memoéria RAM.

Testaram-se diversas combinagdes de varidveis e predicados légicos para o blocking,
bem como o pareamento de bases de diferentes tamanhos para a avaliaio da estabilidade
da performance preditiva para essas bases, além do crescimento relativo da exigéncia
computacional. Ademais, almejou-se verificar o desempenho relativo dos pacotes
disponiveis no R especializados em RL, visando a identificacio de rotinas mais eficientes
e ao descarte de fungoes menos eficientes para replicagdes futuras em aplicacoes praticas
com grandes bases de dados, especialmente no cruzamento de registros administrativos

em escala nacional.

6.1 Pareamento deterministico

Utilizando-se o cddigo de CPF como controle, as duas bases de dados foram
primeiramente pareadas deterministicamente para se verificar o ndmero de pares

de registros reais e usar esse nimero para a avaliacio da qualidade dos pareamentos
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probabilisticos. Com a conferéncia do CPFE, constatou-se a existéncia de 18.510 pares
de individuos nao duplicados. Nem todos os registros com o mesmo CPF apresentaram,
no entanto, concordancia exata nas varidveis levantadas, o que motiva o uso de métodos
probabilisticos; aquelas que evidenciaram registros diferentes entre as bases para pares
de dados verdadeiros, bem como os respectivos pesos de concordincia pelo método
probabilistico e nimero de ocorréncias de cada caso, estao dispostas na tabela 1.

TABELA 1

Dispersao de discordancia entre as bases para pares verdadeiros
Variaveis distintas Peso de concordincia  Contagem
Todas as varidveis iguais 1.000000 11394
Nome do pai 0.796742 2537
Nome da mae 0.793093 2338
Nome da pessoa 0.789403 796
Nome da mae/Nome do pai 0.589835 472
Nome da pessoa/Nome da mae 0.582496 307
Nome da pessoa/Nome do pai 0.586145 218
Sexo 0.989682 152
Nome da pessoa/Nome da mae/Nome do pai 0.379238 81
Sexo/Nome da mae 0.782775 52
Data de nascimento 0.843375 50
Sexo/Nome do pai 0.786424 45
Sexo/Nome da pessoa 0.779085 17
Data de nascimento/Nome do pai 0.640117 15
Data de nascimento/Nome da mae 0.636468 8
Sexo/Nome da mae/Nome do pai 0.579517 7
Data de nascimento/Nome da pessoa 0.632778 6
Nome da pessoa/Sexo/Nome da méae 0.572178 5
Nome da pessoa/Data de nascimento/Nome da mae 0.425871 3
Sexo/Data de nascimento 0.833057 2
Data de nascimento/Nome da méae/Nome do pai 0.433210 2
Nome da pessoa/Data de nascimento/Nome do pai 0.429520 2
Nome da pessoa/Sexo/Nome da mae/Nome do pai 0.368920 1

Elaboracao dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Erros na varidvel de data, em especial, foram analisados a parte, visando a
identificagio de potenciais padroes de digitos que se confundem com frequéncia.
Matrizes contendo a frequéncia de digitos discrepantes entre as duas bases de dados
(Cadastro Unico nas linhas e Renach nas colunas) para o ano, o més e o dia do

nascimento da pessoa estao dispostas nas tabelas 2, 3 e 4.
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TABELA 2
Frequéncia de digitos distintos para pares verdadeiros, ano de nascimento
RENACH
CadUnico o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 o 0 o 3 0 0 0 0 2 O
1 o 0 0 0 2 0 0 2 0 0
2 0o 2 0 0 2 0 0 0 0 O
3 O 0o o 0 0 2 0 2 0 O
4 o 0 0 0 0 2 0 2 0 0
) o 0 o 0 o0 0 2 0 0 0
6 o 2 0 2 2 0 0 4 3 2
7 o o o 0o 2 0 0 0 3 2
8 O 0 o 0 o0 0 0 2 0 O
9 2 0 2 3 0 2 2 0 2 0
gss?;aiéi?adijjglt;;ej{e e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condices técnicas dos originais (nota do Editorial).
TABELA 3
Frequéncia de digitos distintos para pares verdadeiros, més de nascimento
RENACH . e .
CadUnico 0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 O 0 1 0 0 0 0 0 0 0
1 1 01 0 0 0 0 0 1 1
2 1 2 0 1 2 0 0 0 1 0
3 o 0o 1 0 1 2 1 0 0 0
4 O 1 0 1 O 2 0 2 0 O
5) o o1 0 1 0 2 0 0 0
6 o 0o 1 0 0 0 0 4 3 0
7 o o0 0 0 0 0 1 0 0 0
8 1 0 0 01 0 1 0 0 1
9 o 1 0 0 0 2 0 0 0 0

