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Estimation modéliste des taux d’erreur liés
au couplage d’enregistrements

J.B. ARMSTRONG et J.E. MAYDA!

RESUME

On appelle couplage d’enregistrements ’appariement d’enregistrements contenant des données sur des particuliers,
des entreprises ou des logements quand on ne dispose pas d’un identificateur unique. Les méthodes utilisées, en
pratique, comportent la classification de paires d’enregistrements, comme constituant des liens ou des non-liens,
a I’aide d’une procédure automatisée basée sur le modele théorique présenté par Fellegi et Sunter (1969). L’estimation
des taux d’erreur de classification constitue un probleme important. Fellegi et Sunter présentent une méthode, afin
de calculer des estimations des taux d’erreur de classification, qui découle directement du couplage. Ces estimations
faites a 1’aide de modeles sont plus faciles a produire que celles obtenues par appariement manuel d’échantillons,
méthode généralement utilisée en pratique. Les propriétés des estimations du taux d’erreur de classification fondées
sur un modéle, obtenues au moyen de trois estimateurs de parametre de modele, sont comparees.

MOTS CLES: Modéle mixte; modele a variable latente; pondération itérative.

1. INTRODUCTION

Dans de nombreuses applications statistiques, on utilise
des fichiers informatiques renfermant des renseignements
sur des particuliers, sur des entreprises et sur des logements.
11 faut souvent effectuer le couplage d’enregistrements qui
se rapportent a la méme entité. L’opération,qui consiste
a coupler des enregistrements portant sur la méme entité
s’appelle appariement exact. Si ’on a attribué un identi-
ficateur unique a tous les enregistrements utilisés dans une
application, ’appariement exact ne pose aucun probléme.
Les méthodes de couplage d’enregistrements s’attaquent
au probléme de I’appariement exact quand on ne dispose
pas d’un identificateur unique. Dans ce cas, chaque enregis-
trement inclut généralement un certain nombre de champs
de données renfermant des renseignements d’identification
qui pourraient &tre utilisés pour effectuer I’appariement.
Les problémes rencontrés au cours de I’appariement sont
dus a des erreurs dans ces données ou au fait que la méme
valeur dans un champ particulier est valable pour plus
d’une entité.

Les applications du couplage d’enregistrements com-
prennent 1’élimination des doubles comptes dans des listes
de logements ou d’entreprises obtenues de diverses sources
afin de créer des bases de sondage. De plus, le couplage
d’enregistrements est largement utilisé dans des applica-
tions portant sur la santé et ’épidémiologie. Le travail
dans ce domaine comporte généralement I’appariement
d’enregistrements renfermant des renseignements sur des
particuliers dans des cohortes d’industries ou de professions
avec des enregistrements renfermant des renseignements
sur la maladie ou sur le déces de particuliers. Par exemple,
dans Fair, Newcombe et Lalonde (1988), on traite des

méthodes de couplage d’enregistrements utilisées dans des
études de suivi portant sur des personnes exposées a la
radiation.

Le probleme du couplage d’enregistrements peut tre
formulé a I’aide de deux fichiers de données qui corres-
pondent a deux populations. Chaque fichier peut renfermer
soit de I’information sur toutes les entités dans la popula-
tion correspondante, soit de ’'information pour un échan-
tillon aléatoire d’entités. Le fichier A contient Ny
enregistrements et le fichier B en renferme Np. L’ensemble
de paires d’enregistrements formées comme produit croisé
de A et de B, est représenté par C = { (a,b); acA,beB}.
C contient N = N, - Ny paires d’enregistrements.
L’objectif du couplage d’enregistrements est de partager
I’ensemble C en deux ensembles disjoints, I’ensemble des
concordances vraies, représenté par M et ’ensemble des
non-concordances vraies, U.

De nombreux travaux d’application sont basés sur le
modele théorique présenté par Fellegi et Sunter (1969).
Pour chaque paire d’enregistrements, on prend une décision
afin de déterminer si les enregistrements se rapportent ou
non a la méme entité, aprés avoir examiné les données
enregistrées dans les fichiers A et B. Les décisions possibles
sont les suivantes: lien (A4,), non-lien (A;) et cas indé-
terminé (A,). Iy a deux types d’erreurs. Premiérement,
la décision A, peut étre prise pour une paire d’enregistre-
ments qui fait partie de U, ’ensemble des non-concordances
vraies. Deuxiemement, la décision 45 peut étre prise pour
une paire d’enregistrements qui fait partie de ’ensemble
M, I’ensemble des concordances vraies. Des niveaux
acceptables d’erreur de classification sont précisés avant
le couplage des fichiers. Une paire d’enregistrements
est classée comme un cas indéterminé si les données ne
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fournissent pas une preuve suffisante pour justifier la
classification de la paire comme un lien ou un non-lien a
des niveaux d’erreur inférieurs ou égaux aux niveaux précisés.
Il faut estimer avec précision les taux d’erreur de classifi-
cation associés a diverses régles de décision afin de déterminer
une régle appropriée. Le taux d’erreur de classification
pour les non-concordances vraies est P(A, | U). Le taux
d’erreur de classification pour les concordances vraies est
P(Asz| M).

On peut obtenir des estimations des taux d’erreur de
classification en choisissant un échantillon de paires
d’enregistrements de I’ensemble C et en déterminant
manuellement 1’état véritable vis-a-vis de la concordance
des paires échantillonnées. Des applications de cette
méthode sont décrites dans Bartlett et coll. (1993).
L’échantillonnage peut étre a la fois coliteux et peu facile
a réaliser, particuliérement quand on doit effectuer le
meéme couplage pour un certain nombre de paires de fichiers,
chacune avec des caractéristiques légérement différentes.
Belin et Rubin (1991) décrivent une autre méthode d’esti-
mation des taux d’erreur pour lesquelles il faut disposer
de I’état véritable de la concordance pour des paires
d’enregistrements dans une étude-pilote. Par opposition
a la méthode d’échantillonnage simple, la méthode de Belin
et Rubin fournit un mode¢le pour ’application de rensei-
gnements, obtenus a I’aide de I’étude-pilote, a des couplages
plus importants dans lesquels des données semblables sont
utilisées.

Le modele de Fellegi-Sunter fournit une méthode pour
calculer des estimations des taux d’erreur & I’aide d’esti-
mations des probabilités qu’il y aura concordance entre
des paires d’enregistrements pour diverses combinaisons
de champs de données. Le calcul de ces estimations du taux
d’erreur obtenues a I’aide de modéles est simple et la déter-
mination manuelle de 1’état de paires d’enregistrements
par rapport a la concordance vraie n’est pas nécessaire.
Cependant, ces estimations ont souvent des propriétés qui
laissent & désirer dans des applications. Voir, par exemple,
Belin (1990). Dans le présent article, on démontre que les
propriétés des estimations du taux d’erreur obtenues a
I’aide de modeles peuvent étre améliorées en faisant une
estimation soignée des probabilités d’accord.

