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Le pouvoir discriminant des structures de dépendance
dans le couplage d’enregistrements

YVES THIBAUDEAU!

RESUME

Dans un processus de couplage d’enregistrements, des enregistrements provenant de deux fichiers sont réunis en
paires, formées d’un enregistrement de chacun des fichiers, a des fins de comparaison. Chaque enregistrement représente
un individu. Une paire ainsi formée est une ‘‘concordance”” si les deux enregistrements représentent le méme individu.
Une paire est une ‘‘non-concordance’’ si les deux enregistrements ne représentent pas le méme individu. Le processus
de couplage d’enregistrements repose sur un processus probabiliste. Une régle de couplage déduit 1’état (concordance
ou non) de chaque paire d’enregistrements d’apres la valeur de la comparaison. La paire est déclarée un ‘lien”’
si une concordance est déduite, et un ‘‘non-lien’’ si une non-concordance est déduite. Le pouvoir discriminant d’une
régle de couplage est la capacité de la régle de désigner un nombre maximum de concordances comme des liens,
tout en gardant au minimum le taux de non-concordances désignées comme des liens. En général, pour construire
une régle de couplage discriminante, il faut faire certaines hypotheses quant a la structure du processus probabiliste
sous-jacent. Dans la majorité de la documentation existante, il est supposé que le processus probabiliste sous-jacent
est une manifestation du modéle a classes latentes avec indépendance conditionnelle. Toutefois, dans bien des situations,
cette hypothése est fausse. En fait, de nombreux processus probabilistes sous-jacents n’affichent pas les caractéristiques
clés associées aux modeles A classes latentes avec indépendance conditionnelle. Cette communication présente des
modéles plus généraux. En particulier des modeles 4 classes latentes avec liens de dépendance sont étudiés, et nous
montrons comment ils peuvent améliorer le pouvoir discriminant de régles de couplage particulieres.

MOTS CLES: Régle de couplage d’enregistrements; modgle & classes latentes; algorithmes “‘espérance-maximisation”’.

1. INTRODUCTION cette famille offre des modeles naturels pour le processus.

Le but de la présente communication est de montrer
comment le pouvoir discriminant de regles de couplage
d’enregistrements peut étre accru lorsque des modeles
probabilistes plus représentatifs des processus pro-
babilistes sous-jacents sont formulés. A cette fin, un
exemple particulier de couplage d’enregistrements est
présenté, et le modele & indépendance conditionnelle,
traditionnellement employé pour le couplage d’enre-
gistrements, est comparé 4 un modele plus descriptif,
¢’est-a-dire un modele permettant I’expression de liens de
dépendance plus complexes entre certaines des variables
concernées.

En premier lieu, une certaine terminologie doit étre
passée en revue. A la section 2, la définition d’un processus
de couplage d’enregistrements est énoncée, et une formu-
lation générale du processus probabiliste qui sous-tend le
processus de couplage est présentée. Cette formulation
méne a I’expression de deux concepts centraux: le concept
de regle de couplage d’enregistrements et celui de régle de
couplage la plus discriminante.

A la section 3, des modeles probabilistes pour le
couplage d’enregistrements sont examinés. Dans la
premiére partie de la section 3, la famille des modeles a
classes latentes est présentée, et nous montrons comment

probabiliste sous-jacent & un processus de couplage
d’enregistrements. Dans la deuxiéme partie, I’attention est
centrée sur un modele particulier de la famille des modeles
a classes latentes: le modeéle a classes latentes avec
indépendance conditionnelle. Ce modele est intéressant du
fait qu’il se préte facilement & des calculs informatiques.
Dans la troisieme partie, des techniques d’inférence
adaptées au modele a indépendance conditionnelle
sont décrites.

A la section 4, une application est présentée. Dans
cette application, le vrai et le faux sont connus, c’est-a-dire
que nous savons quelles sont les véritables concordances
et non-concordances. Dans la premiére partie, la
facon dont I’information sur le vrai et le faux a été obtenue
est expliquée. La deuxiéme partie montre comment des
liens de dépendance entre les zones de comparaison sont
produits. Dans la troisiéme partie de la section 4, la
connaissance du vrai et du faux est utilisée pour évaluer
les liens de dépendance entre les zones de comparaison.
On en arrive alors a la quatriéme partie, qui est la formu-
lation d’un modéele plus représentatif de la structure
probabiliste sur laquelle repose le processus de couplage
d’enregistrements. La derniére partie comporte une bréve
description des techniques d’estimation des parametres
pour des modeles a classes latentes généralisés.
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A la section 5, nous présentons une autre méthode
possible de construction de modéles probabilistes approxi-
matifs. Le modele produit par cette méthode est comparé
a ceux présentés aux sections 3 et 4, sous I’angle du pouvoir
discriminant des régles de couplage découlant des modéles.
Les résultats des comparaisons sont présentés a la section 6.
A la section 7, les suggestions d’un arbitre anonyme visant
a améliorer la méthode exposée dans cette communication
sont présentées. A la section 8, des conclusions sont tirées
et des lignes directrices sont énoncées.

