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Dans ce numéro 
Ce numéro de Techniques d'enquête contient une section spéciale sur le couplage d'enregistrements et l'appariement 

statistique. Nous tenons particuUèrement à remercier Fritz Scheuren qui a coordonné le travail de rédaction pour cette section 
spéciale. Un ou deux articles qui portent aussi sur ce sujet et qui ont été reçus trop tard pour être inclus dans le présent 
numéro pourront être publiés dans un numéro ultérieur; 

Dans le couplage d'enregistrements, on combine deux fichiers de données en couplant des enregistrements qui se rapportent 
à la même unité. L'objectif peut être de créer un fichier de données enrichi renfermant des variables provenant des deux 
fichiers sources ou de chercher à déterminer des enregistrements se rapportant à des unités communes. Dans les situations 
oîi le couplage d'enregistrements n'est pas possible, on pouirait avoir recoiu-s à l'appariement statistique pour créer un fichier 
de données enrichi. Un fichier de données créé par appariement statistique peut renfermer des enregistrements synthétiques 
en ce sens que les variables obtenues à partir des différentes sources de données n'ont pas à se rapporter à la même unité; 
cependant, on espère que le fichier apparié reflète toujours de façon exacte les Uens statistiques qui existent entre les variables. 

Bartlett, Krewski, Wang et ZieUnski traitent des avantages et des inconvénients du couplage d'enregistrements dans les 
études épidémiologiques. On étudie les méthodes de couplage d'enregistrements ainsi que des questions méthodologiques 
qui sont illustrées à l'aide d'exemples tirés de deux études de couplage d'enregistrements à grande échelle en épidémiologie. 
On examine aussi des questions liées à l'analyse de données provenant de fichiers couplés. 

Belin décrit une méthode expérimentale pour évaluer d'autres procédures de couplage d'enregistrements. La méthode 
est illustrée à l'aide d'une expérience factorielle dans le cadre de laquelle on étudie, entre autres l'effet de facteurs tels que 
le choix de variables d'appariement et l'affectation des poids. L'expérience fait appel à des données provenant de la répétition 
générale de 1988 du recensement des États-Unis et de l'enquête postcensitaire correspondante. 

Thibaudeau examine un modèle autre que le modèle d'indépendance conditionnelle généralement utilisé afin de trouver 
les probabilités de concordance dans différents champs de comparaison. À dtre illustratif, on utilise des données tirées de 
la répétition générale du recensement et de l'enquête postcensitaire réalisée à St-Louis en 1988. On trouve que le modèle 
d'indépendance conditionnelle est raisonnable pour les liens véritables; cependant, on utilise un modèle log-linéaire 
hiérarchique avec termes d'interaction pour les non-liens véritables. 

Scheuren et Winkler étudient l'analyse de données provenant de fichiers couplés. En particulier, ils examinent le problème 
de la régression d'une variable dépendante provenant d'un fichier source par rapport à une variable indépendante provenant 
d'un autre fichier source. La méthode utiUsée consiste à estirher les biais dus à des enregistrements qui auraient pu être couplés 
incorrectement et à corriger ces biais. Cette méthode donne de bons résultats s'il est possible d'estimer correctement la 
probabilité qu'un appariement soit un Uen véritable (et par conséquent les biais dans l'estimadon par régression). Des résultats 
empiriques sont présentés. 

Le dernier article dans cette section spéciale, rédigé par Singh, Mantel, Kinack et Rowe, porte sur l'appariement statistique 
plutôt que sur le couplage d'enregistrements. Les auteurs élaborent des méthodes d'appariement qui font appel à des données 
supplémentaires pour éviter de poser l'hypothèse de l'indépendance conditionnelle. Ils considèrent aussi l'imposition de 
contraintes nominales afin que le fichier apparié concorde avec les distributions de variables nominales marginales ou 
conditionneUes appropriées obtenues à partU- des fichiers sources ou d'informations supplémentaires. La principale conclusion 
d'une évaluation empirique est que l'utiUsation d'informations supplémentaires appropriées peut améliorer considérablement 
la qualité du fichier apparié. 

Hidiroglou, Drew et Gray présentent des normes pour |es définitions de la non-réponse à des enquêtes en voie d'être 
adoptées à Statistique Canada. Cela facilitera l'analyse de tendances globales dans la non-réponse et une meilleure 
compréhension des différences dans la non-réponse à différentes enquêtes. On traite aussi des facteurs qui ont une incidence 
sur la non-réponse et des mesures prises pour réduire cette dernière, et l'on examine les taux de non-réponse pour deux 
grandes enquêtes de Statistique Canada. 

Treder et Sedransk comparent l'échantillonnage aléatoire simple et trois méthodes de répartition pour le double 
échantiUonnage. Ces trois méthodes de répartition sont: la répartition proportionnelle, la répartition de Rao et la répartition 
optimale. 

Casady et Lepkowski proposent des plans d'enquêtes téléphoniques stratifiés basés sur des Ustes commerciales de numéros 
de téléphone comme méthodes de rechange pour la méthode de composition aléatoire à deux degrés, largement utilisée et 
connue sous le nom de technique de Mitofsky-Waksberg. On compare l'efficacité de divers plans d'échantillonnage pour 
ce plan stratifié, pour la composition aléatoire simple et pour la technique de Mitofsky-Waksberg. 

Ouyang, Schreuder, Max et Williams étudient le problème de l'estimation dans l'échantillonnage Poisson-Poisson et 
binomial-Poisson. On élabore un certain nombre d'estimateurs des totaux et des erreurs-types, et on évalue empiriquement 
ces estimateurs dans le contexte de l'estimation du volume,total de bois utiUsable dans un peuplement forestier. 

Avec le présent numéro. Techniques d'enquête passe à tin plus grand format de page. Ce format coûte moins cher à 
imprimer; ce qui permettra à la revue de réduire son déficit permanent de production. Nous avons aussi profité de l'occasion 
pour remanier la couverture. J'espère que vous aimerez le résuUat de nos efforts. 

Le rédacteur en chef 
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Evaluation des taux d'erreur dans de grandes études 
par couplage d'enregistrements informatisé 
s. BARTLETT, D. KREWSKI, Y. WANG et J.M. ZIELINSKI' 

RÉSUMÉ 

Les études épidémiologiques qui visent à étudier le rapport entre les risques environnementaux et l'état de santé 
comptent beaucoup sur l'appariement d'enregistrements de bases de données administratives différentes. Par des 
algorithmes complexes de couplage d'enregistrements appliqués à de grandes bases de données, on peut évaluer 
la possibilité d'un appariement de deux enregistrements particuliers en se fondant sur la comparaison d'une ou de 
plusieurs variables d'identification dans ces enregistrements. Puisque les erreurs d'appariement sont inévitables, 
il faut pouvoir tenir compte de leur effet sur les inférences statistiques faites à partir des fichiers couplés. Cet article 
donne un aperçu de la méthodologie utilisée pour le couplage d'enregistrements et traite les questions statistiques 
qui se rattachent aux erreurs de couplage. 

MOTS CLÉS: Couplage d'eiuegistrements informatisé; étude des exploitants agricoles canadiens; étude de mortalité 
fondée sur le Fichier dosimétrique national; sélection de seuil. 

1. INTRODUCTION 

Depuis quelques années, les spécialistes de l'épidémio-
logie environnementale utilisent de plus en plus des bases 
de données administratives comme sources de renseigne­
ments pour les études sur la santé (Howe et Spasoff 1986; 
Carpenter et Pair 1990). Grosso modo, cette utiUsation 
consiste à coupler des enregistrements sur l'exposition des 
personnes aux risques environnementaux avec des enre­
gistrements sur l'état de santé en appariant, souvent par 
des méthodes informatiques, des enregistrements de bases 
de données différentes (Newcombe 1988). 

On a utilisé récemment des méthodes de couplage 
d'enregistrements informatisé (CEI) pour faire une étude 
de mortalité sur plus de 326,000 exploitants agricoles du 
Canada au regard des pratiques agricoles (Jordan-
Simpson et al. 1990). Dans cette étude, on a couplé la Base 
canadienne de données sur la mortalité (BCDM) au recen­
sement de la population de 1971 et au recensement de 
l'agriculture de la même année. Selon des résultats provi­
soires basés sur un groupe de 70,000 exploitants agricoles 
de sexe masculin de la Saskatchewan, l'ensemble de la 
cohorte n'affichait pas de taux de mortalité excessif pour 
des causes de décès particuUères, sauf qu'on notait l'exis­
tence d'une relation dose-réponse entre la mortalité due 
au lymphome non hodgkinien et la superficie traitée aux 
herbicides pour les exploitations de moins de 1,000 acres 
(Wigle et al. 1990). 

Une autre grande étude en coiirs qui utiUse le couplage 
d'enregistrements est basée sur le Fichier dosimétrique 
national (FDN) du Canada. Le FDN contient des données 
sur l'exposition professionnelle au rayonnement ionisant 
pour environ 255,000 Canadiens; ces données remontent 
aussi loin que 1950. On a couplé récemment le FDN à la 

BCDM afin d'étudier les liens possibles entre l'exposition 
au rayoïmement ioiûsant et la mortaUté par cancer (Ashmore 
et al. 1993). 

Il s'est fait d'autres études sur la santé où on a couplé 
des données sur l'exposition professionnelle à la BCDM. 
Howe et al. (1987) ont observé un nombre significative-
ment élevé de cas de cancer du poumon chez les travail­
leurs des mines d'uranium dans les Territoires du 
Nord-Ouest. De même, une étude de cohortes a permis 
d'établir un rapport significatif entre le cancer du poumon 
et les fumées des moteurs diesels ou la poussière de 
charbon chez des retraités de la Compagnie des chemins 
de fer nationaux du Canada (Howe et al. 1983). Shannon 
et al. (1984) ont couplé les fiches d'emploi de travailleurs 
du nickel de l'Ontario à la BCDM et ont observé chez ce 
groupe un taux de mortalité excessif pour le cancer du 
larynx et le cancer du poumon. Morrison et al. (1988) ont 
déterminé un risque significativement élevé de cancer du 
poumon, des glandes saUvaires, de la cavité buccale et du 
pharynx chez les travailleurs des mines de fluorite de Terre-
Neuve. Mao et al. (1988) ont eu recours au CEI pour 
coupler la BCDM au registre du cancer de l'Alberta afin 
de déterminer les taux de survie après diagnostic pour plu­
sieurs types de cancer. Par ailleurs, on a couplé la base de 
données de l'Enquête sur la population active du Canada 
à la BCDM pour faire une étude de mortaUté pour diverses 
professions (Howe et Lindsay 1983). Pair (1989) dresse une 
Uste exhaustive des études sur la santé qui reposent sur le 
couplage de données sur l'exposition à la BCDM. 

Le couplage d'enregistrements est l'opération par 
laquelle on associe deux ou plusieurs éléments d'informa­
tion distincts qui se rapportent au même individu. Les 
méthodes de couplage d'enregistrements informatisé sont 
devenues très perfectionnées; elles utiUsent en effet des 

' S. Bartlett, D. Krewski, Y. Wang et J.M. Zielinski, Direction de l'hygiène du milieu; Direction générale de la protection de la santé, Santé et Bien-être 
social Canada, Ottawa (Ontario) Canada KlA 0L2. 
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algorithmes sophistiqués pour évaluer la probabilité d'une 
concordance entre deux enregistrements (Hill 1988; 
Newcombe 1988). Statistique Canada a mis au point un 
système de CEI appelé CANLINK qui peut effectuer des 
couplages à l'intérieur d'un même fichier - ou couplages 
internes - aussi bien que des couplages entre deux fichiers 
distincts (Howe et Lindsay 1981; Smith et SiUns 1981). 

La confidentiaUté des enregistrements protégés en vertu 
de Loi sur la statistique est rigoureusement respectée si ces 
enregistrements doivent servir dans des études qui néces­
sitent des couplages. Toutes les études qui nécessitent des 
couplages avec des bases de données protégées doivent être 
soumises à un processus d'examen et d'approbation minu­
tieux avant d'être réalisées. Tous les fichiers couplés qui 
renferment des données personnelles demeurent sous la 
garde de Statistique Canada (Labossière 1986). 

Les études par couplage d'enregistrements offrent 
plusieiu's avantages par rapport aux études épidémiologiques 
classiques. En utilisant des bases de doimées administratives 
existantes, on n'a plus besoin de recueiUir de nouveUes 
données pour des études sur la santé. En ayant accès à des 
bases de données existantes, on peut souvent obtenir de 
grands échantiUons avec assez de facilité. Suivant la nature 
des bases de données utUisées, le couplage d'enregistre­
ments est une façon peu coûteuse d'examiner de nombreuses 
associations possibles dans des études épidémiologiques. 

Le couplage d'enregistrements a aussi des inconvé­
nients. Des erreurs d'appariement peuvent se produire à 
cause de différences de codage ou de la non-unicité des 
identificateurs. On a généralement peu de contrôle sur les 
données recueilUes et dans beaucoup de cas, les opérations 
de suivi peuvent être infructueuses. En outre, les études 
par couplage d'enregistrements présentent les mêmes 
lacunes que les études épidémiologiques classiques, par 
exemple possibiUté de biais, confusion, et difficulté à 
reconnaître de faibles associations entre le miUeu et la santé. 

Cet article a pour but d'analyser l'utiUsation du cou­
plage d'enregistrements informatisé dans des enquêtes épi­
démiologiques fondées sur des dossiers administratifs 
touchant la santé et l'environnement. Notre analyse s'inté­
resse particulièrement à l'effet des faux liens sur les infé­
rences statistiques concernant les risques environnementaux. 
Dans la section 2, nous étudions des algorithmes pour le 
couplage d'enregistrements informatisé. La section 3 
décrit l'application du couplage d'enregistrements dans 
des études sur l'exposition professionnelle au rayonnement 
ionisant et aux produits chimiques agricoles. Dans la 
section 4, nous nous penchons sur les questions statisti­
ques que soulève l'analyse de bases de données constituées 
par le couplage d'eiu-egistrements. Enfin, dans la section 5, 
nous présentons nos conclusions relativement à l'utiUsation 
du couplage d'enregistrements en épidémiologie du milieu. 

2. QUESTIONS RELATIVES AU COUPLAGE 
D'ENREGISTREMENTS 

2.1 Position du problème 

Considérons deux fichiers informatiques, A et B, qui 
renferment, dans le premier cas, des données sur la santé 
et, dans le second cas, des données sur l'exposition à des 
risques enviroimementaux, poiu- deux groupes de personnes. 
Chaque fichier est constitué d'un certain nombre d'enre­
gistrements ou d"'observations" qui renferment chacun 
un certain nombre de zones ou "composantes". Chaque 
observation correspond habituellement à un membre de 
la population. Les zones représentent des attributs, comme 
le nom, l'adresse, l'âge et le sexe, qui caractérisent les 
observations. Le couplage d'enregistrements sert à déceler 
et à coupler les observations de chaque fichier qui corres­
pondent au même individu (figure 1). Dans cet exemple. 

Fichier A 

Identificateur 

1 2 

Enregistrement 1 

Fichier B 

Identificateur 

1 2 

Enregistrement 1 

Enregistrement 2 

Enregistrement 3 

Enregistrement 2 

Enregistrement 3 

Figure 1. Schéma du couplage de deux fichiers 
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l'enregistrement 1 du fichier A concorde avec l'enregis­
trement 1 du fichier B et l'enregistrement 2 de la base de 
données A concorde avec l'enregistrement 3 du fichier B. 
L'enregistrement 3 dii fichier A ne correspond à aucun des 
enregistrements du fichier B et l'enregistrement 2 du fichier 
B ne correspond non plus à aucun des enregistrements du 
fichier A. 

Si les enregistrements renferment des identificateurs 
uniques qui ont été attribués avec précision, l'appariement 
sera une opération élémentaire. Le numéro d'assurance 
sociale est un exemple d'identificateur propre à un indi­
vidu. Cependant, il n'existe pas toujours d'identificateurs 
uniques; dans ces circonstances, on ne peut effectuer de 
couplage "brut" et il faut donc envisager une forme 
quelconque de couplage probabiUste (voir section 2.3). 
Grâce à ce mode de couplage, on peut calculer la probabi-
Uté d'une concordance et utiliser un système de poids de 
couplage pour déterminer les liens et les non-liens. 

Notons que pour obtenir une valeur absolue, on doit 
connaître le nombre de concordances vraies et le nombre 
de non-concordances. Sinon, on ne peut déterminer que 
la probabUité relative. Le poids calculé par le système de 
CEI de Statistique Canada est la différence de logits. 

On a élaboré des algorithmes visant à attribuer des 
poids qui reflètent la probabilité de couplage de deux 
enregistrements; à cette fin, on a posé l'hypothèse que les 
probabilités de concordance pour chacun des identifica­
teurs pris individuellement sont statistiquement indépen­
dantes (Howe et Lindsay 1981). Toutefois, certains 
identificateurs peuvent être corrélés, ce qui introduit un 
biais dans l'attribution du poids global. 

FeUegi et Sunter (1969) ont proposé un modèle mathé­
matique dans le but de définir un cadre théorique pour le 
couplage d'enregistrements. Dans ce modèle, le poids tient 
compte des probabilités d'erreur pour chaque zone en uti-
Usant un rapport de vraisemblance; le poids w est défini 

2.2 Système de couplage d'enregistrements 
informatisé (CEI) 

Dans un mode de couplage probabUiste, la décision 
préUminaire d'apparier ou non dépend d'un poids étabU 
par suite de la comparaison de composantes de deux 
enregistrements (Newcombe 1988). Ce poids reflète la 
probabilité que cette paire d'enregistrements constitue un 
vrai Uen: plus le poids est élevé, plus la paire est suscep­
tible de constituer un vrai lien. Le poids dépend ordinai­
rement de la probabilité d'appariement calculée au 
moment de la comparaison de deux enregistrements. 

w = 
/' i I zones ) 

OU 

log2[mi/Ui] SI 

w,= lOg2[{\ - W , ) / ( l -Ui)] si 

les zones/de deux 
enregistrements 
concordent 

les zones/de deux 
eruegistrements ne 
concordent pas. 

P{M\AB...Z) _ P{A\M)P{B\M).. .P{Z\M)P{M) avec 

P{M\AB...Z) ~ P{A\M)P{B\M)...P{Z\M)P{M) ' 

Dans l'expression ci-dessus, M désigne l'événement 
- c'est-à-dire la concordance de deux enregistrements - et 
et [A, B, ..., Z] sont les résultats de la comparaison 

d'identificateurs personnels. Le poids w est défini par le 
logit 

w, = Pr ( concordance des zones / | paire 
d'enregistrements € M] (1) 

Ui = Pr (concordance des zones / | paire 
d'enregistrements € U]. (2) 

w = log2 
ÇP{M]AB...Z) 

lP{M\AB ...Z)j 

= Wa+ W^+ ... + W^+ W, 

ou 

Wj = l0g2 
cpjjm') 
[P{AM)] 

pour t o u s / € [A,B, . . . , Z ) , e t 

W = log2 
CPjMTl 
IP{M)} 

Dans les équations ci-dessus, M est un ensemble de 
paires d'enregistrements qui sont des concordances et U 
est un ensemble de paires d'enregistrements qui sont des 
non-concordances. Les résultats de chaque comparaison 
de zones sont aussi supposés statistiquement indépendants 
(Jaro 1989). 

