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Classification par entropie maximale aux fins de couplage
d’enregistrements

Danhyang Lee, Li-Chun Zhang et Jae Kwang Kim?!

Résumé

Dans le cadre d’un couplage d’enregistrements, on associe des enregistrements résidant dans des fichiers
distincts que 1’on pense étre reliés a la méme entité. Dans la présente étude, nous abordons le couplage
d’enregistrements comme un probléme de classification et adaptons la méthode de classification par entropie
maximale de 1’apprentissage automatique pour coupler des enregistrements, tant dans 1’environnement
d’apprentissage automatique supervisé que non supervisé. L ensemble de couplages est choisi en fonction de
I’incertitude connexe. D’une part, notre cadre de travail permet de surmonter certaines failles théoriques
persistantes de 1’approche classique dont les pionniers ont été Fellegi et Sunter (1969); d’autre part,
I’algorithme proposé est entiérement automatique, contrairement a [’approche classique qui nécessite
généralement un examen manuel afin de résoudre des cas indécis.

Mots-clés:  Couplage probabiliste; ratio de densité; faux couplage; correspondance manquante; échantillonnage.

1. Introduction

La combinaison de renseignements provenant de plusieurs sources de données est un probleme
rencontré dans de nombreuses disciplines. Pour combiner des renseignements provenant de différentes
sources, on suppose qu’il est possible de déterminer les enregistrements associés a la méme entité, ce qui
n’est pas toujours le cas en pratique. L’entité peut étre une personne, une entreprise, la criminalité, etc. Si
les données ne comprennent pas de numéro d’identification unique, la détermination des enregistrements
provenant de la méme entité devient un probleme difficile. Le couplage d’enregistrements est le terme
décrivant le processus de couplage des enregistrements que 1’on pense étre associés a la méme entité.
Alors que le couplage d’enregistrements peut entrainer le couplage d’enregistrements d’un seul fichier
informatique pour déterminer les doublons (ce que 1’on appelle une déduplication), nous nous concentrons

plutot sur le couplage d’enregistrements de fichiers distincts.

Le couplage d’enregistrements est employé depuis plusieurs décennies dans 1’échantillonnage
permettant de produire des statistiques officielles. En particulier, le couplage de fichiers administratifs
avec des données de I’échantillon d’enquéte peut considérablement améliorer la qualité et la résolution de
statistiques officielles. A titre d’applications, Jaro (1989) ainsi que Winkler et Thibaudeau (1991) ont
fusionné des données d’enquétes postérieures au recensement et de recensement aux fins d’évaluation de
la couverture du recensement. Zhang et Campbell (2012) ont couplé des fichiers de données du
recensement de la population au fil du temps, alors qu’Owen, Jones et Ralphs (2015) ont couplé des
registres administratifs pour créer un seul ensemble de données statistiques sur la population. L’approche
classique dont Fellegi et Sunter (1969) ont été les pionniers (la méthode la plus populaire de couplage

d’enregistrements en pratique) a servi avec succes dans ces applications.
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La régle de décision probabiliste de Fellegi et Sunter (1969) repose sur la notion de test du rapport de
vraisemblance, qui permet de déterminer la probabilité qu’une paire d’enregistrements donnée soit une
réelle correspondance. En appliquant la notion du test du rapport de vraisemblance, on doit estimer les
paramétres du modéle sous-jacent et déterminer les seuils de la régle de décision. Winkler (1988) et Jaro
(1989) traitent 1’état de correspondance comme une variable non observée et proposent un algorithme
espérance-maximisation (algorithme EM) pour I’estimation des parametres, ce que nous appellerons la
« procédure WJ ». Voir Herzog, Scheuren et Winkler (2007), Christen (2012) ainsi que Binette et Steorts
(2020) pour obtenir une vue d’ensemble. Toutefois, comme nous 1’expliquons a la section 2, justifier que
la procédure WIJ est un algorithme EM nécessite 1’hypothése cruciale que les mesures de correspondance
entre les paires d’enregistrements (appelées vecteurs de comparaison) soient indépendantes d’une paire
d’enregistrements a une autre, ce qui est impossible a vérifier en réalité. Newcombe, Kennedy, Axford et
James (1959) abordent la dépendance entre des vecteurs de comparaison au moyen de 1’application de
données. Voir également, par exemple, Tancredi et Liseo (2011), Sadinle (2017) ainsi que Binette et
Steorts (2020) pour des analyses de ce sujet. Des approches bayésiennes du couplage d’enregistrements
sont également disponibles dans la littérature (Steorts, 2015; Sadinle, 2017; Stringham, 2021). Les
approches bayésiennes pour aborder les problémes du couplage d’enregistrements nous permettent de
quantifier ’incertitude relative aux décisions de correspondance. Toutefois, la recherche stochastique
fondée sur un algorithme MCMC (méthode de Monte Carlo par chaine de Markov) dans 1’approche
bayésienne fait intervenir un fardeau de calcul supplémentaire.

Pour ¢élaborer une autre approche, nous remarquons d’abord que le probléme du couplage
d’enregistrements est essentiellement un probléme de classification, selon lequel chaque paire
d’enregistrements est classée dans une catégorie « correspondance » ou « non-correspondance ». Diverses
techniques de classification fondées sur des approches d’apprentissage automatique ont été utilisées en
couplage d’enregistrements (Hand et Christen, 2018; Christen, 2012, 2008; Sarawagi et Bhamidipaty,
2002). Dans la présente étude, nous adaptons la méthode de classification par entropie maximale au
couplage d’enregistrements. En particulier, nous pouvons considérer le rapport de vraisemblance de la
méthode que proposent Fellegi et Sunter (1969) comme un cas particulier du ratio de densité et appliquer
la méthode d’entropie maximale a 1’estimation du ratio de densité. Nigam, Lafferty et McCallum (1999)
utilisent, par exemple, I’entropie maximale pour la classification de texte et Nguyen, Wainwright et Jordan
(2010) ¢élaborent une théorie plus unifiée de la méthode d’entropie maximale pour I’estimation du ratio de
densité. Il existe, cependant, une différence clé entre le couplage d’enregistrements et le cadre standard
des problémes de classification : les différentes paires d’enregistrements ne sont pas des « unités »

distinctes, car le méme enregistrement fait partie de nombreuses paires d’enregistrements.

Méme si nous présentons notre algorithme de couplage d’enregistrements par entropie maximale tant
pour des environnements supervisés que non supervises, nos principales contributions concernent le cas
non supervisé. Les approches supervisées nécessitent des données d’apprentissage, c’est-a-dire des paires
d’enregistrements présentant des états connus de vraie correspondance et de vraie non-correspondance. De
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telles données d’apprentissage ne sont souvent pas disponibles dans les situations réelles ou doivent étre
préparées manuellement, ce qui est colteux et prend beaucoup de temps (Christen, 2007). Le cas non
supervisé est donc, de loin, le plus courant en pratique. Dans le cas non supervisé, cependant, il n’est pas
possible d’estimer directement le ratio de densit¢ a partir des vraies correspondances et non-
correspondances observées et il est difficile de créer conjointement des modéles de 1’état de
correspondance non observé et des reésultats de comparaison observés pour toutes les paires
d’enregistrements. Nous élaborons donc un nouvel algorithme itératif, afin d’estimer conjointement le
ratio de densité ainsi que la classification par entropie maximale définie dans 1’enregistrement non
supervisé et prouvons sa convergence. Nous élaborons également les mesures associées a 1’incertitude du
couplage.

Nous montrons en outre que la procédure WJ peut étre intégrée comme cas particulier de notre
approche de I’estimation, mais sans la nécessit¢ de I’hypothése d’indépendance entre les paires
d’enregistrements. Cela indique que la procédure WIJ peut étre justifiée sans 1’hypothése d’indépendance
et expligue la raison pour laquelle elle fournit des résultats raisonnables dans de nombreuses situations.
Les mesures de I’incertitude élaborées dans la présente étude guident le choix de I’ensemble de couplages.
Il s’agit d’une importante amélioration pratique par rapport a I’approche classique, qui ne fournit pas
directement de mesure de I’incertitude pour I’ensemble final de couplages. Notre procédure est
entierement automatique, sans nécessiter de revue par le commis exigeante en ressources et nécessaire
dans 1’approche classique.