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicées técnicas dos originais (nota do Editorial).
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TABELA 4
Frequéncia de digitos distintos para pares verdadeiros, dia de nascimento
RENACH
CadUnico o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 o 1 1 0 1 1 1 0 2 0
1 1 o 1 0 2 1 1 2 0 0
2 r 2 0 0 0 1 1 0 0 O
3 1 0 0 0 0 o 1 2 1 1
4 1 0 0 0 0 0 0 2 0 0
5) o 0 0o 1 0 0 2 0 0 1
6 1 0 0 0 2 0 0 0 0 O
7 o 1 o0 1 2 1 0 0 0 2
8 r 110 0 1 0 0 0 O
9 2 1 0 0 0 2 2 1 2 0

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicGes técnicas dos originais (nota do Editorial).

6.2 Pareamento probabilistico

Para os pareamentos probabilisticos, verificou-se a performance do algoritmo de RL para
diversas combinacoes de blocking keys; o valor de cutofffoi estabelecido em P(match)) = 0.8.%

Ambeas as bases foram tratadas de modo a restarem as seguintes varidveis para comparagio:

* nome completo da pessoa (NOME_PESSOA);

¢ sexo (SEXO);

e data de nascimento (DATA);

¢ nome completo da mie da pessoa (NOME_MAE); e
* nome completo do pai da pessoa (NOME_PAI).

I.-'I.-'i']‘ij- — Wm

v fireiraar

8. Para a implementacdo de Winkler (1988), utilizou-se o cutoff 0.8 na escala normalizada

Wil srime — W hn

definida em funcdo dos pesos de concordancia para cada j-ésimo par de registros comparados.
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Este trabalho considerou nove combinagées de varidveis de blocking e fungoes de

distanciamento de strings.

1)
2)

4)
5)
6)

Para os casos 1, 2 e 3: blocking key = x,.

Para os casos 4, 5 e 6: blocking key = (NOME_PESSOA E SEXO) OU (NOME _
PESSOA E DATA) OU (NOME_PESSOA E NOME_MAE) OU (NOME_
PESSOA E NOME_PAI) OU (SEXO E DATA) OU (SEXO E NOME_MAE)
OU (SEXO E NOME_PAI) OU (DATA E NOME_MAE) OU (DATA E
NOME_PAI) OU (NOME_MAE E NOME_PAI).

Para os casos 7, 8 e 9: blocking key = (NOME_PESSOA E SEXO E DATA)
OU (NOME_PESSOA E SEXO E NOME_MAE) OU (NOME,_PESSOA
E SEXO E NOME_PAI) OU (NOME_PESSOA E DATA E NOME_MAE)
OU (NOME_PESSOA E DATA E NOME_PAI) OU (NOME_PESSOA E
NOME_MAE E NOME_PAI) OU (SEXO E DATA E NOME_MAE) OU
(SEXO E DATA E NOME_PAI) OU (SEXO E NOME_MAE E NOME_PAI)
OU (DATA E NOE_MAE E NOME_PAI).

Para os casos 1, 4 e 7, nao foi aplicada fungao de distanciamento de strings.
Para os casos 2, 5 e 8, foi aplicada a fun¢io de distanciamento de strings de Jaro-Winkler.

Para os casos 3, 6 ¢ 9, foi aplicada a fun¢io de distanciamento de strings de Levenshtein.

A fungio de distanciamento de Jaro-Winkler entre duas strings s, e 5, é dada por:

d

t
1fm m m—g
== —+—+
= 3ta b m

Onde « e b sao os tamanhos das strings s, e s,, respectivamente; 7 é o nimero de

caracteres em comum entre s, € 5,; € ¢ o niumero de transposi¢oes necessdrias para que

5, €5, se tornem idénticas.