Trois méthodes d’estimation qui peuvent étre employées
sont évaluées. Les facons de procéder décrites n’utilisent
que les renseignements dans les fichiers A et B. Elles
n’emploient pas de renseignements auxiliaires. Les estima-
tions des taux d’erreur obtenues a ’aide de modéles pour
chacune des méthodes évaluées sont comparées aux taux
d’erreur réels a I’aide tant de données synthétiques qui
incorporent des caractéristiques importantes de données
tirées d’applications du couplage d’enregistrements dans
le domaine de la santé que de renseignements obtenus a
partir d’une application réelle du couplage d’enregistrements.

Voici la structure du présent article. La section 2 con-
tient des détails sur la méthode d’estimation de ’erreur de
classification a ’aide d’un modele présentée par Fellegi et
Sunter. Le modéle utilisé pour les probabilités d’accord
qui forme la base de la discussion ultérieure des méthodes
d’estimation est aussi précisé. Deux méthodes d’estimation

qui sont fondées sur une hypothése d’indépendance impor-
tante sont décrites dans la section 3. On traite d’une
troisieme méthode pour laquelle I’indépendance n’est pas
exigée dans la section 4. Les résultats des comparaisons
des trois méthodes a I’aide de données synthétiques sont
présentés dans la section 5. Les résultats du travail d’éva-
luation effectué avec des renseignements tirés d’une appli-
cation réelle sont décrits dans la section 6. La section 7
renferme des conclusions.

2. CONCEPTS THEORIQUES

Nous résumons, dans la présente section, les aspects
pertinents de la théorie du couplage d’enregistrements
¢laborée par Fellegi et Sunter (1969). Dans le modéle de
Fellegi-Sunter, les estimations des taux d’erreur de classifi-
cation sont calculées a I’aide d’estimations des probabilités
d’accord pour diverses combinaisons de champs de données.
Les applications de la théorie de Fellegi et Sunter supposent
habituellement I’hypothése que la probabilité qu’il y aura
accord, pour une paire d’enregistrements, au niveau d’un
champ de données particulier est indépendante des résultats
des comparaisons pour d’autres champs. La théorie est
néanmoins trés flexible, pouvant tenir compte de tous les
types de dépendance entre les résultats de comparaisons
pour différents champs de données. Un paramétrage de la
dépendance en fonction d’effets log-linéaires est présenté.

2.1 Estimation des taux d’erreur de classification
fondée sur un modele

Pour obtenir des renseignements portant sur la classi-
fication d’une paire d’enregistrements comme un lien (A,),
un non-lien (A43) ou un cas indéterminé (A4,), on compare
des champs de données renfermant des renseignements
d’identification. Dans une application comportant des
enregistrements relatifs & des personnes, on pourrait faire
des comparaisons distinctes des noms de famille, des
prénoms et des dates de naissance. Le résultat d’une
comparaison est un code numérique représentant un
énoncé du genre: ‘‘les noms concordent’’, ‘‘les noms ne
concordent pas’’, ‘‘un nom manque dans un des fichiers
ou dans les deux’’, “‘les noms concordent et ils sont tous
deux Georges’’ ou ‘‘les noms ne concordent pas mais leurs
deux premiers caractéres concordent’. Les codes de
résultat utilisés dans les travaux d’application différent
selon les applications et selon les comparaisons dans la
méme application. Le plus petit nombre de codes de
résultat qui peut étre utilisé pour toute comparaison est
deux, ce qui correspond a I’accord et au désaccord. Dans
les applications, il faut habituellement disposer d’un code
de résultat correspondant a ‘‘manquant dans un des deux
fichiers ou dans les deux’’. Le résultat de I’accord peut étre
remplacé par un certain nombre de résultats ayant une
valeur particuliére (telle que ‘‘les noms concordent et ils
sont tous deux Georges’’). Certains désaccords peuvent
étre codés comme des accords partiels (tels que ‘‘les noms
ne concordent pas mais leurs deux premiers caracteres
concordent’’).
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Pour nos fins, nous ne tenons compte que des résultats
de "accord et du désaccord. Dans le cas de K champs
d’apparlement nous définissons le vecteur de résultats

= (x4, x4, ..., xk) pour la paire d’enregistrements ;.
Nous avons x' 1 s’il y a concordance pour la paire
d’enregistrements j a propos du champ de données & et
x}, = 0¢’ily a non-concordance pour la paire d’enregis-
trements j & propos du champ de données k.

Newcombe et coll. (1959) ont proposé 'idée que les
décisions relatives au fait qu’une paire d’enregistrements
représente ou non la méme entité devraient étre basées sur
le rapport

R(x) = P(x| M)/P(x| U), 1)

oux = (x1, Xy ..., Xg) est le vecteur de résultats géné-
rique, P(x | M) est la probabilité que les comparaisons
pour une paire d’enregistrements ot ily a concordance
vraie produiront le vecteur de résultats x, et P(x | U) est
la probabilité de x pour une paire d’enregistrements pour
laquelle il y a non-concordance vraie. L’optimalité des
méthodes de couplage d’enregistrements qui font appel a
ce rapport a été démontrée par Fellegi et Sunter.

Dans le modéle de Fellegi-Sunter, une régle d’apparie-
ment attribue une probabilité pour chaque décision de
classification (A, 4, et A3) a chaque vecteur de résultats.
La fonction de décision correspondant au vecteur de
résultats yest d(x) = (P(A; | 2), P(A;] x), P(43] 0)).
Des taux d’erreur de classification acceptables pour les
non-concordances vraies et les concordances vraies sont
précisés avant que le couplage ne soit effectu¢. Nous
désignons ces taux d’erreur précisés & I’avance par p et A
respectivement. Fellegi et Sunter définissent, parmi la
classe de régles d’appariement d’enregistrements qui satis-
font aux relations P(A4,| U) < u et P(A;| M) <\
pour des valeurs fixes de p et de A, 1a régle d’appariement
optimale comme étant la régle qui minimise P(A,), la
probabilité qu’une paire d’enregistrements sera classée
comme un cas indéterminé. La régle optimale a la forme

d(x)) = (1,0,0) si o > 7

d(x)) = (P,1 = P,0) si o =7

dx’y = (0,1,0) si 7 </ <7 Q)
d(xy = (0,1 — P\, P)) si o =1

d(x)) = 0,0,1) si o <1

oll 7, = 75, le ““poids’’ w’ est défini comme o/ =
log(R(x')) et P, et P, sont des constantes positives sur
P’intervalle {0, 1) (Pour tous les détails, consulter Fellegi
et Sunter (1969)). Pour déterminer 7, et 75, il faut estimer
les taux d’erreur de classification correspondant & divers
choix pour ces valeurs seuil, ce qui souligne I'importance
d’une estimation précise des taux d’erreur de classification
dans le modéle de Fellegi-Sunter.
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On peut calculer des estimations des taux d’erreur de
classification fondées sur un modele a ’aide d’estimations
des probabilités de résultats pour les concordances vraies
et pour les non-concordances vraies. Utilisons P(x | M)
et P(x| U) pour représenter les estimations des probabi-
lités du vecteur de résultats x pour les concordances vraies
et pour les non-concordances vraies et représentons le
rapport de ces estimations par R(x). L’estimation du taux
d’erreur de classification pour les concordances vraies
fondée sur un modele basé sur la régle de décision (2) est

A= Y PalM) +P ), PalM) O

xeL(r3) X€Q(77)

ot L(ry) = [x; log(R(x)) < 72} et Q(n) =
{x; log(R(x)) = 7m}.

