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Abstract

This study aimed to evaluate the use of hidden
Markov models (HMM) for the segmentation of
person names and its influence on record link-
age. A hidden Markov model was applied to the
segmentation of patient’s and mother’s names
in the databases of the Mortality Information
System (SIM), Information Subsystem for High
Complexity Procedures (APAC), and Hospital
Information System (AIH). A sample of 200 pa-
tients from each database was segmented via
HMM, and the results were compared to those
from segmentation by the authors. The APAC-

SIM and APAC-AIH databases were linked using
three different segmentation strategies, one of
which used HMM. Conformity of segmentation
via HMM varied from 90.5% to 92.5%. The dif-
ferent segmentation strategies yielded similar
results in the record linkage process. This study
suggests that segmentation of Brazilian names
via HMM is no more effective than traditional
segmentation approaches in the linkage process.
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Resumo

Este estudo visa avaliar a utilizag¢do dos modelos
escondidos de Markov (HMM) para a segmenta-
¢do de nomes de pessoas e sua influéncia na vin-
culagao de registros. Um modelo HMM foi apli-
cado a segmentagdo dos nomes do paciente e da
mde nas bases do Sistema de Informagées sobre
Mortalidade (SIM), Subsistema de Informacgéao
de Procedimentos de Alta Complexidade (APAC),
e Sistema de Informacdo Hospitalar (AIH). Uma
amostra de 200 pacientes de cada uma das ba-
ses foi segmentada via HMM e o resultado foi
comparado com a realizada pelos autores. As
bases APAC-SIM e APAC-AIH foram vinculadas
usando-se 3 diferentes estratégias de segmen-
tagcao dos nomes, sendo uma delas via HMM. A
conformidade da segmentagdo via HMM variou
de 90,5% a 92,5%. As estratégias de segmentagdo
produziram resultados similares na vinculagdo
de registros. Este estudo sugere que a segmenta-
¢do de nomes brasileiros por meio do HMM ndo
é mais eficaz no processo de vinculagdo que seg-
mentagoes tradicionais.

Cadeias de Markov; Sistemas de Informacgdo;
Base de Dados
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Introducao

Um grande desafio com que se defrontam as
organizacodes é a integracdo de seus sistemas
de informacdo. Muitas instituicées ainda traba-
lham com sistemas chamados “standalone”, ou
seja, sistemas que trabalham isolados, indepen-
dentes dos outros. Entretanto, em determinado
momento, existe a necessidade de integrar esses
sistemas para aperfeicoar processos ou gerar in-
formacdes estratégicas para a tomada de decisao.

O Sistema Unico de Satide (SUS), por exem-
plo, possui diversos sistemas de informacdo em
satde, desenvolvidos em épocas distintas, de
maneira independente, de modo que é muito
dificil relacionar os dados de um sistema com
os demais. A integracao das bases de dados des-
ses sistemas € ttil para subsidiar o planejamen-
to em saude e para construir novos indicadores
epidemiolégicos sobre a situacdo de saide da
populacdo, além dos ja produzidos por suas ba-
ses individuais 1. Entretanto, essa integracao é
restringida pela dificuldade de se estabelecer, por
meios deterministicos, que registros pertencem
amesma entidade nas respectivas bases. Existem
diversos enfoques para se realizar a integracao
das bases em tais cendrios, sendo esse um campo
ativo de pesquisa 2. Possivelmente, a técnica mais
utilizada para a integracao dos sistemas € a vin-
culagdo probabilistica, especialmente a proposta
por Fellegi & Sunter 3. No processo de vinculagao
dos registros, algumas etapas preliminares sao
necessdrias: limpeza e padronizacdo dos dados
e blocagem.

A etapa de limpeza e padronizagdo envolve
a preparacao dos campos de dados, buscando-
se minimizar a ocorréncia de erros durante o
processo de blocagem e pareamento de registros.
Devido a baixa qualidade do preenchimento dos
dados em sua origem, essa etapa é de extrema
relevancia, pois contribui sensivelmente para a
eficiéncia do processo. Outro componente im-
portante da padronizacdo é a segmentacdo (se-
paracdo) do nome nas suas partes constituintes.
Seu objetivo é aumentar, tanto quanto possivel, a
probabilidade de um mesmo individuo ser iden-
tificado como tal.

Existem diversos softwares de vinculagdao
probabilistica de registros que incluem uma
etapa de segmentacdo. No Brasil, Camargo Jr. &
Coeli 4 desenvolveram um software gratuito pa-
ra o relacionamento probabilistico de registros
(Reclink) que inclui uma etapa de separagao do
nome de uma pessoa em prenome, Gltimo nome,
iniciais dos nomes do meio e apéndices (Filho,
Junior etc.). O Reclink foi uma importante contri-
buicdo para a utilizacao da técnica de vinculacao
de registros na area de satide no Brasil. Isso nao
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impede, porém, que sejam investigadas se outras
alternativas de segmentacdao do nome poderiam
tornar mais eficiente o processo de vinculacao
do que a proposta pelo Reclink. Por exemplo, o
software desenvolvido pela Australian National
University — Freely Extensible Biomedical Record
Linkage — Febrl 5 possui ferramentas para seg-
mentacao de nomes e enderecos, utilizando mo-
delos escondidos de Markov 6 (HMM, do inglés
hidden Markov model). Esses autores aplicaram
o HMM para nomes da lingua inglesa 7.

