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Résumé

Le chalnage d’enregistrements est la tache qui consiste a identifier parmi différentes sources de
données les enregistrements qui concernent les mémes entités. En I'absence de clé d’identification
commune, cette tache peut étre réalisée a I'aide d’autres champs contenant des informations
d’identifications, mais dont malheureusement la qualité n’est pas parfaite. Pour ce faire, de
nombreuses méthodes dites « de chalnage de données » ont été proposées au cours des dernieres
décennies.

Afin d’assurer le chainage valide et rapide des enregistrements des mémes patients dans le cadre de
GINSENG, projet qui visait a mettre en place une infrastructure de grille informatique pour le partage
de données médicales distribuées, il a été nécessaire d’inventorier, d’étudier et parfois d’adapter
certaines des diverses méthodes couramment utilisées pour le chainage d’enregistrements. Citons
notamment les méthodes de comparaison approximative des champs d’enregistrement selon leurs
épellations et leurs prononciations, les chainages déterministe et probabiliste d’enregistrements,
ainsi que leurs extensions. Ces méthodes comptent des avantages et des inconvénients qui sont ici
clairement exposés.

Dans la pratique, les champs a comparer étant souvent imparfaits du fait d’erreurs typographiques,
notre intérét porte particulierement sur les méthodes probabilistes de chainage d’enregistrements.
L'implémentation de ces méthodes probabilistes proposées par Fellegi et Sunter (PRL-FS) et par
Winkler (PRL-W) est précisément décrite, ainsi que leur évaluation et comparaison. La vérité des
correspondances des enregistrements étant indispensable a I’évaluation de la validité des résultats
de chainages, des jeux de données synthétiques sont générés dans ce travail et des algorithmes
paramétrables proposés et détaillés.

Bien qu’a notre connaissance, le PRL-W soit une des méthodes les plus performantes en termes de
validité de chainages d’enregistrements en présence d’erreurs typographiques dans les champs
contenant les traits d’identification, il présente cependant quelques caractéristiques perfectibles. Le
PRL-W ne permet par exemple pas de traiter de facon satisfaisante le probleme de données
manquantes. Notons également qu’il s’agit d’'une méthode dont I'implémentation n’est pas simple et
dont les temps de réponse sont difficilement compatibles avec certains usages de routine. Certaines
solutions ont été proposées et évaluées pour pallier ces difficultés, notamment plusieurs approches
permettant d’améliorer I'efficacité du PRL-W en présence de données manquantes et d’autres
destinées a optimiser les temps de calculs de cette méthode en veillant a ce que cette réduction du
temps de traitement n’entache pas la validité des décisions de chainage issues de cette méthode.

Mots clés: chainage d’enregistrements, comparaison approximative du champ d’enregistrement,
méthodes probabilistes, évaluation



Abstract

Record linkage is the task of identifying which records from different data sources refer to the same
entities. Without the common identification key among different databases, this task could be
performed by comparison of corresponding fields (containing the information for identification) in
records to link. To do this, many record linkage methods have been proposed in the last decades.

In order to ensure a valid and fast linkage of the same patients’ records for GINSENG, a research
project which aimed to implement a grid computing infrastructure for sharing medical data, we first
studied various commonly used methods for record linkage. These are the methods of approximate
comparison of fields in record according to their spellings and pronunciations; the deterministic and
probabilistic record linkages and their extensions. The advantages and disadvantages of these
methods are clearly demonstrated.

In practice, as fields to compare are sometimes subject to typographical errors, we focused on
probabilistic record linkage. The implementation of these probabilistic methods proposed by Fellegi
and Sunter (PRL-FS) and Winkler (PRL-W) is described in details, and also their evaluation and
comparison. Synthetic data sets were used in this work for knowing the truth of matches to evaluate
the linkage results. A configurable algorithm for generating synthetic data was therefore proposed.

To our knowledge, the PRL-W is one of the most effective methods in terms of validity of linkages in
the presence of typographical errors in the field. However, the PRL-W does not satisfactorily treat the
missing data problem in the fields, and the implementation of PRL-W is complex and has a
computational time that impairs its opportunity in routine use. Solutions are proposed here with the
objective of improving the effectiveness of PRL-W in the presence of missing data in the fields. Other
solutions are tested to simplify the PRL-W algorithm and both reduce computational time and keep
and optimal linkage accuracy.

Keywords: record linkage, approximate comparison of record field, probabilistic methods, evaluation
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Introduction générale

Le chainage d'enregistrements (record linkage) est la tache qui consiste a identifier parmi différentes
sources de données les enregistrements qui concernent les mémes entités. Ces entités peuvent étre
des individus, par exemple des patients, clients ou employés, mais elles peuvent aussi bien
représenter des produits, des commandes ou des documents, et en fait cette tache est utile dans de
nombreux domaines. Le domaine médical est tout particulierement intéressé par le chalnage
d'enregistrements car la combinaison des informations d’un méme patient provenant de différentes
sources —afin par exemple de construire une image plus compléte de son parcours de soins— est
essentielle a la description fine de sa prise en charge ou, plus largement, aux études
épidémiologiques [1].

Dans le cadre d’un projet de I’Agence Nationale de la Recherche (ANR-10-TECS-0008 GINSENG'),
destiné a mettre en place une infrastructure de grille informatique pour le partage de données
médicales et la réalisation d’études épidémiologiques dans la région Auvergne, nous avons été
amenés a fédérer des bases de données médicales distribuées. Il s’agit notamment des bases de
données des associations de dépistage des cancers ARDOC? et ABIDEC®, des laboratoires d’anatomo-
cytopathologie Unilabs-Sipath, et du réseau de santé périnatale d'Auvergne, pour ne citer que ceux a
I'origine du projet. Le chainage valide et rapide des enregistrements d’un méme patient dispersés
dans ces diverses bases de données constitue donc un verrou primordial.

Le défi majeur dans le chainage d’enregistrements tient a I'absence de clé d’identification commune
parmi différentes bases de données a chainer [2], ce qui est précisément le cas dans le contexte de
notre projet ol aucune interopérabilité n’était préalablement planifiée entre les bases. Pour pouvoir
réaliser un chainage dans de telles conditions, il est nécessaire d’utiliser les champs (fields)
d'enregistrements contenant les informations d’identifications, tels que nom, prénom, sexe et date
de naissance. L’autorisation CNIL pour I'utilisation de ces informations d’identifications, avec
préservation de la confidentialité, et a des fins de validation des identités et de chainage des données
dans le cadre de ce projet, a été obtenue en novembre 2013 (délibération n° 2013-364).

Plusieurs options méthodologiques sont disponibles pour assurer cette tache de chainage
d'enregistrements de patients dans le contexte du projet GINSENG ou de fagon plus générale.

Une des méthodes les plus simples est le chainage déterministe d'enregistrements (Deterministic
Record Linkage, DRL) [3]. Avec cette méthode, la comparaison de chaque paire de champs au sein
d’un couple d'enregistrements (record pair), chaque enregistrement provenant d’une source de
données spécifique, fonde le chainage sur la base de la concordance de tous les champs comparés.
Du fait que la qualité du contenu des champs a comparer n’est pas toujours parfaite, et afin de
réduire I'éventualité d’absence de chainage, les contraintes de chainage peuvent étre assouplies, par
exemple, a partir d’'une regle de concordance de (n-1) champs parmi n champs comparés. Toutefois,
le crédit accordé a la concordance des champs pour chalner des enregistrements est variable d’'un
champ a un autre [4]. Par exemple, la constatation d’une concordance sur le champ nom est plus

! Global Initiative for Sentinel E-health Network on Grid
? Association Régionale des Dépistages Organisés des Cancers
* Association Bourbonnaise Interdépartementale de Dépistage des Cancers
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vraisemblablement associée au fait qu’il s’agit de deux enregistrements concernant la méme
personne que la constatation d’une concordance sur le champ sexe. Malheureusement, le chainage
déterministe d'enregistrements ne prend pas en compte cette différence de contribution entre les
différents champs disponibles.

C’est en 1959 que Newcombe et al. ont proposé pour la premiere fois une approche probabiliste en
utilisant des odds ratios pour quantifier les contributions respectives d’une concordance ou d’une
discordance de chaque champ dans le contexte du chainage d'enregistrements [5]. En 1969, Fellegi
et Sunter ont formalisé sur de solides bases mathématiques I'idée de Newcombe, entérinant le
concept de chainage probabiliste d'enregistrements (Probabilistic Record Linkage, PRL) [6]. Dans
cette approche PRL, un poids (weight) de concordance et un poids de discordance, fondés sur des
rapports de vraisemblance, sont attribués a chaque champ. Un poids est également calculé pour un
couple d'enregistrements en additionnant les poids de concordance ou de discordance de tous les
champs de ce couple. Pour tout couple d'enregistrements, plus son poids est élevé, plus il est
vraisemblable qu’il s’agisse du méme patient, la décision de chainage pouvant ainsi étre fondée sur
I"application d’une régle de seuillage. Avec leur papier princeps « A Theory For Record Linkage »,
Fellegi et Sunter ont constitué les fondements mathématiques de la plupart des méthodes
probabilistes de chalnage d'enregistrements, et ce jusqu’a aujourd'hui. En pratique, la méthode
originelle de Fellegi et Sunter (PRL-FS) est toujours une des méthodes les plus couramment utilisées,
et a été implémentée dans de nombreux logiciels libres [7].

Toutefois, les champs a comparer sont parfois, sinon souvent, soumis a des dégradations a type
d’erreurs typographiques telles que les fautes d’épellation [8]. Ces dégradations rendent la méthode
PRL-FS moins efficace. Par exemple, pour le champ prénom dans deux couples d’enregistrements tels
que ("Philippe", "Philipe") et ("Philippe", "Nicolas"), la méme contribution a type de « pénalité »
(poids de discordance) est attribuée pour ces deux couples de prénoms puisqu’ils sont tous deux
jugés discordants. Le fait que la discordance dans le premier couple soit trés vraisemblablement
causée par une simple erreur d’épellation est donc totalement ignorée.

Pour améliorer le PRL-FS en palliant cet inconvénient, Winkler a proposé en 1990 une extension du
PRL-FS en incorporant des mesures de similarité entre chaines de caractéres dans les champs a
comparer (PRL-W), ajoutant la démonstration de son gain de performance par rapport au PRL-FS [9].
A notre connaissance, le PRL-W est une des méthodes les plus performantes en termes de validité
des décisions de chainage d’enregistrements en présence d’erreurs typographiques dans les champs.
Cependant, on note que cette méthode a trés rarement été implémentée et qu’elle majore les temps
de calculs par rapport au PRL-FS.

L'étude des diverses méthodes de chainage aboutit invariablement a linventaire de certains
inconvénients, qu’ils soient d’ordre théorique ou pratique. On peut citer I'exemple précis du fait que
le PRL-W ne permet pas de traiter de fagon satisfaisante le probléme des champs avec données
manquantes, situation pourtant fréquente [10]. De fagon plus générale, les temps de calculs des
méthodes les plus performantes, type PRL, sont longs et sont une difficulté supplémentaire a leur
utilisation pratique, notamment en temps-réel, leur faisant préférer des méthodes moins co(iteuses
mais moins performantes, comme le DRL (éventuellement assorties de regles de décision). Citons
également le passage a la décision de chainage de ces diverses méthodes qui est une étape soit tres
largement éludée soit, la plupart du temps, fondée de maniére empirique et pragmatique.
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Dans le contexte du projet GINSENG, la nécessité de fédérer des bases de données médicales
distribuées a des fins épidémiologiques, voire d’aide a la décision, nous a donc contraints a mettre en
ceuvre de facon pratique le chainage de nos données et a évaluer la validité de ce dernier. Ce travail
d’évaluation a été l'occasion de proposer des adaptations des méthodes de chainage en vue
d’améliorer leurs performances en termes de validité et de rapidité. Cette démarche est I'objet de ce
travail de these qui décrit les étapes d’'implémentation et d’évaluation des méthodes existantes mais
aussi et surtout de leurs adaptations originales.

Outre cette introduction générale, le présent manuscrit est organisé en trois chapitres.

Le chapitre 1 présente I'état de l'art du chainage d'enregistrements. Il résume les principaux
concepts du domaine selon deux niveaux de comparaisons des informations des patients : les
champs d’enregistrements et les enregistrements proprement dits. Dans une premiére partie, on
présente deux algorithmes de mesure de la similarité entre deux chaines de caractéeres selon leurs
épellations, ainsi qu’un algorithme phonétique d'indexation selon la prononciation de ces chaines de
caractéres, et ce afin de comparer leur similarité a I’échelle du champ d’enregistrement. Dans une
seconde partie, deux types de chainage d’enregistrements, I'un déterministe et I'autre probabiliste,
ainsi que leurs extensions, sont présentés.

Le chapitre 2 décrit tout d’abord une approche de genése des données synthétiques servant a
réaliser les études de performances des méthodes de chainage. Ensuite, on décrit précisément
I'implémentation de deux méthodes de chainage probabiliste d'enregistrements, proposées par
Fellegi et Sunter d’une part et par Winkler d’autre part, incorporant toutes deux l'algorithme
espérance-maximisation (expectation-maximisation algorithm, EM), pour finir par leur évaluation et
leur comparaison en termes de validité des décisions de chainage et de temps de calcul.

Le chapitre 3 propose des améliorations et des adaptations de méthodes probabilistes de chainage
d'enregistrements. Dans une premiere partie, différentes solutions sont proposées et implémentées
dans I'objectif d’améliorer I'efficacité de la méthode PRL-W en présence de données manquantes
dans les champs d'enregistrements. Dans une deuxiéme partie, une alternative dérivée de la
méthode PRL-W est proposée pour le calcul du poids du couple d’enregistrements qui vise la double
contrainte d’une exactitude de décision de chainage trés proche de celle du PRL-W, et d’'un moindre
temps de calcul. Dans une troisieme partie, on propose une méthode originale de chainage
d’enregistrements qui combine linéairement les scores de similarités de chaque champ au sein d’un
couple d’enregistrements, et ce afin de créer de nouveaux poids pour les couples d’enregistrements
dont le gain de valeur informationnelle est ensuite évalué. Chacune des parties de ce chapitre fait
I'objet d’une évaluation en termes de validité de décision et de temps de calcul des méthodes
proposées et/ou d’une comparaison vis-a-vis des méthodes PRL originelles.

Enfin, ce manuscrit s’achéve sur une conclusion générale, qui integre une discussion, notamment des
enjeux, des limites ou difficultés, et également des perspectives ouvertes par ce travail de thése sur
le chainage d’enregistrements.
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Chapitre 1

Etat de I'art sur les techniques de
chainage d’enregistrements
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1.1. Comparaison approximative des champs d’enregistrements

Comme indiqué en introduction générale, la qualité des informations d’identification des patients
contenues dans les champs d’enregistrements a comparer n’est pas toujours strictement valide ou
parfaite. Ces champs peuvent contenir des erreurs typographiques, notamment dues a des erreurs
d'épellation, avec un taux décrit comme fluctuant entre 8,5% et 36,5% selon la littérature [8,11,12].
Supposons deux enregistrements associés a un seul et méme patient, et dont un ou plusieurs champs
contiendraient des erreurs typographiques. Sur la base d’'une comparaison stricte des champs, et ce
méme apres une standardisation des données, la décision de chalnage pour ces deux
enregistrements resterait délicate du fait qu’il peut subsister un ou des champs n’ayant pas une
concordance exacte.

Pour réduire cet éventuel risque de défaut de chainage (absence de chainage a tort), plutot que de
comparer de facon stricte les champs correspondants dans un couple d’enregistrements en
renvoyant un résultat binaire soit « identique » soit « différent », il s’avére utile d’appliquer une
fonction de comparaison approximative des chaines de caractéres qui permet de quantifier la
similarité entre les contenus des champs a comparer. Nous présentons ci-apres les fonctions de
comparaison des chaines de caractéres les plus couramment utilisées.

1.1.1. Méthode de Jaro-Winkler

La mesure de similarité de Jaro-Winkler entre deux chaines de caractéres est particulierement
adaptée a la comparaison de chaines courtes telles que des noms [13]. Le résultat de cette mesure
est représenté par un score normalisé entre 0 et 1, 1 signifiant que les deux chaines sont identiques,
et ce score s’éloignant d’autant de 1 vers 0 que la similarité entre les deux chaines devient faible.
Cette méthode a été introduite par Jaro en 1978 [14,15], puis une variante en a été proposée par
Winkler en 1990 [9].

1.1.1.1. Distance de Jaro

La méthode de base de Jaro pour la distance entre chaines s; et s, est définie par [16]:

d_l(c+c+c—t) (1.1)
773 \sy|  Isol ‘

ou:

|s;| est la longueur de la chaine de caractéres s;

c est le nombre de caractéres communs entre deux chaines

t est le nombre de transpositions de caracteres entre deux chaines

S’ajoute une condition pour considérer deux caractéres identiques de s; et de s, comme un

caractéere commun dans deux chaines, a savoir que la différence entre les positions de s; et de s,
dans leurs chaines respectives ne doit pas dépasser la valeur suivante :

max(|sq, Is,])

> 1 (1.2)

1.1.1.2. Distance de Jaro-Winkler

Pour favoriser les chaines ayant un préfixe commun, Winkler a ajusté d; en utilisant deux paramétres
l et p, cette nouvelle distance étant définie comme suit [9]:
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ou:

d; est la distance de Jaro entre s; et s,

[ est la longueur du préfixe commun (4 caractéres maximum)
p est le parametre qui ajuste I'importance du préfixe commun, qui doit étre inférieur a 0,25, Winkler

ayant utilisé p = 0,1 dans son travail princeps

Exemples

Exemple 1 :

Soient les 2 chaines de caracteres s; = Catherine,
s, = Katehrina, dont la table de correspondance
est construite ci-dessous :

C|A|T|H|E|R|I|N|E
Kloj0O| 0Of0O|0O|O0O|O|O]|O
Al0|1|0/0f|0 O0|O|O0O]|O
T|0[0f1|0|0|0O (0|00
E{0O|O0O|O0|O|1 O|jO0|O0]|O
H|0O[0OfO|2]|0|0|0|0|O
R|{O|0O|OfOfO|1|0(0|O
l{ojO0O|O0O|O|O0O|Of2|0]|O0
N|O|O|O|O|O|O|O|1(0
Ajl0O|O|O|O|O|O|O[O|O
" Isil=9
" syl =9

= ¢ =7 (nombre de 1 dans la zone verte de la
table, la zone doit étre inférieure a max(9,9)/

2—1=3)5)
= t=1(E/H)
= [ =0
= p=01

9d]w(51, 52) =0,8042

Exemple 2 :

Soient 2 chaines de caracteres s; = Katrine, s, =
Katehrina, dont la table de correspondance est
construite ci-dessous :

K|{A|T|/R|I|NJ|E
K{1/0/0(0|0|0]|0O
A|l0O|l1|0l0|0|O0]|O
T|0O(0|1(0|0|0]|O
E{0O|0O|O0|O0|O|0O]|1
H/0O|0O|0O|0O|0O|O]|O
R|{0O|O|Of1|0|0|0O
l|/ojO0|0Of0|2/0|0
N|O|O|O|O|O[1]|0O
Aj0O|O|O|O|O0O|O|O

" s =7

" syl=9

= ¢ =7 (nombre de 1 dans la zone verte de la
table, la zone doit étre inférieure a max(7,9)/
2—1=3,5)

= t=0
= [=3
= p=01

edjw(sl, Sz) =0,8815

1.1.2. Méthode de Levenshtein

1.1.2.1. Distance de Levenshtein

La distance de Levenshtein, autre mesure de similarité entre deux chaines de caractéres, compte le

nombre minimum d'opérations nécessaires pour passer d’'une chaine de caractéres a une autre, ou

une opération correspond a l'insertion, la suppression ou la substitution d’'un caractére dans cette

chaine [17].

Pour calculer le nombre minimum d'opérations nécessaires, un algorithme de programmation

dynamique (dynamic programming) peut étre utilisé [18]. Aprés avoir construit une table de

correspondance pour s; et s, sous forme d’une matrice vide contenant |s;| + 1 lignes et |s;| + 1

colonnes, cet algorithme commence par le remplissage de la premiére ligne et la premiere colonne

de la matrice avec les numéros de ligne et de colonne correspondants. La cellule d[0, j] (ligne O et
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colonne j (0 < j < |s4])) contient la valeur j, et la cellule d[i, 0] (ligne i (0 < i < |s,]|) et colonne 0)
contient la valeur i. Les cellules restantes de la matrice sont renseignées par |'approche récursive

suivante [7]:
{dl—l]—l] si s1[i] = s,[j]
{ dli—1,j]+1 (1.4)
min{ d[i,j—1]1+1  sis{[i] # s,[/j] '
\ dli—1,j—1]+1
Exemples
Exemple 1 : Exemple 2 :

Soient les 2 chaines de caractéres s; = Catherine,
s, = Katehrina. Le calcul de la distance de
Levenshtein entre s, et s, par I'algorithme de
programmation dynamique est effectué a partir

Soient les 2 chaines de caractéres s; = Katrine,
s, = Katehrina. Le calcul de la distance de
Levenshtein entre s, et s, par I'algorithme de
programmation dynamique est effectué a partir

de la matrice ci-dessous : de la matrice ci-dessous :

01 2 3 45 6 7 8 9 0 1 2 3 45 6 7
CIA|{T HE|R|I|NJE KIA|{T|R|I|N|E

0 0(1/2(3|4|5|6[7|8|9 0 0(1|2(3|4|5|6]|7
1/K|1|1|2|3|4|5|6|7|8|9 1/ K|1/0|1]|2|3(4|5|6
2|A|2|2|1|2|3|4|5|6|7]|8 2/A|2|1|(0]|1|2|3|4]|5
3|T|3|3(2|1(2|3]|4|5|6]|7 3/T|3|2(1]0|1|2|3 |4
4|/ E|4|14|3|2|2|3|4|5|6|7 4 E|4|3|2|1|1]|2|3 |3
5|H|5|5|4|3|2|3|4|5|6]7 5/H|5|4|3|2|2|2|3 |4
6|R|6|6|5]4(3|3[3|4]|5]|6 6|/R|6|5(4|3|2|3|3 |4
711(7|7|16|5(4(4|4|/3|4]5 7117|6543 (2|3]4
8|N|8|8|7]|6|5|4|3|2|3 |4 8N |8|7|6|5]4(3]|2]|3
9|A|9|9|8|7|6|5|4(3|3|4 9/A|9|8|7|6|5(4]|3]|3

La cellule en bas a droite de la matrice correspond

a la distance de Levenshtein entre s; et s,. a la distance de Levenshtein entre s; et s5.

9dLevenshtein =4 9dLevenshtein =3

1.1.2.2. Similarité de Levenshtein

Ce principe du calcul de la similarité entre chaines de caracteres par la distance de Levenshtein, i.e. le
minimum d'opérations permettant de passer d’une chaine de caractéres a une autre présente
cependant une limite. Supposons par exemple deux couples de chaines, avec dans le premier couple
des d’environ 5 caractéres, et dans le second couple des chaines d’environ 10 caracteres. Supposons
également que pour ces 2 couples, on obtienne la méme mesure de distance de Levenshtein, par
exemple 4 (configuration parfaitement possible). Dans ce cas, on peut difficlement admettre que le
degré de similarité pour ces deux couples de chaines est semblable. Pour pallier cette limite,
Levenshtein a introduit la notion de similarité par la prise en compte la longueur des chaines a
comparer, aboutissant a une mesure de similarité comprise entre 0 et 1, exprimée comme suit [7]:

dLevenshtein (51; SZ)

sim in(51,82) =1 - "
Levenshtem( iy 2) maX(|51|;|52|) o
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1.1.3. Version francaise du Soundex

Soundex est un algorithme servant a encoder phonétiquement des chaines de caractéres selon leur
prononciation en anglais. Il a été concu par Russell et Odell et breveté en 1918 [19]. Le principe de
cet algorithme consiste a ce que les chaines prononcées similairement soient encodés de la méme
facon par Soundex, ceci afin de pouvoir juger de la correspondance phonétique entre des chaines
malgré des différences d’épellations.