La présente étude est structurée de la maniére suivante. La section 2 présente la configuration de base
et ’approche classique. A la section 3, nous élaborons la méthode proposée dans le cadre d’un couplage
d’enregistrements supervisé. A la section 4, nous étendons la méthode proposée a I’environnement plus
difficile d’un couplage d’enregistrements non supervisé. Des discussions sur des approches d’estimation
ainsi que des renseignements techniques connexes sont présentés a la section 5 et dans la documentation
supplémentaire. Les résultats d’une étude de simulation compléte sont présentés a la section 6. Nous
présentons une conclusion et des commentaires sur des travaux a venir a la section 7.

2. Problémes de I’approche classique

Supposons que nous disposons de deux fichiers de données, A et B; nous pensons qu’ils contiennent
de nombreuses entités communes, mais aucun doublon au sein de chaque fichier. Tout enregistrement
dans A et un autre dans B peut ou non faire référence a la méme entité. Notre objectif est de trouver les
vraies correspondances parmi toutes les paires possibles des deux fichiers de données. L’espace de
comparaison bipartite Q=AxB=M uU consiste en des correspondances M et des non-
correspondances U entre les enregistrements des fichiers A et B. Pour toute paire d’enregistrements
(a,b)eQ, y,, est le vecteur de comparaison entre un ensemble de variables clés respectivement
associées a a< A et be B, comme le nom, le sexe, la date de naissance. Les variables clés et le vecteur
de comparaison 7y, sont entierement observés dans Q. Dans les cas ou des erreurs peuvent influer sur les
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variables clés, une correspondance (a, b) peut ne pas présenter de correspondance compléte sur le plan de
Y. €t une non-correspondance (a,b) peut tout de méme correspondre a certaines (parfois I’intégralité)
des variables clés.

Dans I’approche classique de Fellegi et Sunter (1969), la nature probabiliste de y,, est reconnue, du
fait des perturbations entrainant des erreurs dans les variables clés. Les méthodes connexes sont appelées
couplage d’enregistrements probabiliste. Pour expliquer la méthode de couplage d’enregistrements
probabiliste de Fellegi et Sunter (1969), disons que m(y,,)= f (Yab (a,b)e M) la fonction de masse de
probabilité que les valeurs discretes vy, peuvent prendre avec (a, b)e M. De la méme maniere, nous

pouvons définir u(y,, )= f(yab|(a,b)eu). Le ratio :

est alors la base du test du rapport de vraisemblance (TRV) pour H,: (a, b) €M par rapport a
H,:(a,b)eU. Soit M"={(a,b): r,>c,}, les paires classées comme correspondances et
u' = {(a, b):r, < cu} les non-correspondances; le reste des paires est classé par revue par le commis, ou
(cM , Cy ) sont respectivement les seuils associés aux probabilités de faux couplages (de paires dans U) et
de faux non-couplages (de paires dans M), définis sous la forme :

p=>u(r)s(M%5y) et 2= m(y)s(U%y), (2.1)

ot §(M™; y)=1, si y,, =v signifie (a,b)eM" et 0 autrement; de méme pour 5(U"; ).

En pratique, les probabilitts m(y) et u(y) sont inconnues; tout comme la prévalence de vraies
correspondances, définie par 7 =|M|/|Q| = n,, /n. Soit n, ’ensemble contenant 7 et les paramétres
inconnus de m(y) et u(y). Soit g,, =1, si (a,b)eM et 0si (a,b)eU. Avec les données complétes
{(gab, Ya): (a,b)e Q}, Winkler (1988) et Jaro (1989) supposent que la probabilité est :

h(n)= 2 gulog(7m(v,))+ X (1-9u)log((1-7)u(v.))- (2.2)

(ab)e (ab)e

Un algorithme EM s’ensuit en traitant g,, ={g,, : (a,b) €Q} comme les données manquantes.
L’approche classique présente deux problémes fondamentaux.

[Probléme I] Le couplage d’enregistrements n’est pas une application directe du test du rapport de
vraisemblance, car toutes les paires dans Q doivent étre évaluées plutdt que toute paire donnée.
La classification de Q en M~ et U” est généralement incohérente, puisqu’un enregistrement
donné peut appartenir a plusieurs paires dans M”. Une déduplication de M™ aprés
classification serait alors nécessaire, ce qui ne fait pas partie de la formulation théorique ci-
dessus. En particulier, il manque une méthodologie connexe d’estimation de I’incertitude
relative a I’ensemble couplé final, comme le nombre de faux couplages qu’il comprend ou les
correspondances restantes en dehors de cet ensemble.
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[Probléme I1] En réalité, les vecteurs de comparaison entre deux paires ne sont pas indépendants,
tant qu’ils partagent un enregistrement. Par exemple, avec (a,b)eM et y, ne faisant pas
I’objet d’erreurs, alors @, doit étre 0, pour b'=b et b’eB, tant qu’il n’existe pas
d’enregistrement en double dans A ni dans B et que v, dépend uniquement des erreurs de
variables clés de b’. Alors que, marginalement, g,, =1 avec une probabilite = et y,, dépend
également des erreurs de variables clés de a. Il s’ensuit que h(n) dans (2.2) ne correspond pas

a la répartition réelle de données couplées de vy, = {yab (a, b)eQ} méme lorsque les
probabilités marginales m et u sont correctement définies. De la méme maniére, méme si I’on
peut marginalement définir z =Pr[(a,b)eM|(a,b)eQ] pour une paire d’enregistrements
sélectionnée aléatoirement dans €, il ne s’ensuit pas que log f(g,) = nylogz +
(n—ny, )log (1-7) conjointement comme dans (2.2). Pour ces deux raisons, h(n) selon (2.2)
ne peut pas étre le logarithme du rapport de vraisemblance des données complétes.

Dans les deux prochaines sections, nous élaborons une classification par entropie maximale du
couplage d’enregistrements, afin d’éviter les problémes mentionnés ci-dessus; d’autres discussions de

I’approche classique sont présentées ensuite.

3. Classification par entropie maximale : environnement supervisé

Comme nous 1’avons mentionné a la section 1, le probléme de couplage d’enregistrements est un
probléme de classification. La classification par entropie maximale est utilisée en restauration d’image ou
en analyse de texte (Gull et Daniell, 1984; Berger, Della Pietra et Della Pietra, 1996). La classification par
entropie maximale (CEM) a été proposée pour I’apprentissage supervisé dans le cadre de problemes de
classification standard, lorsque les unités sont connues, mais que les catégories réelles des unités sont
inconnues a part un échantillon d’unités étiquetées. Soit Y {1,0} la catégorie réelle et X, le vecteur
aléatoire de caractéristiques. Le ratio de densité est :

o Y =5m) ()
roin)= f(x|Y=0;m) fo(x;n)’

ou f, et f, sont respectivement des fonctions de densité conditionnelles données par Y =1 ou 0, et n
contient les paramétres inconnus. Pour la CEM fondée sur r(x), nous constatons § qui maximise la
divergence de Kullback-Leibler (KL) de f, & f, soumise a une contrainte, ¢’est-a-dire :

D= J' (x;m)log r(x;n)dx soumise a J' (x;n)r(xn)dx=1,

ou S, est le soutien de X étant donné Y =1; la contrainte de normalisation survient, puisque
r(x;f) f,(x; @) est une estimation de f,(x). Sous réserve d’un soutien commun S, =S;, ot S; est le
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soutien de X étant donné Y =0, nous pouvons utiliser la fonction de répartition empirique de X sur
{X; : 'y, =1} alaplace de f, pour D, et celle sur {x;:y, =0} alaplace de f, pour la contrainte. En
ayant obtenu f, =r(x; ), nous pouvons classer toute unité en fonction du vecteur de caractéristiques
connexe x en fonction de Pr(Y =1| x; p, £, ), oll p est une estimation de la prévalence p = Pr(Y =1).