O objetivo deste trabalho é aplicar os modelos
escondidos de Markov na etapa de segmentacao
dos nomes brasileiros e verificar se a utilizagcao
das partes do nome assim obtidas em proces-
sos de vinculacao de registros é mais eficiente do
que os métodos tradicionais de segmentacao dos
nomes. A suposicdo bdsica é que a utilizacao das
iniciais dos nomes do meio produz uma perda de
informacao e que a utilizacdo de todas as partes
completas do nome traria uma maior eficiéncia
no processo de vinculacao.

Materiais e métodos

Essa secdo estd dividida em quatro subsecdes
para uma maior clareza da exposi¢ao: bases uti-
lizadas, processo de segmentacao do nome, ava-
liacao da segmentacao e avaliacdo da influéncia
da segmentacgdo no processo de vinculacdo de
registros.

Bases utilizadas

Foram utilizadas as bases do Sistema de Infor-
macoes sobre Mortalidade (SIM) 8 referentes
aos registros do Estado do Rio de Janeiro no
periodo entre 1999 e 2004, do Subsistema de
Autorizacao de Procedimentos de Alta Comple-
xidade (APAC) 9 e de Autorizacao de Internagao
Hospitalar (AIH) 10, todas referentes ao Estado
do Rio de Janeiro no periodo entre 2000 e 2004.
Considerou-se, para efeito deste trabalho, so-
mente o nome do paciente e da mae. As bases da
APAC e do SIM foram utilizadas para construir
as tabelas auxiliares e gerar os modelos HMM,
conforme serd explicado na préxima secao. A
base da AIH foi utilizada para aplicar um dos
modelos HMM obtidos anteriormente, sem a
necessidade de gerar novas tabelas auxiliares ou
alterar as tabelas existentes.

Processo de segmentacdo do nome

A metodologia utilizada para realizar a segmen-
tacdo do nome consiste de oito fases: limpeza
dos dados, padronizacdo da forma, padroniza-



¢do do nome, segmentacao do nome, criagdo do
HMM inicial, treinamento e refinamento.

Na fase de limpeza dos dados, foram identifi-
cados os registros invélidos para a vinculacao e,
realizadas as corre¢oes no campo nome, prepa-
rando-o para as fases seguintes de padronizacao.

Na fase de padronizacdo da forma, foram
feitas algumas correcdes e/ou substituicoes de
algumas variagoes ortograficas de acordo com
um padrao estabelecido para representacdo da
forma do nome: colocac¢do das letras em maitis-
culas; retirada de acentos; retirada de espacos
no inicio e no fim do nome; retirada de espacos
duplos; retirada de preposicoes e retirada de ca-
racteres de pontuacao.

Na fase de padronizacdao do nome, foram
criadas tabelas do tipo “diciondrio”. Essas tabe-
las sdo formadas por dois campos, nome_atual
e nome_correto, e funcionam da seguinte forma:
se uma palavra do nome é encontrada na tabela
com campo nome_atual, essa palavra serd cor-
rigida pelo valor do campo nome_correto. Por
exemplo, podem-se substituir todas as variacoes
para a palavra “GONCALVES”, como “GONCA-
VES”, “GONEALVES”, “GONCAOLVES”. Foram
criadas trés tabelas desse tipo para nomes (dic_
nome), sobrenomes (dic_sobrenome) e anexos
(dic_anexo).

A fase de segmentacao do nome foi subdivi-
dida em duas etapas. Na primeira etapa, os no-
mes foram separados em cinco campos distintos.
As bases analisadas (APAC e SIM) possuem 99%
dos registros com nomes com menos de 6 partes.
Para 1% dos registros restantes, cujos nomes pos-
suem mais de cinco partes, o critério para o des-
carte de partes do nome se baseou na hipétese de
que as partes mais externas do nome seriam mais
importantes no processo de vincula¢do. O Re-
clink adota hipétese semelhante, ja que somen-
te utiliza as iniciais dos nomes do meio. Dessa
forma, o seguinte ajuste € realizado para nomes
com mais de 5 partes: (a) nomes com seis partes:
é desprezada a 42 parte do nome; (b) nomes com
sete partes: sdo desprezadas a 4a e a 52 partes do
nome; (c) nomes com oito partes: sdo despreza-
das a 4a, a 52 e a 6a partes do nome; e (d) nomes
com nove partes ou mais: foram mantidas as trés
primeiras e as duas ultimas partes do nome.

