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Méthodes permettant de tenir compte de I’absence
d’indépendance dans une application du modéle
d’appariement des enregistrements
de Fellegi-Sunter

WILLIAM E. WINKLER!

RESUME

Soit A x B ’espace produit de deux ensembles A et B, qui est formé de concordances (paires dont les
éléments représentent la méme entité) et de non-concordances (paires dont les éléments représentent des
entités différentes). Les régles d’appariement divisent A X B en liens (concordances désignées), en cas
indéterminés (paires pour lesquelles nous reportons une décision) et en non-liens (non-concordances dési-
gnées). Suivant un intervalle fixe pour les taux d’erreur, Fellegi et Sunter (1969) ont défini une régle d’appa-
riement optimale, c’est-a-dire une régle qui réduit au minimum ’ensemble des cas indéterminés.
L’optimalité dépend de la connaissance de certaines probabilités utilisées dans un rapport de vraisem-
blance déterminant. En appliquant le modéle d’appariement des enregistrements, on pose souvent une
hypothése d’indépendance qui permet d’estimer les probabilités. Si I’hypothése n’est pas satisfaite, il se
peut qu’une méthode d’appariement qui utilise des estimations calculées suivant cette hypothese ne soit
pas optimale. Dans cet article, nous analysons des méthodes qui permettent de modifier les régles d’appa-
riement lorsque ’hypothése d’indépendance n’est pas valide. A cette fin, nous faisons une analyse empi-
rique de listes d’entreprises pour lesquelles I’authenticité des concordances a été vérifiée. Le nombre de
cas indéterminés que produisent les méthodes de calcul habituelles et les méthodes révisées peut varier
selon les échantillons. Cette relation est analysée au moyen de méthodes «bootstrap» (Efron 1987).

MOTS CLES: Régle de décision; taux d’erreur; (méthode de) la plus grande ascension; bootstrap; saisie-
resaisie.

1. INTRODUCTION

Cet article contient une analyse des régles de décision obtenues par suite de ’application
du modele d’appariement des enregistrements de Fellegi-Sunter aux listes d’entreprises.
L’analyse vise & comparer une régle obtenue suivant une hypotheése d’indépendance qui est
toujours posée en pratique avec des régles qui prévoient des méthodes pour tenir compte de
la non-vérification de I’hypothése d’indépendance.

Ftant donné deux listes, nous voulons utiliser des identificateurs qui nous permettront de
distinguer les paires d’enregistrements dont les éléments se rattachent a la méme entité
(concordances) et celles dont les éléments se rattachent a des entités différentes (nom-
concordances). Nous chercherons donc & définir une régle d’appariement qui nous permettra
de diviser I’espace produit de paires en trois groupes: liens (concordances désignées), cas indéter-
minés (paires pour lesquelles une décision est reportée) et non-liens (non-concordances désignées).

Selon un intervalle fixe pour le nombre de concordances et de non-concordances erronées,
Fellegi et Sunter (1969, théoréme) élaborent une méthode qui, en théorie, réduit au minimum
le nombre de cas indéterminés. L’optimalité dépend de la connaissance de certaines probabi-
lités utilisées dans un rapport de vraisemblance fondamental.

Dans les applications les plus courantes, on pose une hypothése d’indépendance qui per-
met d’estimer les probabilités utilisées dans le rapport de vraisemblance. On appelle ces
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probabilités des paramétres d’appariement. Si I’hypothése d’indépendance ne se vérifie pas
(Winkler 1985¢; Kelley 1986), les régles d’appariement fondées sur les probabilités estimées
peuvent ne pas étre optimales.

Etant donné un intervalle fixe pour les taux d’erreur, de meilleures régles d’appariement
auront pour effet de réduire I’ensemble des cas indéterminés. Si une régle est fondée sur des
paramétres d’appariement qui sont estimés suivant une hypothése d’indépendance non véri-
fiée, il peut &tre possible d’élaborer des méthodes d’ajustement qui permettront de définir de
meilleures régles. Pour vérifier si une régle est statistiquement supérieure a une autre, nous
utilisons la méthode bootstrap d’Efron (1987; aussi Hall 1988).

Dans les sections qui suivent, nous allons présenter les données de base et des méthodes qui
permettent d’appliquer plusieurs régles d’appariement aux listes d’entreprises; nous allons aussi
exposer les résultats de I’application de ces régles. Au point de vue de I’application, nous allons
utiliser des paires de listes pour lesquelles I’authenticité ou la fausseté des appariements a été
vérifiée.

La deuxieme section de cet article est divisée en quatre sous-sections. La premiére contient
une description de la base de données et des sous-zones particuliéres qui sont comparées. La
seconde renferme une description sommaire du modele de Fellegi-Sunter. La troisiéme met
en lumiére les hypothéses générales et les méthodes de calcul utilisées. Elle expose aussi en détail
les méthodes de calcul qui se rattachent spécifiquement & I’objet de cet article.

La quatriéme sous-section décrit les méthodes d’évaluation. La méthode d’évaluation fon-
damentale consiste a suivre I’évolution de la taille de la région des cas indéterminés lorsque
divers genres de régles d’appariement sont appliquées suivant un intervalle fixe pour les taux
d’erreur. La taille des régions de cas indéterminés est une statistique qui peut dépendre des
échantillons ayant servi a uniformiser les régles d’appariement. La distribution de cette statis-
tique est évaluée au moyen de la méthode bootstrap d’Efron (1987, 1982, 1979; aussi Hall 1988).

La troisiéme section de cet article renferme les résultats de ’analyse. Dans la quatriéme sec-
tion, il est question de la robustesse des méthodes de correction de poids, du genre de condi-
tions que représentent les poids corrigés, d’autres genres de comparaisons et de ’application
de critéres de groupage additionnels. Enfin, nous concluons Particle par un résumé.

2. BASE DE DONNEES, MODELE D’APPARIEMENT, METHODES
DE CALCUL ET D’EVALUATION

2.1 Base de données

La description de la base de données se fait en deux étapes. Nous allons d’abord décrire
les caractéristiques générales de la base, puis énumérer les sous-zones particulieres qui font
I’objet d’une comparaison.

2.1.1 Description générale

La base de données renferme 54,850 enregistrements, qui représentent chacun une entre-
prise, et 3,050 doubles, pour un total de 57,900 enregistrements. Une paire d’enregistrements
formée d’une entreprise et du double correspondant est désignée comme une concordance; tou-
tes les autres paires sont des non-concordances.