Nous décrivons la facon dont la notion de CEM pour I’apprentissage supervisé peut étre adaptée au

probléme de couplage d’enregistrements dans les sous-sections suivantes.

3.1 Ratio de probabilité du couplage d’enregistrements

Pour une CEM basée sur I’apprentissage supervisé aux fins de couplage d’enregistrements, supposons
que M est observé pour Q donné et que le classificateur entrainé doit étre appliqué aux paires
d’enregistrements hors de Q. Pour bien comprendre le concept, supposons que B est un échantillon non
probabiliste chevauchant la population P et A est un échantillon probabiliste de P présentant des
probabilités d’inclusion connues. Alors que y,, ={y,:(a b)eM} peut ére considéré comme un
échantillon a unités indépendantes et identiquement distribuées (11D), puisque chaque (a, b) dans M fait
référence a une entité distincte, cela n’est pas le cas pour {yab ‘(a,b) g M}, dont la répartition conjointe
interfére avec le modéle.

Ratio de probabilité (1)

Soit r, (y) le ratio de probabilité déterminé par :

~—

e (vy= M)
() q(y)’

ol m(y) est la fonction de probabilité de masse de y,, =7y étant donné g, =1 et q(y) celle sur
Yo ={Ys:(ab)eQ}. La mesure de la divergence de KL de q(y) & m(y) et la contrainte de
normalisation sont :

D, = > m(y)logr,(v) et > a(v)f(v)=1,

yeS(M) yeS(M)

ol S(M) est le soutien de y,, étant donné g,, =1. Cette configuration permeta S(M) d’étre un sous-
ensemble de S, ou S est le soutien de tous les y,, possibles. Il s’ensuit que, en fonction de 1’échantillon
a unités 11D y,, de taille n,, =|M |, la fonction objective a minimiser pour r, peut s’exprimer sous la
forme :

Q = Z qu(vab)_ni Z log rq('Yab)v (3.1)

(a,b)eM Ny, (Yab) M (a,b)eM

ot ny (Yap) = Z(i' Dem 1(y;; = Yap) en fonction du soutien observé S(M).
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Ratio de probabilité (11)

Sous réserve que S(M)cS(U), ot S(U) est le soutien de y,, sur U, il est possible de considérer
le ratio de probabilité comme étant :

m(y)
r(y)=—-=
=)
ol u(y) est la probabilité de y,, =y étant donné g,, =0. Cela donne :

 (y) = M) m(y) - )

- a(y) - am(y)+(1-7z)u(y) B ﬁ(r(y)—l)Jrl
ol q(y)=zm(y)+(1—x)u(y), desorte que r,(y) et r(y) sont univoques. Parallélement, la mesure de
divergence de KL de u(y) a m(y) est fournie par :

D= > m(y)logr(y)

yeS(M)
et la fonction objective @ minimiser pour r peut désormais s’exprimer sous la forme :

0= ¥ La”)r(vab)—i S logr(va) (32)

(a,b)eM nM (’Yab M (a,b)eM
Modele de v: selon le modéle multinomial, il est possible de simplement utiliser la fonction de répartition
empirique de y sur y,, sous forme f(y), pour chaque niveau distinct de y, tant que |Q| est grand par
rapport & |S|. 1l en va de méme pour m(y) sur y,, et u(y) sur U. Pour le couplage hors de Q, la
valeur estimée de m(y) tirée de M (Q) s’applique, si la sélection de A tirée de P n’est pas informative.

Pour y constitué de K indicateurs binaires de correspondance, y, =0,1 pour k =1,..., K, il existe
jusqu’a 2 niveaux distincts de y qui peuvent parfois &tre relativement grands par rapport a |M |. Un
modeéle plus parcimonieux de m(y;®) couramment utilisé est défini par :

m(v;0) = [T 6" (1-6, )y (3.3)

ou 6, = Pr(;/ab,k :1| J. :1) et 7. est la k® composante de y,,. Il est possible de modéliser 6, en
fonction des répartitions des variables clés donnant lieu a vy, ce qui est fondé sur les fréquences
différentielles de leurs valeurs, comme le fait que certains noms sont plus courants que d’autres. De fagon
similaire, u(y; &) peut étre modélisé comme dans (3.3) en ayant recours aux paramétres & au lieu de 6, ,
ou & =Pr (7ab,k :1| 9ap = 0)-

Il convient de mentionner que (3.3) sous-entend une indépendance conditionnelle parmi les indicateurs
de correspondance. Winkler (1993) et Winkler (1994) ont démontré que méme lorsque 1’hypothése
d’indépendance conditionnelle n’est pas vérifiée, les résultats fondés sur une hypothése d’indépendance
conditionnelle sont relativement robustes. Des modeles plus complexes permettant des valeurs corrélées
de y, peuvent également étre envisagés. Voir Armstrong et Mayda (1993) ainsi que Larsen et Rubin
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8 Lee et coll. : Classification par entropie maximale aux fins de couplage d’enregistrements

(2001) pour obtenir des analyses de ces modeles. Voir Xu, Li, Shen, Hui et Grannis (2019) pour consulter
une étude visant a comparer des modeles avec ou sans y, corrélés.

3.2 Ensembles de classification par entropie maximale aux fins de couplage
d’enregistrements

Sous réserve qu’il n’existe aucun enregistrement en double dans A ni B, un ensemble de
classification aux fins de couplage d’enregistrements, appelé M, consiste en des paires d’enregistrements
de Q, dans le cadre desquelles tout enregistrement dans A ou B figure, tout au plus, dans une paire
d’enregistrements dans M. Soit I’entropie d’un ensemble de classification M définie par :

[

Dy =

> logr(v,) (3.4)

(a,b)e M

M

Un ensemble de CEM d’une taille donnée n” =| M | est le premier ensemble de classification de taille
N, obtenu par déduplication d’ordre décroissant de r(y,,) sur Q. Il est possible que (a,b’) M et
[(Yay) > F(Yay ) POUr (2,D)eM, s’il existe (a,b)e M avec r(v,,)>r(Yq ).

Un ensemble de CEM de taille n" n’est pas nécessairement 1’ensemble de classification le plus grand
possible présentant I’entropie maximale, qu’il faudra appeller ensemble maximal de CEM et qui est
I’ensemble de classification le plus grand de sorte que I’(yab)= max, r(y) pour chaque (a, b) qu’il
contient. En pratique, un ensemble maximal de CEM est donné par le premier passage d’un couplage
déterministe, qui consiste uniquement en des paires d’enregistrements présentant une correspondance
parfaite et unique de toutes les variables clés.

La méthodologie de couplage probabiliste pour un ensemble de CEM est utile si nous souhaitons
permettre des couplages supplémentaires, méme si leurs variables clés ne correspondent pas parfaitement.
Pour Iincertitude associée a un ensemble de CEM donné M, nous considérons deux types d’erreurs.
Tout d’abord, nous définissons le taux de faux couplages (TFC) parmi les couplages dans M comme
étant :

Y, (1-9.) (3.5)

(a,b)eM

qui est différent de u selon (2.1) ol le dénominateur est |U |. Ensuite, le taux de correspondances
manquantes (TCM) de M, associé a la probabilité de faux non-couplages 4 dans (2.1), est fourni par :

7=1-— z O (3.6)

1
Ny (ab)em

Alors que u et A dans (2.1) sont des probabilités théoriques, les taux TFC et TCM sont des erreurs
réelles.

11 est instructif d’envisager la situation selon laquelle on nous demanderait de former des ensembles de
CEM dans Q avec toutes les estimations nécessaires associées au ratio de probabilité r(y), qui peut étre
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obtenu dans I’environnement d’apprentissage supervisé, sans que N, , g, ou M ne soient donnés
directement.