L’estimation du taux d’erreur de classification pour les
non-concordances vraies fondée sur un modele est

p= Y PV +PR Y P @

xeG(ry) X€Q(r1)

ou G(r)) = {x3 log(R(x)) > 7} et Q(r) =
{x; log(R(x)) = 711}.

2.2 Un modéle pour les probabilités de résultats

Pour calculer les estimations du taux d’erreur de classi-
fication fondées sur un modgle, il faut estimer P (x| M)
et P(x| U), pour chacune des 2K valeurs possibles de x.
La densité de probabilité pour x est une combinaison de
deux densités de probabilité données par

f(x) =pPx| M) + (1 —p) Px| U), (9

ol p est la probabilité qu’il y a concordance vraie pour une
paire d’enregistrements choisie au hasard. Les probabilités
de résultats dépendent de la distribution de fréquences des
identificateurs pour des entités représentées dans les
fichiers A et B, ainsi que des probabilités qu’il y a intro-
duction d’erreurs quand les identificateurs sont enregistrés
dans les fichiers. Fellegi et Sunter (1969, pp. 1192-1194)
décrivent, pour estimer les probabilités d’accord, une
méthode qui fait appel a leur définition en fonction des
distributions de fréquences et des probabilités d’erreur. Ils
recommandent d’utiliser la méthode quand on dispose
d’informations préalables.

Dans le présent article, nous considérons des situations
ot les données dans les fichiers A et B, ainsi que les vecteurs
de résultats x/, j = 1, 2, ..., N, représentent les seuls
renseignements disponibles pour I’estimation des proba-
bilités de résultats. Une structure log-linéaire pour les proba-
bilités de résultats constitue le paramétrage le plus général.
Le modéle log-linéaire saturé pour les probabilités de
résultats dans le cas des concordances vraies est
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log(P(x| M)) = M(0) + M(1),, + M(2),, +
+ M(K)y + M(1) M(2),, , +
+ MK = 1) M(K) o, + ---

+ M(1) M(2) ... M(K)yy iy s (6)

avec les restrictions habituelles

Y M(Dy =0, J=1,2,.. K,
xJ

Y MUDM(L)y o, = Y MIDM(D2) g = 0
XJ XJy

v Ji, Ja, erc.,

ainsi que la restriction

Y Px| M) =

Le modele saturé pour P(x| U) est analogue.

Si I’on utilise des modeles log-linéaires saturés pour
P(x | M) et pour P(x| U), lafonction de densité comprend
24+1 _ 1 parametres inconnus. On ne peut identifier
tous ces parametres quand on ne dispose pas de renseigne-
ments auxiliaires. Afin d’obtenir un modeéle qui peut étre
identifié et pour simplifier le probléme d’estimation, on
fait souvent I’hypothése que les résultats des comparaisons
pour différents champs de données sont indépendants.
Quand on suppose qu’il y a indépendance, on désigne les
probabilités d’accord parmi les paires d’enregistrements
qui sont des concordances vraies et des non-concordances
vraies, respectivement, par

my=P(x,=1M), £k=1,2,..,K,

u = Plx,=1U), k=12,...,K.
Les probabilités de résultats peuvent étre écrites sous
la forme:

K

P(x| M) =[] mix (1 — m) =0,
k=1
K

Px|U) =[] w* (1 = up)' =%,
k=1

Ce modeéle comprend 2 - K + 1 parameétres inconnus,
nommément (m, u, p), ou m = (my, My, ..., M),
u = (uy, Uy, ..., u;). I1'y a, bien entendu, un certain
nombre de modéles intermédiaires entre le modéle saturé

et le modéle ou ’on fait appel a I’indépendance. Des
méthodes qui peuvent étre utilisées pour estimer le modéle
qui fait appel a 'indépendance sont décrites dans la
section 3. On traite de I’estimation de modeéles intermé-
diaires dans la section 4.

3. ESTIMATION FONDEE SUR L’HYPOTHESE
DE L’INDEPENDANCE

3.1 Meéthode des moments

On peut employer un estimateur de P(x| M) et de
P(x| U) obtenu a l'aide de la méthode des moments
quand il y a indépendance. L’estimateur est basé sur un
systeme de 2 - K + 1 équations qui fournissent des
expressions pour des moments fonctionnellement indépen-
dants de x en fonction des paramétres. Les équations sont
les suivantes:

K K K
E<ka> =pNH m + (1 =p)NTT e,

k#i k#i ki

i=12,...,K

E(x;) =pNm; + (1 — p)Nu;,, i=1,2,...,K,
N

K
E(ka> —pNH my + (1 —p)NH uy.
k=1

k=1

Pour obtenir des estimations des paramétres a ’aide de
la méthode des moments, il faut résoudre les équations une
fois que les valeurs espérées ont été remplacées par des
moyennes calculées a I’aide de paires d’enregistrements
dans C. Le systétme d’équations pour K = 3 a été présenté
par Fellegi et Sunter, qui ont aussi calculé une solution en
forme analytique fermée qui existe si certaines conditions
modérées sont satisfaites. Leur article comprenait une mise
en garde pour ce qui est de I’utilisation de la méthode s’il
n’y a pas indépendance. Pour KX > 3, on ne dispose pas
d’une solution en forme analytique fermée, mais on peut
employer les méthodes numériques courantes. Les estima-
tions de parametres obtenues a I’aide de la méthode des
moments sont statistiquement convergentes si I’hypothese
d’indépendance est vérifiée.

3.2 Méthode itérative

La méthode itérative a été élaborée par des personnes
qui effectuent des couplages d’enregistrements. Bien que
la méthode ne soit pas basée sur la distribution de proba-
bilité du vecteur de résultats, elle fait appel a I’hypothese
d’indépendance. L’application de la méthode itérative est
décrite par plusieurs auteurs, y compris Newcombe (1988).
Le logiciel de couplage d’enregistrements de Statistique
Canada, CANLINK, est cong¢u de fagon a faciliter I’utili-
sation de la méthode itérative.
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La méthode exige des estimations initiales des proba-
bilités d’accord pour les concordances vraies et pour les
non-concordances vraies. Pour les concordances vraies,
on doit utiliser des estimations au jugé basées sur I’expé-
rience acquise. Pour obtenir des estimations initiales des
probabilités d’accord parmi les paires d’enregistrements
qui correspondent a des non-concordances vraies, on sup-
pose habituellement que ces probabilités sont égales aux
probabilités d’accord parmi les paires d’enregistrements
choisies de facon aléatoire, nommément que:

uy = P(xe=1), k=12,...,K.