2. LE MODELE DE FELLEGI-SUNTER
POUR LE COUPLAGE
D’ENREGISTREMENTS

2.1 Processus de couplage d’enregistrements

La présente communication s’intéresse & la construction
de nouvelles techniques de couplage d’enregistrements.
Toutefois, avant d’examiner plus a fond ces nouvelles
méthodes, certaines notions de base doivent étre rappelées.
Le concept de “‘processus de couplage d’enregistrements’’
doit d’abord étre passé en revue. Considérons deux
fichiers, le fichier A et le fichier B, contenant tous deux des
enregistrements, lesquels enregistrements représentent
chacun un individu. Un processus de couplage d’enre-
gistrements réunit un enregistrement du fichier A et un
enregistrement du fichier B. Les enregistrements sont
comparés, ce qui produit le profil de comparaison . Pour
les besoins de cette communication, le profil de comparaison
est un vecteur y =[v!, ..., ¥V1, ol N est le nombre
de dimensions du vecteur. Chaque dimension correspond
a une zone de comparaison observée pour chaque individu
(nom de famille, 4ge, adresse, efc.). Sans perte de généralité,
v’ recoit la valeur 0 si les contenus de la zone de compa-
raison / ne concordent pas, et la valeur 1 s’ils concordent.
L’espace de comparaison I' est défini comme I’ensemble
de tous les vecteurs binaires (c.-a-d. formés d’éléments
valant 0 ou 1) de dimension N.

2.2 Processus probabilistes sous-jacents

Un processus de couplage d’enregistrements est régi par
un processus probabiliste sous-jacent. Une bonne connais-
sance du processus probabiliste est nécessaire pour qu’on
puisse extraire de I'information du processus de couplage
d’enregistrements. La formulation du processus probabiliste
sous-jacent est présentée ici en termes généraux. Un
examen plus détaillé est effectué dans la section suivante.

Considérons un profil de comparaison particulier v, et
définissons m () comme la probabilité d’observer v, dans
I’hypothése ot les deux enregistrements produisant v, s’ils
sont réunis, représentent le méme individu. De méme,
définissons u () comme la probabilité d’observer v, dans
I’hypothese ou les deux enregistrements produisant v, s’ils
sont réunis, ne représentent pas le méme individu. Ces
deux probabilités conditionnelles, de méme que la
probabilité d’une concordance, définissent le processus
probabiliste sous-jacent. Le processus probabiliste est

Pélément déterminant du processus de couplage d’enre-
gistrements. m () et u(vy) jouent un réle crucial dans la
construction des régles de couplage et en particulier des
régles ayant le pouvoir discriminant le plus élevé. Les régles
de couplage sont un moyen d’obtenir des concordances.
Elles sont définies dans la section qui suit.

2.3 Régles de couplage d’enregistrements

En pratique, une régle de couplage d’enregistrements
permet de classer les paires produites par un processus de
couplage d’enregistrements en trois catégories possibles:
un lien, un non-lien et un lien possible. Un lien est établi
quand une concordance est déduite, et un non-lien est
établi quand une non-concordance est déduite. Les paires
classées comme des liens possibles sont mises de coté en
vue d’un examen plus approfondi et seront finalement
classées comme des liens ou des non-liens. La régle est
fondée uniquement sur la valeur des vecteurs de compa-
raison correspondant a chaque paire. Les erreurs associées
a une regle de couplage d’enregistrements sont de deux
types: ’erreur de type I mesure la proportion des non-
concordances parmi les paires classées comme des liens en
vertu de la reégle de couplage, et ’erreur de type I mesure
la proportion des concordances parmi les paires classées
comme des non-liens.

L’objectif du couplage d’enregistrements, du point de
vue traité dans cette communication, est de construire la
régle de couplage ayant le pouvoir discriminant le plus
élevé, c’est-a-dire celle qui permettra d’établir un
maximum de liens tout en gardant le plus bas possible
Ierreur de type I. A cette fin, indexons les profils de
comparaison selon les valeurs décroissantes de m () /u ()
pour obtenir la séquence (v, v2, ... Ym}, OU M est le
nombre total de paires. Fellegi et Sunter (1969) montrent
que la régle qui déclare comme “‘liens’’ les paires dont
I’indice est inférieur a une limite supérieure K est la régle
de couplage d’enregistrements la plus discriminante. La
limite supérieure K est fonction de I’erreur de type I
maximum tolérée. La régle est la plus discriminante en ce
sens que pour la méme tolérance en ce qui a trait a I’erreur
de type I, il est impossible de trouver une autre régle qui,
aprés un nombre élevé de comparaisons, trouvera plus de
concordances. Ce résultat est une application directe du
lemme de Neyman-Pearson (DeGroot 1986, p. 444-445),
Deux utilisations de la régle de Fellegi-Sunter sont illustrées
a la section 6.

La regle de couplage de Fellegi-Sunter se fonde sur le
rapport m () /u (). Habituellement, ce ratio est estimé
4 partir des données, par I’entremise d’un modele du
processus probabiliste sous-jacent. On suppose que le
modele est une représentation authentique du processus
probabiliste. S’il ne s’agit pas d’une représentation
authentique, ’emploi de m(y)/u(y) dans la régle de
Fellegi-Sunter ne donnera pas nécessairement la régle de
couplage la plus discriminante. I1 faut donc veiller & choisir
avec soin le modele. La section qui suit présente des modéles
aptes a décrire le processus probabiliste sous-jacent dans
certaines situations données.