Un code Soundex est composé de 4 caractéres, commencant par une lettre puis trois chiffres. La
lettre correspond au premier caractere de la chaine a coder, et les chiffres sont encodés selon les
consonnes restantes dans cette chaine. Un tableau de correspondance (version francaise) est utilisé
pour le codage, les consonnes a prononciation similaire disposant du méme code, les voyelles n’étant
sont codées. Le processus de cet algorithme se déroule comme suit :

Remplacement des

Transformation de la Cons.fervation dela Suppression des lettres rest_antes par
chaine en majuscule premiére lettre de la lettres A, E, 1,0, U, Y, les chiffres
chaine H et W restantes correspondants cf.
tableau 1.1

Si le code obtenu contient moins de 4 éléments, il est complété a droite par un O ; si le code obtenu
contient plus de 4 éléments, seuls les 4 premiers éléments du code sont conservés.

Lettres B, P G K Q D, T L M, N R G,J X, Z5S F,V

Code 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Tableau 1.1 Tableau de correspondance pour le codage Soundex

Exemples
e 5, = Catherine

Catherine > CATHERINE = CTRN - C365, donc soundex(s;) = €365
e 5, =Katehrina

Katehrina - KATEHRINA > KTRN - K365, donc soundex(s,) = K365
e 53 = Katrine

Katrine - KATRINE - KTRN - K365, donc soundex(s3) = K365

1.2. Comparaison des couples d’enregistrements

La décision de procéder ou non chainage de deux enregistrements résulte de la prise en
considération des résultats de comparaison de chaque couple de champs en correspondance. Pour
dresser la liste de tous les couples d’enregistrements a considérer, il est nécessaire de procéder au
produit cartésien des enregistrements de chacune des 2 sources de données. Supposons une
procédure de chainage d’enregistrements impliquant deux bases de données A et B, chacune de ces
bases incluant des champs contenant les informations d’identifications des patients. La procédure de
chainage entre les bases A et B est fondée sur la liste de ces champs d’identification en commun
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entre ces 2 bases. L'ensemble des couples d’enregistrements a comparer est donc le résultat du
produit cartésien entre A et B, i.e. I'ensemble de tous les couples possibles entre ces 2 bases [6]:

Ax B ={(a,b);a€A,beB} (1.6)
ou les enregistrements des A et B sont respectivement notés comme a et b.

Le principe de la procédure de chainage des enregistrements consiste a affecter chaque couple
provenant de I'ensemble A X B a |'un des deux sous-ensembles suivants [6]:

M ={(a,b);a =b,a € A,b € B} (1.7)
et

U={(ab);a+bacAbeB} (1.8)
ou M est I'ensemble des couples d’enregistrements concernant un méme patient, et U est
I'ensemble des couples d’enregistrements concernant des patients différents. La section suivante

décrit les principales méthodes retrouvées dans la littérature.
1.2.1. Chainage déterministe des enregistrements

1.2.1.1. Comparaison de tous les champs disponibles

Le chainage déterministe d'enregistrements (Deterministic Record Linkage, DRL) est une des
méthodes les plus simples pour effectuer un chainage entre deux bases de données. Pour sa
réalisation, on peut utiliser un vecteur de comparaison (comparison vector) ¥/, pour chaque couple
j, et qui est défini comme suit [6]:

j_ {1 si les champs i sont identiques au sein d'un couple d'enregistrements j (1.9)
U 0sinon ’

ou
i=12,..,netj=12,..,N, avecn est le nombre de champs comparés, et N est le nombre de

couples d'enregistrements possibles entre les deux bases a chainer
j indique le j*™€ couple d’enregistrements dans le produit cartésien A X B

La comparaison du j¢™€ couple d’enregistrements consiste 8 comparer chaque champ correspondant
au sein de ce couple, comme :

V=W vl (1.10)

Une décision de chainage peut donc étre prise, fondée sur la concordance de tous les champs
comparés, soit: siy/ =[1,1,...,1], alors le j¢ couple d’enregistrements est considéré comme

concernant un méme patient, c’est-a-dire y/ € M ; dans le cas contraire, y’/ € U.
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Exemple
Supposons que les trois enregistrements ci-dessous proviennent des bases de données A et B :

BDD Identifiant du patient Nom Prénom Sexe Date de naissance
A al Martin  Catherine F 01/12/1980
BDD Identifiant du patient Nom Prénom  Sexe Date de naissance
B b1l Martin  Katehrina F 01/12/1980
B b2 Martin ~ Catherine F 01/12/1980

Tableau 1.2 Exemple des enregistrements provenant des bases de données A et B pour tester le DRL

Les champs d'enregistrements nom, prénom, sexe et date de naissance sont indicés respectivement
comme champs 1, 2, 3 et 4. Soient y! et y?, les couples d'enregistrements (a1, bl) et (al, b2), la
comparaison de chaque champ correspondant au sein de ces deux couples aboutit a :

¥ =[iv2,v3vil =[10,1,1]1 €U
Yi=Wivivivil=[L11,1]eM

1.2.1.2. Comparaison d’'une partie des champs disponibles

La qualité de données pour les champs a comparer n’étant pas toujours parfaite, afin de réduire le
nombre de défaut de chainage, la régle de chainage de la méthode DRL peut étre élargie a la
concordance de n-1 champs parmi n champs comparés [11,20], c’est-a-dire que si le nombre
d’éléments dans y/ étant égal a 0 est inférieur ou égal a 1, alors on peut considérer que y/ € M.

Exemple

Reprenons le couple d'enregistrements y! & comparer dans I’exemple précédent, sous cette nouvelle
régle, assouplie, de décision de chainage, y! peut étre classé comme un couple a chainer, malgré une
discordance entre les épellations du champ prénom (« Catherine » versus « Katehrina »).

1.2.1.3. Comparaison approximative de tous les champs disponibles

Cette méthode confronte le résultat de la comparaison des champs en assouplissant la regle de
décision a partir d’un critéere qui ne se contente pas des 2 seules modalités exclusives concernant le
vecteur yj (qui renvoie a un résultat binaire soit de concordance exacte soit de discordance).

Les méthodes présentées dans la section 1.1, afin de comparer les champs au sein d’'un couple
d'enregistrements, peuvent étre utilisées pour définir les critéres de décision de champs a considérer
comme étant « approximativement » concordants a partir des regles suivantes [13,21,22] :

e Pour la distance de Jaro-Winkler
d]W (7'1-] [A]; Ti] [B]) = 9]W,i

e Pour la distance ou la similarité de Levenshtein
dpevenshtein (rlj [A]; T'i] [B]) < GdL,i
SUM epenshtein (T‘l] [A]; T'i] [B]) = GsL,i

e Pour la comparaison des codes Soundex
soundex(rl.j [A]) = soundex(rij [B])
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ou:

rij [X] est la chaine de caractéres du champ i pour le couple d’enregistrements j de la base de
données X

Il est bien entendu que le choix des valeurs de seuil 0y ;, 04, €t 05 ; est fixé en fonction du
contexte d’application, par exemple, le type de valeur dans les champs a comparer (e.g. lettres,
chiffres ou code), la tolérance du chainage a tort (excés de chainage) et de I'absence de chainage a
tort (défaut de chainage), le type et le taux d’erreurs dans les champs, etc. Cependant, malgré tout le
soin apporté a ce choix, il demeure empirique.

Exemple
A partir des mémes exemples d’enregistrements du Tableau 1.2, supposons que l'on souhaite
prendre une décision sur le chainage ou non pour le couple d’enregistrements r! = (al, b1), et que
I’on utilise la méthode DRL avec la comparaison approximative des champs par la distance de Jaro-
Winkler.

Fixons les valeurs 6y, 1 = 0.8, 05y, = 0.8, Oy 3 = 0.9 et 6; 4 = 1, définies empiriquement, puis

calculons la distance de Jaro-Winkler pour chaque champ au sein du couple 7! :
d]W(Tl) = d]W([rll'TZ:L: Tg}, T4],']) = [11 0804‘2: 1: 1]

Ainsi, la décision de chainage de ces deux enregistrements peut étre prise pour ce couple sur la base
d’une constatation que les distances de tous les champs sont conformes a leurs critéres respectifs,
considérant ainsi ces champs comme « approximativement » concordants.

1.2.2. Chainage probabiliste des enregistrements

Comme évoqué en introduction, la constatation d’une concordance sur un champ comme le nom est
plus vraisemblablement susceptible de correspondre a deux enregistrements relatifs a une méme
personne que la constatation d’une concordance sur un champ comme le sexe ou le prénom. La
contribution de la concordance pour chainer des enregistrements semble donc variable d’'un champ
a un autre [4] [15]. Les méthodes déterministes de chainage d'enregistrements ne sont
malheureusement pas en mesure de prendre en compte cette différence de contribution, au
contraire des méthodes probabilistes, dont I'idée a été introduite par Newcombe [5], puis formalisée
par Fellegi et Sunter [6].

1.2.2.1. Méthode de Fellegi et Sunter

Dans le chainage probabiliste des enregistrements par la méthode de Fellegi et Sunter (PRL-FS), a
chaque couple d’enregistrements j est attribué un poids (weight) w fondé sur un ratio de
vraisemblance [6]:

w/ = log, (M> (1.11)
P(y/|r) € U)

Un seuil de décision (decision threshold) peut ensuite éventuellement étre déterminé, les couples

d'enregistrements avec un poids au-dessus de ce seuil étant considérés comme issus du méme

patient, et ceux dont le poids est en dessous de ce seuil étant considérés comme des

enregistrements issus de patients différents.
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Pour simplifier le calcul des deux probabilités dans I'équation (1.11), Fellegi et Sunter ont utilisé
I'nypothese d'indépendance conditionnelle suivante [6]:

n
Lo J -
P(y/|r/ e M) = ﬂmiy‘ (1 —-m)i% (1.12)
i=1
n .
L v 1=y
P(y/|rl eU) = nui‘ (I—u)' (1.13)
i=1

ou:

m; est la probabilité de concordance du champ i sachant que le couple d’enregistrements j implique
le méme patient
u; est la probabilité de concordance du champ i sachant que le couple d’enregistrements j implique

des patients différents

Les probabilités m; et u; peuvent étre exprimées comme suit :
m; = P(y} = 1|r; € M) (1.14)
u; =Py} =1|r; € U) (1.15)

Pour estimer les probabilités m; et u;, on pourrait utiliser un couple de jeux de données
d'apprentissage pour lequel la vérité de chainage serait connue (c’est-a-dire la connaissance de la
réalité des couples impliquant un méme patient et de ceux impliquant des patients différents) [7,23],
mais ces jeux de données ne sont que tres rarement disponibles.

L’estimation, par méthode du maximum de vraisemblance, des probabilités m; et u; est donc trés
largement réalisée par l'algorithme EM, qui est considéré comme une des méthodes les plus
efficaces [15,24]. Mais a notre connaissance, le détail de son implémentation est trés rarement décrit
dans la littérature. La description de son implémentation sera donc détaillée au chapitre 2 de ce
manuscrit.

Exemple
Supposons que les quatre enregistrements ci-dessous proviennent des bases de données A et B, et
soumettons les décisions de chainage pour les couples (all, b11), (all, b12) et (all, b13) au PRL-FS:

BDD Identifiant du patient Nom Prénom  Sexe Date de naissance
A all Bernard Catherine F 10/12/1980
BDD Identifiant du patient Nom Prénom  Sexe Date de naissance
B b1l Bernard Catherine F 01/12/1980
B B12 Bernard Cahterine F 01/12/1980
B B13 Bernard Anne F 01/12/1980

Tableau 1.3 Exemple d’enregistrements provenant des 2 bases de données A et B pour tester le PRL
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Tout d’abord, on procéde a I'estimation des probabilités m; et u; avec I'algorithme EM, fondée sur
I'ensemble des couples A X B, et on obtient :

Nom Prénom Sexe Date de naissance
m; | 0,81065 0,80769 0,98964 0,81361
u; | 0,00012 0,00316 0,50118 0,00067

Tableau 1.4 Exemple des probabilités m; et u; estimées par I'algorithme EM pour le PRL-FS

En utilisant ces probabilités m; et u; estimées pour calculer les poids de chaque couple, et en
confrontant ces poids avec un seuil de décision B¢ étant ici égal a 12 (ce seuil n’est pas universel,
voir la section 2.2 pour le choix du seuil), examinons les décisions de chainage pour chacun de ces
couples.

e Couple (all, b11)

Notons ce couple comme 11, et indicons les champs d'enregistrements nom, prénom, sexe et date de
naissance respectivement par 1, 2, 3 et 4.

vt =i, v2,v3,v4l = [1,1,1,0]

m1Xm2Xm3X(1—m4))

u1Xu2xu3X(1—u4)

1
PGt € M) Lamlt (1 —m)t
wl =log,| ————= | = log, =log2(

1]41 1
P(]/ |T' € U) ?:1“’:/1 (1 _ ui)l—}’il

= 19.28

wl > 0pg > all et b1l peuvent étre considérés comme des enregistrements issus du méme
patient.

e Couple (al1, b12)
Notons ce couple comme 72,

v: =i vivsvil1 =[1,0,1,0]

2
2 _ (P(Vzh”z € M)) ! i=1 m)i/i (1- mi)l_yiz I (m1 X (1—=my) Xxmzx(1— m4))
w* = Lo ——— | =10 =
PP en)) T\ P 2y X (1= ) X X (1 — 1)
i L

i=1
=8.9

w? < Opg > all et b12 ne peuvent étre considérés comme des enregistrements issus du méme
patient.

e Couple (all, b13)
Notons ce couple comme 3.

v? = [iv3vivil =11,0,1,0]

3
P2 (‘erg em) o (Mm@ = myrt

w® =log, | psra ey ) = 1092 3
P(V |3 e U) H?=1u:/l 1 _ui)l_yi3

=89

mlx(l—mz)xm3x(1—m4))

=log2( U X (1 —uy) Xuz X (1—uy)
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w3 < Bpg > all et b13 ne peuvent étre considérés comme les enregistrements issus du méme
patient.

On peut constater que le méme poids est attribué aux couples (all, b12) et (all, b13) puisqu’ils
présentent tous 2 des discordances sur les champs prénom et date de naissance. Mais, en comparant
les discordances de prénom dans ces deux couples, ("Catherine", "Cahterine") versus ("Catherine",
"Anne"), la discordance dans le premier couple est probablement causée par une erreur d'épellation
de type inversion de caracteres. |l semble donc inapproprié d’attribuer systématiquement le méme
poids pour ces deux couples, et le poids attribué devrait étre proportionnel a la mesure de similarité
entre les chalnes dans le champ a comparer [15]. C’est sur ce principe que Winkler a proposé une
méthode de chainage probabiliste (PRL-W) qui tienne compte du degré de similarité entre chaines de
caractéres dans le calcul des poids d’un couple d’enregistrements.

1.2.2.2. Méthode de Winkler

Le principe de la méthode probabiliste de Winkler (PRL-W) est trés analogue a celui de la méthode de
PRL-FS dont il s’inspire, leur différence tient a la définition des probabilités m et u. Dans cette
méthode, Winkler a utilisé la distance de Jaro-Winkler (voir la section 1.1.1.2) pour quantifier la
similarité entre les chalnes dans les champs a comparer. Cette distance est un score normalisé entre
0 et 1. L'intervalle du score [0,1] est divisé en une collection de [ sous-intervalles s, disjoints, pour
chaque champ i et pour chaque sous-intervalle sy ;, Mg, ; est la probabilité que le score de similarité

du champ i se situe dans sy ; sachant que le couple d’enregistrements j concerne le méme patient,
etu;g, , est la probabilité que le score de similarité du champise situe dans si; sachant que le

couple d’enregistrements j concerne des patients différents [9]:

Mgy, = P(@] € sieilry € M) (1.16)
Uisy; = P(goij € sy,ilr; € U) (1.17)
ou:

(pij est la distance Jaro-Winkler entre deux chaines dans le champiau sein du couplej. Pour

simplifier la notation, nous avons abandonné I'expression d]W(riJ) vue en section 1.2.1.2

Sous I'hypothése d'indépendance conditionnelle, on peut calculer deux probabilités :

n l .
b )= ] [t

i=1 k=1
n l ;

P(¢’|r/ eU) = nnu;ziesk’i] (1.19)
i=1 k=1

ou:
@’ est le vecteur de comparaison de similarité par la distance Jaro-Winkler
En utilisant I’équation (1.11), le poids pour le couple d’enregistrements j est donc :

I[p)€sk,]

n l
i=1 [Tk=1 M i

w/ = log, (1.20)

1[@)esk,]
n l i L
i=1ITi=1 Ui sk
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Comme pour la méthode PRL-FS, les probabilités m et u utilisées dans cette méthode peuvent étre
estimées par l'algorithme EM [25]. L'estimation des probabilités ainsi que le choix du seuil de
décision de chainage pour cette méthode seront détaillés dans la section 2.3.

Exemple

Reprenons les couples d’enregistrements rt, r2 et r3 de I'exemple précédent (voir le Tableau 1.3 et
le Tableau 1.4), et utilisons la méthode PRL-W afin de fonder les décisions de chainage pour ces
couples. L'estimation des probabilités Mg, ; €t Uig, , avec I'algorithme EM fondé sur I'ensemble des

couples A X B est d’abord réalisée, et on obtient :

Nom Prénom Sexe Date de naissance
m;o060; | 0,00001 0,00001 0,00597 0,00001
m;[o8s,0090] | 0,00895 0,01045 / 0,00001
m; 096,098 | 0,09104 0,08656 / 0,18059
m;99g1] | 0,81343 0,79253 0,99402 0,81194
Ui0060] | 0,86649 0,79943 0,50030 0,72429
U;[0.88,0.90] | 0,00026 0,00136 / 0,04082
U;[0.96,0.98) | 0,00005 0,00092 / 0,00556
U;i[0981) | 0,00013 0,00271 0,49969 0,00066

Tableau 1.5 Extrait des probabilités m;, et ul-lskvl.estimées par l'algorithme EM pour le PRL-W. La comparaison du champ
sexe étant binaire, m g ¢ correspond a mg,, et myg 9g 1] correspond a myy,

En utilisant ces probabilités m; s, . et u; s, , estimées pour calculer les poids de chaque couple, et en
confrontant ces poids avec un seuil de décision 8y, étant ici égal a 6 (voir la section 2.3 pour le choix
spécifique du seuil), les décisions de chainage pour ces couples peuvent étre prises (les probabilités
estimées et le seuil choisi sont donnés ici a titre d’exemple) :

e 1rl:couple(all, b1l)

0! = [p}, 01, 03, 03] = [1,1,1,0.8963]

l—[n l—[l ml[(pilesk,i]
1 =11k=1"s, ; My [0.98,1] X M2,[0.98,1] X M3,[0.98,1] X M4,[0.88,0.90]
w* = log, 5 log, = 15.75
n l—[l ul[wi €5l U1,[0.98,1] X U2,[0.98,1] X U3,[0.98,1] X U4,[0.88,0.90]
i=1 =15, ,

wl > 8, > allet b1l peuvent étre considérés comme des enregistrements issu du méme patient.
e 12:couple(all, b12)

9* = [p1, 93,03, ¢i] = [1,0.9704,1,0.8963]

LSk My [0.98,1] X M2,[0.96,0.98] X M3[0.98,1] X M4,[0.88,0.90]
I[p?€sy]

i'Sk,i

1 <pL.ZEs i
[Ti=1 ch=1m o€k

> = 14.12

n l Uq,[0.98,1] X U2,[0.96,0.98] X U3,[0.98,1] X U4,[0.88,0.90
T u [0.98.1] X U2,0.96,0.98) X U3[0.981] X U4,[0.85,0.90]
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w? > 6, = all et b12 peuvent étre considérés comme les enregistrements issu du méme patient.
e 1r3:couple (all, b13)

03 = [03, 03, 03, 03] = [1,0.4537,1,0.8963]

3
n l I[g;7Esy,]
i —_1m. ’
w? = log izt =1 LSk, i _ (ml,[0.98.1] X M3,10,0.60] X M3[0.981] X m4,[0.88,0.90]> —_g77
- 2 3 2 = —0.
n 1—[1 ul[‘/’i €5l Up,[0.98,1] X U2,[0,0.60] X U3,[0.98,1] X U4,[0.88,0.90]
i=111k=1 LSk

w3 < 6y, 2 all et b13 ne peuvent pas étre considérés comme les enregistrements issu d’'un méme
patient.

1.2.2.3. Méthode de DuVall

Winkler a proposé la distance de Jaro-Winkler pour tenir compte de la similarité entre les chaines de
caractéres dans le calcul des poids des couples et ainsi étendre la méthode PRL-FS. D’autres choix de
mesure de similarité sont possibles. C’est ainsi, qu’en 2010, DuVall a proposé d’utiliser la distance de
Levenshtein (voir la section 1.1.2.1) pour quantifier la similarité entre les chaines [26]. Cette méthode
est fondée sur le méme principe que la méthode PRL-W, interviennent donc les probabilités m et u,
oumyg; est la probabilité que la distance de Levenshtein du champ i soit égale a d sachant que le
couple d’enregistrements j implique le méme patient, et uy; est la probabilité que la distance de
Levenshtein du champ i soit égale a d sachant que le couple d’enregistrements j implique des
patients différents [26]:

mq = P(8] = d|r; € M) (1.21)
ui,d = P(6L] = leJ € U) (122)
ou:
6ij est la distance Levenshtein entre deux chaines de caractéres du champ i au sein du couple j, pour

simplifier la notation, on abandonne I'expression d; cpenshtein (rij) de la section 1.2.1.2.

Sous I'hypothése d'indépendance conditionnelle, on peut calculer les deux probabilités suivantes :

n o ]
P(8/|ri € M) = nnml{f{:a] (1.23)

i=1 d=0
n o

P(87r € U) = nnu;{j{:d] (1.24)

i=1d=0
ou:

67 est le vecteur de comparaison de similarité par la distance de Levenshtein
o est la distance de Levenshtein maximale dans toutes les comparaisons

En utilisant I’équation (1.11), le poids pour le couple d’enregistrements j est donc :

1[67=a]
Hln=1 Hg:o mi,d '

1[67=d]
[T Momo

w/ = log, (1.25)
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Comme pour les méthodes PRL-FS et PRL-W, les probabilités m et u utilisées dans cette méthode
peuvent étre estimées par l'algorithme EM [26].

