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Estimation par la méthode généralisée du partage des poids : 
Le cas du couplage d’enregistrements 

Pierre Lavallée et Pierre Caron 1 

Résumé 
La  combinaison  de  bases  de  données  par  des méthodes  de  couplage  d’enregistrements  en  vue  d’augmenter  la  quantité 
d’information disponible  est un phénomène de plus  en plus  fréquent. Si  l’on ne peut se  fonder  sur  aucun  identificateur 
unique  pour  procéder  à  l’appariement  des  enregistrements,  on  recourt  au  couplage  probabiliste.  On  apparie  un 
enregistrement du premier fichier à un enregistrement du deuxième avec une certaine probabilité et on décide ensuite si cette 
paire  d’enregistrements  représente  ou  non  un  appariement  vrai.  Habituellement,  ce  processus  nécessite  une  certaine 
intervention  manuelle  qui  demande  du  temps  et  des  ressources  humaines.  En  outre,  il  aboutit  souvent  à  un  couplage 
complexe. Autrement dit, au lieu d’être systématiquement biunivoque (un à un), le couplage entre les deux bases de données 
peut être multi­univoque (plusieurs à un), co­univoque (un à plusieurs) ou multivoque (plusieurs à plusieurs). 
Le  regroupement de deux bases de données par  couplage d’enregistrements peut être  considéré  comme l’union de deux 
populations.  Dans  le  présent  article,  nous  étudions  la  production  d’estimations  concernant  l’une  des  populations  (la 
population cible) d’après un échantillon sélectionné dans l’autre population. Nous supposons que les deux populations ont 
été regroupées par couplage probabiliste d’enregistrements. Pour résoudre le problème d’estimation que pose le couplage 
complexe de la population dont est tiré l’échantillon à la population cible, Lavallée (1995) a proposé d’utiliser la méthode 
généralisée du partage des poids (MGPP) qui est une généralisation de la méthode du partage des poids présentée par Ernst 
(1989) dans le contexte des enquêtes longitudinales auprès des ménages. 
Nous commençons par décrire brièvement le couplage d’enregistrements. En deuxième lieu, nous dérivons la MGPP. En 
troisième lieu, nous adaptons la MGPP afin de proposer trois méthodes distinctes qui tiennent compte des poids de couplage 
résultant du couplage des enregistrements. Ces méthodes sont les suivantes : 1) utiliser tous les appariements de poids non 
nul en appliquant les poids de couplage respectifs, 2) utiliser tous les appariements de poids non nul et supérieur à un seuil 
établi et 3) choisir les appariements au hasard par essai de Bernoulli. Pour chacune de ces méthodes, nous présenterons un 
estimateur non biaisé d’un total, ainsi qu’une formule de calcul de la variance. Enfin, nous présentons certains résultats de 
simulation  afin  de  comparer  les  trois  méthodes  proposées  à  la  méthode  classique  (où  la  MGPP  est  appliquée  à  des 
appariements acceptés au moyen d’une règle de décision). 

1.  Pierre  Lavallée  et  Pierre  Caron,  Business  Methods  Division,  Statistique  Canada,  Ottawa,  (Ontario),  K1A  0T6.  Courriel :  plavall@statcan.ca  et 
caropie@statcan.ca. 

Mots clés :  Méthode généralisée du partage des poids; couplage d’enregistrements; estimation; grappes. 

1.  Introduction 

Pour  augmenter  la  quantité  d’information  disponible,  il 
arrive  de  plus en  plus  fréquemment que  l’on  combine  des 
données provenant de sources différentes. Souvent, les bases 
de données  sont  combinées  par des méthodes de couplage 
d’enregistrements.  Si  les  fichiers  visés  contiennent  un 
identificateur unique utilisable, on réalise le couplage en se 
servant  directement  de  cet  identificateur  comme  clé 
d’appariement.  En  revanche,  s’il  n’existe  aucun  identi­ 
ficateur  unique,  on  recourt  à  une  méthode  de  couplage 
probabiliste. Dans ce cas, on détermine la probabilité qu’un 
enregistrement du premier fichier soit apparié à un enregis­ 
trement  du  second,  puis  on  décide  si  la  paire  formée 
représente  ou  non  un  appariement  vrai.  Il  convient  de 
souligner  qu’ordinairement,  cette  méthode  nécessite,  pour 
un  certain  nombre  de  cas,  une  résolution  manuelle  qui 
demande du temps et des ressources humaines. 

Nous considérons  ici  la production de  l’estimation d’un 
total  (ou  d’une moyenne)  d’une  population  cible  que  l’on 
met  en  grappes  en  se  servant  d’un  échantillon  tiré  d’une 

autre  population  reliée à  la première. Nous  supposons que 
les  deux  populations  sont  reliées  par couplage probabiliste 
d’enregistrements.  Notons  que  cette  méthode  de  couplage 
produit souvent des appariements complexes entre les deux 
populations. Autrement  dit,  le  couplage entre  les unités de 
chaque  population  n’est  pas  systématiquement  biunivoque 
(un à un), et peut être multi­univoque (plusieurs à un), co­ 
univoque  (un  à  plusieurs)  ou  multivoque  (plusieurs  à 
plusieurs). 

Pour  résoudre  le  problème  d’estimation  que  pose  un 
couplage complexe entre la population dont est tiré l’échan­ 
tillon  et  la  population  cible,  Lavallée  (1995)  a  proposé 
d’utiliser  la  méthode  généralisée  du  partage  des  poids 
(MGPP) qui est une généralisation de la méthode de partage 
des  poids  présentée  par  Ernst  (1989).  Bien  que  cette 
dernière ait été mise au point dans le  contexte d’enquêtes­ 
ménages  longitudinales,  on  a  montré  que  la  méthode  du 
partage des poids peut être généralisée aux situations où une 
population cible de grappes est échantillonnée à l’aide d’une 
base  de  sondage  représentant  une  population  différente, 
mais liée d’une certaine façon à celle étudiée.
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Le  problème étudié  ici  consiste à estimer  le  total  d’une 
caractéristique d’une population cible qui est naturellement 
divisée en grappes. En supposant que l’on obtienne l’échan­ 
tillon par tirage d’unités dans les grappes, si l’on sélectionne 
au moins une unité d’une grappe, alors la grappe entière sera 
interviewée. Généralement, cette méthode permet de réduire 
les coûts et, éventuellement, de produire des estimations et 
des  caractéristiques  pour  les  grappes  ainsi  que  pour  les 
unités. 

Nous essayons, dans  le  présent  article,  de  répondre aux 
questions qui suivent. 

a)  Pouvons­nous  utiliser  la  MGPP  pour  résoudre  le 
problème de l’estimation dans le cas de populations 
reliées par couplage d’enregistrements? 

b)  Pouvons­nous  adapter  la  MGPP  de  façon  à  tenir 
compte des poids de couplage dérivés du couplage 
d’enregistrements? 

c)  La MGPP permettrait­elle de réduire le nombre de 
cas  de  résolution  manuelle  que  demande  le 
couplage d’enregistrements? 

d)  S’il existe plus d’une  façon d’appliquer  la MGPP, 
l’une d’elles peut­elle être considérée comme étant 
la « meilleure »? 

Nous montrons  que  la  réponse  est manifestement  affir­ 
mative pour (a) et (b). Par contre, pour la question (c), nous 
constatons que le recours à la MGPP oblige à augmenter la 
taille  de  l’échantillon,  donc  qu’il  augmente  les  coûts  de 
collecte de données. En ce qui concerne la question (d), bien 
qu’il  n’existe  aucune  réponse  catégorique,  certaines 
approches  semblent  généralement  plus  appropriées  que 
d’autres. 

Pour commencer, nous décrivons brièvement le couplage 
d’enregistrements.  En  deuxième  lieu,  nous  décrivons  la 
MGPP. En troisième lieu, nous adaptons la MGPP de façon 
à proposer trois méthodes distinctes qui tiennent compte des 
poids de couplage résultant du couplage d’enregistrements. 
Ces  méthodes  sont  les  suivantes  :  1)  utiliser  tous  les 
appariements  de  poids  non  nul  en  appliquant  les  poids  de 
couplage  respectifs,  2)  utiliser  tous  les  appariements  de 
poids non nul et supérieur à un seuil donné et 3) choisir les 
appariements au hasard par essai de Bernoulli. Pour chacune 
de  ces  méthodes,  nous  présentons  l’estimateur  non  biaisé 
d’un  total,  ainsi  qu’une  formule  de  calcul  de  la  variance. 
Enfin,  pour  comparer  les  trois  méthodes  proposées  à  la 
méthode  classique  (où  la  MGPP  est  appliquée  à  des 
appariements acceptés au moyen  d’une  règle  de  décision), 
nous présentons certains résultats de simulation. 

2.  Le couplage d’enregistrements 

Les  concepts  du  couplage  d’enregistrements  ont  été 
introduits  par  Newcome,  Kennedy,  Axford  and  James 
(1959)  et  formalisés  dans  le  modèle  mathématique  de 

Fellegi  et  Sunter  (1969).  Comme  l’ont  décrit  Bartlett, 
Krewski, Wang and Zielinski (1993), le couplage d’enregis­ 
trements est le processus qui consiste à regrouper au moins 
deux éléments d’information enregistrés séparément qui se 
rapportent  à  une même  unité  (personne  ou  entreprise).  Le 
couplage  d’enregistrements  est  parfois  appelé  appariement 
exact,  par  opposition  à  appariement  statistique. Ce  dernier 
procédé  vise  à  coupler  des  fichiers  qui  ne  comptent  que 
quelques unités communes (consulter Budd et Radner 1969, 
Budd  1971,  Okner  1972  et  Singh,  Mantel,  Kinack  and 
Rowe  1993).  Dans  le  cas  de  l’appariement  statistique,  le 
couplage se fonde  sur des caractéristiques similaires plutôt 
que sur un identificateur unique. Nous nous limitons ici au 
contexte  du  couplage  d’enregistrements.  Mais  nous 
pourrions aussi appliquer la théorie élaborée à l’appariement 
statistique. 

Supposons  que  l’on  dispose  de  deux  fichiers  A  et  B 
contenant des variables concernant deux populations  A U  et 

, B U  respectivement et qu’il  existe  certains  liens entre  ces 
deux  populations.  Ainsi,  il  pourrait  s’agir  d’une  même 
population pour laquelle chaque fichier contient des données 
sur un ensemble distinct de caractéristiques des unités de la 
population.  Il  pourrait  aussi  s’agir  de  deux  populations 
différentes,  mais  présentant  certains  liens  naturels.  Par 
exemple,  l’une  d’elles  pourrait  être  une  population  de 
parents et l’autre une population d’enfants appartenant à ces 
parents. Notons que  les enfants vivent habituellement dans 
des ménages que l’on peut considérer comme des grappes. 
Un  autre  exemple  est  celui  d’une  enquête  agricole,  où  la 
première  population  est  une  liste  d’exploitations  agricoles 
déterminée  d’après  le  Recensement  de  l’agriculture  du 
Canada  et  la  deuxième,  une  liste  de  dossiers  fiscaux 
produite par l’Agence des douanes et du revenu du Canada 
(ADRC). Dans la première population, chaque exploitation 
agricole  est  repérée  par  un  identificateur  unique  appelé 
numéro  d’identification  de  l’exploitation  agricole  et 
certaines variables supplémentaires, dont le nom et l’adresse 
des exploitants qui ont été fournis  lors du recensement. La 
deuxième  comprend  les  déclarations  de  revenus  des 
particuliers  qui  ont  déclaré  un  revenu  agricole.  Ces 
personnes vivent dans des ménages. L’identificateur unique 
qui  figure dans ces dossiers est soit  le numéro d’assurance 
sociale  soit  un  numéro  de  société,  selon que  l’exploitation 
est,  ou  non,  constituée  en  société.  Cependant,  chaque 
déclaration  de  revenus  transmise  à  l’ADRC  contient  des 
variables  similaires  (nom  et  adresse  du  déclarant,  etc.)  à 
celles  pour  lesquelles  des  données  sont  recueillies  dans  le 
cadre du recensement. 

L’objectif  du  couplage  d’enregistrements  est  d’apparier 
les  enregistrements  de  deux  fichiers  A  et  B.  Si  ces  enre­ 
gistrements  contiennent  un  identificateur  unique,  alors  le 
processus  d’appariement  est  banal.  Par  exemple,  dans 
l’exemple  des  exploitations  agricoles,  si  les  deux  fichiers 
contiennent  le  numéro  d’identification  de  l’exploitation,  le 
couplage  peut  être  exécuté  selon  une  simple  méthode 
d’appariement.  Malheureusement,  l’identificateur  unique
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fait  souvent  défaut  et  le  couplage  doit  alors  se  faire  selon 
une  méthode  probabiliste  permettant  de  décider  si  deux 
enregistrements  provenant,  chacun,  de  l’un  des  fichiers 
forment ou non un appariement vrai. Selon cette méthode, 
on calcule la probabilité d’obtenir un appariement vrai, puis, 
d’après la valeur de celle­ci, on décide si les enregistrements 
forment vraiment un appariement. 