Techniques d’enquéte, juin 1993

3. MODELES POUR LE COUPLAGE
D’ENREGISTREMENTS

Deux modéles représentant les processus probabilistes
sous-jacents sont présentés dans cette section. Le premier
modele est une formulation générale de n’importe quel
processus sous-jacent. Le deuxiéme modéle est une appli-
cation du premier. Dans certaines situations, le deuxiéme
modgle est une bonne représentation du processus proba-
biliste sous-jacent et la régle de Fellegi-Sunter, selon ce
modele, est la plus discriminante. L’évaluation des para-
métres est examinée, de fagon que les expressions intervenant
dans la régle de Fellegi-Sunter puissent &tre évaluées.

3.1 Modzéles a classes latentes

En raison de la nature particuliére du processus de
couplage d’enregistrements, le processus probabiliste sous-
jacent peut toujours étre représenté par un modele a classes
latentes. Un tel modele s’articule autour de variables latentes.
En termes généraux, une variable latente est une variable
non observable, qui caractérise toute observation associée
au processus probabiliste. Les variables latentes permettent
de classer les observations dans des classes latentes. Dans
le cas qui nous occupe, les observations sont les vecteurs
de comparaison (c.-a-d. les profils de comparaison). Une
variable latente évidente, permettant de classer les obser-
vations dans deux classes latentes, est 1’état de la paire
associée & chaque vecteur de comparaison. Cet état peut
&tre une concordance ou une non-concordance. Les classes
latentes correspondantes sont la classe des concordances
et la classe des non-concordances. Une représentation
mathématique est présentée ci-dessous, pour permettre
I’élaboration de modeles a classes latentes particuliers.

Soit Viyiy,. . iyle nombre de paires ayant les attributs
suivants: si k = 0 les paires correspondantes sont classées
comme non-concordantes, et si k = 1 elles sont classées
comme concordantes. En outre, si iy = 0, les paires
correspondantes n’affichent pas de concordance des
enregistrements au niveau de la zone de comparaison s,
et si i, = 1, les paires affichent une concordance des
enregistrements au niveau de la zone de comparaison s.
Notons ques = 1, ..., N, o N est le nombre de zones
de comparaison. Il importe de se rappeler que les nombres
Vi,ip» - ipy 1€ PeUVENt étre observés. Ce qui peut Etre
observé, plutdt, ce sont les nombres globaux pour
I’ensemble des classes latentes. Les nombres globaux sont

dénotés par Vigs o ipp ou

Vi oooviny = Voyip iy T VLip oo iye (1)

Bien que seuls les nombres globaux soient observables
dans des opérations de couplage d’enregistrements, les
modeéles sont habituellement exprimés en termes de nombres
de base. Une telle formulation est faite uniquement & des
fins de commodité. La sous-section qui suit présente un
cas plus précis de modele a classes latentes simple pour le
couplage d’enregistrements.
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3.2 Indépendance conditionnelle

Les modgles a indépendance conditionnelle sont les modeles
a classes latentes les plus simples. Malgré leur simplicité,
ces modeles offrent une représentation exacte du processus
probabiliste sous-jacent dans certaines situations. Goodman
(1974) effectue une analyse approfondie de plusieurs modeles
a indépendance conditionnelle. Haberman (1979) présente
plusieurs modéles a indépendance conditionnelle, ainsi que
des techniques appropriées d’estimation des parameétres.

Dans cette section, le modeéle 4 indépendance condition-
nelle pour le couplage d’enregistrements est présenté, et
ses conséquences du point de vue du processus probabiliste
sous-jacent sont énoncées. Le modele est le mieux décrit
par sa représentation log-linéaire:

N N
log(viipy - vipy) = 1+ M+ E af, + E ij» (2
Jj=1 Jj=1

Les parameétres du modéle donné en (2) comportent
évidemment des contraintes:

_g‘{),ij’

3

A= —Ngsaf = —ab; i = — o f’i,ij =
k=01;7=1,...,N;i; = 0,1,

Le membre droit de I’expression (2) contient un terme
pour la variable latente (M) et un terme pour chaque
zone de comparaison (o)) Il comprend aussi des termes
d’interaction ( g‘f,;,,-.). Chaque interaction intervient entre
une zone et la variable latente. Il n’y a pas d’interaction
directe entre les zones de comparaison. Autrement dit,
pour une classe latente donnée, les concordances et les
non-concordances entre zones de comparaison survien-
nent indépendamment.

L’ hypothese selon laquelle les variables de comparaison
sont indépendantes pour une valeur donnée de la variable
latente est implicite quand les inférences sont faites d’apres
un modeéle 2 indépendance conditionnelle. En pratique,
toutefois, il est fréquent que le processus probabiliste sous-
jacent contredise cette hypothése. Il se peut alors que la
régle de couplage d’enregistrements de Fellegi-Sunter
construite sur la base du modéle (2) ne soit pas la plus dis-
criminante. En pareil cas, le pouvoir discriminant peut étre
accru par une meilleure formulation du modéle. En fait,
des modeles 2 classes latentes plus raffinés incorporent un
degré plus élevé de complexité dans les relations entre les
zones de comparaison elles-mémes et entre les zones de
comparaison et la variable latente. Ces modeles peuvent
prendre des formes trés variées, selon la nature de ’opé-
ration de couplage d’enregistrements effectuée. Un
exemple de tels modeles est présenté a la section 4.

3.3 Estimation des paramétres pour le modele a
indépendance conditionnelle

Une fois qu’un modeéle a été formulé, les valeurs de ses
paramétres doivent étre déterminées. Ensuite, la régle de
Fellegi-Sunter est établie d’apres le modgle, une fois connues
les valeurs estimatives correspondantes de m (y) et u(«y).
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Le processus d’estimation des paramétres doit &tre assez
fiable pour empécher que I’erreur d’estimation n’entraine
une perte du pouvoir discriminant.

