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Appariement statistique: I’utilisation d’information
supplémentaire comme solution de remplacement
a I’hypothése d’indépendance conditionnelle

A.C. SINGH, H.J. MANTEL, M.D. KINACK et G. ROWE!

RESUME

Lorsqu’on crée des bases de données de microsimulation, souvent utilisées dans la planification et ’analyse des
politiques, on combine plusieurs fichiers de données par des techniques d’appariement statistique afin d’enrichir
le fichier receveur. Or, pour effectuer cette opération, il faut poser I’hypothése de I’indépendance conditionnelle
(HIC), ce qui peut fausser sérieusement les relations conjointes entre les variables. On peut éviter de poser cette
hypothése en utilisant des informations supplémentaires appropriées. Dans cet article, nous examinons des méthodes
d’appariement statistique qui correspondent a trois méthodes d’imputation — par régression, hot-deck et log-linéaire -
appliquées suivant deux scénarios: avec et sans information supplémentaire. La méthode d’imputation log-linéaire
consiste essentiellement a introduire des contraintes nominales dans la méthode par régression ou la méthode hot-

deck. A partir d’une vaste étude de simulation faite avec des données fictives, nous exécutons des analyses de sensibilité-

lorsque I’on s’éloigne de ’HIC et nous étudions les gains qui peuvent découler de I’utilisation d’informations
supplémentaires. A I’aide de données fictives, nous créons différents scénarios relatifs a Ia distribution et aux relations
des variables pertinentes, par exemple distribution symétrique vs. distribution asymétrique et données supplémentaires
substitutives vs. données supplémentaires non substitutives. Nous faisons aussi quelques recommandations sur 1’uti-
lisation des méthodes d’appariement statistique. Notre étude confirme particuliérement que I’HIC peut représenter
une contrainte sérieuse, que I’on peut éliminer en utilisant des informations supplémentaires appropriées. L’étude
montre aussi que les méthodes hot-deck sont généralement préférables aux méthodes de régression. De plus, lorsqu’on
dispose d’informations supplémentaires, les contraintes nominales log-linéaires peuvent accroitre ’efficacité des
méthodes hot-deck. L’idée de cette étude est née des préoccupations que I’on avait sur I"utilisation de I’HIC dans
la construction de la Base de données de simulation des politiques sociales & Statistique Canada.

MOTS CLES: Contraintes nominales; corrélation conditionnelle; contaminations log-normales; réduction a la

moyenne.

1. INTRODUCTION

On peut envisager I’appariement statistique comme un
cas particulier de I’imputation; celle-ci implique deux
sources de micro-données qui contiennent des renseignements
différents sur des unités différentes. L une de ces sources
sert de fichier cible, ou fichier receveur, dans lequel des
données sont imputées pour chaque enregistrement a
partir des données de I’autre source, qui est définie comme
le fichier donneur. Cependant, ce rapport entre I’appariement
statistique et ’imputation disparait dés lors que le fichier
receveur contient des renseignements sur des variables que
I’on ne retrouve pas dans le fichier donneur. Le fichier
apparié (enrichi) sert le plus souvent de source de parametres
pour les modeles de micro-simulation, qui exigent norma-
lement un fichier complet, comprenant toutes les variables.
Les fichiers de micro-données connus peuvent équivaloir
4 des échantillons tirés de fichiers administratifs ou d’en-
quétes. Comme les enregistrements tirés des divers fichiers
source se rapportent a des unités différentes, le processus
de fusion des données des divers fichiers differe de ’appa-
riement exact, ot I’on recherche plut6t des unités précises

dans les diverses sources. En fait, méme s’il était possible
de faire un appariement exact des fichiers, des régles de
protection du secret statistique viendraient imposer
certaines contraintes a ce processus.

De facon générale, le probléme se formule comme suit.
Un fichier receveur A contient de ’information sur les
variables (X,Y) et un fichier donneur B, de I'information
sur les variables (X,Z). La variable commune aux deux
fichiers, X, peut servir a reconnaitre les unités identiques
dans les deux fichiers. Le probleme consiste & compléter
les enregistrements du fichier A en imputant des valeurs
authentiques (observées) pour Z 4 I’aide de ’'information
du fichier B sur la relation (X,Z). Dans la pratique, les
variables X,Y et Z sont généralement multidimension-
nelles. Un précieux avantage de ’imputation de valeurs
authentiques de Z est de préserver les relations entre les
éléments de la variable multidimensionnelle Z. Pour des
raisons de commodité, nous supposerons dans cet article
que X, Y et Z sont des variables unidimensionnelles.

La Base de données de simulation des politiques sociales
(BDSPS; voir Wolfson et al. 1987), qui est une base de
données de microsimulation créée a Statistique Canada,
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est une application importante de I’appariement statistique
en analyse des lignes de conduite économiques (par ex.:
calcul des imp6ts et des transferts pour les familles de
la base de données). Dans la construction de la BDSPS,
qui se fait en plusieurs étapes, on recourt a I’appariement
statistique & certains moments pour enrichir le fichier
receveur - I’enquéte sur les finances des consommateurs
(EFC) - de données d’autres sources. Plus précisément,
on ajoute dans les enregistrements de P’EFC des données
provenant des demandes de prestations d’assurance-
chémage, des déclarations de revenus des particuliers et
de ’enquéte sur les dépenses des familles. Si le fichier A
correspond a I’EFC et le fichier B, au fichier de données
fiscales, alors X peut représenter des variables démogra-
phiques et économiques, Y peut désigner le revenu sous
forme de transferts et Z peut représenter I’imp0t a payer,
le revenu de placements et les déductions.

Tel qu’il est décrit ci-dessus, ’appariement statistique
présente une lacune grave en ceci qu’on ne connait abso-
lument rien de la variable Y. Cette lacune équivaut a
I’hypotheése de I’indépendance conditionnelle de Y et Z
étant donné X (Y L Z | X), désignée par HIC (hypothése
d’indépendance conditionnelle). L’importance de cette
hypotheése est indéniable puisque 1’objectif de I’apparie-
ment est d’analyser les relations conjointes entre X, Y et
Z. Siles relations réelles entre les variables sont telles que
I’indépendance conditionnelle n’existe pas, ’HIC aura
pour effet de dissimuler un aspect important de ces rela-
tions et de fausser des analyses qui font intervenir toutes
les variables. Les risques de ’utilisation de ’HIC ont été
soulignés par Sims (1978) et Rubin (1986), et bien que
les appariements statistiques fondés sur I’HIC ne soient
pas nécessairement entachés d’un biais important, Paass
(1986) et Armstrong (1989) montrent, données empiriques
al’appui, que le probléme est souvent réel. Sinous avons
réalisé cette étude, c’est justement parce que nous cherchions
a améliorer le contenu de la BDSPS, ou I’appariement
statistique repose sur ’HIC; voir aussi les commentaires
de Scheuren (1989) sur la méthodologie utilisée dans la
BDSPS.

Les premiers ouvrages sur I’appariement statistique
remontent & plus de vingt ans. Notons particuliérement
ceux de Budd et Radner (1969), de Budd (1971) et d’Okner
(1972). Dans ses observations sur I’article d’Okner, Sims
(1972) est le premier qui souligne les risques potentiels de
P’appariement statistique attribuables a ’existence de
I’hypothése d’indépendance conditionnelle. Fellegi (1977)
s’interroge aussi sur la validité des distributions conjointes
dans le fichier enrichi et il propose de soumettre les
méthodes d’appariement a des tests empiriques complets.
Le Département du commerce des Etats-Unis (U.S.
Department of Commerce 1980) fait une bonne analyse
des méthodes d’appariement statistique et des méthodes
d’appariement exact; voir aussi Kadane (1978) et Rodgers
(1984). Barr et Turner (1990) décrivent une étude empi-
rique détaillée qui a pour objet la qualité des opérations
dans la fusion de fichiers et présentent une bibliographie
intéressante. Pour une analyse plus récente, le lecteur se
référera a Cohen (1991).

Dans cet article, nous envisageons I’utilisation d’infor-
mation supplémentaire en remplacement de ’HIC dans
Pappariement statistique. Par conséquent, nous suppo-
sons ’existence d’un troisiéme fichier, C, qui contient de
I’information supplémentaire sur ’ensemble complet de
variables (X,Y,Z) ou I’ensemble réduit (Y,Z). Il peut
s’agir d’informations périmées ou substitutives (c.-a-d.
variables différentes mais connexes) ou d’informations
disposées en tableaux de fréquences, qui proviennent
d’enquétes spéciales ou de fichiers confidentiels. Nous
voulons compléter les enregistrements du fichier A en
allant chercher des valeurs de Z dans le fichier B sur la base
d’informations contenues dans les fichiers A, B et C au
sujet des relations conjointes entre X,Y et Z. On peut
mesurer le succes de cette opération en évaluant la propor-
tion des valeurs de Z contenues dans le fichier A qui pro-
viennent vraisemblablement de la distribution réelle
subordonnée & X et & Y. Dans une étude de simulation,
nous pouvons comparer les valeurs appariées de Z aux
valeurs vraies de Z qui ont été supprimées en nous servant
de mesures d’évaluation au niveau individuel ou au niveau
global. L’écart absolu moyen par rapport a la valeur vraie
de Z et V’écart entre la covariance conditionnelle,
Cov(Y,Z | X), etlavaleur vraie correspondante sont des
exemples de mesures d’évaluation au niveau individuel.
En ce qui concerne les mesures d’évaluation au niveau
global, mentionnons la distance du chi carré et les valeurs P
fondées sur les tests du rapport de vraisemblance pour
distributions de variables nominales. Il arrive souvent
dans la pratique que le fichier A, une fois complété, serve
a construire des tableaux de recoupement; dans ce cas,
I’attention se portera surtout sur les mesures de niveau
global fondées sur des distributions de variables nominales.
En outre, pour n’importe quelle distribution arbitraire de
(X,Y,Z), qui peut étre fort complexe dans la pratique, la
transformation en variable nominale est une méthode simple
et uniforme pour résumer la distribution conjointe.

Comme nous I’avons mentionné plus haut, le probléme
de ’appariement statistique a une importance indéniable
au point de vue pratique. En effet, pour un probleme
donné, on devrait choisir la méthode d’appariement en
fonction du genre d’information supplémentaire dont on
dispose. Le gros des méthodes proposées dans les ouvrages
antérieurs est attribuable & Rubin (1986) et & Paass (1986).
Le premier a proposé des méthodes de régression parameé-
trique tandis que le second a proposé des méthodes de
régression non paramétrique. Les deux types de méthodes
ont trait respectivement aux méthodes d’imputation par
régression (REG) et aux méthodes d’imputation hot-deck
(HOD), toutes bien connues.

La méthode de Rubin (dont une version est désignée
dans cet article par le sigle REG*) consiste essentiellement
a déduire tout d’abord une valeur intermédiaire, Z;,,, du
prédicteur par régression de Z par rapport 8 X et 4 Y (ce
prédicteur étant lui-méme obtenu 2 I’aide d’information
sur la corrélation inconditionnelle py, z ou la corrélation
conditionnelle py, 7 x dans le fichier C), puis a déterminer
une valeur Z authentique a partir du fichier B en utilisant
la méthode hot-deck avec une distance euclidienne (X,Z);
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se reporter a la section 3 pour plus de détails. Si la forme
de la fonction du prédicteur par régression est connue, la
méthode d’appariement statistique REG* sera vraisembla-
blement facile & appliquer. Or, il n’est pas facile en régle
générale de trouver un prédicteur-adéquat pour Z, surtout
si Z est une variable multidimensionnelle. De plus, si
P’information du fichier C est sous la forme d’une distribution
de variables nominales, ce qui peut &tre souvent le cas en
pratique, la méthode REG* ne sera pas applicable.