Supposons que J{k) valeurs différentes apparaissent,
pour le champ de données &, dans le fichier A et/ou dans
le fichier B. Désignons les fréquences de ces valeurs dans
le fichier A par fii, fxzs- - -» Jrsk) €t désignons les fré-
quences pour le fichier B par g1, &2, - - -» &kJ(x)- Pour
une valeur particuliére, un des chiffres, mais non les deux,
peut étre nul. L’estimation initiale de u; est

J{k)
ay = E (fij &) /N (8)
j=1

Compte tenu de ces estimations de probabilités, des
ensembles initiaux de concordances et de non-concordances,
désignés par MP et par U°, respectivement, sont obtenus
a I’aide d’une régle de décision

JeEM® si o/ > 79,

jeU® si o/ < 79,

Puis, on utilise les chiffres des fréquences parmi les
paires d’enregistrements dans les ensembles M° et U°
comme nouvelles estimations des probabilités d’accord.
Ces estimations sont employées pour obtenir de nouveaux
ensembles de concordances et de non-concordances et le
processus itératif est repris jusqu’a ce que des estimations
consécutives des probabilités d’accord soient suffisam-
ment rapprochées.

Dans la majorité des applications, I’hypothése que la
probabilité d’accord parmi les paires d’enregistrements qui
correspondent & des concordances vraies est égale a la
probabilité d’accord parmi toutes les paires d’enregistre-
ments est justifiée et I'itération ne meéne pas a des modifi-
cations importantes dans les estimations des probabilites
d’accord pour les non-concordances vraies. Toutefois, il
arrive souvent que la premiére itération produise des varia-
tions considérables dans les estimations de la probabilité
d’accord pour les concordances vraies. Généralement,
il n’y a pas de variations importantes lors de la deuxi¢me
itération.

1l faudrait remarquer que les propriétés statistiques de
la méthode itérative ne sont pas connues avec précision.
En pratique, le rendement de la méthode dépendra du
choix des seuils initiaux 79, 79. Ces seuils sont généralement
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choisis de facon subjective. Les simulations mentionnées
dans la section 5 fournissent des renseignements a propos
des effets des divers seuils initiaux.

4. ASSOUPLISSEMENT DE L’HYPOTHESE
DE L’INDEPENDANCE - ESTIMATION
A L’AIDE DE LA PONDERATION
ITERATIVE

On peut utiliser des méthodes d’estimation pour les
modeles a variable latente afin d’estimer les probabilités
d’accord quand on effectue le paramétrage, en fonction
d’effets log-linéaires, de la dépendance entre les résultats
de comparaisons pour différents champs d’appariement.
Winkler (1989) et Thibaudeau (1989) ont estimé les proba-
bilités d’accord avec des modeles log-linéaires qui com-
prennent tous les termes d’interaction jusqu’au troisiéme
ou quatrieme ordre afin de paramétrer les dépendances.
La formulation présentée ici facilite I’utilisation de modéles
log-linéaires, y compris certaines interactions. On peut
considérer I’état par rapport & la concordance comme une
variable latente avec deux niveaux (concordance vraie et
non-concordance vraie). Représentons par ¢ , €t ¢; ,, le
nombre de non-concordances vraies et de concordances
vraies, respectivement, avec vecteur de résultats x dans une
application de couplage d’enregistrements pour laquelle
on utilise K variables d’appariement. Bien entendu, ces
chiffres ne peuvent étre observés puisque la valeur de la
variable latente pour chaque paire d’enregistrements est
inconnue. On observe plutdt ¢, = ¢, + €y

A I'aide du paramétrage de la dépendance réalisé¢ au
moyen d’effets log-linéaires et d’un modele saturé pour
les concordances vraies, nous pouvons poser

log(cy /(Np)) = M(0) + M(1),, + M@2), + ...
+ M(K) + M(DM2)y 0y + -
+ M(K — DM(K) gy xp + - -+
+ M(OMQ2) ... M(K)y x,.
avec les restrictions habituelles. Nous disposons d’une
expression semblable pour les non-concordances vraies.
Le modéle  variable latente correspondant & ces modeles
log-linéaires saturés est:
log(cs, /ws) = G(0) + Z + G(1)y, + ...
+ G(K)yy + ZG(N)gp + .- + ZG (K xy
+ ...+ G(HGR2)...G(K)y o, ..., xg
+ ZG(1)G(2) ... G(K)sxi,xy, .. xx

ou la valeur de I’indice s est zéro pour les non-
concordances vraies et un pour les concordances vraies,
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wy = (1 — p)Netw; = pN. Les parametres sont ana-
logues aux paramétres d’un modeéle log-linéaire saturé
pour un tableau de contingence de dimensions 2X*!. Les
restrictions habituelles s’appliquent. Par exemple, le terme
ZG (1), représente l'interaction de la variable latente et
de la premiére variable d’appariement et

Z ZG()sy = Y, ZG(1),, = O.

X1

Ce modele est conforme au modele a variable latente
général de Haberman (1979, p. 561). On doit imposer des
restrictions additionnelles pour identifier et estimer les
parametres. Pour plus de simplicité, nous ne considére-
rons que les modéles hiérarchiques. De plus, nous n’étu-
dierons que des modeles qui permettent a tous les effets
non nuls d’interagir avec la variable latente.

Dans la discussion qui suit, nous désignerons les modeles
a variable latente par les symboles G (1), G(2), ... les
modeles log-linéaires pour les concordances vraies par
M(1),M(2), ... etles modeles log-linéaires pour les non-
concordances vraies par U(1), U(2), ... . Danslecasde
quatre variables d’appariement, par exemple, le modeéle
G(1)G(2), G(3), G(4) est un modele a variable latente
qui comprend un terme de niveau général, des effets prin-
cipaux pour les quatre variables d’appariement et un terme
pour I’interaction des variables d’appariement un et deux,
ainsi qu’un terme pour les effets principaux pour la
variable latente (I’interaction du terme de niveau général
et de la variable latente), des termes pour P’interaction de
chaque variable d’appariement et de la variable latente
ainsi qu’un terme pour I’interaction des variables d’appa-
riement un et deux et de la variable latente. Le modéle
comprend douze paramétres qui doivent étre estimés. Le
nombre de parameétres qui doivent étre estimés dans un des
modeles a variable latente examinés dans le présent docu-
ment est deux fois plus élevé que le nombre de parame-
tres dans le modéle log-linéaire correspondant.

On peut utiliser la méthode de pondération itérative de
Haberman (1976) pour estimer des modeles a variable
latente. La méthode d’estimation de Haberman consiste
a soumettre a un balayage des tableaux qui renferment des
chiffres estimés pour chaque résultat parmi les concor-
dance vraies et les non-concordances vraies. Représentons
les chiffres estimés pour le vecteur de résultats x apres /
itérations de I’algorithme de Haberman par C} , et par
C‘S’X pour les concordances vraies et les non-concordances
vraies, respectivement. On peut construire les valeurs ini-
tiales C? , et €Y , a I’aide d’estimations des probabilités
d’accord et de la proportion de concordances vraies obte-
nues quand on applique ’hypothése de ’indépendance.
Chaque itération de ’algorithme comporte une série
d’opérations de balayage appliquées au tableau courant
des concordances vraies ainsi que les opérations analogues
sur le tableau courant des non-concordances vraies. A ’aide
de la notation pour les modeles hiérarchiques présentée plus
haut, on effectue un ensemble d’opérations de balayage
pour chacun des termes d’interaction qui définissent le
modeéle. Pour quatre variables d’appariement ainsi que le

modele G(1)G(2), G(3)G(4), on effectue deux ensembles
d’opérations de balayage, une pour l’interaction
G(1)G(2) et la seconde pour Pinteraction G(3)G(4).
Pour chaque interaction, une opération de balayage est
effectuée pour chaque niveau de la variable de classification
correspondante. Représentons par S, I’ensemble de vec-
teurs de résultats au niveau / du terme g. L opération de
balayage appliquée au tableau des concordances vraies lors
de I'itération / pour le niveau / du terme g comporte le
calcul de

— al—1jcai—1 ai-1
Yix = Cxcl,)_c /(cl,,g + CO,,}' )’

Al _ ai—1 ai—1
Cl,)_( - Cl,,g E 'Yl,)_(/ E Cl,,f ) V-’_(ESg/-

X€sp/

Le traitement de ’algorithme prend fin quand les varia-
tions entre les chiffres estimés pour des itérations consé-
cutives sont inférieures 4 une tolérance donnée.