Newcombe (1988), FeUegi et Sunter (1969), Tepping 
(1968) et Copas et Hilton (1990) ont élaboré diverses 
méthodes - probabilistes ou basées sur un modèle - pour 
attribuer des poids à des composantes (zones) d'enregis­
trements. Un système probabiUste comme celui utilisé à 
Statistique Canada détermine les poids de couplage en 
calculant le logarithme de la probabilité empirique d'une 
concordance; d'autres systèmes, basés sur un modèle, 
UtiUsent l'algorithme EM (Dempster et al. 1977) pour 
estimer les poids de couplage (Jaro 1989; BeUn 1989; 
Winkler 1988). 
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2.3 Sources d'erreur 

Dans le couplage d'enregistrements, il existe un certain 
nombre de sources d'erreur qui peuvent causer un mauvais 
appariement d'enregistrements. Des erreurs de codage (par 
ex. date de naissance erronée) peuvent se produire lorsque 
les enregistrements sont entrés dans les bases de données. 
Il peut aussi y avoir des différences de code, par exemple 
des versions différentes du prénom ou du nom de famille. 

Outre les erreurs de codage et les différences de code, 
les données manquantes, spécialement celles qui ont trait 
à des identificateurs importants, feront s'accroître sensi­
blement le taux d'erreur pour le couplage d'eiu-egistrements 
(Pair et Lalonde 1981). L'existence d'enregistrements en 
double, c'est-à-dire qu'un enregistrement d'un fichier est 
couplé à plus d'un enregistrement de l'autre fichier, peut 
aussi causer des erreurs de couplage (Jabine et Scheuren 
1986). C'est pourquoi les systèmes de CEI doivent inclure 
des règles qui permettent les appariements multiples. 

Une façon d'accroître la fiabilité de l'identificateur du 
nom de famille est d'utiliser un système de codage phoné­
tique. Par exemple, deux observations d'un identificateur, 
ANDERSON et ANDERSEN, seront recodées ANDAR 
au moyen du New York State InteUigence and Identification 
System (NYSIIS) (Newcombe 1988). Cela aura pour 
conséquence d'amenuiser l'effet des variations de nom sur 
le couplage des eru-egistrements. Cependant, en comprimant 
le nom, on risque de réduire le pouvoir de différenciation 
puisque deux noms différents peuvent avoir le même code 
NYSIIS. Du même coup, la probabilité d'effectuer des 
couplages incorrects s'accroît (Newcombe 1988). 

Le prénom peut se présenter sous diverses formes, selon 
les bases de données. Par exemple, Joseph et Joe, Cynthia 
et Cindy, David et Dave. Newcombe et al. (1992) étudient 
des façons de mettre à profit les connaissances acquises 
sur les variations de prénoms afin d'accroître la probabi­
lité d'effectuer des couplages exacts. 

Parfois, les identificateurs existants peuvent avoir un 
pouvoir de différenciation trop faible. Il arrive aussi 
que l'algorithme de couplage exploite l'information 
contenue dans les zones d'identification qui servent au 
couplage. Les deux situations peuvent être la cause d'erreurs 
d'appariement. 

Lorsqu'U s'agit de grands fichiers, U n'est plus commode 
de comparer tous les couples d'enregistrements possibles. 
Afin de réduire le nombre de comparaisons, on peut 
répartir les enregistrements des deux fichiers à coupler 
dans des groupes exhaustifs s'excluant mutuellement et 
faire les comparaisons à l'mtérieur des groupes. Le groupage 
s'effectue généralement par un tri appliqué aux deux 
fichiers à l'aide d'une ou de plusieurs variables d'identi­
fication. L'inconvénient de cette méthode est que les 
éléments d'une paire qui sont classés dans deux groupes 
différents ne seront pas comparés l'un à l'autre et seront 
par conséquent assimilés à des non-concordances. Les 
paires d'éléments à rapprocher proviendront uniquement 
des enregistrements pour lesquels il y concordance des 
variables de tri. Par conséquent, le nombre de faux liens 
négatifs augmentera (Newcombe 1987; Jaro 1989). Une 

bonne variable de groupage est une variable qui repose sur 
des groupes qui comptent à peu près le même nombre 
d'enregistrements (Jaro 1989). 

Dans la plupart des applications de la méthode de 
Fellegi-Sunter, les résultats des comparaisons faites pour 
différentes zones d'appariement sont supposés indépendants. 
Kelley (1986) a fait des études de simulation pour analyser 
la robustesse du système de couplage du Bureau of the 
Census des É.-U. à l'égard du non-respect de l'hypothèse 
d'indépendance. Pour certaines populations et certaines 
variables de couplage, on a constaté que le non-respect de 
l'hypothèse d'indépendance peut avoir une incidence 
notable sur les taux d'erreur de couplage. 

Newcombe et al. (1983) ont comparé la précision de 
l'appariement informatisé à celle de la recherche manuelle 
dans une étude de suivi épidémiologique. Ils ont constaté 
que l'appariement informatisé était plus avantageux que 
la recherche manuelle et moins susceptible de favoriser un 
couplage (nécessairement faux) avec des enregistrements 
qui n'ont aucun rapport avec la population à l'étude. Dans 
les deux cas, la précision dépendait largement de la quantité 
de renseignements personnels contenus dans les enregis­
trements qui faisaient l'objet du couplage. Pair et Lalonde 
(1987) arrivent aux mêmes conclusions après avoir étudié 
l'effet de la présence (ou de l'absence) de divers identifi­
cateurs sur les taux d'erreur de couplage. 

Schnatter et al. (1990) ont vérifié si le système de CEI 
utiUsé à Statistique Canada permet d'évaluer avec précision 
un nombre de décès. On a comparé le nombre de décès 
survenus parmi une cohorte de 17,446 travailleurs de 
l'industrie du raffinage du pétrole avec le nombre de décès 
étabU au moyen d'un couplage à la BCDM. Le système de 
CEI de Statistique Canada avait signalé 98% des décès 
survenus au Canada. 

2.4 Choix du seuil et estimation du taux d'erreur 

Après que des poids ont été attribués à toutes les concor­
dances probables, une décision est prise concernant la 
probabilité que la concordance soit une concordance 
désignée (c.-à-d. un Uen). Suivant la méthode de Fellegi-
Sunter, on compare chaque poids à des limites supérieure 
et inférieure et on prend une décision selon la règle siùvante: 

un lien si w > w„ 
concordance 
probable —^ un cas indéterminé si Wj < w < w^ 

un non-lien si w < Wj. 

Dans la règle ci-dessus, W/ et w„ sont les limites infé­
rieure et supérieure pour les poids de couplage; idéalement, 
elles sont choisies de manière à réduire au maximum le 
nombre de cas indéterminés, ce qui a pour effet de main­
tenir, voire d'abaisser le taux d'erreur de classification 
poiu- les deux types d'erreur (Uen authentique classé comme 
non-lien, et non-lien authentique classé comme lien). 
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Lorsque les circonstances le permettent, on recourt à 
une solution manuelle pour les paires classées parmi les cas 
indéterminés. On peut s'appuyer sur des données supplé­
mentaires poiu- prendre ime décision siu les cas indéterminés. 
Dans beaucoup d'applications toutefois, la solution 
manuelle n'est pas pratique, surtout lorsqu'il y a un grand 
nombre de cas indéterminés. Dans ces circonstances, on 
peut déterminer un seuil unique, w, = W/ = w,,, de sorte 
que deux possibilités seulement existent: les paires dont le 
poids est plus grand que W/ sont reconnues comme des 
liens; ceUes dont le poids est plus petit que w, sont recon­
nues comme des non-Uens. 

Le choix de la limite w, n'est pas sans difficultés. Les 
méthodes existantes reposent sur une connaissance des 
taux d'erreur de couplage, qui sont estimés soit par la réso­
lution manuelle d'un échantillon (ou d'une population) de 
cas indéterminés, soit par l'application d'une méthode 
analytique. La première possibilité représente une 
méthode fondée sur un échantillon puisqu'elle implique 
une collecte de données pour estimer le taux d'erreur de 
couplage. 

Les taux d'erreur de couplage dépendent des seuUs 
fixés. Plus l'écart est grand entre les limites inférieure et 
supérieure, plus le nombre de cas indéterminés est élevé. 
Si nous avons un seuil unique, le nombre de "faux néga­
tifs" augmente et le nombre de "faux positifs" diminue 
à mesure que le seuU s'accroît. 

L'emploi d'une méthode simple fondée sur un échan­
tillon pour le choix du seuil nécessite l'application d'une 
phase pilote. Premièrement, on tire un échantillon d'enre­
gistrements dans le plus petit des deux fichiers qui doivent 
faire l'objet d'un couplage. Deuxièmement, on établit des 
concordances par une technique manuelle et au moyen 
d'un système de couplage probabiUste informatisé. Troi­
sièmement, en supposant que les concordances établies 
manuellement sont des concordances vraies, le seuil choisi 
correspond au poids pour lequel est minimisée la somme 
des faux positifs et des faux négatifs. Malgré tout, des 
erreurs de couplage pourraient encore se produire dans les 
opérations manuelles à cause d'erreurs de codage, du 
pouvoir de différenciation insuffisant des identificateurs 
utilisés ou d'autres problèmes de couplage. 

Pour estimer les taux d'erreur d'un système de CEI, on 
peut construire un tableau de contingence comme celui-ci: 

«21 

CEI 

Couplage 
Non-couplage 

Système manuel 
Couplage 

«11 

«21 

Non-couplage 

/I,2 

«22 

On peut alors estimer le taux de faux positifs (FP) et 
le taux de faux négatifs (FN) au moyen des expressions 

FP = 
«12 

-I- n 12 

et 

FN = 
«21 + «22 

FeUegi et Sunter (1969) soulignent que les taux d'erreur 
rattachés à des seuUs donnés sont une fonction des probabi­
lités de concordance pour les liens et les non-liens. Les 
estimations des probabilités de concordance peuvent donc 
servir à déterminer les seuils. Cette approche est aussi 
examinée par Jaro (1989). 

En ce qiii concerne les systèmes de couplage d'enre­
gistrements basés sur un modèle, les règles de couplage 
d'enregistrements et la méthode de détermination des 
seuils ressemblent, à quelques différences près, à celles 
appUquées dans la méthode à échantillon décrite plus haut. 
L'essentiel de la méthode basée sur un modèle consiste à 
ajuster des modèles en vue d'estimer les probabilités condi­
tionnelles définies en (1) et (2) et d'estimer le taux d'erreur 
au moyen du logit de deux probabilités conditionnelles 
estimées. Cette méthode prévoit l'utiUsation de l'algo­
rithme EM pour estimer les probabilités conditionnelles 
m,- et Ui définies en (1) et (2) pour la zone / de l'enregis­
trement en supposant l'indépendance des comparaisons 
entre les zones, 

Pr{yJ\M) = nf=, mfi{l - w,) '-^' , 

Pr{yJ\U) =n?=,M?'--(l - w,)'-^'-. 

(/ = 1, ..., n etj = 1 N), oùn est le nombre de 
zones, A'̂ est le nombre total de paires de comparaison, et 

1 s'il y a concordance des zones / pour la 
paire d'enregistrements y 

s'il y a non-cordance des zones / pour la 
paire d'enregistrements y. 

En répétant alternativement l'étape de l'espérance 
(étape E) et l'étape de la maximisation (étape M) de l'algo­
rithme EM, on obtient les estimations des probabilités 
conditionnelles m,- et «,. Ces dernières peuvent ensuite 
servir à estimer la probabilité globale d'un appariement 
exact et à déterminer par conséquent les poids (Jaro 1989). 
Ces poids servent ensuite à estimer la probabiUté globale 
d'un appariement exact. 

Belin et Rubin (1991) proposent une méthode qui utilise 
les résultats d'opérations d'appariement par ordinateur 
pour ajuster un modèle mixte destiné à l'estimation du 
taux d'erreur de couplage. Une transformation de Box-
Cox (Box et Cox 1964) est appliquée aux poids pour les 
concordances et pour les non-concordances, de sorte que 
les poids transformés wf forment des distributions gaus-
siennes, v̂ j- et (pp, de moyennes /x/- et pp, et de variances 
ffT-et ff^respectivement. Tous les poids transformés sont 
donc supposés provenir d'une distribution mixte 
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\ OT / \ ap / 

Après avoir estimé le coefficient de mixité, X, à l'aide 
de résultats d'opérations d'appariement antérieures, on 
peut ajuster le modèle ci-dessus au moyen de poids issus 
de la procédure de couplage. On peut ensuite se servir du 
modèle ajusté pour estimer le taux d'erreur de l'algorithme 
de couplage d'enregistrements, étant donné un seuil parti-
cuUer. L'erreur type correspondante est aussi estimée au 
moyen de l'algorithme SEM, par lequel est estimée la 
covariance des estimations de paramètres produites par 
l'algorithme EM (Meng et Rubin 1991). 

3. EXEMPLES DE GRANDES ETUDES PAR 
COUPLAGE D'ENREGISTREMENTS 

3.1 Étude des exploitants agricoles canadiens 

L'étude des exploitants agricoles canadiens a été créée 
dans le but d'analyser les liens possibles entre des causes 
de décès chez les exploitants agricoles et diverses variables 
socio-démographiques et agricoles, en particuUer le rapport 
entre l'emploi de pesticides et la mortalité. Les données 
sur la mortalité provenaient de la BCDM, tandis que celles 
sur les variables socio-démographiques et agricoles étaient 
tirées du recensement de la population et du recensement 
de l'agriculture. Comme les bases de données des recen­
sements ne contenaient pas d'informations sur l'exposition 
aux pesticides proprement dite, on s'est servi de variables 
substitutives comme le nombre d'acres traités aux insec­
ticides ou aux herbicides et le coût des produits chimiques 
agricoles. Le fichier d'analyse contenant les données 
pertinentes a été construit à l'aide d'une méthode de 
couplage probabiUste. 

3.1.1 Définition de la cohorte 

La cohorte se compose de tous les agriculteurs de sexe 
masculin qui répondaient à la définition d'exploitant agri­
cole dans le recensement de 1971. L'exploitant agricole est 
la personne responsable des décisions quotidiennes prises 
pour la bonne marche de l'exploitation agricole. Il n'est 
pas nécessairement propriétaire de l'exploitation; il peut 
en être locataire ou agir à titre de gérant engagé. Un seul 
exploitant est désigné pour chaque exploitation agricole. 
Selon la définition que l'on en donnait dans le recensement 
de 1971, une ferme est une exploitation agricole qui a une 
superficie d'un acre ou plus et dont les ventes de produits 
agricoles sont de $50 ou plus. La cohorte des exploitants 
agricoles comptait 326,000 individus de sexe masculin 
(Jordan-Simpson et al. 1990). On en a fait le suivi (au 
point de vue de la mortalité) jusqu'en 1987. 

3.1.2 Méthode de couplage d'enregistrements 

Le fichier d'analyse de l'étude des exploitants agricoles 
canadiens a été constitué par suite de trois couplages indé­
pendants, le dernier d'entre eux étant le couplage du fichier 

de la cohorte des exploitants agricoles à la BCDM. Mais 
avant d'effectuer ce troisième couplage, il a fallu cons­
truire le fichier de la cohorte des exploitants agricoles. 

Les données socio-démographiques ont été tirées du 
recensement de la population de 1971 tandis que les doimées 
sur les pratiques agricoles provenaient du recensement de 
l'agriculture de 1971. La base de données du recensement 
de la population contient des enregistrements pour chaque 
personne au Canada et elle est constituée de données 
recueillies au moyen de deux types de questionnaires: un 
questionnaire abrégé et un questionnaire complet. Ce dernier 
exigeait plus de renseignements que le premier et était 
distribué aléatoirement au tiers des ménages. Le question­
naire du recensement de l'agriculture était envoyé à toutes 
les exploitations agricoles. 

Le nom des exploitants agricoles n'apparaît pas comme 
tel dans le fichier du recensement de l'agriculture ni dans 
celui du recensement de la population. Leurs nom et 
adresse figurent dans le registre central des fermes, créé 
pour servir de Uste d'envoi pour les questionnaires sur 
l'agriculture. 

La BCDM fait état de tous les décès enregistrés par les 
provinces et les territoires depuis 1950 et est stockée sous 
une forme standard dans un ordinateur à Statistique 
Canada (Smith et Newcombe 1982). Entre 1950 et 1987, 
5.9 miUions de décès ont été enregistrés dans la BCDM. 
La base contient des renseignements personnels, plus la 
date et l'endroit du décès de même que la cause du décès, 
codée selon la Classification internationale des maladies 
(CIM). 

La Loi sur la statistique garantit la confidentialité de 
tous les enregistrements contenus dans la BCDM et les 
bases de données des recensements de la population et de 
l'agriculture. Comme nous l'avons mentionné plus tôt, 
toutes les études qui nécessitent des couplages avec ces 
bases de données doivent être soumises à un processus 
d'examen et d'approbation minutieux avant d'être réaU-
sées, et les fichiers couplés qui contiennent des renseigne­
ments personnels demeurent sous la garde de Statistique 
Canada. 

Pour constituer le fichier d'analyse, il a fallu coupler 
en trois étapes tous les fichiers décrits plus haut. 
a) Suivi. Le registre central des fermes de 1971 a été couplé 

à celui de 1981 au moyen du CEI pour déterminer si 
les agriculteurs qui figuraient sur la liste en 1971 étaient 
encore vivants en 1981. Cette information était ajoutée 
dans le registre central des fermes de 1971 afin 
d'accroître la probabilité d'un couplage fructueux avec 
la BCDM. 

b) Base de données de la cohorte des exploitants agricoles. 
Le registre central des fermes de 1971, enrichi des 
données de l'étape précédente, a été fusionné au fichier 
du recensement de l'agriculture afin d'inclure des noms 
dans la base de données de la cohorte. Cette opération 
était nécessaire pour effectuer le couplage avec la base 
de données sur la mortalité. Le fichier ainsi obtenu était 
ensuite couplé au fichier du recensement de la population 
à l'aide du CEI pour constituer la base de données de 
la cohorte des exploitants agricoles. 
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c) Fichier d'analyse. La base de données de la cohorte des 
exploitants agricoles a été couplée avec la BCDM au 
moyen du CEI. Le fichier ainsi obtenu contenait des 
données socio-démographiques de même que des données 
sur l'exposition atix risques environnementaux et sur 
la mortalité, et pouvait donc se prêter à l'analyse. 