J4 a distincia de Levenshtein (também conhecida como distincia de edigao)

entre strings s, e 5, fornece o nimero de operagoes — inser¢ao/substitui¢ao/delegao de

um caracter — necessarias para que strz'ng S1 possa ser transformada €m 52.
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A andlise de todos os nove casos previamente definidos foi reiterada nos casos 10
a 18 para as varidveis de nome (da pessoa, da mae e do pai), convertidos pelo algoritmo
Metaphone ajustado para a pronuncia do portugués brasileiro, cuja implementacio
foi adicionada ao parimetro language da funcao metaphone do pacote phonics do R.
Os blocking keys e fungoes de distanciamento de strings do caso 1 sao os mesmos do caso
10, assim como os do 2 em relagdo ao 11, e assim por diante, até 0 9, cuja configuracio

é a mesma do 18.

Caso a caso, o nimero de pares de registros que satisfizeram a condigao de blocking

€ foram, COHSCqUCI‘ltCantC, comparados para o pareamento s€guc como a seguir:

* nos casos 1, 2 e 3, 181.675 pares de registros;

*  nos casos 4, 5 ¢ 6, 7.230.156 pares de registros;

* noscasos 7, 8¢9, 29.842 pares de registros;

* nos casos 10, 11 e 12, 12.274.351 pares de registros;

* nos casos 13, 14 e 15, 62.632.078 pares de registros; e
* nos casos 16, 17 ¢ 18, 80.715 pares de registros.

E possivel notar que o uso de um predicado légico dois a dois aumenta o niimero
de comparagées, dada a existéncia de virias combina¢des de concordancia para que
um par se qualifique para ser comparado, enquanto um predicado trés a trés forca a
concordéncia exata em mais atributos, diminuindo os pares comparados. Os casos 10
a 12, apesar de usarem apenas o nome da pessoa como chave, possuem grande niimero
de pares qualificados em razdo da possibilidade de multiplas palavras retornarem a

mesma transliteragio pelo Metaphone_pt-BR.

Seguem apresentados nas tabelas 5 a 8 os resultados preditos e reais dos
pareamentos para os dezoito casos testados, assim como métricas de desempenho
usuais na literatura especializada. Foram testados os algoritmos descritos em Contiero
et al. (2005) e Winkler (1988), e seus desempenhos preditivos e computacionais foram

comparados e discutidos. Os mesmos resultados estao dispostos nos graficos 1 e 2.

9. Disponivel em: <https://github.com/ipea/phonics>.
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TABELA 5
Pares preditos e encontrados, implementacdo de Contiero et al. (2005)

PP VP FP VN FN  Tempo de processamento (minutos)
Caso 1 11627 11547 30 163085 6963 1.8644
Caso 2 65014 15301 49713 113452 3209 2.6795
Caso 3 15517 15121 396 162769 3389 2.5627
Caso 4 11627 11547 30 7211566 6963 24.1934
Caso 5 461817 16877 444940 6766706 1633 44.4006
Caso 6 31536 16476 15060 7196586 2034 34.0740
Caso 7 11627 11547 80 11252 6963 27.7398
Caso 8 27748 16466 11282 50 2044 26.4989
Caso 9 23461 16366 7095 4237 2144 27.0987
Caso 10 14138 12177 1961 12253880 6333 12.7378
Caso 11 764947 14205 750742 11505099 4305 15.9710
Caso 12 17304 13763 3541 12252300 4747 20.0414
Caso 13 14138 12177 1961 62611607 6333 67.2484
Caso 14 2693742 14927 2678815 59934753 3583 119.5100
Caso 15 25388 14181 11207 62602361 4329 81.4983
Caso 16 14138 12177 1961 60244 6333 16.3469
Caso 17 70674 14392 56282 5923 4118 18.9998
Caso 18 21823 14123 7700 54505 4387 14.6160

PP = Pares preditos; VP = Pares verdadeiros encontrados; FP = Falsos positivos

VN = Néao-pares verdadeiros encontrados; FN = Falsos negativos

Elaboracao dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicGes técnicas dos originais (nota do Editorial).

