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Analyse de régression des fichiers de données
appariés par ordinateur - Partie 11

FRITZ SCHEUREN et WILLIAM E. WINKLER'

RESUME

Dans bien des cas, les meilleures décisions en matigre de politiques sont celles qui peuvent s’appuyer sur des données
statistiques, elles-mémes obtenues d’analyses de microdonnées pertinentes. Cependant, il arrive parfois que I’on dispose
de toutes les données nécessaires mais que celles-ci soient réparties entre de multiples fichiers pour lesquels il n’existe pas
d’identificateurs communs (p. ex. numéro d’assurance sociale, numéro d’identification de I’employeur ou numéro de
sécurité sociale). Nous proposons ici une méthode pour analyser deux fichiers de ce genre: 1) lorsqu’il existe des
informations communes non uniques, sujettes & de nombreuses erreurs et 2) lorsque chaque fichier de base contient des
données quantitatives non communes qui peuvent &tre reliées au moyen de modgles appropriés. Une telle situation peut se
produire lorsqu’on utilise des fichiers d’entreprises qui n’ont en commun que I’information — difficile a utiliser — sur le nom
et I’adresse, par exemple un premier fichier portant sur les produits énergétiques consommés par les entreprises et 1”autre
fichier regroupant les données sur le type et la quantité de biens produits. Une autre situation similaire peut survenir avec
des fichiers sur des particuliers, dont le premier contiendrait les données sur les gains, le deuxiéme, des renseignements sur
les dépenses reliées a la santé et le troisiéme, des données sur les revenus complémentaires. Le but de 1a méthode présentée

est de réaliser des analyses statistiques valables, avec production ou non de fichiers de microdonnées pertinentes.

MOTS CLES: Vérification; imputation; couplage d’enregistrements; analyse de régression.

1. INTRODUCTION

1.1 Cadre d’application

Pour modéliser adéquatement le rendement énergétique,
un économiste peut avoir besoin de microdonnées propres
4 Dentreprise sur sa consommation de carburant et de
matigres premigres — lesquelles données ne sont disponibles
qu’aupres de ’organisme A — et des microdonnées corres-
pondantes sur les biens produits par I’entreprise, lesquelles
microdonnées sont disponibles uniquement de I’ organisme
B. Autre exemple, pour établir un modele sur la santé des
personnes vivant dans la société, le démographe ou le
responsable de 1’élaboration des politiques en matiere de
santé peut avoir besoin de données propres a la personne,
par exemple I’information sur les personnes touchant des
prestations sociales des organismes Bl, B2 et B3,
I’information correspondante sur le revenu, obtenue de
I’organisme I et 1’information sur les services de santé,
fournie par les organismes H1 et H2. Or une telle
modélisation n’est possible que si 1’analyste a acces aux
microdonnées et s’il existe des identificateurs communs et
uniques (p. ex. Oh et Scheuren 1975; Jabine et Scheuren
1986). Cependant, si les seuls identificateurs communs qui
existent sont sujets & erreurs ou qu’ils ne sont pas uniques —
ou les deux — alors il faut utiliser une technique d’appa-
riement probabiliste (p. ex. Newcombe, Kennedy, Axford
et James 1959; Fellegi et Sunter 1969).

1.2 Liens avec des travaux antérieurs

Dans le cadre de travaux antérieurs (Scheuren et Winkler
1993), nous avions proposé une théorie qui permettait de
corriger avec justesse les analyses de régression élémen-
taires en fonction de V’erreur d’appariement, & partir des
données sur la qualité de I’appariement. Pour ces travaux,
nous nous étions basés largement sur la technique
d’estimation du taux d’erreur de Belin et Rubin (1995).
D’autres travaux effectués par la suite (Winkler et Scheuren
1995, 1996) ont démontré qu’il était possible d’améliorer
encore davantage cette technique en utilisant des données
quantitatives non communes provenant des deux fichiers,
de maniére a améliorer I’appariement et a corriger les
analyses statistiques en fonction de I’erreur d’appariement.
La principale exigence — méme dans les cas qui semblaient
jusque 12 impossibles — était qu’il devait exister un modele
raisonnable des relations entre les données quantitatives
non communes. Dans I’exemple empirique présenté ici,
nous utilisons des données pour lesquelles un tres petit
sous-ensemble de paires peut étre apparié de facon exacte,
a partir uniquement de I’information sur le nom et I’adresse,
12 ol il existe une corrélation tout au moins modérée entre
les données quantitatives non communes. Dans d’autres
cas, les chercheurs pourraient utiliser un petit fichier de
microdonnées qui représente exactement les relations entre
des données non communes pour un ensemble de gros
fichiers administratifs ou s’appuyer uniquement sur une
présomption raisonnable des liens entre les données non
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communes. Bien que nous ne puissions le garantir, nous
croyons que les méthodes présentées ici donneront assez
souvent des résultats concluants, de sorte que I’on peut leur
attribuer une valeur générale, 2 la condition d’avoir un point
de départ acceptable.