3.1.3 Choix des seuils 

Il fallait déterminer des valeurs de seuil pour chacun des 
trois couplages effectués en vue de constituer le fichier 
d'analyse et pour les couplages basés sur le questionnaire 
abrégé et le questionnaire complet. En ce qui a trait au 
couplage avec des bases de données sur la mortalité. 
Statistique Canada a fixé les seuils à l'aide d'une méthode 
basée sur un échantUlon. Cette méthode est iUustrée pour 
le couplage de la base dé données de la cohorte des exploi­
tants agricoles avec la base de données sur la mortalité (en 
ce qui concerne ceux qui ont rempli le questionnaire de 
recensement abrégé). 

On a prélevé un échantillon d'environ 10% parmi les 
questionnaires abrégés qui avaient été remplis par la 
cohorte des exploitants agricoles (Statistique Canada 
1991a). On a ensuite déterminé les liens de deux manières: 
par le système de CEI de Statistique Canada et par une 
technique manuelle qui utiUse les données de registres des 
décès. Après quoi on a comparé les résultats des couplages 
en supposant que les couplages réaUsés par la technique 
manuelle produisaient des concordances vraies. 

La figure 2 représente le nombre de faux positifs et de 
faux négatifs qui correspondent à une série de seuils comme 

poids de couplage. Le seuil a été choisi de manière à mini­
miser le nombre total de faux positifs et de faux négatifs. 
La valeur-seuil en question est w„ point d'intersection des 
deux courbes. Le taux d'erreur pour les faux positifs est 
estimé à (36/453) X 100 = 7.9%, tandis que celui pour 
les faux négatifs est estimé à (38/20,847) x 100 = 0.2%, 
pour un taux d'erreur global de 8.1% (tableau 1). 

Tableau 1 
Comparaison d'enregistrements couplés et non couplés 

au moyen du CEI et de la technique manuelle; 
selon un échantillon d'enregistrements du 

recensement pour l'étude des 
exploitants agricoles 

Couplage 
d'enregistrements 
informatisé (CEI) 

Couplés 

Non couplés 

Total 

Couplés 

Non couplés 

Total 

Technique manuelle 

„ ,, Non 
Couplés ,, 

^ couplés 

Questionnaire abrégé 

417 36 

38 20,809 

455 20,845 

Questionnaire complet 

286 13 

15 18,498 

301 18,511 

Total 

453 

20,847 

21,300 

299 

18,513 

18,812 

Nombre d'erreurs 

300 

250 -

200 -

150 -

100 -

50 -

- 4 0 - 3 0 - 2 0 - 1 0 30 0 10 20 

Poids de couplage 

-• Faux positifs " » Faux négatifs 

60 

Figure 2. Faux liens positifs et faux liens négatifs, étude de mortalité des exploitants agricoles canadiens: questionnaire abrégé 
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Pour illustrer l'effet de l'addition de renseignements, 
on peut construire un tableau semblabl&pour les question­
naires complets (tableau 1). Les taux d'erreur pour les faux 
positifs et les faux négatifs sont 4.3% ((13/299) x 100) et 
0.1% ((15/18,511) x 100) respectivement, pour un taux 
global de 4.4%. On peut donc réduire les tatix d'erreur en 
augmentant la quantité de renseignements personnels. 

3.2 Étude de mortaUté fondée sur le Fichier dosimétrique 
national 

Le Fichier dosimétrique national (FDN) du Canada 
contient des données sur l'exposition professionneUe au 
rayonnement pour environ 255,000 Canadiens; ces données 
remontent aussi loin que 1951. Le FDN a été couplé 
récemment à la BCDM. L'étude de mortalité fondée sur 
le Fichier dosimétrique national a pour but d'étabUr un 
Uen entre la surmortalité attribuable au cancer et à d'autres 
affections et l'exposition professionnelle à de faibles 
niveaux de rayonnement ionisant (Ashmore et al. 1993). 

3.2.1 Définition de la cohorte 

La cohorte se compose de tous les travaiUeurs qui ont 
fait l'objet d'une surveillance pour rayonnement ionisant 
(y compris les produits de filiation du radon et du tritium) 
et qui avaient un dossier dans le Fichier dosimétrique 
national au 31 décembre 1983. Le FDN contient les fiches 
de presque tous les travailleurs exposés à des rayonnements 
ionisants au Canada qui font l'objet d'une surveillance; 
certaines fiches contiennent des données qui remontent à 
37 ans. Le FDN comprend en outre 80 catégories d'emploi, 
qui vont du travailleur de centrale nucléaire au dentiste en 
passant par le radiologiste d'hôpital. En tout, 248,940 
personnes formaient la cohorte à l'étude. 

Selon le genre de rayonnement et le degré d'exposition 
prévu pour des catégories d'emploi particulières, des 
données sont recueillies annuellement, trimestriellement, 
mensueUement ou à la qiùnzaine. À chaque année, un indice 
global de la dose absorbée annuellement par chaque indi­
vidu est inscrit dans le Lifetime Dose History System 
(LDHS). C'est à partir des données contenues dans le LDHS 
que l'on pourra tenter d'étabUr des liens entre l'exposition 
professionnelle aux rayonnements et l'état de santé. 

Les données individuelles contenues dans le LDHS 
permettent aussi de calculer la dose reçue cumulée pour 
chaque personne. Bien que le degré d'exposition des 
personnes ne sera pas le même à chaque année, on peut 
calculer une dose annuelle moyenne pour les individus en 
divisant la dose reçue cumulée par le nombre d'années qui 
se sont écoulées depuis le moment de la première exposi­
tion. Les analyses statistiques peuvent se faire en fonction 
de la dose reçue cumulée, de la dose annuelle moyenne ou 
des doses annueUes inscrites dans le LDHS. Jusqu'en 1986, 
les renseignements personnels tels que le nom de famille, 
le prénom, le sexe, l'année de naissance et les numéros 
d'identification attribués aux fichiers des individus étaient 
stockés dans un fichier indépendant appelé fichier d'iden­
tification central.(FIC) (Ashmore et Grogan 1985). 

3.2.2 Méthode de couplage d'enregistrements 

Les variables d'identification ont changé plusieurs fois 
depuis la création du FDN, ce qui complique par moments 
la reconstitution du passé dosimétrique des individus. À 
cause de cela et d'autres difficultés du même genre, on se 
sert du numéro d'assurance sociale comme variable 
d'identification clé depuis 1977. 

Plusieurs couplages ont été nécessaires pour rassembler 
les identificateurs personnels, les antécédents dosimétri-
ques et les données sur les décès appropriés. 

a) Couplage à l'intérieur des fichiers dosimétriques. 
Depuis 1984, Statistique Canada exécute des fusions 
dynamiques avec son fichier LDHS afin de regrouper 
les enregistrements dosimétriques; ces fusions ont pour 
effet de réduire le nombre d'enregistrements fragmen­
taires et de réunir les enregistrements dans un dossier 
dosimétrique complet pour chaque individu étudié. Le 
fichier dérivé des couplages internes indique quels enre­
gistrements du FDN semblent se rapporter au même 
individu. 

b) Couplage avec la BCDM. La cohorte du FIC, qui avait 
déjà fait l'objet d'un couplage interne, a été couplée 
avec les données sur la mortalité (couplage à deux 
fichiers). En couplant ces deux fichiers, U est possible 
d'évaluer le risque ultérieur de décès pour les membres 
de la cohorte. Dans cette étude, la BCDM permettait 
de connaître la cause du décès, l'année et le lieu du 
décès, de même que le Ueu et l'année de naissance. 

c) Fichier d'analyse. On a apparié des données de trois 
fichiers - FIC, BCDM et LDHS - pour créer un enre­
gistrement complet pour chaque membre de la cohorte 
étudiée. Chaque enregistrement indique, si possible, le 
mois et l'année de naissance, le sexe, les données sur 
le décès énumérées ci-dessus, le poids de couplage avec 
les données sur le décès, et les antécédents dosimétriques. 
Les enregistrements du FIC ou du fichier dosimétrique 
qui ne pouvaient être appariés étaient soumis à un 
examen minutieux. 

3.2.3 Choix des seuils 

En ce qui a trait au couplage du fichier de cohorte avec 
la BCDM, le choix du seuil s'est effectué de la même 
manière que dans l'étude des exploitants agricoles cana­
diens. Premièrement, on a déterminé les poids des cas indé­
terminés. Tous les cas indéterminés qui avaient un poids 
inférieur à - 30 étaient classés comme des non-liens. On 
comptait 4,429 femmes et 8,686 membres de la cohorte 
avec un poids de couplage supérieur à cette valeur. On a 
tiré un échantiUon dans ce groupe de personnes et on l'a 
traité manuellement en examinant les certificats de décès 
pour déterminer si les Uens observés étaient des Uens 
authentiques ou des non-liens. Le seuil a été choisi de 
manière à correspondre au poids de couplage pour lequel 
le nombre de faux liens positifs est égal au nombre de faux 
Uens négatifs pour les femmes et pour les hommes, pris 
séparément (figure non insérer). 
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4. QUESTIONS TOUCHANT L'ANALYSE 
DES ENSEMBLES DE DONNÉES 

COUPLÉES 

Peu d'études ont été faites pour déterminer l'effet du 
couplage d'enregistrements sur les résultats de l'analyse 
de régression. Neter et al. (1965) ont reconnu que les 
erreurs introduites durant l'appariement pouvaient nuire 
aux analyses qui se font à partir des fichiers qui viennent 
d'être couplés. Supposons que les valeurs vraies d'une 
variable aléatoire étudiée sont inscrites dans un fichier 
constitué de Â  enregistrements. Désignons par F, la 
valeur vraie pour l'enregistrement / =1 , ...,N. Ce 
fichier est couplé à un autre fichier, qui contient des ren­
seignements personnels et selon lequel une valeur Z, est 
attribuée à l'enregistrement i = l, ..., N.En supposant 
que toutes les erreurs d'appariement ont la même proba­
bilité, nous avons 

Zi = 
Yj avec une probabilité p 

Yj avec une probabilité q{J ^ i). 

oùp -\- {N - l)q = 1. 

Neter et al. (1965) se sont servis de ce modèle pour étu­
dier l'incidence des erreiirs d'appariement sur la moyenne 
et la variance empiriques de la variable Z. Ils ont aussi 
étudié l'effet des erreurs d'appariement sur la corrélation 
entre Z et une autre variable aléatoire, X, incluse dans le 
même fichier et sur les estimations des paramètres de la 
régression de Z, par rapport à Xj. Leurs conclusions 
étaient les suivantes: 1) l'estimation de la moyenne de Z 
est non biaisée pour la moyenne des Y; 2) si West corrélé 
positivement avec Y, la variance résiduelle d'une régres­
sion de Z par rapport à X sera plus grande que la variance 
d'une régression de Y par rapport à W; et 3) la pente de 
la droite de régression sera sous-estimée si Z est utilisée au 
lieu de Y. 

Belin et Rubin (1991) et Winkler et Thibaudeau (1991) 
étudient des cadres théoriques, des algorithmes de calcul 
et des logiciels pour estimer les probabilités d'appariement. 
Ces recherches ont incité Scheuren et Winkler (1991) à 
mettre à jour les travaux de Neter et al. (1965). Ils ont 
utUisé le modèle 

Zi = 
y, avec probabilité /J, 

Yj avec probabUité 9,̂ (7 T^ i). 

on Pi -I- Y,j^i Qij = 1 > pour étudier l'incidence des erreurs 
d'appariement sur les estimations des coefficients 0 dans 
le modèle de. régression linéaire 

Y = X0 + t. 

L'effet des erreurs d'appariement sur le modèle de 
régression ci-dessus peut être exprimé par l'équation 

E{Zi) = Yi -h Bi, 

oii le terme de biais est défini 

Bi= {pi- l ) y , - h "^gjjYi. 

Au lieu d'utiUser la paire formée de la variable indépen­
dante et de la variable dépendante, {Xi, y,), pour ajuster 
le modèle, on se sert de la paire formée de la variable indé­
pendante et de la variable dépendante couplée, {Xj, Zj). 
Notons que la variable dépendante couplée peut être 
exprimée sous la forme Z = Y •\- B,\es coefficients étant 
estimés par l'expression 

C = {X'^X)-^ X'^Z = 0 -If {x'^xy ^XB, 

OÙ0 = (X^X) ' X^Y, de sorte que le facteur de correc­
tion pour le biais est (X'^X)'^ XB. 

Schetu-en et Winkler (1991) se sont servis de ces modèles 
pour exécuter des études de simulation basées sur des 
données réelles. Leur méthode consistait à prendre un 
fichier d'enregistrements couplés et d'enregistrements non 
couplés et à soumettre de nouveau ces enregistrements à 
une opération de couplage en utilisant différentes varia­
bles d'appariement. Cette simulation démontre que le fait 
de pouvoir estimer avec précision les probabilités d'appa­
riement influe fondamentalement sur la précision des 
estimations des coefficients. Si les probabilités d'apparie­
ment peuvent être estimées avec justesse, la procédure de 
correction donnera des résultats convenables. 

5. ANALYSE 

Le couplage d'enregistrements est une méthode intéres­
sante pour examiner les liens entre l'exposition profession­
nelle et l'état de santé au moyen de bases de données 
existantes. Cependant, des erreurs de couplage peuvent 
se produire pour diverses raisons: erreurs de codage, 
changement dans les identificateurs, données manquantes, 
pouvoir de différenciation insuffisant des identificateurs. 

Les taux d'erreur dépendent de la quantité de rensei­
gnements personnels, comme le montre l'étude des exploi­
tants agricoles. Dans cette étude, le taux d'erreur était 
moins élevé avec le couplage du questionnaire de recensement 
complet, qui contenait plus de renseignements personnels 
que le questionnaire abrégé. Il est donc important de 
disposer de renseignements personnels de quaUté pour 
effectuer un couplage d'enregistrements. 

On a porté assez peu d'attention à l'incidence des 
erreurs de couplage sur les inférences statistiques basées 
sur des études par couplage d'enregistrements. Ce genre 
d'erreur peut introduire un biais dans les estimations des 
mesures d'association des variables de santé et des varia­
bles environnementales, comme les coefficients de régres­
sion. Des recherches sont en cours dans le but d'analyser 
l'effet de ces erreurs sur les résultats des études épidémio­
logiques présentées dans cet article. 
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Evaluation des sources de variation dans 
le couplage d'enregistrements 

au moyen d'une expérience factorielle 
THOMAS R. BELIN 

RESUME 

Le couplage d'enregistrements désigne une technique algorithmique qui sert à identifier des paires d'enregistrements 
ayant trait au même individu dans des fichiers distincts. Dans cet article, nous étudions un modèle destiné à évaluer 
les sources de variation dans le couplage d'enregistrements en comparant ce procédé à une "boîte noire" qui reçoit 
des données d'entrée et restitue un produit (un ensemble de concordances désignées, c.-à-d. de paires dont les éléments 
représentent la même entité) qui a certaines caractéristiques. Nous illustrons nos propos au moyen d'une expérience 
factorielle dans laquelle nous nous servons de données du recensement et d'enquêtes postcensitaires afin d'évaluer 
l'influence de divers facteurs qui sont réputés pour réduire la fiabilité du procédé. Avec ce cadre expérimental, 
l'évaluation du couplage d'enregistrements devient un problème statistique comme les autres. L'étude permet de 
répondre à plusieurs questions de recherche et nous prétendons qu'il est essentiel de recourir à des méthodes 
expérimentales comme celle proposée ici si l'on veut mieux comprendre les sources d'erreur qui interviennent dans 
les techniques de couplage d'enregistrements. 

MOTS CLÉS: Poids limite; taux d'erreur d'appariement; algorithme de Fellegi-Sunter; variables d'appariement; 
enquête postcensitaire; comparaison de chaînes de caractères; méthode de pondération. 

1. EVALUATION DES MÉTHODES 
DE COUPLAGE 

D'ENREGISTREMENTS 

Le couplage d'enregistrements désigne une technique 
algorithmique qui sert à distinguer les paires d'enregistre­
ments dont les éléments se rapportent au même individu 
mais proviennent de fichiers distincts. Le but de l'opération 
est de définir par une méthode informatique les paires 
d'enregistrements de fichiers différents qui devraient être 
désignées comme des "concordances" et celles qui 
devraient être désignées comme des "non-concordances" 
et ce, avec un taux d'erreur raisonnable. Ainsi, on évite 
les coûts d'un traitement manuel. 

Pour définir une méthode de couplage d'enregistre­
ments, il faut avoir une méthode qui permet de mesurer 
le degré de concordance d'enregistrements ainsi qu'une 
règle qui permet d'identifier des paires d'enregistrements 
comme des concordances ou des non-concordances. Dans 
les ouvrages portant sur le couplage d'enregistrements, on 
a beaucoup parlé du problème qui peut se poser lorsqu'on 
attribue des "poids" à des zones d'information dans un 
enregistrement à variables multiples pour obtenir un 
"poids composite" qui résume le degré de concordance 
de deux entités (par exemple, Newcombe et al. 1959; 
FeUegi et Sunter 1969; Newcombe 1988; Copas et HiUon 
1990). On a moins parlé d'autres aspects du couplage 
d'enregistrements, comme la manière de traiter les cas de 
concordance imparfaite de zones d'information, et des 
conséquences de l'utiUsation combinée de diverses approches 
(traitements). 

Dans certaines circonstances, un identificateur personnel 
comme le numéro de sécurité sociale pourra servir de 
critère pour le couplage. Or, on ne connaît pas toujours 
ces identificateurs, et même si on les connaissait, il faudrait 
probablement s'appuyer sur d'autres données repères pour 
un grand sous-ensemble de cas (voir, par exemple, Rogot, 
SorUe et Johnson 1986). 

Cet article décrit une vaste expérience factorielle dans 
laquelle nous avons comparé diverses méthodes permet­
tant d'apparier des enregistrements du recensement à des 
enregistrements d'une enquête postcensitaire (EP). 
Comme le numéro de sécurité sociale n'est pas demandé 
dans un recensement, nous sommes devant une situation 
où l'évaluation du degré de concordance repose sur 
plusieurs variables. Nous cherchons à répondre à deux 
questions en particuUer: 

(1) Quels sont les principaux facteurs qui influent sur la 
précision du couplage d'enregistrements? 

(2) QueUe combinaison de facteurs donne les meiUeurs 
résultats dans la pratique? 

Au delà du fait que cette étude tente de répondre à 
ces questions par une comparaison du recensement et de 
l'enquête postcensitaire, son plus grand mérite est proba­
blement de faire valoir que l'analyse des méthodes de 
couplage d'enregistrements doit se faire au moyen d'expé­
riences menées soigneusement. Si de nombreux facteurs 
sont laissés sous le contrôle de l'opérateur du programme, 
U y a peu de chances que l'on comprenne toute la complexité 
d'un algorithme d'appariement en faisant varier un seul 
facteur à la fois (ou pire encore, en ne faisant aucune 

' Thomas R. Belin, Department of Biomathematics, UCLA School of Medicine, Los Angeles, CA, 90024-1766, U.S.A. 
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évaluation systématique). L'idée de réaUser une expérience 
paraîtrait tout à fait naturelle pour un scientifique agricole 
ou un ingénieur du contrôle de la qualité, mais il semble 
qu'elle ne soit pas retenue en ce qui concerne le couplage 
d'enregistrements, si l'on fait abstraction de la présente 
étude et de certains de nos ouvrages antérieurs (Belin 
1989a, 1989b). 