La base de données a été construite 4 1’aide de 11 listes de ’EIA (Energy Information Admin-
istration) et de 47 listes fournies par les Etats et I’industrie; ces listes renfermaient 176,000 enre-
gistrements. Les doubles ont été identifiés par des techniques élémentaires comme le rappel
(le numéro de téléphone est parfois indiqué) et le sondage.
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Les régles de décision élaborées dans cet article sont appliquées uniquement aux paires qui
renferment généralement les doubles qui sont difficiles a identifier. Les doubles faciles a iden-
tifier sont ceux pour lesquels il n’y a généralement pas de probléme de concordance des
caracteres.

Voici un exemple d’un double difficile a identifier:

NOM RUE VILLE ETAT CODE
POSTAL

Zabrinsky Fuel 16 W Sycamore St Dayton OH 53315

Zabrinky Cmpny 167 Sycamere St Springfield OH 53315.

En examinant le second enregistrement, nous constatons que «Zabrinsky» et «Sycamore» sont
mal écrits, que le terme «Cmpny» est une abréviation inusitée et que le code postal pour Spring-
field (Ohio), une banlieue de Dayton, est 53315.

2.1.2 Sous-zones particuliéres comparées

Quatre ensembles de sous-zones particuliéres font I’objet d’une comparaison dans chaque
paire d’enregistrements. Le premier ensemble est celui que ’on peut obtenir par des compa-
raisons simples de sous-séquences. On pourrait, par exemple, comparer les caracteres des colon-
nes 1 a 4 de la zone NOM de deux enregistrements.

Dans le tableau 1, on forme la zone LM-NOM en classant les mots de la zone NOM par
ordre décroissant de longueur et en scindant les équivalences par un tri alphabétique. On com-
pare ensuite un a un les caractéres des sous-zones correspondantes.

Le second ensemble est le résultat des quatre comparaisons des deux plus longs mots de la
zone NOM. La encore, les équivalences sont scindées par un tri alphabétique.

Les deux derniers ensembles sont formés de sous-ensembles des zones RUE et NOM qui
sont définis par des logiciels trés perfectionnés. Par exemple, ZIPSTAN, qui est un logiciel
du Census Bureau (Département du commerce des Etats-Unis, 1978b), sert & définir des sous-
zones correspondantes de la zone RUE. Ces sous-zones sont le numéro civique, les préfixes
1 et 2, le nom de la rue, les suffixes 1 et 2 et I’unité. Les préfixes sont des directions comme
«East» ou «North». Les suffixes sont des génériques comme «Street» ou «Road». L unité repré-
sente des identificateurs comme le numéro d’appartement ou le numéro de piéce.

Le module NSKGENS5 du logiciel utilisé dans le Registre des entreprises du Canada (Statis-
tique Canada, 1984, 1982) sert & définir des sous-zones correspondantes de la zone NOM.
NSKGENS5 crée trois groupes de mots. Le premier groupe comprend trois abréviations, dont
la premiére correspond au nom de famille si celui-ci est indiqué. Le second groupe est formé
de deux mots, dont le premier correspond au nom de famille. Le troisiéme groupe est consti-
tué en fait d’un seul mot qui est obtenu par ’enchainement et I’abréviation de mots contenus
dans la zone NOM. On trouvera plus de détails a ce sujet dans Winkler (1987) ou dans Statis-
tique Canada (1984, 1982).

2.2 Modzé¢le de Fellegi-Sunter

Le modele de Fellegi-Sunter utilise une approche théorique décisionnelle qui confirme
la validité des principes mis en application par Newcombe (Newcombe et coll., 1959). Pour
donner un apercu modele, nous le décrivons sous forme de paires ordonnées dans un espace
produit. Notre description suit de prés celle de Fellegi et Sunter (1969, p. 1184-1187).

Soient deux populations A4 et B dont les éléments seront désignés respectivement par a et
b. Nous supposons que certains éléments sont communs aux deux populations.
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Tableau 1

Sous-zones correspondantes comparées 4 raison d’un caractere a la fois
ZONE Colonnes de sous-zones
NOM 1-4, 5-10, 11-20, 21-30
RUE 1-6, 7-15, 16-30
CODE POSTAL 1-3, 4-5
VILLE 1-5, 6-10, 11-15
ETAT 1-2
TELEPHONE 1-3, 4-6, 7-10
LM-NOM 1-4, 5-10, 11-20, 21-30

Par conséquent, I’ensemble de paires ordonnées
A X B = {(a,b): acA, beB]
est I'union de deux ensembles disjoints, soit I’ensemble des concordances
M = {(a,b): a = b, acA, beB}
et ’ensemble des non-concordances

U= {(ab):a # b, acA, beB}.

Les enregistrements relatifs a des éléments de 4 et B sont désignés respectivement par o (@)
et 8(b). Le vecteur de comparaison y associé aux enregistrements est défini par:

via(a), B(B)] = {y'lala), B(B)], ¥*[a(a), B(B)], ..., YX[a(a), B(D)]}.

Chacun des v/, i = 1, ..., K, représente une comparaison en particulier. Par exemple, !
peut indiquer une concordance ou une non-concordance pour le sexe. ~v? peut indiquer qu’il
y a concordance entre deux noms de famille et que ceux-ci prennent une valeur précise ou encore
qu’il n’y a pas concordance.

Lorsqu’il n’y a aucune confusion possible, nous désignerons la fonction y sur A X B par
v(a,B), v(a,b), ou y. L’ensemble réalisations possibles de vy est désigné par I

La probabilité conditionnelle de v (a,b), si {a,b)€M, est donnée par

m(y) = P{y[a(a), B(D)]] (a,b)eM]

P{y(a(a), B(D)]1} - P[(ab)| M].
(a,byeM

De méme, nous désignerons la probabilité conditionnelle de « si, (a,b)€ U par u(y).
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Nous observons un vecteur d’information vy (a,b) associé a la paire (a,b) et voulons iden-
tifier une paire comme lien (décision 4,), cas indéterminé (décision A,) ou non-lien (décision
A3). Nous définissons une régle d’appariement L comme une application de I', I’espace des
comparaisons, sur un ensemble de fonctions de décision aléatoires D = {d(vy) ou

d(y) = (P(A] ), P(A2| v), P(A3| v)}; vel
et

3
Y, P4y =1

i=1

Deux types d’erreur sont possibles avec une régle d’appariement. Il se produit une erreur
de type Ilorsqu’une paire de ’ensemble des non-concordances est identifiée par erreur comme
lien. La probabilité de cette erreur est définie

P(A;|U) = Y u(y) - P(A;| 7)
yer

11 se produit une erreur de type II lorsqu’une paire de I’ensemble des concordances est iden-
tifiée par erreur comme non-lien. La probabilité de cette erreur est définie

P(A;|U) = Y m(y) - P(43] 7).
yel

Fellegi et Sunter (1969) définissent une reégle d’appariement L, optimale avec les décisions
correspondantes 4,, A,, et A3, 'optimalité de cette régle s’entend de la fagon suivante:

THEOREME (Fellegi-Sunter 1969). Soit L’ une régle d’appariement avec les décisions corres-
pondantes A{, A;, et A4 de sorte que P(A5 | M) = P(A;| M) et P(A{ | U) = P(A{U)
(mémes probabilités d’erreur qu’avec Ly). Alors, L, optimale du fait que P(A,| U)
< P(Ay |U)et P(A,| M) < P(A; | M).