TABELA 6
Métricas de desempenho, implementacdo de Contiero et al. (2005)
Acuricia  Reduction ratio  Precisao Sensitividade Especificidade F1 Score
Caso 1 0.9612 0.0388 0.9931 0.6238 0.9995 0.7663
Caso 2 0.7087 0.2913 0.2353 0.8266 0.6953 0.3664
Caso 3 0.9792 0.0208 0.9745 0.8169 0.9976 0.8888
Caso 4 0.9990 0.0010 0.9931 0.6238 0.9999 0.7663
Caso b 0.9382 0.0618 0.0365 0.9118 0.9383 0.0703
Caso 6 0.9976 0.0024 0.5225 0.8901 0.9979 0.6584
Caso 7 0.7640 0.2360 0.9931 0.6238 0.9929 0.7663
Caso 8 0.5534 0.4466 0.5934 0.8896 0.0044 0.7119
Caso 9 0.6904 0.3096 0.6976 0.8842 0.3739 0.7799
Caso 10 0.9993 0.0007 0.8613 0.6579 0.9998 0.7460
Caso 11 0.9385 0.0615 0.0186 0.7674 0.9387 0.0363
Caso 12 0.9993 0.0007 0.7954 0.7435 0.9997 0.7686
Caso 13 0.9999 0.0001 0.8613 0.6579 0.9999 0.7460
Caso 14 0.9572 0.0428 0.0055 0.8064 0.9572 0.0110
Caso 15 0.9998 0.0002 0.5586 0.7661 0.9998 0.6461
Caso 16 0.8972 0.1028 0.8613 0.6579 0.9685 0.7460
Caso 17 0.2517 0.7483 0.2036 0.7775 0.0952 0.3227
Caso 18 0.8503 0.1497 0.6472 0.7630 0.8762 0.7003

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).
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TABELA 7
Pares preditos e encontrados, implementacdo de Winkler (1988)
PP VP FP VN FN  Tempo de processamento (minutos)

Caso 1 11627 11547 80 163085 6963 2.6945

Caso 2 13366 13257 109 163056 5253 3.7234

Caso 3 12692 12592 100 163065 5918 3.3041

Caso 4 12403 2695 9708 7201938 15815 61.4194
Caso b 12516 2712 9804 7201842 15798 81.9945
Caso 6 12482 2724 9758 7201888 15786 69.9468
Caso 7 11425 11346 79 11253 7164 27.1057
Caso 8 13684 13566 118 11214 4944 26.2444
Caso 9 12761 12658 103 11229 5852 26.7662
Caso 10 14138 12177 1961 12253880 6333 40.6917
Caso 11 14819 12707 2112 12253729 5803 36.8939
Caso 12 14138 12177 1961 12253880 6333 40.5210
Caso 13 24461802 12251 24449551 38164017 6259 145.9929
Caso 14 29732490 15634 29716856 32896712 2876 230.1171
Caso 15 24461802 12251 24449551 38164017 6259 148.9286
Caso 16 13929 12024 1905 60300 6486 17.4241
Caso 17 14710 12635 2075 60130 5875 19.4240
Caso 18 13929 12024 1905 60300 6486 15.1025

PP = Pares preditos; VP = Pares verdadeiros encontrados; FP = Falsos positivos

VN = Nao-pares verdadeiros encontrados; FN = Falsos negativos

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicGes técnicas dos originais (nota do Editorial).

TABELA 8
Métricas de desempenho, implementacao de Winkler (1988)

Acurdcia  Reduction ratio Precisiao Sensitividade Especificidade F1 Score

Caso 1 0.9612 0.0388 0.9931 0.6238 0.9995 0.7663
Caso 2 0.9705 0.0295 0.9918 0.7162 0.9993 0.8318
Caso 3 0.9669 0.0331 0.9921 0.6803 0.9994 0.8071
Caso 4 0.9965 0.0035 0.2173 0.1456 0.9987 0.1744
Caso 5 0.9965 0.0035 0.2167 0.1465 0.9986 0.1748
Caso 6 0.9965 0.0035 0.2182 0.1472 0.9986 0.1758
Caso 7 0.7573 0.2427 0.9931 0.6130 0.9930 0.7580
Caso 8 0.8304 0.1696 0.9914 0.7329 0.9896 0.8428
Caso 9 0.8004 0.1996 0.9919 0.6838 0.9909 0.8096
Caso 10 0.9993 0.0007 0.8613 0.6579 0.9998 0.7460
Caso 11 0.9994 0.0006 0.8575 0.6865 0.99938 0.7625
Caso 12 0.9993 0.0007 0.8613 0.6579 0.9998 0.7460
Caso 13 0.6095 0.3905 0.0005 0.6619 0.6095 0.0010
Caso 14 0.5255 0.4745 0.0005 0.8446 0.5254 0.0011
Caso 15 0.6095 0.3905 0.0005 0.6619 0.6095 0.0010
Caso 16  0.8960 0.1040 0.8632 0.6496 0.9694 0.7413
Caso 17 0.9015 0.0985 0.8589 0.6826 0.9666 0.7607
Caso 18 0.8960 0.1040 0.8632 0.6496 0.9694 0.7413