De  façon  formelle,  nous  considérons  la matrice × A B 
provenant des deux fichiers A et B. Représentons par j un 
enregistrement (ou unité) provenant du  fichier A (ou de la 
population  A U  )  et  par  k  un  enregistrement  (ou  unité) 
provenant  du  fichier  B  (ou  de  la  population  B U  ).  Pour 
chaque paire  ( , ) j k  de  , × A B  nous calculons un poids de 
couplage qui reflète la mesure dans laquelle il est probable 
que la paire  ( , ) j k  soit un appariement vrai. La probabilité 
que la paire  ( , ) j k  soit un appariement vrai est d’autant plus 
forte que le poids de couplage est élevé. Ordinairement,  le 
poids  de  couplage  se  fonde  sur  le  ratio  des  probabilités 
conditionnelles  d’avoir  un  appariement µ  et  un  non­ 
appariement µ  étant  donné  le  résultat  de  la  comparaison 
q jk C  de la caractéristique q des enregistrements j provenant 

de A et des enregistrements k provenant de  B, 1, , . q Q = … 
Autrement dit, 
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Le modèle mathématique  proposé  par  Fellegi  et  Sunter 
(1969)  tient  compte  des  probabilités  d’une  erreur  de 
couplage des unités j provenant de A et des unités k prove 
nant  de  B.  Le  poids  de  couplage  est  alors  défini  comme 
étant 
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Les  poids  de  couplage  donnés  par  l’équation  (2.1)  sont 
définis  sur  R,  l’ensemble  de  nombres  réels,  c’est­à­dire 

] , [. jk θ ∈ − ∞ + ∞ &  Si le ratio des probabilités conditionnelles 
d’avoir  un  appariement µ  et  un  non­appariement µ  est 
égal à 1, nous obtenons  0. jk θ = &  Si la valeur de ce ratio est 
proche de 0,  jk θ &  tend vers  . −∞  Il pourrait alors être plus 
commode de définir les poids de couplage sur  [0, [, + ∞  ce 
que l’on peut faire en prenant l’antilogarithme de  . jk θ &  Nous 
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Notons que  le poids de couplage  jk θ  est égal à 0 si  la 
probabilité  conditionnelle  d’avoir  un  appariement µ  est 
égale à 0. Autrement dit, nous obtenons  0 jk θ =  lorsque la 
probabilité  d’avoir  un  appariement  vrai  pour  ( , ) j ik  est 
nulle.

Après  avoir  calculé  le  poids  de  couplage  jk θ  pour 
chaque paire  ( , ) j k  de × A B  nous devons déterminer si la 
valeur de ce poids est suffisamment élevée pour que la paire 
( , ) j k  soit  considérée  comme  un  appariement  vrai. 
Habituellement,  on  applique  une  règle  pour  prendre  cette 
décision. Conformément à la méthode de Fellegi et Sunter, 
nous utilisons un seuil supérieur  High θ  et un seuil inférieur 

Low θ  auxquels nous comparons chaque poids de couplage 
. jk θ  La décision se prend de la façon suivante : 
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Low High 
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Les  seuils  inférieur  et  supérieur  Low θ  et  High θ  sont 
déterminés d’après des bornes d’erreur a priori établies en 
tenant  compte  des  faux  appariements  et  des  faux  non­ 
appariements. Lors de  l’application de la règle de décision 
(2.3), une certaine intervention manuelle est nécessaire pour 
résoudre  les  cas  pour  lesquels  le  poids  de  couplage  est 
compris entre les seuils inférieur et supérieur. Ces décisions 
sont généralement prises par examen des données et utilisa­ 
tion de données auxiliaires. Par exemple, pour les exploita­ 
tions agricoles, on pourrait se servir de variables comme la 
date de naissance, l’adresse de voirie et le code postal, pour 
lesquelles  des  données  figurent  dans  les  deux  fichiers 
sources. Le  fait que  le processus de couplage d’enregistre­ 
ments soit automatisé et probabiliste pourrait donner  lieu à 
certaines  erreurs.  Cette  question  a  été  examinée  par 
plusieurs auteurs, nommément Bartlett et coll. (1993), Belin 
(1993) et Winkler (1995). 

L’application  de  la  règle  de  décision  (2.3)  aboutit  à  la 
définition  d’une  variable  indicatrice  1 jk l =  si  la  paire 
( , ) j k  est  considérée  comme  un  appariement  vrai  et  0, 
autrement.  Pour  les  paires  dont  le  poids  de  couplage  est 
compris  entre  les seuils  inférieur et  supérieur, une certaine 
intervention manuelle peut être nécessaire pour décider de la 
validité de l’appariement. Dans le cas où les fichiers A et B
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représentent la même population (au moyen d’un ensemble 
différent  de  caractéristiques),  il  est  probable  qu’à  chaque 
unité j du fichier A ne soit couplée qu’une seule unité k du 
fichier B. Autrement  dit,  le mode  de  couplage  sera  biuni­ 
voque  (un  à  un).  Notons  que  la  règle  de  décision  (2.3) 
n’empêche pas la réalisation de couplages multi­univoques 
(plusieurs  à  un),  co­univoques  (un  à  plusieurs)  ou  multi­ 
voques  (plusieurs  à  plusieurs).  Comme  nous  l’avons 
mentionné plus haut, étant donné le caractère probabiliste du 
processus  de  couplage  des  enregistrements,  lequel  est 
susceptible d’introduire certaines erreurs,  il pourrait  exister 
plus d’un appariement par unité. En pratique,  la résolution 
du  problème  nécessite  habituellement  une  intervention 
manuelle.  Dans  l’exemple  des  exploitations  agricoles, 
plusieurs  exploitants  d’une  même  exploitation  pourraient 
présenter chacun une déclaration de revenus à l’ADRC pour 
cette  exploitation  (correspondance  co­univoque,  un  à 
plusieurs).  Pareillement,  un  agriculteur  qui  exploite  plus 
d’une  ferme pourrait ne présenter qu’une seule déclaration 
de  revenus  pour  l’ensemble  de  ses  opérations  (correspon­ 
dance multi­univoque,  plusieurs  à  une).  Enfin,  on  pourrait 
imaginer  un  scénario  de  liens  multivoques  (plusieurs  à 
plusieurs)  où  un  agriculteur  exploite  plus  d’une entreprise 
agricole et où chacune de ces entreprises compte plusieurs 
exploitants  distincts.  Ces  diverses  situations  sont  repré­ 
sentées à  la  figure 1. Dans cette  dernière,  l’unité  1 j =  de 

A U  possède  un  lien  un  à  un  avec  l’unité  1 k =  de  , B U 
l’unité  2 j =  forme  un  lien  un à plusieurs avec  les  unités 

2 k =  et  4 k =  et  les  unités  2 j =  et  3 j =  forment 
ensemble  un  lien  plusieurs  à  un  avec  l’unité  4. k =  Il  est 
évident qu’il est plus difficile de décider de  la validité des 
appariements  si  l’on  considère  l’exemple  des exploitations 
agricoles que celui d’une même population, puisque, dans le 
premier cas, il est possible d’observer de vrais appariements 
multivoques ou co­univoques. 

Figure 1. Exemple d’appariements. 

3.  La méthode généralisée du partage 
des poids 

Décrite par Lavallée (1995),  la MGPP est une générali­ 
sation  de  la  méthode  du  partage  des  poids  présentée  par 
Ernst (1989) dans le  contexte des enquêtes­ménages longi­ 
tudinales.  Gailly  et  Lavallée  (1993)  ont  exposé  diverses 
implications du recours à la méthode du partage des poids 
dans le cas de ces enquêtes. La MGPP peut être considérée 
comme une généralisation de l’échantillonnage en réseau et 
aussi  de  l’échantillonnage  en  grappes  adaptatif. Ces  deux 
méthodes  d’échantillonnage  sont  décrites  par  Thompson 
(1992) et par Thompson et Seber (1996). 

Supposons  qu’on  sélectionne  un  échantillon  A s 
contenant  A m  unités dans la population  A U  contenant  A M 
unités selon un plan d’échantillonnage donné. Représentons 
par  A 

j π  la  probabilité  de  sélection  de  l’unité  j.  Nous 
supposons que  > 0 A 

j π  pour toutes les unités  . A j U ∈ 
Posons que la population  B U  contient  B M  unités. Cette 

population est répartie en N grappes, où la grappe i contient 
B 
i M  unités.  Par  exemple,  dans  le  contexte  des  enquêtes 

sociales, les grappes peuvent être des ménages et les unités, 
des personnes dans les ménages. Dans le cas des enquêtes­ 
entreprises,  les  grappes  peuvent  être  des  entreprises  et  les 
unités,  des  établissements  dans  les  entreprises. Dans  notre 
exemple  des  exploitations  agricoles,  les  grappes  peuvent 
être  des  ménages,  et  les  unités,  des  personnes  dans  les 
ménages  qui  produisent  une  déclaration  de  revenus  pour 
l’ADRC. 

Supposons  qu’il  existe  un  lien  entre  les  unités  j  de  la 
population  A U  et les unités k de la grappe i de la population 

. B U  Ce lien est précisé par une variable indicatrice  ,  , j ik l  où 
,  1 j ik l =  s’il  existe  un  lien  entre  l’unité  A j U ∈  et  l’unité 

, B ik U ∈  et 0 autrement. Notons qu’il pourrait exister dans 
la  population  A U  certaines  unités  j  pour  lesquelles  il 
n’existe  aucun  lien  avec  une  unité  k  d’une  grappe  i  de  la 
population  , B U  c’est­à­dire  1  1  ,  0 

B 
i M A  N 

i  k j j ik L l = = ∑ ∑ = =  pour 
toutes les unités  . A j U ∈  En outre,  il pourrait  exister zéro, 
un ou plusieurs liens pour toute unité k d’une grappe i de la 
population  , B U  c’est­à­dire  1  ,  0, 1 A M 

j ik j ik ik L l L = ∑ = = =  ou 
>1 ik L  pour toute unité  . B k U ∈ 
Dans le cas de la MGPP, nous énonçons la contrainte qui 

suit : 

Chaque grappe i de  B U  doit posséder au moins un lien 
avec  une  unité  j  de  , A U  c’est­à­dire  1 

A M 
j i L = ∑ = 

1  ,  > 0. 
B 
i M 

k  j ik l = ∑

Il  est  essentiel  d’imposer  cette  contrainte  pour  que  la 
MGPP produise des estimations non biaisées. Nous verrons 
à  la  section  4  que,  dans  le  contexte  du  couplage  d’enre­ 
gistrements, cette contrainte pourrait ne pas être satisfaite. 

Pour chaque unité j sélectionnée dans  , A s  nous repérons 
les unités  ik  de  B U  qui donnent un appariement de poids 
non nul avec j, c’est­à­dire  ,  1. j ik l =  Pour chaque unité  ik 
repérée,  nous  supposons  que  nous  pouvons  établir  la  liste
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des  B 
i M  unités de la grappe i contenant cette unité. Alors, 

chaque grappe i représente,  en soi, une population  B 
i U  où 

1  . B N B 
i i U U = = ∪  Représentons  par  B Ω  l’ensemble  des  n 

grappes repérées pour les unités  . A j s ∈ 
Pour la population  , B U  nous cherchons à estimer le total 

1  1 
B 
i M B  N 

i  k  ik Y y = = ∑ ∑ =  pour  une  caractéristique  y.  Une 
contrainte  importante  à  laquelle  nous  assujettissons  la 
méthode  de  mesure  (ou  d’interview)  de  y  consiste  à  tenir 
compte de toutes les unités appartenant à une même grappe. 
Autrement  dit,  si  une  unité  est  sélectionnée  dans  l’échan­ 
tillon,  alors  toutes  les  unités  de  la  grappe  contenant  cette 
unité  seront  interviewées.  Cette  contrainte  est  souvent 
imposée  dans  les  enquêtes  par  souci  d’économie  et  par 
nécessité  de  produire  des  estimations  sur  des grappes.  Par 
exemple,  dans  le  cas  des  enquêtes  sociales,  le  fait 
d’interviewer  tous  les  membres  du  ménage  entraîne 
habituellement  un  léger  coût  marginal.  Toutefois,  les 
estimations  produites  au  niveau  du  ménage  présentent 
souvent  un  intérêt  pour  ceux  qui  cherchent  à  évaluer  la 
pauvreté,  par  exemple.  Dans  l’exemple  des  exploitations 
agricoles,  l’une  des  valeurs  qui  présente  un  intérêt  est  le 
revenu agricole total par ménage. Pour pouvoir le calculer, 
nous devons interviewer tous les membres du ménage. 