2. DOMAINES D'APPLICATION 
DU COUPLAGE 

D'ENREGISTREMENTS 

2.1 Applications pour le couplage d'enregistrements 

Les méthodes de couplage d'enregistrements sont 
utiUsées dans diverses circonstances. On peut diviser les 
applications en deux grandes catégories: 1) celles où on 
cherche à faire des inférences sur les relations entre des 
variables provenant de grands fichiers différents et 2) celles 
où on s'intéresse spécialement au nombre d'individus qui 
sont représentés dans un fichier ou les deux fichiers (ou 
à une fonction de ces quantités). 

Les exemples d'applications de la première catégorie 
abondent. En effet, citons les études où l'on rapproche les 
données d'enquêtes de santé et de nutrition avec les 
données des registres des décès afin d'étudier le rapport 
entre les facteurs de risque alimentaires et les décès attri-
buables à diverses causes (Johansen 1986), les études où 
l'on rapproche des données de l'enquête sur la population 
active avec des données sur la mortaUté afin d'évaluer les 
effets de l'exploitation des gîtes d'uranium sur la santé 
(Newcombe, Smith, Howe, Mingay, Strugnell et Abbatt 
1983; Abbatt 1986), les études où l'on rapproche des 
données sur la formation scolaire d'individus avec des 
données sur les traitements que reçoivent ces individus afin 
d'évaluer les avantages d'ime formation coUégiale (Fagerlind 
1975), les études où l'on compare le revenu indiqué dans 
les dossiers de l'aide sociale avec celui indiqué dans les 
dossiers d'impôt (Kershaw et Pair 1979), et les études où 
l'on rapproche les dossiers d'individus exposés à des radia­
tions lors de tests nucléaires et les dossiers d'une cohorte 
d'individus-témoins avec les registres nationaux des décès 
afin d'évaluer les différences de régime de mortalité entre 
les individus exposés et les individus-témoins (Dulberg 
Spasoff et Raman 1986). Dans toutes ces études, l'utUi-
sation de méthodes de couplage d'enregistrements présente 
de l'intérêt surtout à cause du coût relativement peu élevé 
de ces méthodes et de leur rapidité d'exécution, puisqu'il 
est beaucoup plus long et beaucoup plus coûteux de réaUser 
les mêmes études avec une ou plusieurs étapes de suivi que 
de se servir des données existantes. 

Le principal exemple que nous présentons dans cet 
article est représentatif des applications de la seconde 
catégorie, qui visent à déterminer le nombre de cas communs 
à deux fichiers de données. Dans l'exemple en question, 
on utilise une méthode de couplage d'enregistrements dans 
la première étape d'une opération d'appariement de grande 
envergure qui permet de comparer les enregistrements 

d'un recensement aux enregistrements d'une enquête post-
censitaire (EP) générale exécutée à la suite du recensement 
afin d'évaluer le taux de couverture de ce recensement. 
Comme autres exemples d'application de la seconde caté­
gorie, mentionnons l'étude de NichoU (1986) sur les erreurs 
de classification concernant les genres de blessures subies 
par les victimes d'accidents de la circulation (étude fondée 
sur le rapprochement de dossiers d'hôpitaux et de rapports 
de police), l'étude de Johnson (1991) sur le volume de travail 
des procureurs du ministère de la justice des É.-U. dans 
différents districts (étude fondée sur le couplage d'une liste 
de cas dressée par le ministère de la justice et d'une Uste 
de cas dressée par les tribunaux fédéraux de première 
instance), ainsi que diverses études portant sur l'exactitude 
et le champ d'observation des fichiers de données sur la 
mortalité (Wentworth et al. 1983; Curb et al. 1985; Boyle 
et Decouflé 1990; WilUams et al. 1992). 

L'estimation du sous-dénombrement dans le recensement 
a été un sujet notable et, par moments, controversé en 
recherche statistique, surtout durant la dernière décennie. 
La controverse porte essentieUeniènt sur une proposition 
voulant que l'on redresse les chiffres du recensement en 
se fondant sur des estimations du sous-dénombrement 
tirées d'une EP (enquête postcensitaire). Pour se documenter 
sur la question, le lecteur se référera aux ouvrages suivants: 
Ericksen et Kadane (1985), Citro et Cohen (1985), 
Freedman et Navidi (1986), Wolter (1986), Schû-m et Preston 
(1987), Ericksen, Kadane et Tukey (1989), Cohen (1990) 
ainsi que les sections spéciales sur l'erreur de couverture 
dans le recensement des numéros de juin et décembre 1988 
de cette revue. Le couplage d'enregistrements est la première 
étape dans l'appariement de données du recensement et 
de données de l'EP; cette étape est suivie d'un appariement 
d'enregistrements effectué par des commis, puis d'une 
interview de rappel menée auprès de ménages lorsqu'il 
semble y avoir des divergences entre les données du recen­
sement et celles de l'ÉP et, enfin, d'une autre séance 
d'appariement effectué par des commis. En s'appuyant 
sur des rapports de l'opération d'appariement et certaines 
hypothèses relatives à la probabilité qu'un individu figure 
uniquement dans les enregistrements du recensement, 
uniquement dans ceux de l'EP, dans les deux à la fois ou 
ni dans l'un ni dans l'autre, on peut estimer les taux de 
sous-dénombrement (ou de surdénombrement) dans le 
recensement. 

2.2 Généralités sur la théorie du couplage 
d'enregistrements 

Le développement de l'approche probabiUste dans 
la théorie du couplage d'enregistrements remonte à 
Newcombe, Kennedy, Axford et James (1959), qui ont 
élaboré une méthode de pondération dans le but de repré­
senter la probabilité que deux enregistrements concordent 
l'un avec l'autre. FeUegi et Sunter (1969) approfondissent 
les fondements théoriques des règles de pondération 
courantes et font remarquer que la méthode proposée 
par Newcombe et al. équivaut à calculer un rapport de 
vraisemblance suivant un modèle simple pour couplage 
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d'enregistrements qui présuppose une relation de concor­
dance indépendante pour chacune des zones de données 
d'un enregistrement. FeUegi et Sunter montrent que si on 
utilise une méthode de pondération semblable à celle de 
Newcombe et al. avec des poids limites qui dépendent d'un 
certain taux d'erreur dans les concordances et d'un certain 
taux d'erreur dans les non-concordances, on se trouve à 
définir une méthode de couplage qui est optimale en ce 
sens qu'elle réduit au maximum la proportion d'enregis­
trements qui ne peuvent être classés ni dans les concordances 
désignées ni dans les non-concordances désignées, cela en 
supposant que le modèle utilisé est vaUde. 

Par la suite, le développement des méthodes de couplage 
d'enregistrements s'est surtout fait à la faveiu- d'appUcations, 
les chercheurs mettant en pratique les théories exposées 
dans les ouvrages antérieurs. Parmi les applications les 
plus notables, mentionnons la Oxford Record Linkage 
Study (Acheson 1967; Goldacre 1986), l'opération d'appa­
riement effectuée avec des enregistrements de trois 
sources: la Current Population Survey, la Social Security 
Administration et l'Internai Revenue Service (Kilss et 
Scheuren 1978), et la National Longitudinal Mortality 
Study (Rogot, Sorlie, Johnson, Glover et Treasure 1988). 
Les actes de colloques portant sur le couplage d'enregis­
trements (Kilss et Alvey 1985; Howe et Spasoff 1986; 
Carpenter et Pair 1990), les recueils de symposiums 
annuels (Kilss et Alvey 1984a; Kilss et Alvey 1984b; Kilss 
et Alvey 1984c; Kilss et Alvey 1987; Kilss et Jamerson 
1990), de même que les actes de colloques portant plus 
spécialement sur les utilisations des données administratives 
(Coombs et Singh 1988) décrivent de nombreuses autres 
applications où l'on utilise des méthodes de couplage 
d'enregistrements. 

L'élaboration de logiciels a fourni de nouveaux outils 
pour poursuivre les recherches dans le domaine du couplage 
d'enregistrements. À Statistique Canada comme au Bureau 
of the Census des É.-U., on a élaboré pour des applica­
tions variées des logiciels qui apportent des améliorations 
aux méthodes de pondération et de groupage. Howe et 
Lindsay (1981) font état du "Système itératif général de 
chaînage d'articles" (SIGCA) de Statistique Canada; les 
ouvrages de Hill (1981) et de HUl et Pring-Mill (1986) 
portent aussi sur ce système. Du côté américain, les 
ouvrages de Jaro (1989), Winkler (1989) et Winkler et 
Thibaudeau (1992) font état du système d'appariement mis 
au point par la division du couplage d'enregistrements du 
Bureau of the Census, tandis que les deux ouvrages de 
Laplant (1988 et 1989) et celui de Winkler (1991) 
renferment de la documentation sur ce système. 

Copas et Hilton (1990) présentent de nouveaux modèles 
qui reflètent les particularités des fichiers de données qui 
peuvent servir à l'élaboration d'une méthode de pondé­
ration probabiUste. Newcombe, Pair et Lalonde (1992) 
décrivent d'autres méthodes de couplage conçues pour tirer 
profit de l'information contenue dans les noms de personnes. 
Comme ouvrages de référence sur le couplage d'enregis­
trements, mentionnons l'article de synthèse de Jabine et 
Scheuren (1986), le manuel de Newcombe (1988) ainsi que 
l'ouvrage édité par Baldwin, Acheson et Graham (1987). 

2.3 Étapes d'une méthode type de couplage 
d'enregistrements 

Les étapes habituelles d'une méthode de couplage 
d'enregistrements sont les suivantes: 1) collecte de 
données, 2) prétraitement des données, 3) définition 
des règles permettant d'évaluer le degré de concordance 
de deux éléments susceptibles de former la même paire, 
4) rapprochement d'éléments susceptibles de former la 
même paire et 5) confirmation de la concordance. Nous 
employons l'expression "éléments susceptibles de former 
la même paire" pour décrire des couples d'enregistrements 
qui ont des chances de constituer la meilleure concordance 
possible parmi tous les éléments de leurs fichiers respectifs 
(voir les termes "hits" dans Rogot, Sorlie et Johnson 
(1986), "pairs" dans Winkler (1989) et "assigned pairs" 
dans Jaro (1989)). Il se peut que des éléments susceptibles 
de former la même paire soient confirmés dans leur 
concordance à la suite de l'appUcation d'une règle de 
décision à l'étape (5), mais ils ne le seront pas nécessairement 
par la règle proprement dite. 

Comme nous l'avons mentionné plus tôt, dans beaucoup 
de méthodes de couplage, on évalue le degré de concordance 
de deux éléments susceptibles de former la même paire au 
moyen d'une statistique globale unidimensionnelle 
souvent appelée "poids composite". Dans de telles 
méthodes, l'étape (3) mentionnée ci-dessus consisterait 
dans la définition de règles de pondération et l'étape (5) 
consisterait à fixer un poids limite au-delà duquel des 
paires d'enregistrements seraient reconnues comme des 
concordances. 

Le couplage d'enregistrements peut être envisagé 
comme un problème décisionnel où l'ordinateur a deux 
possibilités d'action ou plus. En règle générale, on parle 
de trois possibiUtés d'action (par ex., reconnaître une 
concordance, reconnaître une non-concordance ou 
confier les enregistrements à un observateur pour que celui 
en fasse un examen plus profond, comme dans FeUegi et 
Sunter 1969), bien que parfois seulement deux possibilités 
soient envisagées (reconnaître une concordance, reconnaître 
une non-concordance). Il y a même des cas où le nombre 
de possibilités d'action atteint cinq (Tepping 1968). 

Le fait de postuler que la distance entre des enregistre­
ments multidimensionnels peut être résumée par un poids 
composite unidimensionnel réduit l'éventail de méthodes 
qui peuvent servir au couplage d'enregistrements. Nous 
connaissons très peu d'études où l'on examine d'autres 
voies que celle évoquée ci-dessus, si nous faisons abstraction 
de la simple définition d'un ensemble déterministe de 
règles qui permettent de dire si une paire d'enregistrements 
constitue une concordance. L'étude de Smith et Newcombe 
(1975) est l'une des rares où, effectivement, denouvelles 
voies sont envisagées. Cependant, toute cette question 
déborde le cadre de notre article. 

2.4 Description détaUlée de la méthode servant à apparier 
les enregistrements du recensement à ceux de l'EP 

Diverses techniques peuvent être incluses dans chacune 
des cinq étapes mentionnées plus haut. La figure 1 donne 
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Collecte des données 

Détermination des règles permettant d'évaluer le degré de concordance de deux 
enregistrements susceptibles de former la même paire (règles de pondération) 

Imprimer les résultats en vue de l'examen par les 
commis (une formule pour chaque ménage, sur laquelle 
sont énumérées les personnes qui ont été r e c e n s a ou 
dénombrées durant l'EP et sur laquelle figurent côte è 
côte les concordances et les concordances possibles) 

Figure 1. Étapes de la méthode de couplage des enregistrements du recensement avec ceux de l'EP 
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une représentation graphique des principales étapes 
du couplage des enregistrements du recensement et de 
l'EP. 

La base du recensement est constituée de listes 
d'adresses d'unités de logement. Ces Ustes sont formées 
à l'aide de diverses méthodes, ceUes-ci variant généralement 
selon qu'il s'agit d'une région urbaine ou d'une région 
rurale. En ce qui concerne les régions urbaines et subur­
baines, on envoie les questionnaires du recensement par 
la poste en espérant que les ménages les retourneront 
dûment remplis; pour ce qui est des autres régions, des 
recenseurs se rendent à domicile. Lorsqu'un ménage ne 
retourne pas le questionnaire qu'U a reçu par la poste, un 
recenseur se rend au domicile de ce ménage. Les données 
sont versées dans les fichiers informatiques du Census 
Bureau par une combinaison de techniques d'exploration 
informatisée et d'opérations de saisie clavier. Pour un 
aperçu de la méthodologie du recensement, voir Citro et 
Cohen (1985); on trouvera une description détaUlée de 
diverses opérations du recensement dans le recueil du 
Bureau of the Census intitulé "1990 Decennial Census 
Information Mémorandum Séries" (Bureau ofthe Census 
1988-1991). 

Dans des enquêtes postcensitaires comme celle qui a été 
réalisée en 1990 (et dans des recensements d'essai comme 
ceux qui ont mené à l'EP de 1990), la coUecte de données 
débute par la confection de Ustes d'adresses; cette opération 
est confiée à des recenseurs qui parcourent les quartiers. 
La collecte proprement dite se fait uniquement par inter­
view sur place, contrairement à la méthode "envoi et 
retour par la poste" utiUsée dans le recensement pour les 
régions urbaines et suburbaines. Les données pertinentes 
sont versées dans les fichiers informatiques uniquement 
par saisie clavier. Hogan (1992) donne un aperçu de l'EP; 
on trouvera une description détaillée des opérations de 
l'EP dans le recueil du Bureau of the Census intitulé 
"STSD Decennial Census Mémorandum Séries" (Bureau 
of the Census 1987-1991). 

Le prétraitement des données est un sujet qui est peu 
souvent abordé dans les ouvrages sur le couplage d'enregis­
trements, même si cette étape est ceUe où existe la possibiUté 
de tirer toutes les informations voulues des données 
d'enquête comme la possibilité de rejeter inconsidérément 
des informations utiles. Winkler (1985a, 1985b) présente 
des méthodes particulières qui ont pour propriété de 
faciliter la distinction entre de vraies concordances et de 
fausses concordances, et Jabine et Scheuren (1986) de 
même que Newcombe (1988) proposent de grandes lignes 
directrices à ce sujet. Dans l'opération d'appariement des 
enregistrements du recensement à ceux de l'EP, le prétrai­
tement des données consiste à coder les variables 
démographiques selon des normes, à décomposer la zone 
"adresse" en ses éléments préalablement définis (numéro 
civique, rue, numéro d'appartement, numéro de route 
rurale, numéro de case postale) (Laplant 1989), et à 
"normaUser" les prénoms d'individus en confrontant le 
prénom introduit au clavier à une liste de diminutifs puis 
en convertissant les diminutifs observés dans leur forme 
au long (Paletz 1989). 

Le couplage des enregistrements du recensement à ceux 
de l'EP est un procédé fondé sur la pondération. Pour 
déterminer une méthode de pondération, il faut envisager 
des règles de modèle et des règles ad hoc pour l'attribution 
de poids pour la concordance ou la non-concordance de 
zones d'information, pour la concordance imparfaite de 
zones d'information, pour des enregistrements incomplets 
et pour la concordance ou la non-concordance de certaines 
combinaisons de variables. 

La définition d'éléments susceptibles de former la 
même paire dans l'opération d'appariement des enregis­
trements du recensement à ceux de l'EP reflète certaines 
contraintes auxquelles est assujetti le processus d'apparie­
ment. Premièrement, à cause de contraintes de temps et de 
limites financières, il est peu réaliste de comparer chacun 
des enregistrements d'un fichier à chaque enregistrement 
d'un autre fichier. Par conséquent, on Umite la comparaison 
à des paires d'enregistrements qui répondent à certains 
critères minimum (par ex., les deux enregistrements comparés 
doivent provenu du même Uot de recensement et la première 
lettre du nom de famille doit être la même dans les deux 
cas). Le sous-ensemble d'enregistrements ainsi constitué 
est appelé "groupe" et les variables par rapport auxquelles 
on doit observer une concordance de deux enregistrements 
sont appelées "variables de groupage" (Jaro 1989). 

Une autre contrainte à laquelle est assujetti le processus 
d'appariement des enregistrements du recensement à ceux 
de l'EP est celle voulant qu'un enregistrement donné d'un 
fichier ne peut être couplé à plus d'un enregistrement d'un 
autre fichier. La méthode utilisée pour rapprocher des 
éléments susceptibles de former la même paire s'inspire des 
techniques de recherche opérationnelle appliquées au 
problème de transport (Jaro 1989). L'algorithme rapproche 
des éléments susceptibles de former une concordance afin 
de maximiser la somme des poids composites qui se 
rattachent à chacune des paires d'enregistrements d'un 
groupe défini par les variables de groupage, sous réserve 
qu'un enregistrement d'un fichier ne peut être couplé à 
plus d'un enregistrement d'un autre fichier. Supposons par 
exemple que dans un groupe particuUer, l'enregistrement 
A du fichier 1 a un poids de concordance plus élevé pour 
l'enregistrement B du fichier 2 que pour tout autre 
enregistrement du même fichier. L'algorithme de rappro­
chement peut néanmoins coupler l'enregistrement A à un 
autre enregistrement que B, disons C, et coupler l'enre­
gistrement B à un autre enregistrement que A, disons D, 
si la somme des poids de concordance pour (A,C) et (D,B) 
est plus élevée que celle pour toute autre combinaison de 
couples. 