Exemple

Utilisons la méthode de Duvall pour fonder les décisions de chainage des couples
d’enregistrements 1, r? et r3 dans I'exemple de la section 1.2.2.1 (voir le Tableau 1.3 et le Tableau
1.4). On commence par l'estimation des probabilités m; ; et u; ; avec l'algorithme EM fondé sur
I'ensemble des couples A X B, et on obtient :

Nom Prénom Sexe Date de naissance
m;o 0,81763 0,81464 0,99252 0,81165
m;, 0,07025 0,06576 0,00747 0,18684
m;, 0,04334 0,05680 / 0,00001
m;; 0,00001 0,00149 / 0,00001
U;p 0,00015 0,00311 0,49960 0,00062
Uy 0,00005 0,00120 0,50039 0,00554
U, 0,00007 0,00065 / 0,00403
Uiy 0,87317 0,78975 / 0,72359

Tableau 1.6 Extrait des probabilités m; ; et u; jestimées par I'algorithme EM pour la méthode de DuVall, valeurs a titre
d’exemple. La comparaison du champ sexe étant binaire, ms  correspond a I'identité des sexes, et m3,; a leur différence

En utilisant les probabilités estimées ci-dessus pour le calcul des poids des couples
d’enregistrements, et en confrontant ces poids avec un seuil de décision 8, étant ici égal a 1,
examinons les décisions de chainage pour chacun des couples 11, r2 et 13,

e 1rl:couple(all, b1l)

81 = [61,63,6%,64] = [0,0,0,2]

noro  lli=dl
1 i=1 [lg=0 m;q My XMy X Mgg X My,
wh = log, T = log, =12.78
i =d] Ugo X Uz X Uz X Uy

i=1[13=0 uf[d
wl > 6, > allet b1l peuvent &tre considérés comme des enregistrements issus du méme patient.
e 1r?:couple(all, b12)
5% = [62,62,62,62]1=10,2,0,2]
[Ti=1 [Ma=0 mg,[giz:d] = log (ml'o XMy XMz XMy
- 2

2
n 0 1[6;7=d]
i=11Tg=0 ui'dl

w? = log, ) =11.19

Uz X Upp XUz g X Uy

w? > 6, > all et b12 peuvent étre considérés comme des enregistrements issus du méme patient.
e 13 :couple (all, b13)
863 =1[63,63,63,621=10,7,0,2]
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[63=d]

n 0
3 i=1[1a=0 m; 4 My X Mp7 XMgo XMy,
w?® =log, 3 = log, =—-4.30
n 10 Ll 16i=dl Upo X Upyy XUz g X Uyp
i=1llg=0U; 4

w3 < 6, > all et b13 ne peuvent pas étre considérés comme les enregistrements issus d’'un méme
patient.
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Chapitre 2

Implémentation et évaluation des
méthodes de chainage existantes

Dans ce chapitre, nous présentons en détails I'implémentation de deux méthodes de chainage
probabiliste d'enregistrements mentionnées dans le chapitre précédent, 'une est la méthode de
Fellegi-Sunter qui est une des méthodes probabilistes les plus utilisées, I'autre est la méthode de
Winkler qui est I'une des méthodes probabilistes les plus performantes, si ce n’est, a notre
connaissance, la plus efficace. Afin d'implémenter ces deux méthodes, il faut disposer de données
permettant de mettre en ceuvre cette procédure de chainage d’enregistrements. Pour ce faire, on
génere des couples de jeux de données synthétiques partageant des enregistrements concernant les
mémes personnes. De plus, et afin d’évaluer les performances de ces deux méthodes en termes de
taux de mauvaises décisions et de temps de calcul, il nous faut disposer de données ou la réalité du
chafnage soit connue (cf. infra). Ces thématiques sont I’'objet de ce chapitre qui est organisé en trois
sections.

La premiere section de ce chapitre (2.1) décrit une proposition d’algorithme de genése de jeux de
données synthétiques servant a évaluer les méthodes de chainage proposées. De tels jeux de
données nous permettent de connaitre la vérité quant a la correspondance des enregistrements, qui
pourrait étre assimilée a la disponibilité d’'un « gold standard » indispensable a I'évaluation de la
validité des décisions de chafnages des autres algorithmes. En outre, connaitre et maitriser la qualité
des données (la proportion et le type d'erreurs dans chaque jeu de données) est trés utile pour
évaluer la capacité des méthodes de chainage d'enregistrements a faire face aux différents types et
taux d’erreurs. Cette section a fait I'objet de plusieurs valorisations intitulées « Evaluation des
algorithmes de rapprochement de patients par traits d’identification nominatifs » [27] et
« Comparaison de performance des algorithmes de rapprochement de patients » [28] présentées
respectivement au Congres ADELF-SFSP” et au Congrés ADELF-EMOIS®. Le contenu de cette section,
constituant une synthese et une extension de ces deux travaux, a été soumis a la « Revue
Epidémiologie et Santé Publique ».

Dans la deuxiéme section (2.2), le processus de l'implémentation de la méthode de chainage
probabiliste proposée par Fellegi et Sunter est décrit [6]. Dans ce processus, |'estimation des
probabilités m; et u; servant au calcul des poids des couples d’enregistrements est une étape
cruciale rarement détaillée dans la littérature. Cette section propose donc une description de cette
estimation par l'algorithme EM, ainsi que I'évaluation de la méthode implémentée. Le contenu de
cette section est une extension d’une valorisation intitulée « Utilisation de I'algorithme EM pour

4 Congres Association des Epidémiologistes de Langue Frangaise - Société Frangaise de Santé Publique 2013 a
Bordeaux, un prix de recherche a été accordé au travail de I'auteur [27] dans ce congres

> Congres Association des Epidémiologistes de Langue Francaise - Evaluation, Management, Organisation,
Information, Santé 2014 a Paris
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estimer les parametres du chainage probabiliste d’enregistrements » (DOI:
10.1016/j.respe.2014.06.081) [29] présenté au Congrés ADELF- EPITER®, et qui a également été
soumis a la « Revue d'Epidémiologie et de Santé Publique ».

La troisieme section (2.3) présente I'implémentation de la méthode de chainage probabiliste
proposée par Winkler [9]. Cette section commence par décrire en détails comment utiliser
I'algorithme EM —incluant la formalisation des équations utilisées dans les itérations d’espérance et
de maximisation— pour estimer les parameétres nécessaires a la mise en ceuvre de cette méthode.
Ensuite, en utilisant les mémes couples de jeux de données, cette méthode est comparée a celle de
Fellegi-Sunter sur deux critéres de jugement principaux, le taux de mauvaises décisions et le temps
de calcul. Cette section correspond a une extension de la valorisation intitulée « Implementation of
an Extended Fellegi-Sunter Probabilistic Record Linkage Method Using the Jaro-Winkler string
Comparator » (DOI : 10.1109/BHI.2014.6864381) [25].

e Congres de I’Association des Epidémiologistes de Langue Frangaise - Association pour le développement de
I’'Epidémiologie de Terrain, 2014 a Nice
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2.1. Création des données synthétiques servant a I’évaluation des
méthodes de chainage

2.1.1. Introduction

Dans le cadre de la réalisation d’un projet régional visant a mettre en place un réseau sentinelle sur
grille informatique pour I'e-santé et I'épidémiologie en Auvergne [30], un des verrous techniques
consistait a chainer les enregistrements d’un méme patient dispersés dans différentes bases de
données. Ces bases concernaient originellement les données des associations de dépistage des
cancers du sein, du colon et du col utérin en Auvergne (ARDOC et ABIDEC), des laboratoires
d’anatomo-cytopathologie (Unilabs-Sipath), et du réseau de santé périnatale d'Auvergne. En
I'absence de clé d’identification commune, la réalisation de cette tache de chafnage des
enregistrements dans différentes bases nécessite de s’appuyer sur les champs d'enregistrements
contenant les informations d’identification, tels que le nom, le prénom, le sexe et la date de
naissance, etc. |l existe plusieurs méthodes alternatives permettant d’aboutir a la décision de
chainage fondée sur les comparaisons de champs d’enregistrements. L’évaluation et la comparaison
de ces alternatives nécessitent du matériel (des données) et un protocole expérimental (méthodes et
criteres de jugement) a mémes de dégager laquelle de ces méthodes serait la plus performante et
adaptée a cette tache de chainage pour notre projet.

En général, un processus de chainage d'enregistrements comprend trois grandes étapes qui sont
schématisées a la Figure 2.1. La premiére étape consiste a construire des couples d’enregistrements
dont chacun provient d’'une des bases de données a chainer, et a effectuer un éventuel
prétraitement pour que les champs a comparer entre deux bases se présentent au méme format.
Dans la deuxiéme étape, la mise en ceuvre d’une méthode de chainage d'enregistrements, par
comparaison des champs au sein des couples d'enregistrements, aboutit au calcul et a I'affectation
d’un poids pour chaque couple qui est le reflet de I'éventualité qu’il implique une seule et méme
personne. Enfin, la troisieme étape est celle de la décision de chainage qui est fondée sur la
confrontation entre le poids du couple attribué et une regle de seuillage simple ou double. Avec le
seuil unique, les couples sont classés en deux catégories : a chainer et a ne pas chainer ; avec le
double seuil, les couples sont classés en trois catégories, incluant la catégorie a décider
manuellement qui est ajoutée aux 2 précédentes.

On peut proposer deux grands types d’évaluation de la performance d’'une méthode de chainage. La
premiere consiste a évaluer globalement, et éventuellement par un indicateur unique tel qu’une aire
sous la courbe ROC, la capacité de la méthode de chainage a discriminer les couples
d’enregistrements impliquant la méme personne de ceux impliquant des personnes différentes. La
deuxieme consiste a dénombrer les défauts de chainage (absence de chainages a tort ou séparation a
tort) et les excés de chainages (chainages a tort). Dans les deux types d’évaluations, il est
indispensable de disposer de I'information sur la véritable correspondance des enregistrements (i.e.
la réalité du statut identiques ou différents des enregistrements d’un couple, et ce pour tous les
couples possibles d’enregistrements), comme I’'offrirait un gold standard, pour établir la validité des
chafnages. Une telle information est bien trop difficile a obtenir sur données réelles, car il serait
nécessaire d’effectuer des vérifications pour tous les couples d’enregistrements possibles entre deux
bases a chainer, ce qui demanderait un travail considérable, long et colteux. Ce d’autant qu’il est
difficile d’identifier si oui ou non deux enregistrements impliquent la méme personne notamment
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lorsque des fautes d'épellation ou des erreurs typographiques sont présentes. Par exemple, pour
deux enregistrements (Martin, Philippe, M, 19730512) et (Martin, Philipe, M, 19730512), on peut
constater gqu’il existe une discordance pour le prénom, mais on ne sait pas si cette discordance est
causée par une faute d'épellation ou si les deux enregistrements impliquent deux personnes
différentes portant le méme nom, ayant le méme sexe et étant nées a la méme date.

Base de données

A
1
Construction des Comparaison des Décision de
couples couples chainages pour les
d'enregistrements d'enregistrements couples comparés
— N T
] | ! | Couples a
Base de données Couples a Couples P
N o ‘ ne pas
B chainer indécis A
; chainer

Evaluation 2

Figure 2.1 Principes du processus de chainage d'enregistrements

Les contraintes susmentionnées nous obligent a chercher une alternative de I'utilisation des données
réelles afin d’évaluer les méthodes de chainage. Dans cette étude, on propose d’utiliser les données
synthétiques ayant des caractéristiques aussi réalistes que possible. Les données synthétiques
présentent donc de multiples avantages, dont le premier est leur disponibilité en taille
théoriqguement illimitée, mais également de respecter des caractéristiques prédéfinies, notamment
de structure, de permettre I'introduction de dégradations maitrisées en proportion et type d'erreurs
dans les enregistrements dans chaque jeu de données a chainer, et enfin de conserver intacte et
valide la réalité du chainage des données qui constitue le résultat idéal [31].

La section qui suit décrit les principes d’un algorithme modulable de génération de couples de jeux
de données synthétiques servant au chalnage et a son évaluation, et permettant I'adjonction
aléatoire de dégradations des champs d’enregistrements (omission, insertion, substitution ou
inversion d’un caractére dans une chaine au sein des champs) contrélées selon des types et des taux
d’erreurs prédéterminés.

2.1.2. Matériel et méthodes

2.1.2.1. Approche globale de genese des jeux de données synthétiques

La Figure 2 résume les trois étapes principales pour la création d’un couple de jeux de données
synthétiques partageant des enregistrements communs, matériel indispensable pour implémenter et
évaluer des méthodes de chainage d'enregistrements. Au préalable, on prépare des données source
(seed data) servant a construire des enregistrements fictifs (2.1.2.2). Avec ces données source, Ng
enregistrements fictifs sont générés dans la premiére étape (2.1.2.3), chacun de ces enregistrements
se compose de cing champs, nom, prénom, sexe, date de naissance, et une clé d’identification unique
et permanente. Dans la deuxiéme étape (2.1.2.4), les jeux de données A et B sont générés par tirage
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aléatoire sans remise de N, et Ny enregistrements a partir du jeu des Ng enregistrements générés
précédemment. Dans la troisieme étape (2.1.2.5), des erreurs typographiques sont introduites selon
une typologie déterminée et pour une certaine proportion contrélée d'enregistrements sélectionnés
de maniére aléatoire dans chacun des jeux de données A et B (I'introduction d'erreurs ne s’applique
évidemment pas au champ contenant la clé d'identification). La réalisation de ces trois étapes est
présentée en détails dans les sections suivantes.

) y ) Jeu de Enreg'ilstrimengs non Jeu de données A
sélectionnés
Tlr:\ge 5 e:to're Na L — d , contenant erreurs
enregistrements sans remise - .
& onnees A Enregistrements typographiques
sélectionnés aléa.
r==r-= Joee - I
' '
Jeu de Ng === ===- .:, 1 typographiques.
enregistlJ'ements .
fictifs - : Erreurs
1 I typographiques
1 1
————g ==
| Enregistrements i
Tirage aléatoire Ng Jeu de sélectionnés aléa. Jeu de données B
enregistrements sans remise—=> . ) contenant erreurs
données B Enregistrements non i
sélectionnés typographiques

Figure 2.2 Processus de création d’un couple de jeux de données servant a I’évaluation des méthodes de chainage
d'enregistrements

2.1.2.2. Préparation des données source

Pour générer les enregistrements fictifs de patients, il faut disposer des données source (seed data)
contenant les champs nom, prénom, sexe et date de naissance. Ces données peuvent provenir d'une
liste d’enregistrements librement accessibles au public, ou d’enregistrements dont I'exploitation est
autorisée. Dans le cadre de la réalisation de notre projet, une autorisation CNIL est obtenue pour
« 'utilisation des données relatives a l'identification du patient (nom, prénom, date de naissance,
sexe, code postal de résidence) a des fins de validation des identités et de chainage des données dans
le cadre de la construction de I'outil ». Dans cette étude, on a donc utilisé les champs nom, prénom,
sexe et date de naissance des enregistrements d’'une base de données de patients comme structure
de nos données source pour générer les enregistrements fictifs.

2.1.2.3. Génération d’'un jeu d’enregistrements fictifs

Dans notre étude, nous avons séparé les contenus des 4 champs de tous les enregistrements réels
pour créer 3 colonnes dont I'une correspondait au « prénom sexué » composé par le prénom et le
sexe correspondant, les champs nom et date de naissance constituant une colonne chacun a eux
seuls. (Figure 2.3).
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Nom Prénom Sexe Date de naiss.
Martin Jean M 19821208
Bernard Philippe M 19850507
Thomas Nathalie F 19901211

Petit Isabelle F 19790512
Robert Michel M 19851010
Richard Sylvie F 19750302
Durand Catherine F 19730417
Dubois Patrick M 19820519

Figure 2.3 Echantillons de noms, prénoms rattachés aux sexes, dates de naissance

A cette étape, chaque enregistrement fictif est construit en concaténant aléatoirement les 3
éléments tirés respectivement des 3 colonnes indiqué a la Figure 2.3. Par exemple, I'enregistrement
fictif (Martin, Philippe, M, 19730417) est créé en concaténant les champs Martin, Philippe M et
19730417, ces derniers étant tirés au sort. On attribue ensuite une clé d’identification a cet
enregistrement fictif permettant de I'identifier de maniére unique et définitive (cette clé n’étant pas
concernée par le processus d’ajouts d’erreurs). En répétant cette procédure N fois, un jeu contenant
N enregistrements fictifs est ainsi généré.

2.1.2.4. Création d'un couple de jeux de données synthétiques

A partir du jeu de données contenant N5 enregistrements fictifs précédemment générés, N, et Ng
enregistrements sont respectivement tirés sans remise pour construire les jeux de données
synthétiques A et B. Les nombres N, et Ny sont choisis en respectant la contrainte Ny + N =
a X Ng avec 1 < a < 2, afin que ces deux jeux de données aient donc N enregistrements communs,
N¢ variant de (a — 1) X Ng a min(N,4, Ng).

2.1.2.5. Ajout d’erreurs typographiques aux jeux de données synthétiques

Dans la réalité, les champs relatifs a I'identification d’un patient contiennent en général des erreurs
typographiques. A cette étape, on introduit donc des erreurs pour une certaine proportion
d'enregistrements sélectionnés aléatoirement dans chacun des jeux de données synthétiques A et B.
Les types d'erreurs introduites dans les jeux de données synthétiques sont listés au Tableau 2.1.

Types d’erreurs Description Exemple
Omission Supprimer un caractére dans une chaine Michael > Michel
Insertion Insérer un caractere dans une chaine Michael > Micharel

Remplacer un caractere dans une chaine par un
caractere différent
Transposition Echanger deux caractéres adjacents dans une chaine  Michael = Micheal

Tableau 2.1 Types d’erreurs introduites dans les jeux de données synthétiques

Substitution Michael > Mickael

Selon une étude de validation de données patients, il s’agit des fautes d'épellation les plus courantes
dans les traits d’identification nominatifs [32]. Dans un jeu de données, ces erreurs se produisent
dans une certaine proportion d’enregistrements. Dans la littérature, cette proportion peut atteindre
36,5% [32]. Dans notre algorithme, le type et la proportion des erreurs sont modulables afin de
construire des jeux de données réalistes quant aux taches de chainages sur données réelles.
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L'ajout de ces 4 types d’erreurs typographiques dans les champs d’enregistrement est décrit dans les
sections suivantes.

2.1.2.5.1. Omission d’un caractere

Dans notre algorithme, I’'omission d’un caractere dans un champ n’est pas totalement aléatoire pour
que les erreurs introduites soient les plus proches possibles de la réalité. Le processus de I'omission
commence par la recherche de caractéres adjacents identiques dans une chaine au sein d’un champ,
et si tel est le cas, 'un des caractéres est supprimé, car une telle suppression n’engendre pas
forcément de modification de la prononciation de cette chaine de caracteres, par exemple, de
Yannick a Yanick. En I'absence de lettres adjacentes identiques dans la chaine, le processus recherche
la lettre h qui est susceptible de ne pas se prononcer (lettre muette). Si la lettre h existe dans une
chaine, elle est supprimée, par exemple, de Jonathan a Jonatan. Si une chaine ne comporte ni lettres
adjacentes identiques, ni la lettre h, alors la suppression d’une lettre est effectuée aléatoirement. Ce
type d’erreur est seulement appliqué aux champs nom et prénom.

2.1.2.5.2. Insertion d’un caractere

Comme pour I'omission d’un caractére, la saisie par erreur d’un caractére en plus dans le nom ou le
prénom pourrait aussi étre due a la ressemblance phonétique entre deux chaines de caractéres (la
chaine originale et la chaine mal saisie), par exemple, de Philipe a Phillipe. On définit d’abord une
liste de lettres susceptibles d’étre répétées par erreur, tellesque : ¢, f, |, m, n, p, r, s, t. Si une de ces
lettres existe dans une chaine a perturber (et si elle n’est pas la premiére lettre de cette chaine), on
en choisit aléatoirement une et on la répete une fois. Si aucune de ces lettres n’existe, on répéte une
consonne qui est choisie aléatoirement dans cette chaine.

2.1.2.5.3. Substitution d’un caractere

Dans la saisie d’'un nom ou d’un prénom, on suppose qu’une substitution de caractére est susceptible
de se produire a cause de la ressemblance phonétique entre certaines lettres, ou d’une faute de
frappe sur une lettre voisine sur clavier informatique (AZERTY par exemple). Dans le processus de
genese de l'erreur de substitution d’un caractére, on détermine donc deux regles de remplacements
de lettres selon les deux causes susmentionnées. La premiére regle est de remplacer une lettre par
une autre lettre ayant le méme code Soundex (voir la version francaise de la table de
correspondance Soundex, Tableau 1.1), par exemple, la saisie de Catherine au lieu de Katherine. La
deuxieme regle est de remplacer une lettre par une des lettres voisines sur le clavier informatique,
par exemple, h est remplacée par une des lettres g, y, u, j, n et b (voir Figure 2.4). Dans ce processus
de substitution, on utilise d’abord la premiére regle, et si elle n’est pas applicable (i.e. aucune des
lettres dans une chaine ne partageant le méme code Soundex avec une autre lettre, par exemple, les
lettres | et r), alors c’est la deuxiéme regle qui est utilisée. Pour la perturbation d’'une date, la
deuxieme regle est appliquée mais en respectant le format correct de la date. Quant au sexe, le
processus de substitution remplace M par F et F par M.
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Figure 2.4 Exemple de substitution d’une lettre par une des lettres voisines sur clavier informatique

2.1.2.5.4. Transposition de deux caracteres adjacents

Dans le processus d’introduction des erreurs de transposition de deux caractéres adjacents, on
choisit d’abord aléatoirement un caractére dans une chaine & perturber. Considérons ce ki¢™¢
caractere de la chaine, si ce caractere n’est pas le dernier caractére de la chaine, on échange ce
k€™me caractere avec le (k + 1)iéme de cette chaine; sinon, on échange le k™€ caractére avec le
(k - 1)iéme caractere de cette chaine. Ce type d’erreurs est seulement appliqué au nom et au
prénom.

A lissue de cette étape d’ajout aléatoire des erreurs, un de ces quatre types d’erreurs
typographiques est introduit dans les champs pour une certaine proportion des enregistrements
générés dans |I'étape précédente. Le couple de jeux de données servant a I'évaluation des méthodes
de chainage d'enregistrements est ainsi créé et disponible pour analyse.

2.1.3. Résultats

L'algorithme de génération du couple de jeux de données synthétiques est implémenté en R (version
2.15.1) [33] sur une station de travail avec un CPU de 2,0 GHz (Intel® Xeon® E5-2620) et 16 Go de
RAM.

Pour évaluer nos algorithmes de chainage, la génération de couple de jeux de données a été réalisée
avec les parametres suivants :

chaque jeu de données contient 2 000 enregistrements,

- le taux moyen/attendu d’enregistrements perturbés est fixée a environ 30%,

- la répartition des types d’erreurs au sein de ces enregistrements perturbés est de 10%,
10%, 1% et 10% pour les champs nom, prénom, sexe et date de naissance,
respectivement,

- nom et/ou prénom sont éventuellement soumis aux 4 types d’erreurs,

- date de naissance et sexe ne sont soumis qu’aux erreurs de substitution de caractere,

- enfin, ce processus de génération est en général répété 100 fois.

Description des types et taux d’erreurs observés dans les données synthétiques

Le Tableau 2 décrit la distribution des erreurs observées dans les jeux de données synthétiques. On y
lit la fréquence moyenne (en pourcentage) sur 100 réalisations. Un pattern se code en 4 caractéres
qui représentent respectivement I’existence (code 1) ou non (code 0) d’'une erreur dans les champs
nom, prénom, sexe et date de naissance. Par exemple, un pattern 0110 signifie que des erreurs sont
présentes pour les champs prénom et sexe. On peut observer dans chaque jeu qu’environ 72% des
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enregistrements ne sont pas sujets a des erreurs, soit environ 28% des enregistrements perturbés, ce
qui correspond approximativement au taux d’erreurs attendu prédéfini (environ 30%). Pour la
distribution des erreurs au sein des enregistrements perturbés, les fréquences des erreurs dans le
nom, le prénom, le sexe et la date de naissance sont calculées en additionnant respectivement les
patterns qui sont sous la forme de 1xxx, x1xx, xx1x et xxx1. On peut constater que les fréquences
observées sont respectivement 10%, 10%, 1% et 10%, ce qui correspond exactement aux taux
attendus prédéfinis.

Fréquence en %
Pattern Jeude données A  Jeu de données B
0000 72.093% 72.253%
0001 8.087% 7.993%
0010 0.753% 0.703%
0011 0.087% 0.060%
0100 8.037% 7.930%
0101 0.873% 0.947%
0110 0.063% 0.107%
0111 0.007% 0.007%
1000 8.073% 7.977%
1001 0.827% 0.910%
1010 0.073% 0.097%
1011 0.003% 0.003%
1100 0.893% 0.910%
1101 0.120% 0.080%
1110 0.007% 0.020%
1111 0.003% 0.003%
Total 100.000% 100.000%

Tableau 2.2 Distribution des erreurs dans les champs

Exemple d’enregistrements synthétiques

Dans notre processus, chaque enregistrement généré comporte une clé d’identification unique qui
permet d’identifier si deux enregistrements impliquent ou non une méme personne. Dans le Tableau
2.3, I'enregistrement du jeu de données A est soumis respectivement a des erreurs de transposition
et de substitution dans les champs nom et prénom. Avec l'identifiant unique, malgré ces variations
des épellations du nom et du prénom, on peut établir la vérité de correspondance qui permettra
d’évaluer les méthodes de chainage des enregistrements. Par exemple, en utilisant le chainage
probabiliste des enregistrements de Fellegi-Sunter [6] (1.2.2.1), la décision sera un non-chainage de
ces deux enregistrements, alors qu’avec le chainage probabiliste de Winkler [9] (1.2.2.2), la décision
sera un chainage. Ce n’est que grace au champ identifiant unique disponible dans les données
synthétiques, que I'on peut évaluer ces deux méthodes de chainage, et conclure que la méthode de
Winkler est meilleure que la méthode de Fellegi-Sunter face aux erreurs typographiques dans les
champs d’enregistrements.
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Jeu de données Identifiant unique Nom Prénom Sexe Date de naissance Erreur
A ID0512 Matrin Catherina F 01/12/1980 1100
Jeu de données Identifiant unique Nom Prénom Sexe Date de naissance Erreur
B ID0512 Martin Catherine F 01/12/1980 0000

Tableau 2.3 Exemple des enregistrements générés

Temps de calcul nécessaire au processus de génération des données

Enfin, la consommation en temps de calcul est notée avec, reportés au Tableau 2.4, les temps
moyens de 100 exécutions pour générer différentes tailles de jeux de données, le taux attendu
d’enregistrements a perturber étant fixé a environ 30%.