En  appliquant  la MGPP,  nous  cherchons  à  attribuer  un 
poids d’estimation  ik w  à chaque unité k d’une grappe inter­ 
viewée i. Pour estimer le  total  B Y  pour la population  , B U 
nous pouvons alors nous servir de l’estimateur 

1 1 

ˆ 
B 
i M n 

ik ik 
i k 

Y w y 
= = 

= ∑ ∑  (3.1) 

où n est le nombre de grappes interviewées et  ik w  le poids 
attribué à l’unité k de la grappe i. Dans le cas de la MGPP, 
nos  méthodes  d’estimation  du  total  B Y  se  fondent  sur 
l’échantillon  , A s  ainsi  que  sur  les  liens  qui  existent  entre 

A U  et  . B U  En fait, ces liens forment un pont qui permet de 
passer de la population  A U  à la population  , B U  et inverse­ 
ment.

La MGPP vise à attribuer à chaque unité interviewée  ik 
un  poids  final  correspondant  à  la  moyenne  des  poids 
calculés à l’intérieur de chaque grappe i entrant dans  ˆ. Y  On 
calcule d’abord un poids initial, qui  correspond à l’inverse 
de la probabilité de sélection, pour toutes les unités k de la 
grappe i de  ˆ Y  ayant un lien non nul avec une unité  . A j s ∈ 
On attribue un poids initial nul aux unités pour lesquelles il 
n’existe aucun lien. On obtient le poids final en calculant le 
ratio de la somme des poids initiaux pour la grappe sur  le 
nombre  total  de  liens,  ou appariements,  pour cette  grappe. 
Enfin,  on  applique  ce  poids  final  à  toutes  les  unités  de  la 
grappe. Notons  qu’attribuer  le même  poids  d’estimation  à 
toutes  les  unités  a  l’important  avantage  d’assurer  la 
cohérence des estimations calculées pour  les unités et pour 
les grappes. 

Formellement,  nous  attribuons  à  chaque  unité  k  de  la 
grappe i entrant dans  ˆ Y  un poids initial  ik w′  à savoir : 

, 
1 

A M 
j 

ik j ik  A 
j  j 

t 
w l 

= 

′ = 
π 

∑  (3.2) 

où  1 j t =  si  A j s ∈  et 0, autrement. Soulignons qu’une unité 
ik  n’ayant de lien avec aucune unité j de  A U  possède auto­ 
matiquement  un  poids  initial  nul.  Le  poids  final  i w  est 
donné par 

1 

1 

B 
i 

B 
i 

M 

ik 
k 

i  M 

ik 
k 

w 
w 

L 

= 

= 

′ 
= 
∑ 

∑ 
(3.3) 

où  1  ,  . 
A M 

j ik j ik L l = ∑ =  La  quantité  ik L  représente  le  nombre 
d’appariements  entre  les  unités  de  A U  et  l’unité  k  de  la 
grappe  i  de  la  population  . B U  La  quantité  1 

B 
i M 

k i ik L L = ∑ = 
correspond  alors  au  nombre  total  d’appariements  dans  la 
grappe  i.  Enfin,  nous  supposons  que  ik i w w =  pour  toutes 
les unités  B 

i k U ∈  et nous nous servons de l’équation (3.1) 
pour estimer le total  . B Y 

En partant de cette dernière expression, Lavallée (1995) a 
montré que la MGPP ne présente aucun biais dû au plan de 
sondage. Supposons, en outre, que  / ik i i z Y L =  pour toutes 
les  unités  , k i ∈  où  1  . 

B 
i M 

k i ik Y y = ∑ =  Alors,  nous  pouvons 
exprimer  ˆ Y  sous la forme 

, 
1 1 1 1 

ˆ 
B A A 
i M M N M 

j j 
j ik ik j A A 

j i k j j j 

t t 
Y l z Z 

= = = = 

= = 
π π 

∑ ∑ ∑ ∑  (3.4) 

et la variance de  ˆ Y  sous la forme 

1 1 

( ) ˆ Var( ) 
A A  A A A M M 

jj j j 
j j A A 

j j  j j 

Y Z Z ′ ′ 
′ 

′ = = ′ 

π − π π 
= 

π π 
∑ ∑  (3.5) 

où  A 
jj′ π  représente  la  probabilité  conjointe  de  sélectionner 

les unités j et  . j′  Consulter Särndal, Swensson et Wretman 
(1992)  pour  le  calcul  de  A 

jj′ π  dans  le  cas  de  divers  plans 
d’échantillonnage.  Nous  pouvons  estimer  sans  biais  la 
variance  ˆ Var( ) Y  d’après l’équation : 

1 1 

( ) ˆ Var( ) . 
A A  A A A M M 

jj j j 
j j j j A A A 

j j  jj j j 

Y t Z t Z ′ ′ 
′ ′ 

′ = = ′ ′ 

π − π π 
= 

π π π 
∑ ∑  (3.6) 

Un  autre  estimateur  non  biaisé  de  la  variance  ˆ Var( ) Y 
peut  être  développé  sous  la  forme  proposée  par  Yates  et 
Grundy (1953). 

Lors  de  sa  présentation  de  la  méthode  du  partage  des 
poids  dans  le  contexte  des  enquêtes  longitudinales,  Ernst 
(1989)  a  proposé  d’utiliser  des  constantes  pour  définir  les 
poids  d’estimation. Dans  le contexte  général de  la MGPP, 
nous  pouvons  proposer  l’utilisation  du  même  genre  de 
constantes.   Définissions  ,  0 j ik α ≥  pour    toutes    les paires
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( , ), j ik  avec  1  1  ,  1. 
B A 
i M M 

j  k i j ik = = ∑ ∑ α = α =  Nous obtenons alors 
de nouveaux poids d’estimation comme suit. À chaque unité 
k  de  la  grappe  i  entrant  dans  ˆ, Y  nous  attribuons  le  poids 
initial  ik w α′  suivant : 

, 
1 

. 
A M 

j 
ik j ik  A 

j  j 

t 
w α 

= 

′ = α 
π 

∑  (3.7) 

Le poids final  i w 
α  est donné par 

, 
1 1 1 

. 
B B  A 
i i M M  M 

j 
i ik j ik  A 

k k j  j 

t 
w w α α 

= = = 

′ = = α 
π 

∑ ∑∑  (3.8) 

Enfin,  nous  supposons  que  ik i w w α α =  pour  toutes  les 
unités  B 

i k U ∈  et  utilisons  l’équation  (3.1)  pour estimer  le 
total  . B Y 

Dans  le  contexte  des  enquêtes  longitudinales,  Ernst 
(1989) a fait remarquer que la valeur choisie le plus souvent 
pour  les constantes α  est  celle pour  laquelle chaque unité 
se  voit  attribuer  l’une  de  deux  valeurs,  à  savoir  0  ou  une 
valeur non nulle qui est  la même pour toutes les unités qui 
restent  dans  la grappe.  Ici,  cela  reviendrait  à  supposer que 

,  0 j ik α =  pour toutes les unités j et k dans un sous­ensemble 
0B 
i U  de  , B i U  disons, et  , j ik α =  pour toutes les unités j et k 

comprises dans le sous­ensemble complémentaire  0  . B 
i U  De 

nouveau  dans  le  contexte  des  enquêtes  longitudinales, 
Kalton et Brick (1995) se sont penchés sur la détermination 
des  valeurs  optimales  du α  de  Ernst  (1989),  l’optimalité 
étant  déterminée  par  la  variance  minimale.  Ils  concluent 
que,  dans  le  cas  de  deux  ménages,  le  scénario  de  pondé­ 
ration  égale  des  ménages  minimise  la  variance  des  poids 
appliqués aux ménages autour du poids correspondant à  la 
probabilité  inverse de  sélection  lorsque  l’échantillon  initial 
est sélectionné par mepe. (Méthode d’échantillonnage avec 
probabilités égales.) Ils ajoutent aussi que, dans le cas d’un 
échantillon approximativement mepe, le scénario de pondé­ 
ration  égale  des  ménages  devrait  être  proche  du  scénario 
optimal,  au moins dans  le  cas  où  les membres du ménage 
observés  à  la  période  t  proviennent  d’un  ou  de  deux 
ménages  sélectionnés  lors  du  cycle  initial.  Ceci  donne  à 
penser  que,  pour  la  MGPP,  choisir  de  permettre  aux 
constantes α  d’avoir la valeur 0 pour certaines unités et une 
même  valeur  positive  pour  toutes  les  autres  unités  de  la 
grappe devrait s’approcher du scénario optimal. 

4.  La MGPP et le couplage d’enregistrements 

Par  couplage  d’enregistrements,  on  établit  les  liens,  ou 
appariements,  , j ik l  entre  les  fichiers  A  et B,  ou  entre  les 
populations  A U  et  , B U  selon  une  méthode  probabiliste. 
Comme  nous  l’avons  mentionné  plus  haut,  le  couplage 
d’enregistrements  se  fonde  sur  l’utilisation  d’une  règle  de 
décision D  telle que  (2.3) pour  déterminer  s’il  y a  ou  non 
appariement  entre  l’unité  j  du  fichier  A  et  l’unité  ik  du 

fichier B. Une fois les appariements établis, les deux popu­ 
lations  A U  et  B U  sont  reliées  et  les  appariements  sont 
identifiés au moyen la variable indicatrice  ,  . j ik l  Notons que 
la règle de décision (2.3) n’empêche pas la création d’appa­ 
riements  complexes  (plusieurs  à  un,  un  à  plusieurs  ou 
plusieurs à plusieurs). 

Même en cas d’appariements complexes, nous pouvons 
appliquer la MGPP pour estimer le total  B Y  pour la popu­ 
lation  B U  en  nous  servant  de  l’échantillon  A s  tiré  de  la 
population  . A U  Par conséquent, la réponse à la question (a) 
énoncée dans l’introduction est affirmative. Notons toutefois 
que  les  estimations  produites  par  application  de  la MGPP 
pourraient  ne  pas  être  dépourvues  de  biais  si  la  contrainte 
mentionnée  à  la  section  3  n’est  pas  satisfaite.  Le  cas 
échéant, l’utilisation du poids d’estimation (3.3) produit une 
sous­estimation  du  total  . B Y  Pour  résoudre  ce  problème, 
une solution pratique consiste à regrouper deux grappes afin 
d’obtenir au moins un appariement à valeur non nulle  , j ik l 
pour  la  grappe  i.  Cette  solution  demande  en  général  une 
certaine intervention manuelle. Une autre solution consiste à 
imputer un appariement en choisissant un au hasard dans la 
grappe  ou  en  choisissant  celui  caractérisé  par  le  poids  de 
couplage  , j ik θ  le plus élevé. Il se pourrait cependant qu’il 
n’existe aucun lien  , j ik l  non nul entre une unité j de  , A U  et 
toute  unité  ik  de  . B U  Une  telle  situation  ne  serait  pas 
problématique,  puisque  la  seule  couverture  qui  nous 
intéresse ici est celle de  . B U 

Il  est  maintenant  clair  que  l’on  peut  utiliser  la MGGP 
dans  le  contexte  du  couplage  d’enregistrements.  Dans  la 
suite  de  l’article,  nous  appellerons  méthode  classique 
l’application de la MGPP aux populations  A U  et  B U  unies 
par couplage d’enregistrements conformément à la règle de 
décision (2.3). 

Dans  le  cas  de  la méthode  classique,  l’utilisation  de  la 
MGPP se fonde sur des appariements repérés au moyen de 
la  variable  indicatrice  ,  . j ik l  Or,  est­il  nécessaire  de  déter­ 
miner s’il existe ou non un appariement positif pour chaque 
paire  ( , ) j ik  ?  Ne  serait­il  pas  plus  facile  de  se  servir 
simplement des poids de couplage  , j ik θ  (sans appliquer de 
règle  de  décision)  pour  estimer  le  total  B Y  pour  B U 
d’après un échantillon tiré de  ? A U  Ces questions mènent à 
la question (b) de l’introduction, c’est­à­dire celle de savoir 
s’il  est  possible  ou  non  d’adapter  la  MGPP  pour  tenir 
compte  des  poids  de  couplage θ  dérivés  du  couplage 
d’enregistrements. 