Tout d’abord, I’ensemble de CEM parfait devrait avoir la taille ny,. Soit n(y) = z (@) I(Yqp =
y). Nous pouvons obtenir n,, d’apres la résolution de I’équation fixe suivante :

= bZ): §(va)= Z; n(y)§(y) (3.7)
ou
zr(y)  _ nr(y)

§(v) = Pr(gs =1|v,=7) = (3.8)

z(r(v)-1)+1  n,(r(y)-1)+n
et la probabilité est définie relativement a un échantillonnage entiérement aléatoire d’une seule paire
d’enregistrements de Q. Pour constater que §(y) selon (3.8) satisfait a (3.7), prenons note que
g(y)=n,m(y)/n(y) satisfait a (3.7) pour toute valeur de m(y) bien définie et n(y)/n==m(y)+
(1-7z)u(y) par définition.

Ensuite, a part I’ensemble maximal de CEM, on devrait accepter les paires discordantes. Dans
I’environnement d’apprentissage supervisé, nous observons la fonction de répartition empirique de y sur
M, donnant lieu & 6, =n,, (L;k)/ny, ou ny,(L;k) est le nombre de correspondances pour la k*
variable clé sur M. L’ensemble de CEM parfait M devrait présenter ces taux de correspondance. Nous
obtenons alors, pour k =1,..., K,

RN

> ! I(Yapi = 1) pour |M|=n,. (3.9)

(a,b)eM

Ainsi, quelle que soit la modélisation de m(y), I’ensemble de CEM parfait devrait satisfaire
conjointement aux équations de K +1 définies dans (3.7) et (3.9), compte tenu de la connaissance de

r(y).

4. Classification par entropie maximale aux fins de couplage
d’enregistrements NoOn supervisé

Soit z le vecteur K des variables clés, qui peut étre imparfait pour deux raisons : il n’est pas
suffisamment riche si les vraies valeurs z ne sont pas uniques pour chaque entité distincte sous-jacente
aux deux fichiers a coupler ou il peut faire I’objet d’erreurs si le z observé n’est pas égal a sa vraie valeur.
Supposons que A contienne uniquement les vecteurs z distincts du premier fichier, aprés suppression de
tout autre enregistrement présentant un vecteur z en double par rapport a un enregistrement conservé dans
A. En d’autres termes, si le premier fichier contient initialement deux enregistrements ou plus ayant
exactement la méme valeur de clé combinée, alors seulement 1’un d’entre eux sera conservé dans A pour

le couplage d’enregistrements avec le deuxiéme fichier. De la méme fagon, supposons que B contient les
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enregistrements uniques du deuxiéme fichier. La raison d’une déduplication séparée des clés est
qu’aucune comparaison des deux fichiers ne peut distinguer les z en double dans 1’un ou I’autre fichier,
ce qui est un probléme a résoudre autrement.

Si A et B sont prétraités comme cela a été décrit ci-dessus, I’ensemble maximal de CEM M,
comprend uniquement les paires d’enregistrements présentant une correspondance parfaite de toutes les
variables clés. Pour un couplage probabiliste au-dela de M,, nous pouvons suivre le méme processus de
CEM que pour ’apprentissage supervisé, tant qu’il est possible d’obtenir une estimation du ratio de
probabilité, selon celle pouvant former 1’ensemble de CEM de la taille choisie. Néanmoins, pour estimer
les taux TFC (3.5) et TCM (3.6) connexes, une estimation de n,, est également nécessaire.

4.1 Algorithme d’une classification par entropie maximale non supervisée

L’idée maintenant est d’appliquer (3.7) et (3.9) conjointement. Puisque définir A,, =| M1| et ék =1
associés a ’ensemble maximal de CEM satisfait automatiquement a (3.7) et a (3.9), pour un couplage
probabiliste, il faut supposer n,, >| M1| et 6, <1 pour au moins certains k =1,..., K. De plus, & moins
d’indications externes contraires, nous pouvons seulement supposer un soutien commun S(M)=S(U)

dans I’environnement non supervisé. Soit :
r(v)=m(y;0)/u(y:§) (4.1)

ou la probabilité d’observer y est m(y;O) selon (3.3), étant donné qu’une paire d’enregistrements
sélectionnée aléatoirement dans Q appartienta M; sinon a u(y;&), donné de la méme maniére par (3.3)
en ayant recours aux parameétres &, au lieu de 6,. Un algorithme itératif d’'une CEM non supervisée est
fourni ci-dessous.

I. Soit 0°© =(¢9(°),..., 49(0)) et n(O) =| M | ou M, est I’ensemble maximal de CEM.

1. Pour la t® itération, supposons que g =1 si (a,b)eM™ et 0 autrement.

i. Actualisons u(y;&") a I'aide de (4.4), dont nous traiterons ci-dessous, étant donné
g = {g;)) :(a,b) eQ}, et calculons :

6, = |M Z 0u I(Yapye = 1), (4.2)

qui maximise D,, dans (3.4) pour u(y;&"), M(‘)—{(a b)GQ'ggb)_l} et [M®|=
Z( , 05 donnés. Une fois 6 et & obtenus, on peut mettre n —z n(y) g (y)
ajour, ou

A<t>(y)5 (y,O(‘) gm) min{ |M(t)|r(t)(Y) '1}

|M(t) |(r(”(y)—1)+n

(O (y)=r(y; 00,0 =m(Y?9 )
(v) (Y ) u(y;é(t))
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ii. Pour 0, &Y et n donnés, nous constatons Iensemble de CEM MY =
{(a, b)eQ:g,S)”):l} de telle sorte que |M(”1)|=n$,) par déduplication d’ordre
décroissant de r' (y,,) sur Q. Il maximise I’entropie Q" (g):

1 (t)

o) Z gablogr (Yab)' (43)

(t
nM (a,b)eQ

Q(t)(g) = Q(g| W(t)) -

en fonction de g.
® _

1. Répétons jusqu’a n =nli™ ou |@® —6"*Y | <, ol € est une petite valeur positive.
Une propriété de convergence théorique de 1’algorithme proposé et sa validation sont présentées dans
les documents supplémentaires.

Il convient de mentionner que, dans la mesure ol Q=M WU est hautement déséquilibrée, ou la
prévalence de g, =1 est trés proche de 0, nous pourrions simplement ne pas tenir compte des
contributions de M et utiliser :

Y 1@ =1) (4.4)

(a, b)EQ

: 1
Sk = o
dans le cadre du modéle (3.3) de u(y;&), auquel cas il n’y aurait pas de mise a jour de u(y; &m).
D’autres possibilités d’estimer u(y; &) feront 1’objet d’une discussion a la section 5.2.

Le tableau 4.1 présente un aper¢u de la CEM aux fins de couplage d’enregistrements dans
I’environnement supervisé ou non supervisé. Dans I’environnement supervisé, nous observons y pour les
paires d’enregistrements correspondantes dans M, de telle sorte que la probabilité m(y) puisse étre
estimée directement a partir d’eux. Alors que dans le cas d’une CEM dans I’environnement non supervisé,

nous Nne pouvons pas séparer 1’estimation de m(y) et n,,.

Tableau 4.1
Classification par entropie maximale pour un couplage d’enregistrements dans un environnement supervisé
OU NoN supervisé

environnement supervisé

Non supervisé

Q=MuU

Observé

Non observé

Ratio de probabilité

r,(v) généralement applicable
r(y) étantdonné S(M)cS(U)

r(y) généralement
en supposant S(M)=S(U)

Modele de y

Multinomial dans le cas de résultats de comparaison discrets uniquement

Directement ou au moyen de variables clés et d’erreurs de mesure

Ensemble de CEM

Guidé par TFC et TCM
Nécessite en plus 1’estimation de n,,

Estimation

m(y; 0) de y,, dans Q
n, selon (3.7) hors de Q

m(y;0) et n,,
selon (3.7) et (3.9) conjointement
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4.2 Taux d’erreur

Une CEM aux fins de couplage d’enregistrements devrait généralement étre guidée par les taux
d’erreur, le TFC et le TCM, sans étre limitée a I’estimation de n,,.

Il convient de mentionner que {gab: (a,b)e I\?I} de tout ensemble de CEM M font partie des plus
grands dans €, car la CEM suit I’ordre décroissant de f,, a I’exception de la déduplication nécessaire
lorsqu’il existe plusieurs paires pour un enregistrement donné. Pour exercer un plus grand contr6le sur le
TFC, supposons que y est le TFC le plus grand et considérons la procédure de bissection suivante.