A partir da separacao do nome em suas partes
constituintes e utilizando as tabelas “diciondrio”,
cada parte foi identificada com um qualificador
(simbolo) correspondente ao seu significado. Por
exemplo: o qualificador para Jodo seria “Nome
Masculino — NM”, porque a palavra “Jodo” é en-
contrada na tabela de diciondrio para nomes. O
qualificador para Silva seria “Sobrenome — SN”
porque a palavra “Silva” é encontrada na tabela
de diciondrio para sobrenomes. Aplicando um
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raciocinio semelhante, o qualificador para Junior
seria “Anexo - AN".

A saida dessa etapa é o nome (campo string)
separado em suas partes constituintes com um
ou mais qualificadores identificando a parte
pertencente a uma (ou mais) das tabelas do tipo
“diciondrio”. Por conta disso, pode ocorrer de os
qualificadores ficarem incorretos.

Para entender a segmentacao, considere um
exemplo simples de nome:

Conceicao Maria Lucena — [‘Conceicao’, ‘Maria,
‘Lucena’]

As partes seriam classificadas, de acordo com

as tabelas tipo “diciondrio”, com os seguintes

qualificadores:

[‘Conceicao’, ‘Maria’, Lucena’]
[ NF ‘NF’ ‘SN’ ]
[ ‘SN’ ‘NF’ ‘SN’ ]

em que: NF = nome feminino e SN = sobrenome.

Para resolver o problema de selecionar a se-
quéncia mais provavel, foi utilizado um modelo
probabilistico chamado Modelo Escondido de
Markov (HMM) 7. A ideia principal por trds do
modelo é que existem diversos fen6menos cujas
saidas dependem de fatores que nao sao direta-
mente observaveis (estdo ocultos), mas podem
ser inferidos a partir dessas saidas. Sua utilizacao
permite fazer uma distincdo estatistica desses
fatores ocultos, separando-os em diferentes es-
tados de uma cadeia de Markov 11.

Um HMM consiste em: (1) um conjunto de
estados ocultos S; (2) uma probabilidade de tran-
sicdo P[s'|s] entre os estados ocultos s e s'€ S; (3)
um conjunto de simbolos (observacoes) T emiti-
dos pelos estados ocultos; e (4) uma distribuicao
de probabilidade de emissdao de simbolos para
cada estado oculto. A notacao P[t|s] fornece a
probabilidade de emissdo do simbolo ¢ € T para
o estado escondido s € S 12.

No exemplo apresentado, pode-se supor que
um modelo HMM para o campo nome teria os
seguintes estados: primeiro nome, segundo no-
me, primeiro sobrenome, segundo sobrenome
e terceiro sobrenome. Esses seriam os estados
ocultos do conjunto S acima. Assume-se que
cada simbolo de identificacdo é emitido por um
estado escondido. Dessa forma, as sequéncias de
estados poderiam ser as seguintes:

Inicio — Primeiro nome [NF] — Segundo nome
[NF] — Primeiro sobrenome

Inicio — Primeiro sobrenome [SN] — Primeiro
nome [NF] — Segundo sobrenome

E intuitivo que a primeira sequéncia teria
uma probabilidade maior que a segunda, indi-
cando que essa sequéncia de estados escondidos
seria mais compativel com a sequéncia de sim-
bolos. O célculo dessa probabilidade € realizado
por meio do algoritmo de Viterbi 6, que retorna a
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sequéncia de estados ocultos com maior proba-
bilidade de ter emitido cada sequéncia de simbo-
los de entrada.

A estrutura do HMM foi assim definida. Os
estados ocultos sdo: nome préprio 1, nome pro-
prio 2, sobrenome 1, sobrenome 2 e sobrenome
3. Os simbolos sao:

NF: nome feminino (encontrado na tabela dic_
nome com indicacao de nome feminino);

NM: nome masculino (encontrado na tabela
dic_nome com indica¢do de nome masculino);
SN: sobrenome (encontrado na tabela dic_so-
brenome);

AN: anexo (encontrado na tabela dic_anexo);
DE: desconhecido (nome nao encontrado em
nenhuma tabela);

LI: letra inicial (somente uma letra correspon-
dendo a uma abreviacdo do nome).

Para a fase seguinte, criacdo do modelo
HMM inicial, foram selecionados mil registros
aleatdérios nas bases APAC e SIM e, geradas as
sequéncias de simbolos de identificacao respec-
tivas. Com as sequéncias, foram calculados as
probabilidades de transicdo de estados, a distri-
buicdo de probabilidades de emissdo de simbo-
los para cada estado oculto e o vetor do estado
inicial, definindo, dessa forma, um modelo ini-
cial HMM para cada base.