1.3 Approche fondamentale

Les fondements intuitifs de nos méthodes s’appuient sur
les techniques aujourd’hui bien connues du couplage
d’enregistrements probabiliste (CE) et de la vérification et
imputation (VI). Les principes modernes du CE ont été
introduits par Newcombe (Newcombe et coll. 1959) et
formalisés mathématiquement par Fellegi et Sunter (1969).
Des méthodes récentes sont décrites dans Winkler (1994,
1995). La VI est habituellement utilisée pour éliminer les
données erronées des fichiers. Les méthodes les plus
pertinentes sont celles basées sur le modele de VI de Fellegi
et Holt (1976).

Pour adapter une analyse statistique en fonction de
I’erreur d’appariement, nous utilisons une démarche récur-
sive trés puissante, en quatre étapes. Nous commengons par
une technique améliorée de CE (p. ex. Winkler 1994; Belin
et Rubin 1995), pour définir un sous-ensemble de paires
d’enregistrements dans lesquelles on estime que le taux
d’erreur d’appariement est tres faible. Nous procédons
ensuite a une analyse de régression (AR) des enregistre-
ments couplés avec faible taux d’erreur, puis nous
corrigeons partiellement Je modele de régression d’apres les
paires qui restent, en appliquant les méthodes précédentes
(Scheuren et Winkler 1993). Nous améliorons ensuite le
modele de VI par les méthodes traditionnelles de détection
des valeurs aberrantes, afin de vérifier et d’imputer les
valeurs aberrantes dans le reste des paires couplées. Une
autre analyse de régression (AR) est faite a ce stade-ci et
ces résultats sont intégrés au processus de couplage en vue
de I’améliorer. Le cycle se poursuit ainsi jusqu’a ce que les
résultats d’analyse désirés cessent de changer. Ces
méthodes de couplage analytique peuvent étre représentées
schématiquement par la formule suivante:

ZARM
CE€¢ AR ¢ VI

1.4 Apergu des sections qui suivent

Le présent article se divise en cinq sections, incluant
I’introduction. Dans la deuxieéme section, nous faisons un
bref examen des méthodes de vérification et imputation
(VI) et de couplage d’enregistrements (CE). Notre but n’est
pas de décrire ces méthodes en détail, mais plutdt d’en
préciser le cadre aux fins de la présente application.
L’analyse de régression (AR) étant une technique bien
connue, nous ne ’aborderons qu’en rapport avec les
simulations particuliéres examinées (section 3). Ces
simulations ont pour but de présenter des scénarios d’appa-
riement plus difficiles que ceux qui sont habituellement
traités par la plupart des responsables du couplage. Nous
utilisons des données quantitatives qui sont a la fois faciles

4 comprendre et difficiles 4 utiliser pour I’appariement; les
résultats obtenus sont présentés a la quatrieme section.
L’article se termine, & la section cing, par un énoncé de
quelques conclusions et de domaines d’études futurs.

2. METHODES DE VI ET DE CE

2.1 Vérification et imputation

Les méthodes de vérification des microdonnées avaient
habituellement pour but d’éliminer les incohérences
logiques dans les bases de données. Le logiciel était
construit selon des régles de type «si-alors», qui étaient
spécifiques de la base de données et trés difficiles a mettre
4 jour ou 2 modifier pour les garder actuelles. Les méthodes
d’imputation faisaient partie de la série de regles si-alors
mais pouvaient donner lieu malgré tout au rejet des
enregistrements révisés, au moment de la vérification. A la
suite d’une percée théorique importante, qui est venue
rompre avec les méthodes statistiques jusque la utilisées,
Fellegi et Holt (1976) ont proposé des méthodes basées sur
la recherche opérationnelle, qui permettent a la fois de
vérifier la cohérence logique d’un systeme de vérification
et de toujours pouvoir mettre a jour un enregistrement rejeté
a la vérification a partir de valeurs imputées. De cette
manigre, I’enregistrement révisé satisfait a toutes les véri-
fications. Autre avantage du systeme Fellegi et Holt (1976)
celui-ci permet de lier directement la méthode de vérifi-
cation aux méthodes actuelles d’imputation des micro-
données (p. ex. Little et Rubin 1987).