I.  Choisissons une valeur de seuil ¢, et formons I’ensemble de CEM correspondant M (Cw)’ ou
f,, > ¢, pour tout (a,b)eM(c,).
ii. Calculons le TFC estimé de I’ensemble de CEM obtenu M sous la forme :

~_ 1 .
i Y (1-0,) (4.5)
M | (abjem

Si y >y, alors on augmente c,; si y <y, alors on réduit c,.

L’itération entre les deux étapes ménerait finalement & une valeur de ¢, donnant un y se rapprochant
autant que possible de y, pour un ratio de probabilité donné (7).

L’ensemble de CEM final M peut étre choisi en fonction de I’estimation du TFC correspondante 7. |l
est également possible de prendre en compte I’estimation du TCM fournie par :

£21- Y G, /0, (4.6)
(ab)eM

ou n,, est donné par un algorithme de CEM non supervisée. Il convient de souligner que si ||\7| |= Ay »
alors y =7, maispassi M est guidé par une valeur cible donnée du TFC ou du TCM.

A la section 6.2, nous étudierons la performance des ensembles de CEM guidés par les taux d’erreur au
moyen de simulations.

5. Discussion

Nous présentons et comparons ci-aprés deux autres approches dans 1’environnement non supervisé,
notamment les fagons dont certains de leurs éléments peuvent étre intégrés a 1’approche de CEM. D’autres
approches moins pratiques sont présentées dans la documentation supplémentaire.

5.1 Approche classique

Nous rappelons les problémes | et IT de I’approche classique mentionnée a la section 2.

D’un point de vue pratique, il est possible de traiter le probléme | par une méthode de déduplication de
I’ensemble M” des paires d’enregistrements classées, ou f('yab) est supérieur a la valeur de seuil pour
toutes les valeurs (a,b)e M. A titre de « progrés par rapport a des méthodes antérieures d’attribution
ponctuelle », Jaro (1989) choisit ’ensemble couplé M" < M”, qui maximise la somme des log #(y,,)
soumise a la contrainte d’un couplage univoque. Puisque §,, est une fonction monotone de f(y,, ), cela
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revient & choisir M” qui maximise le nombre attendu de correspondances qu’il contient, défini comme
suit :
nM = Z gab'
(a,b)el\;l*
Toutefois, n,, n’est toujours pas associé aux probabilités de faux couplages et de non-couplages
définis par (2.1). Comme nous I’illustrons ci-dessous, cela ne permet pas non plus de contrbler
directement les erreurs des M ™ couplés.

Prenons le couplage de deux fichiers contenant 100 enregistrements chacun. Supposons que la
méthode d’attribution de Jaro donne | M | =100 & une occasion, ou 80 couplages correspond a §,, =1 et
20 couplages correspond a §,, ~ 0,75, de telle sorte que n;, ~ 95. Supposons que cette méthode donne 90
couplages avec §,, ~ 1 et 10 couplages avec §, ~ 0,5 a une autre occasion, ol n,, ~ 95. Clairement,
n, ne contrdle pas directement les erreurs de couplage dans M”. De plus, il n’existe aucune raison
convaincante d’accepter 100 couplages dans ces deux occasions, simplement parce que 100 couplages
univoques sont possibles.

En formant I’ensemble de CEM, on traite directement le probléme I, en fonction du concept d’entropie
maximale, qui est pertinent dans de nombreux domaines de ’étude scientifique. Sa mise en ceuvre est
simple et rapide pour des ensembles de données volumineux. Les taux d’erreur estimés TFC (4.5) et TCM
(4.6) sont directement définis pour un ensemble de CEM donné.

Le probléme II concerne I’estimation de paramétres. Comme nous 1’avons expliqué auparavant,
appliquer 1’algorithme EM fondé sur la fonction objective (2.2), comme le proposent Winkler (1988) et
Jaro (1989) n’est pas une approche valide d’estimation du maximum de vraisemblance (EMV). Cette
procédure WJ peut facilement se comparer a celle fournie a la section 4.1, ou les deux adoptent le méme
modeéle (3.3) et le méme estimateur de u(y; &) au moyen de ék fournie par (4.4). Il devient alors clair que
la méme formule est utilisée pour mettre a jour nﬁ,ﬂ) dans chaque itération, mais qu’une formule différente
est utilisée pour :

Hét) = % Z G;L)yab,k (5.1)

M (a,b)eQ

oU le numérateur est dérivé de toutes les paires dans Q, alors que 6" selon (4.2) repose uniguement sur
les paires de I’ensemble de CEM M. Nous remarquons que ces deux méthodes différent uniquement
dans D’environnement non supervisé¢, mais qu’elles deviendraient identiques dans I’environnement
supervisé, ou il est possible d’utiliser la valeur binaire observée ¢,, plutdt que la valeur fractionnelle
estimée §,.

Ainsi, nous pouvons intégrer la procédure WJ en tant que variation de 1’algorithme d’une CEM non
supervisée, ou les formules (5.1) et (4.4) sont spécifiquement choisies. C’est pourquoi cette méthode peut
fournir des estimations paramétriques raisonnables dans de nombreuses situations, malgré 1’idée erronée
qu’il s’agit de ’EMV. Des simulations serviront plus tard a comparer empiriquement les deux formules
(4.2) et (5.1) pour 6.
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5.2 Approche de I’estimation du maximum de vraisemblance

Nous dérivons, ci-dessous, un autre estimateur de &, selon I’approche de maximum de vraisemblance,
qui peut étre intégrée a 1’algorithme de CEM proposé, au lieu de (4.4). Cela nécessite un modele des
variables clés qui explique les hypotheéses des erreurs de variables clés. Soit z, la k® variable clé prenant
la valeur de 1,...,D,. Copas et Hilton (1990) envisagent un processus aléatoire non informatif de
génération dans le cadre duquel le z, observé peut prendre la vraie valeur malgré la perturbation. Copas et
Hilton (1990) démontrent que le modéle aléatoire est plausible dans 1’environnement d’apprentissage

supervisé fondé sur des ensembles de données étiquetes.

Nous adaptons ce modele aléatoire & 1’environnement non supervisé comme suit. Tout d’abord, pour
tout (a,b)eM, soit o, = Pr(eab‘k =1), ou e, =1 si la paire associee de variables clés est soumise a
toute forme de perturbation pouvant éventuellement entrainer une non-correspondance de la k°® variable
clé, et e, =0 autrement. Soit :

Dy Dy
6, =(1—ak)+akz m;, =1-¢, [1—2 mfdj
d=1 d=1

ou nous supposons que ¢, doit étre positif pour certaines valeurs de k =1,..., K, et

Mg :Pr(zik =d | O =1 €4 :1):Pr(zik =d | O =1 €4 =O)

pour i=a ou b. Ensuite, pour tout enregistrement i dans A ou B, supposons que ¢, =1, s’il a une
correspondance dans I’autre fichier et que & =0 autrement. Etant donné & =0, avec ou sans
perturbation, supposons Pr(zik =d| ¢, :0)=ukd. Nous obtenons S, :=my,=u, Si J n’est pas
informatif. Une hypothése Iégérement moins stricte est que &, soit uniquement non informatif dans I’un
des deux fichiers. Pour faire preuve de plus de résilience par rapport a un échec éventuel, nous pouvons
supposer que m,, se Vérifie pour tous les enregistrements dans le plus petit fichier et permettre a u,, de
différer pour les enregistrements ou J;, = 0 dans le plus grand fichier. Supposons que n, <ng. Soit :

p=Pr(8,=1)=E(n,)/ng=n,z

la probabilité qu’un enregistrement dans B ait une correspondance dans A. Nous pouvons supposer que
z,={z,: ae A} estindépendant dans A, ce qui donne :
K
Cy=> > logm,
aeA k=1

D,
d=1
fonction de (&, 25 ) est:

leg=Y.6, Iog(pﬁ mbkj+ > (1-6,) log ((1— p)lj ubkj (5.2)

beB k=1 beB

ou m, = My 1(zqr = d). Le logarithme du rapport de vraisemblance des données complétes en

ol my, =Z§; Mg [(zpr = d) et u, = Z:il Uy I(zpx = d), selon une hypothése de valeurs (&,,z,)
indépendantes pour toutes les entités dans B.
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Selon une modélisation distincte de z, et (z;, J;), supposons que M, est "EMYV fondée sur /,, &
partir d’ou un algorithme EM d’estimation de p et que u,, découle de (5.2) lorsque nous traitons o,
comme données manquantes. L’estimation est réalisable uniquement si {u,,} et {m,} ne sont pas
exactement identiques, alors que ’EMV de n,, présente une importante variance, ol {m,,} et {u,} sont
proches, méme si ces valeurs ne sont pas exactement égales.