Une caractéristiques des modeles a classes latentes fait
qu’ils sont enclins a ’erreur d’estimation: ils sont non
identifiables, en ce sens que les équations maximisant la
vraisemblance admettent plus d’une solution. L’estima-
tion des parametres pour des modéles non identifiables
demeure difficile et déroutante. Toutefois, ’auteur a
. constaté par expérience que dans le cas des modeles & indé-
pendance conditionnelle, le fait d’&tre non identifiables
n’est pas habituellement un facteur déterminant de I’erreur
d’estimation. Une part plus grande de I’erreur est géné-
ralement attribuable & I’inaptitude du mod¢le a représenter
authentiquement le processus probabiliste sous-jacent.

Une technique appropriée d’estimation des paramétres
dans le cas des modeles a indépendance conditionnelle
consiste a4 considérer le probléme comme étant celui de
trouver un estimateur du maximum de vraisemblance dans
une situation d’*‘observations manquantes’’. Dans le cas
présent, I’observation manquante est la variable latente,
c.-a-d. I’état de chaque paire. Dans le contexte général de
Pestimation de parameétres en situation d’observations
mangquantes, les algorithmes ‘‘espérance-maximisation”’
(EM) sont trés populaires. En fait, I’algorithme EM
s’applique sans difficulté 4 I’estimation des paramétres du
modéle & indépendance conditionnelle donné en (2)
(Winkler 1988). Toutefois, s’il y a un écart considérable
par rapport a I’hypothése d’indépendance, la valeur des
estimations devient difficile & interpréter. (Un exemple
d’une telle situation est donné a la section 4.)

4. LES DONNEES DE ST. LOUIS:
UN EXEMPLE DE PROCESSUS
DE COUPLAGE COMPLEXE

La présente section expose un exemple particulier de
processus de couplage d’enregistrements. Un modéle est
élaboré expressément pour représenter le processus
probabiliste qui sous-tend ce processus de couplage. Lon
s’attend a ce que ce modele confére un pouvoir discriminant
plus élevé a ’application de la régle de Fellegi-Sunter que
ne le ferait le modéle & indépendance conditionnelle.

4.1 Variable latente observable

Notre exemple se fonde sur des données recueillies en
1988 au cours d’une répétition générale précédant la
réalisation du recensement décennal. Essentiellement, il
y a deux relevés distincts et supposément exhaustifs de la
population habitant une zone géographique définie de la
ville de St. Louis, au Missouri. Pour chaque relevé et pour
chaque individu observé au moment du relevé, un enre-
gistrement est créé et diverses caractéristiques de ’individu
sont inscrites. Ces caractéristiques sont les suivantes:
numéro de maison, numéro de téléphone, nom de rue,
prénom, nom de famille, initiale, état matrimonial, age,
race, sexe, lien avec le répondant. Les enregistrements des
deux enquétes sont couplés les uns avec les autres.

Pour cette application particuliére, la variable latente
est rendue observable grace a une étude de suivi appro-
fondie, effectuée pour les besoins de la présente recherche
et d’autres travaux. Dans le cas qui nous occupe, I’infor-
mation extraite de la variable latente méne a la construction
d’un modele représentatif du processus probabiliste sur
lequel repose le processus de couplage des enregistrements.
Enfin, le pouvoir discriminant de ce modéle est comparé
a celui du modéle a indépendance conditionnelle. Les
motivations a la base de la construction du modéle sont
présentées dans les sous-sections qui suivent.

4.2 Groupage et liens de dépendance

Le but du couplage d’enregistrements est de trouver
autant de concordances que possible, compte tenu d’une
limite maximum imposée a ’erreur de type I. Le premier
obstacle est souvent la taille des fichiers. Ceux-ci peuvent
&tre trés volumineux, ce qui rend impossible ’examen de
toutes les paires formées d’un enregistrement du fichier A
et d’un enregistrement du fichier B. Le groupage est une
solution qui est envisagée lorsqu’un examen exhaustif des
paires est une activité qui serait trop cofiteuse ou trop longue.

Le principe du groupage est le suivant: pour réduire le
nombre de comparaisons et d’autres opérations connexes,
les enregistrements de chaque fichier sont attribués a des
groupes en fonction de la valeur de quelques caractéristiques
clés. Ces caractéristiques sont appelées les variables de
groupage. Seuls les enregistrements dont les variables de
groupage ont les mémes valeurs peuvent &tre réunis en
paires. Puisque les enregistrements constituant une con-
cordance sont en général identiques au niveau des carac-
téristiques de groupage, il est naturel de s’attendre 4 ce que
la vaste majorité des paires omises ne représentent pas des
concordances, compte tenu du schéma de groupage.

Dans I’exemple de St. Louis, le fichier du recensement
compte 15,048 enregistrements, tandis que le fichier PES
contient 12,072 enregistrements. Il y a donc une possibilité
de plus de 180,000,000 paires & examiner. Ce nombre est
trop élevé et le groupage doit étre utilisé pour garder le
probléme a une dimension raisonnable. Par conséquent,
les enregistrements sont groupés selon le premier caractére
du nom de famille et une unité géographique appelée
géocode. La zone géographique couverte par un géocode
particulier peut comprendre plusieurs patés de maisons,
ou encore deux rues voisines (ou plus), perpendiculaires
ou paralleles. Cette répartition donne des groupes de taille
raisonnable. Selon ce schéma, 116,305 paires fournissent
I’information permettant d’établir les inférences.