Nombre d'enregistrements 1000 2000 4000 6000 8000 10000
Temps (en secondes) 0.180 0.368 1.010 2.313 4.250 7.678

Tableau 2.4 Temps moyens pour 100 réalisations du processus de synthése de données

2.1.4. Discussion et Perspectives

L'utilisation de données synthétiques pour évaluer les méthodes de chainage apparait donc comme
une stratégie incontournable. Ce travail propose un algorithme modulable utile a la synthése des
jeux de données dans le but d’évaluer la validité des méthodes de chainage des enregistrements, i.e.
la conformité a la réalité des décisions de chalnage issues de ces méthodes. Dans un processus de
génération de données, 3 parametres pour chaque jeu de données sont modulables: le nombre
d’enregistrements, le taux d’enregistrements soumis a des erreurs typographiques et les types
d’erreurs pour chaque champ d’enregistrements.

Les résultats démontrent que notre algorithme permet de générer les jeux de données conformes
aux attentes prédéterminées dans le processus de génération, et que ce processus consomme
relativement peu de temps de calcul. Avec notre algorithme, un identifiant unique est attribué pour
chaque enregistrement généré permettant d'établir la vérité des correspondances des
enregistrements afin d’évaluer les résultats de chainages. Une telle information sur les
correspondances des enregistrements est trés difficile a obtenir sur les bases de données réelles ne
partageant pas de clé d’identification commune, et demanderait en pratique la vérification
extrémement colteuse de chaque couple d’enregistrements sans étre certain d’identifier si deux
enregistrements impliquent ou non les mémes personnes, notamment en présence d’erreurs
typographiques dans les champs.

Dans cette étude, pour que les erreurs ajoutées aux données synthétiques soient proches de la
réalité, on a défini les regles d’omission, d’insertion, de substitution et de transposition de
caractéres. Mais, malgré ces régles, un ajout automatique des erreurs sans dictionnaire peut parfois
manquer de réalisme, notamment dans une langue donnée. Ainsi, on a pu observer dans nos
données synthétiques une transformation du prénom Christophe en Christope par I'omission de
lettre h, ou de Patrick devenu Patricc par la substitution d’un caractére selon la régle fondée sur la
table de correspondance de Soundex (remplacement de k par ¢, ou l'inverse). Toutefois, de telles
erreurs dans des prénoms aussi courants devraient étre rares en pratique. Dans ce contexte de
génération des données, le but de I'adjonction des erreurs dans les enregistrements est destiné a
évaluer les méthodes de chafnage et, a notre connaissance, aucune des méthodes existantes n’est en
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mesure de nuancer la similarité entre les couples (Patrick, Patricc) et (Patrick, Patrikk) ou entre les
couples (Christophe, Christope) et (Christophe, Christoph). Ce petit défaut de réalisme ne géne donc
en rien dans I'évaluation des méthodes actuelles de chainage.

Les jeux de données générées dans cette étude sont issus des données source (seed data). Pour
généraliser ce travail, par exemple dans le contexte de I'absence d’autorisation d’utilisation des
données personnelles, les données source pourraient étre constituées par des enregistrements
librement accessibles au public [34]. Dans ce cas, les données générées pourraient étre publiées en
ligne comme les jeux de données challenge a destination des utilisateurs ou des auteurs des
méthodes de chainage pour tester ou évaluer leurs méthodes. De plus, I'algorithme modulable peut
étre fourni aux utilisateurs pour générer eux-mémes les jeux de données synthétiques en fonction de
leurs besoins (nombre d’enregistrements, le taux et le type d’erreurs dans chaque jeu), mais
également pour |'étendre avec de nouvelles fonctionnalités comme, par exemple, I'ajout de
nouvelles erreurs dans les enregistrements telles que des données manquantes dans les champs,
I'inversion des nom et prénom, etc.

2.1.5. Conclusion

On a proposé dans cette section du manuscrit, un algorithme de génération des données, ensuite, on
a décrit la structure globale et les principaux éléments de I'algorithme, et on a illustré le choix des
parameétres. Les résultats démontrent que notre algorithme permet de générer efficacement les jeux
de données conformes a nos attentes. Cet algorithme de génération reste perfectible, mais la version
actuelle pourrait satisfaire nombre d’utilisateurs pour générer les jeux de données servant a évaluer
les méthodes existantes de chainage des enregistrements, ou d’autres études éventuelles.
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2.2. Implémentation de la méthode chainage probabiliste des
enregistrements d’apres Fellegi-Sunter

2.2.1. Introduction

Comme dit précédemment, pour créer un réseau sentinelle sur grille informatique pour I'e-santé et
|'épidémiologie en Auvergne [30], on a besoin de chainer les enregistrements des mémes patients
dispersés dans différentes bases de données qui ne partagent pas de clé d’identification commune.
Dans un tel cas, la réalisation de la tache de chainage des enregistrements nécessite une
comparaison des champs d'enregistrements contenant les informations d’identification, tels que
nom, prénom, sexe et date de naissance, etc. Pour identifier si deux enregistrements concernent une
méme personne via la comparaison de leurs champs, une des méthodes les plus simples est le
chainage déterministe d'enregistrements (Deterministic Record Linkage, DRL) [3]. Avec cette
méthode, aprés une comparaison de chaque champ correspondant au sein d'un couple
d'enregistrements (record pair) dont chaque enregistrement provient d’une source de données, une
décision de chainage pourrait étre prise, fondée sur une concordance de tous les champs comparés.
Cependant, la qualité des données pour les champs a comparer n’est pas toujours parfaite, les
champs peuvent étre soumis a des dégradations telles que des fautes d'épellation et des erreurs
typographiques [8]. Ces erreurs dans les champs rendent la méthode DRL moins efficace, par
exemple, supposons que deux enregistrements concernent une méme personne, ici (Martin, Michel,
M, 19821212) et (Martin, Michael, M, 19821212), une erreur de saisie étant présente dans le champ
prénom d’un enregistrement, la méthode DRL serait mise en défaut quant a la décision de chainage
de ces deux enregistrements.

Pour pouvoir trouver la correspondance des enregistrements malgré la variation de saisie dans leurs
champs a comparer, la méthode de chainage probabiliste des enregistrements (Probabilistic Record
Linkage, PRL) formalisée par Fellegi et Sunter (PRL-FS, voir 1.2.2.1) [6] est une des techniques de
choix dans ce contexte. Avec cette méthode, aprés avoir construit tous les couples
d’enregistrements, chaque enregistrement provenant d’une des bases de données a chainer, un
poids (weight) de concordance et un poids de discordance fondés sur les ratios de log vraisemblance
sont estimés pour chaque champ d’enregistrement. Pour un couple d’enregistrements, son poids est
calculé en additionnant le poids de concordance ou le poids de discordance de chaque champ. Dans
un couple d’enregistrements, si les contenus pour un champ sont les mémes, le poids de
concordance de ce champ est utilisé pour le calcul du poids du couple d’enregistrements ; sinon c’est
le poids de discordance de ce champ est utilisé. Pour la décision de chainage, si le poids du couple
d’enregistrements est supérieur a un seuil de décision (decision threshold) déterminé, ce couple
d’enregistrements est considéré comme un couple a chainer [35].

La méthode de chainage PRL-FS est une des méthodes de chainage les plus utilisées. L'estimation des
parametres requis pour le calcul des poids de couples d’enregistrements et le choix du seuil de
décision est une étape cruciale du processus de la méthode PRL-FS [11,29]. L'utilisation de
I'algorithme EM (espérance-maximisation) pour estimer les parametres est reconnue comme une des
méthodes les plus efficaces [15,23]. Dans la littérature, de nombreuses études décrivent le chainage
d’enregistrements par le PRL-FS [11,22,24,36—-38], mais a notre connaissance, la mise en ceuvre de
I'algorithme EM pour estimer des parameétres requis ainsi que le choix du seuil de décision a I'aide
d’un des parametres estimés est rarement décrite en détails.
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L'objectif de cette étude est donc de proposer cette description détaillée de I'implémentation de la
méthode de chainage PRL-FS ainsi que son évaluation. Dans cette étude, on a formalisé les
parameétres requis dans I'implémentation du PRL-FS, puis on a détaillé I'estimation des parametres
par l'algorithme EM. Avec les jeux de données synthétiques sachant quels couples d’enregistrements
concernent les mémes personnes, la comparaison des parameétres estimés avec les parametres
observés est effectuée. La méthode PRL-FS est implémentée en utilisant les parametres estimés, puis
est comparée avec la méthode DRL vis-a-vis du taux de mauvaises décisions et du temps de calcul.

2.2.2. Matériel et méthodes

2.2.2.1. Approche globale pour implémenter le PRL-FS

Notre étude de I'implémentation de la méthode de chainage PRL-FS se décompose en quatre étapes
successives (Figure 2.5). Aprés avoir construit des couples d’enregistrements dont chaque
enregistrement provient d’une des bases de données, un poids est calculé pour chaque couple
d’enregistrements. Un seuil de décision est ensuite déterminé, les couples d’enregistrements dont le
poids est supérieur a ce seuil seront considérés comme impliquant la méme personne. Enfin, une
évaluation du résultat de chainages des enregistrements est réalisée.

Construire les Calculer les poids de Prendre la décision .
A N Evaluer la méthode
couples chaque couple des chainages a I'aide de chainage
d’enregistrements d'enregistrements d'un seuil de décision g

Figure 2.5 Protocole d’évaluation de I'implémentation de la méthode de chainage PRL-FS

2.2.2.2. Construction des couples d’enregistrements

Dans cette étude, le chainage est effectué avec les jeux de données synthétiques, car, pour évaluer la
méthode de chainage des enregistrements, on a besoin de linformation sur la vérité de
correspondances des enregistrements comme le ferait un gold standard pour établir la validité des
chainages. Une telle information est tres difficile a obtenir sur les données réelles qui ne partagent
pas de clé d’identification commune, car elle nécessite une vérification de tous les enregistrements a
comparer entre deux sources de données, ce qui serait un travail considérable.

Le couple des jeux de données (A et B) est créé par un algorithme de genese des données
synthétiques (2.1). Chaque jeu de données générées contient 1 000 enregistrements, et chaque
enregistrement contient des champs nom, prénom, sexe, date de naissance et une clé d’identification
unique. Les erreurs typographiques sont introduites dans 10%, 10%, 1% et 10% des champs nom,
prénom, sexe, date de naissance, respectivement (soit dans environ 30% des enregistrements).

Pour rappel, les couples d’enregistrements qui sont I'objet du processus de chainage des jeux de
données A et B sont tous les couples d’enregistrements possibles résultant du produit cartésien
entre ces 2 jeux de données.

2.2.2.3. Calcul des poids de chaque couple d’enregistrements

Les poids des champs dans la méthode PRL-FS sont définis comme les rapports de log vraisemblance
fondés sur les parametres m et u, ol m est la probabilité que les contenus pour un champ soient
identiques étant donné que le couple d'enregistrements concerne a la méme personne, et u est la
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probabilité que les contenus pour un champ soient identiques étant donné que le couple
d'enregistrements correspond a des personnes différentes [39]. Pour un couple d'enregistrements
donné, si les contenus pour le champ i sont identiques, alors le poids de ce champ est :

w;" = log,(m;/u;) (2.1)

si les contenus pour le champ i sont différents, alors le poids de ce champ est :

wi =log((1 —my)/(1—wy)) (2.2)
En général, Wi+ est une valeur positive et w; est une valeur négative.

Pour un couple d’enregistrements j, son poids est calculé comme la somme des poids de tous les
champs au sein de ce couple d'enregistrements :

wl =3 (wi x1[y = 1] +wi x 1y = 0]) (2.3)

ou:
yi] est une indicatrice (binaire), elle est égale a 1 si les contenus du champ i sont identiques au sein
du couple d’enregistrements j, sinon elle est égale a 0.

2.2.2.4. Décision de chainage des enregistrements

Pour prendre la décision de chalnage, ie. choisir entre chainer ou ne pas chainer les 2
enregistrements composant un couple, le poids de chaque couple d’enregistrements peut, dans le
cas le plus simple, étre confronté a seuil de décision déterminé. Les couples d’enregistrements ayant
un poids supérieur au seuil sont considérés comme des couples a chainer, sinon ils sont considérés
comme des couples a ne pas chainer. Le choix du seuil est une étape importante du processus de
chainage car il aura une incidence fondamentale sur le résultat de chainages.

En utilisant I'information sur la vérité des correspondances des enregistrements, le seuil de décision
optimal est facile a trouver a l'aide d'une ROC-analyse [40]. Mais cette information étant inconnue
dans la pratique, nous proposons d’utiliser le paramétre p, ie. la proportion de couples
d’enregistrements impliquant une seule et méme personne parmi tous les couples d’enregistrements
possibles entre deux jeux de données. Supposons que les jeux de données A et B contiennent
respectivement Ny et N enregistrements, le nombre de couples d’enregistrements concernant les
méme personnes peut donc étre calculé par p X Ny X Ng. En triant les couples d’enregistrements
selon leurs poids en ordre décroissant, il parait raisonnable de choisir une valeur de seuil de décision
a proximité du poids du (p X N4 X NB)éme couple d'enregistrements, notamment si I'on accorde du
crédit a la valeur informationnelle de ces poids.

2.2.2.5. Estimation des parametres m, u et p par I'algorithme EM

Pour calculer les poids de concordance et de discordance d’un champ i, on a besoin des valeurs des
paramétres m; et u;. La valeur du paramétre p est également nécessaire et ce en dehors du choix du
seuil de décision. Afin d’estimer ces parameétres, I'algorithme EM —-méthode d’estimation du
maximum de vraisemblance impliquant des variables non observées— peut donc étre utilisé. Cette
méthode commence par une initialisation des parametres avec des valeurs raisonnables. L'étape E
calcule I'espérance de la fonction de vraisemblance en utilisant les valeurs initiales des parametres.
L'étape M maximise la fonction de vraisemblance en utilisant I'espérance calculée a I'étape E afin
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d’obtenir de nouveaux parametres. On itere les étapes E et M jusqu'a ce que les estimations de tous
les parametres convergent [41-43].

Formulation
Dans le contexte du chainage d’enregistrements, yi] est une information observée qui indique la

concordance ou la discordance du champ i du couple d’enregistrements j (voir 2.2.2.3), et gf est une
information non observée et définie comme :

_ {1 si le couple d'enregistrements j implique une méme personne
~ |0 sile couple d'enregistrements j implique des personne dif férentes

La fonction de log vraisemblance des données complétes est exprimée comme suit [15] :

log f(m,4,p1,¥) = Z}r 97 10g (p TTizy m]" (1 = m)"!)
; , (2.4)
+ 2041 - g log (1 - p) TTE ft (1 = w))
ou:
N est le nombre total de couples d’enregistrements (par exemple, pour les jeux de données A et B
qui contiennent respectivement N4 et N enregistrements, ce nombre est Ny X Ng).
n est le nombre de champs a comparer.

g=1[9% g% ...g"1"

Yio Ve
y=1|: -~
Yy Y

A I’étape E de I'algorithme EM, I'espérance de g/ est calculée comme suit [15] :

plli=1 i i

Elg’ly] = - j
- ' - ' 2.5
pITL, m/ (1 —m) + (1= p) [Ty (1 —u)" (2:2)

A I'étape M de I'algorithme EM, en annulant les dérivées partielles pour chacun des paramétres m;,
u; et p de la fonction (2.4), les parametres estimés sont obtenus comme suit [15] :

~ Zy:l gjyl']
CTTEN g (2.6)

YL - gy

i; = .

DV INCET) 2.7)
A 7:1 g’

p= N (2.8)

Implémentation
Dans la mise en ceuvre de I'algorithme EM pour estimer les paramétres pour la méthode PRL-FS, on
commence par choisir les valeurs de départ des parameétres m;, u; et p, respectivement fixées a 0.9,
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0.1 et 0.0001. Pour la valeur de yij, elle est obtenue par la comparaison des contenus du champ i au
sein du couple d’enregistrements j. En utilisant ces valeurs, I'espérance de gj est calculée dans la
premiere étape E avec I'équation (2.5). Ensuite, I'étape M estime les parametres m;, u; etp en
utilisant I'espérance de g/ calculée a I'étape E avec les équations (2.6) a (2.8). Dans la deuxiéme
étape E, I'espérance de g/ est calculée en utilisant les nouveaux parameétres m;, u; et p estimés a la
premiere étape M. On itére les étapes E et M jusqu'a ce que la différence entre deux valeurs
d’estimation consécutives des paramétres (surtoutp qui nécessite une estimation précise) soit
inférieure a 10, Les m;, u; et p obtenus a la derniére itération seront utilisés pour le calcul des poids
de couples d’enregistrements et le choix du seuil de décision.

2.2.2.6. Evaluation de I'implémentation de la méthode PRL-FS

Pour évaluer la méthode de chainage PRL-FS, on a utilisé 100 couples de jeux de données A et B créés
par notre processus de génération des données synthétiques. Avec chaque couple de jeux de
données A et B, on a effectué le chainage en utilisant respectivement la méthode PRL-FS et la
méthode DRL. La performance de |'algorithme EM pour estimer les paramétres requis dans le PRL-FS
est d’abord évaluée en comparant les parametres estimés avec les parametres observés. Ensuite, la
méthode PRL-FS est évaluée en elle-méme puis comparée avec la méthode DRL vis-a-vis du nombre
d’erreurs de chainage (absence ou exces de chainage), ainsi que du temps de calcul.

2.2.3. Résultats

2.2.3.1. Réalisation d’'un chainage par la méthode PRL-FS

Plagcons-nous dans un processus de chainage d’enregistrements provenant des 2 jeux de données A
et B, chacun contenant 1 000 enregistrements, et pour lesquels des erreurs typographiques sont
introduites dans environ 30% des enregistrements. Aprés avoir construit le produit cartésien des
couples d’enregistrements, la méthode PRL-FS consiste tout d’abord a estimer les parametres m, u et
p par l'algorithme EM. Le Tableau 2.5 présente les parameétres estimés et les poids de concordance et
de discordance qui en résultent (a I'aide des équations 2.1 et 2.2), avec une simplification de
notation pour les champs nom, prénom, sexe et date de naissance qui sont respectivement notés C1,
C2,C3 et C4.

Champ m; u; Poids de concordance  Poids de discordance p
C1 0.81676  0.00016 12.342 -2.448
c2 0.81156  0.00305 8.053 -2.403
0.000663
c3 0.98869  0.49952 0.985 -5.467
ca 0.80696  0.00066 10.267 -2.372

Tableau 2.5 Paramétres estimés et poids de concordance et de discordance calculés en utilisant ces paramétres

Ensuite, au sein du chaque couple d’enregistrements, les champs sont comparés, le résultat des
comparaisons est représenté sous la forme d’un pattern se composant de 4 codes binaires. Les 4
codes signifient respectivement la concordance (représentée par 1) ou la discordance (représentée
par 0) des champs C1, C2, C3 et C4. Le poids du couple d’enregistrements est calculé a 'aide des
équations 2.3 en utilisant I'information fournie par le pattern correspondant au couple. Par exemple,
pour un couple d’enregistrements dont le résultat de comparaison des champs est 1110
(concordances des champs C1, C2 et C3 et discordance du champ C4), son poids est 12.342 + 8.053 +
0.985 —2.372 = 19.008.
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Le Tableau 2.6 résume tous les patterns possibles, ainsi que la fréquence de chaque pattern (la
fréquence d’'un pattern est le nombre de couples d’enregistrements dont les résultats de
comparaisons de champs correspondent a ce pattern). Le poids des couples d’enregistrements ayant
ces 16 combinaisons de concordance et de discordance des champs sont aussi listés.

Pattern Nombre de coulpes Poids  Nombre cumulé
(C1c2c3ca) d’enregistrements
1111 353 31.65 353
1101 3 25.19 356
1011 80 21.19 436
1110 81 19.01 517
0111 81 16.86 598
1001 1 14.74 599
1100 3 12.56 602
0101 1 10.40 603
Seuil de décision
1010 108 8.55 711
0011 334 6.40 1045
0110 1516 4.22 2561
1000 70 2.09 2631
0001 337 -0.05 2968
0100 1553 -2.23 4521
0010 497293 -6.23 501814
0000 498186 -12.69 1000000

Tableau 2.6 Tous les patterns possibles pour les résultats de comparaisons des champs et leurs fréquences (classés en
ordre décroissant selon les poids des couples d’enregistrements)

Pour choisir le seuil de décision de chainage, le parametre p est utilisé. Grace a ce parametre, le
nombre estimé de couples d’enregistrements impliquant une seule et méme personne est estimé
parp X Ny X N, soit 0.000663 x 1000 x 1000 = 663. Ensuite, en triant les couples d’enregistrements
par ordre décroissant de poids (voir le Tableau 2.6), la valeur du seuil de décision a choisir doit étre a

éme

proximité du poids du 663" couple d'enregistrements, soit entre 8.55 et 10.40. Par conséquent, les
couples d’enregistrements ayant un poids supérieur a 8.55 sont considérés comme des couples a
chainer, au contraire des autres couples d’enregistrements qui sont considérés comme des couples a

ne pas chainer.

2.2.3.2. Evaluation de I'exactitude de I'estimation des paramétres

Le processus de chainage a été répété 100 fois avec différents jeux de données A et B, au sein de
chaque processus, et une estimation des parameétres par l'algorithme EM est effectuée. Sur 100
réalisations, les valeurs des paramétres ont en moyenne convergé apres 21 itérations des étapes E et
M. Pour évaluer I'exactitude de I'estimation, on a comparé les 9 parametres estimés (les paramétres
m et u pour les 4 champs nom, prénom, sexe et date de naissance, respectivement, et le
paramétre p) avec les parametres observés correspondants.

Le Tableau 2.7 résume les différences entre ces deux types de parameétres m etu sur les 100
réalisations, les parametres estimés et observés pour le champ i sont respectivement notés 1i;, il; et
m;, u;.
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min(|m; — m;|) max(|m; —m;|) mean(|m; — m;|)

c1 0.00044 0.03047 0.00879

c2 0.0001 0.03219 0.00953

c3 2.62x10° 0.00915 0.00238

c4 7.27 x10° 0.03047 0.00908
min(|%; — w;|) max(|8; — ;) mean(|&; — u;|)

c1 5.43 x10” 1.83x10” 5.08 x10°

c2 1.74 x10” 1.73 x10° 4.19x10°

c3 1.18 x10” 1.57 x10” 4.85x10°

c4 2.19x10” 1.67 x10” 5.55x10°°

Tableau 2.7 PRL-FS : différences entre parameétres estimés et observés sur 100 réalisations

Pour le parametre p, sur 100 réalisations, la différence moyenne entre ses valeurs estimées et
observées (mean(|p — p|)) est 3.44x10°%, la différence minimale (min(|p — p|)) et la différence
maximale (max(|p — p|)) sont respectivement 2.49x10™ et 1.00 x10°®.