Autrement dit, si L’ et L, sont deux régles concurrentes qui ont les mémes taux d’erreur
de type I et de type II (lesquels sont des probabilités conditionnelles), alors la probabilité con-
ditionnelle (pour I’ensemble U ou I’ensemble M) que I’on ne prenne pas de décision selon la
regle L’ est toujours supérieure a la probabilité conditionnelle que I’on ne prenne pas de déci-
sion selon la régle L. L, est décrite dans la sous-section 2.3.1.

De fait, la régle d’appariement de Fellegi-Sunter est optimale par rapport a n’importe quel
ensemble Q de paires ordonnées dans A X B si nous définissons des probabilités d’erreur Py
et une régle d’appariement Ly qui dépendent de Q. Ainsi, nous pourrions peut-tre définir des
sous-ensembles de A X B auxquels nous appliquerions divers genres de renseignements en quan-
tités variables.

Par exemple, si nous avons un ensemble de paires pour lesquelles le numéro de téléphone
est indiqué, nous pourrions utiliser le numéro de téléphone et quelques caractéres du nom pour
définir les liens. Pour d’autres paires, nous pourrions devoir utiliser aussi les renseignements
contenus dans les zones RUE et VILLE.

Des critéres de groupage sont souvent a 1’origine des ensembles Q de paires ordonnées aux-
quels est appliquée la régle d’appariement de Fellegi-Sunter. Les critéres de groupage sont des
indicatifs de tri qui servent a réduire le nombre de paires considérées. Au lieu de considérer
toutes les paires contenues dans 4 X B, nous pourrions considérer seulement les paires dont
les éléments ont en commun les trois premiers chiffres du code postal ou I’abréviation du nom
de famille (pour autant que cette abréviation soit acceptable).
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2.3. Méthodes de calcul

Cette section se divise en cing parties. La premiére contient une description de la régle d’appa-
riement générale du modéle de Fellegi-Sunter. La seconde contient une description de la ver-
sion simplifiée des méthodes de calcul lorsqu’une hypothése d’indépendance conditionnelle
est posée.

Dans la troisiéme partie, nous discutons de la validité de ’hypothese d’indépendance con-
ditionnelle. La quatriéme partie expose deux méthodes générales permettant de modifier les
méthodes de calcul. Enfin, la cinquiéme partie contient une description des méthodes de cal-
cul utilisées précisément pour cet article.

2.3.1 Définition générale de la régle d’appariement

Pour comprendre pourquoi on utilise des méthodes de calcul particulieres, considérons le
rapport de vraisemblance suivant

R = Rly(a,b)] = m(y)/u(y). 2.1

Nous remarquons que si y représente une comparaison de X zones, nous avons au moins
2K probabilités de forme m (v). Si v indique une concordance pour K zones, il serait normal
d’observer cela plus souvent pour I’ensemble des concordances M que pour ’ensemble des non-
concordances U. On aurait alors un rapport R élevé. Par ailleurs, si v indique des cas de non-
concordance, le rapport R sera peu élevé.

Si, dans I’équation ci-dessus, le numérateur est positif et le dénominateur nul, nous attri-
buons au rapport une valeur arbitraire trés élevée. La régle d’appariement de Fellegi-Sunter
s’énonce alors comme suit:

Si R > UPPER, (a,b) est définie comme un lien.
Si LOWER =< R =< UPPER, (a,b) est définie comme un cas indéterminé 2.2)
Si R < LOWER, (a,b) est définie comme un non-lien.

Les bornes LOWER et UPPER sont déterminées par I’intervalle de taux d’erreur voulu.

2.3.2 Simplification suivant ’hypothése de ’'indépendance conditionnelle

En pratique, on simplifie le calcul de deux fagons. La premigre consiste & poser I’hypothése
de I’indépendance conditionnelle de Fellegi et Sunter (1969):
Pour chaque y € T’

m(y) = mi(y") - my(y?) ... mp(y®) et
u(y) = u(y) - w(¥?h) ... ug(x®)
ou,pouri =1,2, ..., K

mi(v") = P(v'] (a,b)eM) et

u;(v') = P(y'| (a,b)el).
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Cette hypothése revient essentiellement a dire que le fait qu’il y ait concordance du nom
de famille est indépendant du fait qu’il y ait concordance d’autres éléments comme le numéro
civique ou I’age.

Laseconde fagon de simplifier le calcul est d’utiliser une fonction du rapport défini en (2.1),
qui se préte bien a des calculs. Nous avons choisi la fonction Log,. Nous avons donc

w

W(y) = Logy[m(y)/u(y)]

wh+ w4+ ..+ WK, (2.3)

oun W = Log,[m;(v")/u;(¥')] pour i = 1, 2, ..., K. Nous appelons W le poids de com-
paraison total 1ié & une paireet W#, i = 1, 2, ... K, les poids de comparaison individuels.

Pour le reste de cet article, nous supposerons que chaque composantey', i = 1,2, ... K,
de v est une variable binaire (par exemple concordance/non-concordance). Pour des raisons
de commodité, nous désignons les cas de concordance pour la i-¢éme composante par v;,
i =1, 2, ... K. Suivant I’hypothése de I’indépendance conditionnelle, pour chaque
i =1, ..., K, nous devons estimer des probabilités du genre

P(y = v5| M) et P(y = v5| U). 2.4

Si nous avons un ensemble de paires pour lesquelles I’authenticité ou la fausseté des concor-
dances est vérifiée, nous divisons cet ensemble, pour chaque cas de concordance v, i = 1,
2, ..., K, de maniere a obtenir les quatre sous-ensembles définis par (2.4) avant de procéder
a ’estimation.