À la présente section, nous montrons que la réponse à la 
question (b) est affirmative en examinant trois méthodes où 
l’application de la MGPP se fonde sur les poids de couplage 
. θ  La première consiste à utiliser tous les appariements de 

poids  non  nul  repérés  par  couplage  d’enregistrements  en 
leur  appliquant  leur  poids  de  couplage θ  respectif.  La 
deuxième  est  celle  où  l’on  utilise  tous  les  appariements  à 
poids de couplage non nul dont la valeur est supérieure à un 
seuil  High θ  donné.  La  troisième  est  celle  où  les  apparie­ 
ments  sont  choisis  au  hasard  avec  probabilité  proportion­ 
nelle au poids de couplage  . θ
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4.1  Méthode 1 : Utilisation de tous les appariements 
de poids non nul en appliquant les poids de 
couplage respectifs 

Si nous nous servons, pour appliquer  la MGPP, de tous 
les appariements  de  poids  non  nul,  nous pourrions vouloir 
accorder plus d’importance à ceux dont le poids de couplage 
θ  est élevé qu’à ceux dont le poids de couplage est faible. 
Par  définition,  le  poids  de  couplage  , j ik θ  reflète,  pour 
chaque paire  ( , ) j ik  de  , × A B  la mesure dans laquelle  il 
est probable qu’il s’agisse d’un appariement vrai. Par consé­ 
quent,  au  lieu  de  la  variable  indicatrice  , j ik l  précisant  s’il 
existe  ou  non  un  appariement  entre  l’unité  j  de  A U  et 
l’unité  k  de  la  grappe  i  de  , B U  nous  préférons  utiliser  le 
poids  de  couplage  , j ik θ  obtenu  aux  premières  étapes  du 
processus de couplage d’enregistrements. (Il  faut pour cela 
disposer  du  fichier  contenant  les  poids  de  couplage.  En 
pratique,  le seul  fichier disponible est souvent  le fichier de 
couplage  obtenu  à  la  fin  du  processus  de  couplage 
d’enregistrements,  après  que  certaines  interventions 
manuelles aient eu lieu. Le cas échéant, on ne dispose plus 
des poids de couplage et les trois méthodes qu’il est proposé 
de  suivre  avec  la  MGPP  ne  permettent  pas  de  réduire  le 
problème  des  interventions  manuelles.)  Notons  que,  de  la 
sorte,  nous  ne  devons  prendre  aucune  décision  quant  à 
l’existence d’un appariement vrai entre deux unités. 

Pour chaque unité j sélectionnée dans  , A s  nous repérons 
les unités  ik  de  B U  dont le poids de couplage avec l’unité j 
n’est  pas  nul,  c’est­à­dire  ,  > 0. j ik θ  Représentons  par 

RL, B Ω  l’ensemble des  RL n  grappes repérées pour les unités 
, A j s ∈  où « RL » signifie « Record Linkage », c’est­à­dire 

couplage d’enregistrements. Puisque nous utilisons tous les 
poids  de  couplage  non  nul,  nous  avons  RL  . n n ≥ 
Maintenant, nous pouvons obtenir  le poids initial  *RL 

ik w  en 
remplaçant  directement  la  variable  indicatrice  l  dans  les 
équations (3.2) et (3.3) par le poids de couplage  , θ  comme 
suit 

*RL 
, 

1 
. 

A M 
j 

ik j ik  A 
j  j 

t 
w 

= 

= θ 
π 

∑  (4.1) 

Le poids final  RL 
i w  est donné par 

*RL 

RL  1 

1 

B 
i 

B 
i 

M 

ik 
k 

i  M 

ik 
k 

w 
w = 

= 

= 

Θ 

∑ 

∑ 
(4.2) 

où  1  ,  . 
A M 

j ik j ik = ∑ Θ = θ  Enfin,  nous  posons  que  RL RL 
ik i w w = 

pour  toutes  les  unités  . B i k U ∈  Notons  que,  puisqu’ils 
figurent  à  la  fois  au  numérateur  et  au  dénominateur  de 
l’équation (4.2), les poids de couplage  , j ik θ  ne doivent pas 
nécessairement être compris entre 0 et 1. Ils doivent simple­ 
ment  représenter  la  probabilité  relative  qu’il  existe  un 
appariement entre deux unités des populations  A U  et  , B U 
respectivement.  Il  est  également  intéressant  de  souligner 
que,  si  nous  posons  que  , ,  / j ik j ik i α = θ Θ  où  i Θ = 

1  1  ,  , 
B A 
i M M 

j  k  j ik = = ∑ ∑ θ  nous  obtenons, pour  le  poids  d’estimation 

RL , i w  une formulation équivalente à celle donnée par (3.7) 
et (3.8). 

Dans le cas de la méthode classique, nous avons imposé 
la contrainte que chaque grappe i de  B U  posséde au moins 
un  lien  avec  l’unité  j  de  , A U  c’est­à­dire  1 

A M 
j i L = ∑ = 

1  ,  > 0. 
B 
i M 

k  j ik l = ∑  Ici, cette contrainte se traduit par l’obligation 
d’avoir, pour chaque grappe i de  , B U  un poids de couplage 

, j ik θ  non nul pour chaque unité j de  , A U  c’est­à­dire  i θ = 
1  1  ,  > 0. 

B A 
i M M 

j  k  j ik = = ∑ ∑ θ  En  théorie,  le  processus  de  couplage 
d’enregistrements  ne  garantit  pas  que  cette  contrainte  soit 
satisfaite. Il se pourrait alors que, pour une grappe i de  , B U 
il n’existe de poids de couplage  , j ik θ  non nul pour aucune 
unité j de  . A U  Le cas échéant, l’utilisation du poids d’esti­ 
mation (4.2) produit une sous­estimation du total  . B Y  Pour 
résoudre  ce  problème,  nous  pouvons  utiliser  les  solutions 
proposées  dans  le  contexte  des  variables  indicatrices  ,  . j ik l 
Autrement dit, nous pourrions regrouper deux grappes afin 
d’obtenir  au  moins  un  poids  de  couplage  , j ik θ  non  nul. 
Malheureusement,  cette  solution  pourrait  nécessiter  une 
intervention  manuelle,  situation  que  nous  avons  évitée 
jusqu’à présent en n’utilisant pas la règle de décision (2.3). 
Une meilleure  solution  consiste  à  imputer  un  appariement 
en choisissant un au hasard dans la grappe, puis à attribuer 
arbitrairement  une  valeur  faible  au  , j ik θ  de  l’appariement 
choisi (par exemple, le plus faible poids de couplage non nul 
calculé). 

Pour  estimer  le  total  B Y  pour  la  population  , B U  nous 
pouvons utiliser l’estimateur 

RL 

RL RL 

1 1 

ˆ  . 
B 
i M n 

ik ik 
i k 

Y w y 
= = 

= ∑ ∑  (4.3) 

Par  les  mêmes  étapes  que  celles  suivies  pour  obtenir 
l’équation (3.4), nous pouvons écrire  RL ˆ Y  sous la forme 

RL RL 
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1 1 1 

RL 

1 

ˆ 
B A 
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∑  (4.4) 

où  RL  / ik i i z Y = Θ  pour  toute  les  unités  , B i k U ∈  et 
1 
B 
i M 

k i ik = ∑ Θ = Θ =  1  ,  . 
A 
i M 

k  j ik = ∑ θ  En  nous  servant  de  cette 
dernière expression,  nous  pouvons montrer que  RL ˆ Y  n’est 
entaché d’aucun biais dû au plan de sondage pour  . B Y  La 
variance de  RL ˆ Y  est donnée par 

RL RL RL 

1 1 

( ) ˆ Var( ) . 
A A  A A A M M 

jj j j 
j j A A 

j j  j j 

Y Z Z ′ ′ 
′ 

′ = = ′ 

π − π π 
= 

π π 
∑ ∑  (4.5) 

4.2  Méthode 2 : Utilisation de tous les appariements 
à poids de couplage non nul et supérieur à un 
seuil donné 

L’utilisation  de  tous  les  appariements  de  poids  non  nul 
pour appliquer la MGPP, comme dans le cas de la méthode
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1, pourrait nécessiter  la manipulation de grands  fichiers de 
taille  , A B M M ×  parce que  la  plupart  des enregistrements 
des  fichiers A  et B  pourraient avoir  un  poids  de couplage 
non  nul.  En  pratique,  si  la  situation  se  présente,  nous 
pouvons nous attendre à ce que les poids de couplage soient 
assez faibles, voire négligeables, de sorte que, même s’ils ne 
sont  pas  nuls,  il  est  fort  probable  que  les  appariements 
observés  ne  soient  pas  des  appariements  vrais.  Il  pourrait 
alors être utile de ne considérer que les appariements dont le 
poids de couplage θ  est supérieur à un seuil  High . θ 

Une fois de plus, pour cette deuxième méthode, nous ne 
nous  servons  plus  de  la  variable  indicatrice  , j ik l  précisant 
s’il y a ou  non appariement  vrai, mais plutôt  des poids de 
couplage  , j ik θ  dont la valeur est supérieure au seuil  High . θ 
Les poids de couplage dont la valeur est inférieure au seuil 
sont  considérés  comme  étant  nuls.  Par  conséquent,  nous 
définissions le poids de couplage comme suit : 

, , High 
, 

si 
0 autrement. 
j ik j ik T 

j ik 
θ θ ≥ θ  

θ =  
 

Pour chaque unité j sélectionnée dans  , A s  nous repérons 
les unités  ik  de  B U  pour lesquelles  ,  > 0. T 

j ik θ  Représentons 
par  RLT, B Ω  l’ensemble des  RLT n  grappes repérées pour les 
unités  , A j s ∈  où  « RLT »  signifie  « Record Linkage with 
Threshold »,  c’est­à­dire  couplage  d’enregistrements  avec 
seuil.  Notons  que  RLT RL . n n ≤  Par  ailleurs,  nous  avons 

RLT n n =  si  nous  réalisons  le  couplage  d’enregistrement 
entre  A U  et  B U  en appliquant la règle de décision (2.3) et 
en posant que  High Low . θ = θ 

Le poids initial  *RLT 
ik w  est donné par 
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Le poids final  RLT 
i w  est donné par 
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où  1  ,  . 
A T T M 

j ik j ik = ∑ Θ = θ  Enfin,  nous  posons que  RLT RLT 
ik i w w = 

pour  toutes  les  unités  . B i k U ∈  Comme  dans  le  cas  de  la 
méthode 1, il est intéressant de souligner que, si nous posons 
que  , 

, ,  / T T B 
j ik j ik i α = θ Θ  où  , 

1  1  ,  , 
B A 
i M T B T M 

j  k i j ik = = ∑ ∑ Θ = θ  nous 
obtenons pour le poids d’estimation  RLT , i w  une formulation 
équivalente à celle donnée par (3.7) et (3.8). 

Le  nombre de  poids  de couplage  T θ  dont  la valeur est 
nulle sera supérieur ou égal au nombre de poids de couplage 
θ  nuls utilisés dans le cas de la méthode 1. Par conséquent, 
la  condition  voulant  qu’il  existe  pour  chaque  grappe  i  de 

B U  au moins un poids de couplage  , 
T 
j ik θ  avec une unité j 

de  A U  de  valeur  non  nulle  pourrait  être  plus  difficile  à 
satisfaire. Le cas échéant, l’utilisation du poids d’estimation 
(4.7)  produit  une  sous­estimation  du  total  . B Y  Pour 

résoudre  ce  problème,  nous  pouvons  recourir  aux  mêmes 
solutions que celles proposées plus haut. 

Pour estimer le total  , B Y  nous pouvons utiliser le même 
estimateur  que  (4.3),  où  nous  remplaçons  le  nombre  de 
grappes  repérées  RL n  par  RLT n  et  le  poids  d’estimation 

RL 
ik w  par  RL . ik w  Comme  pour  l’estimateur  (4.3),  il  est 

possible de montrer que cet  estimateur  RLT ˆ Y  est dépourvu 
de biais dû au plan de sondage. 