Elaboracao dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).
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GRAFICO 1
Métricas de desempenho, implementacdo de Contiero et al. (2005)
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Elaboracao dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicGes técnicas dos originais (nota do Editorial).
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GRAFICO 2
Métricas de desempenho, implementacdo de Winkler (1988)
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Elaboracao dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicées técnicas dos originais (nota do Editorial).
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Observou-se pelas tabelas 5 e 7 que a inser¢ao da fungao de distanciamento de
strings aumenta significativamente o tempo de processamento; em especial, a fun¢ao de
Jaro-Winkler mostrou ser mais custosa em termos computacionais em comparagao com
a funcio de Levenshtein. Baseando-se na comparagio da classificagao dos pares preditos
com os resultados reais observados (obtidos apds o cruzamento das bases pelo CPF),
foram geradas as métricas de desempenho mais utilizadas na literatura especializada
para se avaliarem os resultados sobre a qualidade dos pareamentos apresentados nas
tabelas 6 e 8.

Constatou-se que a acurdcia dos casos testados foi em geral bastante alta
(apenas 9 do total de 36 implementagoes apresentaram acurdcia menor que 80%);
em consequéncia, o reduction ratio, que é dado simplesmente pelo complementar da
acurdcia, mostrou valores baixos. No entanto, é sabido que ela é uma das métricas mais
“fracas” para se avaliar o desempenho preditivo, uma vez que nio reflete o balanceamento
entre a identificagao de pares verdadeiros e a proporgao de classificagdes errdoneas ou do
namero de pares nao identificados. A depender do contexto, pode ser preferivel capturar
o nimero mdximo de pares verdadeiros possivel, mesmo se isso significar uma grande
incidéncia de falsos positivos; assim como pode ser mais adequado evitar previsoes
equivocadas, tendo em contrapartida um alto niimero de pares reais classificados como
nao pares (falsos negativos). Dessa maneira, métricas que refletem esse zrade-off sao
desejdveis no sentido de auxiliarem na escolha do modelo condicionado ao tipo de erro

que se revela ser mais custoso para a aplicagio especifica em questao.

A precisio mede a proporgio relativa dos pareamentos corretos em relagio ao
total de previsoes realizadas, ou seja, mensura a propor¢ao do erro tipo I nos resultados
previstos. Ao contrdrio da acurdcia, é possivel notar casos em que a precisio apresenta
valores indesejdveis—com destaque paraoscasos 5, 11 e 14 daimplementagao de Contiero
et al. (2005) e parao 13, 0 14 e 0 15 da implementagao de Winkler (1988), todos com
precisio inferior a 4%, o que implica mais de 96% de falsos positivos do total de pares
previstos. Comparando-se esses casos com o 7, por exemplo, nota-se que o nimero de
pareamentos reais se elevou, contudo o de falsos positivos aumentou em propor¢ao ainda
maior, “contaminando” um indice de desempenho que leva esse fator em consideragio.
Em um cendrio hipotético em que o intuito do pareamento fosse a identificagio de
receptores fraudulentos de programas de distribuigao de renda, o alto nimero de falsos

positivos poderia trazer conclusoes erréneas sobre a eficiéncia do programa ou mesmo
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culminar em eventuais litigios judiciais caso se optasse pelo cancelamento do beneficio

para cidaddos equivocadamente classificados como fraudulentos.