Par ailleurs, la méthode de Paass (dont une version est
désignée dans cet article par le sigle HOD*) consiste essentiel-
lement a déterminer tout d’abord une valeur intermédiaire,
Zy., 2 I’aide du fichier C en recourant 4 'imputation hot-
deck (avec une distance Y ou (X, Y) selon le cas), puis a
déterminer une valeur Z authentique a partir du fichier B
en utilisant de nouveau la méthode hot-deck avec une
distance euclidienne (X,Z). Il s’agit 12 d’une version
simplifiée de la méthode originale de Paass, laquelle est
itérative et consiste a mettre a jour successivement les
valeurs de Z (pour le fichier A), de Y (pour le fichier B)
et de X (pour le fichier C - en supposant que celui-ci ne
contient que de I’information sur (Y,Z)) en utilisant les
fichiers C, A et B respectivement jusqu’a ce qu’un critére
de convergence soit satisfait; se reporter a la section 3 pour
plus de détails. Pour démarrer itération, on impute conve-
nablement les valeurs initiales de Z (pour A), de Y (pour
B) et de X (pour C). Dans I’étude exposée ici, nous consi-
dérons uniquement la version simplifiée de la méthode de
Paass en raison des calculs complexes qu’exige la méthode
originale. Comme pour la méthode REG*, la méthode
HOD* ne s’applique pas si le fichier C est sous forme de
tableau de fréquences. En outre, méme si le fichier C
renferme des micro-données mais qu’il a une taille réduite
(comme dans le cas d’une petite enquéte menée a des fins
particulieres), ou lorsqu’il contient de I’information substi-
tutive ou périmée, il peut é&tre préférable d’extraire de
I’information de macro-niveau, comme les distributions
de variables nominales fondées sur une partition relativement
grossiere.

11 convient de souligner qu’en I’absence d’information
supplémentaire, c.-a-d. d’un fichier C, les méthodes REG*
et HOD* se raménent simplement aux méthodes d’impu-
tation ordinaires, notamment la méthode par régression
(REQG) et la méthode hot-deck (HOD). Ces méthodes font
I’objet, elles aussi, de I’étude exposée ici.

Nous proposons des versions modifiées des méthodes
de Rubin et de Paass désignées respectivement par
REG.LOGLIN* et HOD.LOGLIN#*; ces versions repo-
sent sur la méthode d’imputation log-linéaire de Singh
(1988). Selon ces versions modifiées, on se sert de I'infor-
mation supplémentaire pour définir des contraintes nomi-
nales destinées aux fichiers appariés 4 I’aide des méthodes
REG* et HOD*. De cette maniére, les liens catégoriques
(estimés par des modeles log-linéaires), qui indiquent dans
quelle mesure I’hypothése d’indépendance conditionnelle
n’est pas respectée (au sens qualitatif), se trouvent con-
servés dans le fichier qui a fait I’objet de ’appariement.
Ces contraintes nominales sont censées rendre les distri-
butions conjointes des données du fichier A robustes a
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I’égard d’informations supplémentaires de qualité infé-
rieure ou imparfaites dans le fichier C. Si I’information
supplémentaire ést sous forme de distribution de variable
nominale et qu’elle n’est pas de 'information de micro-
niveau, on peut modifier les méthodes d’appariement fon-
dées sur ’HIC en introduisant des contraintes nominales;
dans ce cas, ’HIC est utilisée uniquement pour les classes
de valeurs (X et Y). Par exemple, les méthodes d’impu-
tation ordinaires REG et HOD, qui peuvent servir a
I’appariement sans que ’on tienne compte de Y, peuvent
aboutir a des versions modifiées REG.LOGLIN et
HOD.LOGLIN. Ces deux derniéres sont aussi considérées
dans cet article.

Il convient de souligner que les méthodes d’apparie-
ment assujetties a des contraintes nominales différent des
méthodes d’appariement sous contrainte ordinaires, dans
lesquelles les contraintes correspondent & quelques
mesures caractéristiques du fichier B (comme la moyenne
ou la variance) auxquelles doivent satisfaire les variables
du fichier qui a fait I’objet de I’appariement. De plus, les
méthodes d’appariement sous contrainte ordinaires met-
tent I’accent sur la distribution marginale de Z, tandis que
les méthodes étudiées ici mettent I’accent sur la distribu-
tion conditionnelle (bien qu’il s’agisse d’une distribution
de variable nominale), qui est plus appropriée pour le
fichier A; il existe donc une différence fondamentale entre
les deux types de méthodes d’appariement sous contrainte.

Conformément 4 Rubin (1986) et a Paass (1986), nous
faisons une analyse empirique de I’efficacité des méthodes
d’appariement. Nous avons donc effectué une étude de
Monte Carlo pour analyser I’effet des modifications que
I’on a proposé d’apporter aux méthodes existantes et ce,
suivant deux scénarios: avec et sans information supplé-
mentaire. Nous avons pu ainsi faire des analyses de sensi-
bilité par rapport au non-respect de I’'HIC et étudier les
gains qui peuvent découler de I’utilisation d’informations
supplémentaires. Les données fictives qui ont servi a
I’étude de simulation ont été tirées de distributions nor-
males multidimensionnelles accompagnées d’une conta-
mination log-normale visant 4 induire I’asymétrie.
L’utilisation de données fictives présente un avantage
notable en ceci qu’on peut modifier les paramétres de con-
trole pertinents pour obtenir différents scénarios de dis-
tribution pour le probléme d’appariement. Nous avons
comparé huit méthodes (quatre déja en usage: REG,
REG*, HOD, HOD#*, et quatre a I’état de proposition:
REG.LOGLIN, REG.LOGLIN*, HOD.LOGLIN,
HOD.LOGLIN¥*) 4 ’aide de quatre mesures d’évaluation
(deux au niveau individuel et deux au niveau global); se
reporter & la section 6 pour plus de détails. Les principales
conclusions de 1’analyse empirique peuvent se résumer
comme Ssuit:

i) L’utilisation d’informations supplémentaires dans le
but de contourner I’HIC peut améliorer considérable-
ment la qualité du fichier enrichi. Toutefois, parmi les
méthodes fondées sur I’HIC (c.-a-d. REG et HOD),
la seconde est celle qui, dans I’ensemble, a la plus
grande efficacité lorsqu’il n’existe pas d’information
supplémentaire. En outre, on observe avec intérét que
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lorsqu’on s’écarte quelque peu de I’hypothése d’indé-
pendance conditionnelle, 1’utilisation d’information
supplémentaire n’accroit pas nécessairement 1’effica-
cité de la méthode HOD en ce qui concerne les mesures
d’évaluation au niveau global. Cette constatation
devrait avoir une incidence notable dans les cas ou il
est difficile d’obtenir de I’information supplémentaire.

ii) Laméthode REG* offre un rendement trés acceptable
en ce qui concerne les mesures d’évaluation au niveau
individuel. On observe tout le contraire en ce qui a trait
aux mesures au niveau global; cela est probablement
attribuable au phénomeéne de ‘‘réduction a la
moyenne’’, propre aux techniques de régression.

iii) La méthode HOD* est de beaucoup supérieure a la
méthode REG* au niveau global mais elle est, en
général, un peu moins efficace au niveau individuel.

iv) De fagon générale, les contraintes nominales accrois-
sent I’efficacité des méthodes REG* et HOD*, Plus
précisément, en ce qui a trait aux mesures d’évaluation
au niveau global, la méthode REG.LOGLIN* devient
un peu plus efficace grace a ces contraintes tandis que
la méthode HOD.LOGLIN* devient beaucoup plus
efficace. En ce qui concerne les mesures au niveau indi-
viduel, I’efficacité des deux méthodes demeure essen-
tiellement la méme,

v) En ce qui a trait aux mesures au niveau global, la méthode
HOD.LOGLIN basée uniquement sur de I’information
supplémentaire de type nominal est généralement plus
efficace que la méthode HOD.LOGLIN* basée sur de
Pinformation supplémentaire de micro-niveau. En
revanche, pour ce qui a trait aux mesures au niveau
individuel, la méthode HOD.LOGLIN est relativement
moins efficace que la méthode HOD.LOGLIN*. Cette
constatation peut &tre importante du point de vue
pratique car la méthode HOD.LOGLIN est beaucoup
moins exigeante sur le plan du calcul que la méthode
HOD.LOGLIN* et elle ne nécessite pas d’information
supplémentaire de micro-niveau. La méthode
REG.LOGLIN n’a pas une efficacité comparable, a
cause probablement du phénomeéne de ‘‘réduction ala
moyenne’’.

vi) S’il ’agit d’informations supplémentaires substitutives
ou périmées, leur utilisation peut néanmoins &tre profi-
table. Dans ces circonstances, la méthode HOD.LOGLIN
donne des résultats trés acceptables et, de fait, est
passablement robuste & 1’égard d’une information
supplémentaire déficiente. Notons que comme cette
méthode n’utilise que de I’information touchant les
liens catégoriques entre les données supplémentaires,
il semble raisonnable de penser qu’elle sera peu
influencée par le fait que les données du fichier C sont
substitutives ou quelque peu périmées. On ne peut en
dire autant, toutefois, de la méthode REG.LOGLIN.

Il convient de souligner que plusieurs études empiriques
ont été faites dans le passé afin d’évaluer les méthodes
d’appariement statistique. Parmi celles qui ne considérent
pas Putilisation d’informations supplémentaires, notons

principalement Ruggles, Ruggles et Wolff (1977), Paass
et Wauschkuhn (1980), Barr, Stewart et Turner (1981) de
méme que Rodgers et DeVol (1982). Dans Paass (1986),
on fait une excellente analyse des tests empiriques portant
sur la qualité des méthodes d’appariement.

Toutes les études mentionnées ci-dessus confirment que
PHIC peut représenter une contrainte sérieuse. Elles font
ressortir la nécessité d’introduire de nouvelles informations
dans le processus d’appariement. Peu d’études empiriques
considérent I’utilisation d’informations supplémentaires
et ’incidence de I’HIC; Paass (1986) fait une évaluation
en se servant uniquement de données fictives, tandis que
Armstrong (1989) effectue des simulations & 1’aide de
données fictives et de données réelles. Nous pouvons
considérer que la présente étude s’inscrit dans la suite de
ces études en ce sens que de nouvelles méthodes y sont
présentées et que I’éventail des distributions de population
correspondantes est assez large.

Le plan de cet article est le suivant. La section 2 présente
différents types d’information supplémentaire. La section 3
contient une analyse succincte de diverses méthodes
d’appariement qui utilisent de I'information supplémentaire
et la section 4 présente les modifications proposées sous
forme de contraintes nominales. La section 5 sert a illus-
trer les diverses méthodes d’appariement par un exemple
numérique simple. La section 6 contient la description du
plan de I’étude empirique portant sur les méthodes d’appa-
riement proposées et la section 7 contient ’analyse des
résultats. Enfin, la section 8 renferme les conclusions de
I’étude et propose des voies de recherche.

2. TYPES D’INFORMATION
SUPPLEMENTAIRE

Bien qu’il n’existe pas de fichier de micro-données
courant et suffisamment gros qui contienne de I’information
sur tout ensemble des variables, il peut exister une source
auxiliaire qui renferme de I’information sur certaines des
relations conjointes entre les éléments de I’ensemble de
variables (X,Y,Z) ou les éléments du sous-ensemble
(Y,Z). Sitel est le cas, on peut intégrer cette source au pro-
cessus d’appariement pour éviter de poser PHIC et pour
améliorer la qualité du fichier complété par une réduction
des distorsions présentes dans les relations conjointes entre
les variables du fichier qui a fait I’objet de ’appariement.