On peut observer que les différences entre ces 9 parametres estimés et observés sont toutes tres
faibles. Pour évaluer l'impact éventuel de ces légéres différences sur la décision de chainage, on a
utilisé respectivement ces deux types de parameétres pour le calcul des poids de couples
d’enregistrements et pour le choix du seuil de décision. L'utilisation des parametres estimés ou
observés mene exactement aux mémes résultats de chainage.

Quant au temps de calcul d’une telle estimation, sur une station de travail avec un CPU de 2,0 GHz
(Intel (R) Xeon (R) E5-2620) et 16 Go de RAM, I'algorithme EM étant implémenté en R (version
2.15.1) [33], il était en moyenne de 30,29 secondes.

2.2.3.3.  Evaluation du résultat de chainage par la méthode PRL-FS

Afin de démontrer la meilleure performance de la méthode PRL-FS par rapport a la méthode DRL, le
processus de chainage est effectué avec le méme couple de jeux de données par chacune de ces
deux méthodes. Ce processus a été répété 100 fois avec, a chaque fois, un nouveau couple de jeux
de données utilisé. La validité des chalnages est évaluée par rapport a I'information sur la vérité de
correspondances des enregistrements, utilisée comme gold standard. Vis-a-vis d’un résultat de
décision de chainage, on peut donc parler de vrai positif (VP, chainage de deux enregistrements
impliquant la méme personne), faux positif (FP, chainage de deux enregistrements impliquant des
personnes différentes), faux négatif (FN, non chainage de deux enregistrements impliquant la méme
personne) ou vrai négatif (VN, non chainage de deux enregistrements impliquant des personnes
différentes). Le Tableau 2.8 montre les nombres cumulés de ces 4 catégories de résultats menés par
les méthodes DRL et PRL-FS sur 100 réalisations.

Dans ce tableau, on peut constater que la méthode DRL ne génere aucun faux négatif, car la décision
de chalnage de cette méthode est fondée sur une concordance exacte de tous les champs comparés.
Cependant, elle génere un nombre considérable de faux négatifs, environ 47% des couples
d’enregistrements impliquant la méme personne ne peuvent pas étre chainés avec cette méthode.
En revanche, la méthode PRL-FS permet de chainer environ 95% des couples d’enregistrements
concernant la méme personne, aux dépens de la génération de certains faux positifs.
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Vérité de correspondances

Méme personne Personnes différentes
DRL a chainer 35582 0
a ne pas chainer 31140 99933278
a chainer 60605 413
PRL-FS R N
a ne pas chainer 6127 99932855

Tableau 2.8 Nombres cumulés de 4 catégories de résultats (VP, FP, FN et VN) par les méthodes DRL et PRL-FS (100
réalisations)

Outre la comparaison des résultats menés par les deux méthodes de chainage présentés en nombres
cumulés sur 100 processus, on compare, dans la suite, la performance de ces deux méthodes sur
chacun de ces 100 processus. La Figure 2.6 présente le nombre de faux négatifs générés par le DRL
(courbe en vert) et les nombres de faux négatifs et de faux positifs générés par le PRL-FS (diagramme
empilé en rouge et bleu). On peut constater que l'utilisation du PRL-FS au lieu du DRL permet une
réduction moyenne de 246 mauvaises décisions sur 10° couples d’enregistrements.

340 -
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100 | = FP (PRL-FS)

FN (DRL)

Nombres de mauvaises décisions
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Numeéro de processus

Figure 2.6 Nombres de mauvaises décisions dans chacun des 100 processus de chainage par les méthodes DRL et PRL-FS

Un autre critére pour évaluer la performance de la méthode de chainage est le temps nécessaire
pour achever un processus de chalnage. Les temps de calcul moyens sur 100 processus pour le DRL et
le PRL-FS sont respectivement 10.78 et 44.48 secondes, ces temps de calcul apparaissant
relativement stables entre les processus (Figure 2.7).
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Figure 2.7 Temps de calcul du DRL et du PRL-FS sur 100 réalisations
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2.2.4. Discussion et Perspective

L'estimation des parameétres requis pour le calcul des poids de couples d’enregistrements et le choix
du seuil de décision est un aspect important de la méthode de chainage PRL-FS, mais a notre
connaissance, la description en détail de la mise en ceuvre de I'estimation ainsi que l"utilisation d’un
des parametres estimés pour le choix du seuil de décision sont rarement présentées dans la
littérature. Ce travail a donc détaillé I'estimation des parameétres requis et la réalisation du processus
de chainage PRL-FS a I'aide des parametres estimés, afin de fournir une méthodologie a suivre pour

les personnes souhaitant implémenter le PRL-FS voire ses variantes dans leurs travaux.

Dans cette étude, pour évaluer I'estimation des paramétres, chaque processus de chainage est
réalisé en utilisant respectivement les parametres estimés et observés. On a observé que |'utilisation
de ces deux types de paraméetres méne exactement aux mémes résultats de chainages dans les 100
processus, ce qui démontre que l'algorithme EM est une méthode efficace pour estimer les
paramétres requis dans le PRL-FS.

Pour les résultats de chainage obtenus dans les 100 processus, par rapport a la décision fondée sur
une concordance exacte de tous les champs comparés (la méthode DRL) qui permet de chainer
seulement environ 53% des couples d’enregistrements impliquant les mémes personnes, la méthode
PRL-FS permet de chainer environ 95% des couples impliquant les mémes personnes, au dépend de
générer environ 4 faux positifs sur 10° couples d’enregistrements et de consommer 33.7 secondes en
plus en moyenne. Cette méthode devrait étre particulierement intéressante pour combiner les
données dispersées des mémes patients —contenant éventuellement des erreurs typographiques—
servant a la recherche épidémiologique. En revanche, dans la production de soins, le chafnage a tort
des enregistrements peut entrainer des conséquences graves, ce qui doit étre absolument évité.
Pour éliminer les faux positifs générés avec cette méthode, une vérification manuelle des couples
d’enregistrements ayant des poids proches de la valeur du seuil de décision doit donc étre effectuée.

Le PRL-FS est une méthode couramment utilisée grace a son efficacité et a sa simplicité ; cependant,
cette méthode présente certaines limites. On peut constater que les poids des couples
d’enregistrements calculés dans cette méthode sont les valeurs discretes avec peu de modalités. La
capacité de discriminer les couples d’enregistrements entre eux avec ces poids est donc restreinte.
Par exemple, dans la section 2.2.3.1, a I'aide du parametre p estimé, on devrait prendre la décision
de chainages pour les 663 premiers couples d'enregistrements (étant classés en ordre décroissant
selon leurs poids), mais on a décidé de chainer que les 603 premiers couples d'enregistrements, car
les 603°™ au 711°™ couples d'enregistrements ont le méme poids (voir le Tableau 2.6). Par
conséquent, les éventuels faux négatifs sont générés.

Par ailleurs, on a constaté que, par exemple, pour le champ prénom dans deux couples
d’enregistrements tels que ("Philippe", "Philipe") et ("Philippe", "Nicolas"), le méme poids de
discordance est attribué pour ces deux couples de prénomes, alors que la discordance dans le premier
couple est possiblement et seulement causée par une erreur d'épellation.

Pour élargir les modalités des poids des couples d’enregistrements, et aussi pour prendre en compte
les similarités des chalnes de caractéres dans les champs a comparer, une extension de la méthode
PRL-FS est proposée par Winkler [9]. Avec la méthode de Winkler, aprés avoir calculé le score de
similarité des chaines de caracteres dans les champs, une série de poids pour chaque champ est
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estimée en fonction du score de similarité du champ. L'implémentation et I'application de cette
méthode ont été rarement présentées, on décrira donc dans la section 2.3 I'implémentation de la
méthode de Winkler qui est fondée sur la méthodologie présentée dans cette section.

2.2.5. Conclusion

Dans cette étude, on a décrit en détail le processus de I'implémentation de la méthode de chainage
PRL-FS ainsi que son évaluation. Les parametres requis dans l'implémentation du PRL-FS sont
formalisés, et I'estimation de ces parameétres par l'algorithme EM est détaillée. Le PRL-FS est
implémenté a 'aide des parameétres estimés, puis il est comparé avec le DRL a I'égard du taux de
mauvaises décisions et du temps de calcul. Les résultats sont: (1) la réalisation d’un processus de
chafnage par la méthode PRL-FS, (2) un algorithme EM efficace pour estimer les paramétres, (3) la
démonstration que le PRL-FS est meilleur que le DRL. En outre, notre étude permet de faciliter la
mise en ceuvre de la méthode PRL-FS.
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2.3. Implémentation de la méthode chainage probabiliste des
enregistrements d’apres Winkler

2.3.1. Introduction

Chainer correctement et efficacement les enregistrements des mémes patients distribués dans
différentes sources de données est essentiel pour la prestation des soins et la recherche
épidémiologique. En raison de la législation de protection de la vie privée, |'utilisation d'un identifiant
unique du patient —tel que le numéro de sécurité sociale— pour chainer les enregistrements des
patients n’est pas autorisée dans de nombreux pays [11]. Pour rendre le chainage possible, on a
comparé une série de champs d’identification disponibles (par exemple, nom, prénom, sexe et date
de naissance, etc.) dans les couples d’enregistrements dont chaque enregistrement provient d’une
source de données, afin de prendre une décision de chainage selon une considération globale des
résultats des comparaisons de chaque champ. Malheureusement, ces champs sont parfois soumis a
des erreurs typographiques [26,32,44]. Par conséquent, on a besoin d'une méthode de chafnage
efficace avec une base théorique solide pour chainer les enregistrements des patients.

De nombreuses méthodes de chainage des enregistrements ont été introduites et utilisées au cours
des derniéres décennies. Une stratégie de chainage couramment utilisée est le chainage probabiliste
formalisée par Fellegi et Sunter (PRL-FS) [6]. Dans cette méthode, a chaque champ d'enregistrement
est attribué un poids de concordance et un poids de discordance fondés sur les ratios de log
vraisemblance. Pour un couple d’enregistrements, son poids est calculé en additionnant le poids de
concordance ou de discordance de chaque champ au sein du ce couple. Si les contenus pour un
champ sont identiques, le poids de concordance de ce champ est utilisé pour le calcul du poids du
couple d’enregistrements ; sinon le poids de discordance de ce champ est utilisé. Pour la décision de
chainage, le couple d’enregistrements peut étre considéré comme un couple a chainer si son poids
est supérieur a un seuil de décision déterminé [35].

La méthode PRL-FS est relativement facile a mettre en ceuvre, mais sa limite tient au fait que le
résultat de comparaisons des champs est binaire (concordance/discordance). Par exemple, pour le
champ nom dans deux couples d’enregistrement tels que ("Durand", "Durant") et ("Durand",
"Nicolas"), le méme poids est attribué pour ces deux couples de noms, comme ils sont tous
discordants. Jaro a proposé que le poids attribué pour le champ doit étre proportionnel a la mesure
de similarité entre les chaines de caractéres dans ce champ [15]. Winkler a ensuite présenté une
méthode de chainage probabiliste des enregistrements (PRL-W) qui tient compte de la similarité
entre les chaines de caractéres dans le calcul du poids des champs [9].

Dans la méthode de PRL-W, la similarité entre les chaines de caractéres dans chaque champ a
comparer est quantifiée par un score normalisé entre 0 et 1. Plus le score est proche de 1, plus les
chaines sont similaires. L'intervalle du score [0,1] est divisé en une collection de sous-intervalles
disjoints, pour chaque champ et pour chaque sous-intervalle, un poids est attribué, contrairement au
PRL-FS ou chaque champ a seulement deux poids possibles.

Winkler a formalisé le calcul de ces nouveaux poids pour les champs quand la vérité de
correspondances des enregistrements (c’est-a-dire la connaissance de quels couples
d’enregistrements concernant les mémes personnes et de quels couples concernant les personnes
différents) est préalablement connue [9]. A notre connaissance, I'application et I'implémentation de
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la méthode PRL-W dans la pratique (en l'absence de la vérité de correspondances des
enregistrements) n’ont jamais été détaillées dans la littérature. Dans cette section du manuscrit, on
décrit en détails comment utiliser I'algorithme EM pour estimer les parametres nécessaires a la mise
en ceuvre du PRL-W, et on formalise les équations utilisées dans les étapes d’espérance et de
maximisation. Pour évaluer I'exactitude de I'estimation, on compare chaque parameétre estimé avec
le paramétre observé correspondant. Enfin, on compare la performance des méthodes PRL-FS et
PRL-W en utilisant les jeux de données synthétiques.

2.3.2. Matériel et méthodes

2.3.2.1. Jeux de données

Pour évaluer la performance des méthodes de chainage des enregistrements, on a besoin de la vérité
des correspondances des enregistrements avec lesquelles on peut confronter notre résultat des
chafnages. Un tel travail utilisant des données réelles nécessitera des vérifications extrémement
coliteuses sans étre slr de trouver tous les faux positifs (chainage de deux enregistrements
concernant les personnes différentes) et les faux négatifs (non chainage de deux enregistrements
concernant la méme personne) dans le résultat de chainage. On a donc choisi d’effectuer notre
étude en utilisant les jeux de données synthétiques.

Dans cette étude, le couple des jeux de données est créé par un algorithme de genéese des données
synthétiques (2.1). On a choisi chaque jeu de données contenant 1 000 enregistrements. Les types
d'erreurs sont omission, insertion, substitution ou inversion d'un ou plusieurs caracteres dans les
champs nom, prénom, sexe et date de naissance. Ces quatre types d'erreurs ont été choisis d'apres
une étude de validation des données de patients [32], dans laquelle ce sont des erreurs
typographiques les plus communes dans les champs d'identification. Ces erreurs ont été appliquées a
une certaine proportion d'enregistrements dans chaque jeu de données générées. Dans la littérature,
la proportion d'erreurs typographiques varie de 8,5% a 36,5% dans différentes bases de données
étudiées [11,12,32]. Par conséquent, dans cette étude, on a choisi que les erreurs étaient appliquées
a approximativement 30% des enregistrements sélectionnés aléatoirement dans chaque jeu de
données. Pour la distribution des erreurs parmi les enregistrements perturbés, il y a 32%, 32%, 32%
et 4% d'erreurs dans les champs nom, prénom, sexe et date de naissance, respectivement. Un
enregistrement peut avoir plusieurs champs avec des erreurs. Dans nos jeux de données générées,
environ 90% des enregistrements a des erreurs dans un seul champ, 9% des enregistrements a des
erreurs dans deux champs, 0,9% des enregistrements a des erreurs dans trois champs et 0,1% des
enregistrements a des erreurs dans tous les champs. Le processus de genese des jeux de données
synthétiques a été répété 100 fois, donc I'évaluation des méthodes de chainage des enregistrements
reflete le résultat dans 100 exécutions.

2.3.2.2. Calcul des poids de chaque couple d’enregistrements

Par rapport a la méthode PRL-FS, Winkler a amélioré le calcul du poids des champs, la similarité entre
les chaines de caracteres dans les champs a comparer est prise en compte. Dans la méthode PRL-W,
la similarité entre les chaines est quantifiée par la distance Jaro-Winkler (voir la section 1.1.1.2).
Cette distance prend simultanément en compte la longueur de chaque chaine de caractéres, le
nombre de caracteres communs et le nombre de transpositions de caractéres entre les deux chaines.
Cette distance est représentée sous la forme d’un score normalisé entre 0 et 1, qui est proportionnel
au degré de similitude entre les chaines.
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Dans notre étude, on a utilisé la fonction de comparaison des chaines de caractéres « jarowinkler »
dans le package de R « RecordLinkage » pour calculer le score de similarité Jaro-Winkler (JWSS) [45].
Par exemple, en utilisant cette fonction avec ses arguments par défaut, les JWSS des couples de
noms ("Durand", "Durant") et ("Durand", "Nicolas") sont 0,9333 et 0,4365, respectivement. Pour le
champ date de naissance, on a considéré ses valeurs au format de date comme des chaifnes de
caracteres dans le calcul du score de similarité, le JWSS pour les dates de naissance peut donc étre
calculé comme pour les noms. Par exemple, le JWSS pour ("08/12/1982", "12/08/1982") est de 0,95.
Pour le champ sexe, ses valeurs sont normalisées en « M» ou « F» par un prétraitement de
données, donc le JWSS pour le champ sexe ne peut qu’étre 0 ou 1.

Comme le PRL-FS, les poids des champs dans le PRL-W sont aussi les rapports de log vraisemblance,
mais les probabilités m et u sont définies différemment. Aprés avoir calculé le score de similarité
pour chaque champ dans chaque couple d’enregistrements, I'intervalle du score [0,1] est divisé en
une collection de [ sous-intervalles disjoints, pour chaque champ i et pour chaque sous-
intervalle s ;, m; s, , est la probabilité que le score de similarité du champise situe dans s;
sachant que le couple d’enregistrements concerne la méme personne, et le Ui, ; est la probabilité
que le score de similarité du champi se situe dans si; sachant que le couple d’enregistrements
concerne les personnes différentes. Si le champ i a un score de similarité dans sy ;, alors le poids de
ce champ est :

Wi,Sk'i = lOgZ(mi,Sk’i/ui,Sk’i) (29)

Pour un couple d’enregistrements j, son poids est calculé comme la somme des poids de chaque
champ :

wl =31 (Wis,, X I[JWSS] € s5p4]) (2.10)
ou:
n est le nombre de champs a comparer.
]WSSij est le score de similarité Jaro-Winkler du champ i au sein du couple d’enregistrements j.

Sk,i est la k'€ sous-intervalle pour le champ i.

La définition des sous-intervalles disjoints s; ; pour le champ i est présentée dans le Tableau 2.9. La
largeur des sous-intervalles est généralement de 0,02, sauf les cas suivants :

e Pour les champs nom et prénom, le [0, 0.6 est considéré comme le premier sous-intervalle,
car des couples de noms et de prénoms ayant un JWSS inférieur a 0,60 sont associés —dans
la majorité des cas— a des couples d’enregistrements concernant des personnes différentes
[9].

e Pour le champ date de naissance, le [0, 0.8 est considéré comme le premier sous-intervalle,
car des couples de dates ayant un JWSS inférieur a 0,80 sont généralement associés a des
couples d’enregistrements concernant des personnes différentes selon notre observation.

e Pour le champ sexe, sa valeur ne peut qu’étre « M » ou « F », donc le JWSS pour ce champ
peut seulement étre O ou 1.

Le JWSS égale a 1 est traité séparément, car cela signifie que les contenus du champ sont identiques.
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Champ (i)
sous-intervalle Date de
du JWSS Nom Prénom Sexe naissance
i = i=2 i=3 i — 4
[0, 0.60[ So s0
[0.60, 0.62[ s1 s1
[0.62, 0.64] s2 s2
[0.64, 0.66[ s3 s3
[0.66, 0.68] s4 s4 0
[0.68, 0.70[ 55 s5 : O,SO. -
[0.70, 0.72] s6 s6
[0.72,0.74 s7 s7
[0.74, 0.76] s8 s8
[0.76, 0.78[ s9 s9
[0.78, 0.80[ 510 510 i [if y
[0.80, 0.82[ s11 s11 s1
[0.82, 0.84] s12 s12 s2
[0.84, 0.86[ s13 s13 s3
[0.86, 0.88[ s14 s14 s4
[0.88, 0.90[ s15 s15 s5
[0.90, 0.92[ s16 s16 s6
[0.92, 0.94] s17 s17 s7
[0.94, 0.96] s18 s18 s8
[0.96, 0.98[ s19 s19 s9
[0.98, 1] s20 s20 s10
{1} s21 s21 sl s11

Tableau 2.9 Sous-intervalles du JWSS pour chaque champ

2.3.2.3. Décision de chainages des enregistrements

Comme la méthode PRL-FS, pour prendre la décision de chainages, le poids de chaque couple
d’enregistrements est confronté avec un seuil de décision déterminé. Ce seuil peut étre choisi a I'aide
du parametre p, qui est la proportion de couples d’enregistrements concernant les mémes
personnes parmi tous les couples d’enregistrements possibles entre deux jeux de données. D'apreés la
définition du PRL-W, plus le poids de couple d’enregistrements est élevé, plus la possibilité que le
couple d’enregistrements concerne la méme personne est grande. En triant les couples
d’enregistrements selon leurs poids en ordre décroissant, il est donc raisonnable de choisir une
valeur de seuil de décision a proximité du poids du (p X N, X Nz)¢™¢ couple d'enregistrements (un
chainage implique que deux jeux de données contiennent respectivement N, et Np
enregistrements).

2.3.2.4. Estimation des parametres par l'algorithme EM

En utilisant un couple de jeux de données synthétiques ou la vérité de correspondances des
enregistrements est connue, les parametres m; g, ., U; 5, ; et p pourraient étre calculés comme :

#]WSSi]Esk,L- etle couple d’enregistrements j concerne la méme personne

Mmis, . = ) ; a
ki #couples d’enregistrements concerne la méme personne
#]WSSi]Esk,L- etle couple d’enregistrements j concerne les personnes différentes
LSk,i #couples d’enregistrements concerne les personnes différentes
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__ #couples d’enregistrements concerne la méme personne

#couples d’enregistrements

Cependant, dans la pratique, la vérité de correspondances des enregistrements est inconnue.
L’algorithme EM —une méthode pour trouver des estimations du maximum de vraisemblance des
parametres dans les modeles probabilistes qui dépendent des variables non observées— peut donc
étre utilisé pour estimer ces parametres.

La fonction de log vraisemblance des données complétes est exprimée comme :

1|jwss] Esk’i]>

i,Sk‘i

log f(m,u,plg,y) = X}-; 97 log <p M, Tym
(2.11)

1Jwss] esy ]
i'Sk,i

+ 21 = g log (1 = ) [T o
ou:
g’ est une valeur non observée indiquant si le couple d'enregistrements j concerne la méme
personne (cette valeur doit étre 1 si le couple d'enregistrements j concerne la méme personne; 0
sinon)
N est le nombre total de couples d’enregistrements.
n est le nombre de champs a comparer.

l; est le nombre de sous-intervalles pour le champ i.
g=1g" 9% ... 9"1"

Yio Ve
y=1|: -~
Yy Y

Par itération E, I'espérance de g/ est calculée comme suit :

L I[]WSS‘-I‘ESk,i]
p H?:l ]._[kl:() milsk’i ‘
1[jwss]esy]

l',Sk'i

E[g’ly] = .
Lo’IY] 1JWSsS!esyi] (2.12)

I I
pH?=1 H]é:om + (1 - p) H?=1 H;é:o ui;ski
Par itération M, mettant les dérivées partielles pour chacun des parametres m;, u; et p de la fonction

(2.11) égale a zéro, et en respectant les contraintes suivantes :

o Ipwsslesy

1[jwss]esy]
k=0 mi:sk,i -

— li
=1 et Zk=0 ui,Sk,i
Les parameétres inconnus peuvent donc étre estimés, ils sont analogues aux parameétres estimés dans

le PRL-FS :

P Y, g IJWSS] € s
0,Ski 9’=1gj (2.13)

o T - ghiwss] € s ]
LSk, ?/:1(1 - g (2.14)
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A Z?’=1 g’
- N (2.15)

Dans la mise en ceuvre de I'algorithme EM pour estimer les parametres, aprés avoir initialisé les
parametres M 5, » Uis, ;€L D, au cours des itérations E et M sont obtenues lorsque le critére de
convergence est satisfait. Dans notre étude, on a défini la convergence comme la différence entre
deux valeurs du parameétre p estimé consécutivement inférieur a 10%. Les My s, 0 Uis, ;€1 p obtenus
dans la derniere itération sont utilisés pour le calcul des poids de couples d’enregistrements et le
choix du seuil de décision.

2.3.2.5. Evaluation de I'’exactitude de I'estimation des paramétres et de la performance
de la méthode PRL-W

On a comparé des valeurs estimées et observées de chaque parameétre pour évaluer |'exactitude de
|'algorithme EM dans I'estimation des parameétres requis par le PRL-W. Les résultats de chainages
menés par le PRL-W en utilisant les parameétres estimés et observés ont également été comparés afin
de vérifier si l'inexactitude dans I'estimation peut influer sur le résultat de chainages. Enfin, on a
comparé le PRL-W avec le PRL-FS en ce qui concerne la capacité a réduire le nombre de faux positifs
et de faux négatifs, et aussi le temps de calcul.