Bien que le présent article porte uniquement sur les
données continues, les techniques de VI peuvent également
s’appliquer aux données discontinues ou a une combinaison
de données continues et discontinues. Aux fins du présent
exemple, supposons que nous avons des données continues
oll ’ensemble des vérifications pourrait consister en des
régles pour chaque enregistrement, ayant la forme suivante:

c1X< Y< ch

En termes plus précis,

On peut s’attendre a ce que Y soit supérieur a ¢, X
et inférieur 2 ¢, X; par conséquent, si Y est
inférieur 2 ¢, X et supérieur & c, X, alors
I’enregistrement de données devrait étre révisé (a
partir des ressources et autres considérations
pratiques déterminant les bornes effectives
utilisées).

Dans I’exemple présenté, ¥ pourrait représenter le salaire
total; X étre le nombre d’employés et c; et c, étre des
constantes ol ¢, < c,. Lorsqu’une paire (X, ¥) associée a
un enregistrement est rejetée a la vérification, nous pouvons
remplacer, disons Y, par une estimation (ou prévision).

2.2 Couplage d’enregistrements

Le processus de couplage d’enregistrements consiste a
répartir, 2 I'intérieur d’un espace provenant du produit de
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deux fichiers 4 x B les paires entre M — 1’ensemble des
couplages vrais - et U, I’ensemble des non-couplages vrais.
A partir de concepts rigoureux introduits par Newcombe
(p. ex. Newcombe et coll. 1959; Newcombe, Fair et
Lalonde 1992), Fellegi et Sunter (1969) ont examiné les
rapports R des probabilités sous la forme

R =Pr((yeT' | M)/ Pr((yeI'| U)

ol v est une configuration de concordance arbitraire dans
I’espace de comparaison I". I', par exemple, pourrait étre
formé de huit configurations représentant une concordance
simple (ou non) en regard du nom de famille, du prénom et
de I’age. Ou encore, chaque yeI" pourrait représenter la
fréquence relative a laquelle des noms de famille
particuliers, comme Scheuren ou Winkler par exemple, sont
présents. Les champs comparés (nom de famille, prénom,
age) sont désignés variables d’appariement. La regle de
décision est définie comme suit:

Si R > Limite supérieure, alors désigner la paire comme
un couplage.

Si Limite inférieure < R < Limite supérieure, alors
désigner la paire comme un couplage possible et la
soumettre a une révision manuelle.

Si R < Limite inférieure, alors désigner la paire comme
un non-couplage.

Fellegi et Sunter (1969) ont démontré que cette régle de
décision était optimale car, pour toute paire dont les bornes
sont fixes dans R, la région médiane est réduite au
minimum en regard de I’ensemble des régles de décision,
dans le méme espace de comparaison I'. Les seuils
d’inclusion, Supérieur et Inférieur, sont déterminés par les
bornes de I’erreur. Nous désignons le ratio R, ou toute
transformation monotone croissante de ce rapport (géné-
ralement un logarithme), comme un poids d’appariement
ou poids de concordance totale.

L’ introduction de systémes informatiques peu coliteux a
favorisé la prolifération des travaux sur les techniques de
couplage d’enregistrements (p. ex. Jaro 1989; Newcombe
et coll. 1992; Winkler 1994, 1995). Les nouvelles méthodes
informatiques réduisent, et parfois méme éliminent, les
besoins en révision manuelle lorsque le nom, I’adresse et
les autres renseignements servant a I’appariement sont de
qualité raisonnable. Le compte rendu d’une récente
conférence internationale sur le couplage d’enregistrements
vient confirmer ces notions et pourrait constituer en soi la
meilleure référence (Alvey et Jamerson 1997).

3. CADRE DE SIMULATION

3.1 Scénarios d’appariement

Aux fins de nos simulations, nous avons utilisé un
scénario selon lequel il est pratiquement impossible de
distinguer les appariements des non-appariements; lors de
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travaux antérieurs (Scheuren et Winkler 1993), nous avions
examiné trois scénarios dans lesquels les appariements
étaient plus faciles a distinguer des non-appariements.