Parallelement, la proximité de {m} et {u,} n’influe pas sur ’approche de la CEM, selon laquelle
A, est obtenue en résolvant (3.7) avec F(y)=m(y)/U(y), auquel cas I’estimation de G(y) est en effet
la plus faible lorsque {m}={u,}. De plus, il est possible d’intégrer un algorithme EM de profil, fondé
sur (5.2) étant donné nm pour mettre u(y;é(t)) a jour dans 1’algorithme de CEM non supervisé de la
section 4.1. A la t° itération, lorsque t >1, étant donné que p* =n{’ /max(n,, ny) et que m,, est estimé

a partir du fichier le plus petit A, nous obtenons uﬁff grace a:

(t) ((1 p(t)) Z ul(;i) My + pm( ji mlfdJ/(l_ p(t) /nA)' (5.3)

6. Etude par simulations
6.1 Configuration

Pour étudier la faisabilité pratique de 1’algorithme d’une CEM non supervisée aux fins de couplage
d’enregistrements, nous menons une étude par simulations fondée sur les ensembles de données énumérés
au tableau 6.1, qui sont diffusés par ESSnet-DI (McLeod, Heasman et Forbes, 2011) et offerts
gratuitement en ligne. Chaque enregistrement dans un ensemble de données comprend des variables clés
synthétiques connexes, qui peuvent étre déformées par des valeurs manguantes et des coquilles lors de
leur création, de maniére a imiter des erreurs réelles (McLeod et coll., 2011).

Tableau 6.1
Description de I’ensemble de données (taille entre parenthéses)

Ensemble de données Description

Recensement (25 343) Ensemble de données fictif représentant certaines observations d’un recensement décennal.

SIC (24 613) Observations fictives d’un systéme d’information sur la clientéle (SIC), données administratives
combinées provenant des systémes sur les taxes et les avantages.

DRP (24 750) Observations fictives provenant de données du registre des patients (DRP) des services de santé
nationaux.

Nous tenons compte des clés de couplage du nom de famille (PERNAMEL), du prénom
(PERNAME?2), du sexe (SEX) et de la date de naissance (DOB). Pour modéliser les variables clés, nous
divisons la date de naissance en trois variables clés (le jour [DAY], le mois [MON], I’année [YEAR]).
Pour les variables de texte, comme le nom de famille et le prénom, nous les divisons en quatre variables
clés a I’aide de I’algorithme de codage Soundex (Copas et Hilton, 1990, page 290), qui réduit un nom a un
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code comprenant la premiere lettre suivie de trois chiffres, par exemple Copas = C120, Hilton=H435. Les
douze variables clés du couplage d’enregistrements sont présentées au tableau 6.2.

Tableau 6.2
Douze variables clés disponibles dans les trois ensembles de données

Variable Description Nombre de catégories
PERNAME1 Premiére lettre du nom de famille 26
Premier chiffre du code Soundex de nom de famille
Deuxiéme chiffre du code Soundex de nom de famille
Troisiéme chiffre du code Soundex de nom de famille
Premieére lettre du prénom
Premier chiffre du code Soundex de prénom
Deuxieme chiffre du code Soundex de prénom
Troisiéme chiffre du code Soundex de prénom

SEX Homme/Femme

DOB DAY |Jour de naissance
MON  |Mois de naissance
YEAR |Année de naissance (1910 & 2012) 103

PERNAME2

A OODNRERERRONPRE

B W ()
gid LT ENEENEENIIL d ENEENEEN|

Nous définissons deux scénarios afin de générer des fichiers de couplage. Nous utilisons la variable
d’identification unique (PERSON-ID) pour ’échantillonnage, disponible dans les trois ensembles de
données. Nous échantillons respectivement n, = 500 et n; = 1000 personnes a partir des DRP et du SIC.
Soit p, la proportion des enregistrements dans le fichier le plus petit (DRP) également sélectionnés dans
le plus gros fichier (SIC), avec laquelle nous pouvons faire varier le degré de chevauchement, ¢’est-a-dire
I’ensemble de personnes qui correspondent AB, entre A et B. Nous utilisons p, = 0,8; 0,5 ou 0,3 selon
le scénario.

Scénario | (non informatif)
«  Echantillon aléatoire n, =n, / p, personnes issues du recensement.
«  Echantillon aléatoire n, parmi ces n, comme les personnes des DRP, désigné par A.

«  Echantillon aléatoire n, parmi ces n, comme les personnes du SIC, désigné par B.

Selon ce scénario, J, et &, ne sont pas informatifs pour la répartition des variables clés. Pour toute
p, donnée, nous avons E(n,)=n,p, et z=E(n,)/n,, ol n, est le nombre aléatoire de personnes
qui correspondent entre les fichiers A et B simulés.

Scénario 11 (informatif)
«  Echantillon aléatoire n, issu du Recensement ~ DRP ~ SIC, désigné par A dans le DRP.

« Echantillon aléatoire n, =n,p, issude A comme étant les personnes appariées, désigné par
AB.

« Echantillon aléatoire ng, —n,, issu de SIC\A avec SEX=F, YEAR < 1970 et MON impair,
désigné par B,. Soit B = AB U B, les personnes échantillonnées de SIC.
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Dans ce scénario, la répartition des variables clés est la méme dans A, que ¢, =1 ou non, mais est
différente pour les enregistrements b e B,, ou ¢, =0. Par conséquent, le scénario Il est informatif. Pour
toute p, donnée, n, =n,p, et 7 =p, /N, sont fixes.

6.2 Résultats : estimation

Pour I’algorithme de CEM non supervisée fourni a la section 4.1, on peut choisir (4.2) ou (5.1) pour
mettre a jour Hk(”. De plus, nous pouvons utiliser directement (4.4) pour fk ou (5.3) pour mettre a jour
k(‘) de fagon itérative. En particulier, choisir (5.1) et (4.4) permet d’intégrer en fait la procédure de
Winkler (1988) et Jaro (1989) d’estimation des parameétres. Il convient de mentionner que 1’approche de
CEM differe toujours de celle de Jaro (1989), relativement a la formation de 1’ensemble couplé M.

Le tableau 6.3 affiche une comparaison de la performance de 1’algorithme de CEM non supervisée, a

Iaide de différentes formules pour 6" et £, pour lesquelles la taille de M est égale & ’estimation

correspondante 1fi,,. Nous incluons en outre 4, =n,, (1;k)/n,, estimé directement a partir des paires
appariées dans M, comme si M était disponible pour I’apprentissage supervisé, ainsi que (4.4) pour fk.

Les parameétres et les taux d’erreur réels sont fournis en plus de leurs estimations.