En I’absence de ’hypothese d’indépendance conditionnelle, nous devons estimer 2: 2X—1)
probabilités définies suivant la formule (2.1) et diviser I’ensemble de paires pour lesquelles
’authenticité ou la fausseté des concordances est vérifiée en 2: (2X— 1) sous-ensembles. Méme
avec un petit nombre de comparaisons (disons six au maximum), nous pourrions ne pas étre
en mesure d’obtenir des échantillons suffisamment grands pour estimer avec précision les
probabilités.

2.3.3 Validité de ’hypothése de Pindépendance conditionnelle

Winkler (1985¢) a montré que I’hypothése de I’indépendance conditionnelle n’est pas valide
pour des comparaisons simples de portions des zones NOM et RUE pour des listes d’entrepri-
ses. En utilisant les mémes portions des zones NOM et RUE, Kelley (1986) a montré que 1’hypo-
thése de ’indépendance conditionnelle n’était pas valide pour des fichiers de personnes. De
plus, Kelley et Winkler ont montré, chacun de son c6té, que I’efficacité d’appariement dépen-
dait beaucoup de ’ensemble de paires pour lequel des probabilités comme celles définies en
(2.4) étaient calculées.

Fellegi et Sunter précisent que si ’hypothése de I’indépendance conditionnelle n’est pas
valide, on ne pourra plus interpréter d’une maniére strictement probabiliste les estimations des
poids calculés selon la formule (2.3). Autrement dit, la régle d’appariement du théoréme de
Fellegi-Sunter pourrait ne pas réduire au minimum le nombre de cas indéterminés. Néanmoins,
Fellegi et Sunter croient a la robustesse de leur modele si ’on s’écarte de I’hypothése de
I’indépendance.

Suivant ’hypothése de I’indépendance, la probabilité équivaut au produit de probabilités
comme celles définies en (2.4). Si nous avons un ensemble de paires pour lesquelles I’authenti-
cité ou la fausseté des concordances est vérifiée, il est alors possible de corriger les probabili-
tés de ’expression (2.4) pour les cas oli I’hypothése de I’'indépendance ne tiendrait plus. Si les
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poids totaux obtenus par cette correction donnaient des ensembles de liens possibles beaucoup
plus petits suivant un intervalle fixe pour les taux d’erreur, cela pourrait mettre en doute la
robustesse du modeéle de Fellegi-Sunter.

2.3.4 Méthodes générales de correction

Deux méthodes générales de correction se rattachent aux méthodes de calcul des poids de
comparaison individuels. La premiére consiste & subdiviser en plusieurs parties le sous-ensemble
de paires de A x B pour lequel des poids de comparaison individuels sont calculés. On déter-
mine la régle d’appariement en faisant en sorte que la régle fondamentale de Fellegi-Sunter
corresponde uniquement aux divers sous-ensembles pour lesquels des poids sont calculés. Les
poids de comparaison individuels peuvent varier largement selon les sous-ensembles.

La seconde méthode consiste & modifier les poids de comparaison individuels. Dans I’hypo-
thése de I’indépendance, considérons I’équation:

W = Logy(P(v€B;NB,N ... NByx| M)/P(v€BNB,N ... NBx| U))

wl+ w2+ ... + WK

ou, pouri = 1,2, ..., K, Wi = Log,(P(y€B,; | M) /P(y€B;| U)) et B, est ’ensemble
{¥' = v} ou son complément. Nous voulons trouver des méthodes flexibles qui permettent
de corrigerles W', i = 1,2, ... , K, de telle sorte que leur somme donne de meilleures regles
d’appariement.

S’il existe un échantillon pour lequel I’authenticité ou la fausseté des concordances a été
vérifiée, nous pouvons alors estimer les poids de comparaison individuels (Tepping 1968) et
les corrections.

La méthode de correction la plus simple est la méthode de la plus grande ascension (voir,
par exemple, Cochran et Cox 1957). Nous commengons par utiliser les renseignements rela-
tifs & I’authenticité ou 2 la fausseté des concordances dans un échantillon afin d’estimer des
probabilités comme celles définies en (2.4). Ces probabilités servent ensuite a calculer des poids
de comparaison individuels, que I’on additionne afin d’obtenir une estimation du poids total
(2.3). On peut déterminer les bornes UPPER et LOWER de 'expression (2.2) pour chaque
intervalle de taux d’erreur de type I ou de type II qui est fixe. On en déduit aussit6t le nombre
de liens possibles pour des régles comme celle définie en (2.2).

Dans un deuxiéme temps, nous choisissons un poids de comparaison individuel, que nous
modifions d’une valeur fixe (par exemple + 1), nous recalculons le poids total de (2.3) au moyen
du nouveau poids individuel, puis nous déterminons les nouvelles bornes UPPER et LOWER
ainsi qu’une nouvelle région de liens possibles.

Si, avec un intervalle fixe, la taille de la région des liens possibles diminue, nous corrigeons
(2 la hausse ou a la baisse) le poids de comparaison individuel jusqu’a ce que la taille cesse de
décroitre. Nous poursuivons en modifiant les autres poids individuels de la méme fagon.

Si la taille de la région des cas indéterminés décrofit de fagon appréciable, alors nous savons
que ’hypothese de I’indépendance conditionnelle n’est pas valide pour ’ensemble des comparai-
sons. Si cette hypothese était valide, les poids estimés refléteraient fidélement les poids réels. La
taille de la région des cas indéterminés serait minimum en vertu du théoréme de Fellegi-Sunter.

Une régle d’appariement qui repose sur des poids de comparaison individuels corrigés dépend
de ’échantillon utilisé pour la méthode de la plus grande ascension.

2.3.5 Méthodes particuliéres

Nous avons besoin de renseignements additionnels pour décrire les méthodes particulieres
par lesquelles nous calculons les poids et définissons les régles d’appariement correspondantes
appliquées dans cet article.
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Tableau 2
Criteres de groupage
# Caractéres utilis€s
1. CODE POSTAL 3 chiffres, NOM 4 caractéres
2. CODE POSTAL 5 chiffres, RUE 6 caractéres
3. TELEPHONE 10 chiffres
4.* Zone LM-NOM; ensuite, appliquer le critére 1.

* Ce critére renferme un mécanisme de suppression qui empéche I’appariement avec des
mots qui reviennent souvent comme «OIL», «kFUEL», « CORP», et « DISTRIBUTOR.»

Tableau 3
Ensembles de paires formées a I’aide des critéres de groupage
Classe n° de paires Critéres de groupage déterminants
1 1021 conformes au critére n° 1 et 4 aucun

autre ou conformes aux critéres 1 et 4
et & aucun autre.