L’idée générale dans ces deux documents demeure
toutefois la méme, a savoir produire des données ayant des
propriétés de distribution connues, attribuer les données aux
deux fichiers a apparier, puis évaluer 1’effet d’une quantité
croissante d’erreurs d’appariement sur les analyses. Comme
les méthodes présentées ici donnent de meilleurs résultats
que celles proposées antérieurement, nous n’examinons ici
qu’un scénario d’appariement qualifié de «deuxiéme
scénario pauvre», car celui-ci est plus difficile que le
scénario pauvre (le plus difficile) que nous avions examiné
antérieurement.

Nous avons commencé avec deux fichiers de la
population (effectif de 12 000 et 15 000), contenant tous
deux de bonnes données d’appariement et pour lesquels le
véritable statut d’appariement était connu. Les cadres ont
été définis comme suit: intersection élevée, moyenne ou
faible, selon le nombre de cas dans le petit fichier qui
étaient également inclus dans le grand fichier. Dans la
premiere situation (inclusion élevée), environ 10 000 cas
sont présents dans les deux fichiers, ce qui donne un taux
d’inclusion ou d’intersection par rapport au petit fichier (ou
fichier de base) d’environ 83 %. Dans le scénario d’inter-
section moyenne, nous avons prélevé un échantillon d’un
fichier, de maniére a ce que ’intersection des deux fichiers
a apparier soit d’environ 25 %. Enfin, dans le scénario a
faible intersection, les échantillons prélevés des deux
fichiers étaient tels que le taux d’intersection entre les
fichiers a apparier était d’environ 5 %. De toute évidence,
le nombre de cas intersectés limite le nombre d’apparie-
ments vrais que I’on peut obtenir.

Nous avons ensuite généré les données quantitatives
ayant des propriétés de distribution connues et les avons
attribuées aux fichiers. Ces variations sont décrites ci-apres
et illustrées a la figure 1, ol sont représentés le scénario
pauvre (désigné «premier scénario pauvre») décrit dans
notre article de 1993 et le «deuxiéme scénario pauvre»
retenu pour la présente analyse. Dans cette figure, le poids
d’appariement — le logarithme de R — est représenté gra-
phiquement en abscisse en fonction de la fréquence - elle
aussi exprimée selon une échelle logarithmique — en ordon-
née. Les appariements (ou couplages vrais) sont représentés
par un astérisque (*) et les non-appariements (non-
couplages vrais) sont représentés par un petit cercle (o).

3.2 Premier scénario «pauvre» (figure 1a)

Le premier scénario d’appariement pauvre consistait a
utiliser le nom de famille, le prénom, une variante de
I’adresse et I’dge. Des erreurs typographiques mineures ont
été introduites séparément dans un cinqui¢me des noms de
famille et le tiers des prénoms, dans un des fichiers. Des
erreurs typographiques moyennement graves ont été
incluses séparément dans le quart des adresses du méme
fichier. Les probabilités d’appariement ont été choisies de
maniere a s’écarter sensiblement du niveau optimal, le but
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visé étant d’obtenir des couplages qu’un praticien peu
expérimenté pourrait choisir. Cette situation se compare a
celle ou seraient utilisées des listes administratives de
personnes pour lesquelles I'information d’appariement
serait de pitre qualité. Le taux de non-appariement vrai a
été ici de 10,1 %.

3.3 Deuxiéme scénario «pauvre» (figure 1b)

Le deuxieéme scénario d’appariement pauvre consistait a
utiliser le nom de famille, le prénom et une variante de
I’adresse. Des erreurs typographiques mineures ont été
introduites séparément dans le tiers des noms de famille et
le tiers des prénoms, dans un des deux fichiers. Des erreurs
typographiques graves ont été introduites dans le quart des
adresses du méme fichier. Les probabilités d’appariement
ont été choisies de maniere a s’écarter sensiblement du
niveau optimal, le but visé étant de représenter une situation
qui se produit fréquemment avec des listes d’entreprises
pour lesquelles le responsable du couplage a peu d’emprise
sur la qualité. Il est souvent trés difficile de comparer
efficacement 1’information sur le nom — une caractéristique
d’identification clé - avec les listes d’entreprises. Le taux
de non-appariement vrai a été ici de 14,6 %.