As fases de treinamento e refinamento tém
como objetivo ajustar o modelo inicial, da me-
lhor forma possivel, aos dados reais. A sequéncia
de observacdes utilizada para fazer esse ajuste
é chamada de “sequéncia de treinamento”, uma
vez que € usada para treinar o HMM. Para essa
fase, outra sequéncia aleatdria de mil registros
foi selecionada das bases APAC e SIM, gerando os
simbolos de identificacao correspondentes. O al-
goritmo de Baum-Welch 13 foi utilizado para ajus-
tar os parametros do modelo inicial. O algoritmo
é um método de reestimacao iterativo e que, a
cada novo modelo, gera a sequéncia de obser-
vacdes com maior probabilidade que o modelo
anterior. Para estimar o novo modelo, a partir do
modelo inicial e da sequéncia de treinamento, foi
utilizada a biblioteca JAHMM (Jahmm-hidden
Markov model) 14, que possui implementacoes
de cédigo aberto de algoritmos de HMM na lin-
guagem Java. Foram feitas iteracdes do modelo e,
calculada a divergéncia Kullback-Leibler 14 entre
os dois modelos, sendo as iteracdes interrom-
pidas quando a divergéncia entre dois modelos
consecutivos atingisse um valor inferior a 10-5.

Todas as tabelas criadas nessas etapas, assim
como os algoritmos utilizados, podem ser obti-
das por meio de uma consulta aos autores.
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Avaliacdo da segmentacdo do nome por
meio do HMM

Para avaliar a qualidade da segmentacao gerada
pelo modelo HMM, foram selecionados, aleato-
riamente, 200 registros das bases APAC e SIM e,
utilizando-se as tabelas tipo “diciondrio”, foram
gerados os simbolos de identificagdo correspon-
dentes. Para a etapa de determinac¢ao da melhor
sequéncia de estados percorrida pelo mode-
lo para as sequéncias de observacdes geradas
na etapa anterior, foi utilizado o algoritmo de
Viterbi 12. Com o modelo estimado e as sequén-
cias de observacoes para cada nome, foi utilizada
a biblioteca JAHMM para determinar a sequén-
cia de estados ocultos para cada nome.

Em seguida, o modelo HMM gerado para os
nomes da APAC também foi utilizado para rea-
lizar a segmentacao em uma amostra aleatdria
de 200 registros da AIH, utilizando as mesmas
tabelas do tipo diciondrio geradas a partir das
bases da APAC e SIM.

Um dos autores foi o responséavel pela cria-
¢do das tabelas e treinamento do modelo HMM.
Tomando esse autor como referéncia, a confor-
midade do modelo HMM foi avaliada pela pro-
porcao de acerto na sequéncia de estados gerada
para os nomes das amostras de teste. Neste tra-
balho, foi adotada a terminologia proposta por
Miiller & Buttner 15, que define conformidade
como a concordancia entre duas observacoes,
quando uma delas é tomada como referéncia ou
padrio, e define consisténcia como a concordan-
cia entre duas observacdes, quando nenhuma
delas pode ser tomada como referéncia.

As sequéncias de estados geradas para as se-
quéncias de observacdes foram avaliadas pelos
autores para avaliar a consisténcia entre dois re-
visores independentes, medida pelo coeficiente
kappa 16. As células da tabela 2 x 2 para a esti-
mativa do coeficiente kappa indicam o ntimero
de vezes que as sequéncias de estados ocultos
geradas pelo modelo HMM foram classificadas
respectivamente como: corretas por ambos os
revisores; correta segundo o revisor A, mas in-
correta segundo o revisor B; correta segundo o
revisor B, mas incorreta segundo o revisor A; e
incorreta por ambos os revisores. Os intervalos
de confianca para a medida de conformidade fo-
ram calculados por meio do software OpenEpi
(versao 3.0.1) (Dean AG, Sullivan KM, Soe MM.
OpenEpi: Open Source Epidemiologic Statistics
for Public Health, http://www.OpenEpi.com), e
aqueles para a medida do kappa foram calcula-
dos conforme apresentado em Fleiss 17.



Avaliacédo da influéncia da segmentacédo no
processo de vinculagdo de registros

Com o objetivo de avaliar a aplicagao da seg-
mentacdo dos nomes de acordo com o HMM
na vinculacao de registros das bases do SIM e da
APAC, foram selecionados, aleatoriamente, 20
mil registros de cada uma das bases respectiva-
mente. A vinculacdo foi realizada por meio de
um software desenvolvido pelo grupo de Infor-
madtica Médica da Universidade do Estado do Rio
de Janeiro (UER]J). Os campos selecionados para
a vinculacao de registros foram: nome comple-
to do paciente, nome completo da mae, data de
nascimento e sexo.