Malheureusement, bien qu’il réduise I’ampleur du
probléme, le groupage selon les géocodes s’accompagne
d’un effet secondaire indésirable: il entraine la présence
de forts liens de dépendance entre les variables liées au
ménage, c’est-a-dire le nom de famille, le numéro de
maison, le nom de rue et le numéro de téléphone. Prenons
par exemple deux individus formant une non-concordance,
mais qui font partie du méme groupe. Supposons en outre
que ces deux individus aient le méme nom de famille. Intui-
tivement, compte tenu de cette information, on peut croire
que les chances sont plus grandes que les deux individus
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proviennent du méme ménage. Par conséquent, compte
tenu de la concordance des noms de famille, les probabilités
de concordance des autres zones liées au ménage sont plus
grandes que les probabilités marginales. La nature des
liens de dépendance entre les variables liées au ménage est
examinée ci-apres.

4.3 Mesure des liens de dépendance

Pour construire un modele représentatif du processus
de couplage dans P’exemple de St. Louis, les liens de
dépendance entre les variables liées au ménage doivent tre
évalués. L’information sur la variable latente le permet.
Le tableau 1 donne les corrélations des réponses des
comparaisons_entre enregistrements pour les zones de
comparaison, dans le cas des concordances. Le tableau 2
donne les corrélations des réponses des comparaisons entre
enregistrements pour les zones de comparaison, dans le cas
des non-concordances. Dans les deux tableaux, toutes les
corrélations supérieures ou égales 4 .01 sont données. Une
coriélation n’est pas indiquée seulement si elle est inférieure
a.01.

Les corrélations du tableau 1 sont relativement peu
élevées et ne permettent pas de croire, dans ’ensemble,
qu’il existe une importante structure de dépendance entre
les variables de comparaison, lorsqu’on examine unique-
ment les concordances. Notons en particulier que les
corrélations entre les variables liées au ménage sont faibles
dans le cas des concordances, ce qui laisse croire qu’il
existe peu ou pas de dépendance. Cela peut s’expliquer par
le fait que parmi les paires formant des concordances, le
taux de correspondance pour n’importe quelle zone liée
au ménage est tres élevé et affiche un comportement voisin
de celui d’une constante.

Tableau 1

Corrélations entre certaines zones de comparaison
pour Pensemble des paires formant des liens

;. Nom N° de Etat_
Initiale de téléphone matr'l-
rue monial
Prénom 123 0. .045 .032
Initiale 1 .010 161 .079
N° de maison .017 .194 .037 0.
Nom de rue .01 1 .035 0.
N° de téléphone .161 .035 1 107
Age .051 .004 .075 118
Etat matrimonial .079 0. .107 i

Au tableau 2, toutefois, les effets du groupage sont
évidents, comme le montrent les valeurs élevées des corrélations
associées aux variables liées au ménage quand on considére
uniquement les non-concordances. Un modele représentant
adéquatement le processus probabiliste sous-jacent devrait
tenir compte de ces corrélations élevées en incorporant des
éléments de dépendance.
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Tableau 2

Corrélations entre certaines zones de comparaison
pour I’ensemble des non-liens

Nom N°de  Etat
de télé- matri- Race
rue  phone monial

Ne° de
maison

Nom de famille 748 326 .642 .099 101

N° de maison 1 .400 .699 111 105
Nom de rue .400 1 292 .043 .086
Age .104 .054 .086 165 .024
Lien avec le

répondant 121 .068 .084 .394 .049

4.4 Modéle adapté aux données de St. Louis

Afin de pouvoir faire des inférences valides sur I’état
des paires, un modéle descriptif du processus probabiliste
sous-jacent doit étre formulé. Le modele & indépendance
conditionnelle présenté en (2) est attrayant du fait de sa
simplicité. Toutefois, il est clair & ce stade que ce modele
ne représente pas correctement le processus probabiliste
qui sous-tend le processus de couplage de St. Louis. Nous
présentons maintenant un modele enrichi, qui met & con-
tribution ’information obtenue sur les liens de dépendance
entre les variables liées au ménage.

Pour que la structure plus générale du modele enrichi
puisse étre comprise, certaines conventions doivent étre
établies quant a I’indexation des zones de comparaison:
la zone de comparaison 1 est le nom de famille, la zone
de comparaison 2 est le numéro de maison, la zone de
comparaison 3 est le nom de rue et la zone de comparaison 4
est le numéro de téléphone. Les sept autres zones de
comparaison sont indexées arbitrairement par les valeurs
5 a 11. Le modele enrichi tient compte de tous les effets
d’interaction possibles entre les zones 1 a 4 parmi les non-
concordances. La représentation log-linéaire du modéle
enrichi est la suivante:

1 11
log(viy i) = m + M E of + E Cleij
j=1 j=1

T ( Yoo
{

sj<i=4)

v N artm gl 4>. @

(1=j<l<m=4y 0'm 112,138

Notons le coefficient (1 — k) qui multiplie les termes
d’interaction des variables liées au ménage, indiquant que
le lien de dépendance entre les variables liées au ménage
ne concerne que les non-concordances. On peut remarquer
le contraste avec la symétrie du modele & indépendance
conditionnelle présenté en (2).