3.4 Résumé des scénarios d’appariement

De toute évidence, notre capacité de distinguer les
couplages vrais des non-couplages vrais varie sensiblement
en fonction du scénario. Dans le premier scénario, le
chevauchement — illustré par les courbes de la fréquence
(exprimée selon une échelle logarithmique) en fonction du
poids — est substantiel (figure la); dans le deuxieme
scénario, le chevauchement des courbes de la fréquence
(échelle logarithmique) en fonction du poids est presque
total (figure 1b). Lors de travaux antérieurs, nous avons
démontré que notre méthode d’ajustement théorique
donnait de bons résultats lorsqu’on utilise les taux
d’appariement vrais connus dans nos ensembles de
données. Dans les cas ol les courbes représentant les
couplages vrais sont assez bien séparées de celles illustrant
les non-couplages vrais, nous avons pu estimer avec
exactitude les taux d’erreur par la méthode mise au point
par Belin et Rubin (1995), et notre méthode pourrait etre
utilisée en pratique. Cette méthode de Belin et Rubin
n’avait pu fournir d’estimations exactes des taux d’erreur
dans le scénario d’appariement pauvre décrit anté-
rieurement (premier scénario pauvre décrit ici), mais notre
méthode d’ajustement théorique avait néanmoins donné de
bons résultats. C’est ce qui nous a amenés a reconnaitre
qu’il nous fallait, soit améliorer la méthode de Belin-Rubin,
soit élaborer des méthodes faisant un plus grand usage des
données disponibles. (Incidemment, cette conclusion
découlant de nos travaux antérieurs a mené, aprés quelques
faux départs, a la présente méthode).

3.5 Scénarios quantitatifs

Apres avoir précisé les situations de couplage, nous
avons utilisé le SAS pour générer des données selon la

méthode des moindres carrés ordinaires, d’apreés le modele
Y = 6X + €. Les valeurs de X ont été choisies de maniére a
étre distribuées uniformément entre 1 et 101. Les termes
d’écart, sont normaux et homoscédastiques, avec des
variances respectives de 13 000, 36 000 et 125 000. Les
régressions ainsi obtenues de Y en fonction de X ont des
valeurs de R? dans la population appariée vraie qui
correspondent respectivement a 70 %, 47 % et 20 %. 1l est
difficile de faire un appariement avec des données quan-
titatives car, pour chaque enregistrement dans un fichier, il
existe des centaines d’enregistrements dont les valeurs
quantitatives se rapprochent de celles de I’enregistrement
qui constitue un appariement vrai. Pour rendre la modé-
lisation et I’analyse encore plus difficiles dans le scénario
a chevauchement élevé, nous avons utilisé tous les faux
appariements et seulement 5 % des appariements vrais;
dans le scénario a4 chevauchement moyen, nous avons
utilisé tous les faux appariements et seulement 25 % des
appariements vrais. (Nota: Afin d’accentuer I’effet visuel,
nous avons introduit ici une autre étape d’échantillonnage
aléatoire, afin que le lecteur puisse mieux «visualiser» dans
les figures les effets d’un appariement médiocre. Cet
échantillon dépend du statut d’ appariement et se limite seule-
ment aux cas appariés —correctement ou incorrectement.)

Une hypothese pratique essentielle de la présente analyse
est que les analystes peuvent produire un modele
raisonnable (estimation subjective) des relations entre les
données quantitatives non communes. Pour la modélisation
initiale dans I’exemple empirique présenté ici, nous
utilisons le sous-ensemble de paires pour lesquelles le poids
d’appariement est élevé et le taux d’erreur est faible. Le
nombre de faux appariements dans ce sous-ensemble est
donc maintenu 4 un minimum. Méme si, ni la méthode de
Belin et Rubin (1995), ni celle de Winkler (1994) exigeant
une intervention ponctuelle, n’a pu étre utilisée pour estimer
les taux d’erreur, nous croyons qu’il est possible pour une
personne expérimentée dans 1’appariement de choisir un
ensemble de paires 2 faible taux d’erreur, méme dans le
deuxiéme scénario pauvre.

4. RESULTATS DE LA SIMULATION

La majeure partie de cette section est consacrée 2 la
présentation des graphiques et des résultats de I’ensemble
du processus appliqué au deuxieme scénario pauvre, ol la
valeur de R? est modérée et ol I’intersection entre les deux
fichiers est grande. Ces résultats sont ceux qui illustrent le
mieux les procédures définies dans le présent document. A
la fin de la section (paragraphe 4.8), nous résumons les
résultats pour 'ensemble des valeurs de R? et tous les
chevauchements. Afin d’accroitre encore davantage la
difficulté de la modélisation et d’illustrer la puissance des
méthodes de couplage analytique, nous utilisons tous les
appariements faux ainsi qu’un échantillon aléatoire formé
de seulement 5 % des appariements vrais. Seules les
paires dont le poids d’appariement est supérieur a une
borne inférieure — laquelle a été déterminée en fonction de
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Figure 1a. Premier scénario d’appariement pauvre
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considérations analytiques et de notre expérience — sont
prises en considération. Pour les paires incluses dans notre
analyse, cette restriction fait en sorte que le mombre
d’appariements faux dépasse largement le nombre
d’appariements vrais. (Rappelons a nouveau que ceci est
fait dans le but d’accentuer Deffet visuel des rejets
d’appariement et d’accroitre la difficulté du probleme).