Foram realizados trés processos de vincula-
¢ao0, cada um deles com uma estratégia diferente
de segmentacdo dos nomes. A primeira € aquela
utilizada pelo software Reclink 4, excluindo-se
o apéndice do nome. A segunda segmentacao
consiste na separacao das partes do nome em,
no méximo, cinco partes antes de ser aplicado o
HMM. A terceira segmentagdo consiste na seg-
mentacdo do nome resultante da aplicacdo do
modelo HMM as partes do nome obtidas pela
segunda estratégia, identificando, entao, se cada
parte do nome é nome préprio 1 (NP1), nome
préprio 2 (NP2), sobrenome 1 (SN1), sobreno-
me 2 (SN2) e assim por diante. Como exemplo, o
nome Jodo Batista Souza da Silva seria quebrado
nas seguintes partes:

Segunda alternativa: P1 — JOAO; P2: BATISTA; P3:
SOUZA; P5: SILVA

Terceira Alternativa: NP1 — JOAO; NP2: BATISTA;
SN1: SOUZA; SN2: SILVA

Na segunda alternativa, a tltima parte do no-
me sempre era colocada em P5, independente-
mente do niimero de partes no nome.

A etapa de blocagem foi realizada em duas
etapas: primeira parte do nome do paciente e
dltima parte do nome da mae codificadas foneti-
camente utilizando uma adaptacao do algoritmo
Soundex, como implementado no Apache Com-
mons Project 18, tendo sido feitas as modificacoes
propostas por Coeli & Camargo Jr. 19.

Em um trabalho anterior 1, foi realizado um
processo de vinculagdo de registros das bases do
SIM e APAC. Tomando como base este trabalho
para estimar os pardmetros m; (probabilidade de
os valores da varidvel i concordarem, dado que
o par de registros comparados € verdadeiro) pa-
ra cada varidvel i, foram realizados os seguintes
passos: (1) foram identificados 248 pares de re-
gistros das tabelas SIM e APAC amostradas que
foram considerados pares verdadeiros no traba-
lho anterior 1; (2) para cada varidvel, o valor de
m, foi estimado como a quantidade desses pares
para os quais os valores da varidvel concordavam
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nos dois registros de cada par, dividida pelo nud-
mero total de pares verdadeiros.

Para a estimativa dos parametros u; (proba-
bilidade de os valores da varidvel i concordarem,
dado que o par de registros comparados nao é
verdadeiro) para cada varidvel i, foram realiza-
dos os seguintes passos: (1) 100 registros aleat6-
rios da tabela APAC amostrada foram pareados
com 100 registros aleatérios da tabela SIM amos-
trada, num total de 10 mil pares de registros; (2)
para cada varidvel, o valor de u; foi estimado co-
mo a quantidade desses pares para os quais os
valores da varidvel concordavam nos dois regis-
tros de cada par, dividida pelo nimero total de
pares (10 mil).

A etapa final do processo de vinculagao de
registros consiste na definicdo do ponto de corte.
Para cada estratégia avaliada, foram estabeleci-
dos os pontos de corte por meio de inspecdo ma-
nual por dois revisores. Os pares, com escore aci-
ma do valor dos pontos de corte definidos, foram
classificados consensualmente pelos autores co-
mo falsos ou verdadeiros. Tomando os pares clas-
sificados como falsos ou verdadeiros como um
padrdo ouro, foi possivel avaliar a eficiéncia da
vinculacdo em termos das seguintes métricas 20:
(a) indice de recuperagao ou retorno (recall), de-
finido como a proporcao de pares reais de regis-
tros existentes que sdo classificados como tais
no processo de vinculagao; e (b) indice de preci-
sdo ou abrangéncia (precisdo), definido como a
proporcao de pares de registros identificados no
processo de vinculagao que sao pares reais.

Processo de vinculacao andlogo foi realizado
entre os 20 mil registros da APAC obtidos acima
com 20 mil registros aleatérios da AIH, utilizan-
do-se as varidveis nome do paciente, data de nas-
cimento e sexo.

Este projeto foi aprovado pelo Comité de Eti-
ca em Pesquisa do Hospital Universitdrio Pedro
Ernesto (CEP/HUPE — CAAe:0153.0.228.000-07).

Resultados

Foram gerados modelos HMM para o campo
nome do paciente e da mae das bases do SIM
e da APAC. O modelo para o nome do pacien-
te na base do SIM é apresentado na Figura 1. O
modelo mostra os estados ocultos e as probabi-
lidades de transicao entre esses estados. Dessa
forma, usando a notacgao para os modelos HMM,
P[Sobrenome 1/Nome Préprio 1] = 0,655 e assim
por diante. O modelo reflete a composi¢ao dos
nomes brasileiros que comecam com um nome
préprio seguido por um sobrenome ou menos
frequentemente por um segundo nome préprio
(P[Nome Préprio 2/Nome Préprio 1] = 0,345).