. Cette information supplémentaire peut venir de diverses
sources et se présenter sous plusieurs formes. Comme cette
information a pour seul but de nous permettre de ne pas
poser I’HIC, nous en limitons I’usage en ce sens qu’elle ne
peut jamais remplacer 'information contenue dans les
fichiers receveur ou donneur. Autrement dit, il s’agit de
tirer de la source auxiliaire des informations que I’on ne
retrouve pas dans les fichiers de base. L’opération se fait
en toute conformité avec les régles de protection du secret
statistique qui s’appliquent a la source auxiliaire et suppose
que cette source peut étre le produit d’une petite enquéte
menée a des fins particuliéres ou un fichier de données
confidentiel.
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Deuxieémement, I’information supplémentaire n’a pas
besoin d’étre parfaite, c’est-a-dire qu’elle peut étre défi-
ciente dans une certaine mesure. Par exemple, elle peut
venir d’une source périmée (une enquéte ou un recense-
ment antérieurs peut-&tre) - mais les renseignements qui
nous intéressent dans cette source peuvent tre, eux, tout
a fait pertinents — ou elle peut représenter a tout le moins
une amélioration par rapport 4 ’'HIC, qui s’imposerait de
toute maniére. Par ailleurs, I’information supplémentaire
peut avoir trait & un ensemble de variables substitutives
qui sont supposées évoluer de la méme maniére que les
variables étudiées.

Il peut y avoir de P’information supplémentaire de
macro-niveau ou de micro-niveau. L’information de
macro-niveau peut prendre la forme de coefficients de
corrélation ou de proportions par case (de type nominal)
ou encore d’autres parametres. Si I'information supplé-
mentaire contenue dans le fichier C porte sur la corrélation
conditionnelle de Y et Z étant donné X, c’est-a-dire py, 7 x,
elle peut &tre combinée avec I’information des fichiers A
et B concernant les corrélations de X et Y et de X et Z pour
estimer la corrélation inconditionnelle de Y et Z au moyen
de I’équation

Py,z = Px,y Px,Z
+ pyzx (1 — 103\',}’)1/2 (1 - P%{,z)‘/z- 2.1

Or, on peut se¢ servir des données des fichiers A et B pour
faire une régression linéaire de Z par rapport a Xeta Y
en ce qui concerne la méthode REG* (voir section 3.1). Si
Iinformation supplémentaire dont on dispose ne porte que
sur la corrélation inconditionnelle de Y et Z, elle peut
néanmoins servir de la méme facon.

L’information supplémentaire de macro-niveau du
fichier C peut aussi prendre la forme d’une distribution
de variable nominale, comme la distribution de
(X*,Y*,Z*), ol ‘** désigne la transformation de la
variable initiale en une variable nominale. S’il s’agissait
de variables nominales dés le départ, on n’aurait pas a les
transformer. On obtient le tableau de fréquences nécessaire
pour les méthodes d’appariement sous contrainte nominale
en ‘‘balayant par itération’’ le tableau (X*,Y*,Z*) qui
correspond au fichier C de maniére que les tableaux
marginaux (X*,Y*) et (X*,Z*) concordent respectivement
avec le tableau (X*,Y*) du fichier A et le tableau (X*,Z%)
du fichier B. Notons que ce dernier tableau devra avoir €té
““balayé par itération’’ au préalable de maniere que ses
fréquences marginales X* concordent avec celles du fichier
A. Dans la détermination des contraintes nominales, la
méthode du ‘‘balayage par itération’’ préserve les liens
(Y*,Z%) et (X*,Y*,Z*) du tableau (X*,Y*,Z*) du fichier
C. L’opération d’ajustement que nous avons effectuée
plus haut sur ce tableau est acceptable parce que les données
sur la distribution (X*, Y*) du fichier A et la distribution
(X*,Z*) du fichier B sont réputées plus exactes ou plus
pertinentes que celles du fichier C. Si I’on ne connait
(ou n’utilise) que la distribution (Y*,Z*) du fichier C, il
est possible de modifier la procédure de balayage par
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itération de maniére a obtenir des contraintes nominales
convenables. Dans ce cas, I’association (Y*,Z*) du fichier
C serait préservée et le terme d’association a trois facteurs,
(X*,Y*,Z*), serait supposé nul. Pour réaliser cela, il faut
tout d’abord balayer par itération le tableau (X*,Z*) du
fichier B de maniére que ses fréquences marginales X*
concordent avec celles du fichier A et balayer aussi le
tableau (Y*,Z*) du fichier C de maniere a établir une
concordance avec les fréquences marginales Y* du fichier A
et les fréquences marginales Z* du fichier B. Ensuite, on
doit balayer par itération un tableau tridimensionnel de
uns de maniére a établir une concordance avec le tableau
(X*,Y*) du fichier A, le tableau (X*,Z*) redressé du
fichier B et le tableau (Y*,Z*) redressé du fichier C. Les
valeurs catégoriques obtenues de cette maniére n’ont pas
besoin d’étre des entiers. On les arrondit aléatoirement par
une redistribution des fractions que I’on exécute en faisant
un échantillonnage aléatoire sans remise de cases avec
probabilité proportionnelle  la fraction se rattachant a
la case. Cette opération est accomplie pour chaque classe
(X*, Y*) prise individuellement.

La section suivante traite de I’utilisation de I’informa-
tion supplémentaire dans I’appariement statistique, Elle
décrit aussi ’utilisation de I’information supplémentaire
de micro-niveau. Lorsque ce genre d’information existe,
on peut, la plupart du temps, ramener cette information
au macro-niveau par des totalisations et obtenir des données
fiables sur les coefficients de corrélation et les proportions
par case (de type nominal). Le succes de cette opération
dépendra en partie de la taille du fichier de micro-données.

3. ANALYSE DE METHODES
D’APPARIEMENT STATISTIQUE

3.1 Méthode de régression

Nous allons décrire tout d’abord une méthode de
régression qui utilise de ’information supplémentaire. Il
s’agit d’une version de la méthode proposée par Rubin
(1986). On suppose une forme paramétrique pour la
régression de Z par rapport & X et Y et on estime ensuite
les paramétres correspondants & 1’aide des données des
fichiers A, B et C. Par exemple, dans le cas d’une régres-
sion linéaire, nous avons le modéele

E(Z] X,Y) = By + BiX + B.Y,

V(Z| X,Y) = o2, (3.1

ou By, B, et B, sont estimés a I’aide d’équations sembla-
bles aux équations des moindres carrés habituelles et par
une combinaison adéquate de données des fichiers A, B
et C. Nous décrivons ci-dessous une méthode pour estimer
ces parameétres, qui différe quelque peu de celle présentée
dans Rubin (1986). Si le fichier C contient de I’information
sur (X,Y et Z), on peut obtenir des estimations du coef-
ficient de corrélation conditionnelle py, 7 x du fichier C,
des estimations du coefficient de corrélation px, z, de la
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moyenne pz, et de I’écart-type o, du fichier B et des esti-
mations du coefficient de corrélation p x,v» des moyennes
Lx, py €t des écarts-types oy,0y du fichier A. Par consé-
quent, on ne se servira du fichier B que si le fichier A ne
contient pas tous les renseignements voulus sur la variable
étudiée et on ne se servira du fichier C que si les fichiers
A et B ne contiennent pas toute ’information voulue.
Nous supposons donc I’existence d’une échelle de fiabi-
lité ou de pertinence pour les fichiers A, B et C. Une telle
échelle n’existait pas dans I’étude de Rubin. Nous pouvons
alors calculer les estimations voulues 4 1’aide des équations

0z|x 07|y
y B = Px,z|y s

Oylx Ox|y

Bo = nz — Binx — Batiy, (3.2)

B2 = oy ,zix

ou
ozx = (1 = p%z2) %0z, oyx = (1 — pky) %oy,
oy = (1 = p%2) %0z, axy = (1 — pky) %ox, (3.3)

et ol px, 7|y est déterminé & I’aide de la formule habituelle
aprés qu’on a calculé py z au moyen de la formule (2.1),
c.-a-d.

pxzly = (pxz — px,ypyz) (1 — pky) ™", (3.9

Notons que suivant ’hypothése de la normalité, les
€carts par rapport a I’indépendance conditionnelle sont
représentés par le paramétre py, z)x- 3’1l y a indépendance
conditionnelle, py 7 x = 0 et le modgle (3.1) se réduit a la
régression linéaire simple de Z par rapport a X, c.-a-d.

E(Z| X) = By + BiX, V(Z|X) = o2, (3.5

ce modele peut &tre spécifié par la combinaison de données
des fichiers A et B ou du fichier B seulement. Les formules
(3.2) se rameénent a

0z

Bi =px,z—, Bo=uz— Biux. 3.6)
Ox

BZ=O’

Lorsque le fichier C contient de I'information sur py ,
seulement, on peut estimer facilement les parametres de
(3.1) d’une maniére comparable 2 celle ci-dessus en com-
binant des données des fichiers A, B et C.

Une fois qu’on a défini le modele de régression, on peut
appliquer la méthode REG* en deux étapes. La seconde
€tape est importante puisque nous voulons avoir des valeurs
authentiques de Z de sorte que les relations entre les éléments
de la variable multidimensionnelle Z soient préservées.

REG* (étape 1) Pour chaque couple (X,Y) en A, déter-
miner une valeur intermédiaire Z;,, 4 I’aide du modele de
régression (3.1).

REG* (étape 2) Remplacer chaque triplet (X,Y,Z;,)
obtenu a I’étape 1 par (X,Y, Zyach), OU Zyan désigne
une valeur authentique de Z tirée de B qui est le plus prés

possible de la valeur intermédiaire selon la distance eucli-
dienne en (X,Z), ou les éléments X et Z sont pondérés par
leurs écarts-types respectifs. Autrement dit, on se sert de
la méthode hot-deck pour déterminer les valeurs authen-
tiques (observées). C’est ce que Rubin appelle 1’“‘apparie-
ment par régression avec moyenne prédictive’’; voir Little
et Rubin (1987).

Ce qui distingue aussi la méthode décrite ci-dessus de
celle présentée dans Rubin (1986) est que, selon celle-ci,
on prédit une valeur Y pour les enregistrements du fichier B
aumoyen d’équations analogues a celles de (3.1), puis on
prédit les valeurs Z correspondantes; ensuite, on apparie
les enregistrements du fichier A & ceux du fichier B en fonc-
tion de la différence entre les valeurs Z prédites.

S’il n’y a pas d’information supplémentaire, on peut
se servir de la méthode REG, appliquée avec ’HIC. Cette
méthode comporte aussi deux étapes:

REG (étape 1) Pour chaque couple (X,Y) en A, déter-
miner une valeur intermédiaire Z;,, 4 I’aide du modéle de
régression simple (3.5).

REG (étape 2) Méme chose que pour REG*.

La aussi, on note des différences avec la méthode
décrite dans Rubin (1986); selon celle-ci, on prédit une
valeur Z pour les enregistrements du fichier B au moyen
des équations (3.5), puis on apparie les enregistrements du
fichier A a ceux du fichier B en fonction de la différence
entre les valeurs Z prédites. Dans le cas qui nous occupe,
ol X est une variable unidimensionnelle, cela équivaut a
un appariement par rapport a X.