2 624 conformes au critéres n° 2 et a aucun
autre ou conformes aux criteéres 2 et 3
et 4 aucun autre.

256 conformes au critére n° 3 seulement.
4 344 conformes au critére n° 4 seulement.
2240 conformes a au moins un critére mais n’ap-

partenant a aucune des classes précédentes.

Les seules paires considérées sont celles qui répondent & au moins un des critéres de grou-
page du tableau 2.

Nous divisons en cinq classes (tableau 3 ci-dessous) I’ensemble de paires formées a ’aide

des quatre séries de critéres de groupage.
La classe 5 renferme des paires qui répondent habituellement a au moins deux critéres de grou-
page. Les cing classes englobent 2,991 concordances et1,494 non-concordances et auraient dd
comprendre 59 autres concordances reconnues comme telles. Winkler (1985b, 1987) examine
en détail 1a formation des classes et la définition des séries de critéres de groupage.

Les régles d’appariement sont classées selon les méthodes de calcul des poids de comparai-
son individuels et la maniére dont les nouvelles régles d’appariement sont définies.

Le premier type de calcul de poids (AA) est un agrégat qui porte sur toutes les paires. Le
second type de calcul (A) est une agrégat qui porte sur les 4 premiéres classes. Le troisieme
(U) produit des valeurs distinctes a I’intérieur des 4 premiéres classes. Le quatriéme (C) utilise
la méthode de la plus grande ascension pour modifier le calcul du type U.

A mesure que sont définies successivement les régles d’appariement, le calcul des poids
devient de plus en plus complexe. Les concordances qui ne sont pas incluses dans ’une ou 1’autre
des 5 classes ne sont pas considérées dans la section des résultats parce que leur nombre est
le méme pour chacune des quatre régles d’appariement.
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Tableau 4

Régles d’appariement (selon le mode de calcul des poids) et ensembles de paires aux-
quels elles s’appliquent

Type Calcul de poids individuels Reégle d’appariement

AA Appliqué uniformément a S’applique a toutes les pairs
toutes les paires contenues
dans les 5 classes

A Appliqué uniformément a Identifie les paires de
toutes les paires contenues la classe 5 comme des liens;
dans les classes 1 a 4 applique la régle de Fellegi-

Sunter aux paires des 4
autres classes

U Appliqué uniformément dans Identifie les paires de la
chacune des 4 premiéres classes classe 5 comme des liens;
applique la régle de Fellegi-
Sunter a chacune des paires
des 4 premiéres classes

C Appliqué uniformément dans Méme que U, mais modifie
chacune des 4 premiéres classes les poids a ’aide de la
méthode de la plus grande
ascension.

2.4 Méthodes d’évaluation

La méthode d’évaluation fondamentale consiste a suivre I’évolution de la taille de la région

des cas indéterminés lorsqu’on applique les divers genres de régles d’appariement suivant un
intervalle de taux d’erreur fixe.

La méthode «bootstrap» d’Efron (1987, 1982, 1979) permet d’estimer des intervalles de con-

fiance pour des paramétres statistiques comme le nombre de cas indéterminés. Comme ces para-
metres statistiques sont déterminés suivant des régles complexes, il est peu probable que ’on
puisse établir des estimations de ces parameétres en forme analytique.

S’ily a des ensembles de paires pour lesquelles ’authenticité ou la fausseté des concordan-

ces est vérifiée, nous pouvons utiliser la méthode «bootstrap» d’Efron pour estimer la varia-
tion des paramétres selon les régles suivantes:

1.
2.

Tirer (avec remise) des échantillons de référence de méme taille.

Estimer les poids de comparaison individuels définis en (2.4) en se servant des renseigne-
ments relatifs & ’authenticité ou & la fausseté des concordances dans I’échantillon et utili-
ser ces poids pour estimer le poids total par la formule (2.3).

. Calculer les bornes LOWER et UPPER a I’aide de chaque échantillon (en ’occurrence, nous

limitons la proportion de liens classés comme non-concordances 4 2% et la proportion de
non-liens classés comme concordances a 3%).

. ATaide des poids de comparaison individuels estimés & I’étape 2, calculer un poids de com-

paraison total pour chaque paire contenue dans I’ensemble prélevé. Utiliser les bornes cal-
culées a I’étape 3 pour identifier les paires comme liens, cas indéterminés ou non-liens.

. A l’aide des estimations d’échantillons, déterminer la moyenne et la variance des poids limi-

tes, des taux d’erreur de classification et du nombre de cas indéterminés.
Les bornes (2 et 3%, étape 3) visent a faire en sorte que les taux d’erreur de classification

pour toute la base de données soient inférieurs a 5%.
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Les calculs et les corrections doivent étre effectués uniformément pour tous les échantil-
lons de référence. Les poids individuels corrigés, les poids totaux et les bornes doivent tous
&tre obtenus & 1’aide des mémes méthodes de correction. Si un poids individuel est corrigé a
la hausse (étape 2) d’une quantité x ou d’un pourcentage y pour un échantillon, la méme cor-
rection doit s’appliquer pour les autres échantillons.

Comme les distributions sous-jacentes peuvent n’étre pas normales ou étre biaisées et asy-
métriques, nous pouvons utiliser de nouvelles méthodes proposées par Efron (1982, 1987; aussi
Hall, 1988) pour déterminer les intervalles de confiance. Hall (1988) a démontré la valeur théo-
rique de la méthode «bootstrap» non paramétrique, qui renferme un mécanisme d’ajustement
4 constante d’accélération pour les distributions asymétriques.

3. RESULTATS

Cette section se divise en trois parties. La premiére est une comparaison générale des qua-
tre méthodes de pondération décrites dans la sous-section 2.3.5. La seconde approfondit les
deux meilleures méthodes parmi ces quatre. Enfin, la troisiéme contient les résultats de I’éva-
luation par la méthode «bootstrap».

3.1 Comparaison générale

Nous fixons une borne supérieure de 5% pour la proportion de concordances classées par
erreur dans les non-concordances et une borne supérieure de 2% pour la proportion de non-
concordances classées par erreur dans les concordances. Comme nous utilisons des données
discrétes, les taux d’erreur réels n’égaleront généralement pas les bornes supérieures (tableau
5, colonnes 2 et 3).

Nous constatons qu’a mesure que s’accroit la complexité de la méthode de pondération,
le nombre de cas indéterminés (taille de la région soumise a une révision manuelle) diminue
de facon appréciable, passant de 1,512 4 97. Cela indique que la complexité accrue des métho-
des de calcul des poids engendre de meilleures régles de décision.