Pour illustrer la situation des données et la technique de
modélisation, nous présentons un triplé de tracés. Le
premier tracé illustre la situation des données réelles,
comme si chaque enregistrement d’un fichier était lié a
I’enregistrement auquel il correspond vraiment dans I’autre
fichier. Les paires de données quantitatives correspondent
au portrait réel. Le deuxieme tracé illustre les données
observées. On constate qu’une forte proportion de paires
comportent des erreurs, car elles correspondent a des
appariements faux. Pour obtenir le troisieme tracé, nous
utilisons un modgle avec un petit nombre de paires (environ
100) dans lesquelles les valeurs aberrantes sont remplacées
par des paires ol 1’on substitue la valeur observée de Y par
une valeur prévue de Y.

4.1 Relation de régression vraie initiale

La figure 2a illustre la relation de régression vraie réelle
et le nuage de points qui y correspond, pour une de nos
simulations, qui seraient obtenus s’il n’y avait pas d’erreurs
d’appariement. Dans cette figure et celles qui suivent, la
courbe vraie de régression est toujours indiquée pour fins
de référence. Enfin, la pente de la population vraie, ou
coefficient béta (a 5,85), et la valeur de R? (243 %) sont
fournies pour les données (échantillon de paires) affichées.

4.2 Régression aprés ’étape initiale CE-AR

La figure 2b illustre la régression des liens observés
réels — non pas des liens que I’on devrait obtenir dans une
situation optimale, mais ceux obtenus dans une situation
trés imparfaite. Fait peu surprenant, nous n’observons
qu’une faible relation de régression de Y a X. La pente
observée, ou coefficient béta, differe sensiblement de sa
valeur réelle (2,47 contre 5,85). La valeur de R? estelle
aussi affecée — de 43 %, elle diminue a 7 %.

4.3 Analyse de régression aprés la premiére étape
combinée CE-AR-VI-AR

La figure 2c complete notre illustration du premier cycle
du processus itératif que nous utilisons. Les données dans le
graphique illustré ont été corrigées comme suit.
Premiérement, en utilisant uniquement les 99 cas pour
lesquels le poids d’appariement était supérieur ou égal a 3,
nous avons tenté d’améliorer les pietres résultats de la
figure 2b. A partir de cet ajustement provisoire, nous avons
obtenu des valeurs prévues pour tous les cas appariés; par la
suite, les valeurs aberrantes dont le résidu était supérieur ou
égal 2460 ont été supprimées et I’ analyse de régression a été
ajustée de nouveau en fonction des paires restantes. Cette
nouvelle équation, utilisée a la figure 2c, est représentée
essentiellement par Y =4,78.X + ¢, avec une variance de

40 000. En utilisant notre approche antérieure (Scheuren et
Winkler 1993), un autre ajustement a été fait du coefficient
béta estimé, lequel est passé de 4,78 a 5.4. Si une paire
d’enregistrements appariés donnait une valeur aberrante,
alors les valeurs prévues (non illustrées) obtenues a partir de
1’équation ¥ = 5,4.X étaient imputées. Sila pairene donnait
pas de valeur aberrante, la valeur observée était utilisée
comime valeur prévue.

4.4 Deuxiéme régression de référence vraie

La figure 3a illustre un nuage de points de X et ¥, que
I’on obtiendrait s’il s’agissait d’appariements vrais basés
sur une deuxiéme étape de CE. A noter que la série de
paires couplées differe ici quelque peu de la précédente,
parce que nous avons utilisé les résultats de la régression
pour faciliter le couplage. En termes plus précis, pour la
deuxieéme étape de CE, nous avons utilisé les valeurs
prévues de Y tel qu’obtenues précédemment; nous
disposions donc de plus d’information sur laquelle baser le
couplage. Cela signifie que nous avons obtenu un différent
groupe d’enregistrements couplés aprés la deuxieme étape
de CE. Comme la qualité du couplage était sensiblement
améliorée, il y a eu moins de faux appariements. En
conséquence, la taille de notre échantilion formé de tous les
faux appariements et de 5 % des appariements vrais a
diminué, passant de 1 104 —aux figures 2a & 2¢ — a 650 aux
figures 3a a 3c. Durant cette deuxiéme itération, la pente
vraie ou coefficient béta et les valeurs de R? sont demeurés
presque identiques pour ce qui est de la pente estimée (5,85
contre 5,91) et de I’ajustement (43 % contre 48 %).