Haberman (1976) fait remarquer qu’il se peut que ’algo-
rithme de pondération itérative converge vers un maximuim
local de la fonction de vraisemblance plutdt que vers esti-
mation obtenue a ’aide de la méthode du maximum de
vraisemblance. Des expériences réalisées avec des valeurs
initiales différentes qui utilisent des ensembles de données
employés dans I’évaluation dont on traite a la section 5
n’ont permis d’obtenir aucun exemple de ce probléme.

5. COMPARAISON DES MET’HODES
D’ESTIMATION - DONNEES
SYNTHETIQUES

On présente, dans cette section, les résultats de compa-
raisons des méthodes d’estimation décrites dans les sections 3
et 4. Les comparaisons comprenaient ’application de
chaque méthode a une série d’ensembles de données
synthétiques produits a ’aide de méthodes de Monte Carlo.

On a employé des enregistrements de données synthé-
tiques renfermant quatre identificateurs de personne (nom
de famille, initiale d’un deuxiéme prénom, prénom, date
de naissance). Les renseignements sur les valeurs possibles
de chaque identificateur ainsi que leurs fréquences
relatives, ont été tirés de la Base canadienne de données
sur la mortalité pour 1988. Cette base de données, qui est
souvent utilisée dans des applications de couplage d’enre-
gistrements dans le domaine de la santé, renferme un
enregistrement distinct pour chaque mortalité.

L’hypothese d’indépendance n’était pas respectée
parmi les concordances vraies dans chaque ensemble de
données synthétiques. Pendant la production des données,
on a utilisé des renseignements, sur la fréquence des vecteurs
de résultats pour les concordances vraies, obtenus a partir
de divers projets de couplage d’enregistrements réalisés par
le Centre canadien d’information sur la santé de Statistique
Canada. La majorité des projets comportaient I’appariement
d’un fichier de cohorte a la Base canadienne de données
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sur la mortalité. La fréquence de chaque vecteur de résultats
parmi les concordances vraies est présentée au tableau 1.
L’absence d’indépendance dans ces données est évidente.
Bien que pour environ 88.3% des concordances vraies, il
y ait accord pour le prénom, la probabilité d’un accord
pour le prénom quand il y a désaccord pour I’initiale d’un
deuxiéme prénom et accord pour le nom de famille et
’année de naissance n’est que de 381/1366, soit environ
27.9%. La valeur de la statistique du test du rapport des
vraisemblances pour I’hypothése d’indépendance est 3604.
Cette valeur est extrémement élevée par rapport a la
distribution de référence chi carré avec 10 degrés de liberté.
(11 faut remarquer qu’un degré de liberté est perdu parce
que la fréquence pour la case (1,0,0,0) est z€ro.)

Tableau 1

Fréquences des résultats, ensemble de concordances
vraies, données synthétiques

Résultat selon I'identificateur:

0 =Désaccord, 1 =Accord Fréquence
. Ir(]ii’tlif;lle Nom Année - Pourcen-
Prénom deuxieme . dgu _ de Chiffre tage
prénom amille naissance
0 0 0 7 0.03
0 0 0 i 33 0.12
0 0 1 0 125 0.45
0 0 1 1 985 3.54
0 1 0 0 5 0.02
0 1 0 1 39 0.14
0 1 1 0 202 0.73
0 1 1 1 1,848 6.65
1 0 0 0 0 0.0
1 0 0 1 13 0.05
1 0 1 0 50 0.18
1 0 1 1 381 1.37
1 1 0 0 44 0.16
1 1 0 1 451 1.62
1 1 1 0 1,751 6.30
1 1 1 1 21,860 78.65
Total 27,794 100

Pour chaque ensemble de données synthétiques, on a
produit les enregistrements du fichier A en choisissant des
identificateurs selon les fréquences relatives dans la Base
canadienne de données sur la mortalité pour 1988. Afin
de simplifier le processus de production des données, le
choix des noms de famille était iimité aux 100 noms de
famille non francophones les plus courants et aux 100
noms de famille francophones les plus courants qui figu-
raient dans le fichier de 1988. Le choix des prénoms était
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limité aux 50 prénoms francophones les plus courants et
aux 50 prénoms non francophones les plus courants. On
n’a pas tenu compte des variantes orthographiques lors du
choix des noms. On a toutefois pris en considération toutes
les initiales d’un deuxiéme prénom et de toutes les années
de naissance qui figuraient dans le fichier pour 1988. La
probabilité que des enregistrements avec des prénoms
anglophones se voient attribuer un nom de famille anglo-
phone était plus élevée que dans le cas des prénoms franco-
phones (ce qui refléte la répartition des noms dans la
population canadienne). A part ces restrictions, les iden-
tificateurs étaient choisis indépendamment.

Le point de départ pour le fichier B était une copie exacte
du fichier A. Pour chaque enregistrement du fichier B, il
y avait une concordance vraie avec exactement un enre-
gistrement du fichier A. Pour introduire une absence
d’indépendance parmi les concordances vraies, on a tiré
un vecteur de résultats de la distribution de fréquences du
tableau 1 pour chaque enregistrement du fichier B. Les
identificateurs correspondant a des zéros dans le vecteur
de résultats ont été choisis a4 nouveau. Par conséquent,
I’ensemble de vecteurs de résultats pour les concordances
vraies était un échantillon de la distribution du tableau 1.
Les ensembles de données synthétiques comprenaient aussi
de légers écarts par rapport 4 I"hypothése d’indépendance
pour les non-concordances vraies puisque la sélection des
prénoms et des noms de famille n’était pas complétement
indépendante.