40 Thibaudeau: Pouvoir discriminant dans le couplage d’enregistrements

Les restrictions énoncées en (3) s’appliquent également
ici. En outre, le modéle doit se plier a d’autres contraintes.
Les contraintes suivantes sont imposées aux termes d’inter-
action du deuxieéme ordre:

il _ il . i j 1
77,'11,1 = - U{j,oy "I{,,‘, = - ﬂé,i[- (%)
L’intervalle de variation des indicesest1 < j < [ < 4,

Les contraintes imposées aux termes d’interaction du
troisiéme ordre sont les suivantes:

Jhm o _  _ gihm. Shm  _ _ gidm .
<I>ij,i1,1 - ij,i},00 inLim — ':I’ij,o,i,,,’
(6)
Jhm  _  _ gihm
‘I’l,i,,im - q)o,i,,im'

L’intervalle de variation des indices, dans ce cas, est
1 = j <! < m =< 4. Enfin, les contraintes visant les termes
d’interaction du quatriéme ordre sont:

1234 _ _ @l234 . gl234 . yl234 .

i1,i,i3,1 i1,i2,i3,0° i1y, 1,04 — i1,i2,0,i4°
%

1,234 . _ 1,2,3,4 . 1,2,34  __ _ 1,2,3,4

i, 1,03, — i1,0,i3,i4° L,in,i3,i4 — 0,in,i3,i4"

Il est naturel de s’attendre a ce que le modeéle enrichi
(4) ait un pouvoir discriminant supérieur, puisqu’il tient
compte des interactions entre les variables liées au ménage.
A 1a section 6, les performances des deux modeles sont
présentées.

4.5 Estimation des paramétres pour des modéles avec
liens de dépendance

L’estimation des paramétres, dans le cas des modéles
avec liens de dépendance, est beaucoup plus difficile que
pour les modeles a indépendance conditionnelle. En ce qui
concerne ’exemple de St. Louis, I’algorithme de notation
donné par Haberman (1979, p. 547) a été employé pour
P’estimation des parameétres du modele enrichi (4). Cette
technique peut étre considérée comme un algorithme EM
dans lequel la partie maximisation (étape M) est une
application de I’algorithme de Newton-Ralphson.

La difficulté la plus importante que pose cette technique
est le choix d’un point de départ. La stratégie suivante est
adoptée pour choisir un point de départ. D’abord, les
parametres du modele a indépendance conditionnelle (2)
sont estimés au moyen de ’algorithme EM présenté a la
sous-section 3.3. Puis un modéle intermédiaire est construit.
Dans le présent cas, le modeéle intermédiaire incorpore tous
les termes d’interaction, jusqu’au deuxiéme ordre, du
modgele enrichi (4). Les paramétres du modéle a indépen-
dance conditionnelle déja estimés peuvent servir a établir
le point de départ permettant ’estimation des paramétres
du modele intermédiaire grace a I’algorithme de notation.
Enfin, les estimations des parameétres du modéle intermé-
diaire sont utilisées comme point de départ pour estimer
les paramétres du modéle enrichi (4), au moyen de I’algo-
rithme de notation.

5. L’APPROCHE PONCTUELLE

Dans la derniére section, un modéle complexe représen-
tant un processus probabiliste sous-jacent a été formulé
pour les données de St. Louis. Dans cette situation, la
formulation du modele est facile, car on dispose d’une
information de suivi. En pratique, évidemment, une telle
information de suivi n’est pas disponible. Il est souvent
trop difficile ou trop cotiteux de réaliser I’ensemble du
processus de formulation du modele et d’estimation des
paramétres pour déterminer la structure du processus sous-
jacent et les valeurs des parametres. Dans ces cas, une
approche ponctuelle peut étre appropriée. Dans I’exemple
de St. Louis, ’approche ponctuelle consiste a rajuster les
parameétres du processus tirés du modele a indépendance
conditionnelle (2) pour obtenir un modele plus discriminant.

Notons qu’en vertu tant du modéle (2) que du modele (4),
pour une paire formant une concordance, les correspon-
dances ou divergences des zones de comparaison sont
indépendantes. Ainsi, la formule suivante s’applique aux
deux situations:

N
m(y) = [ mict = mp'=%,

i—-1

m; est la probabilité de correspondance de la zone i pour
deux enregistrements formant une concordance. En outre,
x; = 0sile profil v prévoit une divergence a la zone i et
x; = 1 §’il prévoit une correspondance. L’idée de la
méthode ponctuelle est de conserver la structure d’indé-
pendance conditionnelle énoncée en (2), tout en rajustant
les valeurs des m;’s.

Les probabilités de correspondance, pourvu que la
paire forme une concordance, évaluées selon le modéle a
indépendance conditionnelle et le modele enrichi sont
données au tableau 3. L’écart entre la probabilité associée
au modele enrichi et celle associée au modele a indépendance
conditionnelle est trés élevé pour certaines zones. Ainsi,
cet écart est prononcé dans le cas de la zone “‘prénom’’.