4.5 Analyse de régression aprés la deuxiéme étape
CE-AR

A la figure 3b, nous observons une amélioration
significative de la relation entre Y et X, a partir des liens
observés réels apres la deuxieme étape de CE. La pente
estimée est ainsi passée de 2,47 (initialement) a 4,75. Méme
si cette valeur demeure trop faible, il y a eu néanmoins nette
amélioration. Une amélioration similaire a été observée au
niveau de I’ajustement, qui est passé de 7 % a 33 %.

4.6 Analyse de régression aprés la deuxiéme étape
combinée CE-AR-VI-AR

La figure 3c vient compléter I'illustration du deuxieme
cycle de notre processus itératif. Les données ont été
vérifiées comme suit. A partir de 1’ajustement (d’apres le
paragraphe 4.5), nous avons obtenu une autre série de
valeurs prévues pour tous les cas appariés (comme au
paragraphe 4.3). La nouvelle équation est représentée
essentiellement par ¥ =526X+¢g, avec une variance
d’environ 35 000. Si une paire d’enregistrements appari€s
donnait une valeur aberrante, alors les valeurs prévues
obtenues a partir de ’équation ¥ = 5,3 X étaient imputées.
S’il n’y avait pas de valeur aberrante, la valeur observée
était utilisée comme valeur prévue.
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4.7 Itérations additionnelles

Bien que les résultats ne soient pas présentés ici, nous
avons effectué un troisitme cycle d’appariement. Le
coefficient béta, aprés ajustement, a peu changé. Nous n’en
concluons pas a I’absence de biais asymptotique, mais
présumons plutdt que la méthode — sous sa forme actuelle —
comporte des avantages dont on peut rapidement tirer
profit.

4.8 Autres résultats

Nos autres résultats sont de deux types. Nous avons
d’abord examiné ce qu’il était arrivé avec le scénario
moyen pour R? (c.-a-d. R* égal 2 0,47), pour les cas
d’intersection faible et modérée. Nous avons a nouveau
examiné les cas oil la valeur de R? était plus élevée (0,70)
ou plus faible (0,20). Dans le cas du scénario moyen pour R 2
avec faible intersection, 1’appariement a été légérement plus
facile, du fait qu’il y a eu beaucoup moins de faux
appariements et qu’il a été plus facile de séparer les vrais
appariements des appariements faux. Pour les scénarios
avec fortes valeurs de R?, la modélisation et I’appariement
ont eux aussi été plus simples qu’avec le scénario moyen.
Il n’y a donc pas eu de nouveaux problémes la non plus.

A Pinverse, avec le scénario a faible valeur de RZ, il
nous a été impossible de distinguer les appariements vrais
des faux, quel que fut le degré d’intersection, et ce méme
avec nos méthodes améliorées. A notre avis, ceci est di au
nombre élevé de valeurs aberrantes associées aux appa-
riements vrais. Nous ne pouvons donc plus présumer qu’un
pourcentage modérément élevé de valeurs aberrantes dans
le modele de régression soit dfi a des appariements faux. En
fait, pour chaque appariement vrai associ€ a une valeur
aberrante de Y, il peut y avoir bon nombre d’appariements
faux dont les valeurs de Y se rapprochent davantage de la
valeur prévue que I’appariement vrai.

5. COMMENTAIRES ET AUTRES ETUDES

5.1 Résumé

Nous avons utilisé dans cet article un cadre d’analyse
trés restreint, A savoir une régression simple d’une variable
dépendante quantitative d’un fichier en fonction d’une
variable indépendante quantitative d’un autre fichier. Cette
analyse courante a toutefois été traitée dans un cadre trés
inhabituel et les scénarios d’appariement ont été tres
complexes. De fait, il y a & peine quelques années, le
deuxieme scénario d’appariement pauvre aurait sans doute
semblé «sans espoir».