Tableau 6.3
Paramétres et moyennes de leurs estimations, moyennes des taux d’erreur et leurs estimations, pour
200 simulations. Médiane de I’estimation de n,, donnée par fi,,

Scénario | Scénario Il

Parametre Formule Estimation Parametre | Formule Estimation
= |E(n,)|6" &”| # A, A, TFC TCM TFC TCM| =z |n, |6° &°| # A, f, TFC TCM TFC TCM
ék (4.4) |0,00080 400,0 397 0,0264 0,0266 0,0357 0,0357 ék (4.4) {0,00080 398,3 400 0,0230 0,0273 0,0326 0,0326
0.0008| 400 (4.2) (5.3)(0,00082 407,9 405 0,0425 0,0257 0,0509 0,0509 0.0008| 400 (4.2) (5.3)|0,00080 401,4 401 0,0305 0,0277 0,0403 0,0403
' (4.2) (4.4)(0,00083 414,7 407 0,0549 0,0244 0,0620 0,0620| (4.2) (4.4)(0,00081 405,2 404 0,0379 0,0262 0,0467 0,0467
(5.1) (4.4)]0,00081 406,0 405 0,0399 0,0269 0,0503 0,0503 (5.1) (4.4)[0,00080 401,4 401 0,0316 0,0286 0,0438 0,0438
ék (4.4) |0,00050 251,6 249 0,0340 0,0301 0,0370 0,0370 ék (4.4) [0,00050 249,6 250 0,0284 0,0302 0,0334 0,0334
00005 250 (4.2) (5.3)|0,00052 258,3 255 0,0559 0,0296 0,0533 0,0533 0.0005| 250 (4.2) (5.3)|0,00050 251,8 251 0,0383 0,0320 0,0410 0,0410
' (4.2) (4.4)|0,00053 266,9 256,5 0,0742 0,0277 0,0680 0,0680| ' (4.2) (4.4)]0,00052 257,7 253 0,0513 0,0295 0,0516 0,0516
(5.1) (4.4)]0,00052 261,7 259 0,0676 0,0305 0,0636 0,0636 (5.1) (4.4)]0,00051 255,4 253,5 0,0510 0,0336 0,0520 0,0520
ék (4.4) |0,00030 152,3 151 0,0439 0,0356 0,0381 0,0381 ék (4.4) {0,00030 150,5 150 0,0382 0,0355 0,0350 0,0350
00003 150 (4.2) (5.3)(0,00033 165,9 156,5 0,0873 0,0244 0,0620 0,0620 0.0003| 150 (4.2) (5.3)|0,00031 153,0 153 0,0559 0,0377 0,0452 0,0452
' (4.2) (4.4)|0,00041 2054 161 0,1632 0,0308 0,1251 0,1251| ' (4.2) (4.4)]0,00032 158,5 155 0,0708 0,0342 0,0558 0,0558
(5.1) (4.4)]0,00054 271,4 169 0,3015 0,0785 0,1639 0,1639 (5.1) (4.4)[0,00038 189,3 156 0,1414 0,0524 0,0903 0,0903

Comme nous nous y attendions, les meilleurs résultats sont obtenus lorsque le parametre 6, est estimé
directement & partir des paires correspondantes dans M, c’est-a-dire 6, =n,, (1;k)/n,,, en conjonction
avec (4.4) pour fk, méme si gek selon (4.4) n’est pas exactement sans biais. Néanmoins, 1’estimateur
approximatif fk peut étre amélioré, puisque nous observons que 1’estimateur EM de profil fourni par (5.3)
est plus efficace pour toutes les configurations, ou les deux sont combinés avec (4.2) pour Hk(”. Pour ce
qui est des deux formules de Hlf” selon (4.2) et (5.1), et les estimateurs n,, et les aux d’erreur TFC et
TCM obtenus, nous remarquons ce qui suit :
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Scénario | : Lorsque la taille de I’ensemble apparié M est relativement grande celle-ci
correspondant a p, =0,8, il existe seulement de faibles différences en termes de moyenne et de
médiane des deux estimateurs de n,, et la différence est seulement de quelques faux couplages
en termes d’erreurs de couplage. La figure 6.1 montre que (4.2) donne quelques erreurs plus
importantes de 1,, que (5.1) pour les 200 simulations, lorsque p, = 0,8 ou 7= 0,0008. A
mesure que la taille de ’ensemble apparié M diminue, les moyennes et médianes des
estimateurs de n,, découlant de (4.2) et (5.3) sont plus proches des valeurs réelles que celles
des autres estimateurs. En particulier, lorsque 1I’ensemble apparié M est relativement petit, ou
7= 0,0003, la formule (5.1) donne une estimation nettement moins bonne de n,, en tous
points. Alors que cela est partiellement attribuable a 1’utilisation de (4.4) plut6t que de (5.3), la
majeure partie de la différence se résume au choix de Gk(”, ce qui peut étre observé dans des

comparaisons intermédiaires des résultats en fonction de (4.2) et de (4.4).

Scénario Il : L’utilisation de (4.2) et de (5.3) pour I’algorithme de CEM non supervisée est plus
efficace que I’emploi des autres formules en termes a la fois d’estimation de n,, et des taux
d’erreur pour les trois tailles de 1’ensemble apparié (figure 6.2). Une amélioration relativement
plus importante est obtenue en utilisant (4.2) et (5.3) pour des ensembles appariés plus petits.

Les résultats donnent a penser que la taille de ’ensemble apparié tend & influer davantage sur

I’algorithme de CEM non supervisée dans le scénario | que dans le scénario Il. Choisir (4.2) et (5.3)

semble cependant fournir 1’estimation la plus robuste de n,, et des taux d’erreur pour la petite taille de
I’ensemble apparié M, quel que soit le caractére informatif des erreurs de variables clés. Cela doit étre
attribuable au fait que le numérateur de eﬁ” est calculé dans (5.1) pour toutes les paires dans Q plut6t que
par rapport a ’ensemble de CEM M qui semble plus sensible lorsque le déséquilibre entre M et U

est aggravé, alors que les tailles de A et B demeurent fixes.

Figure 6.1 Diagrammes a surfaces de f,, —n,, fondés sur 200 échantillons Monte Carlo dans le scénario 1.

7 = 0,0003 7 = 0,0005 7 = 0,0008
i |
L] -
300
H ! e
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|: 200
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(4.2) et (4.4) (4.2) et (5.3) (5.1) et (4.4)  (4.2)et(4.4) (4.2)et(5.3) (5.1) et (4.4)  (4.2) et(4.4) (4.2) et (5.3) (5.1) et (4.4)
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Figure 6.2 Diagrammes a surfaces de A, —n,, fondés sur 200 échantillons Monte Carlo dans le scénario I1.
7 = 0,0003 m = 0,0005 m = 0,0008

300

o e | i b | o e

(4.2) et (4.4) (4.2) et(5.3) (5.1)et(4.4) (4.2) et (4.4) (4.2)et(5.3) (5.1)et(4.4) (4.2) et (4.4) (4.2) et (5.3) (5.1) et (4.4)

Nous incluons également les autres résultats obtenus pour p, = 0,2; 0,15 et 0,1 dans la documentation
supplémentaire. L’estimation i,, (ou 7) est de moins en moins bonne & mesure que p, (ou z) diminue.
Cela refléte les constats antérieurs; par exemple, Enamorado, Fifield et Imai (2019) ont montré qu’un plus
grand degré de chevauchement entre les ensembles de données entraine de meilleurs résultats de fusion en
termes de taux d’erreurs ainsi que d’exactitude de leurs estimations. Sadinle (2017) met également ce
probléme en évidence. Le couplage d’enregistrements en cas de prévalence extrémement faible de vraies

correspondances est un probléme qui doit étre étudié plus attentivement de maniére indépendante.

6.3 Resultats : ensemble de classification par entropie maximale

Faire en sorte que I’ensemble de CEM M corresponde a la taille estimée A,, n’est généralement pas
une approche raisonnable pour le couplage d’enregistrements. Le couplage d’enregistrements devrait étre
guidé directement par ’incertitude connexe, c’est-a-dire les taux d’erreur TFC et TCM, selon leurs
estimations (4.5) et (4.6), comme le décrit la section 4.2. Il convient de mentionner que cela ne nécessite
pas I’estimation de n,, en plus de r(y).

Nous avons TFC = TCM au tableau 6.3, car ||\7| |=ﬁM dans ce cas. Nous pouvons observer qu’ils
refletent le TFC plus étroitement que le TCM, en particulier lorsque fi,, est estimé a I’aide des formules
(4.2) et (5.3). Cela n’est pas trés étonnant. Prenons par exemple I’ensemble maximal de CEM M,
comprenant les paires dont les variables clés correspondent de maniére compléte et unique. Sous réserve
de variables clés assez riches, comme dans la configuration proposée ici, nous pouvons nous attendre a ce
que le TFC de M, soit faible, de telle sorte que méme une estimation naive TFC = 0 n’est probablement
pas trop fautive. Parallélement, le TCM réel présente une fourchette bien plus large d’une application a
une autre, car la différence entre n,, et | M, | est déterminée par I’étendue des erreurs de variables clés, de
telle sorte que I’estimation du TCM dépend de maniére plus importante de celle de n,,. La situation est
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similaire pour tout ensemble de CEM au-dela de M,, tant que §, demeure trés élevé pour tout
(a, b) eM.