Chaque ensemble de résultats de simulations mentionné
plus loin est basé sur 50 essais de Monte Carlo. Chaque
essai comportait la production de fichiers A et B comprenant
500 personnes, ’estimation de m et de u, la détermination
de seuils correspondant a diverses estimations du taux
d’erreur de classification fondées sur un modéle et le calcul
de taux d’erreur réels correspondant aux seuils. La méme
série de 50 ensembles de données synthétiques était utilisée
pour chaque ensemble de simulations. Il faut remarquer
que ’ensemble C renferme 250,000 paires d’enregistrements,
y compris 249,500 non-concordances vraies pour chague
essai de Monte Carlo. Afin de réduire le temps de calcul
nécessaire pour effectuer les simulations, on n’a utilisé que
49,500 non-concordances vraies pour chaque essai. (On
a effectué un essai a petite échelle afin de s’assurer que la
réduction du nombre de non-concordances vraies avait un
effet négligeable sur les probabilités d’accord estimées.)
On a supprimé les non-concordances vraies contenues
dans C en divisant les fichiers A et B en cing blocs corres-
pondants de taille 100 et en excluant les paires d’enregis-
trements dans lesquelles on trouvait des enregistrements
provenant de blocs qui ne correspondaient pas.

Le systtme d’équations utilisé pour la méthode des
moments a été résolu a I’aide d’une variation de la
méthode de Newton, décrite en détail dans Moré et coll.
(1980). Un logiciel fourni par IMSL (1987) a ét¢ utilisé.
On a employé des probabilités d’accord de 0.9 pour les
concordances vraies et de 0.1 pour les non-concordances
vraies, pour tous les champs d’appariement, comme valeurs
initiales pour la solution du systéme d’équations. La
méthode ne semblait pas sensible aux valeurs initiales.



154 Armstrong et Mayda: Taux d’erreur liés au couplage d’enregistrements

Tableau 2

Taux d’erreur de classification, non-concordances vraies, données synthétiques
(erreurs-types Monte Carlo entre parenthéses)

Taux réel (x 99)

Taux estimé

(x 99) Méthode des Méthode itérative Méthode itérative Méthode itérative Pondération
moments pl = 0.0000625 p0 = 0.00025 u0 = 0.001 itérative
0.02 0.0188 0.0208 0.0208 0.0207 0.0195
(0.0008) (0.0008) (0.001) (0.001) (0.001)
0.04 0.0381 0.0408 0.0407 0.0405 0.0397
(0.001) (0.0013) (0.0016) (0.0016) (0.0016)
0.06 0.057 0.0626 0.0615 0.0602 0.059
(0.0012) (0.0015) (0.0018) (0.0019) (0.0018)
0.08 0.076 0.0855 0.0838 0.0804 0.0785
(0.0015) (0.0017) (0.0019) (0.0022) (0.0019)
0.10 0.095 0.1086 0.1061 0.1007 0.0978
(0.0019) (0.0021) (0.0022) (0.0026) (0.0021)

Les propriétés de la méthode itérative dépendent des
définitions des ensembles initiaux de concordances et de
non-concordances, M° et U°. 11 faut se rappeler que,
compte tenu de probabilités initiales, les paires d’enregis-
trements sont classées selon la régle suivante:

JjeM® si o/ > 79,
Jjeu® si o < 7.

Quand la méthode itérative a été appliquée pour les
simulations mentionnées ici, on a donné & 7 la valeur de
7. Pour chaque essai de Monte Carlo, 79 a été fixé de facon
ace que

B(jeu | w > 70 + 4 P(jeU | w =7 =40,

pour un y€[0,1), ol les probabilités estimées sont basées
sur les estimations itératives initiales de u. Les paires
d’enregistrements avec poids 7§ ont été classifiés dans M°
avec probabilité y. C’est-a-dire que I’ensemble initial de
concordances utilisé par la méthode itérative était défini
de facon a ce que le taux de fausses concordances estimé
correspondant soit u°. Les valeurs initiales pour my,
k=1,2,...,4, ont été fixées a4 0.9.

Le chiffre zéro dans le tableau 1 (accord pour le prénom,
désaccord pour tous les autres identificateurs) était traité
comme un zéro structure] pendant la production des
données. Parmi les modeles log-linéaires pour lesquels
on n’utilisait pas plus de six paramétres, c¢’est le modéle
MM (2),M(3), M(4) qui donne le meilleur ajustement
avec les données du tableau 1. Ce modéle, dans lequel on
utilise la dépendance pour les résultats de comparaisons
pour le prénom et D’initiale d’un deuxiéme prénom, ne
donne pas un trés bon ajustement. La statistique du test
du rapport des vraisemblances pour le manque d’ajustement

est 57.95, une valeur extréme par rapport a la distribution
de référence chi carré avec 9 degrés de liberté. Le modéle
a variable latente G(1)G(2), G(3), G(4) était estimé, a
I’aide de la pondération itérative, pour chaque ensemble
de données synthétiques. L’ajustement de ce modeéle avec
les ensembles de données synthétiques était 1égerement
meilleur que ’ajustement du modéle M (1)M (2), M(3),
M {(4) avec les données sur les concordances vraies. La plus
élevée des statistiques du test du manque d’ajustement
parmi les cinquante ensembles de données synthétiques
était 25.03 et le modele n’était rejeté que dix fois au niveau
de signification 5%.

Les moyennes des estimations du taux d’erreur de clas-
sification obtenues a I’aide des ensembles de données
synthétiques ainsi que les erreurs-types de Monte Carlo
correspondantes sont présentées au tableau 2 pour les non-
concordances vraies et au tableau 3 pour les concordances
vraies. Aprés multiplication par 99, les taux d’erreur pour
les non-concordances vraies représentent le nombre de
non-concordances vraies mal classées divisé par le nombre
de concordances vraies. Les résultats sont présentés pour
la méthode des moments et pour la pondération itérative,
ainsi que pour la méthode itérative avec 1° = 0.0000625,
0.00025 et 0.001. Les biais dans les taux d’erreur estimés
pour les non-concordances vraies sont généralement faibles.
La méthode itérative avec n® = 0.001 fournit les meilleures
estimations, vient ensuite la pondération itérative. Pour
les concordances vraies, le rendement de la méthode itérative
dépend beaucoup du choix de x°. Bien que la méthode
itérative donne de bons résultats pour u® = 0.001, les
biais pour x° = 0.0000625 et x° = 0.00025 sont considé-
rables. Les estimations du taux d’erreur de classification
pour les concordances vraies obtenues a P’aide de la
méthode des moments comprennent aussi des biais impor-
tants. Les biais dans les estimations obtenues par pondé-
ration itérative sont relativement faibles.
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Tableau 3

Taux d’erreur de classification, concordances vraies, données synthétiques
(erreur-types Monte Carlo entre parenthéses)

Taux réel
Taux estimé Méthode des Méthode itérative Méthode itérative Méthode itérative Pondération

moments u9 = 0.0000625 w0 = 0.00025 u® = 0.001 itérative

0.02 0.0580 0.1179 0.0507 0.0149 0.025
(0.0013) (0.0041) (0.0014) (0.0008) (0.0012)
0.04 0.0773 0.1362 0.0735 0.0359 0.0455
(0.0014) (0.004) (0.0012) (0.0018) (0.0016)
0.06 0.0966 0.1542 0.0954 0.0660 0.0646
(0.0014) (0.0038) (0.0012) (0.0014) (0.0018)

0.08 0.1159 0.1722 0.1165 0.0866 0.0841
(0.0014) (0.0036) (0.0012) (0.0017) (0.0019)
0.10 0.1348 0.1904 0.1319 0.1025 0.1043
(0.0014) (0.0035) (0.0014) (0.002) (0.002)