Nous constatons aussi que les deux derniéres méthodes, qui consistent a calculer séparé-
ment des poids de comparaison individuels dans les quatre premiéres classes, produisent les
plus petits ensembles de cas indéterminés (695 et 97 respectivement).

3.2 Les meilleures méthodes

Considérons plus en détail les deux meilleures méthodes, soit les régles d’appariement fon-
dées sur les poids de type U et de type C. Les résultats obtenus par I’application des poids de
type U et de type C sont présentés dans les tableaux 6 et 7 respectivement. En déterminant les
poids limites pour chaque classe, nous fixons une limite supérieure approximative de 5% pour
la proportion de non-concordances classées par erreur dans les concordances et une limite supé-
rieure approximative de 2% pour la proportion de concordances classées par erreur dans les
non-concordances. La borne supérieure générale est conservée.

Si nous comparons les colonnes 4 et 5 des tableaux 6 et 7, nous constatons que les totaux
correspondants sont comparables. Ce résultat est conforme a la méthode de délimitation. Dans
chaque classe, la régle d’appariement fondée sur des poids de type C produit un moins grand
nombre de cas indéterminés que la régle d’appariement fondée sur des poids de type U.

De fait, le nombre d’enregistrements considérés comme cas indéterminés est moindre pour
les classes 1 et 4 (83 contre 55 et 44 contre 0 respectivement) et considérablement moindre pour
les classes 2 et 3 (409 contre 0 et 159 contre 42 respectivement).

La méthode fondée sur des poids de type C permet de classer la totalité des paires conte-
nues dans les classes 2 et 4.
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Tableau 5

Taux d’erreur et nombre de cas indéterminés pour
diverses méthodes de pondération

Proportion des concordances Total des paires
Type de classés par classées Cas
poids Erreur dans les Erreur dans les Non- Concordances indéterminés
non-concordances concordances concordances
AA .047 .020 964 2009 1512
A .041 .015 952 2481 1052
U .050 .020 1083 2707 695
C .033 .019 1441 2947 97
Tableau 6

Résultats de ’application d’une régle d’appariement fondée sur des poids de type U pour définir
les concordances et les non-concordances (Taux d’erreur de classification global de 5%)

Poids limites Classées par Total des
erreur dans les paires classées Total des  Total des

Classe paires non  enregis-

Non- Concor- Non- Concor- classées trements

LOWER UPPER concor- dances concor- dances

dances dances
1 0.5 6.5 39 14 674 264 83 1021
2 -4.5 3.5 2 4 100 115 409 624
3 -4.5 6.5 2 1 55 42 159 256
4 2.5 11.5 11 2 254 46 44 344
Totaux 54 21 1083 467 695 2245

Tableau 7

Résultats de I’application d’une régle d’appariement fondée sur des poids de type C pour définir
les concordances et les non-cordances (Taux d’erreur de classification global de 3%)

e Classées par erreur Total des
Poids I .
oids fimites dans les paires classées Total des Total des
Classe paires non enregis-
Non- Concor- Non- Concor- .
classées trements
LOWER UPPER concor- dances concor- dances
dances dances
1 4.5 7.5 28 8 692 274 55 1021
2 2.5 2.5 5 3 379 245 0 624
3 -0.5 4.5 5 6 104 110 42 256
4 8.5 8.5 9 4 266 78 0 344

Totaux 47 21 1441 707 97 2245
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Tableau 8

Correction (par la plus grande ascension) des poids de concordance
pour les sous-zones tirées de la zone LM-NOM

Sous-zones
Classe
1 2 3 4
1 - +
2 ++ ++ + +
3 + + - ++
4 . + - +

1 «.» signifie un écart inférieur a 1.0, «+», et « —» signifient un écart supérieur a 1.0
et inférieur 4 2.5 «+ +» signifie un écart supérieur a 2.5.

La régle d’appariement fondée sur des poids de type C se distingue de celle fondée sur des
poids de type U a deux points de vue. D’une part, nous modifions les poids de concordance
qui se rattachent aux quatre sous-zones du NOM apreés avoir classé les mots par ordre décrois-
sant de longueur (tableau 8). Les seules variations appréciables (supérieures a 2.5 sur 1’échelle
log,) sont observées dans la classe 2.

D’autre part, nous n’utilisons le poids de concordance que si quatre sous-zones correspon-
dantes, soit les trois sous-zones de VILLE et la sous-zone ETAT, concordent. De fait, la varia-
tion de poids accroit généralement le pouvoir de différenciation relatif des concordances/
non-concordances dans toutes les sous-zones sauf celles de la zone VILLE.

La plus forte réduction du nombre de cas indéterminés (de 409 a 0) est observée dans la classe
2. Les non-liens qui ont une zone VILLE conforme sont proportionnellement légérement plus
nombreux que les liens (.95 =359/379) contre (.91 =223/245).

Nous donnons ci-dessous I’exemple d’une concordance qui n’est pas reconnue comme un
lien selon la régle fondée sur des poids de type U mais qui I’est selon la régle fondée sur des
poids de type C.

NOM RUE VILLE ETAT CODE
POSTAL

Roberts Heat Oils 167 Sycamore St Dayton OH 53315

Maxwell S Robert Heat Oil 167 Sycamore St Dayton OH 53315.

Les six premiers chiffres du numéro de téléphone concordaient également.
Voici un exemple d’une fausse concordance déduite a ’aide de poids de type C.

NOM RUE VILLE ETAT CODE
POSTAL

Molar Petro 167 Sycamore St Dayton OH 53315

Petrochem 167 Sycamore St Dayton OH 53315.

Ces deux entreprises sont situées a la méme adresse et ont le méme numéro de téléphone.
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Voici un exemple d’une fausse non-concordance déduite a I’aide de poids de type C.

NOM RUE VILLE ETAT CODE
POSTAL

Johns Geo M 167 Sycamore St Springfield OH 53315

Geo M Johns Jobber 167 Sycamore Spring Field OH 53315.

A cause de 'insertion ou de la suppression de blancs dans des zones correspondantes, I’ordi-
nateur a tendance a définir les paires d’enregistrements en question comme des non-
concordances.

3.3 Application de la méthode «bootstrap»

Les résultats présentés dans cette sous-section découlent de I’application de méthodes de
calcul d’intervalles de confiance «boostrap» de complexité croissante (tableau 9). Pour cha-
que classe, on utilise 500 échantillons répétés pour calculer des intervalles de confiance de 90%
pour les estimations du nombre d’enregistrements définis comme des cas indéterminés. Le taux
d’erreur de classification maximum est fixé & 5%.