Le tableau 6.4 présente la performance de I’ensemble de CEM a I’aide de la procédure de bissection
décrite & la section 4.2, pour les mémes configurations qu’au tableau 6.3. Nous utilisons uniquement (4.2)
pour 6" et (5.3) pour £, afin d’obtenir la valeur A, correspondante. Nous laissons le TFC cible étre
w=0,05 ou 0,03, lorsque ce dernier est clairement inférieur au TFC réel de M de taille A,
(tableau 6.3), en particulier lorsque la prévalence est relativement faible (& 7 = 0,0003) dans 1’un ou
I’autre des scénarios. Le tableau 6.4 présente les taux réels obtenus (TFC et TCM) et leurs estimations.

Tableau 6.4
Paramétres et moyennes de leurs estimations, moyennes des taux d’erreur et leurs estimations, pour 200
simulations, n=|Q|=n,n,

Scénario | Scénario |1

Parametre Cible Estimation Paramétre | Cible Estimation
TFC | N N . TFC | n n .
= | E(n,) fi, |[M[/n || TFC TcM TFC TCM | = |n, fi, [M|/n [NM] TFC TCM TFC TCM
0,05 0,00080 401,9 0,0313 0,0280 0,0393 0,0527 0,05 0,00080 397,8 0,0239 0,0294 0,0337 0,0418
0,0008| 400 0,03 407.9 0,00079 395,0 0,0196 0,0328 0,0271 0,0568 0,0008) 400 0,03 4014 0,00079 393,1 0,0164 0,0334 0,0256 0,0451
0,05 0,00050 251,9 0,0396 0,0326 0,0385 0,0576 0,05 0,00050 248,6 0,0305 0,0361 0,0328 0,0447
0.0005) 250 0,03 2583 0,00049 246,7 0,0246 0,0374 0,0264 0,0650 0,000 250 0,03 2518 0,00049 245,2 0,0226 0,0416 0,0245 0,0497
0,05 0,00031 153,4 0,0533 0,0403 0,0389 0,0783 0,05 0,00030 150,1 0,0445 0,0443 0,0333 0,0514
0.0003) 150 0,03 1659 0,00030 149,3 0,0355 0,0483 0,0256 0,0905 0,0003) 150 0,03 1530 0,00029 147,4 0,0322 0,0489 0,0238 0,0588

Nous pouvons constater que 1’algorithme de CEM guidé par le TFC donne 1’ensemble de CEM M,
dont la taille ||\7| | est proche du n,, réel pour toutes les configurations. En effet, dans le scénario I, la
moyenne de | M | est plus proche de n,, que la moyenne (ou médiane) de fi,, pour toutes les simulations,
ce qui découle directement de I’estimation des paramétres, en particulier lorsque 1’ensemble de
correspondances est relativement petit (2 7 = 0,0003) et que la performance de 1i,, est la plus sensible.
En d’autres termes, le fait que | M | différe de ’estimation fi,, n’est pas nécessairement préoccupant pour
I’algorithme de CEM guidé¢ en ciblant le TFC.

Pour estimer le TCM avec (4.6), on peut soit utiliser | M | comme estimation de n,,, soit f,, a partir
de I’estimation de paramétres basée sur (4.2) et (5.3). Dans le premier cas, nous obtiendrions TCM = TFC.
Ce TCM n’est pas déraisonnable en termes absolus puisque | M | est proche de n,, dans ce cas, comme
nous pouvons le voir en comparant la moyenne de TFC avec celle du TCM réel du tableau 6.4. Toutefois,
il présente un inconvénient a priori, en ce sens qu’il diminue a mesure que le TFC cible diminue, méme
s’il est probable que nous omettions plus de correspondances réelles lorsque davantage de couplages sont
exclus de I’ensemble de CEM M. Utiliser f,, directement a partir de I’estimation des paramétres est
logique de ce point de vue, puisque le n,, réel doit demeurer le méme, quel que soit le TFC cible.
Toutefois, I’estimateur TCM pourrait alors devenir moins fiable du fait de la prévalence relativement
faible 7, ou fi,, pourrait étre sensible dans de telles situations.
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En résumé, I’estimation du TFC tend a étre plus fiable que celle du TCM, en particulier si la
prévalence 7 est relativement faible dans sa fourchette théorique O<m<min(n,,ny)/n. Les

recommandations suivantes pour un couplage d’enregistrements non supervisé sont donc justifiées.

« Lors de la formation de I'ensemble de CEM M en fonction de I’incertitude du couplage,
I’option de se fier au TFC estimé par (4.5) est plus robuste.

+ L’estimation du TCM donnée par (4.6), dérivée de I’estimation des paramétres N,, basée sur
(4.2) et (5.3), fournit une mesure supplémentaire de 1’incertitude. Cependant, il convient de
prendre en compte que cette mesure peut étre sensible lorsque la prévalence 7 est relativement
faible.

« Entre deux valeurs cibles du TFC, w <w’, nous pouvons préter davantage attention a
I’estimation de correspondances manquantes supplémentaires dans M (v) par rapport a
M (y'), fournie par

7. Observations finales

Nous avons élaboré une approche de classification par entropie maximale aux fins de couplage
d’enregistrements. Cette approche fournit un cadre de travail de couplage d’enregistrements probabiliste
unifié a la fois dans des environnements supervisés et non supervisés, au sein desquels un ensemble de
classification cohérent de couplages est explicitement choisi relativement a 1’incertitude connexe. La
formulation théorique permet d’atténuer certains défauts persistants des approches classiques. De plus,
I’algorithme de CEM proposé est entiérement automatique, contrairement a ’approche classique qui

nécessite généralement un examen manuel afin de résoudre les cas indécis.

Un probleme important nécessitant des recherches supplémentaires concerne I’estimation de
parameétres pertinents dans le modeéle d’erreurs de variables clés qui cause des difficultés en matiére de
couplage d’enregistrements. Tout d’abord, comme cela a été souligné plus tot, traiter le couplage
d’enregistrements comme un probléme de classification permet d’étudier de nombreuses techniques
modernes d’apprentissage automatique. Un défi clé a ce sujet est le fait que les différentes paires
d’enregistrements ne sont pas des « unités» distinctes, de sorte que toute technique puissante
d’apprentissage supervisé doit étre adaptée a I’environnement non supervisé, au sein duquel il est
impossible d’estimer les paramétres pertinents en fonction des correspondances et des mnon-
correspondances réelles, y compris le nombre d’entités appari¢es. Ensuite, le modele d’erreurs de
variables clés ou de résultats de comparaison peut étre amélioré. Une fois ces difficultés résolues
ensemble, d’autres améliorations de 1’estimation des paramétres peuvent tre apportées si tout va bien, ce
qui serait bénéfique a la fois a la classification de I’ensemble de couplages et a I’évaluation de

I’incertitude connexe.
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Les diverses formes possibles d’erreurs de variables clés informatives sont un autre aspect intéressant a
étudier en pratique, dans la mesure ou le modele relatif aux entités appariées d’une fagcon ou d’une autre
differe de celui des entités non appariées. Des variations pertinentes de 1’approche de CEM peuvent devoir
étre configurées dans différentes situations.
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Documentation supplémentaire

Dans les documents supplémentaires (arXiv:2009.14797), nous présentons la propriété de convergence

théorique de 1’algorithme proposé et certains cas spéciaux des ensembles de CEM aux fins de couplage
d’enregistrements et traitons de deux approches moins pratiques pouvant étre intégrées a 1’algorithme de
CEM. Une étude par simulations supplémentaire comprenant de faibles niveaux de chevauchement des
fichiers est également présentée.
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