Selon la méthode utilisée actuellement pour apparier les 
enregistrements du recensement à ceux de l'EP, l'ordina­
teur a trois possibiUtés d'action: reconnaître une paire 
d'enregistrements comme une concordance, reconnaître 
une paire d'enregistrements comme une "concordance 
possible" ou reconnaître une paire d'enregistrements 
comme une non-concordance. Tous les cas de non-
concordance et de concordance possible sont soumis à 
l'attention de commis pour être examinés, et on tente 
d'organiser une interview de suivi avec les ménages pour 
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lesquels on observe un écart entre les données du recen­
sement et les données de l'EP. La distinction entre les 
concordances possibles et les non-concordances a trait 
uniquement aux méthodes qu'appliquent les commis 
lorsqu'ils examinent ces cas (Childers 1989; Donoghue 
1990). Dans le traitement des données du recensement et 
de l'EP de 1990, l'opérateur qui voit à l'exécution du 
programme d'appariement détermine manuellement des 
poids limites qui permettent d'identifier les concordances, 
les concordances possibles et les non-concordances après 
avoir exploré des ensembles d'éléments susceptibles de 
former la même paire et affectés de poids dont la valeur 
se situe dans un intervaUe donné. Une nouvelle méthode 
proposée par Belin et Rubin (1991) permet de déterminer 
automatiquement les poids limites. 

3. EXPERIENCE FACTORIELLE 

3.1 Facteurs qui influent sur les résultats des méthodes 
de couplage d'enregistrements 

L'efficacité d'une méthode de couplage d'enregistre­
ments tient à un certain nombre de facteurs, dont voici 
la Uste: 

(1) le choix des variables d'appariement; 

(2) le choix des variables de groupage; 

(3) l'attribution de poids de concordance ou de non-
concordance pour diverses variables d'appariement; 

(4) le traitement des cas de concordance imparfaite entre 
des variables d'appariement; 

(5) le traitement de données manquantes dans l'un ou 
l'autre des enregistrements formant une paire ou dans 
les deux enregistrements; 

(6) l'algorithme servant à rapprocher des éléments suscep­
tibles de former la même paire; 

(7) le choix d'un poids limite au-delà duquel des paires 
d'enregistrements seront reconnues comme des con­
cordances; 

(8) le lieu ou le milieu d'où proviennent les données. 

Parmi tous ces facteurs, seul le huitième représente une 
source de variation sur laquelle l'opérateur qui voit à l'exé­
cution du programme d'appariement n'a aucun contrôle. 

Comme nous l'avons mentionné plus tôt, deux ques­
tions en particulier méritent d'être approfondies dans 
l'expérience factorielle. Primo, si on parvient à déterminer 
les principales sources de variation dans le couplage 
d'enregistrements, on sera en mesure d'orienter les recher­
ches en matière de couplage pour l'avenir et de mieux 
comprendre le processus par lequel des erreurs sont intro­
duites dans les méthodes de couplage. Secundo, il serait 
intéressant de déterminer la combinaison de facteurs qui 
permet d'obtenir le plus grand nombre de concordances 
avec le taux d'erreur le plus faible possible puisque dans 
la pratique, l'utilisateur a généralement le choix entre de 
nombreuses possibilités pour chaque facteur que nous 
venons de décrire. 

3.2 Expérience factorielle réalisée avec des données du 
recensement et de l'enquête postcensitaire 

On a réalisé une étude à l'aide de données provenant 
de chacune des trois régions d'essai (St-Louis, Missouri; 
centre est du Missouri, y compris la région de Columbia 
(Mo); et une région rurale dans la partie Est de l'État 
du Washington) de la répétition générale et de l'EP de 
1988. Ces ensembles de données ont été appariées par 
ordinateur, puis examinées par des commis. Pour les 
besoins des analyses qui vont suivre, nous tenons pour 
acquis que le classement opéré par les commis en ce qui 
a trait aux concordances (vraie concordance/fausse 
concordance) est juste. Par conséquent, malgré que les 
analyses qui vont suivre ne pourront jamais être plus 
précises que ceUes des commis, ces fichiers de données 
nous offrent une excellente occasion d'étudier le couplage 
d'enregistrements. 

On trouvera une description des méthodes particulières 
utilisées pour coupler les enregistrements du recensement 
à ceux de l'EP dans Jaro (1989), Winkler (1991) et Winkler 
et Thibaudeau (1992). Selon la méthode actuellement en 
usage, l'utilisateur jouit de plusieurs possibilités par 
rapport à tous les facteurs qui ont été énumérés dans la 
section 3.1, sauf en ce qui concerne le choix de l'algorithme 
servant à rapprocher des éléments susceptibles de former 
la même paire (on utilise un algorithme de "rapprochement 
à somme Hnéaire"; voir Jaro 1989). 

Les variables qui peuvent servir à l'appariement des 
enregistrements du recensement avec ceux de l'EP sont le 
nom, l'adresse, l'âge, l'origine raciale, le sexe, le numéro 
de téléphone, l'état matrimonial et le Uen avec le chef 
de ménage. En pratique, le nom est habituellement 
décomposé en trois éléments: prénom, nom de famille et 
second prénom, chacun d'eux servant de variable 
d'appariement. On utiUse habituellement un programme 
de prétraitement pour décomposer l'adresse en ses 
éléments: numéro civique, rue, numéro d'appartement, 
numéro de route rurale et numéro de case postale (Laplant 
1989). Il arrive qu'en raison d'"irrégularités" dans la zone 
"adresse", causées probablement par une erreur de saisie 
ou une erreur d'inscription de la part d'un interviewer, on 
ne soit pas capable de décomposer une adresse en ses 
éléments; dans ces circonstances, la zone "adresse" 
intégrale (appelée "adresse globale") sert de variable 
d'appariement. On peut aussi se servir d'un programme 
de prétraitement pour convertir les diminutifs dans leur 
forme "normaUsée" en utiUsant une banque de noms, 
y compris les variantes les plus courantes (Paletz 1989). Il 
existe diverses méthodes permettant d'attribuer des poids 
en fonction d'une quasi-concordance de variables, et il 
existe aussi une méthode qui permet d'accroître ou de 
réduire (par une simple opération d'addition ou de sous­
traction) le poids composite associé à une paire d'enregis­
trements lorsque certaines combmaisons de zones concordent 
ou ne concordent pas entre eUes (Winkler 1991). 

L'expérience a consisté en huit facteurs de ' 'traitement' ' 
et en un facteur de "groupage" (ce terme signifie ici, par 
rapport à la planification d'expériences, que l'on forme 
un groupe d'unités qui sont censées produire des résultats 
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le plus semblables possible en l'absence d'effets déterminés 
par le traitement) avec répétition dans trois régions d'essai 
par un plan factoriel 2 ^ x 3 ^ x 5 x 1 3 . La variable 
de résultat de l'expérience, décrite plus loin dans la 

section 3.5, consistait en une transformation du taux 
d'erreur d'appariement, cette transformation étant 
destinée à stabiliser la variance des résultats. Les facteurs 
utilisés dans l'expérience peuvent être décrits comme suit: 

Symbole Description du facteur 
Nombre de 
niveaux du 

facteur 
Description des niveaux 

Attribution de poids 
pour les zones de nom. 

1. Attribution de poids d'une valeur de ± 2 selon qu'il 
y a concordance ou non concordance pour le 
prénom, le nom de famille. 

2. Attribution de poids d'une valeur de ± 4 selon qu'U 
y a concordance ou non concordance pour le 
prénom, le nom de famille. 

3. Attribution de poids d'une valeur de ± 6 selon qu'il 
y a concordance ou non concordance pour le 
prénom, le nom de famUle. 

4. Attribution de poids en fonction des estimations de 
la probabilité de concordance du prénom, du nom 
de famUle, calculées selon l'algorithme de FeUegi-
Sunter (voir Winkler et Thibaudeau 1992). 

5. UtiUsation de la pondération basée sur la fréquence 
pour le prénom, le nom de famiUe (voir Winkler et 
Thibaudeau 1992). 

B Attribution de poids 
pour les cas de concor­
dance imparfaite dans 
les zones de nom. 

1. Attribution d'un poids de non-concordance pour 
toute différence entre prénoms, entre noms de 
famille. 

2. Attribution d'une fraction de poids de concordance 
s'il y a quasi-concordance de prénoms, de noms de 
famille, en utilisant le comparateur de chaînes de 
caractères de Jaro (Jaro 1989; Winkler 1991). 

3. Attribution d'une fraction de poids de concordance 
s'il y a quasi-concordance de prénoms, de noms de 
famille, en utilisant la métrique linéaire progressive 
décrite dans Winkler (1991). 

Attribution de poids 
pour les zones autres 
que les zones de nom. 

Attribution de poids d'une valeur de ± 2 selon qu'il 
y a concordance ou non-concordance pour l'âge, 
le numéro de téléphone ou l'adresse, et attribution 
de poids d'une valeur de ± 1 selon qu'il y a concor­
dance ou non-concordance pour le sexe, l'origine 
raciale, l'état matrimonial, le lien avec le chef de 
ménage ou le second prénom. 

Attribution de poids en fonction des estimations de 
la probabiUté de concordance calculées selon l'algo­
rithme de FeUegi-Sunter. 
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Symbole Description du facteur 
Nombre de 
niveaux du 

facteur 
Description des niveaux 

Attribution de poids pour 
les cas de concordance 
imparfaite dans les zones 
autres que les zones de nom. 

1. Attribution d'un poids de non-concordance pour 
toute différence entre des zones autres que les zones 
de nom. 

2. Attribution d'une fraction de poids de concordance 
s'il y a quasi-concordance de numéros civiques, de 
noms de rue, de numéros de téléphone, d'âges, en 
utilisant le comparateur de chaînes de caractères de 
Jaro. 

3. Attribution d'une fraction de poids de concordance 
ŝU y a quasi-concordance de noms de rue, en utiUsant 
le comparateur de chaînes de caractères de Jaro; s'il 
y a quasi-concordance d'âges, en utiUsant la métrique 
"au prorata de l'écart absolu" de Jaro; s'U y a quasi-
concordance de numéros civiques ou de numéros 
de téléphone, en utilisant le comparateur linéaire 
progressif de chaînes de caractères de Winkler. 

Utilisation du prénom 
introduit au clavier ou de 
son équivalent normalisé. 

1. Utilisation du prénom introduit au clavier dans 
chaque fichier pour la comparaison de prénoms. 

2. Utilisation du prénom produit par le logiciel de 
normalisation des noms (Paletz 1989). 

Correction de poids pour 
les cas de concordance 
corrélée. 

1. Ne pas corriger les poids composites pour les cas 
possibles de concordance corrélée. 

2. Corriger les poids composites pour les cas possibles 
de concordance corrélée des prénoms et des seconds 
prénoms et de concordance corrélée des prénoms, 
des sexes et des âges. 

G Inclusion de l'état matri­
monial et du lien avec le 
chef de ménage dans les 
variables d'appariement. 

1. Ne pas compter l'état matrimonial et le lien avec le 
chef de ménage parmi les variables d'appariement. 

2. Compter l'état matrimonial et le lien avec le chef 
de ménage parmi les variables d'appariement. 

H Utilisation de quatre ou 
sept chiffres pour le 
numéro de téléphone. 

1. Utiliser seulement les quatre derniers chiffres du 
numéro de téléphone comme variable d'appariement. 

2. Utiliser les sept chiffres du numéro de téléphone. 

Région d'essai du 
recensement ou de 
l'enquête postcensitaire. 

1. Est de l'État du Washington. 

2. Columbia, Missouri. 

3. St-Louis, Missouri. 

Proportion du fichier 
de l'EP ayant pu être 
couplée. 

13 1.-13. Le nombre d'enregistrements ayant pu être 
couplés équivaut à 60%, 62.5%, 65%, 
67.5%, 70%, 72.5%, 75%, 77.5%, 80%, 
82.5%, 85%, 87.5%, 90% du nombre total 
d'enregistrements de l'EP dans la région 
d'essai donnée. 
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Si l'on se reporte aux sources de variation énumérées 
dans la section 3.1, on peut dire que les facteurs E, G et 
H ont trait au choix des variables d'appariement; les 
facteurs A, C et F ont trait au choix de la méthode de 
pondération; les facteurs B et D concernent le traitement 
des cas de concordance unparfaite; enfin, le facteur J évoque 
le choix d'un poids Umite et le facteur I, l'influence de la 
région d'essai sur l'efficacité de la méthode d'appariement. 

En raison d'un manque de ressources, on a décidé de 
ne pas étudier dans cette expérience l'effet de l'utilisation 
de différentes méthodes de traitement des données 
manquantes ou de l'utilisation de différentes combinai­
sons de variables de groupage; en outre, l'inexistence de 
certains logiciels a rendu impossible l'étude de nouveaux 
algorithmes permettant de rapprocher des éléments 
susceptibles de former la même paire. Belin (1989a, 1989b) 
a étudié l'effet de l'utilisation de différentes méthodes de 
traitement des données manquantes et de différentes 
combinaisons de variables de groupage dans une expé­
rience semblable à l'expérience factorielle décrite ici. Les 
résultats de son étude permettent de croire que la méthode 
de traitement des données manquantes change peu de 
chose aux taux d'erreur d'appariement jumelés à des poids 
limites différents dans l'appariement des données 
du recensement avec celles de l'EP, mais que le choix 
des variables de groupage a un effet appréciable sur 
ces taux. 

Dans la présente étude, comme dans celle de BeUn 
(1989a, 1989b), nous ne considérons que des méthodes 
d'appariement "à une seule phase", c'est-à-dire que 
l'opération d'appariement informatisé consiste à exécuter 
en une seule phase les opérations suivantes: choix des 
variables de groupage, calcul des poids et fixation d'un 
poids Umite. Cela contraste avec les méthodes "à phases 
multiples", qui utilisent d'abord des variables de groupage 
très restrictives afin d'isoler les concordances quasi-
parfaites, puis assoupUssent gradueUement les critères de 
groupage à chaque phase suivante. Nous connaissons très 
peu d'études qui aient été faites sur les méthodes d'appa­
riement à phases multiples. Belin (1989b) fait observer que 
lorsqu'on utilise des méthodes à une seule phase, les 
méthodes qui appliquent des critères de groupage relati­
vement moins restrictifs sont plus avantageuses que les 
méthodes qui appliquent des critères relativement plus 
restrictifs, ce qui confirme l'idée intuitive que le processus 
de groupage peut avoir pour inconvénient de camoufler 
des concordances vraies. 

3.3 Aspects particuliers des traitements expérimentaux 

3.3.1 Traitements relatifs à l'attribution de poids pour 
les cas de concordance ou de non-concordance 
dans des zones d'information 

Afin de préciser l'expérience, nous décrivons plus en 
détail chacun des facteurs expérimentaux. Les facteurs A 
et C ont trait à l'attribution de poids de concordance ou 
de non-concordance pour diverses variables d'appariement. 
Les méthodes de pondération utiUsées dans les circons­
tances comprennent des méthodes tout à fait ponctuelles 

de même que des méthodes fondées sur des estimations de 
paramètres de modèles probabilistes explicites. L'étude de 
méthodes de pondération ponctuelles nous donne l'occa­
sion de jauger l'importance d'introduire des méthodes plus 
complexes. 

Selon les méthodes de pondération ponctuelles, on doit 
ajouter un poids U, par exemple, au poids composite s'il 
y a concordance des zones comparées, ou soustraire ce 
même poids du poids composite s'il y a non-concordance 
des zones comparées. Trois valeurs de {/sont étudiées pour 
le facteur A; des poids identiques sont attribués pour la 
concordance de prénoms et la concordance; de noms de 
famille. En ce qui concerne le facteur C, on étudie une 
méthode ponctueUe qui permet d'attribuer des poids plus 
élevés à certaines variables, le choix de ces variables étant 
fondé sur des jugements a priori. Belin (1989b) estime que 
cette méthode présente des avantages par rapport à la 
méthode "à pondération uniforme", où toutes les variables 
d'appariement reçoivent le même poids pour la concor­
dance comme pour la non-concordance. 

L'expression "algorithme de Fellegi-Sunter" désigne 
la méthode exposée dans l'article de FeUegi et Sunter 
(1969), qui repose sur un modèle probabiUste qui intègre 
de l'information sur des schémas de concordance et de 
non-concordance pour des paires d'enregistrements. Le 
modèle suppose que les probabilités de concordance de 
zones d'information, étant donné qu'une paire représente 
une vraie concordance ou bien une fausse concordance, 
sont indépendantes d'une zone à l'autre. Dans leur article, 
FeUegi et Sunter montrent que ce modèle impUque certaines 
propriétés d'optimaUté pour le genre de méthode de 
pondération qu'utilisent Newcombe et al. (1959), selon 
laquelle on calcule les poids relatifs aux zones d'information 
par le logarithme du rapport de la probabilité de concor­
dance étant donné une concordance vraie à la probabilité 
de concordance étant donné une fausse concordance, et 
selon laquelle on calcule les poids composites en faisant 
la somme des poids de chaque zone. 

Dans les applications, la probabilité de concordance 
étant donné une concordance vraie ainsi que la probabilité 
de concordance étant donné une fausse concordance doivent 
être estimées. En ce qui concerne les traitements de l'expé­
rience qui reposent sur la méthode de pondération de 
FeUegi-Sunter, on estime les probabilités de concordance 
étant donné une concordance vraie à l'aide d'une version 
d'un algorithme EM (Dempster, Laird et Rubin 1977) qui 
produit des estimations les plus vraisemblables de ces 
probabilités en fonction de données relatives aux schémas 
de concordance observés dans les fichiers disponibles 
(Winkler 1989; Jaro 1989). Quant aux probabilités de 
concordance étant donné une fausse concordance, on les 
estime en se fondant sur des données relatives à la concor­
dance, pour une zone, de toutes les paires d'enregistrements 
possibles à l'égard des variables de groupage, en tenant 
compte du fait que la plupart des couples d'enregistrements 
susceptibles de constituer une concordance ne sont pas des 
concordances vraies (Winkler et Thibaudeau 1992). 

Le programme de couplage d'enregistrements du 
Census Bureau prévoit l'application d'une autre méthode 
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de pondération, où la fréquence relative des noms dans les 
fichiers disponibles est prise en considération. Cette 
méthode consiste à attribuer un poids de concordance plus 
grand pour des noms comme Abramowicz, qui peuvent 
être relativement rares, que pour des noms comme Smith, 
qui peuvent être très courants. Il se pourrait, évidemment, 
que Abramowicz soit plus courant que Smith dans une 
région particulière; dans ce cas, on attribuera un poids de 
concordance plus grand pour le nom Smith. L'idée de tenir 
compte de fréquences marginales tirées des fichiers 
courants a été lancée par Newcombe et al. (1959) et est 
évoquée depuis par de nombreux auteurs, dont FeUegi et 
Sunter (1969). (Par conséquent, la distinction qui est faite 
entre r"algorithme de Fellegi-Sunter" et la "pondération 
fondée sur la fréquence" sert en réalité à distinguer deux 
méthodes de calcul de poids analysées l'une et l'autre 
par Fellegi et Sunter.) On trouvera dans Winkler et 
Thibaudeau (1992) des détails sur la mise en application 
de la méthode de pondération fondée sur la fréquence dans 
le programme du Census Bureau. 