3.2 Méthode hot-deck

Nous décrivons tout d’abord une méthode hot-deck qui
utilise de 'information supplémentaire. Il s’agit d’une version
de la méthode proposée par Paass (1986). Nous parlons ici
de régression non paramétrique. Dans la régression para-
métrique, la distribution conditionnelle de Z étant donné
X et Y est définie au sens large par des fonctions de
moyenne et de variance qui font intervenit un petit nombre
de parametres. Dans la régression non paramétrique, on
se sert des techniques d’estimation non paramétrique de
la densité pour estimer la distribution conditionnelle de Z.
Par exemple, en ce qui a trait 4 la méthode d’estimation
de la densité dite du plus proche voisin, on détermine, pour
chaque couple (X,Y), K “plus proches voisins’* (par rapport
a une fonction de distance comme la distance euclidienne
en (X,Y)); cet échantillon (probablement pondéré) de K
“‘voisins’’, oul K est un nombre entier spécifié convenable-
ment, sert a représenter la distribution conditionnelle. Par
conséquent, P(ZeU | X,Y) peut étre spécifiée comme une
espérance conditionnelle,

K

E(Iy(Z)| X,Y) = ), wi(X,Y) Iu(Z), 3.7
i=1

ou les w; sont des poids qui diminuent & mesure que

s’accroit la distance entre (X;,Y;) et (X,Y), et Iy est la
fonction indicatrice pour 1’ensemble U.



Techniques d’enguéte, juin 1993

Dans la méthode de Paass, on commence par déter-
miner la distribution conditionnelle de Z pour chaque
couple (X,Y) en A en la représentant au moyen d’un
ensemble de K valeurs Z obtenu par une régression non
paramétrique. Autrement dit, on ajoute K valeurs Z a
chaque couple (X,Y). En deuxi¢me lieu, on détermine,
pour chaque couple (X,Y) en A, une valeur Z authen-
tique - Zpaeh — tirée du fichier B, qui est considérée
comme la plus proche suivant la distance (X,Z). On
obtient ainsi le triplet (X,Y),Zmnaen) pour le fichier qui a
fait ’objet de ’appariement (fichier A). Si le fichier C
contient de I’information sur (Y,Z), on détermine les
distributions conditionnelles pour le fichier A 4 ’aide du

" processus itératif suivant: choisir X valeurs initiales comme
“plus proches voisins’’ pour Z, dans le fichier A, Y, dans
le fichier B, et X, dans le fichier C; cela peut se faire par
la méthode d’imputation hot-deck ordinaire. Or, chaque
cycle consiste a établir des distributions conditionnelles
pour les éléments (X,Y) en A a 'aide de ’information
contenue dans le fichier C, plus précisément en mettant
a jour de fagon conforme K valeurs Z du fichier A al’aide
de valeurs Z du fichier C en utilisant la distance (X,Y),
puis en mettant a jour K valeurs Y du fichier Bal’aide de
valeurs Y du fichier A en utilisant la distance (X,Z) et
enfin, en mettant a jour K valeurs X du fichier C & I’aide
de valeurs X du fichier B en utilisant la distance (Y,Z).
Ce cycle est répété jusqu’a ce que la différence maximale
entre des statistiques de la distribution tridimensionnelle
de (X,Y,Z) obtenue par itérations successives (par €x.:
matrice de covariance) soit inférieure 4 une limite donnée.
A la convergence, chaque fichier compte K nouvelles
valeurs qui représentent les distributions conditionnelles
respectives. Par ailleurs, si le fichier C contient de I’infor-
mation sur (X,Y,Z), le processus est non itératif. Il suffit
de se servir du fichier C pour obtenir K valeurs Z de A en
utilisant la distance (X,Y), puis de déterminer une
valeur Z,,,.ch, tirée du fichier B, pour chaque couple
(X,Y) en A en utilisant la distance (X,Z). Toutefois,
Paass n’envisage pas cette possibilité dans son article.

Dans ’étude empirique que nous exposons ici, nous
n’avons pas utilisé la version itérative de la méthode
de Paass décrite ci-dessus lorsque le fichier C contenait
de ’'information sur (Y,Z) parce qu’elle comporte de
nombreux calculs. Nous avons plutdt utilisé une version
non itérative simplifiée ot K = 1. Cette méthode,
désignée par HOD*, consiste en deux étapes.

HOD* (étape 1) Pour chaque couple (X,Y) en A, déterminer
par la méthode hot-deck une valeur intermédiaire Z,; &
partir du fichier C en utilisant la distance Y si I'information
supplémentaire porte sur (Y,Z) et la distance euclidienne
(X,Y) si information supplémentaire porte sur (X,Y,Z).

HOD* (étape 2) Remplacer chaque triplet (X,Y,Z;;)
obtenu a I’étape 1 par (X,Y,Zgacch)s OU Zparen €5t tiré du
fichier B 4 ’aide de la méthode hot-deck avec la distance
euclidienne (X,Z).

S’il n’existe pas de fichier C, on peut se servir de la
méthode HOD, appliquée avec I’'HIC. Cette méthode
comporte deux étapes:
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HOD (étape 1) Déterminer des classes X appropriées,
comme dans I’imputation hot-deck ordinaire.

HOD (étape 2) Pour chaque couple (X,Y) en A, imputer
une valeur Z observée, tirée de la classe X correspondante
dans le fichier B, en utilisant la méthode hot-deck avec la
distance X.

4. MODIFICATION DES METHODES
D’APPARIEMENT PAR L’INTRODUCTION
DE CONTRAINTES NOMINALES

Nous proposons de modifier les méthodes d’apparie-
ment REG, REG*, HOD et HOD* en définissant des con-
traintes de type nominal pour les valeurs Z que I’on tire
du fichier B pour compléter le fichier A. Ces contraintes
ont pour but de conserver les liens catégoriques (définis
par des modeles log-linéaires) suivant une partition de
(X,Y,Z) acceptable dans le cas du fichier enrichi. On
détermine ces liens en combinant des informations des
fichiers A, B et C. La notion d’appariement sous contrainte
nominale repose sur la méthode d’imputation log-linéaire
(voir Singh 1988; Singh er al. 1988). Dans ce cas, les
contraintes peuvent dépendre de ’information supplémen-
taire qui peut servir a estimer la distribution conditionnelle
de variables nominales, ou certains aspects de cette distri-
bution, mais qui n’a pas le niveau de qualité voulu pour
estimer la distribution conditionnelle intégrale.

Nous débutons avec une partition adéquate des variables
X,Yet Z. Posons X*,Y*,Z* comme les variables nominales
correspondantes (aprés transformation). On peut alors
paramétrer la distribution des proportions par case pour
le tableau (X*,Y*,Z*) au moyen d’un modele log-linéaire

logpijk =u + uy + uzj + Uy

+ Uy + Uik + Uz T Uisiks .1

ou pyy est la proportion relative a la case (i,7,k) et les
nombres indiciaires 1, 2 et 3 désignent respectivement X*,
Y*, et Z*. 11 convient de souligner que 1’équation de
paramétrage (4.1) vaut pour des distributions arbitraires
des variables originales (X,Y,Z). Evidemment, les fichiers
A et B ne contiennent pas d’information sur les effets a
deux facteurs uy; et les effets & trois facteurs u,3. Si ces
effets sont posés égal & zéro, cela revient a poser ’hypothése
de I’indépendance conditionnelle au sens qualitatif, c.-a-d.
Y* 1 Z* | X*. Cependant, si nous disposons d’informations
supplémentaires dans le fichier C, nous pouvons nous
passer de cette hypothése parce qu’il est possible d’estimer
les parametres uy; €t 1153 & ’aide du fichier C. Par consé-
quent, peu importe la forme de la distribution conjointe
de (X,Y,Z), le modele log-linéaire ci-dessus offre une
facon homogene d’évaluer, 4 tout le moins au sens quali-
tatif, la distanciation par rapport 4 ’HIC. Par ailleurs,
dans la régression linéaire, la distanciation par rapport a
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PHIC est paramétrée par py,zx seulement lorsqu’il y a
normalité.

Comme nous ’avons expliqué dans la section 2, I’infor-
mation supplémentaire contenue dans le fichier C (qu’elle
porte sur (Y,Z) ou (X,Y,Z)) sert tout d’abord a définir
des contraintes nominales sous la forme d’une distribu-
tion (X*, Y*,Z*). Cette opération se fait par ‘‘balayage’’
de maniére & conserver les effets uy; €t u;,3 du fichier C.
Laversion de REG* soumise a des contraintes nominales,
et désignée par REG.LOGLIN®*, peut alors &tre définie par
les étapes suivantes:

REG.LOGLIN* (étape 1) Méme chose qu’a I’étape 1 de
REG*.

REG.LOGLIN* (étape 2) M@me chose qu’a I’étape 2 de
REG*, sauf que des contraintes nominales sont appli-
quées, ce qui suppose la nécessité d’un ordre d’apparie-
ment lorsqu’on tire des valeurs authentiques de Z du
fichier B. On détermine tout d’abord le cas d’appariement
qui a la distance minimum en (X,Z). On note la classe
(X*,Y*,Z*) de ’enregistrement complété et si le nombre
d’appariements réalisés dans cette classe ne dépasse pas
le chiffre prescrit par les contraintes nominales, la concor-
dance est reconnue. Autrement, on rejette la concordance
et on examine le cas d’appariement qui vient au deuxiéme
rang en ce qui concerne la distance minimum. Le processus
se poursuit jusqu’a ce que le fichier A soit complété; la dis-
tribution de (X*,Y*,Z*) dans le fichier complété doit alors
satisfaire aux contraintes nominales.

De la méme maniére, la version de HOD* soumise 4 des
contraintes nominales, et désignée par HOD.LOGLIN*,
comporte les deux étapes suivantes:

HOD.LOGLIN* (étape 1) Pour chaque couple (X,Y) en
A, déterminer par la méthode hot-deck une valeur inter-
médiaire Z;,, a partir du fichier C en utilisant la distance
You (X,Y) selon le cas, de sorte que les contraintes nomi-
nales soient respectées. Cette étape est semblable 2
I’étape 2 de REG.LOGLIN*.

HOD.LOGLIN* (étape 2) Pour chaque triplet (X,Y,Z;,),
déterminer a 1’aide de la méthode hot-deck une valeur
observée - Z, .o, - du fichier B avec la distance (X,Z),
en ayant soin de respecter la classe de la valeur Z,.

Une variante de cette méthode consisterait a4 imputer
une valeur intermédiaire Z;;, sans contrainte, puis a
recourir a I’appariement sous contrainte nominale fondé
sur la distance pour tirer une valeur observée du fichier B,
comme a I’étape 2 de REG.LOGLIN*. Nous avons essayé
cette variante, mais celle-ci n’a pas donné de bons résultats;
nous I’avons donc exclue de 1’étude a cause des nombreux
calculs qu’elle comporte. On peut attribuer le piétre ren-
dement de cette variante au phénomene de ‘‘réduction a
la moyenne’’ qui s’applique aux valeurs Z;,, du fichier C
du fait que celui-ci est trop petit. Autrement dit, les valeurs
Zine sont concentrées au centre de la distribution et
lorsqu’on introduit les contraintes nominales, les valeurs Z
finales se trouvent concentrées vers les limites intérieures
des classes extérieures de Z.