A sensitividade, em contrapartida, mede a propor¢io dos pareamentos corretos
em relagao ao total de pares verdadeiros existentes, permitindo observar-se a magnitude
do erro tipo II (falsos negativos). Ela apresentou, no geral, valores inferiores a precisio,
sendo especialmente baixa para os casos com blocking de predicados da implementagao
de Winkler (1988), sugestionados pelo alto nimero de falsos negativos em comparagio
com o baixo nimero de pares reais encontrados. Com esse indicador, foi possivel notar
a insuficiéncia da acurdcia em refletir a qualidade dos pareamentos, que nos casos jd
citados foi influenciada fortemente pelo alto indice de verdadeiros negativos, o que é
um resultado natural, dada a quantidade elevada dessa classe em relagio ao nimero de
pares de registros comparados; em especial, esse efeito é destacado para os casos 10 a

15, nos quais o nimero de pares comparados estd na ordem das dezenas de milhdes.

A especificidade funciona exatamente como a sensitividade, porém em relagio
aos nio pares preditos e verdadeiros. No geral, essa métrica apresentou valores bastante
elevados, influenciados em parte pelo fato de o nimero de nao pares reais superar em
muito o de pares reais — ou seja, o fato de as classes nao serem balanceadas favorece a
decisao de se classificar como nio par, de modo que a quantidade de falsos negativos
acaba sendo diluida pela baixa propor¢io em relagio ao total de nio pares. Mesmo para
casos com mais de 15 mil falsos negativos, o alto indice de verdadeiros negativos faz
com que essa métrica exiba bons valores, tornando-a, como consequéncia, relativamente
menos informativa, sobretudo ao se lidar com grandes bases de dados, visto que em

geral hd mais ndo matches que matches.

Por fim, o FI score (também chamado de F-score) ¢ uma média harmoénica entre
a preciso e a sensitividade, e representa uma maneira sucinta de se avaliar o mrade-off
dos erros tipos I e II. A média harmoénica possui a caracteristica de ser conservadora,

no sentido de ser mais sensivel para valores inferiores, e portanto representa uma
. . : i . X X o
estatistica descritiva mais pessimista que as médias aritmética | = | € geométrica
2
(/X1 * x2). Assim, o FI score reflete o equilibrio relativo entre os falsos positivos e
os falsos negativos, priorizando o erro que mais predomina nas previsoes realizadas,

de modo que, ainda que a sensitividade seja alta, uma baixa precisao (ou vice-versa)

fard com que esse indice seja baixo. Nota-se que o FI score foi baixo para diversos
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casos, em especial para aqueles em que o nimero de falsos positivos foi elevado, o que
comprometeu a precisao e contaminou o FI score indiretamente. De fato, os casos 13,
14 e 15 da implementagao de Winkler (1988) apresentaram mais de 24 milhoes de

falsos positivos cada, fazendo com que a precisio e o FI score ficassem abaixo de 1%.

Em termos gerais, o algoritmo de Contiero ¢z 2/. (2005) mostrou uma exigéncia
computacional menor, evidenciada pelos tempos de execu¢ao para todas as combinagoes
de blocking key e funcoes de distanciamento de strings. No tocante 4 qualidade dos
pareamentos, essa implementacio parece ser altamente sensivel a utilizagdo da funcio
de distancia de Jaro-Winkler, dada a significativa piora dos indices de desempenho para
os casos em que essa fungao foi utilizada (2, 5, 8, 11, 14 e 17), demonstrada pelo alto
naimero de falsos positivos. Nos outros casos, porém, essa versao apresentou resultados
melhores em relagao ao algoritmo de Winkler (1988), o qual sistematicamente exibiu
indices ruins para todos os casos com blocking por predicado, encontrando nimero de

pares verdadeiros bastante abaixo dos demais casos.

7 CONCLUSAO

Este estudo realizou um levantamento da literatura cientifica relativa ao problema do
RL, descrevendo sua taxonomia bdsica e detalhando o principal modelo da vertente
probabilistica (Fellegi e Sunter, 1969), a qual continua sendo o principal método
empregado em pesquisas recentes de ponta relativas a esse tema. Ademais, foram
listadas as principais métricas de desempenho utilizadas nessa literatura para a avaliagio
dos resultados, bem como técnicas alternativas de blocking e desenvolvimentos recentes
agregando técnicas de machine learning no contexto do RL. Por fim, foram feitos testes
empiricos com bases de dados de grande porte para se verificar o desempenho preditivo
de diferentes implementagoes, chaves de blocking e fungoes de distanciamento de strings,
assim como o crescimento da exigéncia computacional. O intuito foi de identificar
potenciais heuristicas a serem adotadas (ou evitadas) para a aplicabilidade eficiente do
RL probabilistico para bases de dados ainda maiores — idealmente, visando & integragao
dos registros administrativos brasileiros, bases que comumente possuem niimero de