3.3.2 Traitement des cas de concordance imparfaite 

Les facteurs B et D ont rapport au traitement des cas 
de concordance imparfaite (c.-à-d. des cas où deux zones 
d'information se rapprochent sensiblement l'une de l'autre 
sans être parfaitement identiques). Plusieurs techniques 
ont été proposées pour le traitement des cas de concor­
dance imparfaite; ces techniques sont souvent aussi 
nombreuses que les théories qui cherchent à expliquer 
l'absence de concordance parfaite. 

Le comparateur de chaînes de caractères de Jaro sert 
à mesurer le degré de concordance de deux zones à caractères 
multiples; la métrique qui définit le degré de similitude est 
fonction de la longueur des zones de caractères des deux 
fichiers, du nombre de caractères communs aux deux 
zones et du nombre de caractères qui peuvent être trans­
posés d'une zone à l'autre. Le poids attribué pour une 
concordance partielle se situe entre celui attribué pour une 
concordance de zones et celui attribué pour une 
non-concordance de zones et est une fonction linéaire 
du comparateur de chaînes de caractères entre le poids de 
concordance et le poids de non-concordance. 

La méthode Unéaire progressive de Winkler utilise la 
même métrique que le comparateur de chaînes de carac­
tères de Jaro pour définir le degré de similitude, sauf que 
le taux de diminution des poids de concordance partielle 
entre le poids de concordance et le poids de non-
concordance est une fonction linéaire progressive du 
comparateur de chaînes de caractères, ce qui nécessite deux 
paramètres de taux et deux seuils fournis par l'utilisateur 
au point de changement de la pente. 

La méthode proportionnelle de Jaro permet d'attribuer 
un poids dont la valeur se situe entre le poids de concor­
dance et le poids de non-concordance, en se fondant sur la 
valeur absolue de la différence entre deux zones numériques. 
Comme pour les techniques précédentes, le poids de 
concordance partielle se trouve être une fonction linéaire 
de la valeur absolue de la différence. 

Dans le cas de certaines zones numériques (numéro de 
téléphone, par exemple), il serait plus raisonnable d'avoir 
une méthode de comparaison conçue en fonction des 
erreurs typographiques mineures qu'une méthode fondée 
sur l'écart. En revanche, pour des variables comme l'année 
de naissance ou l'âge, U est difficile de dire s'U faut se con­
centrer sur les erreurs typographiques (auquel cas une 
méthode de comparaison de chaînes de caractères serait 
la solution la plus appropriée), les erreurs de déclaration 
(auquel cas une méthode fondée sur l'écart serait la solu­
tion la mieux indiquée), ou d'autres types d'erreur, comme 
l'arrondissement de l'âge déclaré au multiple de cinq le 
plus près, (auquel cas ni l'une ni l'autre des méthodes de 
comparaison mentionnées ci-dessus ne conviendrait). 
C'est pourquoi nous poursuivons nos analyses empiriques 
dans le but d'approfondir ces questions. 

3.3.3 Traitements relatifs au choix des variables 
d'appariement 

Nous avons mentionné plus tôt que le Census Bureau 
avait élaboré une méthode pour convertir les diminutifs 
dans une forme "normaUsée". Le logiciel élaboré par 
Paletz (1989) appUque le programme de normaUsation 
des noms. 

Le traitement qui n'inclut pas l'état matrimonial et 
le lien avec le chef de ménage dans les variables 
d'appariement permet d'évaluer l'importance de deux 
variables démographiques de base pour la qualité de 
l'appariement. Chernoff (1980) élabore une théorie 
relativement à l'information que "renferme" une variable 
d'appariement et il montre qu'une variable qui est enre­
gistrée incorrectement, ne serait-ce que très peu de fois, 
peut "perdre" une partie appréciable de l'information 
qu'elle contient pour l'appariement (par exemple, l'infor­
mation de Kullback-Leibler rattachée à une variable 
binaire qui a été enregistrée incorrectement dans trois 
pour-cent des cas n'équivaut qu'à environ la moitié de 
l'information rattachée à une variable binaire qui a 
enregistrée correctement à tout coup). Compte tenu de ce 
que le lien avec le chef de ménage pourra avoir changé 
entre le recensement et l'EP si la personne identifiée à l'ori­
gine comme le chef de ménage n'est plus la même, et de 
ce que l'état matrimonial de certaines personnes changera 
dans l'intervalle, on ne peut dire d'avance quelle quantité 
d'information ces variables renferment-elles pour l'appa­
riement. En revanche, il est difficile de penser que l'utUi-
sation de variables d'appariement additionnelles serait 
nuisible; par conséquent, ce traitement peut servir de 
norme pour l'évaluation de l'importance pratique de 
certains des autres traitements. 

L'utilisation de quatre ou sept chiffres du numéro de 
téléphone comme variable d'appariement est explicite. Ce 
traitement est justifié par le fait que l'élaboration de l'une 
des méthodes de comparaison de chaînes de caractères de 
Winkler (métriques linéaires progressives) reposait sur 
l'analyse des quatre derniers chiffres du numéro de téléphone 
comme variable d'appariement. 
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3.3.4 Traitement relatif à la correction de poids 
composites pour les cas de concordance corrélée 

On doit aussi à Winkler la méthode qui sert à corriger 
les poids composites de manière à tenir compte des cas 
possibles de concordance corrélée; cette méthode est 
décrite dans Winkler et Thibaudeau (1992). Des études de 
Kelley (1986) et de Thibaudeau (1989) révèlent que la 
concordance qui peut être observée pour des zones qui font 
l'objet de l'opération d'appariement entre les fichiers du 
recensement et ceux de l'EP n'est pas du tout indépendante 
d'une zone à l'autre. Les études donnent à croire, en 
particulier, que la concordance de prénoms est corrélée 
avec la concordance de seconds prénoms et que les concor­
dances de prénoms, d'âges et de sexes sont corrélées l'une 
avec l'autre. Par suite de ces observations, on en est venu 
à appliquer des règles de modification du poids composite 
dans certaines circonstances (par exemple, s'il y a non-
concordance des prénoms, des âges et des sexes simulta­
nément, on soustrait du poids composite une valeur 
élevée). La méthode utilisée actuellement pour corriger les 
poids composites est une méthode entièrement adaptée 
aux circonstances; l'étude des méthodes qui tiennent 
compte de la concordance corrélée semble encore en être 
au premier stade. 

3.4 Fichiers de données utilisés dans l'expérience 

Comme nous l'avons mentionné plus haut, les trois 
régions d'essai de la répétition générale et de l'enquête 
postcensitaire de 1988 ont permis de constituer des fichiers 
de données distincts qui ont pu faire l'objet de notre 
analyse. Le fichier de l'EP de St-Louis contenait 12,072 
enregistrements, celui du centre est du Missouri en contenait 
6,581 et celui de l'est de l'État du Washington, 2,782. Nous 
avons aussi souligné que, pour les besoins de l'analyse, 
nous considérions comme juste le classement opéré par les 
commis qui avaient examiné ces fichiers. D'autres recen­
sements d'essai ont eu lieu durant les années 1980; si nous 
n'avons pas tenu compte des données de ces recensements 
dans notre expérience, c'est surtout parce que la préparation 
d'un ensemble de données en vue des analyses effectuées 
ici exige beaucoup de temps système. 

'3.5 Variable de résultat 

La principale variable de résultat envisagée dans cette 
expérience était une transformation du taux d'erreur 
d'appariement. Le taux d'erreur d'appariement est défini 
comme le quotient du nombre de fausses concordances par 
le nombre de concordances désignées et est une mesure de 
rendement couramment utilisée dans les ouvrages sur le 
couplage d'enregistrements (par ex., Fellegi et Sunter 
(1969) tentent d'obtenir des résultats qui respectent un 
critère fixé par l'opérateur; ce critère correspond à un taux 
d'erreur d'appariement). Afin de stabiliser la variance des 
résultats, nous utilisons l'arc sinus de la racine carrée du 
taux d'erreur d'appariement comme variable de résultat 
dans notre analyse. 

3.6 Choix du poids limite comme facteur de groupage 

Il est évident que dans le couplage d'enregistrements, 
le taux d'erreur d'appariement est susceptible de dépendre 
largement du choix d'un point de démarcation entre les 
concordances désignées et les non-concordances désignées. 
C'est pourquoi on introduit un facteur de groupage (fac­
teur J) qui permet de déterminer des seuils de manière à 
faciliter la comparaison d'autres traitements relatifs au 
couplage d'enregistrements. Afin de pouvoir établir des 
comparaisons entre des régions d'essai qui n'ont pas le 
même nombre d'enregistrements, le seuil d'exclusion est 
exprimé en fonction de la proportion du fichier de l'EP 
ayant pu être couplée. 

Comme les poids de couplage d'enregistrements sont 
des valeurs discrètes, il peut exister des liens entre les poids 
attribués à des paires d'enregistrements qui se trouvent 
dans le voisinage du seuil d'exclusion. Dans un fichier de 
10,000 enregistrements par exemple, on peut en compter 
40 qui ont un poids IF (dont 10 peuvent appartenir à de 
fausses concordances), 7,980 qui ont un poids supérieur 
à ir(dont 3 peuvent appartenir à de fausses concordances) 
et 1,980 qui ont un poids inférieur à W. Si, selon le facteur 
J, la proportion des enregistrements du fichier de l'EP 
pouvant être couplés doit être de 80%, il se peut que la 
manière de calculer le taux d'erreur d'appariement ne 
s'impose pas à l'évidence puisque 40 enregistrements qui 
ont le même poids se trouvent dans le voisinage du point 
où devrait être fixé le seuil d'exclusion. Dans de telles 
circonstances, on calcule le taux d'erreur d'appariement 
au moyen de la relation suivante: 

fmr = 

/abv + - ^ X («,„, 
' 'bdy 

" a b v ) 

OÙ fmr désigne le taux d'erreur d'appariement,/abv est le 
nombre de fausses concordances et n̂ bv, le nombre de 
concordances désignées dont le poids est supérieur au 
poids Umite,/bdy est le nombre de fausses concordances 
et «bdy, le nombre de concordances désignées dont le 
poids est égal au poids limite; enfin, n^^i est le nombre de 
concordances désignées nécessaires pour respecter la 
condition selon laquelle une certaine proportion des 
enregistrements du fichier de l'EP doivent pouvoir être 
couplés. S'il fallait calculer le taux d'erreur d'appariement 
en déterminant de façon aléatoire le nombre d'enregistre­
ments limites voulu pour respecter le seuil d'exclusion, la 
formule ci-dessus permettrait de connaître le taux d'erreur 
d'appariement prévu pour plusieurs itérations de cette 
procédure; par conséquent, la logique sous-jacente à cette 
définition est claire. 

Dans l'exemple ci-dessus, le quart des cas limites sont 
de fausses concordances, et il faut vingt enregistrements 
de plus pour respecter le critère de 80%. De fait, cinq 
fausses concordances sont ajoutées aux trois qui existent 
déjà parmi les enregistrements qui forment les paires dont 
le poids est supérieur au poids limite, ce qui donne un 
taux d'erreur d'appariement de (3 -I- 0.25(40-20))/ 
8,000 = 8/8,000 = 0.001. 
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3.7 Autres considérations touchant l'analyse des 
résultats expérimentaux 

L'analyse des résultats expérimentaux partait de l'idée 
que des indices généraux de signification sont plus impor­
tants que des valeurs p précises, à plus forte raison s'il 
s'agit d'une expérience exploratoire. BeUn (1991) précise 
que les méthodes destinées spécialement à évaluer le degré 
de signification tiré de ces données sont assez complexes 
parce que la région d'essai devrait, en réalité, être consi­
dérée comme un facteur aléatoire (si nous voulons pou­
voir inférer sur les "effets déterminés par le traitement" 
à partir de l'échantiUon de trois régions d'essai pour une 
population de régions possibles); cependant, les méthodes 
courantes qui utiUsent l'interaction "région d'essai-
traitement" comme terme d'erreur pour un traitement 
particulier ont peu d'efficacité à cause du faible nombre 
de régions d'essai. Belin (1991) se sert du graphique de 
Johnson-Tukey pour les ratios (Johnson et Tukey 1987), 
qui se rapproche sensiblement du graphique semi-normal 
de Daniel (1959), pour estimer les niveaux de bruit Ués à 
l'évaluation de la signification des effets. Il n'est pas dans 
nos intentions d'exposer ici des conclusions formelles sur 
cette question. 

4.1 

4. RESULTATS 

Analyse de variance des résultats 
expérimentaux 

Nous commençons par faire une analyse de variance 
des résultats de l'expérience factorielle en distinguant 
les effets déterminés par le traitement, les effets déterminés 
par la région d'essai, les effets déterminés par le seuil et 
les interactions des uns avec les autres, ces effets étant 
groupés selon le nombre de critères. Le tableau 4.1 
contient un extrait de l'analyse de variance, qui montre 
les interactions de traitements (de deux à cinq critères) et 
les termes d'erreur correspondants. 

On calcule la statistique F en divisant la moyenne des 
carrés pour l'effet donné par la moyenne des carrés pour 
le terme d'interaction de l'effet et de la région d'essai. Par 
exemple, la statistique F pour les interactions à trois 
critères des traitements est calculée à l'aide du rapport 
0.0120/0.00470 = 2.551, le dénominateur étant le chiffre 
qui figure sur la ligne des interactions à quatre critères du 
traitement et de la région d'essai. 

Tableau 4.1 
Extrait de l'analyse de variance des résultats de l'expérience factorielle 

(effets groupés selon le nombre de critères) 

Source dl Sommes des carrés Moyennes des carrés 

Effets majeurs - région d'essai 
Effets majeurs - traitement 
Effets majeurs - seuil d'exclusion 

Interactions à deux critères du traitement et de la région d'essai 
Interactions à deux critères du seuil d'exclusion et de la 

région d'essai 
Interactions à deux critères des traitements 
Interactions à deux critères du traitement et du seuil d'exclusion 

2 
13 
12 

35.195 
30.917 
147.515 

17.598 
2.378 
12.293 

10.570 
7.548 

26 5.850 

24 
70 
56 

39.089 
6.992 
1.410 

0.225 

1.629 
0.100 
0.009 

4.041 
3.553 

Interactions à trois critères du traitement et de la région d'essai 
Interactions à trois critères du seuil d'exclusion, du traitement 

et de la région d'essai 
Interactions à trois critères des traitements 
Interactions à trois critères du traitement et du seuil d'exclusion 

140 3.461 0.0247 

312 
206 
840 

0.794 
2.472 
0.530 

0.0025 
0.0120 
0.0006 

2.551 
1.866 

Interactions à quatre critères du traitement et de la région 
d'essai 

Interactions à quatre critères du seuil d'exclusion, du traitement 
et de la région d'essai 

Interactions à quatre critères des traitements 
Interactions à quatre critères du traitement et du seuil 

d'exclusion 

Interactions à cinq critères du traitement et de la région d'essai 
Interactions à cinq critères du seuil d'exclusion, du traitement 

et de la région d'essai 

Total 

412 1.938 0.00470 

1,680 
365 

2,472 

730 

4,944 

56,159 

0.568 
0.747 

0.267 

0.632 

0.226 

279.169 

0.00034 
0.00205 

0.00011 

0.00087 

0.00046 

2.365 

0.236 
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Si l'on interprète les statistiques F de la manière habi­
tuelle, on constate que toutes les valeurs F du tableau 4.1, 
sauf celle relative aux interactions à quatre critères du 
traitement et du seuil d'exclusion, permettent de conclure 
à la signification statistique à un niveau de 0.0001. Néan­
moins, ces résultats devraient être interprétés avec prudence, 
d'abord parce que les valeurs des carrés moyens laissent 
supposer que les effets d'ordre supérieur n'ont pas une 
grande importance pratique; deuxièmement, la comparaison 
des statistiques F calculées ci-dessus avec une distribution 
Fde référence repose sur certaines hypothèses d'interchan­
geabilité {ex. : que la variabilité des effets majeurs des 
régions d'essai est la même pour tous les autres effets 
majeurs) qui ne sont pas nécessairement solides. Par 
exemple, il peut être illogique de combiner la variabilité 
d'une région à l'autre de l'effet de l'utUisation de quatre 
ou sept chiffres du numéro de téléphone avec la variabilité 
d'une région à l'autre de l'effet des diverses méthodes de 
pondération pour estimer un terme d'erreur pour des effets 
majeurs. 

4.2 Importance du choix du seuil d'exclusion par 
rapport à d'autres facteurs contrôlables 

Il est évident (d'après les carrés moyens pour les effets 
majeurs) que la variabiUté due à la région d'essai et celle 

due au choix d'un seuil d'exclusion sont beaucoup plus 
grandes que la variabilité due aux différences de traite­
ment. Même si on peut expUquer en partie cette différence 
par la similitude de certains traitements (par ex., utiliser 
quatre chiffres du numéro de téléphone plutôt que sept), 
il n'en reste pas moins que certaines des différences 
qualitatives entre les traitements sont très appréciables (par 
ex., éliminer ou conserver deux variables d'appariement). 
L'analyse de variance met aussi en évidence le fait qu'il 
faille s'attendre à une forte variabilité des taux d'erreur 
d'appariement entre les régions d'essai. Dans leur méthode 
visant à calibrer les méthodes de couplage d'enregistre­
ments, BeUn (1991) et Belin et Rubin (1991) tiennent 
compte explicitement de la variabilité due à la région 
d'essai en présentant des estimations du taux d'erreur 
d'appariement qui correspondent à différents seuils 
d'exclusion. 

4.3 Effets majeurs des traitements 

Dans le tableau 4.2, nous donnons la valeur moyenne 
de la variable de résultat observée pour chaque niveau des 
facteurs de traitement. Comme arc sinus {x) est ime fonction 
croissante monotone de x, des valeurs faibles pour cette 
variable signifient des taux d'erreur d'appariement peu 
élevés et, donc, un meiUeur rendement. 