4.3  Méthode 3 : Choisir les appariements par 
sélection aléatoire 

Afin  de  ne  pas  devoir  décider  s’il  y  a  ou  non  un 
appariement vrai entre une unité j de  A U  et une unité k de 
la  grappe  i  de  , B U  nous  pouvons  simplement  choisir  les 
appariements au hasard parmi l’ensemble d’appariements de 
poids  non  nul.  Il  est  raisonnable,  pour  cela,  de  choisir  les 
appariements avec une probabilité proportionnelle au poids 
de  couplage  . θ  Nous  pouvons  pour  cela  procéder  à  des 
essais  de  Bernoulli,  où,  pour  chaque  paire  ( , ), j ik  nous 
décidons  s’il  s’agit  ou  non  d’un  appariement  vrai  en 
générant  un  nombre  aléatoire  ,  ~ (0,1) j ik u U  que  nous 
comparons au poids de couplage  ,  . j ik θ 

Du point de vue du couplage d’enregistrements, nous ne 
pouvons  considérer  cette  méthode  comme  étant  optimale. 
L’intention, lorsque l’on applique la règle de décision (2.3) 
de Fellegi et Sunter, est de réduire au minimum le nombre 
de faux appariements et de faux non­appariements. Le lien 
, j ik l  n’est  accepté  que  si  le  poids  de  couplage  , j ik θ  est 

suffisamment grand (c’est­à­dire  , High ) j ik θ ≥ θ  ou bien s’il 
est  modérément  grand  (c’est­à­dire  Low High ) jk θ < θ < θ  et 
qu’il  a  été accepté après  un examen manuel. Choisir  aléa­ 
toirement  les appariements par essais de Bernoulli pourrait 
mener à la sélection d’appariements qui seraient rejetés par 
application  de  la  règle  de  décision  (2.3),  même  si  les 
probabilités  de  sélection  sont  proportionnelles  au  poids  de 
couplage.  Le  cas  échéant,  certains  appariements  entre  les 
deux  populations  A U  et  B U  pourraient  être  faux  et 
certaines  unités  qui  ne  sont  pas  appariées  pourraient 
représenter  de  faux  non­appariements.  Par  conséquent,  les 
erreurs  de  couplage  seront  vraisemblablement  plus 
nombreuses que  lorsque  l’on applique  la  règle  de  décision 
(2.3).  Cependant,  ici,  la  qualité  du  couplage  ne  présente 
qu’un intérêt secondaire. Le problème qui se pose est celui 
de  l’estimation  du  total  B Y  d’après  l’échantillon  A s 
sélectionné à partir de  A U  plutôt que celui de l’évaluation 
de la qualité des appariements. La précision des estimations 
de  B Y  ne  sera,  en  fait,  mesurée  qu’en  fonction  de  la 
variabilité  d’échantillonnage  des  estimateurs,  en  imposant 
comme  condition  les poids  de  couplage  ,  . j ik θ  Notons que 
cette  variabilité  d’échantillonnage  tiendra  compte  de  la 
sélection  aléatoire  des  appariements, mais  non  des  erreurs 
de couplage. 

La  première  étape,  avant  d’exécuter  les  essais  de 
Bernoulli, consiste à transformer les poids de couplage afin 
de les limiter à l’intervalle [0,1]. Si nous examinons l’équation 
(2.1),  nous  constatons  que  les  poids  de  couplage  , j ik θ &
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correspondent en fait à une transformation logit (en base 2) 
de la probabilité  1 2 ( | ). jk jk jk Q jk P C C C µ …  Pareillement, les 
poids  de  couplage  donnés  par  l’équation  (2.2)  dépendent 
uniquement de cette probabilité. Par conséquent, un moyen 
de transformer les poids de couplage consiste simplement à 
utiliser  la  probabilité  1 2 ( | ). jk jk jk Q jk P C C C µ …  D’après 
(2.1),  nous  obtenons  ces  résultats  en  utilisant  la  fonction 

2 /(1 2 ). θ θ θ = + & & %  D’après (2.2), nous utilisons  /(1 ). θ = θ + θ % 
Si  les  poids  de  couplage  ne  sont  obtenus  au moyen  ni  de 
(2.1)  ni  de  (2.2),  une  transformation  possible  consiste  à 
diviser  chaque  poids  de  couplage par la valeur maximale 
possible  , , 

Max 1, 1, 1 , max . 
A B 

i M N M 
j i k j ik = = = θ = θ  Notons  que  nous 

supposons  que  les  poids  de  couplage  ont  tous  une  valeur 
égale ou supérieure à zéro, ce qui est  le cas pour la défini­ 
tion (2.2), mais pas nécessairement de façon générale. 

Une  fois que  nous avons  calculé  les  poids  de  couplage 
corrigés  ,  , j ik θ %  nous  produisons  pour  chaque  paire  ( , ), j ik 
un  nombre  aléatoire  ,  ~ (0,1). j ik u U  Puis,  nous  fixons  la 
valeur de la variable indicatrice  , j ik l %  à 1 si  , ,  , j ik j ik u ≤ θ %  et à 
0,  autrement.  Cette  méthode  produit  un  ensemble  d’appa­ 
riements  similaires  à  ceux  utilisés  dans  la  méthode 
classique, à part qu’ici, les appariements sont déterminés de 
façon  aléatoire  plutôt  que  par  application  d’une  règle  de 
décision  comparable  à  (2.3).  Notons  que,  puisque 

, , ( ) , j ik j ik E l = θ % %  la  somme  des  poids  de  couplage  corrigés 
, j ik θ %  est égale au nombre total prévu L d’appariements dans 

, × A B  calculé par la méthode de Bernoulli, c’est­à­dire 

, 
1 1 1 

. 
B A 
i M M N 

j ik 
j i k 

L 
= = = 

θ = ∑∑ ∑ %  (4.8) 

Pour chaque unité j sélectionnée dans  , A s  nous repérons 
les unités ik de  B U  pour lesquelles  ,  1. j ik l = %  Représentons 
par  B Ω %  l’ensemble des  n %  grappes repérées pour les unités 

. A j s ∈  Notons que  RL . n n ≤ %  Malheureusement,  contraire­ 
ment à  RL n  et  RLT , n  le nombre aléatoire de grappes  n %  n’est 
guère comparable à n. 

Nous définissions le poids initial  ik w′ %  comme suit : 

, 
1 1 1 1 

ˆ  . 
B A A 
i M M N M 

j j 
j ik ik j A A 

j i k j j j 
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Le poids final  ik w %  est donné par 
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(4.10) 

où  1  ,  . 
A M 

j ik j ik L l = ∑ = % %  La  quantité  ik L %  représente  le  nombre 
réalisé d’appariements entre les unités de  A U  et l’unité k de 
la grappe i de la population  . B U  Enfin, nous supposons que 
ik i w w = % %  pour toutes les unités  . B 

i k U ∈ 
Pour  estimer  le  total  , B Y  nous  pouvons  utiliser 

l’estimateur 

1 1 

ˆ  . 
B 
i M n 

ik ik 
i k 

Y w y 
= = 

= ∑ ∑ 
% 

% %  (4.11) 

En  établissant  les  conditions  en  fonction  des 
appariements acceptés  , l %  nous pouvons montrer que l’esti­ 
mateur (4.11) est conditionnellement dépourvu de biais dû 
au plan d’échantillonnage et, donc, est inconditionnellement 
dépourvu  d’un  biais  de  ce  genre. Notons  que,  comme  les 
conditions  introduites  sont  axées  sur  , l %  cet  estimateur  est 
équivalent à (3.1). Pour obtenir la variance de  ˆ , Y %  il faut de 
nouveau  recourir  à  des  arguments  conditionnels.  Si  nous 
utilisons  l’indice  1  pour  indiquer  que  l’espérance  est 
calculée  sur  tous  les  ensembles  possibles  d’appariements, 
nous obtenons 

1 2 1 2 
ˆ ˆ ˆ Var ( ) Var ( ) Var ( ). Y E Y E Y = + % % %  (4.12) 

En premier lieu, en vertu de l’absence conditionnelle de 
biais, nous obtenons 

2 
ˆ( ) . B E Y Y = %  (4.13) 

Par conséquent, 

1 2 
ˆ Var ( ) 0. E Y = %  (4.14) 

En  deuxième  lieu,  partant  de  (3.5),  nous  obtenons 
directement 

2 
1 1 

( ) ˆ Var ( ) 
A A  A A A M M 

jj j j 
j j A A 

j j  j j 

Y Z Z ′ ′ 
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π π 
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où  j Z %  est défini comme dans (3.4), mais en remplaçant les 
appariements l par  . l %  Par conséquent, la variance de  ˆ Y %  peut 
être exprimée par 

2 1 
1 1 

( ) ˆ Var ( ) 
A A  A A A M M 

jj j j 
j j A A 

j j  j j 

Y E Z Z ′ ′ 
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  π −π π 
=     π π   

∑ ∑ % % %  (4.16) 

où l’espérance est calculée sur tous les ensembles possibles 
d’appariements. 

Dans le cas de la MGPP, nous avons énoncé à la section 
3 une contrainte qui doit être satisfaite pour que la méthode 
ne soit pas biaisée. Dans le cas de l’approche exposée ici, il 
est  fort probable,  comme nous sélectionnons aléatoirement 
les appariements, que cette contrainte ne soit pas satisfaite. 
Pour  surmonter  ce  problème,  nous  pouvons  imputer  un 
appariement  en  choisissant  celui  qui,  dans  la  grappe, 
possède le poids de couplage  , j ik θ  non nul le plus élevé. Si 
nous n’obtenons toujours aucun appariement parce que tous 
les  ,  0, j ik θ =  il  est  possible  de  choisir  un  appariement  au 
hasard dans la grappe. Il convient de souligner que, si l’on 
recourt  à  cette  solution,  la MGPP  demeure  dépourvue  de 
biais dû au plan d’échantillonnage.
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4.4  Quelques remarques 
Les trois méthodes proposées ne s’appuient aucune sur la 

règle de décision (2.3). En outre, elles ne nécessitent pas de 
résolution manuelle. Donc,  la  réponse à  la question  (c)  de 
l’introduction  est  affirmative.  Autrement  dit,  la  MGPP 
permet de réduire le nombre d’interventions manuelles que 
demande le couplage d’enregistrements. Notons, cependant, 
qu’il n’est possible d’éviter  la résolution manuelle qu’à un 
certain prix. 

En premier  lieu, si  l’on utilise  la méthode 1,  le nombre 
RL n  de grappes repérées pour les unités  A j s ∈  est égal ou 

supérieur au  nombre n  de  grappe  repérées  par  la méthode 
classique,  c’est­à­dire  lorsqu’on  applique  la  règle  de 
décision (2.3) pour repérer les appariements. Cette situation 
tient  au  fait  que  nous  utilisons  tous  les  appariements  de 
poids non nul plutôt que simplement ceux qui répondent aux 
critères  de  la  règle  de  décision  (2.3).  Par  conséquent,  le 
recours à la méthode 1 occasionnera des frais de collecte de 
données égaux ou supérieurs à ceux associés à  la méthode 
classique. Il convient donc de déterminer si ce sont les coûts 
de collecte de données ou ceux de la résolution manuelle de 
certains  cas  qui  sont  les  plus  élevés.  Notons  que,  si  la 
méthode 1 produit des résultats nettement plus précis que la 
méthode classique, il pourrait être plus intéressant d’utiliser 
la première que la seconde. 

Si  nous  appliquons  la  méthode  2,  nous  obtenons 
RLT RL n n ≤  et  par  conséquent,  les  coûts  de  collecte  sont 

égaux  ou  inférieurs  à  ceux  associés  à  la méthode  1.  Si  la 
précision  de  la  méthode  2  est  comparable  à  celle  de  la 
méthode  1,  alors  la  première  sera  manifestement  plus 
avantageuse que la seconde. Si nous comparons la méthode 
2 à  la méthode classique, nous constatons que les coûts de 
collecte des données peuvent être presque équivalents si  la 
valeur du seuil  High θ  est choisie de façon à ce qu’elle soit 
proche  des  seuils  inférieur  et  supérieur  de  la  règle  de 
décision (2.3). Notons que la méthode 2 ne demande aucune 
résolution  manuelle  de  cas.  Si  sa  précision  est  au  moins 
comparable  à  celle  de  la  méthode  classique,  alors  elle 
présente un avantage net. Notons aussi que, si  High Low , θ = θ 
les  deux  méthodes  ne  diffèrent  qu’en  ce  qui  concerne  la 
définition des poids d’estimation obtenus par la MGPP. La 
méthode 2 se fonde sur le poids de couplage  , θ  tandis que 
la méthode classique  se  fonde  sur  la variable  indicatrice l. 
Quand  on  pose  que  High Low , θ = θ  il  est  sans  aucun  doute 
intéressant de déterminer quelle méthode est la plus précise. 