Supposons que le fichier C ne renferme que de I’infor-
mation de macro-niveau sous forme de distribution de
variable nominale, ou bien que I’information de micro-
niveau du fichier C soit jugée incertaine alors que I’infor-
mation sous forme de distribution de variable nominale
(suivant une partition relativement grossiére), elle, soit
jugée fiable. Nous pouvons alors définir des versions des
méthodes REG et HOD assujetties & des contraintes nomi-
nales, et désignées respectivement par REG.LOGLIN et
HOD.LOGLIN. La premiére comporte deux étapes:

REG.LOGLIN (étape 1) Méme chose qu’a ’étape 1 de
REG.

REG.LOGLIN (étape 2) Méme chose qu’a I’étape 2 de
REG.LOGLIN*,

De la méme maniére, HOD.LOGLIN comprend les deux
étapes suivantes:

HOD.LOGLIN (étape 1) Méme chose qu’a I’étape 1 de
HOD.

HOD.LOGLIN (étape 2) Méme chose qu’a I’étape 2 de
REG.LOGLIN#*, sauf qu’il n’existe pas de valeur inter-
médiaire Z;,;, de sorte que I’appariement est fondé sur la
distance X au lieu de la distance (X,Z).

Pour REG.LOGLIN comme pour HOD.LOGLIN, qui
ne nécessitent pas d’information de micro-niveau dans le
fichier C, ’HIC n’est utilisée que dans les classes X, Y. On
suppose donc une forme réduite d’indépendance condi-
tionnelle et les conséquences de cette hypothése ne devraient
pas étre aussi grandes que si I’on posait ’HIC dans son
intégralité.

5. EXEMPLE TYPIQUE

Avant d’étudier les propriétés empiriques des modifi-
cations proposées pour les méthodes d’appariement pré-
sentées plus haut, il serait utile de considérer un exemple
numérique simple qui illustre les genres de calcul qu’impli-
quent les huit méthodes. Supposons que les fichiers A, B
et C sont définis comme dans le tableau 1; ces fichiers repo-
sent sur des échantillons aléatoires tirés d’une distribution
normale multidimensionnelle caractérisée par une
moyenne nulle et une matrice de covariance définie par
ox =0y =0z =1,pxy = pxz = Setpyz = .7 (ce
qui implique que py, zix = .6). On suppose ici que le
fichier C contient de 'information uniquement sur (Y, Z).
En ce qui concerne le fichier A, les valeurs Z ont été
supprimées dans le tableau 1 mais elles figurent dans le
tableau 3 pour le calcul des mesures d’évaluation. Suppo-
sons que, pour des raisons de simplicité et & cause de la
taille relativement modeste des fichiers, nous utilisions une
transformation en variable nominale plutdt grossiére pour
X.,Y,Z en ne considérant que deux classes, (—,0) et
[0,20). On obtient ainsi les trois tableaux bidimensionnels
qui correspondent aux fichiers A, B et C et qui sont repré-
sentés.dans le tableau 2(a). Dans le tableau 2(b) se trouvent
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les tableaux redressés des fichiers B et C; ce redressement
est effectué de sorte qu’il y ait concordance entre ces
tableaux et les fréquences marginales pertinentes, comme
nous ’expliquons dans la section 2. Le tableau 2(c) corres-
pond au tableau tridimensionnel obtenu & la suite d’un
balayage par itération et le tableau 2(d) montre les contraintes
nominales obtenues 4 la suite de I’arrondissement aléatoire
des éléments du tableau 2(c), comme nous I’avons expliqué
dans la section 2.

Les huit méthodes ont été appliquées aux données du
tableau 1 et les résultats de Pappariement figurent dans
le tableau 3 avec les valeurs vraies de Z, qui avaient été
supprimées dans le tableau 1.

Les mesures d’évaluation indiquées dans le tableau 3
ont été mentionnées brieévement dans I’introduction et sont
expliquées en détail dans la section 6. La partition utilisée
pour la mesure x2 est la méme que celle qui a servi a la
détermination des contraintes nominales. Comme la par-
tition n’a pas été modifiée pour 1’évaluation, il convient
de noter que les valeurs de x? pour M3, M4, M7 et M8
seront identiques. Notons aussi que les mesures d’évaluation
ne sont présentées ici que dans le but d’illustrer le calcul
et ne doivent pas étre considérées comme des indicateurs
du rendement relatif des méthodes puisqu’elles ne reposent
que sur un petit échantillon.

La méthode M8 (HOD.LOGLIN¥*) est celle qui comporte
le plus grand nombre de calculs; la tableau 4 en décrit les
étapes. A partir de ce tableau, on peut se représenter assez
facilement les étapes requises pour les autres méthodes.
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6. ANALYSE EMPIRIQUE DES Ml:':THODES
D’APPARIEMENT PROPOSEES

Dans cette section, nous décrivons une analyse empirique
qui prend la forme d’une étude de simulation approfondie
qui utilise des données fictives tirées de distributions multi-
dimensionnelles symétriques et asymétriques. La symétrie
provient de distributions normales tandis que la dissymé-
trie est introduite par des contaminations engendrées par
des distributions log-normales multidimensionnelles.
Nous utilisons des données fictives afin d’exercer un controle
sur tous les parametres pertinents, y compris ceux qui défi-
nissent les relations conjointes des différentes variables.
On peut alors évaluer les diverses méthodes d’appariement
lorsque les relations conjointes s’écartent d’une maniére
systématique de I’indépendance conditionnelle. On peut
aussi comparer ces méthodes lorsque la distribution d’ou
sont tirées les données s’écarte de la symétrie. Nous avons
obtenu de I’information supplémentaire substitutive en
modifiant les parameétres de la distribution normale d’ol
était tiré le fichier C ou en induisant des contaminations
log-normales. Nous avons donc quatre types de probleme
d’appariement: d’une part, deux distributions, I'une
symétrique et ’autre asymétrique, avec des données du
fichier C qui sont non substitutives et d’autre part, deux
distributions symétriques avec, chacune, une catégorie de
données substitutives du fichier C différente. La program-
mation s’est faite sur micro-ordinateur 4 P’aide du logiciel
GAUSS.

Tableau 1
Données des fichiers A, B, C
Identificateur Fichier A Identificateur Fichier B Identificateur Fichier C
d’enregistrement X Y d’enregistrement X Y d’enregistrement Y VA

Al -0.86 —0.32 B1 -095 -—0.69 Cl —-0.40 -0.60
A2 -0.77 -0.33 B2 —0.64 —0.83 C2 -2.33 2381
A3 -0.09 -0.26 B3 -1.58 -0.11 C3 -0.79 -0.47
A4 -0.42 0.62 B4 -0.42 0.36 Cc4 0.67 -0.29
AS -0.81 0.56 BS 0.97 -0.42 Cs —0.65 1.19
A6 —0.56 0.00 B6 1.09 -1.16 Cé6 -1.32 0.05
A7 0.37 -0.04 B7 0.44 -0.49 C7 —0.55 0.70
A8 0.06 —1.29 B8 0.14 —-0.38 C8 0.55 0.66
A9 0.95 -2.15 B9 1.33 1.24 C9 1.31 1.12
Al0 1.90 —-1.07 B10 0.80 0.85 C1o 1.46 2.58
All 1.32 0.61 B11 1.60 0.31

Al2 1.38 0.79 B12 1.42 0.99

Al3 1.63 1.03

Al4 0.50 1.24

AlS 0.90 1.19
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Tableau 2
Distributions de variables nominales pour les fichiers A, B et C suivant la partition donnée 2 x 2 x 2
(a) Fichier A Fichier B Fichier C
Y<O Y=0 Z<0 Z=0 Z<0 Z=0
X<0 3 X<o0 3 1 Y<O0 3 3
X=0 5 X=0 4 4 Y=0 1 3

(b) Tableau non redressé du fichier A

Tableau redressé du fichier B

Tableau redressé du fichier C

Y<O Y=0 Z<0 Z=0 Z <0 Z=0
X<0 3 X<0 4.5 1.5 Y<O0 5.15 1.85
X=0 5 X=0 4.5 4.5 Y=0 3.85 4.15
(©) Tableau obtenu a partir d’un tableau 2 x 2 x 2 de uns ‘*balayé par itération’’ en vue
d’une concordance avec les fréquences marginales du tableau 2(b)
Z <0 Z=0
Y<O Y=0 Y<O Y=0
X<0 2.55 1.95 0.45 1.05
X=0 2.60 1.90 1.40 3.10
(d) Contraintes nominales établies par I’arrondissement aléatoire des éléments du tableau 2(c)
Z<0 Z=0
Y<o0 Y=0 Y<O Y=0
X<o0 2 2 1 1
X=0 2 2 2 3
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Tableau 3

Comparaison de huit méthodes d’appariement permettant de compléter le fichier A
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Valeurs Z appariées

Fichier A
Versions de la méthode REG Versions de la méthode HOD

X Y Z M1 M2 M3 M4 M5 Mé6 M7 M8
~0.86 -0.32 -0.97 -0.69 -0.69 —0.69 -0.69 -0.69 -0.69 —0.69 —0.69
-0.77 -0.33 0.16 —0.69 -0.69 —0.69 -0.69 -0.83 —0.69 —0.83 —0.69
-0.09 -0.26 0.19 —0.38 —-0.38 0.36 0.36 0.36 -0.38 0.36 0.36
-0.42 0.62 —-0.44 —0.38 0.36 0.36 -0.38 0.36 —-0.38 0.36 —0.38
-0.81 0.56 —0.76 —0.69 0.36 -0.69 0.36 —0.69 0.36 —0.69 0.36
-0.56 0.00 1.06 -0.83 —0.83 -0.83 -0.83 —0.83 ~0.83 ~0.83 -0.83
0.37 —0.04 —1.18 -0.38 —0.38 —0.38 0.36 —0.49 -0.49 -0.49 -0.49
0.06 —1.29 0.33 -0.38 —0.38 -0.36 -0.38 -0.38 -0.38 0.85 0.36
0.95 -2.15 —-1.26 -0.42 —1.16 -0.42 -1.16 -0.42 -1.16 —0.42 -1.16
1.90 -1.07 0.01 0.31 0.31 0.31 0.31 0.31 0.31 0.31 0.31
1.32 0.61 2.08 0.31 0.99 0.31 0.99 1.24 —0.42 1.24 -0.42
1.38 0.79 0.32 0.31 0.99 0.31 0.99 0.99 —0.42 0.99 -0.42
1.63 1.03 1.53 0.31 0.99 0.31 0.99 0.31 0.99 0.31 0.99
0.50 1.24 1.34 -0.49 0.85 —0.49 —0.38 —0.49 0.85 -0.49 0.85
0.90 1.19 -1.01 -0.42 0.85 -0.42 -0.42 -0.42 0.85 -0.42 0.85
Mesures d’évaluation MAD-Z 0.79 0.81 0.76 0.78 0.79 0.85 0.78 0.78
x? 13.07 13.34 1.75 1.75 2.70 10.78 1.75 1.75

Nota: M1: REG M2: REG*

M3: REG.LOGLIN M4: REG.LOGLIN*

Tableau 4
Etapes de la méthode M8 (HOD.LOGLIN*)

MS: HOD Mé6: HOD*

M7: HOD.LOGLIN M8: HOD.LOGLIN¥*.

Case

Ordre

Dist.

Dist.