Le premier genre d’intervalle est I’intervalle «bootstrap» ordinaire qui repose en partie sur
la théorie normale (Efron 1979). Le second genre d’intervalle, désigné par BC, est un inter-
valle qui comporte un ajustement pour le biais (Efron 1979, 1982). Le troisitme genre d’inter-
valle, désigné par BC,, est déterminé au moyen d’un ajustement a constante d’accélération
pour le biais et I’asymétrie (Efron 1987; aussi Hall 1988).

En examinant le tableau 9, nous constatons que les trois intervalles sont & peu prés de la
méme longueur pour une classe donnée. Si la méthode de correction utilisée pour obtenir des
poids de type C dépendait largement des échantillons de référence, nous nous attendrions que
les intervalles de confiance rattachés aux poids de type C soient plus grands que ceux ratta-
chés aux poids de type U.

Le fait que I’on observe de grands intervalles d’un c6té comme de I’autre indique que les
résultats dépendent largement des échantillons de référence. En outre, le fait que les interval-
les de confiance ordinaires soient comparables aux intervalles BC et BC, correspondants indi-
que que les distributions respectives ne sont ni biaisées ni asymétriques. Le nombre de cas
indéterminés contenus dans les intervalles fondés sur les poids de type C est presque toujours
inférieur au nombre de cas indéterminés contenus dans les intervalles fondés sur les poids de
type U. Seuls les intervalles calculés pour les classes 3 et 4 montrent un léger chevauchement.
11 est donc raisonnable d’accepter I’hypothése selon laquelle la régle d’appariement fondée sur
des poids de type C surpasse constamment la régle fondée sur des poids de type U.

Tableau 9

Intervalles de confiance «bootstrap» de 90% pour le nombre de cas indéterminés
500 échantillons répétés

Type de Classe Intervalle Intervalle Intervalle

poids ordinaire BC BC,
C 1 ( 42,117) ( 37,108) ( 37,108)
C 2 (0, 0 (7.7 (7, 7
C 3 ( 31,154) ( 34,156) ( 34,156)
C 4 ( 0, 36) ( 0, 39 ( 0, 39
U 1 (122,192) (128,196) (128,196)
U 2 (383,501) (383,501) (383,501)
U 3 (149,201) (142,197) (142,197)
U 4 ( 35, 82) ( 33, 81) ( 33, 81)
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4. ANALYSE

Cette section se divise en quatre parties. Dans la premiére, nous analysons la robustesse des
corrections faites par la méthode de la plus grande ascension. Ensuite, nous décrivons le genre
de conditions implicites qu’imposent ces corrections. Dans la troisiéme partie, nous considé-
rons I utilité de faire des comparaisons qui dépendent en partie d’autres comparaisons. Enfin,
dans la quatriéme partie, nous décrivons des méthodes qui permettent de définir de nouvelles
séries de critéres de groupage.

4.1 Robustesse des corrections faites par la méthode de la plus grande ascension.

La taille des régions de cas indéterminés est assez sensible a la série de poids qui sont modi-
fiés par 1la méthode de la plus grande ascension. Il y a deux cas d’application (dont I’un a été
exposé dans cet article) ou le nombre de cas indéterminés est environ 100 et deux autres ou
il est environ 200. Sil’on considére globalement les quatre cas d’application, on constate que
la méthode de la plus grande ascension produit un moins grand nombre de cas indéterminés
que la meilleure méthode qui puisse lui &tre substituée (ot on trouve 700 cas indéterminés).

Les poids modifiés par la méthode de la plus grande ascension I’ont été & des degrés tres
divers d’un cas a I’autre. Jamais plus que 8 poids sur 30 ont été modifiés.

1l est raisonnable de supposer que la méthode de pondération par la plus grande ascension
donnera de meilleurs résultats lorsque I’hypothése de ’indépendance conditionnelle sera dif-
ficilement acceptable. Dans trois des quatre cas d’application, on n’a pas utilisé de test de signi-
fication fond¢ sur la «bootstrap» pour vérifier I’hypothése.

Il devrait étre facile d’obtenir de petits échantillons qui permettent de faire des corrections
comme celles qui ont été faites dans cet article. Un échantillon de taille 100 devrait suffire pour
chaque classe. L’échantillon utilisé dans la section 3.3 pour ’application de la méthode «boots-
trap» avait une taille approximative de 100 pour chaque classe. Des échantillons de taille n = 30
ourn = 50 pour chaque classe étaient trop petits pour que les résultats de la méthode «boots-
trap» n’indiquent des progrés quantifiables. Des échantillons de taille n = 200 produisaient
a peu pres les mémes intervalles de confiance «bootstrap» que des échantillons de taillen = 100.

De nombreux systémes d’appariement d’enregistrements (p. ex.: Département de I’agricul-
ture des E.-U. 1979, Département du commerce des E.-U. 1978a, Statistique Canada 1984)
permettent de modifier les paramétres d’appariement a partir de données d’échantillon. La
réestimation des paramétres a I’aide de données d’échantillon est une fonction puissante du
Systeme itératif général de chainage d’articles de Statistique Canada (1983). En régle générale,
ce genre de fonction consiste & réestimer directement les probabilités marginales m;(vy') et
u;(v"). Elle ne consiste pas & modifier des poids comme cela a été fait dans cet article.

4.2 Genre d’effet conditionnel représenté par les poids modifiés

Pour les besoins de cette analyse, nous devons poser deux séries de faits. La premicre série
concerne le pouvoir de différenciation conditionnel des éléments de vy. Soit o un vecteur ayant
pour éléments o', o2, ..., o ce vecteur est le résultat d’un reclassement des éléments v',

2 K d
¥4 oLyt dery.

Alors
P(y| M) = P(s| M) =
P(o' =dhot =0} ...,d% = 06(] M) = 4.1)

P(c! = o}| M) - P(o* = o%| o', M) ... P(o¥ = of| ol0?, ..., 571, M).
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L’élément o' peut désigner le prénom, I’élément o2 le numéro civique, 1’élément o> I’age et
ainsi de suite.

Pour chaque o, nous pouvons désigner P(o’ = o flo', 0%, ..., ¢'!, M) comme la com-
posante de discrimination successive additionnelle conditionnelle de o' dans M, i = 1,2, ...,
K. Ces composantes dépendent de ¢!, 62, ..., 0% qui sont le résultat d’un reclassement. Les
éléments du membre de droite de I’équation (4.1) sont indépendants les uns des autres. Nous
pouvons aussi définir des composantes semblables dans U.