Dans le cas de la méthode 3,  le nombre d’appariements 
sélectionnés  sera  inférieur  ou  égal  au  nombre  d’apparie­ 
ments  de  poids  non  nul  utilisés  lors  de  l’application  de  la 
méthode 1, c’est­à­dire  RL . n n ≤ %  Donc, les coûts de collecte 
de  données  de  la  méthode  3  seront  inférieurs  ou  égaux  à 
ceux  de  la  méthode  1.  Quant  à  la  précision,  il  n’est  pas 
possible d’établir clairement laquelle des deux méthodes est 
susceptible  de  donner  la  variance  la  plus  faible.  Comme 
nous  l’avons mentionné  plus  haut,  contrairement à  RL n  et 

RLT n  le nombre aléatoire de grappes  n %  n’est guère compa­ 
rable  à  n.  Ces  deux  nombres  dépendent  de  paramètres 

différents  :  celui  obtenu  par  la  méthode  classique  dépend 
des  seuils  Low θ  et  High , θ  tandis  que  celui  obtenu  par  la 
méthode 3 dépend des poids de couplage corrigés  , j ik θ %  qui 
correspondent  aux  probabilité  de  sélection  des 
appariements. 

5.  Étude en simulation 

Nous avons exécuté une étude en simulation pour évaluer 
les  méthodes  proposées  comparativement  à  la  méthode 
classique  fondée  sur  l’application  de  la  règle  de  décision 
(2.3)  pour  déterminer  quels  sont  les  appariements  vrais. 
Pour  réaliser  l’étude,  nous  avons  comparé  la  précision  de 
l’estimation  d’un  total  B Y  obtenu  en  appliquant  les  cinq 
méthodes suivantes : 

Méthode 1 : utilisation de tous les appariements de poids 
de couplage non nul en appliquant les poids de couplage 
respectifs 

Méthode 2 : utilisation de tous les appariements de poids 
non nul et supérieur à un seuil donné 

Méthode  3  :  choix  aléatoire  des  appariements  d’après 
des essais de Bernoulli 

Méthode 4 : méthode classique 

Méthode 5 : utilisation de tous les appariements de poids 
non nul, mais en servant de la variable indicatrice l. 

La méthode 5 est une combinaison de la méthode 1 et de 
la  méthode  classique.  Elle  consiste  fondamentalement  à 
accepter  comme  étant  des  appariements  vrais  toutes  les 
paires  ( , ) j ik  dont le poids de couplage n’est pas nul, c’est­ 
à­dire à supposer que  ,  1 j ik l =  pour toutes les paires  ( , ) j ik 
où  ,  > 0, j ik θ  et 0 autrement, puis à utiliser la MGPP décrite 
à la section 3 pour produire l’estimation de  . B Y  La méthode 
5 a été ajoutée à l’étude en simulation pour observer l’effet 
de  la  substitution  de  la  variable  indicatrice  l  au  poids  de 
couplage θ  lorsque  l’on  utilise  tous  les  appariements  de 
poids  non  nul. Comme  pour  les  autres méthodes,  on  peut 
montrer que la méthode 5 est non biaisée. 

Étant  donné  que  les  cinq  méthodes  produisent  des 
estimations  du  total  , B Y  sans biais  dû au  plan  d’échantil­ 
lonnage,  nous  avons  choisi  comme  paramètre  de  compa­ 
raison l’erreur­type de l’estimation ou simplement le coeffi­ 
cient de variation (c’est­à­dire le ratio de la racine carrée de 
la variance à la valeur prévue). 

L’étude en simulation se fonde sur l’exemple des exploi­ 
tations  agricoles  mentionné  tout  au  long  de  l’article.  Cet 
exemple  correspond  en  fait  à  une  situation  réelle  vécue  à 
Statistique Canada lors de la création de la Base de données 
complètes  sur  les  exploitations  agricoles  (voir  Statistique 
Canada 2000). Bien que l’étude en simulation se fonde sur 
la  situation  réelle,  certains  chiffres  ont  été  modifiés  pour 
des  raisons  de  confidentialité.  En  outre,  la  méthode  de
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couplage  suivie  ne  reflète  pas  exactement  celle  utilisée  à 
Statistique  Canada.  Pour  plus  de  renseignements  sur  la 
méthode exacte, consulter Lim (2000). Nous estimons néan­ 
moins que ces modifications ne nulifient pas les résultats de 
l’étude  en  simulation.  Cette  dernière  visait  avant  tout  à 
évaluer  les  méthodes  proposées  comparativement  à  la 
méthode classique et non à résoudre les problèmes posés par 
la  création  de  la  Base  de  données  complètes  sur  les 
exploitations  agricoles.  Cette  activité  pourrait  être 
considérée comme un objectif secondaire. 

Rappelons que l’exemple des exploitations agricoles est 
celui d’une enquête auprès de ces exploitations agricoles où 
la  première  population  A U  est  une  liste  d’exploitations 
déterminées  d’après  le  Recensement  de  l’agriculture  du 
Canada. Cette liste provient du Registre des fermes de 1996 
qui  est  essentiellement  la  liste  de  tous  les  enregistrements 
recueillis durant le Recensement de l’agriculture de 1991 et 
de toutes les mises à jour qui ont eu lieu depuis. Il contient 
un identificateur d’exploitants agricoles, ainsi que certaines 
variables  sociodémographiques  en  rapport  avec  les 
exploitant  agricole.  La  deuxième  population  B U  est  une 
liste de dossiers fiscaux produite par l’DRC. Cette deuxième 
liste  est  le  Fichier  des  déclarations  de  revenus  des 
entreprises  non  constituées  en  société  de 1996  produit  par 
l’ADRC  qui  contient  les  données  sur  les  personnes  qui 
déclarent  au  moins  un  revenu  agricole.  Il  contient  un 
identificateur de ménage (uniquement pour un échantillon), 
un  identificateur  de  déclarant,  ainsi  que  des  variables 
sociodémographiques en rapport avec les déclarants. 

À Statistique Canada, la Division de l’agriculture produit 
des  estimations  des  récoltes  et  du  bétail  d’après  des 
échantillons tirés du Registre des fermes (population  ). A U 
Pour  créer  la  Base  de  données  complètes  sur  les  exploi­ 
tations  agricoles,  il  faut  recueillir  des  données  fiscales  sur 
les exploitations agricoles qui ont été sélectionnées dans les 
échantillons  du  Registre  des  fermes.  On  commence,  pour 
cela, par  fusionner  le Registre des  fermes et le Fichier des 
déclarations  de  revenus  des  entreprises  non  constituées  en 
société  (population  ) B U  ,  puis  on  obtient  les  données 
fiscales  provenant  de  l’ADRC.  Comme  nous  l’avons 
mentionné  plus  haut,  la  relation  entre  les  exploitants 
agricoles  enregistrés  dans  le  Registre  des  fermes  et  les 
déclarants  enregistrés  dans  le  Fichier  des  déclarations  de 
revenus  des  entreprises  non  constitués  en  société  de 
l’ADRC  n’est  pas  biunivoque  (un  à  un).  C’est  pour  cette 
raison que la MGPP est une bonne méthode pour produire 
les  poids  d’estimation  à  appliquer  aux  déclarants 
sélectionnés  d’après  l’échantillon  d’exploitants  agricoles 
provenant du Registre de fermes. 

D’aucuns  soutiendront  qu’il  n’est  pas  nécessaire 
d’obtenir  un  ensemble  de  grappes  repérées  au  moyen  des 
unités  , A j s ∈  puisque  la  population  cible  B U  est  une 
population de déclarants extraite du Fichier des déclarations 
de  revenu  des  sociétés  non  constituées  en  société  de 
l’ADRC qui est habituellement produit par le recensement. 
Notons  toutefois  que  cet  argument  n’est  pas  entièrement 

correct. Les variables étudiées ne figurent pas toutes dans ce 
fichier  et  Statistique  Canada  doit  payer  pour  les 
renseignements  sur  les  variables  supplémentaires  que  lui 
fournit l’ADRC. En outre, les données provenant du Fichier 
des déclarations de revenus des entreprises non constituées 
en  société  contiennent  des  erreurs  de  saisie  clavier,  de 
codage,  etc.  qui  entraînent  certains  frais  d’épuration  des 
données.  Il  est  donc  préférable  de  limiter  les  données 
provenant  de  la  population  cible  B U  à  un  sous­ensemble 
uniquement.  Or,  un  moyen  de  déterminer  l’ensemble  de 
grappes  qu’il  faut  utiliser  pour  estimer  B Y  consiste 
simplement à le faire d’après l’échantillon  A s  sélectionné à 
partir de  . A U 

Sauf  dans  le  cas  de  la  méthode  classique,  le  couplage 
proprement dit entre  A U  et  B U  est  considéré pour  toutes 
les  méthodes  étudiées  comme  un  objectif  secondaire, 
l’objectif  principal  étant  de  produire  une  estimation  B Y 
pour  la  population  cible  . B U  Cependant,  l’application 
mentionnée ici est reliée à la Base de données complètes sur 
les  exploitations  agricoles  conçue  pour  être  une  base  de 
données intégrées. Si  le couplage entre  les enregistrements 
sur  les populations  A U  et  B U  n’est pas de bonne qualité, 
les analyses des microdonnées sur les variables de récolte et 
de  bétail  obtenues  d’après  l’échantillon  A s  et  d’après  le 
fichier  de  données  fiscales  provenant  de  B U  seront 
erronées. À cet égard, nous reconnaissons que les méthodes 
proposées,  sauf  la  méthode  classique,  ne  sont  pas  viables 
dans  le  contexte  actuel.  Elles  le  sont  cependant  si  on  les 
examine  dans  une  perspective  à  long  terme.  Comme  des 
interventions manuelles sont nécessaires lorsque l’on utilise 
une  règle  de  décision  telle  que  (2.3),  on  pourrait  suggérer 
d’utiliser  les  méthodes  proposées  pour  produire  d’après 

, B U  à court terme, certaines estimations requises, avant que 
les  résultats  finals  du couplage  soient disponibles, après  la 
résolution  manuelle  de  certains  cas.  Rappelons  que 
l’objectif  principal  de  la  simulation  est  d’évaluer  les 
méthodes  proposées  en  regard  de  la  méthode  classique. 
L’exemple  des  exploitations  agricoles  n’a  pas  été  choisi 
parce qu’il correspond à une situation réelle, mais parce que 
les  données  existent. On  aurait  pu  prendre  n’importe  quel 
autre  exemple,  comme  celui  également  mentionné  dans 
l’introduction où  A U  est une population de parents et  , B U 
une population d’enfants appartenant à ces parents. 

Aux  fins  des  simulations,  nous  avons  choisi  deux 
provinces  du Canada,  à  savoir  le Nouveau­Brunswick que 
nous considérons comme une petite province, et le Québec, 
qui est une grande province. Le tableau 1 donne la taille des 
différents  fichiers.  Comme  l’identificateur  de  ménage 
n’existe pas pour la population  B U  complète, aux fins des 
simulations,  nous  l’avons  créé  pour  un  échantillon  pour 
lequel le numéro d’identification du ménage a été codé pour 
chaque  déclarant.  Pour  les  déclarants  non  échantillonnés, 
l’identificateur  de  ménage  a  été  attribué  aléatoirement  de 
sorte  que  les  proportions  des  diverses  tailles  de  ménages 
correspondent à celles observées pour l’échantillon.
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Tableau 1 
Exemple des exploitations agricoles 

Québec  Nouveau­ 
Brunswick 

Taille du Registre des fermes  ( ) A U  43 017  4 930 
Taille du Fichier des déclarations de 
revenus  ( ) B U 

52 394  5 155 

Nombre total de ménages de  B U  22 387  2 194 
Nombre total de poids de couplage 
non nuls 

105 113  13 787 

Le  processus  de  couplage  utilisé  pour  les  simulations 
consiste en un appariement fondé sur cinq variables. Il a été 
exécuté en se servant de la commande MERGE de SAS®. 
Les enregistrements des deux  fichiers ont été comparés les 
uns aux autres afin de déterminer si un appariement éventuel 
avait  eu  lieu.  Le couplage  d’enregistrements a été exécuté 
en  s’appuyant  sur  les  cinq  variables  clés  suivantes, 
communes aux deux sources : 

–  prénom (modifié d’après le NYSIIS); 
–  nom de famille (modifié d’après le NYSIIS); 
–  date de naissance; 
–  adresse de voirie; 
–  code postal. 

Le prénom et le nom de famille ont été modifiés à l’aide 
du système NYSIIS qui, essentiellement, transforme le nom 
en  expressions  phonétiques,  qui  à  leur  tour  augmentent  la 
probabilité  de  trouver  des  appariements  en  réduisant  la 
probabilité qu’un appariement vrai soit rejeté à cause d’une 
erreur  d’épellation.  Pour  plus  de  renseignements  sur  le 
NYSIIS, consulter Lynch et Arends (1977). 