Cad. Saude Publica, Rio de Janeiro, 30(10):1-11, out, 2014
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Figura 1

Modelo HMM para a segmentagdo do nome do paciente na base do SIM. Os retangulos representam os estados ocultos e os

nimeros ao lado ou sobre as setas que ligam os estados, representam a probabilidade de transicdo entre os estados ligados.

Inicio

1,00 0,655

Nome Préprio 1

1,00

Sobrenome 1 Sobrenome 2

0,345

0,970

Nome Préprio 2

0,030

Sobrenome 3

HMM: modelos escondidos de Markov; SIM: Sistemas de Irformacées sobre mortabilidade.

Eventualmente, o nome pode ter trés nomes
proprios (P[Nome Préprio 3/Nome Préprio 2] =
0,030). No banco de dados, se o estado Nome
Proprio 2 aparece duas vezes, a segunda ocor-
réncia é armazenada como um terceiro nome
préprio. A partir do momento em que o primeiro
sobrenome é encontrado, todas as partes seguin-
tes do nome sao classificadas como sobrenome.

A Figura 2 mostra o modelo do nome do pa-
ciente para a base da APAC. Observa-se que esse
modelo € bastante parecido com o da Figura 1,
0 mesmo ocorrendo para os nomes da mae do
paciente para as bases da APAC e SIM.

A Tabela 1 mostra as distribui¢des de proba-
bilidade de emissao das observacoes para cada
estado oculto para os mesmos modelos das Figu-
ras 1 e 2. Assim, estando no estado Nome Préprio
1 na base do SIM, a probabilidade de se observar
o simbolo NF (nome feminino) é de 0,353 (P[NF/
Nome Préprio 1] = 0,353) e assim por diante. Ob-
serva-se a baixa probabilidade de se observar os
simbolos DE (desconhecido) e AN (anexo) em
qualquer estado.

A Tabela 2 apresenta as medidas de confor-
midade e consisténcia para as segmentacgoes dos
nomes em cada uma das bases. A conformidade
das segmentacoes geradas pelos modelos HMM
foi acima de 90%, tomando, como referéncia, o
observador que realizou o treinamento dos mo-
delos. A consisténcia entre os observadores, me-
dida pelo kappa, foi substancial, considerando a
classificacdo proposta por Landis & Koch 22, em-
bora, para os nomes dos pacientes nas amostras
da APAC e SIM e para o nome da mde na amostra
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do SIM, o intervalo de confianca seja compati-
vel com uma consisténcia moderada. O nome do
paciente na amostra do SIM é o que apresentou
menor consisténcia entre os observadores (k =
0,64). Dos 200 nomes dessa amostra, os observa-
dores discordaram na segmentacdo em 15 deles.
Os casos de discordancia ocorreram, principal-
mente, devido a partes do nome que podem ser
classificadas tanto como nome préprio quanto
como sobrenome, dependendo do ponto de vista
do observador.

A Tabela 3 apresenta as métricas recall e
precisdo obtidas para as vinculacdes das bases
APAC-SIM e APAC-AIH, realizadas por meio de
trés estratégias diferentes de segmentacao. A seg-
mentacdo produzida pelo HMM teve o menor
impacto em ambos os processos de vinculacao,
embora as diferencas entre as trés estratégias nao
sejam estatisticamente significativas.

Discussao

A drea de vinculagdo de registros é uma drea ativa
de pesquisa 2. Mesmo considerando que o uso
mais difundido do ntimero do cartdao nacional
de satide nos sistemas de satide podera facilitar
a integracao desses sistemas, a vinculagao de re-
gistros por meios nao deterministicos ainda sera
utilizada para integrar os registros mais antigos
desses sistemas e sistemas que nao utilizam um
identificador univoco. Neste trabalho, foi inves-
tigada a aplicacdo do HMM como mecanismo
para segmentacdo do campo nome dentro da



Figura 2
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Modelo HMM para a segmentagdo do nome do paciente na base do APAC. Os retangulos representam os estados ocultos

e os nimeros ao lado ou sobre as setas que ligam os estados, representam a probabilidade de transigdo entre os estados

ligados.
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APAC: Subsistema de Informagao de Procedimentos de Alta Complexidade; HMM: modelos escondidos de Markov.

Tabela 1

Matrizes de emissao de simbolos (observagdes) para os nomes do SIM/APAC. Os valores de probabilidades de emissao sdo separados por uma barra, sendo a

primeira probabilidade para o nome do SIM e a segunda para o nome da APAC.

Estados ocultos

Simbolos (observacées)

NF NM SN LI DE AN
Nome préprio 1 0,353/0,706 0,515/0,191 - - 0,122/0,103 -
Nome préprio 2 0,377/0,799 0,623/0,201 - - - -
Sobrenome 1 - 0,005/0,022 0,875/0,797 0,013/0,060 0,104/0,120 0,003/0,001
Sobrenome 2 --/0,005 0,020/0,038 0,858/0,804 0,016/0,048 0,073/0,105 0,018/0,005
Sobrenome 3 --/0,016 0,031/0,055 0,732/0,537 0,015/0,112 0,139/0,262 0,067/0,034

A ocorréncia de dois tragos (--) indica que a probabilidade de emissdo é nula.