2.3.3. Résultats
2.3.3.1.  Exactitude de I'’estimation des parametres requis par le PRL-W

Dans notre étude, la genese du couple de jeux de données A et B, et le processus de chainage
d’enregistrements par la méthode PRL-W ont été répétés 100 fois. Dans |'estimation des parametres,

ieme

les parametres ont convergé a la 12 itération en moyenne. On a comparé les 117 parameétres
estimés (44, 44, 24, et 4 parametres m et u pour les champs nom, prénom, sexe et date de
naissance, respectivement, et le paramétre p) avec les paramétres observés correspondants dans
chacune des 100 exécutions, leurs différences étaient tres faibles, avec des différences minimales et

maximales de 1,38 x 10-'! et 0,0083, respectivement.

Parametre metu
e Comparaison au sein d’un processus de chainage d’enregistrements

La figure 2.8 montre une comparaison de tous les paramétres m; ;, . et u; 5, .estimés et observés de

chaque champ obtenu dans un processus de chainage comme un exemple, qui est aléatoirement
choisi parmi nos 100 processus. On peut observer que chaque parameétre estimé et le parametre
observé correspondant ont été presque parfaitement superposés.
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Figure 2.8 Paramétres estimés et observés de chaque sous-intervalle des champs nom, prénom, sexe et date de
naissance dans un processus de chainage d'enregistrements, voir le tableau 2.9 pour les valeurs des sous-intervalles

Comparaison entre les processus de chainage d’enregistrements

Pour démontrer si I'exactitude de I'estimation dépend des jeux de données, on a comparé chaque
parametre estimé et observé correspondant dans les 100 processus de chainage d’enregistrements.
Les différences entre ces deux types de parametres ont toujours été relativement faibles, et
I’exactitude de I'estimation est stable, indépendamment des jeux de données.

La figure 2.9 affiche des comparaisons des my [9.90,0.92] Observés et estimés dans 100 estimations (en

utilisant 100 couples de jeux de données) choisi a titre d’exemple parmi 116 parametres m et u. On
peut constater que les parametres estimés et observés correspondants ont été presque entierement

superposés, avec les différences absolues entre 1,006 x 10® et 0,0015.
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Figure 2.9 Parameétres m estimés et observés pour le champ « nom » ayant un JWSS dans [0.90, 0.92[ en 100 estimations

Pour évaluer I'impact possible de ces légeres différences entre les parametres m; 5, , et u; s, , estimés

et observés sur le résultat de chainages, on a utilisé ces deux types de parameétres pour calculer le
poids des couples d'enregistrements. Dans chaque processus de chainage, |'utilisation des poids
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calculés par les parametresm;g, . etu;g, , estimés et observés conduit exactement aux mémes

résultats de chainages.
Parametre p

Outre les parametresm;, , etu;g, , on a comparé la différence entre le parametre p estimeé et
observé, et on a mesuré l'impact de cette différence sur le résultat de chainages. La figure 2.10
montre une comparaison entre p et p dans 100 estimations. Les valeurs de p et p correspondant
dans chaque estimation étaient toujours proches, avec des différences (p — p) allant de -4,37 x 10°
45,96 x 10°°.

0,000635
e 0bsErved p
0,00068 ‘ | —a— estimaed p
[
| l
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II .
0,00067 3 ) ']-r'..\
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Figure 2.10 Parameétres p estimés et observés dans 100 estimations

L'impact possible de ces différences sur le résultat de chainage a été évalué comme suit: dans chacun
de nos 100 processus de chainage d'enregistrements, on a utilisé respectivement p et p pour définir
le seuil de décision, et on a compté les nombres de mauvaises décisions générées a l'issue de chaque
processus. On a tracé, dans la figure 2.11, les nombres de faux positifs et de faux négatifs en fonction
des valeurs dep —p. La ligne verticale dans cette figure représente p = p, a gauche de cette
ligne, p < p, et a droite de cette ligne, p < p. On peut constater que plus la valeur p — p est grande,
plus le nombre de faux positifs est élevé ; plus la valeur p — p est faible, plus le nombre de faux
négatif est élevé, ce qui signifie qu’une sous-estimation ou une surestimation de p pourrait conduire
respectivement a une augmentation éventuelle des faux négatifs ou faux positifs.
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Figure 2.11 Relation entre l'inexactitude des estimations et les mauvaises décisions. Les lignes bleue et rouge sont
respectivement les courbes de tendance polynomiale 2éme ordre pour les nombres de faux négatifs et de faux positifs
dans les 100 processus

2.3.3.2. Performance du PRL-W
Réduction des mauvaises décisions par rapport au PRL-FS

En utilisant les mémes jeux de données, on a implémenté respectivement les méthodes de chainage
PRL-FS et PRL-W. Les nombres de mauvaises décisions engendrées par ces deux méthodes ont été
comparés. Comme le montre la figure 2.12, on peut observer que le PRL-W est plus performant que
le PRL-FS sur a la fois la réduction de faux positifs et de faux négatifs dans chacun des 100 processus
de chainages. Sur 10° couples d'enregistrements, le nombre moyen de faux positifs et de faux
négatifs engendrés par les PRL-FS étaient respectivement de 5,01 et 61,63 en moyenne; ces nombres
engendrés par le PRL-W étaient respectivement de 1,64 et 2,38 en moyenne.
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Figure 2.12 Nombres de faux positifs et de faux négatifs engendrés par les deux méthodes PRL dans 100 processus de
chainages

Comparaison des temps de calcul

En plus du nombre de mauvaises décisions, on a comparé le temps de calcul pour effectuer les deux
méthodes (figure 2.13). On a utilisé une station de travail avec un CPU de 2,0 GHz (Intel (R) Xeon (R)
E5-2620) et un RAM de 16 Go, les deux méthodes étaient implémentées en R (version 2.15.1) [33].
Les temps de calcul du PRL-FS et du PRL-W étaient respectivement 128,01 et 155,37 secondes en
moyenne dans les 100 processus.
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Figure 2.13 Temps de calcul des deux méthodes PRL dans 100 processus de chainages
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Afin d'évaluer lI'impact de la taille des jeux de données sur les temps de calcul, on a effectué 10
processus de chainage PRL-W en utilisant respectivement les jeux de données contenant 1000 X
k (k = 1,2,3,4 et 5) enregistrements. Leurs temps de calcul étaient respectivement environ 155,
671, 1422, 2 665 et 3 992 secondes en moyenne dans 10 processus. On peut constater que le temps
de calcul augmente rapidement avec le nombre d'enregistrements dans les jeux de données a
chainer.

2.3.4. Discussion et Perspective

Dans cette étude, on a utilisé les jeux de données synthétiques dont une proportion des
enregistrements contient des erreurs typographiques. La proportion et les types des erreurs
configurés dans les jeux de données sont choisis selon la littérature [32], il s’agit des erreurs
typographiques les plus courantes dans les champs d’identification. Ce travail démontre que le PRL-
W est une méthode efficace pour chainer les jeux de données contenant ces types d'erreurs.

Mais, outre les erreurs typographiques, le probleme de données manquantes dans les champs se
produit aussi fréquemment avec un taux médian de 10,9% [10,46]. On a généré les jeux de données
supplémentaires contenant les valeurs manquantes dans les champs (données non présentées), afin
de tester le PRL-W, et on a constaté que cette méthode présente une limite. Dans le calcul de JWSS
pour les champs, la valeur manquante est considérée comme une chaine vide, le JWSS entre une
chaine vide et une chaine non vide est 0 parce que les contenus dans les deux chaines sont
totalement différents. Le poids du champ correspond au JWSS égale a 0 est donc attribué a un
champ contenant la chaine vide comme pour les champs contenant deux chaines non vides avec des
valeurs totalement différentes (aucune similarité). Il semble inapproprié d’attribuer
systématiquement le méme poids au champ ayant un JWSS égale a 0 sans considérer le facteur de
données manquantes. Par conséquent, dans notre futur travail, on va proposer plusieurs méthodes
pour traiter le probleme des données manquantes dans les champs a comparer.

Une autre limite de la présente implémentation est le temps de calcul pour les jeux de données
contenant un grand nombre d'enregistrements. Avec le PRL-W, un temps de calcul d'environ 155
secondes pour chainer les jeux de données dont chacun contient 1 000 enregistrements devrait étre
acceptable pour la plupart des situations. Mais, dans la pratique, la taille des jeux de données serait
beaucoup plus grande. On a observé que quand la taille des jeux de données est multipliée par k,
I’exécution du processus de chainage PRL-W nécessite environ 2¥ fois plus de temps de calcul. Avec
une telle relation entre la taille des jeux de données et le temps de calcul. La réalisation d’un
chainage de deux jeux de données dont chacun contient 100 000 enregistrements (1 000X k, k =
100), le temps de calcul devrait théoriquement é&tre d'environ 1 550 000 secondes (155X 2%, k =
100), soit d’environ 17 jours et 22 heures. On doit donc chercher une méthode pour réduire le temps
de calcul du PRL-W dans le chainage des jeux de données de grande taille sans altérer la qualité du
chafnage. Pour ce faire, on a fait deux propositions.

La premiere proposition est d’appliquer le procédé de blocking pour réduire le nombre de couples
d'enregistrements a comparer. Ce procédé divise un jeu de données en plusieurs blocs selon une clé
de blocking prédéfinie. Les enregistrements ayant la méme valeur de clé de blocking sont classés
dans le méme bloc [7]. Par exemple, choisir le mois de naissance comme la clé de blocking et définir
("o1", "02", ..., "12") comme les valeurs de clé, un jeu de données peut donc étre divisé en 12 blocs.
Dans un chainage de deux jeux de données dont chacun contient 12 000 enregistrements, sans le
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procédé de blocking, 1,44 x 10® couples d'enregistrements doivent étre comparés ; avec le procédé
de blocking, 12 blocs dont chacun contient environ 1000 enregistrements peuvent étre créés
(supposant que le mois de naissance est uniformément réparti), donc seulement environ 12 x 10°
couples d'enregistrements doivent étre comparés, soit une réduction de 1,32 x 10® couples 3
comparer. La limite de ce procédé est la qualité de données pour la clé de blocking serait exigée. Par
exemple, des erreurs dans la date de naissance telles que l'inversion du jour et du mois pourraient
séparer les enregistrements concernant les mémes personnes en différents blocs, cela génére donc

les faux négatifs dans le résultat de chainages.

La deuxiéme proposition est d’utiliser les échantillons des enregistrements dans chacun des deux
jeux de données a chainer pour effectuer I'estimation des parametres par I'algorithme EM, au lieu
d’utiliser tous les enregistrements. Avec cette méthode, on a besoin de déterminer la proportion
et/ou le nombre minimaux des enregistrements nécessaires pour |'estimation des parameétres, avec
lesquels I'exactitude de I'estimation reste satisfaisante.

2.3.5. Conclusion

On a décrit avec précision comment utiliser I'algorithme EM pour estimer les paramétres nécessaires
a I'implémentation du PRL-W, et on a formalisé les équations utilisées dans les étapes d’espérance et
de maximisation. La meilleure performance du PRL-W par rapport au PRL-FS a été démontrée en
utilisant les jeux de données synthétiques. Les limites du PRL-W ont été discutées, et quelques
améliorations possibles pour le PRL-W ont été proposées.
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Chapitre 3

Adaptation et amelioration des
méthodes de chainage existantes

Ce chapitre se compose de trois sections :
La section 3.1 est tirée d’une soumission en cours :

« Improving Probabilistic Record Linkage Method with Field Similarity Consideration Faced with
Missing Data »

pour le “JAMIA”.

La section 3.2 est tirée d’une soumission en cours :

« An Alternative Method for Weight Computation of Probabilistic Record Linkage with Field
Similarity Consideration »

pour le “JBHI”.

La section 3.3 est traduite (avec une adaptation et modification pour ce manuscrit) de la publication :

« An empiric weight computation for record linkage using linearly combined fields' similarity
scores »

Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC), 2014 36th Annual International Conference of
the IEEE, pages 1346-1349

Xinran Li, Aline Guttmann, Jacques Demongeot, Jean-Yves Boire, Lemlih Ouchchane
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3.1. Amélioration de la méthode probabiliste d’apres Winkler face
aux données manquantes dans les champs

3.1.1. Contexte

Aujourd’hui, de plus en plus d’enregistrements médicaux électroniques de patients sont distribués
dans les systémes d'information hétérogenes [2], et la combinaison des enregistrements des mémes
patients est souvent nécessaire que ce soit pour la pratique clinique ou la recherche. Pour savoir
quels enregistrements concernent les mémes patients sans |'identifiant unique a travers différents
systemes, on peut comparer les champs d'identification communs (par exemple nom, prénom, sexe
et date de naissance) entre deux enregistrements. Pour réaliser une telle tdche, de nombreuses
méthodes de chafnage d'enregistrements ont été proposées et appliquées au cours des derniéres
décennies. A notre connaissance, la méthode étendue du chainage probabiliste des enregistrements
Fellegi-Sunter en tenant compte de la similarité des champs proposée par Winkler (PRL-W) [9], est
I'une des méthodes les plus efficaces pour effectuer le chainage d’enregistrements lorsque les
champs d’enregistrement ont des erreurs typographiques. On a implémenté le PRL-W et on a
mesuré sa performance dans une étude précédente [25].

Dans la méthode PRL-W, a chaque champ est attribuée une série de poids en fonction de la similarité
de champ. Pour quantifier la similarité entre deux chaines pour un champ, le score de similarité Jaro-
Winkler (JWSS) est utilisé [9]. Ce score est normalisé entre 0 (aucune similarité) et 1 (concordance
exacte). L'intervalle du score [0,1] est divisé en une collection de sous-intervalles s, disjoints. Le
poids du champ i est le rapport de log-vraisemblance entre les probabilités m; s, , etu;, ,, oum;g,

est la probabilité que le score de similarité du champi se situe dans sj; sachant que le couple
d’enregistrements concerne le méme patient, et le u; 5, ; est la probabilité que le score de similarité

du champ i se situe dans sy; sachant que le couple d’enregistrements concerne les patients
différents [9]. Pour un couple d’enregistrements, son poids est la somme des poids de chaque champ
au sein de ce couple d'enregistrements. Pour prendre une décision de chalnage, on peut comparer le
poids du couple d'enregistrements avec un certain seuil, au-dessus duquel le couple
d'enregistrements peut étre considéré comme couple a chainer, et en dessous duquel le couple
d'enregistrements peut étre considéré comme couple a ne pas chainer [7].

Le PRL-W possede une solide base théorique et est une méthode efficace pour chainer les jeux de
données contenant des erreurs typographiques courantes, telles que |'omission, l'insertion, la
substitution ou la transposition d'un ou de plusieurs caractéres dans les champs d’identification.
Mais cette méthode a une limite, elle ne peut pas traiter efficacement le probléme de données
manquantes dans les champs, qui s'est souvent produite avec un taux médian de données
manquantes de 10,9% selon une étude de Forster [10]. La méthode PRL-W traite passivement les
données manquantes comme suit : une donnée manquante dans le champ est considérée comme
une chaine vide, et le JWSS pour les chaines « vide, non vide » ou les chalnes « vide, vide » est O car il
n'y a pas d’informations valables fournies par le champ pour calculer le JWSS, et le poids du champ
correspondant a JWSS étant 0 est donc attribué. Il semble inapproprié d'attribuer le méme poids
pour les champs contenant des données manquantes comme pour les champs non vides contenant
les données totalement différentes (aucune similarité).
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Par conséquent, on a étudié les solutions existantes pour traiter les données manquantes dans les
champs d'identification dans la littérature, et on a sélectionné certaines solutions pertinentes parmi
elles pour étre adaptées pour la méthode PRL-W afin d’améliorer sa performance face a des données
mangquantes, ils sont : attribuer un poids de zéro pour le champ contenant des données manquantes
[47]; estimer un poids pour le champ contenant les données manquantes comme il le fait pour
estimer les poids de concordance et de discordance du champ fondés sur le rapport de log-
vraisemblance [23]; et utiliser un algorithme de l'imputation de distance (Distance Imputation
Algorithm) qui estime le poids du champ contenant des données manquantes fondé sur le résultat de
comparaisons des autres champs au sein du méme couple d’enregistrements [46]. Ces solutions ont
été initialement congues pour la méthode PRL-FS et ont certaines limites. On a donc proposé de les
adapter et de les améliorer afin de pouvoir étre appliquée pour la méthode PRL-W.

3.1.2. Objectifs

Notre objectif est de proposer différentes solutions de traitement des données manquantes pour la
méthode PRL-W fondées sur les approches existantes. Lorsque les données manquantes sont
introduites dans les champs d’identification, les solutions que I'on a proposées devraient améliorer
|'exactitude des décisions de chainage sans augmenter les temps de calcul. On a formalisé les
solutions proposées, puis on les a mises en ceuvre et on les a évaluées.

3.1.3. Matériel et méthodes

3.1.3.1. Approche globale

Pour effectuer cette étude, on a choisi d'utiliser —comme dans nos autres études— des jeux de
données synthétiques afin de connaitre la vérité de correspondances des enregistrements avec
laquelle on peut confronter notre résultat des chainages. Les jeux de données sont générés par notre
algorithme de genéese des données synthétiques, dans chaque jeu, les erreurs typographiques et les
valeurs manquantes sont présentes dans une proportion des enregistrements. On a ensuite effectué
les processus de chainage d'enregistrements en utilisant respectivement le PRL-W original et le PRL-
W avec différentes solutions de traitement des données manquantes. Enfin, on a comparé les
nombres de mauvaises décisions générées par chaque stratégie de chainage d'enregistrements, ainsi
que leurs temps de calcul.

3.1.3.2. Genése des jeux de données

En utilisant I'algorithme de genése des données synthétiques que I'on a proposé (2.1), les jeux de
données A et B dont chacun contient 1 000 enregistrements sont créés. Chaque enregistrement
comprend des champs nom, prénom, sexe, date de naissance et une clé d’identification unique. Les
erreurs typographiques sont présentes dans 10%, 10%, 1% et 10% des champs nom, prénom, sexe et
date de naissance, respectivement. A partir de ces jeux de données générés, 10% des
enregistrements ont été aléatoirement choisis, puis le contenu d'un ou plusieurs champs
d'identification dans ces enregistrements ont été supprimés afin de produire les données
manquantes. Ce taux de données manquantes a été choisi selon |'étude de Forster [10]. Ce processus
de genése des jeux de données a été répété 100 fois.
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3.1.3.3.  Calcul des poids du couple d’enregistrements par le PRL-W original

Comme présenté précédemment (2.3.2.2), avec la méthode originale de PRL-W, le poids du champ i
ayant un JWSS se situe dans sy ; est:

Wi,Sk’i = lOgZ(mi,Sk,i/ui,Sk’i) (31)

Pour le couple d’enregistrements j, son poids est calculé comme la somme des poids de chaque
champ :

wl =¥ (wis, , X IJWSS] € s1,4]) (3.2)

Pour mettre en oceuvre le PRL-W, les JWSS pour les champs ont été calculés par la fonction
« jarowinkler » inclus dans le package de R « RecordLinkage » [45]; et les parameétres requis Mg, ; et
Ujs,; ont été estimées en utilisant I'algorithme d'espérance-maximisation (EM) [41], qui sont
détaillés dans notre étude précédente [25].

3.1.3.4. Calcul des poids du couple d’enregistrements par le PRL-W avec le traitement
des données manquantes

Afin de gérer le probléme de données manquantes dans le chainage d'enregistrements, on a proposé
trois solutions fondées sur les méthodes existantes pour traiter les données manquantes. Avant
I'application de ces solutions, on a examiné chaque champ au sein de chaque couple
d'enregistrements afin de trouver si les données manquantes se sont produites. Les résultats de
I’examen ont été notés comme suit : Mij = 1 si les données manquantes se sont produites dans le

champ i du couple d’enregistrementsj ; Mij = 0 sinon. On ne distingue pas si 'une ou les deux
chafnes dans le champ a comparer sont manquantes, car ni le couple de chaines « vide, non vide », ni
le couple de chaines « vide, vide » ne fournissent aucune information a propos de la concordance, de
la discordance ou de la similarité du champ a comparer, c’est-a-dire que ces deux situations donne la
méme valeur informationnelle pour le résultat de comparaison du champ.

Solution 1 : Attribution du poids zéro pour les champs contenant des données manquantes

Autrement que le PRL-W original ou le poids le plus faible du champ (c’est-a-dire le poids pour le
champ n’ayant pas de similarité) est attribué a un champ contenant des données manquantes, cette
solution propose d’attribuer un poids de zéro [47]. Car aucune information valable ne peut étre
obtenue dans la comparaison du champ quand les données sont manquantes, il semble raisonnable
d’attribuer un poids « nul » plutot que d'attribuer un poids pour « pénaliser » ou « récompenser » la
présence de données manquantes. Avec cette solution, le poids pour le couple d’enregistrements j
est calculé comme suit :

Wi = Ty (Wi, X I[JWSS] € sii] x (1 = M)) 3

Solution 2 : Estimation du poids pour le champ contenant les données manquantes fondées
sur le rapport de log-vraisemblance

Dans cette solution, on a étendu l'estimation des poids des champs dans la méthode originale de
PRL-W. En plus de I'estimation des poids du champ pour chaque sous-intervalle de JWSS, on a
proposé d'estimer un poids pour le champ contenant des valeurs manquantes comme pour les sous-
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intervalles de JWSS. Pour ce faire, les probabilités my, ; et uy; sont introduites, oum,, ; est la
probabilité que le champ i ait des données manquantes sachant que le couple d’enregistrements
concerne la méme personne, et le uy, ; est la probabilité que le champ i ait des données manquantes
sachant que le couple d’enregistrements concerne les personnes différentes. De maniere analogue,
le poids de champ i ayant des données manquantes est le rapport de log-vraisemblance entre m, ;

et uM'l' .

wy,i = loga (M /um) (3.4)

Pour un couple d’enregistrements j, son poids est calculé comme la somme des poids de chaque
champ au sein de ce couple d’enregistrements :

w' =Y (Wi, X I[JWSS] € 1] x (1 = M]) + wyy; x M)) (3.5)

Les probabilités m,,; et u,; requises dans I'équation 3.4 peuvent étre estimées en utilisant
. .
I'algorithme EM que pour m; g, , et u;g, .

Solution 3 : Calcul du poids pour le champ contenant des données manquantes fondées sur
les autres champs au sein du méme couple d’'enregistrements

Les solutions précédentes attribuent un poids pour le champ contenant des données manquantes
indépendamment du résultat de comparaisons des autres champs au sein du méme couple
d'enregistrements. Par exemple, au sein d’un couple d'enregistrements, en supposant que le champ i
soit manquant, que tous les autres champs soient concordants, ou les autres champs soient
discordants, le méme poids pour le champ i est attribué. Mais il semble plus raisonnable d'attribuer
un poids plus élevé (récompense) pour le champ i dans le premier cas (tous les autres champs sont
concordants) et un poids plus faible (pénalité) pour le champ i dans le second cas (tous les autres
champs sont discordants). Par conséquent, sur la base de I'algorithme de calculs de distance [46], on
a proposé une méthode pour obtenir le poids du champ contenant les données manquantes en
tenant compte du résultat des comparaisons des autres champs au sein du méme couple
d’enregistrements.

Cette méthode comprend deux étapes. La premiére étape consiste a calculer la probabilité
conditionnelle du champ i étant approximativement concordant sachant que tous les autres champs
étant approximativement concordants. La deuxieme étape consiste a calculer le poids du champ i
quand il contient des données manquantes en utilisant la probabilité conditionnelle du champ i
calculée précédemment.

Etape 1: Calcul de probabilité conditionnelle

Pour jeux de données A et B dont chacun contient n champs, on a noté C; = {C41, Ca2,Ca3,---,Can}
comme I'ensemble de champs pour le jeu de données A, et Cg = {Cp1,Cp2,Cp3,-..,Cgn} cOMmMe
I’ensemble de champs pour le jeu de données B.