Le poids de couplage le plus élevé  ( 60) θ =  a été attribué 
aux enregistrements appariés sur les cinq variables. Le poids 
de  couplage  le  plus  faible  (aussi  faible  que  2) θ =  a  été 
attribué aux enregistrements pour lesquels l’appariement ne 
correspondait qu’à un sous­ensemble d’au moins deux des 
cinq  variables.  Il  convient  de  souligner  que  le  niveau  des 
poids de couplage a été choisi arbitrairement. Comme nous 
l’avons  mentionné  plus  haut,  c’est  la  grandeur  relative  de 
ces poids, plutôt que le niveau proprement dit, qui importe. 

Les paires d’enregistrements ne présentant d’appariement 
pour  aucune  combinaison  de  variables  clés  n’ont  pas  été 
considérées  comme  des  appariements  potentiels,  ce  qui 
revient  à  appliquer  un  poids  de  couplage  nul. Nous avons 
utilisé  deux  seuils  distincts  pour  les  simulations  : 
High Low  15 θ = θ =  et  High Low  30. θ = θ =  Les seuils supérieur 

et  inférieur,  High θ  et  Low θ  ont été  fixés à  la même  valeur 
pour  éviter  la  zone  grise  où  certaines  interventions 
manuelles  sont  nécessaires  quand  on  applique  la  règle  de 
décision  (2.3). 

Soulignons qu’il fallait que soit satisfaite  la contrainte à 
laquelle  est  assujettie  l’utilisation  de  la  MGPP.  Lorsque, 
pour  une  grappe  i  de  , B U  il  n’existait  aucun  poids  de 
couplage  , j ik θ  non nul entre toute unité k de cette grappe et 
les  unités  de  , A U  nous  avons  imputé  un  appariement  en 

choisissant celui pour lequel le poids de couplage  , j ik θ  était 
le plus élevé à l’intérieur de la grappe. Notons en outre que, 
pour  certaines  unités  j  de  , A U  il  est  arrivé  qu’il  n’existe 
aucun poids de couplage  , j ik θ  non nul avec toute unité  ik 
de  , B U  ce  que  nous  n’avons  pas  jugé  problématique 
puisque la seule couverture qui nous intéresse est celle de la 
population  . B U  Le  tableau  1  donne  le  nombre  total 
d’appariements de poids non nul observés pour chacune des 
deux provinces. 

Pour  les  simulations,  nous  avons  sélectionné  l’échan­ 
tillon tiré de  A U  (c’est­à­dire le Registre des fermes) par la 
méthode  d’échantillonnage  aléatoire  simple  sans  remise 
(EASSR), sans stratification. Nous avons également consi­ 
déré deux  fractions  d’échantillonnage  : 30 % et 70 %. La 
variable  étudiée  B Y  dont  il  faut  estimer  la  valeur  est  le 
revenu agricole total. 

Comme  nous  disposions  de  données  sur  la  population 
complète  d’exploitation  agricole  et  de  tous  les  dossiers 
fiscaux, nous avons pu calculer la variance théorique de ces 
estimations. En outre, nous avons pu estimer cette variance 
en  sélectionnant  un  grand  nombre  d’échantillons  (c’est­à­ 
dire  par  une  étude  de  Monte­Carlo),  en  estimant  le 
paramètre  B Y  pour chaque échantillon, puis en calculant la 
variance de toutes les estimations. Nous avons appliqué les 
deux  méthodes.  Pour  les  simulations,  nous  avons 
sélectionné 500 échantillons aléatoires simples pour chaque 
méthode, pour les deux fractions d’échantillonnage (30 % et 
70 %). Nous avons aussi appliqué les deux seuils de poids 
(15  et  30)  pour  mieux  comprendre  les  propriétés  des 
estimateurs donnés. 

Puisque  nous  avons  supposé  que  l’échantillon  avait  été 
sélectionné  par  EASSR,  nous  avons  pu  simplifier  les 
formules théoriques présentées à la section 4. Par exemple, 
dans  les  conditions  d’EASSR,  la  formule  de  la  variance 
(4.5) se réduit à l’expression suivante : 

RL 2 
, RL 

(1 ) ˆ Var( )  A 
Z 

f Y M S 
f 
− 

=  (5.1) 

où  / A A f m M =  représente  la  fraction  d’échantillonnage, 
2 RL RL 2 

1 ,RL  1/ 1 ( ) 
A A  M 

j Z j S M Z Z = ∑ = − −  et  RL RL 
1 1/ . 
A A  M 

j  j Z M Z = ∑ = 
L’étude  de  Monte­Carlo  comprenait  500  répétitions. 

Pour chacune des deux fractions d’échantillonnage (30 % et 
70 %),  nous  avons  sélectionné  500  échantillons  aléatoires 
simples t, puis nous avons estimé l’espérance mathématique 
et  la variance pour chacune des cinq méthodes étudiées en 
nous servant de 

500 

1 

1 ˆ ˆ ˆ ( ) 
500  t 

t 
E Y Y 

= 

= ∑  (5.2) 

et de 
500 

2 

1 

1 ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ( ) ( ( )) . 
500  t 

t 
V Y Y E Y 

= 

= − ∑  (5.3) 

Nous  avons  calculé  comme  suit  les  coefficients  de 
variation (CV) estimatifs :
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ˆ ˆ ( ) ˆ ˆ ( ) 100 . ˆ ˆ ( ) 
V Y 

CV Y 
E Y 

= ×  (5.4) 

Nous  avons  appliqué  la  méthode  de Monte­Carlo  pour 
vérifier empiriquement l’exactitude des formules théoriques 
présentées  à  la  section  4.  Selon  les  résultats,  toutes  les 
formules théoriques données sont exactes. 

Les résultats de  l’étude sont présentés aux  figures 2.1 à 
2.4,  au  tableau  2  et  à  la  figure  3.  Les  figures  2.1  à  2.4 
donnent  des  graphiques  à  barres  des  coefficients  de 
variation  obtenus  pour  chacune  des  cinq  méthodes.  Les 
graphiques à barres sont produits pour  les huit cas obtenus 
par  croisement  des  deux  provinces  (Québec  et  Nouveau­ 
Brunswick), des deux fractions d’échantillonnage (30 % et 
70 %) et des  deux  seuils  (15 et 30). Sur chaque barre des 
graphiques  figure  le  nombre  d’appariements  de poids  non 
nul entre  les  unités  de  A U  et  B U  pour chacune des  cinq 
méthodes.  Notons  que,  pour  la  méthode  3,  le  nombre 
correspond  en  fait  au  nombre  prévu  d’appariements  de 
poids non nul. Le nombre (prévu) d’appariements de poids 
non nul ne varie pas selon la fraction d’échantillonnage. Le 
tableau 2 montre le nombre moyen de grappes interviewées 
par méthode, pour chacun des huit cas, lorsque la moyenne 
est  calculée  sur  les  500  échantillons  utilisés  pour  les 
simulations. Les chiffres entre parenthèses sont  les erreurs­ 
types. Celles­ci  sont  relativement  faibles  comparativement 
aux  moyennes  et,  par  conséquent,  le  nombre  de  grappes 
repérées grâce à l’échantillon  A s  ne fluctuent pas fortement 
d’un  échantillon  A s  à  l’autre.  La  figure  3  donne  le 
diagramme  de  dispersion  des  coefficients  de  variation 
calculés en fonction du nombre moyen de grappes repérées 
grâce à l’échantillon  , A s  pour chacun des huit cas. 

Si nous examinons les figures 2.1 à 2.4, nous constatons 
que,  dans  tous  les  cas,  la méthode 1 et  la méthode 5  sont 
celles  qui  produisent  les  coefficients  de  variation  les  plus 
faibles  pour  l’estimation  du  revenu  agricole  total.  Par 
conséquent,  l’utilisation  de  tous  les appariements  de  poids 
non  nul  est  la  méthode  qui  donne  les  résultats  les  plus 
précis.  Notons  cependant  que,  selon  le  tableau  2,  ces 
méthodes  produisent  aussi  le  nombre  le  plus  élevé  de 
grappes repérées grâce à l’échantillon sélectionné à partir de 

. A U  En  fait,  nous  constatons  que  la  précision  des 
estimations  résultantes  est  d’autant  plus  grande  que  le 
nombre de grappes utilisées pour l’estimation est élevé. Ce 
résultat  est  illustré  à  la  figure  3  où  nous  voyons  que  les 
coefficients de variation ont  tendance à diminuer à mesure 
que  le  nombre  moyen  de  grappes  repérées  grâce  à  A s 
augmente. Ce résultat est bien connu en théorie classique de 
l’échantillonnage mais il n’était pas certain qu’il soit vérifié 
dans le contexte de la MGPP. Comme le montre l’équation 
(3.5), ce n’est pas la taille de l’échantillon  A s  qui augmente, 
mais plutôt l’homogénéité des variables dérivées  . j Z 

Maintenant,  si  nous  comparons  la  méthode  1  et  la 
méthode 5, nous constatons que la seconde produit toujours 
la  variance  la  plus  faible,  ce  qui  donne  à  penser  que  l’on 
devrait utiliser la variable indicatrice l plutôt que le poids de 
couplage θ  lorsque  l’on  se  sert  de  tous  les  appariements 

ayant un  poids  non nul. Ce  phénomène  semble  généralisé, 
puisqu’il s’observe aussi si l’on compare la méthode 2 et la 
méthode  4  (méthode  classique).  Rappelons  que,  comme 
High Low , θ = θ  les deux méthodes diffèrent uniquement en ce 

qui  concerne  la  définition  des  poids  d’estimation  obtenus 
par  la  MGPP.  La  méthode  2  se  fonde  sur  les  poids  de 
couplage  , θ  tandis que  la méthode  classique  se  fonde  sur 
les  variables  indicatrices  l.  Ces  résultats  corroborent  les 
conclusions  de  Kalton  et  Brick  (1995)  puisque  le  choix 
optimal consistant à permettre à la constante α  de prendre 
la  valeur  zéro  pour  certaines  unités  et  une  même  valeur 
positive pour toutes les autres unités de la grappe revient à 
utiliser la variable indicatrice l. 

Concentrons­nous  maintenant  sur  la  méthode  3.  Pour 
sept des huit histogrammes des figures 2.1 à 2.4, la méthode 
3 est  celle qui produit  les coefficients de variation  les plus 
élevés. Le seul coefficient de variation plus faible est celui 
obtenu  pour  le Québec,  pour  la  fraction  d’échantillonnage 
de 30 % et  le  seuil  High  30. θ =  Notons  toutefois que cette 
méthode est celle qui se fonde sur  le nombre le plus faible 
d’appariements  ayant  un  poids  non  nul,  ainsi  que  sur  le 
nombre moyen  le  plus  faible  de  grappes  repérées  grâce  à 
. A s  Par  conséquent,  ce  résultat  n’est  pas  entièrement 

surprenant.  Rappelons  que  le  nombre  d’appariements  de 
poids non nul utilisés dans le cas de la méthode 3 ne dépend 
pas  du  seuil  High θ  et  que  les  coefficients  de  variation 
obtenus  pour  le  Québec  pour  0,3 f =  sont  égaux  pour 
High  15 θ =  et  High  30. θ =  Pour  High  15, θ =  le coefficient de 

variation obtenu par  la méthode 3 pour le Québec est plus 
élevé  que  ceux  obtenus  par  les  méthodes  2  et  4  qui  se 
fondent  sur  l’utilisation  d’un  plus  grand  nombre 
d’appariements de poids non nul et d’un plus grand nombre 
de  grappes.  Pour  High  30 θ =  le  coefficient  de  variation 
obtenu  par  la méthode 3 est  plus  faible que ceux  produits 
par  les  méthodes  2  et  4,  mais  ces  deux  dernières  se 
fondaient encore sur un plus grand nombre d’appariements 
de  poids  non  nul  et  un  plus  grand  nombre  de  grappes.  Il 
existe  donc  des  situations  intermédiaires  où,  si 

High 15 30, < θ <  nous  devrions  obtenir  des  coefficients  de 
variation  égaux  pour  les  méthodes  3  et  2,  et  pour  les 
méthodes 3 et 4. Par conséquent, pour que les coefficients 
de variation obtenus par  la méthode 3 d’une part, et par  la 
méthode 2 ou 4 d’autre part, soient égaux, on doit utiliser un 
plus  grand  nombre  d’appariements  de  poids  non  nul  et de 
grappes dans le cas de la seconde. Il semble donc que, dans 
certains  cas,  la  méthode  3  convienne  mieux  que  les 
méthodes  2  et  4,  puisqu’elle  permet  d’obtenir  des 
estimations  de  même  précision  à  un  coût  de  collecte 
moindre. 