AN: anexo; APAC: autorizagdo de procedimentos de alta complexidade; DE: desconhecido; LI: letra inicial; NF: nome feminino; NM
SIM: Sistema de Informagdes sobre Mortalidade; SN: sobrenome.

Tabela 2

: nome masculino;

Avaliagdo da segmentacgao por meio do HMM. As medidas de conformidade e consisténcia, com os respectivos intervalos de 95% de confianga (IC95%), sao

apresentadas para a segmentagéo dos nomes da pessoa e da mae nas bases da APAC e SIM, e do nome da pessoa na base da AlH.

Variavel Conformidade Consisténcia (kappa)

Valor (%) 1C95% Valor 1C95%
Nome APAC 92,5 87,7-95,6 0,67 0,50-0,84
Nome da mée APAC 90,5 85,4-94,0 0,76 0,63-0,90
Nome SIM 91,5 86,5-94,8 0,64 0,48-0,81
Nome da mé&e SIM 92,0 87,1-95,2 0,69 0,52-0,86
Nome AlH 91,5 86,5-94,8 0,88 0,77-0,99

AlH: Autorizacdo de Internagao Hospitalar; APAC: autorizagéo de procedimentos de alta complexidade; HMM: modelos escondidos de Markov; SIM: Sistema

de Informacées sobre Mortalidade.

Cad. Saude Publica, Rio de Janeiro, 30(10):1-11, out, 2014



8 Gongalves RCB, Freire SM

Tabela 3

Influéncia da segmentac&o sobre a vinculagao de registros. As medidas de recall e precisdo sdo mostradas para os processos de vinculagdo entre as bases da

APAC e SIM, e APAC e AlH, utilizando, em cada base, trés estratégias diferentes de segmentacdo dos nomes.

Vinculagao/Tipo de Recall Precisdo
segmentacdo Valor (%) 1C95% Valor 1C95%
APAC-SIM
Estratégia 1 98,42 95,73-99,49 96,51 93,26-98,29
Estratégia 2 98,42 95,73-99,49 94,68 91,03-96,96
Estratégia 3 96,44 93,13-98,25 94,94 91,30-97,17
APAC-AIH
Estratégia 1 94,96 88,89-97,93 100,00 95,90-100,00
Estratégia 2 95,80 89,98-98,44 99,13 94,55-99,95
Estratégia 3 94,96 88,89-97,93 91,13 84,33-95,27

AlH: Autorizagao de Internacao Hospitalar; APAC: autorizagdo de procedimentos de alta complexidade; HMM: modelos escondidos de Markov; IC95%: inter-

valo de 95% de confianca; SIM: Sistema de Informacgdes sobre Mortalidade.

etapa de limpeza e padronizacao para vinculacao
de registros.

O nome das pessoas, sendo fundamental
para a determinacdo do vinculo entre um par de
registros, € uma varidvel cujo tratamento deve
ser investigado de modo a se obter estratégias
mais eficientes para a vinculagao de registros.
No Brasil, o Reclink 4 vem sendo amplamente
utilizado para se realizar a vinculagdo de regis-
tros na drea de sadde. Assim sendo, a sua pro-
posta de segmentacdo dos nomes tem sido a
mais utilizada. Queiroz et al. 22 utilizaram uma
outra estratégia de segmentacao: primeiro no-
me, Ultimo nome e todas as partes do nome in-
ternas consideradas como uma s6, apo6s a elimi-
nacao de preposicoes.

Martinhago 23 utilizou o Febrl5 pararealizar a
segmentacdo de nomes em um conjunto de da-
dos do Sistema de Bibliotecas da Universidade
Federal do Parand. O seu modelo nao inclui as
preposicoes, a palavra “E” e anexos como esta-
dos. Considerando somente as transi¢cées dos
nomes proprios para nomes proprios e nomes
préprios para sobrenomes, pode ser observada
grande semelhanca entre as probabilidades en-
contradas em seu modelo e nos modelos obtidos
neste trabalho. Entretanto, nem Martinhago 23
nem Queiroz et al. 22 avaliaram a eficiéncia das
suas propostas de segmentacao na vinculagdo de
registros, quando comparadas com outras estra-
tégias de segmentacao.

A segmentacdo dos nomes a partir dos mode-
los HMM mostrou uma excelente concordancia
com a segmentacao gerada pelo observador que
treinou os modelos. As discordancias, na maioria
dos casos, sdo quanto aos nomes proprios com-
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postos, em que o modelo classifica o segundo
nome préprio como sobrenome. Essa também é
a discordancia mais observada quando dois ob-
servadores realizam a segmentacdo de nomes. E
desejdvel que o tamanho das amostras seja au-
mentado para melhorar a precisao das estimati-
vas de conformidade e consisténcia.