La probabilité conditionnelle du champ i est calculée en utilisant tous les couples d'enregistrements
possibles (entre les jeux de données A et B) qui ne contiennent pas données manquantes :

P(Cqx~Cprsk=1an)
P(Cpx~Cpr;k=1ansauf i)

P(Cpi~CpilCai“~Cpi) =

(3.6)
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C,;€ et Cg;€ sont respectivement les compléments de C,; dans 'ensemble C, et les compléments de
Cp; dans I'ensemble Cp.

Cyx~Cpy est I'événement ou le contenu dans le champ Cy4, et le contenu dans le champ Cg, sont
approximativement concordants.

Dans cette solution, les contenus du champ dans un couple d’enregistrements sont considérés
comme approximativement concordants si le JWSS du champ est supérieure ou égale a un seuil d
donné, c’est-a-dire si JWSS(Cay, Cpyx) = 0, alors Cyy~Cpy.

Etape 2 : Calcul du poids du champ contenant des données manquantes

Dans cette étape, au sein de chaque couple d’enregistrements j, si les données manquantes se sont
produites dans le champ i et les JWSS de tous les autres champs sont égaux ou supérieurs a d, alors
la probabilité conditionnelle P(C4;~Cpgi|Ca;“~Cpg;€) est utilisée pour ajuster le poids de concordance
du champ i qui est calculé par la méthode originale de PRL-W, afin d’obtenir un poids pour le champ
i contenant des données manquantes :

Wy' i = Wiy X P(Cpi~CpilCai“~Cp;°) (3.7)
ou:
Wi (1} est le poids du champ i (calculé par la méthode originale de PRL-W) lorsque le JWSS de ce
champ est égal a 1.

Pour un couple d’enregistrements j, son poids est la somme des poids de chaque champ au sein de
ce couple d’enregistrements :

W' =30 (Wi, X I[JWSS] € 5] x (1 = M]) + wyyr; x M) (3.8)

Cette solution est uniquement appliquée aux couples d’enregistrements n’ayant qu’un champ avec
des données manquantes. Pour les couples d'enregistrements ayant plus d'un champ contenant des
données manquantes, la solution 1 est utilisée.

3.1.3.5. Décision de chainages des enregistrements

Comme les méthodes PRL-FS et PRL-W, la décision de chalnages des enregistrements est prise a
I'aide du parameétre p, qui est la proportion de couples d’enregistrements concernant les mémes
personnes parmi tous les couples d’enregistrements possibles entre deux jeux de données. Ce
parametre peut étre estimé par l'algorithme EM. Supposons que deux jeux de données a chainer
contiennent respectivement N, et N enregistrements, il semble raisonnable de prendre la décision
de chainages pour lesp X Ny X N premiers couples d'enregistrements qui sont classés en ordre
décroissant selon leurs poids.

3.1.4. Résultats

Dans notre étude, la genese des jeux de données a été répétée 100 fois. Avec chaque couple de jeux
données générés A et B, on a effectué les processus de chafnage d’enregistrements en utilisant
respectivement le PRL-W original et les PRL-W avec les trois solutions de traitement des données
manquantes. Dans les sections suivantes, on a noté les PRL-W avec les solutions 1 et 2 comme PRL-
W_S1 et PRL-W_S2, respectivement ; la solution 3 se décompose en PRL-W_S3_0.8 et PRL-W_S3_0.9,
respectivement, selon les seuils d = 0.8 et d = 0.9 choisis pour considérer les contenus d’un champ
approximativement concordants (suivant la valeur du seuil).
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3.1.4.1. Comparaison des nombres de faux négatifs et de faux positifs

La Figure 3.1 montre les distributions des nombres de faux négatifs et de faux positifs (sur 10°
couples d’enregistrements entre les jeux de données A et B) générés par le PRL-W et les PRL-W avec
les trois solutions pour traiter le probléme de données manquantes dans 100 exécutions. On peut
constater que toutes les solutions peuvent améliorer 'exactitude de chainage pour le PRL-W face aux
données manquantes dans les champs. Le PRL-W_S2 a généré le moins de faux négatifs (12,97 en
moyenne) ; les PRL-W_S1, PRL-W_S3_0.8 et PRL-W_S3_0.9 avaient des performances similaires pour
réduire le nombre de faux négatifs (31,22, 29,46 et 29,55 en moyenne, respectivement) par rapport
au PRL-W original (41,64 en moyenne). Pour les nombres moyens de faux positifs générés par le PRL-
W, PRL-W_S1, PRL-W_S2, PRL-W_S3 0.8 et PRL-W_S3 0.9, leurs différences étaient moins
importantes, ils étaient 3,16, 1,56, 2,45, 1,11 et 1,5, respectivement.
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Figure 3.1 Les distributions des nombres de faux négatifs et de faux positifs générés par le PRL-W et les PRL-W avec les
trois solutions pour traiter le probléme de données manquantes dans 100 exécutions

Pour vérifier si ces différences de nombres de mauvaises décisions générées par chaque stratégie de
chainage d’enregistrements étaient significatives, les t-tests appariés (pairwise t-test) avec des
corrections par la technique de Holm ont été réalisés (Tableau 3.1). On peut observer que les
nombres de mauvaises décisions générées par le PRL-W original et par le PRL-W avec des solutions
de traitement des données manquantes étaient significativement différentes. En comparant les
nombres de mauvaises décisions générées respectivement par les trois solutions, les solutions 1 et 3
n‘ont pas eu de différences significatives, et toutes les deux ont significativement différé de la
solution 2. Pour la solution 3, l'utilisation du seuil @ = 0.8 oud = 0.9, les nombres de mauvaises
décisions générées n’étaient pas significativement différents.
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Nombres de faux négatifs

PRL-W PRL-W_S1 PRL-W_S2 PRL-W_S3_0.8
PRL-W_S1 <2x107® - - -
PRL-W_S2 <2x10™° <2x10® - -

PRL-W_S3_0.8 <2x10® 0.092 <2x107 -

PRL-W_S3_0.9 <2x10™° 0.092 <2x10® 0.912

Nombres de faux positifs
PRL-W PRL-W_S1 PRL-W_S2 PRL-W_S3_0.8
PRL-W_S1 2.70x10™%° - - -
PRL-W_S2 0.011 0.00091 - -
PRL-W_S3_0.8 5.40x10° 0.17115 1.60x10” -
PRL-W_S3 0.9  6.00Ex10™" 0.79936 0.00039 0.19791

Tableau 3.1 Les comparaisons appariées des cinqg stratégies de chainage d’enregistrements a I'égard des nombres de
mauvaises décisions en utilisant les t-tests avec des corrections de Holm

3.1.4.2. Comparaison des capacités de chaque solution pour réduire le nombre de
mauvaises décisions

En plus de la comparaison des nombres totaux de mauvaises décisions générées par chaque stratégie
de chafnage d'enregistrements, on a comparé les décisions pour les mémes les couples
d’enregistrements générés par le PRL-W et le PRL-W avec des solutions de traitement des données
mangquantes. La répartition de fréquence multivariée (le PRL-W contre le PRL-W avec la solution x)
pour les décisions des mémes les couples d’enregistrements a été montré dans le Tableau 3.2. Dans
ce tableau de contingence, les valeurs impliquant les mémes décisions par des stratégies différentes
pour les mémes couples d’enregistrements ont été indiquées en texte brut, les valeurs concernant
les décisions différentes par des stratégies différentes pour les mémes couples d’enregistrements ont
été indiquées en italique. Ces valeurs représentent les nombres cumulés dans 100 processus de
chainage. On peut observer que la solution 2 est plus performante que toutes les autres solutions.
Dans un processus de chainage, par rapport au PRL-W original, I'utilisation de la solution 2 permet de
réduire en moyenne 29,97 couples d’enregistrements mal classés au dépend de générer en moyenne
0,59 mauvaises décisions supplémentaires.

PRL-W_S1 PRL-W_S2 PRL-W_S3_0.8 PRL-W_S3_0.9
BD MD BD MD BD MD BD MD
opLy BP 99994972 548 99995461 59 99994482 1038 | 99993803 1717
MD 1750 2730 2997 1483 2461 2019 3092 1388

Tableau 3.2 Fréquence cumulée multivariée des décisions de chainage pour les mémes couples d’enregistrements
générées par le PRL-W par rapport au PRL-W avec des solutions traitant des données manquantes dans 100 processus
(BD : bonnes décisions, MD : mauvaises décisions)

3.1.4.3. Comparaison des temps de calcul

On a utilisé une station de travail avec un CPU de 2,0 GHz (Intel (R) Xeon (R) E5-2620) et un RAM de
16 Go, les stratégies PRL-W, PRL-W_S1, PRL-W_S2, PRL-W_S3 0.8 et PRL-W_S3 0.9 étaient
implémentées en R (version 2.15.1) [33], leurs temps de calcul étaient 145,8, 146,4, 122,2, 156,2 et
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155,9 secondes en moyenne dans les 100 processus, respectivement. On peut observer que le PRL-
W_S2 nécessite moins de temps de calcul (Figure 3.2).
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Figure 3.2 Distributions des temps de calcul utilisant le PRL-W et le PRL-W avec trois solutions de traitement des données
manquantes dans 100 processus

A travers des t-tests appariés pour comparer les temps de calcul des 5 stratégies de chainage
(Tableau 3.3), la différence entre les temps de calcul pour PRL-W_S2 et pour les autres stratégies est
statistiquement significative.

Temps de calcul

PRL-W PRL-W_S1 PRL-W_S2 PRL-W_S3_0.8
PRL-W_S1 1.000 - - -
PRL-W_S2 1.5x10° 6.9x10™"° - -
PRL-W_S3_0.8 0.028 0.030 <2x10® -
PRL-W_S3_0.9 0.030 0.030 <2x10® 1.000

Tableau 3.3 Comparaisons appariées des cinq stratégies de chainage d’enregistrements a I'égard des temps de calcul en
utilisant les t-tests avec des corrections de Holm

3.1.5. Discussion

Pour les jeux de données contenant des erreurs typographiques courantes et sans données
manquantes dans les champs d'identification, le PRL-W est 'une des méthodes les plus efficaces
pour effectuer la tache de chainage d'enregistrements. Malheureusement, la méthode PRL-W
devient moins efficace quand les données manquantes se sont produites dans les champs
d'identification. On a donc proposé trois solutions pour améliorer le résultat de chainages du PRL-W
dans le cas de la présence de données manquantes dans les champs a comparer. Par rapport au PRL-
W, toutes les solutions de traitement des données manquantes proposées dans cette étude peuvent
réduire considérablement le nombre de mauvaises décisions. Quant au temps de calcul par rapport
au PRL-W, l'utilisation de la solution 3 I'augmente Iégerement (environ 10 secondes en plus pour
chainer deux jeux de données contenant respectivement 1000 enregistrements) ; il n'y avait pas
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d'augmentation significative du temps de calcul en utilisant la solution 1; et avec la solution 2, le
temps de calcul a été significativement réduit.

La solution 1 est l'une des solutions les plus simples pour gérer le probleme des données
manguantes, avec laquelle le champ contenant des données manquantes est simplement attribué un
poids de zéro, parce que la comparaison des valeurs manquante est non informative. Par rapport au
traitement par défaut du PRL-W que le champ contenant des données manquantes est considérée
comme une discordance de champ et le poids le plus faible du champ est attribué, la solution 1
permet d'attribuer un poids « neutre », ce qui diminue I'éventualité d’absences de chainage du
couple d’enregistrements. Mais, cette solution présente l'inconvénient que le poids zéro est
systématiquement attribué au champ contenant des données manquantes indépendamment du
statut des autres champs au sein du méme couple d'enregistrements.

La solution 2 a proposé d'étendre le résultat catégoriel de comparaison du champ dans le PRL-W
original en ajoutant un nouveau niveau au résultat de comparaison qui est I'événement de données
manguantes, le poids pour le champ contenant des données manquantes est estimé sur la méme
base théorique que I'estimation des poids pour les sous-intervalles de JWSS. Par rapport aux autres
solutions qui ajustent le poids du champ estimé par le PRL-W original (traitement des données
manquantes post-PRL-W), cette solution estime directement le poids pour le champ contenant des
données manquantes par le PRL-W étendu (traitement des données manquantes intra-PRL-W), qui
présente les avantages suivants : (1) les poids estimés pour le champ sont plus pertinents, car ils sont
estimés par I'algorithme EM avec une considération globale de tous les niveaux du résultat de la
comparaison du champ, y compris le niveau pour I'événement de données manquantes,
contrairement au PRL-W original ou les données manquantes sont inappropriées et classées au
niveau du champ n’ayant pas de similarité ; (2) le temps de calcul par rapport au PRL-W originale est
réduit, parce que: dans l'estimation des parametres de PRL-W par l'algorithme EM, les étapes
d’espérance et de maximisation itérent jusqu'a ce que les critéres de convergence soient satisfaits.
On a observé que le temps de I'estimation est proportionnel au nombre d'itérations pour la
convergence des paramétres, et l'introduction de ce nouveau « données manquantes » a conduit a
une réduction du nombre d’itérations, de sorte que le temps de calcul est réduit.

La solution 3 consiste a attribuer un poids pour le champ contenant les données manquantes sur la
base de regles d'association pour les relations entre les champs. Les régles d'association de chaque
champ ont été créées fondées sur tous les couples d’enregistrements ne contenant pas de données
manquantes. Dans un processus de chainage, lorsque la valeur manquante s’est produite dans un
champ, le poids pour ce champ est ajusté en utilisant la régle d'association de ce champ. Le défaut de
cette méthode est que les contenus d’un champ sont approximativement concordants a partir d’une
valeur empirique d’un seuil. Dans cette étude, on a fixé le seuil a 0,8 et 0,9. Par exemple, avec le seuil
de 0,8, les couples de chaines ("Yohann", "Johan") et ("Yohann", "Yoan") ont tous été considéré
comme approximativement concordants puisque leurs JWSS étaient 0,8222 et 0,9111,
respectivement ; mais avec le seuil de 0,9, seul le couple de chaine ("Yohann", "Yoan") a été
considéré comme approximativement concordant.

Avec chacune de ces trois solutions, on a observé que la réduction des faux positifs est moins
évidente que celle des faux négatifs. Le PRL-W original attribue le poids du champ le plus faible pour
les champs contenant les données manquantes, de sorte que les couples d’enregistrements ayant
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des données manquantes ont moins de possibilité d’étre classés comme couples a chainer. En
conséquence, le nombre de faux positifs générés par le PRL-W est relativement faible, et, sur ce
point, 'amélioration potentielle apportée par des solutions annexes est donc limitée. Parmi toutes
les solutions proposées, la solution 2 présente la meilleure performance a la fois dans la réduction
des mauvaises décisions (considération globale des nombres de faux positifs et de faux négatifs) et
sur 'amélioration du temps de calcul. Cependant, il est moins efficace pour réduire les faux positifs
par rapport aux autres solutions. Pour gérer cette difficulté, un examen manuel pourrait étre réalisé
pour les couples d'enregistrements contenant des données manquantes étant considérés comme les
couples a chafner. Un tel examen manuel peut également toujours étre proposé pour les autres
solutions afin de réduire le risque de faux positifs.

3.1.6. Conclusion

Dans cette étude, pour améliorer la performance du PRL-W en présence de données manquantes, on
a proposé trois solutions fondées sur des approches de traitement des données manquantes.
Lorsque les données manquantes se sont produites dans les champs d'identification, toutes les
solutions proposées permettent d’améliorer I'exactitude des décisions de chainage du PRL-W sans
augmenter (voire réduire) le temps de calcul.
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3.2. Méthode alternative pour le calcul du poids des enregistrements
en considérant la similarité des champs

3.2.1. Contexte

Le PRL-W est une extension du PRL-FS en prenant en compte les mesures de similarité des chaines de
caractéres dans les champs a comparer, cette méthode a une solide base théorique et elle est une
des méthodes les plus performantes pour le chalnage d'enregistrements contenant des erreurs
typographiques courantes, telles que I'omission, l'insertion, la substitution ou la transposition d'un
ou de plusieurs caracteres dans les champs d’identification.

Dans la méthode de PRL-W, la similarité entre les chaines de caractéres dans chaque champ a
comparer est quantifiée par un JWSS compris entre 0 et 1. L'intervalle du score [0,1] est divisé en une
collection de sous-intervalles disjoints, pour chaque champ et pour chaque sous-intervalle, un poids
est attribué. Cependant, 'utilisation du PRL-W au lieu de PRL-FS entraine |’estimation des paramétres
en plus. Par exemple, dans I'étude de Winkler [9], I'implémentation du PRL-W nécessite 42
parametres a estimer pour chacun des champs nom et prénom, contrairement au PRL-FS ou
seulement 2 parametres sont a estimer par champ. Cette augmentation du nombre de parameétres a
estimer complique non seulement la mise en ceuvre du processus de chainage, mais aussi augmente
le temps de calcul.

Par conséquent, on cherche a développer une méthode alternative pour calculer les poids du champ
qui permet également de tenir compte de la similarité du champ, mais avec moins de parametres a
estimer. Pour ce faire, on propose une fonction de calcul des poids du champ contenant les
arguments (de fonction) suivants : (1) le poids de concordance (w;'), et (2) le poids de discordance
(w;") du champ i estimés par la méthode PRL-FS, afin de quantifier I'importance de I'information

fournie champ i; (3) le JWSS du champ i au sein du couple d’enregistrements j (]WSSij) utilisé dans
la méthode PRL-W, afin de quantifier la similarité du champ comparé. On émet I'hypothése que la
performance du chainage d’enregistrements en utilisant des poids calculés par notre fonction
pourrait combiner a la fois I'avantage du PRL-FS (temps de calcul court) et I'avantage du PRL-W
(haute exactitude de chafnage).

3.2.2. Objectifs

L’objectif de ce travail est de proposer une fonction appropriée des w;", w;” et]WSSl-j pour calculer

les poids du champiau sein du couple d’enregistrementsj, qui peut étre exprimée en Wi] =
f(W{‘-,Wi_,]WSSl-j). On cherche a assurer que le poids Wl-j est proportionnel a la similarité du
champ i, de sorte que plus les contenus du champ sont similaires, plus le poids de champ est élevé.
On évalue la fonction susmentionnée en comparant les décisions de chalnage subséquentes avec

celles générées par le PRL-FS et le PRL-W.

3.2.3. Matériel et méthodes

3.2.3.1. Jeuxde données

Dans cette étude, le processus de chainage est effectué en utilisant les jeux de données
synthétiques, avec lesquels on peut connaitre la vérité de correspondances des enregistrements qui
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sert a évaluer notre résultat des chainages. Grace a I'algorithme de genése des données synthétiques
(2.1), les jeux de données A et B comprenant chacun 1000 enregistrements sont créés. Chaque
enregistrement contient des champs nom, prénom, sexe, date de naissance et d’une clé
d’identification unique. Les erreurs typographiques sont présentes dans 10%, 10%, 1% et 10% des
champs nom, prénom, sexe et date de naissance, respectivement. Ce processus de genese des jeux
de données a été répété 100 fois.

3.2.3.2. Définition de la fonction de calcul du poids du champ

On cherche a définir une fonction qui permet de calculer les poids du champ proportionnels aux
similarités du champ comme les poids calculés avec la méthode PRL-W, mais sans I'estimation de
beaucoup plus de paraméetres. On propose de créer une série de poids pour chaque champ i compris
entre w; et wi+, qui sont estimés par la méthode PRL-FS possédant une solide base théorique.

La fonction doit satisfaire les conditions suivantes : lorsque Ie]WSSi] est inférieur a un certain seuil
que les contenus dans le champ i sont considérés comme pour les personnes différentes, le poids

w; est attribué ; lorsque le ]WSSi] est égal a 1, le poids W;L est attribué ; lorsque Ie]WSSL-J est entre
le seuil susmentionné et 1, le poids entre w;” et w;" est attribué par une interpolation linéaire.

Pour créer une telle fonction pour chaque champ, on doit (1) estimer les poids w;” et w;', et (2)

calculer le score de similarité ]WSSi].

Estimation des poids de discordance et de concordance avec le PRL-FS

On rappelle ici que le poids du champ dans la méthode PRL-FS est défini dans la section 2.2.2.3.
Notons que m; est la probabilité que les contenus du champ i sont identiques sachant que le couple
d'enregistrements appartient a la méme personne, et que u; est la probabilité que les contenus pour
le champ i sont identiques sachant que le couple d'enregistrements appartient a des personnes
différentes. Pour un couple d'enregistrements, si les contenus pour le champ i sont identiques, alors
le poids de ce champ est :

wi = log,(m;/u;) (3.9)

si les contenus pour le champ i sont différents, alors le poids de ce champ est :

wi =logy(1 —my)/(1 —wy)) (3.10)
En général, w;" est une valeur positive et w;~ est une valeur négative.

Les probabilités m; et u; utilisées dans les équations 3.9 et 3.10 peuvent étre estimées en utilisant
I'algorithme EM.

Mesure la similarité des contenus du champ

La similarité entre les contenus du champ est quantifiée par le JWSS comme c’est le cas dans le PRL-
W. Les JWSS de chaque champ au sein de chaque couple d’enregistrements ont été calculés par la
fonction « jarowinkler » inclus dans le package de R « RecordLinkage » [45]. En général, une telle
mesure de similarité est appliquée pour comparer un couple de chaines de lettres. Néanmoins, on a
également utilisé le JWSS pour quantifier la similarité des dates pour le champ date de naissance,
puisque I'on a considéré les valeurs du champ comme une chaine sous le format aaaammyjj. Par
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exemple, le JWSS pour ("08/12/1969", "12/08/1969") est de 0,96. Pour le champ sexe, ses valeurs
sont normalisées en « M » ou « F », donc le JWSS pour ce champ ne peut qu’étre 0 ou 1.

Calcul des poids intermédiaires entre les poids de discordance et de concordance du champ

En utilisant le poids de concordance (w;") et le poids de discordance (w;") pour le champ i estimés, et
le JWSS pour le champ i au sein du couple d’enregistrements j, on a proposé la fonction suivante :

(w- v JWSS! € [0,T;[
. W+ — W . .
w/ = ﬁ(]WSSiJ -T)+w~  VJWSS] €[T,1] (3.11)
— 1
wt v JWSS! =1

ou:

T; est le seuil de JWSS pour le champi, en dessous duquel les couples d’enregistrements sont
considérés comme pour les personnes différentes. On a fixé T; = 0.6 pour les champs nom et
prénom selon Winkler [9]. Par exemple, le JWSS pour les prénoms "Robert" et "Richard" est 0,5857,
avec le seuil égal a 0,6, ces deux prénoms sont considérés comme les prénoms impliquant les
personnes différentes. On a fixé T; = 0.8 pour le champ date de naissance sur la base des
observations empiriques. Par exemple, le JWSS pour les dates de naissance "19820327" et
"19670815" est 0,7422, ces deux dates de naissance sont trés peu probables de correspondre a la
méme personne. Enfin, on a fixé T; = 1 pour le champ sexe, comme le JWSS pour ce champ est
binaire.

Pour le couple d’enregistrements j, son poids correspond a la somme des poids de chaque champ :

Le processus de chalnage d’enregistrements utilisant ce poids est noté PRL-I.
3.2.3.3. Décision de chainages des enregistrements

Dans un processus de chainage par une méthode PRL, un poids est attribué a chaque couple
d’enregistrements, plus ce poids est élevé, plus il est vraisemblable qu’il s’agisse d’une méme
personne. Pour évaluer le pouvoir discriminant des poids calculés par chague méthode PRL (PRL-FS,
PRL-W et PRL-I) dans la décision de chainages, on a utilisé la vérité de correspondances des
enregistrements comme un gold standard pour définir le seuil de décision optimal de chaque
méthode PRL par une ROC-analyse [40]. Pour chaque méthode, les couples d’enregistrements ayant
un poids supérieur au seuil sont considérés comme les couples a chainer, sinon ils sont considérés
comme les couples a ne pas chainer.