Tableau 3

Probabilités de correspondance pour les paires
formant des concordances

Zone de Indépendance Modéle
comparaison conditionnelle enrichi
Nom de famille .9430 9561
Prénom .3319 9140
Initiale 2125 5222
Numéro de maison .9692 9724
Nom de rue ' .9179 .9194
Numéro de téléphone .6619 .6887
Age .3903 .8602
Lien avec le répondant .3353 .4986
Etat matrimonial .6072 .8547
Sexe 6134 .4842
Race 9672 9018
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En général, I’expérience montre que la probabilité
conditionnelle d’une correspondance du prénom (la
condition étant qu’il s’agisse d’une paire formant une
concordance) est d’environ .99, soit une valeur plus proche
de la valeur de .91 obtenue selon le modele enrichi. Par
conséquent, aprés ’estimation des parameétres du modéle
a indépendance conditionnelle au moyen de I’algorithme
EM, la probabilité de correspondance du prénom, si la
paire est une concordance, est remplacée par la valeur .99.
La probabilité de correspondance du nom de famille, si
la paire est une concordance, est également remplacée par
la valeur .99. Cette méthode accroit le pouvoir discrimi-
nant associé au modéle a indépendance conditionnelle
dans I’application de la régle de Fellegi-Sunter.

6. APPLICATION DE LA REGLE DE
FELLEGI-SUNTER

6.1 Exemple de St. Louis

Dans cette sous-section, nous évaluons le pouvoir
discriminant de la régle de Fellegi-Sunter appliquée aux
données de couplage d’enregistrements de St. Louis, en
supposant, tour 4 tour, trois processus probabilistes sous-
jacents différents. Les trois processus probabilistes sous-
jacents présumés sont tirés directement du modele condi-
tionnel (2), directement du modele enrichi (4) et, enfin, du
modele conditionnel (2) au moyen de ’approche ponctuelle.
Le tableau suivant donne une évaluation comparative de
la performance de la régle de Fellegi-Sunter selon chacune
des trois hypothéses relatives au processus sous-jacent. La
performance est évaluée grice a I’information privilégiée
disponible au sujet de la variable latente.

Chaque case du tableau contient trois valeurs. La
premiére de ces valeurs est le nombre de concordances
désignées des ““liens’’ selon la régle de couplage d’enregis-
trements de Fellegi-Sunter, pour chacun des trois processus
sous-jacents et pour quatre erreurs de type I contrdlées
différentes. I.e nombre total de concordances théoriquement
détectables est de 9,823. La deuxiéme valeur de chaque
case est le nombre total de paires désignées des liens selon
la régle de Fellegi-Sunter. La troisieéme valeur de la case
est la limite supérieure de I’erreur de type I. Rappelons que
la régle de Fellegi-Sunter maximise le nombre de liens,
pour une erreur de type I fixe, pourvu qu’elle soit fondée
sur le processus sous-jacent approprié. La premiére colonne
du tableau 4 donne les valeurs obtenues en supposant un
processus sous-jacent tiré du modéele a indépendance
conditionnelle (2). La deuxiéme colonne donne les mémes
quantités pour un processus sous-jacent tiré du modele
enrichi (4). Enfin, la troisiéme colonne contient les mémes
valeurs pour un processus sous-jacent tiré du modele a
indépendance conditionnelle, aprés rajustement selon
I’approche ponctuelle.

Deux faits importants peuvent étre observés dans ce
tableau. Premiérement, la régle fondée sur un processus
sous-jacent tiré du modele enrichi (4) est uniformément
supérieure 4 celle fondée sur un processus sous-jacent
tiré du modele a indépendance conditionnelle en ce qui
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Tableau 4

St. Louis: Liens détectés par trois méthodes
pour quatre niveaux d’erreur

Interactions des

Hypothése . < Méthode
ey variables liées
d’indépendance . ponctuelle
au ménage

Liens 6,404 9,012 6,476
Paires 6,436 9,056 6,508
Limite de I’erreur .005 .005 .005
Liens 7,273 9,712 9,562
Paires 7,346 9,808 9,659
Limite de ’erreur .01 .01 .01
Liens 9,636 9,758 9,765
Paires 9,824 9,952 9,960
Limite de I’erreur .02 .02 .02
Liens 9,740 9,776 9,783
Paires 10,038 10,062 10,097
Limite de erreur .03 .03 .03

a trait aux concordances détectées. Deuxiémement, les
performances des régles différent le plus lorsque la limite
de I’erreur de type I est faible, et 4 ce niveau (.005), la régle
fondée sur un processus probabiliste sous-jacent tiré du
modele enrichi est nettement supérieure. Quand la limite
est plus élevée (.03), les modeles probabilistes sous-jacents
sont plus ou moins équivalents du point de vue du pouvoir
discriminant obtenu.

6.2 Exemple de Columbia

Le méme genre de données a été recueilli dans I’ensemble
de la région de Columbia, au Missouri. Les données sont
légerement différentes parce que certains enregistrements
ont un format rurale, c’est-a-dire que le nom de rue est
remplacé par le numéro de route rurale et le numéro de
maison, par le numéro de boite postale. Néanmoins, les
mémes liens de dépendance se manifestent et le méme
modele s’applique. Le tableau 5 donne un sommaire de
la discrimination obtenue & deux niveaux de tolérance de
Perreur de type I. En tenant compte du schéma de groupage,
il y a 6,780 paires détectables.

Dans le cas de Columbia, il est clair encore une fois que
le modele enrichi affiche une meilleure performance que
le modele a indépendance conditionnelle. Il est & noter
qu’en pratique, I’approche ponctuelle appliquée au modéele

Tableau 5

Columbia: Liens détectés par trois méthodes
pour deux niveaux d’erreur

Interactions des

Hypothése — ° . bles liges  Micthode
d’indépendance X ponctuelle
au ménage

Liens 700 1,268 2,035
Paires 704 1,276 2,046
Erreur type [ .005 .005 .005
Liens 5,954 6,607 6,545
Paires 6,016 6,675 6,612
Erreur type [ .01 .01 .01
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a indépendance conditionnelle donne d’aussi bons résultats
que le modele enrichi. Ce dernier, toutefois, est préféré
parce qu’il repose sur une base théorique sans faille.