Facteur 

Niveau 

Tableau 4.2 
Valeurs marginales moyennes de arc sinus (Vfmr) pour chaque niveau des facteurs expérimentaux 

(moyenne calculée par rapport à toutes les autres conditions expérimentales) 

(Poids, zones 
de nom) Facteur 

(Concordance 
imparfaite, poids 

pour zones de nom) 
Facteur (Poids, autres 

zones) 

1 
2 
3 
4 
5 

0.106 
0.096 
0.093 
0.130 
0.079 

Niveau 1 
2 
3 

0.113 
0.094 
0.095 

Niveau 1 
2 

0.101 
0.101 

Facteur 

Niveau 

Facteur 

Niveau 

D 

1 
2 
3 

G 

1 
2 

(Concordance 
imparfaite, poids 

pour autres zones) 

0.111 
0.108 
0.084 

(Incl. de l'état 
matrimonial et du 
lien avec le chef 

de ménage) 

0.103 
0.098 

Facteur 

Niveau 

Facteur 

Niveau 

E 

1 
2 

H 

1 
2 

(Normalisation 
des noms) 

0.102 
0.100 

(Quatre ou sept 
chiffres du 
numéro de 
téléphone) 

0.102 
0.100 

Facteur 

Niveau 

F 

1 
2 

(Corr. de poids 
pour concordance 

corrélée) 

0.106 
0.095 
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Belin (1991) construit un ensemble de contrastes ortho­
gonaux complémentaires à partir des résultas expérimen­
taux. Les plus importants contrastes d'effets majeurs 
parmi ceux définis préalablement par Belin (1991) sont 
ceux entre les poids basés sur la fréquence pour les noms 
(A = 5) et les poids pour zones de nom de Fellegi-Sunter 
(A = 4), entre les comparateurs de chaînes de caractères 
de Winkler pour les zones autres que les zones de nom 
(D = 3) et les comparateurs de chaînes de caractères 
correspondants de Jaro (D = 2), entre un comparateur 
de chaînes de caractères quelconque pour les zones de nom 
(B = 2 ou 3) et aucun comparateur de chaînes de caractères 
pour les zones de nom (B = 1), entre un comparateur de 
chaînes de caractères quelconque pour les zones autres que 
les zones de nom (D = 2 ou 3) et aucun comparateur de 
chaînes de caractères pour ces mêmes zones (D = 1), et 
entre corriger des poids pour les cas de concordance 
corrélée (F = 2) et ne pas en corriger (F = 1). 

4.4 Interactions à deux critères des traitements 

Le plus important contraste d'interactions à deux 
critères des traitements parmi ceux analysés par Belin 
(1991) est l'effet F x G, c'est-à-dire l'interaction de la 
correction de poids pour les cas de concordance corrélée 
(des prénoms et des seconds prénoms ou des prénoms, des 
sexes et des âges) et de l'inclusion (ou de la non-inclusion) 
de l'état matrimonial et du Uen avec le chef de ménage dans 
les variables d'appariement. Ce contraste est statistique­
ment significatif selon n'importe laquelle des méthodes 
utilisées dans Belin (1991) pour estimer un niveau de bruit 
sous-jacent. Dans le tableau 4.3 ci-dessous, nous donnons 
la valeur moyenne des variables de résultat pour les quatre 
combinaisons des traitements. 

Tableau 4.3 
Rendement moyen de combinaisons 

des traitements F et G 

F G Taux d'erreur d'appariement Arc sinus (Vfmr) 

0.116 
0.097 
0.091 
0.100 

Les données de ce tableau laissent supposer que la cor­
rection de poids pour les cas de concordance corrélée 
(niveau 2 du facteur F) est très utile lorsque l'état matri­
monial et le lien avec le chef de ménage ne sont pas inclus 
dans les variables d'appariement (niveau 1 du facteur G) 
mais qu'eUe ne change rien, en moyenne, lorsque ces deux 
mêmes variables sont comprises dans les variables d'appa­
riement. Le fait que nous soyons capables de constater ces 
effets souligne l'importance de poursuivre les études 
empiriques dans un cadre expérimental. 

Les deux plus importants contrastes d'interactions à deux 
critères des traitements relevés par BeUn (1991) après l'inter­
action F X G forment une partie de l'interaction A x B 
(qui consiste dans le choix de poids et de comparateurs de 

1 
1 
2 
2 

1 
2 
1 
2 

0.0182 
0.0143 
0.0128 
0.0151 

chaînes de caractères pour les zones de nom). Nous donnons 
ci-dessous dans le tableau 4.4 les résultats moyens pour 
toutes les combinaisons des traitements faisant intervenir 
les facteurs A et B. 

Tableau 4.4 
Rendement moyen des combinaisons des 

traitements A et B 

A 

1 
1 
1 
2 
2 
2 
3 
3 
3 
4 
4 
4 
5 
5 
5 

B 

1 
2 
3 
1 
2 
3 
1 
2 
3 
1 
2 
3 
1 
2 
3 

Taux d'erreur d'appariement 

0.0192 
0.0140 
0.0143 
0.0170 
0.0120 
0.0123 
0.0177 
0.0118 
0.0119 
0.0254 
0.0193 
0.0189 
0.0109 
0.0109 
0.0109 

Arc sinus (Vfmr) 

0.120 
0.099 
0.100 
0.110 
0.087 
0.089 
0.113 
0.084 
0.083 
0.145 
0.123 
0.122 
0.079 
0.079 
0.078 

Par ce tableau nous voyons que lorsqu'on utUise des 
poids basés sur la fréquence pour le nom (A = 5), la 
méthode de comparaison de chaînés de caractères ne fait 
pas de différence, mais lorsqu'on utiUse des poids quel­
conques ou des poids de "Fellegi-Sunter", l'emploi de 
méthodes de comparaison de chaînes de caractères accroît 
sensiblement l'efficacité moyenne de l'opération d'appa­
riement informatisé. 

Voici quelques-unes des autres observations intéres­
santes de BeUn (1991) tirées de l'analyse des effets d'inte­
ractions à deux critères les plus importants: 
1) La méthode de Winkler pour le traitement des cas de 

concordance imparfaite dans les zones autres que les 
zones de nom (c.-à-d., D = 3), qui est en moyenne le 
meilleur traitement en ce qui concerne le facteur D, est 
plus qu'utile en règle générale lorsque l'état matrimo­
nial et le lien avec le chef de ménage sont inclus dans 
les variables d'appariement (c.-à-d., G = 2), même si 
ces variables ne sont associées d'aucune manière au 
traitement des cas de concordance imparfaite. 

2) Contrairement aux autres méthodes de pondération des 
zones de nom, qui s'accommodent très bien de l'inclu­
sion de l'état matrimonial et du Uen avec le chef de 
ménage dans les variables d'appariement, la méthode 
basée sur la fréquence semble être dérangée par une 
telle inclusion. 

3) L'attribution de poids d'une valeur de ± 6 pour les 
zones de nom donne de meilleurs résultats en moyenne 
lorsqu'eUe est combinée à la méthode de pondération 
ponctuelle pour les zones autres que les zones de nom; 
l'attribution de poids d'une valeur de ± 4 et de ± 2 pour 
les zones de nom donne de meiUeurs résultats lorsque 
combinée à la méthode de pondération fondée sur 
l'algorithme de Fellegi-Sunter pour les zones autres que 
les zones de nom. 
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4) Les poids de "Fellegi-Sunter" pour les zones autres 
que les zones de nom donnent de meiUeurs résultats que 
les poids déterminés de façon ponctueUe lorsqu'il n'y 
a pas de correction de poids pour les cas de concor­
dance corrélée, alors que c'est l'inverse lorsqu'on 
effectue une telle correction. (Cependant, d'après la 
méthode décrite dans Belin (1991) pour estimer le 
niveau de bruit sous-jacent, ce phénomène ne devrait 
pas nécessairement être observé dans d'autres régions 
d'essai.) 

4.5 Quelle combinaison de traitements donne les 
meilleurs résultats? 

Pour conclure l'analyse des résultats expérimentaux, 
nous allons chercher à déterminer les combinaisons de 
traitements qui sont le plus efficaces. Pour mesurer le 
rendement d'une combinaison de traitements donnée, 
nous considérons la valeur moyenne de la variable de 
résultat pour les trois régions d'essai données. La variable 
de résultat étudiée est le taux d'erreur d'appariement pour 
diverses proportions des enregistrements du fichier de l'EP 
qui peuvent être couplés (60%, 62.5%, 65%, 67.5%, 70%, 
72.5%, 75%, 77.5%, 80%, 82.5%, 85%, 87.5% et 90%). 
Les résultats pertinents figurent dans le tableau 4.5. 

Tableau 4.5 

Les meilleurs combinaisons de traitements pour treize seuils 
d'exclusion d'après 1 

Seuil 
d'exclusion 

60% 
62.5% 
65% 
67.5% 
70% 
72.5% 
75% 
77.5% 
80% 
82.5% 
85% 
87.5% 
90% 

'expérience 

Niveaux des facteurs 
formant les meilleures 

combinaisons 
(A B C D E F G H) 

3 
3 
3 
3 
2 
5 
5 
3 
2 
3 
5 
2 
2 

3 
3 
3 
3 
3 
2 
1 
3 
3 
3 
1 
3 
3 

2 
1 
1 
2 
2 
2 
1 
1 
2 
1 
2 
2 
2 

3 
3 
3 
3 
3 
3 
3 
3 
3 
3 
3 
3 
3 

2 
1 
2 
2 
1 
1 
2 
2 
1 
2 
2 
1 
1 

1 
1 
2 
2 
2 
1 
1 
1 
2 
2 
2 
2 
2 

1 
2 
2 
1 
1 
1 
2 
2 
1 
1 
1 
1 
1 

1 
1 
2 
1 
2 
2 
1 
1 
2 
1 
2 
2 
2 

factorielle 

Taux d'erreur 
d'appariement 

moyenne pour les 
trois régions 

d'essai 

0.00042 
0.00047 
0.00052 
0.00071 
0.00079 
0.00081 
0.00112 
0.00133 
0.00188 
0.00571 
0.01556 
0.03023 
0.05174 

Ces résultats contrastent avec ce que nous avons 
observé plus tôt; en effet, ils donnent à penser que la 
méthode de pondération basée sur la fréquence pour les 
zones de nom (niveau 5 du facteur A) est supérieure, en 
moyenne, à la méthode de pondération ponctueUe qui 
attribue des poids d'une valeur de ± 6 aux zones de nom 
(niveau 3 du facteur A). Cet état de fait serait imputable 

apparemment à certains effets d'interaction. Lorsque la 
méthode ponctuelle est utiUsée conjointement avec les 
niveaux appropriés des autres facteurs, elle semble être 
au moins aussi efficace que la méthode basée sur la 
fréquence. Nous remarquons aussi que la combinaison de 
traitements 2-1 pour les facteurs F et G respectivement 
n'est pas toujours la meilleure combinaison possible dans 
leur cas, malgré ce que nous avons constaté plus haut. Seul 
le traitement 3 du facteur D (le volet qui correspond à 
l'utilisation de la méthode de Winkler pour les cas de 
concordance imparfaite dans les zones autres que les zones 
de nom) s'impose comme le meilleur traitement peu 
importe la façon dont on mesure les résultats de l'expé­
rience. En ce qui concerne le meiUeur traitement pour 
l'attribution de poids pour les zones de nom, le choix doit 
se faire entre l'une ou l'autre des méthodes déterministes 
qui attribuent des poids de ± 6 ou ± 4 et la méthode basée 
sur la fréquence. Lorsque l'une ou l'autre des méthodes 
déterministes est utilisée, l'usage de la méthode de 
comparaison de chaînes de caractères de Winkler est 
recommandé; lorsque c'est la méthode basée sur la 
fréquence qui est utilisée, il n'est pas sûr que l'on doive 
recourir à un comparateur de chaînes de caractères pour 
les noms. 

Il est difficile de trancher entre les poids de "Fellegi-
Sunter" pour les zones autres que les zones de nom et les 
poids déterminés de façon ponctuelle, mais les analyses 
antérieures laissent supposer que l'effet est négligeable 
d'un côté comme de l'autre. On peut faire les mêmes 
commentaires quant à l'utilisation de prénoms normalisés 
ou non et l'utilisation de quatre ou sept chiffres du numéro 
de téléphone. 

Si l'on tient compte du fait qu'il n'existe pas de combi­
naison de traitements qui soit supérieure à toutes les autres 
sur tous les plans, on peut examiner le rendement de 
différentes combinaisons dans une région particulière 
(par exemple, une région où le taux d'erreur d'apparie­
ment se situe autour de 0.001). Or, si nous regardons les 
meilleures combinaisons qui existent pour une région où 
70 à 80% des enregistrements du fichier de l'EP appar­
tiennent à des concordances désignées (c'est-à-dire que 
l'on réduit l'analyse à cinq seuils d'exclusion), aucune 
combinaison ne se détache vraiment des autres. Si on fait 
la moyenne pour les cinq seuils d'exclusion, la meiUeure 
combinaison de traitements possible est (2,3,2,3,1,2,1,2), 
c'est-à-dire, attribution de poids d'une valeur de ±4 
pour les zones de nom, application de la méthode de 
Winkler pour l'attribution de poids pour les cas de con­
cordance imparfaite dans les zones de nom, estimation de 
poids au moyen de l'algorithme de Fellegi-Sunter pour les 
zones autres que les zones de nom, application de la 
méthode de Winkler pour l'attribution de poids pour les 
cas de concordance imparfaite dans les zones autres que 
les zones de nom, utiUsation de la forme non normaUsée 
du prénom, correction des poids composites pour les cas 
de concordance corrélée, non-inclusion de l'état matrimo­
nial et du lien avec le chef de ménage dans les variables 
d'appariement, et utiUsation des sept chiffres du numéro 
de téléphone. 
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Tableau 4.6 
Taux d'erreur d'appariement moyen pour diverses 

combinaisons de traitements (moyenne calculée 
pour trois régions d'essai et cinq semis d'exclusion: 

(70%, 72.5%, 75%, 77.5% et 80% des enregistrements 
du fichier de l'EP ayant pu être couplés) 

Niveaux des facteurs 
formant la combinaison 

(A B C D E F G H) 

Taux d'erreur d'appariement 
70%, 72.5%, 75%, 77.5% et 80% 
moyenne pour trois régions d'essai 

et cinq seuUs d'exclusion 

3 3 2 3 2 111 
3 3 1 3 1 1 2 1 
33 1 3 2 2 2 2 
3 3 2 3 2 2 11 
2 3 2 3 12 12 
5 2 2 3 1112 
5 1 1 3 2 1 2 1 
33 132 121 
33 1 3 2 2 1 1 
5 1 2 3 2 2 1 2 

0.00493 
0.00154 
0.00137 
0.00161 
0.00124 
0.00191 
0.00153 
0.00138 
0.00156 
0.00155 

À des fins de comparaison, nous présentons dans le 
tableau 4.6 le rendement moyen de quelques-unes des 
combinaisons de traitements susceptibles de figurer parmi 
les plus efficaces. Ainsi donc, il semble que les meilleures 
combinaisons après (2,3,2,3,1,2,1,2) soient (3,3,1,3,2,2,2,2) 
et (3,3, i ,3,2,1,2,1). Celles-ci se distinguent de la première 
par les points suivants: attribution de poids d'une valeur 
de ± 6 pour les zones de nom, attribution de poids d'une 
valeur préétabUe pour les zones autres que les zones de 
nom, appUcation de la méthode de Winkler pour l'attri­
bution de poids pour les cas de concordance imparfaite 
dans les zones de nom comme dans les autres zones, 
utilisation de la forme normalisée du prénom, et inclusion 
de l'état matrimonial et du lien avec le chef de ménage dans 
les variables d'appariement. Ces deux mêmes combinaisons 
diffèrent entre elles sur deux points: la première prévoit 
la correction des poids composites pour les cas de concor­
dance corrélée ainsi que l'utilisation des sept chiffres du 
numéro de téléphone alors que la seconde ne prévoit pas 
de correction pour là concordance corrélée et exige 
l'utilisation des quatre derniers chiffres du numéro de 
téléphone. Les combinaisons qui prévoient l'utilisation de 
la pondération basée sur la fréquence pour les zones de 
nom ne sont pas aussi efficaces que les combinaisons 
qui prévoient l'attribution de poids déterminés de façon 
ponctueUe. 

La combinaison de traitements qui a été utilisée dans 
les opérations d'appariement informatisé de l'EP de 1990 
ressemblait beaucoup à la combinaison (5,3,2,3,2,2,2,1). 
En ce qui concerne les ensembles de données de prérecen­
sement analysés ici, cette combinaison a produit un taux 
d'erreur d'appariement moyen (pour les cinq seuils 
d'exclusion) de 0.00179. 

4.6 Conclusions 

Tandis que les résultats de cette étude tentent de mettre 
en balance le nombre d'enregistrements qui appartiennent à 
des concordances désignées et le taux d'erreiu- d'appariement. 

un arbitre anonyme a souligné que " ( . . . ) chaque gain 
réalisé grâce à une meilleure méthode de couplage d'enre­
gistrements doit être mis en parallèle avec le coût de mise 
en oeuvre de cette méthode." Cela est un autre arbitrage 
qui mérite d'être considéré par le praticien. Nous espérons 
que les résultats qui ont été présentés dans cette étude sur 
l'importance relative de divers facteurs dans le couplage 
d'enregistrements orienteront le travail des personnes qui 
élaborent et appliquent des logiciels de couplage. Comme 
certains résultats peuvent dépendre de caractéristiques 
particulières des données du recensement et de l'EP qui 
sont appariées, on peut se demander quel genre de rapport 
existe entre ces résultats et d'autres cadres de couplage 
d'enregistrements. Mais comme nous l'avons souligné au 
départ, l'étude du couplage d'enregistrements doit se faire 
idéalement à l'aide de méthodes expérimentales pour les 
besoins de la généralisation. Les études empiriques fondées 
sur des plans d'expérience constituent une source d'orien­
tation authentique et éprouvée qui permet, par un cadre 
bien défini, d'élargir les connaissances des spécialistes du 
couplage d'enregistrements. 
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Le pouvoir discriminant des structures de dépendance 
dans le couplage d'enregistrements 

YVES T H I B A U D E A U ! 

RESUME 

Dans un processus de couplage d'enregistrements, des enregistrements provenant de deux fichiers sont réunis en 
paires, formées d'un enregistrement de chacun des fichiers, à des fins de comparaison. Chaque enregistrement représente 
un individu. Une paire ainsi formée est une "concordance" si les deux enregistrements représentent le même individu. 
Une paire est une "non-concordance" si les deux enregistrements ne représentent pas le même individu. Le processus 
de couplage d'enregistrements repose sur un processus probabiUste. Une règle de couplage déduit l'état (concordance 
ou non) de chaque paire d'enregistrements d'après la valeur de la comparaison. La paire est déclarée un "lien" 
si une concordance est déduite, et un "non-lien" si une non-concordance est déduite. Le pouvoir discriminant d'une 
règle de couplage est la capacité de la règle de désigner un nombre maximum de concordances comme des liens, 
tout en gardant au minimum le taux de non-concordances désignées comme des liens. En général, pour construire 
une règle de couplage discriminante, il faut faire certaines hypothèses quant à la structure du processus probabiUste 
sous-jacent. Dans la majorité de la documentation existante, il est supposé que le processus probabiUste sous-jacent 
est une manifestation du modèle à classes latentes avec indépendance conditionnelle. Toutefois, dans bien des situations, 
cette hypothèse est fausse. En fait, de nombreux processus probabiUstes sous-jacents n'affichent pas les caractéristiques 
clés associées aux modèles à classes latentes avec indépendance conditionnelle. Cette communication présente des 
modèles plus généraux. En particulier des modèles à classes latentes avec liens de dépendance sont étudiés, et nous 
montrons comment ils peuvent améliorer le pouvoir discriminant de règles de couplage particulières. 

MOTS CLÉS: Règle de couplage d'enregistrements; modèle à classes latentes; algorithmes "espérance-maximisation". 