Afin de mieux comparer la méthode 3 aux méthodes 2 et 
4,  nous  avons  imposé  la  condition  voulant  que  le  nombre 
d’appariements  de  poids  non  nul  attendus  soit  égal  au 
nombre  d’appariements  de  poids  non  nul  utilisé  dans  le 
cadre  des  méthodes  2  et  4.  À  cette  fin,  nous  avons 
transformé  les  poids  de  couplage  , j ik θ  de  façon  à  obtenir 

, j ik θ % %  afin d’avoir
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où  0 L  est le nombre souhaité d’appariements de poids non 
nul. Nous avons utilisé la transformation 
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où θ i  a  été  déterminé  de  façon  itérative  de  sorte  que 
l’expression (5.5) soit satisfaite. Nous baptisons méthode 6 
l’utilisation de la méthode 3 conjuguée à  la  transformation 
(5.6).  Les  résultats  de  la  simulation  sont  présentés  aux 
figures 4.1 à 4.4. Nous constatons que la méthode 6 est celle 
qui produit les coefficients de variation les plus faibles dans 
la moitié des cas. Pour les autres, la méthode 4 est celle qui 
est la plus précise. Notons que cette situation ne s’observe ni 
pour  une  province  particulière,  ni  pour  une  fraction 
d’échantillonnage  particulière  ni  même  pour  un  seuil 
particulier. Par conséquent, il serait difficile, en pratique, de 
préciser d’avance si la méthode 6 ou la méthode 4 produira 
les  coefficients  de  variation  les  plus  faibles.  Pour  cette 

raison  et  parce  que  la  méthode  6  (et  la  méthode  3)  peut 
donner lieu à d’importantes erreurs de couplage, on devrait 
donner la préférence à la méthode 4. 

6.  Conclusion 

Dans le présent article, nous avons montré que la MGPP 
peut  être  adaptée  à  des  populations  reliées  par  couplage 
d’enregistrements.  Il  s’agit  en  fait  simplement  d’une 
généralisation naturelle du cas où les appariements existent 
ou  n’existent  pas,  ce  qui  correspond  à  l’utilisation  d’une 
variable indicatrice  ,  1 j ik l =  si la paire  ( , ) j ik  est considérée 
comme  un  appariement  et  0,  autrement.  L’union  de  deux 
populations  par  couplage  d’enregistrements  est  toujours 
entachée  d’une  certaine  incertitude  car  les  decisions 
concernant  les appariements sont  fondées sur une méthode 
probabiliste.  Par  conséquent,  remplacer  la  variable 
indicatrice  , j ik l  par  le  poids  de  couplage  , j ik θ  qui  a  été 
calculé  pour  chaque  paire  ( , ) j ik  rend  simplement  la 
MGPP plus générale.
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Tableau 2 
Nombre moyen de grappes repérées 

Seuil  Méthode  Nombre moyen de grappes repérées (e.­t.) 
Québec  Nouveau­Brunswick 

f 0,3 =  f 0,7 =  f 0,3 =  f 0,7 = 
1  15 752(58)  21 106(30)  1 709(18)  2 100(7) 
2  14 281(49)  20 593(34)  1 310(17)  1 966(13) 

15  3  10 930(50)  18 881(47)  1 123(14)  1 869(14) 
4  14 281(49)  20 593(34)  1 310(17)  1 966(13) 
5  15 752(58)  21 106(30)  1 709(18)  2 100(7) 
1  15 752(58)  21 106(30)  1 709(18)  2 100(7) 
2  11 310(45)  19 139(37)  1 215(17)  1 924(15) 

30  3  10 930(50)  18 881(47)  1 123(14)  1 869(14) 
4  11 310(45)  19 139(37)  1 215(17)  1 924(15) 
5  15 752(58)  21 106(30)  1 709(18)  2 100(7) 

Figure 3. Graphiques des CV en fonction du nombre moyen de grappes repérées. 
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Certaines simulations ont été réalisées en se servant des 
données du Registre des fermes de 1996 (population  A U  ) et 
du Fichier  des déclarations  de  revenus  des enterprises non 
constituées  en  société  de  1996  de  l’ADRC  (population 

B U  ). Nous comparons les variances obtenues pour chaque 
population par les cinq méthodes : 1) utilisation de tous les 
appariements  de  poids  non  nul;  2)  utilisation  de  tous  les 
appariements de poids non nul et supérieur à un seuil donné; 
3)  choix  aléatoire  des  appariements  d’après  des  essais  de 
Bernoulli;  4)  méthode  classique;  5)  utilisation  de  tous  les 
appariements  de  poids  non  nul,  mais  en  se  servant  de  la 
variable  indicatrice  l.  Tous  les  résultats  montrent  que  les 
méthodes 1 et 5 sont celles qui produisent les coefficients de 
variation  les  plus  faibles  pour  l’estimation  du  revenu 
agricole total. Par contre, ces deux méthodes sont celles qui 
nécessitent le nombre le plus élevé d’appariements ainsi que 
le  nombre  le  plus élevé  de  grappes  repérées au moyen  de 
, A s  ce  qui  sous­entend  que  les  coûts  de  collecte  des 

données sont élevés. Par conséquent, les méthodes 2, 3 et 4 
pourraient être considérées comme de bons compromis. 

Pour un  seuil donné  High , θ  il est préférable d’utiliser  la 
variable indicatrice l plutôt que le poids de couplage θ  pour 
produire les poids d’estimation selon la MGPP. Ce résultat 
est confirmé même si  High  0 θ =  (c’est­à­dire si l’on n’utilise 
aucun  seuil), comme dans  le  cas des méthodes 1 et 5. Les 
estimations produites au moyen de la variable  indicatrice l 
possèdent systématiquement un coefficient de variation plus 
faible,  résultat  qui  corrobore  les  conclusions  de Kalton  et 
Brick  (1995).  Donc,  la  méthode  5  devrait  être  utilisée  de 
préférence à la méthode 1, et la méthode 4, de préférence à 
la méthode 2. 

L’utilisation du seuil  High θ  permet de réduire le nombre 
d’appariements  de  poids  non nul  qu’il  faut manipuler.  En 
réduisant le nombre d’appariements de poids non nul, nous 
réduisons  aussi  le  nombre  de  grappes  repérées  grâce  à 
l’échantillon  , A s  et, donc, les coûts de collecte associés à la 
mesure de la variable étudiée y dans les grappes. Soulignons 
que,  si  nous  réduisons  le  nombre  d’appariements,  nous 
diminuons  la  précision  de  l’estimation  produite.  Par 
conséquent,  il  faut établir un compromis entre la précision 
souhaitée et les coûts de collecte des données. 

La réduction du nombre d’appariements de poids non nul 
peut  aussi  être  réalisée  par  application  de  la  règle  de 
décision  (2.3)  conjuguée  aux  deux  seuils  Low θ  et  High . θ 
Cette approche  réduit  les  coûts  de  collecte, mais  nécessite 
certaines  interventions  manuelles  lorsque  les  poids  de 
couplage θ  sont  compris  entre  Low θ  et  High . θ  Les 
résolutions  manuelles  de  cas  produisent  néanmoins  de 
meilleurs  appariements,  c’est­à­dire  contenant  moins 
d’erreurs  de  couplage.  L’utilisation  de  la  résolution 
manuelle  pour réaliser  les appariements biunivoques  (un à 
un) entre  les populations  A U  et  , B U  pourrait ne pas être 
nécessaire, puisque la MGPP convient particulièrement bien 
au  calcul  des  estimations  dans  les  situations  où  les 
appariements entre  A U  et  B U  sont complexes. 

Figure 4.1.CV pour le Nouveau­Brunswick 
High Low (avec 15). θ = θ = 

Figure 4.2.CV pour le Nouveau­Brunswick 
High Low (avec 30). θ = θ = 

Figure 4.3.CV pour le Québec  High Low (avec 15). θ = θ = 

Figure 4.4.CV pour le Québec  High Low (avec 30). θ = θ =
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Comparativement aux méthodes 2 et 4, la méthode 3 est 
préférable  dans  certains  cas.  Comme  il  serait  difficile,  en 
pratique, de déterminer d’avance si c’est la méthode 3 ou la 
méthode 4 qui produira les coefficients de variation les plus 
faibles  et  que  la  méthode  3  peut  produire  d’importantes 
erreurs de couplage, la méthode 4 est celle qui devrait avoir 
la  préférence.  Par  conséquent,  la  méthode  classique 
d’utilisation de la MGPP avec la variable indicatrice l et la 
détermination des appariements par application d’une règle 
de  décision  telle  que  (2.3)  semble  la  méthode  la  plus 
appropriée d’estimation du total  B Y  d’après un échantillon 
sélectionné à partir de  . A U 

Remerciements 

Les  auteurs  remercient  le  rédacteur  adjoint  et  les  deux 
examinateurs  de  leurs  suggestions  et  commentaires  utiles 
qui  ont  permis  d’améliorer  considérablement  la  qualité  de 
l’article. 

Bibliographie 

Bartlett,  S.,  Krewski,  D.,  Wang,  Y.  et  Zielinski,  J.M.  (1993). 
Évaluation des taux d’erreur dans de grandes études par couplage 
d’enregitrements informatisé. Techniques d’enquête, 19, 3­13. 

Belin,  T.R.  (1993).  Évaluation  des  sources  de  variation  dans  le 
couplage  d’enregistrements  au  moyen  d’une  experience 
factorielle. Techniques d’enquête,  19, 15­33. 

Budd, E.C. (1971). The creation of a microdata file for estimating the 
size  distribution  of  income. The  Review  of  Income  and Wealth, 
17, 317­333. 

Budd,  E.C.,  et  Radner,  D.B.  (1969).  The  OBE  size  distributions 
series:  Methods  and  tentative  results  for  1964.  American 
Economic Review, Papers and Proceedings, LIX, 435­449. 

Ernst,  L.  (1989).  Weighting  issues  for  longitudinal  household  and 
family  estimates.  Dans  Panel  Surveys,  (Éds.  D.  Kasprzyk, 
G. Duncan, G. Kalton et M.P. Singh). New York : John Wiley & 
Sons, Inc.,  135­159. 

Fellegi, I.P., et Sunter, A. (1969). A theory for record linkage. Journal 
of the American Statistical Association, 64, 1183­1210. 

Gailly, B., et Lavallée, P. (1993). Insérer des nouveaux membres dans 
un  panel  longitudinal  de  ménages  et  d’individus :  Simulations. 
CEPS/Instead, Document PSELL No. 54, Luxembourg. 

Kalton, G., et Brick, J.M. (1995). Méthodes de pondération pour les 
enquêtes par panel auprès des ménages. Techniques d’enquête, 21, 
37­49. 

Lavallée,  P.  (1995).  Pondération  transversale  des  enquêtes 
longitudinales  menées  auprès  des  individus  et  des  ménages  à 
l’aide de la méthode du partage des poids. Techniques d’enquête, 
21, 27­35. 

Lim, A.  (2000). Results  of  the  Linkage between  the 1998 Taxation 
Data and the 1998 Farm Register. Document interne de la DMEE, 
Statistique Canada. 

Lynch, B.T., et Arends, W.L. (1977). Selection of a Surname Coding 
Procedure for the SRS Record Linkage System. Document of the 
Sample  Survey  Research  Branch,  Statistical  Reporting  Service, 
U.S. Department of Agriculture, Washington, D.C. 

Newcome, H.B., Kennedy, J.M., Axford, S.J. et  James, A.P. (1959). 
Automatic linkage of vital records. Science, 130, 954­959. 

Okner,  B.A.  (1972).  Constructing  a  new  data  base  from  existing 
microdata  sets:  The  1966  merge  file.  Annals  of  Economic  and 
Social Measurement, 1,  325­342. 

Särndal, C.­E., Swensson, B. et Wretman, J.  (1992). Model Assisted 
Survey Sampling. New York : Springer­Verlag. 

Singh,  A.C.,  Mantel,  A.J.,  Kinack,  M.D.  et  Rowe,  G.  (1993). 
Appariement  statistique :  L’utilisation  d’information 
supplémentaire  comme  solution  de  remplacement  à  l’hypothèse 
d’indépendance conditionnelle. Techniques d’enquête, 19, 67­89. 

Statistics Canada  (2000). Whole  Farm Database  reference manual. 
Publication No. 21F0005GIE, Statistique Canada, 100 pages. 

Thompson, S.K. (1992). Sampling. New York : John Wiley & Sons, 
Inc. 

Thompson,  S.K.,  et  Seber,  G.A.  (1996).  Adaptive  Sampling.  New 
York :  John Wiley & Sons, Inc. 

Winkler, W.E.  (1995). Matching  and  record  linkage.Dans  Business 
Survey Methods,  (Éds. B.G. Cox, D.A. Binder, B.N. Chinnappa, 
A. Christianson,  M.J.  Colledge  et  P.S.  Kott),  New  York : 
John Wiley & Sons, Inc., 355­384.