3.2.3.4. Evaluation et comparaison des méthodes PRL

Avec chaque couple de jeux de données A et B, on a effectué un processus de chainage
d’enregistrements en utilisant respectivement les méthodes PRL-FS, PRL-W et PRL-l. Pour leur
implémentation, la réalisation du PRL-FS est présentée dans la section 2.2 ; on a détaillé comment
mettre en ceuvre le PRL-W dans la section 2.3 [25] ; le PRL-I peut étre implémenté en utilisant les
méthodes décrites dans cette présente étude. La comparaison de ces trois méthodes PRL était
fondée sur les mesures de faux positifs (chainages de deux enregistrements concernant les
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personnes différentes), de faux négatifs (non chainages des enregistrements concernant les mémes
personnes), ainsi que sur les temps de calcul.

3.2.4. Résultats
3.24.1. Comparaison des nombres de faux négatifs et de faux positifs

Sur 10° couples d’enregistrements, le nombre moyen de faux négatifs/faux positifs générés par les
méthodes PRL-FS, PRL-W et PRL-I étaient respectivement 61,89 / 2,62, 1,44 / 1,06 et 1,62 / 1,1. Dans
la Figure 3.1, on a les distributions de nombres de faux négatifs et de faux positifs générés par les
méthodes PRL-FS, PRL-W et PRL-I dans 100 processus. On peut constater que le PRL-W et le PRL-I ont
des performances similaires, et que les deux méthodes sont largement meilleures que les PRL-FS.
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Figure 3.3 Distributions de nombres de faux négatifs et de faux positifs par les méthodes PRL-FS, PRL-W et PRL-I dans 100
processus

Les t-tests appariés (avec des corrections par la technique de Holm) montrent que la différence entre
les nombres de mauvaises décisions générées par le PRL-W et le PRL-I n’étaient pas significatives
(Tableau 3.4).

Nombres de faux négatifs Nombres de faux positifs
PRL-FS PRL-W PRL-FS PRL-W
PRL-W <2x10® - PRL-W <1.2x10™ -
PRL-I <2x10® 0.75 PRL-I <3.4x10™ 0.83

Tableau 3.4 Les comparaisons appariées des 3 méthodes PRL a I'égard des nombres de mauvaises décisions en utilisant
les t-tests avec des corrections de Holm

De plus, on a comparé le PRL-W et le PRL-I en ce qui concerne les nombres de faux négatifs et de faux
positifs dans chacun des 100 processus de chainage. Face au méme couple de jeux de données, on
peut observer que le PRL-W et le PRL-I ont des performances similaires dans les décisions de
chainage (Figure 3.4).
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Figure 3.4 Nombres de faux négatifs et de faux positifs par les méthodes PRL-FS, PRL-W et PRL-I dans 100 processus

3.2.4.2. Comparaison des temps de calcul

En

utilisant R (version 2.1.51) [33] sur une station de travail avec un CPU de 2,0 GHz (Intel (R) Xeon

(R) E5-2620) et un RAM de 16 Go, les temps de calcul de PRL-FS, PRL-W et PRL-I étaient 123,74,
163,18 et 128,11 secondes en moyenne sur 100 processus, respectivement. On peut observer que les

méthodes PRL-FS et PRL-I avaient besoin de moins de temps de calcul par rapport a la méthode PRL-

w

(Figure 3.5).
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Figure 3.5 Distribution des temps de calcul des trois méthodes PRL dans 100 processus

En comparant les temps de calcul de ces trois méthodes PRL (Tableau 3.5), la réduction du temps de

calcul pour PRL-I comparée avec le PRL-W est statistiquement significative.
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Temps de calcul

PRL-FS PRL-W
PRL-W <2x10® -
PRL-I 0.23 <2x10°

Tableau 3.5 Les comparaisons appariées des 3 méthodes PRL a I'égard du temps de calcul en utilisant les t-tests avec des
corrections de Holm

Comme le montre la Figure 3.6, on peut observer que les temps de calcul du PRL -W étaient
beaucoup plus sensibles que ceux de la méthode PRL-l. En comparant les variations de temps de
calcul entre les séries appariées de PRL-W et de PRL-I (par le test de corrélation de Pearson entre la
somme et la différence des temps de calcul), la variabilité du PRL-W s’est avérée étre
significativement plus élevée que PRL-I (le coefficient de corrélation des moments de Pearson est de
0,9269 et la p-value <2,2 x 10™°). Les variations des temps de calcul de PRL-l et de PRL-FS sont
presque les mémes car leurs différences résident dans le calcul supplémentaire du JWSS dans le
PRL-I.
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Figure 3.6 Temps de calcul des trois méthodes PRL dans 100 processus

3.2.5. Discussion

Ce travail a proposé une méthode alternative au PRL-W pour simplifier I'estimation des parametres
et pour réduire le temps de calcul. Le PRL-I a un pouvoir discriminant similaire au PRL-W, et le PRL-I
et nécessite moins de temps de calcul.

On a évalué cette nouvelle méthode et on I'a comparée avec les méthodes PRL-FS et PRL-W. Afin
d’évaluer correctement la valeur informationnelle des poids des couples d’enregistrements, on a
utilisé les parametres estimés pour calculer les poids de ces couples d’enregistrements et on a utilisé
le seuil de décision optimal choisi par une ROC-analyse (seuil défini en utilisant la vérité de
correspondances des enregistrements). Les nombres de mauvaises décisions ont été utilisés comme
indicateur de performance parce qu'ils refletent les pouvoirs discriminants des poids de couples
d’enregistrements calculés par chague méthode PRL.

Dans notre étude, chaque jeux de données contient 1 000 enregistrements, I'amélioration des temps
de calcul peut ne pas sembler énorme (128,11 et 163,18 secondes en moyenne pour les méthodes
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PRL-I et PRL-W, respectivement), mais le nombre de couples d’enregistrements augmente de fagon
guadratique avec la taille des jeux de données [48], et aussi le temps de calcul est proportionnel au
nombre de couples d’enregistrements.

Avec une telle relation entre la taille des jeux de données et le temps de calcul pour un processus de
chainage, les temps nécessaires entre le PRL-I et le PRL-W pour chainer deux jeux de données dont
chacun contient 100 000 enregistrements, aurait pu étre environ une centaine d’heures (a I'avantage
du PRL-I).

Ce travail repose sur I'hypothése que plus les contenus du champ sont similaires, plus le poids de
champ est élevé. Cette approche permet d'attribuer des poids pertinents pour la plupart des couples
d’enregistrements. Mais dans la pratique, on peut rencontrer des erreurs d’épellation comme la
substitution de caractéres d’une chaine, par exemple, "Christine" devient "Christina" ou "Kristine". Au
couple ("Christine", "Christina") est attribué un poids du champ supérieur au couple ("Christine",
"Kristine"), avec leur JWSS de respectivement 0,9556 et 0,8843. Cependant, on ne peut pas conclure
que le premier couple est plus susceptible de correspondre a la méme personne que le second
couple. La poursuite des travaux devrait évaluer la relation entre la propension de couples
d’enregistrements a étre la méme personne et les JWSS de leurs champs, ce qui pourrait ne pas
toujours étre monotone croissante au sein du sous-intervalle de JWSS [0.6, 1[.

En outre, on peut également mettre en ceuvre cette méthode en utilisant différents algorithmes de
mesure de la similarité [21] au lieu d'utiliser le JWSS.

3.2.6. Conclusion

Dans cette étude, on a proposé une méthode alternative au PRL-W pour le calcul du poids des
champs. Notre méthode est fondée sur l'interpolation des poids des champs estimés par une
méthode de chainage d’enregistrements couramment utilisé (PRL-FS). On a démontré que notre
méthode peut atteindre une exactitude de décision de chainages trés similaire que le PRL-W en
consommant moins de temps de calcul.
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3.3. Proposition d’'une méthode de chainage par la combinaison
linéaire des scores de similarité de chaque champ

3.3.1. Introduction

Comme présenté précédemment, le PRL-W est une des méthodes les plus performantes pour le
chainage probabiliste d'enregistrements contenant des erreurs typographiques courantes. Mais,
I"utilisation du PRL-W au lieu de PRL-FS augmente le nombre de paramétres a estimer. En utilisant la
largeur des sous-intervalles choisie par Winkler [9], I'implémentation du PRL-W nécessite 42
parametres a estimer pour chacun des champs nom et prénom, contrairement au PRL-FS ol on a
seulement 2 parameétres a estimer par champ. Cette augmentation du nombre de parametres a
estimer complique non seulement la mise en ceuvre du processus de chainage, mais augmente aussi
le temps de calcul.

Par conséquent, on se propose de développer une méthode de chainage d’enregistrements ou le
poids du couple d’enregistrements est calculé par une combinaison linéaire des scores de similarité
(JWSS) de chaque champ au sein de ce couple d’enregistrements. Pour les coefficients de cette
combinaison linéaire, on choisit empiriquement les poids de concordance des champs utilisés dans la
méthode PRL-FS, qui refletent la contribution de chaque champ dans le calcul du poids du couple
d'enregistrements (Pour rappel, plus le poids du couple d'enregistrements est élevé, plus il est
vraisemblable qu’il s’agisse de la méme personne). On émet I'hypothése que la méthode de chainage
d’enregistrements utilisant les scores de similarité des champs linéairement combinés (RL-CS) est
plus performant que le PRL-FS, et qu’elle peut atteindre une performance similaire du PRL-W.

En utilisant des jeux de données synthétiques, on a implémenté les méthodes RL-CS, PRL-FS et PRL-
W. Puis, on a évalué et comparé ces trois méthodes en termes de mauvaises décisions (faux positif :
chainage de deux enregistrements concernant les personnes différentes ; faux négatif : absence de
chainage de deux enregistrements concernant la méme personne) de chainage et de temps de calcul.

3.3.2. Matériel et méthodes

3.3.2.1. Jeux de données

Comme dans les autres études, les couples de jeux de données synthétiques sont créés par notre
algorithme de genése des données synthétiques (2.1). Chaque jeu de données créé contient 1 000
enregistrements, et chaque enregistrement contient des champs nom, prénom, sexe, date de
naissance et d’une clé d’identification unique. Les erreurs typographiques sont présentes dans 10%,
10%, 1% et 10% des champs nom, prénom, sexe et date de naissance, respectivement. Ce processus
de genése des jeux de données a été répété 100 fois.

3.3.2.2.  Calcul des scores de similarité des champs

Pour quantifier la similarité entre les contenus du champ, le JWSS est utilisé. Dans cette étude, les
JWSS ont été calculés en utilisant la fonction « jarowinkler » du package de R « RecordLinkage » [45].
Les JWSS de chaque champ seront linéairement combinés afin de calculer les poids des couples
d’enregistrements dans la méthode RL-CS. Pour les coefficients de cette combinaison linéaire, on a
proposé d'utiliser les poids de concordance des champs utilisés dans la méthode PRL-FS, qui seront
présentés dans la section suivante.
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3.3.2.3. Poids de concordance des champs dans le PRL-FS

Les poids de concordance des champs utilisés dans la méthode PRL-FS représentent I'importance des
informations apportées par chaque champ. Par exemple, deux enregistrements dont le champ nom
est concordant sont beaucoup plus susceptibles de concerner la méme personne que deux
enregistrements dont le champ sexe est concordant. Par conséquent, le poids de concordance du
champ nom devrait étre beaucoup plus élevé que le poids de concordance du champ sexe.

Ces poids sont définis comme les rapports de log vraisemblance fondés sur les paramétres m; et u;,
oum; est la probabilité que les contenus pour le champ i sont identiques sachant que le couple
d’enregistrements concerne la méme personne, et u; est la probabilité que les contenus pour le
champ i sont identiques sachant que le couple d’enregistrements concerne les personnes différentes
[39]. Pour un couple d’enregistrements, si les contenus pour le champ i sont identiques, alors le
poids de ce champ est :

w; = log,(m;/w;) (3.13)
L’estimation des probabilités m; et u; peut étre effectuée avec I'algorithme espérance-maximisation
(EM) [41].

3.3.2.4. Calcul des poids du couple d’enregistrements

On a proposé de calculer le poids du couple d’enregistrements j comme suit [49] :

j=vyn . J
w Yicqw; X JWSS; (3.14)

Dans ce calcul du poids, I'importance des informations fournies par chaque champ (w’) est

constante, et est déterminée par (3.13). Pour le couple d’enregistrements j, Ie]WSSij est le JWSS de
son champ i. Le poids du couple d’enregistrements j représente une combinaison linéaire

des JWSS/.

3.3.2.5. Décision de chainages des enregistrements

Comme les poids calculés par les autres méthodes de chainage d’enregistrements, plus le poids du
couple d'enregistrements est élevé, plus il est vraisemblable qu’il s’agisse de la méme personne.
Prenons le parameétre p comme la proportion de couples d’enregistrements concernant les mémes
personnes parmi tous les couples d’enregistrements possibles entre deux jeux de données, pour
que deux jeux de données a chainer contiennent respectivement N4 et N enregistrements, il est
raisonnable de prendre la décision de chalnages pour les p X Ny X Ng premiers couples
d'enregistrements étant classés en ordre décroissant selon leurs poids. Ce parametre p peut étre
estimé par l'algorithme EM en méme temps que I'estimation des parameétres m; et u;.

3.3.2.6. Evaluation et comparaison des méthodes PRL

En utilisant notre algorithme de genése des données synthétiques, 100 couples de jeux de données
étaient créés. Avec chaque couple de jeux de données, on a effectué un processus de chafnage
d’enregistrements en utilisant respectivement les méthodes PRL-FS, PRL-W et RL-CS. La comparaison
de ces trois méthodes étaient fondées sur le nombre de faux positifs et de faux négatifs, ainsi que sur
les temps de calcul.
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3.3.3. Résultats

La Figure 3.7 montre les nombres de mauvaises décisions sur 10° couples d’enregistrements menées
par les méthodes PRL-FS, PRL-W et RL-CS dans 100 processus. On peut observer que le RL-CS et le
PRL-W avaient une performance relativement similaire en termes des décisions de chalnage, et tous
les deux sont plus performants que le PRL-FS. L’utilisation des méthodes PRL-FS, PRL-W et RL-CS ont
respectivement généré 66,84, 4 et 12,51 mauvaises décisions en moyenne sur 100 processus de
chainages.

140
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20 1

1 3 5 7 9 11 13 1517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71 73 75 77 79 81 83 85 87 89 91 93 95 97 99
Processus

Figure 3.7 Nombres de mauvaises décisions par les méthodes PRL-FS, PRL-W et RL-CS dans 100 processus

De plus, on a comparé les temps de calcul de ces trois méthodes (Figure 3.8). On a utilisé une station
de travail avec un CPU de 2,0 GHz (Intel (R) Xeon (R) E5-2620) et un RAM de 16 Go, les temps de
calcul de PRL-FS, PRL-W et PRL-l étaient 123,74, 163,18 et 126,72 secondes en moyenne sur 100
processus, respectivement.
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Figure 3.8 Temps de calcul des méthodes PRL-FS, PRL-W et RL-CS dans 100 processus

Parmi ces trois méthodes, le PL-CS est la méthode la plus efficace en termes de la considération
globale de validité et de rapidité des chainages.

3.3.4. Discussion et Conclusion

En utilisant des jeux de données synthétiques, on a démontré que le RL-CS est meilleur que le PRL-FS
et possede une performance comparable au PRL-W en termes de décision de chainages. On a donc
préféré le RL-CS en raison de la simplicité de sa mise en ceuvre (beaucoup moins de parametres a
estimer), ainsi que des temps de calcul réduits. Ce RL-CS garde les avantages du PRL-W en ce qui
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concerne la prise en compte des informations fournies par chaque champ et de la similarité des
contenus dans chaque champ a comparer.

Dans notre étude, les parameétres (m, u et p) requis par chaque méthode de chainage
d’enregistrements ont été obtenus par estimation. Les performances de ces méthodes pourraient
dépendre de la performance de I'estimateur. On a donc comparé les résultats des chainages issus des
processus utilisant respectivement des parameétres estimés et observés. Dans chaque processus,
I'utilisation des parametres m et u estimés et observés (pour calculer les poids des couples
d’enregistrements) conduit aux mémes résultats de chainages; I'utilisation de p observé (pour
choisir le seuil de décision) au lieu de p estimé a conduit —dans la plupart des cas— a un meilleur
résultat de chafnages.

Cette étude illustre I'intérét de la combinaison linéaire des JWSS des champs pour créer un poids du
couple d’enregistrements, et démontre la meilleure performance de la méthode RL-CS en utilisant
des jeux de données synthétiques. La genése des données est effectuée en utilisant les types
d’erreurs typographiques présentés dans la littérature, mais ces types d’erreurs restent loin d’étre
exhaustifs. Par exemple, I'inversion entre le nom et le prénom ou entre le nom de jeune fille et le
nom marital pourrait étre des erreurs possibles que I'on devrait pouvoir intégrer dans nos futurs
travaux. En outre, comme on ne peut prévoir tous les scénarios possibles dans un travail réel de
chainage d’enregistrements, une méthode d'échantillonnage définissant les types et les taux
d’erreurs dans les bases de données réelles serait trés souhaitable afin d’adapter et d’améliorer le
RL-CS dans un contexte spécifique.
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Conclusion générale

Dans cette thése, nous avons donc étudié différentes méthodes de chainage de données/
d’enregistrements, i.e. des méthodes permettant de chainer les informations d’'une méme personne
dispersées dans différentes bases de données. Ce travail décrit I'implémentation et I'évaluation des
méthodes existantes ainsi que quelques contributions originales proposées et justifiées par la
nécessité d’améliorations et d’adaptations de ces méthodes a des contextes et situations
particulieres et fréquentes. Les travaux effectués lors de cette these ont été initialement motivés
dans la recherche d’une solution de chainage efficace de données dans le cadre du projet GINSENG.
Ce dernier visait a mettre en place une infrastructure de grille informatique dédiée au partage de
données médicales. La nécessité d’approfondir I’étude de ces méthodes de chainages tenait au fait
gu’elles obligent a des adaptations spécifiques au contexte dans lequel on souhaite les appliquer.
Néanmoins, le caractére universel du probléme qu’abordent ces méthodes, nous a conduits a
envisager leur utilisation dans d’autres contextes, comme celui de I'épidémiologie ou de la veille
sanitaire. Par exemple, les spécificités de I'identitovigilance, qui surveille et gere les risques et
erreurs liés a I'identification des patients, nous ont amenés a proposer et évaluer des améliorations
de ces méthodes pour une utilisation en routine.

Ce chainage d’enregistrements ne pose bien slr pas le moindre probléme lorsqu’il s’adresse a des
bases de données dont I'interopérabilité a été planifiée. Cette tache de chainage ne constitue un défi
gu’en l'absence de clé d’identification commune parmi les différentes bases de données a chainer, ce
qui est souvent le cas dans le contexte du projet GINSENG et ce qui quasiment la régle lorsque I'on
cherche a exploiter ou réutiliser des données observationnelles disponibles et dispersées. Pour
réaliser un chainage dans de telles conditions, la comparaison de champs d’enregistrement
contenant les traits ou informations d’identifications devient incontournable. La plupart des
systemes de gestion de base de données (SGBD) permet d’effectuer ce type de tache mais de
maniere déterministe, i.e. avec un chainage fondé sur la concordance exacte de tous les champs
comparés. Dans la pratique, la qualité de données des champs a comparer n’est cependant pas
toujours parfaite. Ce manuscrit présente donc tout d’abord un état de l'art des techniques
couramment utilisées pour la comparaison approximative des champs d’enregistrements, ainsi que
les méthodes probabilistes permettant de chainer efficacement les enregistrements contenant des
erreurs typographiques courantes.

Dans la deuxieme partie, nous avons souhaité présenté dans le détail I'implémentation de la
méthode de chainage PRL-FS, et ce pour deux raisons essentielles. Bien que cette méthode soit
disponible dans de plusieurs logiciels, dont certains sont libres [7], le détail de son implémentation
n‘est que trés rarement fourni. De plus, l'utilisation de ces logiciels peut étre limitée par la
dépendance a un systeme d'exploitation ou a d’autres logiciels, a des contraintes de taille limite de
fichiers a traiter, et surtout et enfin a l'impossibilité d’'une intégration facile a un SGBD. La
présentation du PRL-FS est également trés utile pour introduire la méthode de chainage PRL-W,
proposée par William Winkler, et qui dérive de cette méthode en y ajoutant la prise en compte du
degré de similarité entre les contenus des champs a comparer. Le gain de performance du PRL-W est
clairement démontrée [7,9,25], elle est sans aucun doute la méthode de chalnage la plus
performante a ce jour. Cependant, cette méthode est rarement appliquée depuis sa publication en
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1990, la plupart des études récentes s’appuyant sur le PRL-FS [36,46,50,51], et son implémentation
détaillée est tout bonnement absente de la littérature a ce jour. Bien qu’il soit difficile d’attribuer
cette absence a la complexité de sa mise en ceuvre pratique sur données réelles, et également du fait
gu’elle est d’un intérét tout particulier dans notre travail, nous avons souhaité dédier une section
entiere a la méthode de chainage PRL-W et aux détails précis de son implémentation. Notons enfin
gue notre proposition d’évaluation des méthodes probabilistes de chainage de données (PRL-FS et
PRL-W) s’entend en termes de validité, i.e. de conformité a la réalité des décisions issue des PRL. Il a
donc été nécessaire de disposer de jeux de données ou la vérité du chainage soit connue, nous avons
opté pour des données synthétiques et développé un algorithme paramétrable de genése de ces
données.

La troisieme partie répond a divers questionnements par des propositions d’améliorations ou
d’adaptations originales de méthodes probabilistes de chainage d’enregistrements. Une premiere
contribution consiste a proposer des solutions permettant d’améliorer la prise en compte des
données manquantes lors de la mise en ceuvre du PRL-W. Ces solutions sont I'objet d’une évaluation
veillant notamment a ce que ces améliorations ne fassent pas aux dépens du temps de calcul. Une
seconde contribution consiste a explorer des voies d’amélioration de la valeur informationnelle des
poids de chainages, i.e. maximisant la probabilité que pour deux couples d’enregistrements choisis
aléatoirement, le poids de celui qui impliqgue une seule et méme personne soit supérieur a celui
impliquant deux personnes authentiquement différentes. Parmi les approches proposées, 'une
dérive du PRL-W, l'autre est une méthode simple de mise en ceuvre et totalement originale fondée
sur la combinaison linéaire des scores de similarité entre chafnes de caracteres. Enfin, une troisieme
contribution focalise sur la décision de chainage en elle-méme. Une approche par seuillage fondée
sur un des parametres estimés par I'algorithme EM permet un choix optimal quant aux erreurs de
chafnages et constitue selon nous une approche satisfaisante pour I'évaluation en épidémiologie par
exemple.

En revanche, ce questionnement ouvre une des grandes perspectives de notre travail au sens ou,
pour une utilisation en production de soins, la sécurité de la prise en charge des patients obligent la
mise en ceuvre d’une approche par double seuillage. La constitution d’une liste critique a vérifier, en
dehors de la liste des couples a chainer ou a séparer de fagon sire, est la solution de choix, mais elle
nécessite encore une évaluation intensive et systématique avant d’entériner son intégration en
routine, e.g. en identitovigilance. D’autres perspectives sont envisagées sur des voies telles que
I"amélioration de la valeur informationnelle des poids de chainage en affranchissant ces méthodes de
I’hypothése d’'indépendance conditionnelle ou en intégrant la distribution des occurrences d’erreurs
typologiques. La voie de I'amélioration des temps de calculs est aussi envisagée, en optimisant les
divers algorithmes impliqués dans ces méthodes PRL (réduction du nombre d’itérations de
I'algorithme EM, partition des taches d’estimation, hybridation DRL-PRL). Enfin, la portée de nos
travaux tient essentiellement a notre capacité a proposer l'intégration opérationnelle de ces
méthodes et de leurs adaptations aux systemes auxquels elles pourraient étre couplées, comme par
exemple un systeme d’information hospitalier.
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