Durante a fase de preparacao das bases de
dados, grande esforco foi despendido para cria-
¢ao de tabelas tipo “diciondrio”. Essas tabelas ser-
viram para auxiliar na limpeza e padronizacao
dos dados. De acordo com os resultados obtidos,
57% dos registros, tanto da base do SIM quanto
da APAC, tiveram alguma alteragao realizada no
campo nome do paciente, considerando os pa-
droes estabelecidos nessas tabelas. Como exem-
plo, foram registradas 30 formas diferentes para
a escrita do nome “Conceicao”. Essas tabelas es-
tdo a disposicao da comunidade, por enquanto
mediante consulta aos autores. Elas podem ser
lteis em aplicagdes de vinculacao de registros,
independentemente do tipo de segmentacao dos
nomes realizada. Neste trabalho, elas foram uti-
lizadas, sem alteracdo, para realizar a vinculagdo
das bases APAC-ATH. E evidente que a progres-
siva inclusdo de mais registros nessas tabelas,
a medida que novos nomes ou variagdes sejam
identificados, melhorard a precisao das segmen-
tacoes e areducao do nimero de partes do nome
desconhecidas pelos modelos.

As trés estratégias de segmentacao avaliadas
apresentaram resultados bastante similares no
processo de vinculacdo, tendo a estratégia 1 (ba-
seada no Reclink) obtido melhor desempenho do
que a segmentacao via HMM e similar a simples
quebra dos nomes, embora as diferencas nao se-



jam estatisticamente significativas. Uma possivel
explicacdo para esses resultados é que as esti-
mativas de m; sdo menores e de u; sao maiores
para as partes do nome que ocorrem com menos
frequéncia, como, por exemplo, o segundo nome
préprio ou o segundo sobrenome, implicando
que a concordancia nessas partes exerce menor
peso no escore do par.

A segmentacdo dos nomes por meio do
HMM é um processo computacionalmente de-
morado quando se compara com outras formas
de segmentacdo mais simples. Este estudo su-
gere que a segmentacao produzida pelo HMM,
quando aplicada a vinculacdao de registros,
nao produz resultados melhores do que méto-
dos tradicionais de segmentacgdo. Apesar de se
constituir num resultado “negativo”, os autores
consideram importante publicd-lo para evitar
o viés de publicacdo de estudos com resultados
que contrariam as expectativas dos autores. Esse
viés tem sido identificado em diferentes dreas
do conhecimento 2425 e continua presente na
literatura médica 26.

Resumen

Este estudio tiene como objetivo evaluar el uso de los
modelos ocultos de Markov (HMM) para la segmenta-
cion de nombres y de su influencia en la vinculacion de
registros médicos. Los modelos HMM se aplicaron a la
segmentacion de los nombres del paciente y de la madre
en las bases del Sistema de Informacion sobre Mortali-
dad (SIM), Subsistema de Informacion para los proce-
dimientos de alta complejidad (APAC), y Sistema de In-
formacion Hospitalaria. Una muestra de 200 pacientes
de cada base fue segmentada por HMM y el resultado
se comparé con la obtenida por los autores. Las bases
APAC-SIM y APAC-AIH se vincularon con 3 diferentes
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Entretanto, deve-se ter cuidado ao generali-
zar os resultados deste estudo. As principais li-
mitacoes do estudo sao: tamanhos das amostras,
tanto para avaliar a segmentagao quanto para a
vinculacdo das bases de dados, cendrio fixo de
vincula¢do, em termos de varidveis escolhidas
para realizacdo da comparacado, comparadores
utilizados para comparar as varidveis, bases de
dados utilizadas e técnica de vinculagdo. Esse
tipo de estudo deve ser reproduzido em outros
cendrios, como, por exemplo: diferentes bases
de dados; outras estratégias de segmentac¢do dos
nomes 22; outras técnicas de vinculacao 2; dife-
rentes estratégias de ponderacao das varidveis,
como, por exemplo, ponderagao baseada na fre-
quéncia do nome 22,27,28; outros comparadores
de strings 29 e utilizagao da segmentacao do en-
dereco. Seria interessante se dispor de bases de
referéncias publicamente disponiveis para que
os diversos grupos de pesquisa que trabalham
com integracdo de bases possuissem uma plata-
forma comum para realizar simulacdes com suas
propostas.

estrategias de segmentacion, siendo una de ellas por
HMM. La conformidad de la segmentacion por HMM
vario de 90,5% a 92,5%. Las estrategias dieron resulta-
dos similares en la vinculacion. Este estudio sugiere que
la segmentacion de nombres brasilefios por HMM no es
mds eficaz en el proceso de vinculacion que la segmen-
tacion tradicional.

Cadenas de Markov; Sistemas de Informacion; Base de
Datos
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