(X,Y) X Y d’appariement Y Zing (X,Z) Zratch
X<0 -0.86 -0.32 (Al) 2 .08 - 0.60 [(®)))] A2 —-0.69 (B1)
Y<©O -0:77 -0.33 (A2) 1 .07 —-0.60 (o))} .19 —-0.69 (B1)
-0.09 -0.26 (A3) 3 .29 0.70 ((en)} 47 0.36 (B4)
X<O0 -0.42 0.62 (Ad) 2 .05 -0.29 (C4) .56 -0.38 (B8)
Y=0 -0.81 0.56 (AS) 1 .01 0.66 (C8) .50 0.36 (B4)
-0.56 0.00 (A6) 3 .40 -0.60 (C1) 25 -0.83 (B2)
X=0 0.37 -0.04 (A7) 4 .36 -0.60 (C1) .14 -0.49 (B7)
Y<O 0.06 -1.29 (A8) 1 .03 0.05 (C6) 57 0.36 (B4)
0.95 -2.15 (A9) 2 .18 —2.81 (C2) 1.66 —1.16 (B6)
1.90 -1.07 (A10) 3 25 0.05 (C6) .40 0.31 (B11)
X=0 1.32 0.61 (All1) 1 .06 -0.29 (C4) .37 —-0.42 (B5)
Y=0 138 079 (Al2) 3 12 029 (C4) 43 —0.42  (BY)
1.63 103 (AI3) 5 28 112 (C9) 25 0.99 (BI2)
0.50 1.24 (Al4) 2 .07 1.12 (C9) 41 0.85 (B10)
0.90 1.19 (A15) 4 12 1.12 (&) .29 0.85 (B10)

Nota: L’ordre d’appariement des enregistrements des fichiers A et C est renouvelé pour chaque case (X,Y) selon les contraintes nominales établies
dans le tableau 2(d).
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6.1 Plan de I’étude de Monte Carlo

I1 faut trois fichiers pour simuler I’appariement statis-
tique: un fichier receveur A, un fichier donneur B et un
fichier auxiliaire C. Ces fichiers sont créés synthétiquement
alaide de distributions spécifiées, chacun d’eux contenant
les trois variables, X, Y et Z. On supprime la variable Z
du fichier A et la variable Y du fichier B. Les valeurs de
la variable supprimée du fichier A servent a évaluer le
rendement des diverses méthodes d’appariement statis-
tique. Le fichier C peut contenir de I’information sur
(Y,Z) seulement (si X est supprimée) ou sur les trois varia-
bles. Les résultats empiriques présentés dans cet article
sont ceux qui correspondent a la situation ol C contient
de 'information sur (Y,Z) seulement, bien que 1’autre
situation - C contenant de I’information sur (X,Y,Z) -
ait été envisagée aussi dans I’étude (voir Singh et al. 1990).

Des passages de 100 simulations chacun ont été exécutés
pour chaque combinaison de parameétres de plan étudiés.
On calculait quatre mesures d’évaluation pour chaque
simulation, puis on faisait la moyenne de chacune de ces
mesures pour les 100 simulations.

Les fichiers A et B étaient toujours tirés de la méme
distribution, chacun d’eux contenant 500 observations
indépendantes et identiquement distribuées. Le fichier C
contenait 250 observations qui ne provenaient pas
nécessairement de la méme distribution que les observations
des fichiers A et B; autrement dit, le fichier C pouvait
contenir de I’information supplémentaire substitutive ou
non substitutive.

Les observations (X,Y,Z) suivaient une distribution
normale multidimensionnelle mais dans certains cas, on
induisait une contamination log-normale en calculant I’ex-
ponentielle de X, de Yet de Z. On déterminait si une obser-
vation était contaminée ou non au moyen d’un processus
de Bernoulli avec une probabilité déterminée pour tout
passage de 100 simulations. Avant la contamination, X,
Yet Z étaient des variables normales centrées réduites; de
plus, les covariances de (X,Y) et de (X,Z) étaient toujours
de .5 tandis que la covariance de (Y,Z) variait d’un passage
alautre. Par conséquent, la corrélation conditionnelle de
Y et Z étant donné X, Py,z|x» variait aussi d’un passage
a lautre.

Pour la plupart des passages, les observations du fichier C
suivaient la méme distribution que les observations des
fichiers A et B. Toutefois, si, dans une application, I’infor-
mation supplémentaire vient d’une source historique ou
serapporte & des variables de substitution, cette hypothése
peut &tre déraisonnable. Deux séries de passages ont été
exécutées avec de I'information supplémentaire substitu-
tive. Dans la premiére série, les données supplémentaires
avaient un coefficient Py,z|x» différent. Dans la seconde
série, les données étaient soumises dans une certaine
proportion 4 une contamination log-normale.

Pour les méthodes proposées qui utilisent des contraintes
nominales et pour la définition de classes d’appariement
pour la méthode HOD, il fallait choisir une partition. Nous
en avons utilisé deux. La premiére, appelée partition a inter-
valles standard, répartissait les valeurs des variables X, Y
et Z dans les classes suivantes: < — 1, [ — 1,0), [0,1), = 1;

autrement dit, la partition était centrée sur la moyenne de
la distribution marginale avant contamination, avec des
valeurs seuil au centre et a 1 écart-type. La seconde parti-
tion, appelée partition a probabilités égales, était semblable
a la premieére sauf que les valeurs seuil coincidaient avec les
quartiles des distributions marginales pré-contamination;
autrement dit, la partition consistait dans les classes suivantes:
< — .6745, [ — .6745,0), [0, .6745), = .6745. Les par-
titions étaient définies en fonction des distributions pré-
contamination; pour des raisons de simplicité, on utilisait
les m&mes partitions lorsque des contaminations log-
normales étaient induites. Cependant, il aurait été plus
réaliste de faire dépendre les partitions des données.

6.2 Les méthodes d’appariement

Nous avons étudié les huit méthodes décrites plus haut.
Toutes, sauf REG et HOD, utilisent de ’information
supplémentaire. Il existe donc deux versions de chacune
de ces méthodes selon que le fichier C renferme de I’infor-
mation sur (Y,Z) ou (X,Y,Z). En ce qui concerne les
méthodes HOD et HOD.LOGLIN, nous avons considéré
trois versions de la hot-deck (notamment, celle fondée sur
le rang, la méthode aléatoire et celle fondée sur la distance
X) pour tirer des valeurs authentiques de Z du fichier B,
mais seuls les résultats de la troisiéme sont reproduits ici.
Pour ce qui a trait aux six autres méthodes, nous avons
considéré aussi trois versions de hot-deck (a savoir, distance
Z, distance (X,Z) et distance (X,Y,Z)) pour tirer des
valeurs authentiques de Z du fichier B, mais nous ne pré-
sentons ici, pour des raisons de simplicité, que les résultats
relatifs & la distance (X, Z). La section 7.3 expose sommai-
rement les résultats obtenus avec différentes mesures de
distance. On trouvera dans le document de travail de Singh
et al. (1990) d’autres détails qui ne figurent pas dans le
présent article. Notons que si 1’on veut utiliser la méthode
hod-deck fondée sur la distance (X,Y,Z) pour tirer une
valeur authentique de Z du fichier B, il faut tout d’abord
déterminer a partir du fichier C des valeurs intermédiaires
Y pour B, a ’instar de la valeur Z;,, pour le fichier A.
Notons aussi que nous nous sommes servis de la distance
euclidienne a chaque fois qu’une version de la hot-deck
fondée sur une mesure de distance était utilisée. Toutefois,
nous n’avons pas redressé au préalable les variables par
leurs écarts-types respectifs pour des raisons de commodité
et parce que toutes les variables de la population fictive
avaient des variances communes.

6.3 Les mesures d’évaluation

Quatre mesures ont servi a évaluer le degré d’efficacité
des diverses méthodes d’appariement. Toutes les éva-
luations reposent sur des comparaisons du fichier enrichi
avec le fichier duquel ont été supprimées les valeurs vraies
de Z. Deux des mesures reposent sur des comparaisons de
type nominal, mais il n’est pas nécessaire que les classes
qui servent aux évaluations soient celles qu’utilisent les
méthodes LOGLIN pour les contraintes nominales. Les
résultats présentés ici sont ceux que nous avons obtenus en
utilisant la partition a probabilités égales (voir section 6.1)
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pour ’appariement et la partition a intervalles standard
pour les évaluations. La premiere des quatre mesures
d’évaluation repose sur une comparaison par unité des
valeurs Z appariées et des valeurs Z supprimées. Cepen-
dant, une méthode d’appariement statistique n’a pas pour
but de reproduire fidelement les valeurs Z supprimées mais
de produire des valeurs Z qui originent de la méme distri-
bution étant donné ce que I’on connait, en I’occurrence
Xet Y. Les trois autres mesures d’évaluation reposent plus
sur la comparaison des propriétés des distributions con-
ditionnelles de Z.

i) Moyenne des écarts absolus moyens de Z (MAD-Z)

La mesure de rendement la plus simple est 1’écart absolu
moyen entre les valeurs appariées et les valeurs supprimées
de Z pour les enregistrements du fichier A. Nous avons
calculé des moyennes de Monte Carlo de ces écarts et les
erreurs types correspondantes.

La formule de la statistique MAD-Z pour n’importe
quelle simulation donnée est

MAD-Z = 2 | Zgi — Zm,i| /500, 6.1

i

ou Z,; est la valeur Z supprimée pour le i*™¢ enregistre-

ment du fichier A, Z,, ; est la valeur Z appariée et la som-
mation est étendue aux 500 enregistrements du fichier A.
MAD-Z désigne la moyenne des statistiques MAD-Z pour
toutes les simulations.

ii) Moyenne des écarts des covariances (AD-Cov)

La deuxieéme mesure de rendement est 1’écart entre les
covariances conditionnelles de Y et Z étant donné X pour
le fichier enrichi et le fichier duquel ont été supprimées les
valeurs vraies de Z. Nous avons calculé des moyennes de
Monte Carlo de ces écarts et les erreurs types correspon-
dantes.

Pour un fichier contenant les variables X, Y et Z, nous
pouvons définir la relation

Cov(Y,Z| X) = Cov(Y,Z) —

Cov(X,Y)Cov(X,Z)/Var(X), (6.2)

ol Cov et Var sont les opérateurs de covariance et de
variance d’échantillon respectivement. Dans le cas d’une
distribution normale multidimensionnelle, cela corres-
pond ala covariance de Y et Z étant donné X; autrement,
on peut le voir comme la covariance des résidus d’une
régression linéaire de Y par rapport a4 X et des résidus
d’une régression linéaire de Z par rapport a X. Pour
n’importe quelle simulation donnée, la statistique AD-Cov
serait 1’écart entre ces quantités pour le fichier enrichi et
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le fichier duquel ont été supprimées les valeurs vraies de
Z. Comme pour la premiére mesure, AD-Cov désigne la
moyenne de ces statistiques pour toutes les simulations.

jiii) Moyenne des statistiques chi carré (?)

Latroisieme mesure de rendement, basée sur des com-
paraisons de type nominal, est une mesure de distance
fondée sur le critere chi carré de Pearson. Ce qu’on pré-
sente, en fait, est la statistique chi carré moyenne calculée
pour les 100 simulations, transformée de maniére a étre
incluse dans I’intervalie (0,1).

La formule de la statistique chi carré est

x* = E (myge — nge)*/ (mye +.5), (6.3)

ij.k

ou my; est le nombre d’enregistrements qui appartiennent
ala classe X* i, 4 la classe Y* j, et a la classe Z* k dans
le fichier enrichi, ny; est ’équivalent pour le fichier
duquel ont été supprimées les valeurs vraies de Z, et ou la
sommation est étendue a toutes les classes (X*,Y*,Z*).
Une valeur constante de .5 est ajoutée a tous les déno-
minateurs de cette somme pour éviter le probleme des
Z€éros.