Tableau 4 Tableau 5

Taux d’erreur de classification, non-concordances
vraies, données synthétiques modifiées
(erreur-types Monte Carlo entre parenthéses)

Taux d’erreur de classification, concordances
vraies, données synthétiques modifiées
(erreurs-types Monte Carlo entre parentheses)

Taux réel (x 99) Taux réel
Taux estimé T ey
(x 99) Méthode des Pondération aux estime Méthode des Pondération
moments itérative moments itérative
0.02 0.0189 0.0194 0.02 0.0553 0.0208
(0.0008) (0.001) (0.0014) (0.0011)
0.04 0.0385 0.0396 0.04 0.0747 0.0415
(0.0011) (0.0016) (0.0014) (0.0016)
0.06 0.0577 0.0589 0.06 0.094 0.0608
(0.0013) (0.0019) (0.0014) (0.0018)
0.08 0.0767 0.0785 0.08 0.1134 0.0805
(0.0016) (0.002) (0.0014) (0.002)
0.10 0.0957 0.0978 0.10 0.1325 0.1007
(0.002) (0.0021) (0.0015) (0.002)

Les renseignements présentés dans les tableaux 4 et 5
sont basés sur une série d’ensembles de données synthétiques
produits a I’aide d’une version modifiée du tableau 1. Les
valeurs probables des chiffres dans les cases du tableau 1
selon le modele M (1)M(2), M(3), M (4) ont été utilisées
pour produire les données. Les biais dans les estimations
du taux d’erreur de classification fondées sur un modele
obtenues a 1’aide de la méthode des moments sont fortement
réduits quand on utilise le modele a variable latente
G(1)G(2), G(3), G(4) estimé a’aide de la pondération
itérative, particuliérement dans le cas des concordances
vraies.

6. COMPARAISON DES METHODES
D’ESTIMATION - DONNEES REELLES

Les résultats des comparaisons des trois méthodes
d’estimation effectuées a I’aide de données provenant
d’une application de couplage d’enregistrements sont
présentées dans cette section. Deux fichiers de données uti-
lisés dans un travail empirique présenté par Fair et Lalonde
(1987) ont été employés. Le premier fichier renfermait des
renseignements sur les mineurs ontariens obtenus de la
Commission des accidents du travail. Le deuxiéme fichier
comprenait des renseignements tirés de la Base canadienne
de données sur la mortalité (BCDM) pour les déces de
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particuliers pendant la période allant de 1964 4 1977 inclu-
sivement. Le fichier des mineurs n’incluait que les enre-
gistrements avec un numéro d’assurance sociale valable.
Le deuxieéme fichier renfermait des enregistrements qui
avaient €té retenus aprés une comparaison initiale visant
a éliminer les enregistrements qui n’avaient aucune simi-
litude avec un quelconque des enregistrements dans les
fichiers des mineurs. Le statut vital de chaque mineur, &
la fin de 1977, avait été classé comme ‘‘décés confirmé’’,
““survie confirmée’’ ou ‘‘non retrouvé lors du suivi’’, basé
sur un couplage antérieur, combiné avec des procédures
de suivi complétes, y compris un examen manuel. Les enre-
gistrements dans le fichier des mineurs, pour les personnes
dont le statut vital est “‘décés confirmé’’, incluaient le
numéro d’enregistrement du décés dans la BCDM. On
peut trouver plus de renseignements sur la construction des
fichiers et sur les procédures utilisées pour déterminer 1’état
véritable du couplage dans Fair et Lalonde.

Quatre identificateurs, le premier prénom, le code
“NYSIIS” du nom de jeune fille de la mére, le jour de
naissance et le mois de naissance, ont été choisis comme
champs d’appariement pour la comparaison. Les enregis-
trements dans le fichier des mineurs pour lesquels le statut
vital était ‘‘non retrouvé lors du suivi’’ ont été éliminés.
Apres que les enregistrements pour lesquels des valeurs
mangquaient soit dans au moins un champ d’appariement,
soit dans le champ de I’année de naissance, aient aussi été
supprimés, le fichier A (basé sur le fichier des mineurs)
renfermait 45,638 enregistrements et le fichier B (basé sur
la BCDM) comprenait 24,597 enregistrements. En limitant
les comparaisons des deux fichiers aux enregistrements
pour lesquels il y avait accord pour le code “NYSIIS”’ du
nom de jeune fille de la meére et la différence entre les
années de naissance est d’au plus un, il y avait 26,500 non-
concordances vraies et 2,063 concordances vraies.

Les fréquences des résultats pour les concordances
vraies et pour les non-concordances vraies sont présentées
au tableau 6. Tous les modeles log-linéaires correspondant
a un modele a variable latente non saturé (c’est-a-dire, tous
les modeéles comprenant moins de huit parametres) sont
rejetés par les données sur les fréquences pour les non-
concordances vraies & un niveau de signification trés
faible. Parmi les modeéles comprenant moins de huit para-
meétres, le modele U(1), U(2)U(4), U(3)U(4) correspond
ala statistique la plus faible du test du rapport des vraisem-
blances pour le manque d’ajustement, soit 35.29. Le modele
M1y, M(2)M(4), M(3)M(4) fournit un ajustement
adéquat avec les données pour la concordance vraie (la
statistique du test du rapport des vraisemblances est
10.29).

Les estimations des probabilités d’accord ont été calculées
al’aide de la méthode des moments, de la méthode itéra-
tive et de la pondération itérative, en utilisant le modéle
avariable latente G(1), G(2)G(4), G(3)G(4). La statis-
tique du test du rapport des vraisemblances pour le modele
fondé sur I’hypothése d’indépendance correspondant a
Pestimateur de la méthode des moments est 108 (six degrés
de liberté). Le modele fondé sur I’hypothése d’indépendance
est rejeté par les données a un niveau de signification trés

faible. Par contre, la statistique du test du rapport des vrai-
semblances pour le modéle & variable latente G(1),
G(2)G(4), G(3)G(4) est 1.44 (deux degrés de liberté),
ce qui laisse supposer un ajustement adéquat. Les estima-
tions, fondées sur un modéle, du taux d’erreur de classi-
fication correspondant a chaque ensemble d’estimations
de probabilité ont été calculées pour divers seuils. Les taux
d’erreur de classification réels sont comparés aux estima-
tions fondées sur un modéle pour les non-concordances
vraies dans le tableau 7 et pour les concordances vraies
dans le tableau 8. On a modifié I’échelle des taux d’erreur
pour les non-concordances vraies afin que le nombre de
concordances vraies se trouve au dénominateur.