7. SUGGESTION D’UN ARBITRE ANONYME

Une autre technique ponctuelle est suggérée par un
arbitre anonyme. L’arbitre fait observer qu’une grande
majorité des paires examinées dans de telles situations
représentent des non-concordances. Dans le cas des données
de St. Louis, 91.5 % des paires examinées se révélent étre
des non-concordances. Compte tenu d’une telle proportion,
les tendances guidant les variables de comparaison sur
I’ensemble des paires refletent principalement la situation
des non-concordances. Ce raisonnement, poussé plus loin,
peut amener a conclure que I’estimation des paramétres
de la structure de dépendance qui sous-tend les non-
concordances peut étre réalisée avec succes si 1’on traite
Pensemble de toutes les paires comme si ¢’était I’ensemble
des non-concordances. L’estimation des parametres devient
triviale. Les parametres & estimer caractérisent un modeéle
log-linéaire simple, sans aucune variable latente (Fienberg,
Bishop et Holland, p. 24). Les paramétres descriptifs des
concordances peuvent étre estimés séparément par une
technique itérative simple comme I’algorithme EM, combinée
a de I’information disponible a priori.

L’approche de ’arbitre refléte, il est vrai, un modéle
réaliste du processus et, en ce sens, elle est compatible avec
la ligne de pensée de la présente communication. L’ objectif
de la communication, toutefois, est aussi d’élaborer des
régles discriminantes, tout en s’en tenant a la contrainte
de la structure latente. Si, dans certaines situations, la
proportion de concordances est élevée ou si des liens de
dépendance sont manifestes parmi les concordances,
I’approche de I’arbitre n’est plus valable. Une estimation
des parameétres tirée directement du modele naturel, si elle
est possible, est recommandée.

8. CONCLUSIONS

L’objectif de la recherche était de montrer comment
une meilleure formulation des modéles probabilistes
supportant les processus de couplage d’enregistrements
peuvent conférer un pouvoir discriminant accru a la régle
de couplage d’enregistrements de Fellegi-Sunter. Dans le
cas des exemples de St. Louis et de Columbia, cet objectif
a certainement été atteint. Le modéle enrichi exprimé en
(4) est en fait le plus représentatif du processus probabiliste
sous-jacent et il confére a la régle de Fellegi-Sunter un
pouvoir discriminant considérablement plus élevé que le
modele a indépendance conditionnelle (2).

Les techniques appliquées aux données de St. Louis et
de Columbia peuvent aussi servir & I’analyse d’autres
ensembles de données créés par des processus de couplage
d’enregistrements reposant sur un processus probabiliste
doté d’une structure de dépendance semblable. Cette
structure de dépendance apparaitra a coup siir dans toute

opération visant a coupler des enregistrements relatifs a
des individus d’aprés un ensemble de variables liées au
ménage (nom de famille, nom de rue, numéro de maison,
numéro de téléphone, adresse rurale, efc.) Elle est également
susceptible de se manifester dans le cas d’enregistrements
relatifs a des entreprises qui sont couplés d’apres les variables
liées au ménage.

Deux obstacles importants se posent lorsqu’on cherche
a améliorer le pouvoir discriminant par la formulation du
modele. En premier lieu, puisque la structure de probabilité
qui sous-tend le processus est habituellement inconnue,
déterminer cette derniére ou le modele statistique corres-
pondant exige un effort de recherche imposant, et le cofit
connexe peut étre prohibitif. En second lieu, méme en
supposant que le bon modg¢le soit disponible, les méthodes
d’estimation dont on dispose pour évaluer les parameétres
sont difficiles a manipuler et sont mal comprises. D’autres
travaux et d’autres recherches sont nécessaires pour que
ces deux difficultés puissent &tre comprises et, jusqu’a un
certain point, surmontées.

Il faut également souligner que les méthodes fondées
sur des rajustements ponctuels, comme celle décrite a la
section 5, ou sur des approximations, comme le suggére un
arbitre anonyme, accroissent également de fagon prononcée
le pouvoir discriminant de la régle de Fellegi-Sunter dans
des situations comme celles de St. Louis ou de Columbia.
Les techniques de ce type représentent des solutions de
rechange valables. L’estimation des paramétres est facile
et la reégle de Fellegi-Sunter connexe peut, dans certains
cas, étre tout aussi discriminante. Toutefois, les hypothéses
qui sous-tendent ces techniques sont mal fondées et la régle
de Fellegi Sunter résultante souffre de carences, et cons-
titue une base instable pour la prise de décisions. Un
modele comportant des parameétres estimés ‘‘naturellement”’
est préférable. Les techniques ponctuelles et les appro-
ximations sont recommandées lorsque la formulation d’un
mod¢le enrichi ne semble pas possible, ou que ’estimation
des paramétres du modeéle enrichi apparait excessivement
difficile.

Un mot, pour terminer, sur les données de St. Louis et de
Columbia. Ces données sont de trés haute qualité, ce qui
explique, en partie, le taux trés fructueux de concordances
observé tant dans I’exemple de St. Louis que dans celui de
Columbia. Il serait raisonnable de s’attendre a une différence
moins nette entre les diverses techniques de couplage si les
données étaient de qualité inférieure.
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