Une fois calculée la moyenne des statistiques chi carré
pour 100 simulations, disons x?2, cette valeur est trans-
formée de maniére 4 &tre incluse dans I’intervalle (0,1). La
formule de transformation est la suivante (voir Bishop,
Fienberg et Holland, 1975, p. 383; le chiffre 500 représente
la taille du fichier A)

%2 transformé = {x2/(x* + 500)}". 6.4)

iv) Test du rapport des vraisemblances (TRV)

La derniére mesure de rendement est aussi basée sur des
comparaisons de type nominal. Pour chaque classe
(X*,Y*) qui contient un nombre minimum d’observations
(dans la présente étude, ce nombre est fixé a 20), on exé-
cute un test du rapport des vraisemblances pour tester
I’hypothese que les valeurs Z de type nominal du fichier
enrichi et du fichier amputé proviennent de la méme
distribution multinomiale. On combine ensuite les tests
faits pour les différentes classes (X*,Y*) afin d’obtenir
une valeur P globale. Ce qui nous intéresse est le nombre
de fois, sur 100 simulations, ot la valeur P globale était
inférieure a .05. Plus cette proportion est élevée, plusily
a de différence entre la distribution des valeurs vraies de
(Z* et celle des valeurs appariées étant donné les classes
(X*,Y*).

Le critére minimum de 20 unités pour les classes (X*, Y*)
du fichier A était nécessaire pour que soit acceptable
I’approximation chi carré de la distribution de la variable
a tester. Si le nombre de classes de (Z* augmentait, il
faudrait probablement hausser le critére minimum.
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Utilisant la méme notation que pour la mesure précé-
dente, nous pouvons écrire la formule de la statistique
TRV pour la classe (X*,Y*) (i,/)

TRV =2 Y {(m + .S)n((nye + .5)/
k
(n,-jk + mijk + 1)) + (m,-jk +5)
ln((m,-jk +5)/(n,jk + m,'jk + 1))}

+ (4n; + 2K)In2, (6.5)

ou
nU=EnUk= Emijk, i=1,...,I,
k k

J=1...,J, k=1,...,K. (6.6)

Lorsque les my; et les n proviennent de la méme dis-
tribution multinomiale, la distribution asymptotique de
cette statistique est de type chi carré avec (K — 1) degrés
de liberté. On obtient une valeur P globale en faisant la
somme des statistiques et des degrés de liberté correspon-
dants pour les classes (X*,Y*) qui répondent au critere
minimum et en calculant la probabilité que la valeur d’une
variable chi carré, étant donné le nombre de degrés de
liberté approprié, soit plus grande que la valeur observée.

7. RESULTATS DE L’ETUDE DE
MONTE CARLO

Dans cette section, nous présentons les résultats de
I’étude de simulation. On trouvera une description plus com-
pléte de ces résultats dans Singh et al. (1990). Les personnes
qui voudraient obtenir les tableaux de chiffres qui ont servi a
I’élaboration des figures 1 a 5 peuvent en faire la demande.

Notre présentation n’insiste pas sur les erreurs types de
Monte Carlo des mesures d’évaluation parce qu’elles sont
en général relativement faibles; par exemple, les coeffi-
cients de variation pour AD-Cov étaient généralement
inférieurs a deux pour cent. En outre, les évaluations de
différentes méthodes d’appariement devraient normale-
ment &tre corrélées positivement, de sorte que les erreurs
types refléteront beaucoup plus précisément que 1’on croit
les différences relatives entres les méthodes. Un autre
indice de la qualité de I’évaluation des diverses méthodes
d’appariement par la méthode de Monte Carlo est la régu-
larité générale des tendances observées (voir, par exemple,
les figures 2 a 5). Bref, le moindre écart est susceptible de
signaler une différence réelle.

7.1 Meéthodes n’utilisant pas d’information
supplémentaire (REG et HOD)

Les figures 2 & 5 montrent comment ’efficacité des
méthodes d’appariement qui appliquent ’HIC est influencée
lorsqu’on s’écarte de I’indépendance conditionnelle. 1l

semblerait que I’utilisation de méthodes qui appliquent
PHIC crée un biais notable pour la relation conjointe de
(X,Y,Z) dans le fichier enrichi. On peut constater par
exemple dans la figure 2 une détérioration progressive de la
situation (sauf pour MAD-Z lorsque le coefficient vrai de
corrélation conditionnelle, py, 7, s’éloigne de zéro. Le
cas d’exception que représente MAD-Z s’explique proba-
blement par le caractére inconditionnel de cette mesure,
qui repose sur une comparaison par unité des valeurs Z
appariées et des valeurs Z supprimées, alors que les autres
mesures reposent sur des comparaisons des distributions
conditionnelles de Z. Il est intéressant de noter dans la
figure 2 que lorsque la valeur vraie de py, zix» est faible,
la méthode HOD*, qui utilise de I’information supplémen-
taire, peut, en ce qui concerne les mesures d’évaluation de
type nominal ou les mesures au niveau global, étre moins
efficace que la méthode HOD, qui, elle, n’utilise pas cette
information. Les conditions dans lesquelles I’utilisation
d’informations supplémentaires devient avantageuse
dépendraient du degré de précision de ces informations.

7.2 Méthodes utilisant de ’information supplémentaire

Comme il fallait s’y attendre, les résultats de notre étude
empirique confirment que P’utilisation d’information
supplémentaire est un moyen de compenser la non-
vérification de HIC. Le degré de compensation dépendrait
de la méthode et du genre d’information supplémentaire
utilisées. Dans I’introduction, nous avons brossé un
tableau du rendement des diverses méthodes étudiées.
Maintenant, nous allons examiner plus en détail le rendement
de ces méthodes a I’aide des figures 2 4 5.

Parmi les méthodes fondées sur la régression, celles qui
utilisent de 'information supplémentaire portant sur la
corrélation conditionnelle - notamment REG* et REG.
LOGLIN* - ont, pour des populations symétriques, un
rendement trés acceptable en ce qui concerne les mesures
au niveau individuel (c.-a-d. MAD-Z et AD-Cov) (voir
figure 2). Elles surclassent aussi les méthodes hot-deck
pour des populations asymétriques (figure 3), bien quele
biais tende a s’accroitre lorsque le degré d’asymétrie aug-
mente. Toutefois, lorsque le coefficient de corrélation con-
ditionnelle pour I'information supplémentaire substitutive
varie (figure 4), les méthodes de régression ont un rende-
ment in€gal, c.-a-d. qu’elles peuvent &tre plus efficaces ou
moins efficaces que les méthodes hot-deck au niveau indi-
viduel. De fait, pour ce qui a trait a la deuxiéme catégorie
d’information supplémentaire substitutive (c’est-a-dire
celle avec contamination log-normale; voir figure 5), les
méthodes de régression sont généralement un peu moins
efficaces que la méthode HOD.LOGLIN en ce qui concerne
la mesure AD-Cov). Si nous nous limitons aux méthodes
fondées sur la régression, nous pouvons recommander
I’usage de la méthode REG* en ce qui regarde les mesures
d’évaluation au niveau individuel. Toutefois, pour ce qui
a trait aux mesures au niveau global, toutes les méthodes
de régression ont un trés mauvais rendement. Cela
s’explique probablement par I’effet de réduction a la
moyenne dont il est question a la sous-section 7.3.
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Méthodes d’appariement étudiées dans les figures 1 a 5
valeur Z, tirée de la régression de Z par rapport a X, valeur Zm,ich fondée sur la distance (X,Z)
valeur Z; tirée de la régression de Z par rapport &4 X et & Y, valeur Zp,icn fondée sur la distance (X,2)

valeur Z, tirée de la régression de Z par rapport a X, valeur Zy,ich fondée sur la distance (X,Z) avec des
contraintes nominales

valeur Z tirée de la régression de Z par rapport a X et a Y, valeur Zpach fondée sur la distance (X,Z) avec des
contraintes nominales

méthode hot-deck utilisant la distance X dans les classes X

valeur Z tirée du fichier C & I'aide de la méthode hot-deck utilisant la distance Y, valeur Znatcn tirée du fichier B
a 'aide de la méthode hot-deck utilisant la distance (X,Z)

méthode hot-deck utilisant la distance X dans les classes X avec contraintes nominales

valeur Z;; obtenue a l'aide de la méthode hot-deck utilisant la distance Y avec contraintes nominales, valeur Zyaich
obtenue & 'aide de la méthode hot-deck utilisant la distance (X,Z) dans les classes (X,Y,Z)
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Figure 1. Différence entre les histogrammes marginaux des valeurs Z appariées et des valeurs Z supprimées (données symétriques,
py,zix = -4
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Figure 2. Comparaison de méthodes d’appariement statistique lorsque oY,Z|X varie pour une population symétrique; information
supplémentaire non substitutive
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Figure 3. Comparaison de méthodes d’appariement statistique lorsque la proportion de contaminations log-normales varie
(py,z|x avant contamination); information suppiémentaire non substitutive
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Figure 4. Comparaison de méthodes d’appariement statistique lorsque py, z|x bour le fichier d’information supplémentaire C varie
(oy,z|x = -4 pour les fichiers A et B)



Techniques d’enquéte, juin 1993 85
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Figure 5. Comparaison de méthodes d’appariement statistique lorsque la proportion de contaminations log-normales pour le fichier
C varie (py,zjx = .4 avant contamination et absence de contamination log-normale pour les fichiers A et B)
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En ce qui concerne les méthodes hot-deck avec infor-
mation supplémentaire, les deux méthodes assujetties a des
contraintes nominales - notamment HOD.LOGLIN et
HOD.LOGLIN* - ont un rendement trés acceptable au
niveau global (c.-a-d. par rapport & x* transformé et
au TRYV) pour tous les types de population; voir figures
2 a 5. De fagon générale, la méthode HOD.LOGLIN est
supérieure a la méthode HOD.LOGLIN*. Considérons
maintenant les mesures d’évaluation au niveau individuel.
Pour des populations symétriques et dissymétriques
(figures 2 et 3), les méthodes HOD* et HOD.LOGLIN*
sont, en régle générale, aussi efficaces I’'une que I’autre et
sont un peu plus efficaces que HOD.LOGLIN mais un peu
moins efficaces que REG*. Cependant, lorsqu’il s’agit
d’information supplémentaire substitutive (figures 4 et 5),
la méthode HOD.LOGLIN peut &tre soit plus efficace ou
moins efficace que les méthodes HOD.LOGLIN* et REG*
en ce qui concerne la mesure AD-Cov, et elle est souvent
plus efficace lorsqu’il s’agit de données substitutives avec
des contaminations log-normales. En outre, avec des don-
nées substitutives, HOD.LOGLIN tend a offrir assez de
robustesse a ’égard des quatre mesures d’évaluation.
Par conséquent, du point de vue du rendement global,
nous pouvons recommander ’usage de la méthode
HOD.LOGLIN* parmi toutes les méthodes hot-deck.
Cependant, au point de vue pratique, il peut étre préfé-
rable d’opter pour la méthode HOD.LOGLIN comme
solution de compromis parce qu’elle est assez efficace au
niveau individuel et extrémement efficace au niveau
global, qu’elle est beaucoup moins exigeante sur le plan
du calcul et qu’elle montre de la robustesse 4 1’égard des
données supplémentaires substitutives. En outre,
HOD.LOGLIN ne nécessite pas d’information supplé-
mentaire de micro-niveau.