Tableau 6

Fréquences des résultats, données réelles

Résultat selon ’indenticateur:

0=Désaccord, 1 = Accord Fréquence
Code
NYSIIS Jour Mois c Non-
. oncor-
Premier du nom de de d CONcor-
- . . ; ances
prénom de jeune nais- nais- vraies dances
fille de sance  sance vraies
la meére
0 0 0 0 4 22,100
0 0 0 1 3 888
0 0 1 0 11 2,322
0 0 1 1 128 211
0 1 0 0 3 199
0 1 0 1 7 19
0 1 1 0 27 27
0 1 1 1 242 13
1 0 0 0 9 576
1 0 0 1 10 32
1 0 1 0 52 94
1 0 1 1 392 4
1 1 0 0 27 13
1 1 0 1 32 1
1 1 1 0 115 0
1 1 1 1 1,001 1
Total 2,063 26,500

Les estimations, fondées sur un modeéle, du taux
d’erreur de classification obtenues a 1’aide de la méthode
itérative sont trés imprécises, particulierement pour les
non-concordances vraies, quelle que soit la valeur de x°.
Les estimations du taux d’erreur obtenues a I’aide de la
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Tableau 7

Taux d’erreur de classification, non-concordances vraies, données réelles

Taux réel (x 12.84)

Taux estimé

(x 12.84) Méthode des Méthode itérative Méthode itérative Méthode itérative Pondération
moments 19 = 0.0000625 u® = 0.00025 u0 = 0.001 itérative
0.02 0.0368 1.311 0.1859 0.186 0.0339
0.04 0.0796 1.314 0.1888 0.193 0.0649
0.06 0.1224 1.317 0.1917 0.1967 0.0684
0.08 0.1573 1.323 0.1990 0.1994 0.1106
0.10 0.1863 1.333 0.60 0.4066 0.1282

Tableau 8
Taux d’erreur de classification, concordances vraies, données réelles
Taux réel

Taux estimé Méthode des Méthode itérative Meéthode itérative Meéthode itérative Pondération
moments u9 = 0.0000625 u0 = 0.00025 uf = 0.001 itérative
0.02 0.0166 0.0141 0.0193 0.0225 0.0105
0.04 0.0318 0.0264 0.029 0.0278 0.0263
0.06 0.0598 0.0383 0.0472 0.0326 0.0529
0.08 0.0782 0.0416 0.1372 0.0488 0.0784
0.10 0.0966 0.045 0.1393 0.1371 0.0958

pondération itérative sont un peu moins précises que celles
basées sur la méthode des moments pour les concordances
vraies. Toutefois, elles sont beaucoup plus précises que les
estimations obtenues avec la méthode des moments pour
les non-concordances vraies.

Une mise en garde s’impose. Bien que le modele U(1),
U(2)U(4), U3)U(4) ne décrive pas de fagon adéquate
les dépendances parmi les non-concordances vraies, I’algo-
rithme de pondération itérative a permis d’obtenir un bon
ajustement a P’aide d’une estimation de la proportion
d’enregistrements appariés (0.0747) qui différe un peu de
la valeur vraie (0.0722). On peut aussi obtenir un ajuste-
ment semblable a ’aide du modele G(1)G(2),
G(1)G(3), G(4) ainsi qu’une estimation de 0.077 pour
la proportion des appariements. Les estimations du taux
d’erreur basées sur le modele G(1)G(2), G(1)G(3),
G (4) ne sont pas meilleures que les estimations obtenues
3 ’aide de la méthode des moments.

7. CONCLUSIONS

Dans cet article, on a traité de la question de ’estima-
tion des taux d’erreur de classification pour le couplage
d’enregistrements. Le modéle de Fellegi-Sunter permet de
calculer des estimations des taux d’erreur de classification

4 1’aide d’estimations des probabilités d’accord. Ces esti-
mations fondées sur un modele ont généralement de mau-
vaises propriétés en pratique. Il a été démontré que leurs
propriétés peuvent &tre améliorées en estimant avec soin
les probabilités d’accord. Trois méthodes d’estimation ont
é6té évaluées a ’aide de données synthétiques ainsi que de
renseignements provenant d’une application réelle.
Pour deux des trois méthodes, on a utilisé I’hypothese
que les résultats des comparaisons pour différents champs
de données sont indépendants. Cette hypothese n’était pas
valable soit pour les données synthétiques, soit pour les
données réelles. Les données synthétiques incluaient de
fortes dépendances pour les concordances vraies et des
dépendances mineures pour les non-concordances vraies.
Les dépendances pour les données réelles étaient particu-
litrement importantes dans le cas des non-concordances
vraies. Les estimations du taux d’erreur de classification
obtenues a I’aide de la méthode des moments, qui est
fondée sur ’hypothése d’indépendance, comportaient des
biais considérables pour les données synthétiques et étaient
relativement imprécises pour les données réelles. L’impor-
tance du biais dans les estimations des taux d’erreur de
classification obtenues a ’aide de la méthode itérative
dépendait de la définition d’un ensemble initial de concor-
dances. Bien que certaines définitions de I’ensemble ini-
tial de concordances aient mené a des biais relativement
faibles, d’autres ont produit des estimations avec des biais
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beaucoup plus considérables que ceux obtenus a I’aide des
autres méthodes. Pour les données réelles, toutes les défi-
nitions de I’ensemble initial d’appariements considérées
ont mené a des estimations trés imprécises du taux
d’erreur. Il n’existe pas de reégles mathématiques qui
perimettent de choisir un ensemble initial de concordances
pour la méthode itérative. Rien dans les résultats présentés
dans cet article ne permet de recommander I’ utilisation de
cette derniere méthode.

Latroisieme méthode est basée sur un paramétrage de
dépendances entre les résultats de comparaisons, pour
différents champs de données, a I’aide d’effets log-linéaires.
Avec ce paramétrage, on peut obtenir des estimations des
probabilités d’accord qui ne sont pas fondées sur I’hypo-
these d’indépendance en utilisant la méthode de pondération
itérative pour estimer les paramétres d’un modele a variable
latente. Pour les ensembles de données synthétiques, avec
absence d’indépendance, les estimations des taux d’erreur
de classification fondées sur un modele calculé par pon-
dération itérative comprenaient des biais de beaucoup
inférieurs a ceux qui s’appliquaient aux estimations basées
sur ’hypothése d’indépendance. Bien que I’ajustement
obtenu a I’aide du modéle a variable latente pour la plupart
des ensembles de données synthétiques ait été meilleur que
celui obtenu pour un modéle fondé sur I’hypothése d’indé-
pendance, on relevait parfois un manque d’ajustement
important avec le premier modele. Quand les données
synthétiques ont été modifiées afin d’améliorer I’ajustement
obtenu avec le modeéle a variable latente, rien ne montrait
qu’il y avait un biais dans les estimations du taux d’erreur
de classification fondées sur un modele. Pour les données
réelles, il y avait des écarts importants par rapport &
I’hypothése d’indépendance tant pour les concordances
vraies que pour les non-concordances vraies. Les estimations
du taux d’erreur fondées sur un modele obtenues a Paide
de la pondération itérative étaient un peu moins précises
que les estimations fondées sur la méthode des moments
pour les concordances vraies et beaucoup plus précises
pour les non-concordances vraies.

Les résultats présentés ici montrent que 1’on peut amé-
liorer les propriétés des estimations du taux d’erreur de
classification fondées sur un modéle quand on utilise un
estimateur approprié des probabilités d’accord. Les
modeles a variable latente ainsi que la pondération itérative
fournissent une méthode pour incorporer des dépendances
entre des résultats de comparaisons pour différents
champs de données pendant I’estimation des probabilités
d’accord.
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