observacgoes na casa das centenas de milhoes.
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Os resultados ratificam a complexidade e o desafio do problema do RL,
especialmente o pareamento de bases de dados com grande nimero de observacoes,
visto pelo acentuado crescimento da complexidade computacional 2 medida que as
bases pareadas sejam maiores. Em termos de desenvolvimentos futuros, é pertinente
considerar extensoes em processamento distribuido e clustered file system (sistema de
arquivo em cluster), a fim de acelerar o tempo de execugao dos algoritmos, principalmente
tendo em mente a exigéncia adicional em meméria RAM para grandes bases de dados.
Frameworks como Apache Hadoop e Apache Spark podem ser explorados para a

garantia da viabilidade temporal para o pareamento de bases maiores.

Em linhas gerais, aimplementag¢io de Contiero ezal. (2005) apresentou melhores
resultados que o algoritmo de Winkler (1988), tanto em termos computacionais
quanto no tocante as métricas de desempenho — observando-se a mais restritiva,
F1 score, é possivel constatar que esse indice favoreceu a segunda abordagem apenas
nos casos em que a fungio de Jaro-Winkler foi utilizada. Dessa forma, é razodvel
inferir uma certa incompatibilidade entre essa fun¢io de distanciamento e a
primeira implementagao (testes futuros acerca dessa conjectura sio recomenddveis).
Em contrapartida, a versao de Winkler (1988) exibiu resultados significativamente
piores para os casos em que o blocking key era composto por uma unido de interse¢oes
(predicado légico), de modo que ¢ aconselhdvel nao utilizar esse algoritmo para
aplicagoes reais de pareamentos em que hd disponibilidade de grande ndmero de
varidveis que podem ser combinadas para o blocking; em vez disso, essa abordagem

parece funcionar melhor para blocking com apenas uma chave.

Os desempenhos preditivos vistos sugerem que a escolha das varidveis de blocking
e da funcio de distanciamento de strings exerce grande influéncia na qualidade dos
pareamentos, e parecem impactar de maneira heterogénea as diversas métricas de
desempenho, especificamente em relacao aos erros tipos I e II. Com base nos testes
realizados, hd evidéncias de que a inser¢io da fun¢io de distanciamento de strings
aumenta o nimero de pareamentos corretos encontrados, porém também eleva o de
falsos positivos (erro tipo I); em contrapartida, o nimero de falsos positivos é bem
menor para os casos sem o uso desse argumento (1 e 4), em troca de uma quantidade
maior de falsos negativos (erro tipo II), cuja propor¢ao acaba nio sofrendo grandes
alteragoes em vista do forte desbalanceamento entre as classes match e nio match. A

depender do contexto da aplica¢io do pareamento de registros — ou seja, o custo relativo
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de se ter um falso positivo em relagao ao de se ter um falso negativo —, essa constatagao
pode ser utilizada como subsidio para a definicio dos argumentos associados ao

método a ser utilizado.

Este estudo utilizou um pareamento deterministico @ priori a fim de avaliar o
desempenho dos métodos probabilisticos. Ele estd fundamentado, portanto, em bases
de dados grandes, porém com tamanhos factiveis para um pareamento deterministico,
fator que constitui uma limitagio diante da mensuragio do desafio de se parearem
bases ainda maiores, que sejam condizentes com os registros administrativos em escala
nacional. Além disso, a qualidade das bases selecionadas (Cadastro Unico e Renach)
pode nao ser representativa para replicagdes futuras em bases alternativas — por exemplo,
caso a qualidade dos dados seja bastante diferente da qualidade das bases utilizadas
neste estudo, espera-se que as conclusoes obtidas difiram em alguma escala. Nesse
sentido, verificagoes futuras com distintas bases de dados sao encorajadas, bem como
replicacoes do exercicio empirico proposto para outras implementagoes, técnicas de
machine learning, combinagoes de blocking keys e fungoes de distanciamento de strings

que nio foram contempladas aqui.
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