7.3 Observations diverses

Dans cette sous-section, nous exposons quelques con-
clusions intéressantes qui sont ressorties de 1’étude de
Monte Carlo; les résultats empiriques relatifs a certaines
de ces conclusions ne figurent pas ici mais sont présentés
dans Singh et al. (1990).

i) Réduction a lIa moyenne

Une conclusion importante qui ressort de fagon cons-
tante est que les méthodes d’appariement fondées sur la
régression sont peu efficaces en ce qui concerne les mesures
de type nominal. Ce manque d’efficacité peut s’expliquer
par le phénomeéne de réduction a la moyenne, ¢’est-a-dire
le phénomene selon lequel les valeurs Z appariées sont plus
concentrées autour de leur moyenne que ne le sont les
valeurs Z supprimées. C’est ce que I’on peut voir a la
figure 1, qui montre la différence entre les histogrammes
marginaux des valeurs Z appariées et des valeurs Z suppri-
mées pour diverses méthodes d’appariement.

_ Les écarts positifs que I’on observe prés du centre pour
REG et REG* indiquent que le fichier enrichi compte un
plus grand nombre de valeurs Z dans cette région que le
fichier duquel ont été supprimées les valeurs vraies de Z.

Les trés fortes valeurs négatives observées aux extrémités
des graphiques sont associées a des intervalles ouverts, et il
semble fort probable que si ces intervalles avaient été divisés
en de plus petits intervalles, on aurait observé plusieurs
valeurs négatives moindres aux extrémités des graphiques,
de sorte qu’on aurait pu déduire que les méthodes REG
et REG* placent un trop grand nombre de valeurs Z au
centre de la distribution par rapport aux extrémités.

La figure 1 permet de constater qu’il y a aussi une
réduction a la moyenne dans le cas des méthodes REG.
LOGLIN et REG.LOGLIN*. Toutefois, dans ce cas-ci la
réduction est limitée par les contraintes nominales, de sorte
que méme si nous constatons que les extrémités de la dis-
tribution de Z pour le fichier enrichi ne sont pas assez
étendues, les valeurs Z ne sont pas concentrées au centre
de la distribution mais s’agglomérent autour des limites
d’intervalle, qui ont ’effet d’un mur. On peut expliquer
de la mé&me manicre les fortes valeurs positives observées
de part et d’autre de la limite centrale si I’on tient compte
du fait que ces graphiques représentent en réalité une
moyenne des différences entre histogrammes pour 100
simulations indépendantes. Il semble raisonnable de
penser que si nous devions étudier séparément chacune des
100 différences d’histogrammes, nous observerions une
forte valeur positive tant0t juste a gauche de la limite
centrale, tantdt juste a droite, mais jamais des deux cotés
a la fois.

La figure 1 montre aussi que ’effet de réduction a la
moyenne et I’effet des limites sont négligeables pour les
méthodes de type hot-deck.

ii) Information supplémentaire (¥,Z) vs information
supplémentaire (X,Y,Z7)

Bien que cet article ne présente que les résultats fondés
sur I’information supplémentaire (Y,Z), I’étude de simu-
lation considérait aussi, comme nous I’avons dit dans la
section 6, I’information supplémentaire (X,Y,Z). Nous
avons constaté avec intérét que dans le cas des méthodes
HOD.LOGLIN et HOD.LOGLIN*, I'utilisation d’infor-
mations supplémentaires (Y,Z) produit, en régle générale,
de meilleurs résultats au niveau global que ’utilisation
d’informations (X, Y,Z). Cette constatation ne semble pas
s’appliquer a la méthode HOD*. Ce phénomeéne s’explique
probablement par la variabilité de ’estimation des effets
des facteurs (X*,Y*,Z*) qui entrent dans les contraintes
nominales, cette variabilité étant le fait d’un trop petit
volume de données supplémentaires. Nous pouvons en
conclure que les valeurs vraies étaient probablement voisines
de zéro et que les assimiler a la valeur nulle donne de
meilleurs résultats. C’est ce qui nous porte a croire qu’il
faudrait tenir compte dans les analyses futures de I’effet
de la taille de I’échantillon sur le rendement des méthodes
d’appariement. Les considérations ci-dessus suggérent
aussi une nouvelle catégorie intéressante de méthodes qui
combineraient I’information supplémentaire de micro-
niveau (X, Y,Z) qui sert a déterminer les valeurs Z;,, avec
la distribution de variables nominales (Y*,Z*) tirée du
fichier C qui sert a définir des contraintes. Cependant, ces
méthodes n’ont pas été considérées dans la présente étude.
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iii) Comparaison de différentes versions de la méthode
hot-deck

Dans toutes les méthodes d’appariement étudiées, sauf
HOD et HOD.LOGLIN, la deuxiéme étape, qui consiste
a déterminer la valeur Z,_,, 4, fait intervenir I'imputation
hot-deck avec la distance (X,Z). Pour les deux cas
d’exception, on utilise la distance X. On peut aussi utiliser
(pour d’autres méthodes que HOD et HOD.LOGLIN) la
distance Z ou la distance (X,Y,Z). Dans ce dernier cas,
il faut voir tout d’abord a introduire la valeur Yj, dans
le fichier B. C’est ce qui a été fait dans 1’étude de simula-
tion originale, sauf que les résultats empiriques pertinents
ne sont pas présentés ici. Les résultats ont montré que le
choix de la distance change peu de choses; pour les
méthodes REG et REG*, la distance (X,Z) donnait par-
fois des résultats supérieurs en ce qui a trait a la mesure
AD-Cov. C’est ce qui nous a fait opter pour la distance
(X,Z) pour les méthodes étudiées ici. Cependant, dans la
pratique, il serait préférable d’utiliser la distance Z pour
les méthodes hot-deck a cause de la simplicité des calculs.

Par ailleurs, notons qu’en ce qui concerne les méthodes
HOD et HOD.LOGLIN, on a la possibilité d’utiliser a
I’étape 2 la version aléatoire de la méthode hot-deck ou
la version fondée sur le rang, plut6t que celle fondée sur
la distance X. Selon la version fondée sur le rang, les enre-
gistrements des fichiers A et B sont ordonnés séparément
en fonction de la valeur de X, puis ils sont appariés selon
le rang. C’est la procédure qu’a proposée G. Rowe pour
I’application relative a la BDSPS évoquée dans I’introduc-
tion. De toute évidence, cette méthode ne convient qu’aux
variables X unidimensionnelles. Un avantage de la
méthode fondée sur le rang est qu’un enregistrement du
fichier B ne peut servir de donneur pour plus d’un enre-
gistrement du fichier A. Les trois versions de hot-deck
mentionnées ci-dessus étaient incluses dans I’étude de
Monte Carlo mais seuls les résultats relatifs a la version
fondée sur la distance X sont présentés ici. Notre étude a
permis de constater que le choix de la version n’a pas
beaucoup d’incidences en régle générale. Nous avons
choisi la version fondée surla distance X pour les méthodes
HOD et HOD.LOGLIN parce qu’elle était conforme a
la version de la hot-deck utilisée pour les autres méthodes
(c.-a-d. celle fondée sur la distance). En pratique, la
version léatoire serait la moins exigeante sur le plan du
calcul; cependant, dans une application réelle, nous ne
pourrions pas mesurer les inconvénients rattachés a I’utili-
sation de la méthode aléatoire par opposition a I’utilisation
de la méthode fondée sur le rang ou la distance et pour-
tant, nous voudrions probablement disposer du plus de
renseignements possible.

8. CONCLUSIONS

Cet article nous a permis de traiter le probléme de 1’uti-
lisation d’informations supplémentaires pour 1’apparie-
ment statistique. Nous avons vu que les deux principales
méthodes d’appariement proposées antérieurement
venaient de Rubin (1986) et de Paass (1986); des versions
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de ces méthodes sont désignées par les sigles REG* et
HOD* respectivement. Nous avons proposé des versions
modifiées de ces méthodes, désignées par REG.LOGLIN*
et HOD.LOGLIN*, en établissant des contraintes nomi-
nales a partir d’informations supplémentaires. Ces deux
derniéres versions se raménent a REG.LOGLIN et a
HOD.LOGLIN si ’on ne dispose que .d’informations
supplémentaires de type nominal. En1’absence d’informa-
tion supplémentaire, on utilise les méthodes d’imputation
habituelles, REG et HOD. Nous avons fait une étude
empirique pour évaluer le rendement de huit méthodes
d’appariement statistique par rapport a quatre mesures
d’évaluation (deux au niveau individuel et deux au niveau
global). L’étude a permis de constater que lorsqu’iln’y a
pas d’information supplémentaire, la méthode HOD est
préférable. Cependant, lorsqu’on dispose d’information
supplémentaire, la situation est plus complexe. Sil’on juge
importantes seulement les mesures d’évaluation au niveau
individuel, alors la méthode REG* est recommandée. Si
les mesures au niveau global sont elles aussi jugées impor-
tantes, la méthode HOD.LOGLIN* est recommandée si
Pinformation supplémentaire est non substitutive. Par
ailleurs, la méthode HOD.LOGLIN est une bonne solution
de compromis si le nombre de calculs a effectuer est une
source de préoccupation majeure ou si I’on croit que
I’information supplémentaire peut &tre substitutive. Siles
mesures au niveau individuel sont moins importantes ou
qu’elles ne présentent aucun intérét (cela peut étre fréquent
parce que les données appariées sont souvent présentées
en tableaux dans la pratique), alors HOD.LOGLIN sera
la méthode recommandée. Compte tenu du rendement
équivalent des trois versions de la méthode hot-deck (celles
fondées sur la distance et le rang et la version aléatoire)
pour les méthodes HOD et HOD.LOGLIN, on pourrait
envisager d’utiliser la version aléatoire dans la pratique en
raison de la simplicité des calculs.

Il convient de souligner que nous n’avons pas considéré
la version entiérement itérative de la méthode de Paass.
Il serait intéressant d’examiner dans des analyses futures
le rendement de cette version. Une autre question qui
mérite d’étre étudiée est I’application de contraintes nomi-
nales avec de nombreuses variables. L’application de
I’algorithme de ‘‘balayage’’ pourrait comporter un
nombre exorbitant de calculs dans ce cas. A cet égard, les
résultats de 1’étude de Paass (1989) devraient &tre utiles.

Dans I’étude que nous venons d’exposer, nous n’avons
pas fait varier systématiquement le degré d’exactitude de
la source de données supplémentaires 4 cause de limites
imposées par le calcul; autrement dit, nous n’avons pas
fait varier la taille du fichier C, ni d’ailleurs celle des
fichiers A et B. Une question intéressante aurait été de
savoir comment la taille de ces fichiers influe sur le rende-
ment des diverses méthodes.

Enfin, soulignons que méme si les résultats de cette
étude reposent sur des données fictives (ce qui était néces-
saire pour créer des scénarios qui simulent des données
réelles), nous croyons qu’ils seraient pertinents pour des
applications concrétes. De toute évidence, il serait
intéressant et utile de faire une étude de simulation avec
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des données réelles pour vérifier la solidité des résultats
obtenus avec des données fictives et pour voir quel genre
d’incidence peuvent avoir les biais contenus dans la distri-
bution conjointe du fichier enrichi. On peut aussi chercher
a savoir comment prendre en compte ces biais dans des
inférences qui reposent sur le fichier enrichi, ¢’est-a-dire
comment produire des mesures d’incertitude pour les esti-
mations de parametres tirées du fichier enrichi qui reflétent
non seulement la variabilité dans ce fichier, mais aussi la
variabilité inhérente a la procédure d’appariement. Bien
que nous ne puissions répondre a cette question, il ne fait
aucun doute que les méthodes d’appariement qui utilisent
de I’information supplémentaire accroitront I’utilité géné-
rale du fichier enrichi. Nous nous pencherons sur ces
questions et sur d’autres questions connexes dans des
études ultérieures.
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