Un reclassement vise essentiellement a considérer un ensemble déterminé de probabilités
conditionnelles pour y€T'. En ce qui a trait au reclassement simple, nous faisons varier o = o(7y)

dans ¢ (I") puisque y€I'. Ainsi, pour tous g€a(I"),

W = W(y) = Log,[m(y)/u(v)]

Al + A2 + ...+ AKX 4.2)

ot A' = Logy[P(¢) = dbla', 6%, ..., ¢~ 1, MYy/P(d = dh|a!, 0%, ..., ¢'"!, U)] pour
i=12,...,K.

La seconde série de faits concerne des transformations qui appliquent le rapport R défini
en (2.1) sur des nombres réels que nous appelons poids. Pour chaque paire d’erreurs de type
1 et de type I, nous considérons une transformation qui place les poids se rapportant a des
liens dans I’intervalle le plus élevé, les poids se rapportant a des non-liens dans ’intervalle le
plus bas et les poids se rapportant & des cas indéterminés dans I’intervalle situé entre le plus
bas et le plus élevé. Cette transformation produit des régles qui peuvent s’énoncer comme cel-
les définies en (2.2) et qui équivalent a la régle de Fellegi-Sunter, étant donné le méme inter-
valle fixe pour le taux d’erreur. S’il s’agit d’une transformation monotone, les nouveaux poids
donnent des régles équivalentes a la régle de Fellegi-Sunter originale pour tous les niveaux
d’erreur.

La correction de poids par la méthode de la plus grande ascension détermine implicitement
une transformation du rapport R ainsi qu’un reclassement simple qui est fixe pour tous les y€I"
et le méme dans M et U. Le fait que les poids soient corrigés indépendamment les uns des autres
garantit un reclassement unique. Les poids corrigés W' + c;sont des estimations qui rempla-
cent W' dans I’expression (2.3) pour une constante réelle ¢;, i = 1, 2, ..., k.

Le fait que I’on obtient des régions de cas indéterminés plus petites avec les poids corrigés
signifie que les nouveaux poids totaux refletent plus fidélement une transformation du Log,
du rapport des probabilités réelles définies par le membre de gauche de I’équation (4.1), étant
donné un intervalle fixe pour les taux d’erreur. Les nouveaux poids totaux représentent des
estimations qui transforment le membre de droite de I’équation (4.2).

La méthode de correction nous permet de mieux utiliser le pouvoir de différenciation addi-
tionnel d’une zone étant donné une autre zone, d’une troisiéme zone étant donné les deux pre-
miéres, et ainsi de suite. Notons qu’il n’est pas nécessaire de connaitre la transformation ou
I’effet conditionnel précis qui découle du reclassement.

La méthode de correction ressemble aux nouvelles méthodes «bootstrap» (Efron 1987; Hall
1988). Ces nouvelles méthodes seront utiles dans la mesure ou il existera des transformations
monotones, des constantes de biais et des constantes d’accélération qui feront correspondre
parfaitement les intervalles de confiance des distributions originales aux intervalles de confiance
de distributions normales particuliéres. Il ne sera pas nécessaire de connaitre ces transforma-
tions et ces constantes.

4.3 Utilité des comparaisons qui dépendent d’autres comparaisons

Intuitivement, il est justifié de faire un certain nombre de comparaisons, dont certaines peu-
vent dépendre en partie d’autres comparaisons, parce qu’elles sont susceptibles de créer un
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pouvoir de différenciation additionnel lorsqu’elles servent & des régles établies convenablement.
Newcombe et Kennedy (1962, voir aussi Newcombe et coll. 1983) donnent des exemples de
comparaison de portions de zones réservées au nom, ou, intuitivement, ces comparaisons
peuvent dépendre d’autres comparaisons. Néanmoins, les comparaisons additionnelles peu-
vent produire des régles d’appariement meilleures que les régles qui n’utilisent pas ces mémes
comparaisons.

Ce qui compte surtout lorsqu’on utilise des comparaisons additionnelles, c’est de savoir
exploiter convenablement le pouvoir de différenciation additionnel qui en résulte. La série de
comparaisons que nous avons faites dans cet article - notamment la comparaison des sous-
zones de la zone réservée au nom - n’est pas indépendante au sens de 1’équation (2.3). Le but
premier de cette série de comparaisons est d’illustrer des méthodes qui permettent d’obtenir
systématiquement de meilleures régles d’appariement lorsque I’hypothése de I'indépendance
conditionnelle n’est pas valide.

4.4 Aautres critéres de groupage

Lorsqu’on utilise une série de critéres de groupage pour réduire le nombre de paires de AXB
qui doivent faire I’objet d’un traitement plus poussé, on vise deux objectifs contradictoires.
D’une part, on cherche a réduire fortement le nombre de paires qui doivent &tre traitées et a
obtenir un ensemble (de paires) ol les régles d’appariement peuvent départager clairement les
concordances et les non-concordances. D’autre part, on cherche a obtenir un ensemble qui
renferme autant d’éléments de M (concordances) que possible.

Pour savoir s’il est souhaitable de définir des critéres de groupage additionnels, il faut
d’abord obtenir des estimations du nombre de concordances qui échappent a une série don-
née de criteres de groupage. Si les estimations sont raisonnablement faibles, il ne sera pas néces-
saire de définir de nouveaux critéres.

Pour estimer le nombre de concordances qui échappent a des séries données de critéres,
Scheuren (1983) propose d’utiliser les méthodes régulieres de saisie-resaisie telles qu’elles sont
décrites dans Bishop, Fienberg et Holland (1975, chapitre 6). Winkler (1987) a appliqué ces
méthodes aux données empiriques et aux quatre séries de critéres de groupage présentées dans
cet article.

Le modele loglinéaire du meilleur ajustement pour le nombre d’enregistrements saisis et
d’enregistrements non-saisis selon les quatre séries de critéres de groupage a servi a calculer
un intervalle de confiance pour le nombre de concordances omises. Suivant I’hypothése de la
normalité asymptotique, on a calculé un intervalle de 95 % (27,160). Cet intervalle représente
entre 1 et 5 % de toutes les concordances.

5. RESUME

Les résultats exposés dans cet article montrent que ’hypothese de I’indépendance condi-
tionnelle n’est pas toujours valide. Lorsque ’hypothése n’est pas vérifiée, on peut élaborer
des regles d’appariement qui sont supérieures a la régle normale. Selon un intervalle fixe pour
les taux d’erreur, les nouvelles régles réduisent la taille de la région des cas indéterminés.
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