Cependant, comme nous I’expliquons ci-apres, de
nombreux aspects restent encore a régler. Aussi la
démonstration présentée ici peut-elle étre qualifiée — a juste
titre croyons-nous — de réalisation limitée. Cependant,
qu’on ne s’y méprenne pas, notre approche est tout a fait
nouvelle. Auparavant, il y avait une nette séparation entre
les données d’identification et les données d’analyse pour
le couplage d’enregistrements. Ici, nous utilisons une
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analyse de régression pour obtenir un meilleur couplage et
ce couplage amélioré sert 2 améliorer 1’analyse, et ainsi de
suite.

Dans notre article de 1993, nous préconisions une
approche unifiée entre le couplage et I’analyse. A cette
époque, toutefois, nous ne pouvions que proposer que les
probabilités de couplage soient utilisées dans I’analyse pour
corriger en fonction des rejets et permettre le paracheve-
ment adéquat de 1’étape d’appariement. Le présent article
est le premier & proposer une méthode complétement
unifiée et 2 démontrer comment I’appliquer.

5.2 Application prévue

Nous croyons que les premieres applications de nos
nouvelles méthodes porteront sur de larges bases de
données d’entreprises, ol les données quantitatives non
communes sont souvent modérément ou fortement corrélées
et ol les variables quantitatives (a la fois prévues et
observées) peuvent avoir un grand pouvoir distinctif pour
le couplage, en particulier lorsqu’elles sont combinées a
des informations sur le nom et le lieu géographique, comme
le code postal.

Il est également une deuxiéme observation qu’il convient
de faire au sujet de nos résultats. Ainsi, les travaux
effectués a ce jour font largement ressortir la nécessité
d’améliorer certaines techniques actuellement utilisées de
routine pour protéger les fichiers a grande diffusion contre
une ré-identification. En fait, il s’avére que, dans certaines
situations — méme apres protection de la confidentialité des
données quantitatives (selon les méthodes traditionnelles)
et en I’absence de toute variable d’identification directe —
les méthodes définies dans le présent document peuvent
réussir a identifier de nouveau une fraction substantielle des
enregistrements que I’on croyait raisonnablement a I’abri de
ce risque (tel que prédit par Scheuren 1995). Pour des
exemples, voir Winkler 1997.

5.3 Extensions prévues

Qu’advient-il lorsqu’il y a généralisation de nos résultats,
dans les cas de régression multiple? Nous étudions actuel-
lement ce phénoméne et nos premiers résultats indiquent
certains domaines sur lesquels devraient porter les
recherches futures. Nous croyons que le degré d’association
sous-jacente R? continuera d’étre 1’élément dominant quant
A savoir si une analyse utilisable est possible.

Il y a également le cas de la régression a variables
multiples, qui pose un probléme plus difficile et exigeant.
Dans ce document, les extensions multidimensionnelles
simples de la comparaison a une variable des valeurs de Y
n’ont pas donné les résultats espérés. Pour une telle analyse,
il est possible que les variantes et extensions de Little et
Rubin (1987, chapitres 6 et 8) constitueront un bon point de
départ.

5.4 Réalisation «limitée»

Jusqu’a aujourd’hui, il aurait été absolument insensé de
penser 2 faire une analyse basée sur le deuxiéme scénario
pauvre. Aussi, méme si ce n’est que pour cette raison,
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devons-nous étre satisfaits de nos résultats. Un examen plus
approfondi révele toutefois un certain nombre de lacunes,
qui indiquent que 1’approche illustrée est plus faible qu’elle
ne devrait 1’&tre ou qu’elle n’est tout simplement pas finie.
Pour ceux qui recherchent une méthode par démonstration
de théorémes, ceci peut poser un probléme particulierement
grand. La preuve de convergence, par exemple, est un des
points importants a régler, méme pour les cas de régression
simple. Il nous faut également faire une démonstration
pratique de notre approche sur plus de deux fichiers
appariés, encore que cela puisse sembler plus simple.

5.5 Guide de pratique

Nous n’avons pour ’instant aucun conseil a formuler
pour quiconque voudrait faire I’essai de notre approche.
Notre expérience, & ce stade-ci, est en effet insuffisante
pour que nous puissions formuler des idées sur la fagon
d’orienter la pratique, si ce n’est que de rappeler les
précautions additionnelles usuelles qui s’imposent avec
toute nouvelle application. Peut-€tre serons-nous en mesure
de formuler d’autres conseils, lorsque nos propres efforts et
ceux d’autres analystes auront miiri.
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