1. INTRODUCTION 

Le but de la présente communication est de montrer 
comment le pouvoir discriminant de règles de couplage 
d'enregistrehients peut être accru lorsque des modèles 
probabilistes plus représentatifs des processus pro­
babilistes sous-jacents sont formulés. À cette fin, un 
exemple particuUer de couplage d'enregistrements est 
présenté, et le modèle à indépendance conditionnelle, 
traditionnellement employé pour le couplage d'enre­
gistrements, est comparé à un modèle plus descriptif, 
c'est-à-dire un modèle permettant l'expression de liens de 
dépendance plus complexes entre certaines des variables 
concernées. 

En prenîier lieu, une certaine terminologie doit être 
passée en revue. À la section 2, la définition d'un processus 
de couplage d'enregistrements est énoncée, et une formu­
lation générale du processus probabiUste qui sous-tend le 
processus de couplage est présentée. Cette formulation 
mène à l'expression de deux concepts centraux: le concept 
de règle de couplage d'enregistrements et celui de règle de 
couplage la plus discriminante. 

À la section 3, des modèles probabiUstes pour le 
couplage d'enregistrements sont examinés. Dans la 
première partie de la section 3, la famille des modèles à 
classes latentes est présentée, et nous montrons comment 

cette famille offre des modèles naturels pour le processus 
probabiUste sous-jacent à un processus de couplage 
d'enregistrements. Dans la deuxième partie, l'attention est 
centrée sur un modèle particuUer de la famille des modèles 
à classes latentes: le modèle à classes latentes avec 
indépendance conditionnelle. Ce modèle est intéressant du 
fait qu'il se prête facilement à des calculs informatiques. 
Dans la troisième partie, des techniques d'inférence 
adaptées au modèle à indépendance conditionnelle 
sont décrites. 

À la section 4, une application est présentée. Dans 
cette appUcation, le vrai et le faux sont connus, c'est-à-dire 
que nous savons quelles sont les véritables concordances 
et non-concordances. Dans la première partie, la 
façon dont l'information sur le vrai et le faux a été obtenue 
est expliquée. La deuxième partie montre comment des 
liens de dépendance entre les zones de comparaison sont 
produits. Dans la troisième partie de la section 4, la 
connaissance du vrai et du faux est utilisée pour évaluer 
les liens de dépendance entre les zones de comparaison. 
On en arrive alors à la quatrième partie, qui est la formu­
lation d'un modèle plus représentatif de la structure 
probabiUste sur laquelle repose le processus de couplage 
d'enregistrements. La dernière partie comporte une brève 
description des techniques d'estimation des paramètres 
pour des modèles à classes latentes généraUsés. 

' Yves Thibaudeau, U.S. Bureau of the Census, Fédéral Bldg. 4, Room 3000, Washington, D.C. 20233. 
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À la section 5, nous présentons une autre méthode 
possible de construction de modèles probabilistes approxi­
matifs. Le modèle produit par cette méthode est comparé 
à ceux présentés aux sections 3 et 4, sous l'angle du pouvoir 
discriminant des règles de couplage découlant des modèles. 
Les résuhats des comparaisons sont présentés à la section 6. 
À la section 7, les suggestions d'un arbitre anonyme visant 
à améliorer la méthode exposée dans cette communication 
sont présentées. À la section 8, des conclusions sont tirées 
et des lignes directrices sont énoncées. 

2. LE MODELE DE FELLEGI-SUNTER 
POUR LE COUPLAGE 

D'ENREGISTREMENTS 

2.1 Processus de couplage d'enregistrements 

La présente communication s'intéresse à la construction 
de nouvelles techniques de couplage d'enregistrements. 
Toutefois, avant d'examiner plus à fond ces nouveUes 
méthodes, certaines notions de base doivent être rappelées. 
Le concept de "processus de couplage d'enregistrements" 
doit d'abord être passé en revue. Considérons deux 
fichiers, le fichier A et le fichier B, contenant tous deux des 
enregistrements, lesquels enregistrements représentent 
chacun un individu. Un processus de couplage d'enre­
gistrements réunit un enregistrement du fichier A et un 
enregistrement du fichier B. Les enregistrements sont 
comparés, ce qui produit le profil de comparaison y. Pour 
les besoins de cette communication, le profil de comparaison 
est un vecteur y = [7', . . . , 7^^], où N est le nombre 
de dimensions du vecteur. Chaque dimension correspond 
à une zone de comparaison observée pour chaque individu 
(nom de famiUe, âge, adresse, etc.). Sans perte de généralité, 
y' reçoit la valeur 0 si les contenus de la zone de compa­
raison / ne concordent pas, et la valeur 1 s'ils concordent. 
L'espace de comparaison P est défini comme l'ensemble 
de tous les vecteurs binaires (c.-à-d. formés d'éléments 
valant 0 ou 1) de dimension N. 

2.2 Processus probabilistes sous-jacents 

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

Considérons un profil de comparaison particulier 7, et 
définissons Aw (7) comme la probabilité d'observer 7, dans 
l'hypothèse où les deux enregistrements produisant 7, s'ils 
sont réunis, représentent le même individu. De même, 
définissons «(7) comme la probabiUté d'observer 7, dans 
l'hypothèse où les deux enregistrements produisant 7, s'ils 
sont réunis, ne représentent pas le même individu. Ces 
deux probabilités conditionnelles, de même que la 
probabilité d'une concordance, définissent le processus 
probabiUste sous-jacent. Le processus probabUiste est 

l'élément déterminant du processus de couplage d'enre­
gistrements. m{y) et «(7) jouent un rôle crucial dans la 
construction des règles de couplage et en particuUer des 
règles ayant le pouvoir discriminant le plus élevé. Les règles 
de couplage sont un moyen d'obtenir des concordances. 
Elles sont définies dans la section qui suit. 

2.3 Règles de couplage d'enregistrements 

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

L'objectif du couplage d'enregistrements, du point de 
vue traité dans cette communication, est de construire la 
règle de couplage ayant le pouvoir discriminant le plus 
élevé, c'est-à-dire celle qui permettra d'établir un 
maximum de liens tout en gardant le plus bas possible 
l'erreur de type I. À cette fin, indexons les profils de 
comparaison selon les valeurs décroissantes dem{y)/u{y) 
pour obtenir la séquence {71, 72, . . . 7^). où M est le 
nombre total de paires. Fellegi et Sunter (1969) montrent 
que la règle qui déclare comme "liens" les paires dont 
l'indice est inférieur à une limite supérieure K est la règle 
de couplage d'enregistrements la plus discriminante. La 
Umite supérieure K est fonction de l'erreur de type I 
maximum tolérée. La règle est la plus discriminante en ce 
sens que pour la même tolérance en ce qui a trait à l'erreur 
de type I, il est impossible de trouver une autre règle qui, 
après un nombre élevé de comparaisons, trouvera plus de 
concordances. Ce résultat est une application directe du 
lemme de Neyman-Pearson (DeGroot 1986, p. 444-445). 
Deux utilisations de la règle de Fellegi-Sunter sont illustrées 
à la section 6. 

La règle de couplage de Fellegi-Sunter se fonde sur le 
rapport m(7)/u(7). Habituellement, ce ratio est estimé 
à partir des données, par l'entremise d'un modèle du 
processus probabiUste sous-jacent. On suppose que le 
modèle est une représentation authentique du processus 
probabiUste. S'il ne s'agit pas d'une représentation 
authentique, l'emploi de m{y)/u{y) dans la règle de 
Fellegi-Sunter ne donnera pas nécessairement la règle de 
couplage la plus discriminante. Il faut donc veiller à choisir 
avec soin le modèle. La section qui suit présente des modèles 
aptes à décrire le processus probabiUste sous-jacent dans 
certaines situations données. 
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3. MODÈLES POUR LE COUPLAGE 
D'ENREGISTREMENTS 

Deux modèles représentant les processus probabilistes 
sous-jacents sont présentés dans cette section. Le premier 
modèle est une formulation générale de n'importe quel 
processus sous-jacent. Le deuxième modèle est une appli­
cation du premier. Dans certaines situations, le deuxième 
modèle est une bonne représentation du processus proba­
bUiste sous-jacent et la règle de FeUegi-Sunter, selon ce 
modèle, est la plus discriminante. L'évaluation des para­
mètres est examinée, de façon que les expressions intervenant 
dans la règle de FeUegi-Sunter puissent être évaluées. 

3.1 Modèles à classes latentes 

En raison de la nature particulière du processus de 
couplage d'enregistrements, le processus probabiUste sous-
jacent peut toujours être représenté par un modèle à classes 
latentes. Un tel modèle s'articule autoiu" de variables latentes. 
En termes généraux, une variable latente est une variable 
non observable, qui caractérise toute observation associée 
au processus probabiUste. Les variables latentes permettent 
de classer les observations dans des classes latentes. Dans 
le cas qui nous occupe, les observations sont les vecteurs 
de comparaison (c.-à-d. les profils de comparaison). Une 
variable latente évidente, permettant de classer les obser­
vations dans deux classes latentes, est l'état de la paire 
associée à chaque vecteur de comparaison. Cet état peut 
être une concordance ou une non-concordance. Les classes 
latentes correspondantes sont la classe des concordances 
et la classe des non-concordances. Une représentation 
mathématique est présentée ci-dessous, pour permettre 
l'élaboration de modèles à classes latentes particuliers. 

Soit v/c^i^ ;^ie nombre de paires ayant les attributs 
suivants: si A: = 0 les paires correspondantes sont classées 
comme non-concordantes, et si A: = 1 elles sont classées 
comme concordantes. En outre, si 4 = 0. 'es paires 
correspondantes n'affichent pas de concordance des 
enregistrements au niveau de la zone de comparaison s, 
et si 4 = 1, les paires affichent une concordance des 
enregistrements au niveau de la zone de comparaison s. 
Notons que s = 1, ..., N, où.N est le nombre de zones 
de comparaison. Il importe de se rappeler que les nombres 
i'̂ ,- , ne peuvent être observés. Ce qui peut être 
observé, plutôt, ce sont les nombres globaux pour 
l'ensemble des classes latentes. Les nombres globaux sont 
dénotés par Vi^ /^, où 

' w - "o.'i ' w + "l.'l • w (1) 

Bien que seuls les nombres globaux soient observables 
dans des opérations de couplage d'enregistrements, les 
modèles sont habituellement exprimés en termes de nombres 
de base. Une telle formulation est faite uniquement à des 
fins de commodité. La sous-section qui suit présente un 
cas plus précis de modèle à classes latentes simple pour le 
couplage d'enregistrements. 

3.2 Indépendance conditionnelle 

Les modèles à indépendance conditionneUe sont les modèles 
à classes latentes les plus simples. Malgré leur simplicité, 
ces modèles offrent une représentation exacte du processus 
probabiUste sous-jacent dans certaines situations. Goodman 
(1974) effectue ime analyse approfondie de plusieiu-s modèles 
à indépendance conditionnelle. Haberman (1979) présente 
plusieurs modèles à indépendance conditionnelle, ainsi que 
des techniques appropriées d'estimation des paramètres. 

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

N N 

\og{vk,i, w) = f̂  + ^* + E «i + E ^"'0- 2̂) 
7=1 7=1 

Les paramètres du modèle donné en (2) comportent 
évidemment des contraintes: 

Xi = -Xo; a\ = ^ai; fi,, = -fi,o; f,,,;,. = -fè,i). 

k = 0,1;j = l, ...,N;ij = 0,1. 
(3) 

Le membre droit de l'expression (2) contient un terme 
pour la variable latente (X̂ -) et un terme pour chaque 
zone de comparaison (af ). Il comprend aussi des termes 
d'interaction (fi,/)- Chaque interaction intervient entre 
une zone et la variable latente. Il n'y a pas d'interaction 
directe entre les zones de comparaison. Autrement dit, 
pour une classe latente donnée, les concordances et les 
non-concordances entre zones de comparaison survien­
nent indépendamment. 

L'hypothèse selon laquelle les variables de comparaison 
sont indépendantes pour une valeur donnée de la variable 
latente est implicite quand les inférences sont faites d'après 
un modèle à indépendance conditionnelle. En pratique, 
toutefois, il est fréquent que le processus probabiUste sous-
jacent contredise cette hypothèse. Il se peut alors que la 
règle de couplage d'enregistrements de Fellegi-Sunter 
construite sur la base du modèle (2) ne soit pas la plus dis­
criminante. En pareil cas, le pouvoir discriminant peut être 
accru par une meiUeure formulation du modèle. En fait, 
des modèles à classes latentes plus raffinés incorporent un 
degré plus élevé de complexité dans les relations entre les 
zones de comparaison elles-mêmes et entre les zones de 
comparaison et la variable latente. Ces modèles peuvent 
prendre des formes très variées, selon la nature de l'opé­
ration de couplage d'enregistrements effectuée. Un 
exemple de tels modèles est présenté à la section 4. 

3.3 Estimation des paramètres pour le modèle à 
indépendance conditionnelle 

Une fois qu'un modèle a été formulé, les valeurs de ses 
paramètres doivent être déterminées. Ensuite, la règle de 
Fellegi-Sunter est étabUe d'après le modèle, une fois connues 
les valeurs estimatives correspondantes de m {y) et u (y). 
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Le processus d'estimation des paramètres doit être assez 
fiable pour empêcher que l'erreur d'estimation n'entraîne 
une perte du pouvoir discriminant. 

Une caractéristiques des modèles à classes latentes fait 
qu'ils sont enclins à l'erreur d'estimation: ils sont non 
identifiables, en ce sens que les équations maximisant la 
vraisemblance admettent plus d'une solution. L'estima­
tion des paramètres pour des modèles non identifiables 
demeure difficile et déroutante. Toutefois, l'auteur a 
constaté par expérience que dans le cas des modèles à indé­
pendance conditionnelle, le fait d'être non identifiables 
n'est pas habitueUement un facteur déterminant de l'erreur 
d'estimation. Une part plus grande de l'erreur est géné­
ralement attribuable à l'inaptitude du modèle à représenter 
authentiquement le processus probabiUste sous-jacent. 

Une technique appropriée d'estimation des paramètres 
dans le cas des modèles à indépendance conditionnelle 
consiste à considérer le problème comme étant celui de 
trouver un estimateur du maximum de vraisemblance dans 
une situation d'"observations manquantes". Dans le cas 
présent, l'observation manquante est la variable latente, 
c.-à-d. l'état de chaque paire. Dans le contexte général de 
l'estimation de paramètres en situation d'observations 
manquantes, les algorithmes "espérance-maximisation" 
(EM) sont très populaires. En fait, l'algorithme EM 
s'applique sans difficulté à l'estimation des paramètres du 
modèle à indépendance conditionnelle donné en (2) 
(Winkler 1988). Toutefois, s'U y a un écart considérable 
par rapport à l'hypothèse d'indépendance, la valeur des 
estimations devient difficile à interpréter. (Un exemple 
d'une telle situation est donné à la section 4.) 

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

DE COUPLAGE COMPLEXE 

La présente section expose un exemple particulier de 
processus de couplage d'enregistrements. Un modèle est 
élaboré expressément pour représenter le processus 
probabiUste qui sous-tend ce processus de couplage. L'on 
s'attend à ce que ce modèle confère un pouvoir discriminant 
plus élevé à l'application de la règle de FeUegi-Sunter que 
ne le ferait le modèle à indépendance conditionneUe. 

4.1 Variable latente observable 

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

Pour cette application particulière, la variable latente 
est rendue observable grâce à une étude de suivi appro­
fondie, effectuée pour les besoins de la présente recherche 
et d'autres travaux. Dans le cas qui nous occupe, l'infor­
mation extraite de la variable latente mène à la construction 
d'un modèle représentatif du processus probabiUste sur 
lequel repose le processus de couplage des enregistrements. 
Enfin, le pouvoir discriminant de ce modèle est comparé 
à celui du modèle à indépendance conditionnelle. Les 
motivations à la base de la construction du modèle sont 
présentées dans les sous-sections qui suivent. 

4.2 Groupage et liens de dépendance 

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

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

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

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

4.3 Mesure des liens de dépendance 

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

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

Tableau 1 
Corrélations entre certaines zones de comparaison 

pour l'ensemble des paires formant des liens 

Initiale 
Nom 

de 
rue 

N°de 
téléphone 

Etat 
matri­
monial 

Prénom 
Initiale 
N° de maison' 
Nom de rue 
N° de téléphone 
Age 
État matrimonial 

.123 
1 

.017 

.01 

.161 

.051 

.079 

0. 
.010 
.194 
1 

.035 

.004 
0. 

.045 

.161 

.037 

.035 
1 

.075 

.107 

.032 

.079 
0. 
0. 

.107 

.118 
1 

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

Tableau 2 
Corrélations entre certaines zones de comparaison 

pour l'ensemble des non-liens 

Nom de famille 

N° de maison 

Nom de rue 

Âge 

Lien avec le 
répondant 

N°de 
maison 

.748 

1 

.400 

.104 

.121 

Nom 
de 
rue 

.326 

.400 

1 

.054 

.068 

N°de 
télé­

phone 

.642 

.699 

.292 

.086 

.084 

État 
matri­
monial 

.099 

.111 

.043 

.165 

.394 

Race 

.101 

.105 

.086 

.024 

.049 

4.4 Modèle adapté aux données de St. Louis 

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

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

11 11 

log(»';t,M 'u) =M + X t + ^ a ( . + ^ ^iij 
7=1 7=1 

+ (1 - k) 
\ | s y < / s 4 ) 

-I- E 
| lsy</<mfi4) 

ijJl.im -\- v!/.1.2.3,4, \ 
*'1.'2.'3.'4y • (4) 

Notons le coefficient {l — k) qui multiplie les termes 
d'interaction des variables liées au ménage, indiquant que 
le lien de dépendance entre les variables liées au ménage 
ne concerne que les non-concordances. On peut remarquer 
le contraste avec la symétrie du modèle à indépendance 
conditionneUe présenté en (2). 
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Les restrictions énoncées en (3) s'appliquent également 
ici. En outre, le modèle doit se pUer à d'autres contraintes. 
Les contraintes suivantes sont imposées aux termes d'inter­
action du deuxième ordre: 

„7,/ 
%l 

JJ . J'' = — Tl-'V 
'Jl,// ''o,//-

(5) 

L'intervalle de variation des indices est 1 < y < / < 4. 
Les contraintes imposées aux termes d'interaction du 
troisième ordre sont les suivantes: 

rf,7,',m - _ i,JJ,m. ^,l,m _ ^j,l,m 
^ij,il,l - ^ij,ii,0' ^ij.lJm '7-.0.'« 

(6) 
^jj,m _ _ ^,l,m 

l,il,im 0,//,(„ 

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

,1,1,2,3,4 ^ _ vi/1.2,3,4 . .^1,2,3,4 ^ _ .^1,2,3,4 . 
'1.'2.'3>1 ' l . '2 . '3 .0 ' '1.''2.1.'4 M.'2.0.'4' 

(7) 
^1 ,2 ,3 ,4 ^ _ vi/1.2.3,4 . ,1/1,2,3,4 ^ _ ^1 ,2 ,3 ,4 

' l . l , /3. '4 '1.0,'3,/4' ^1,(2.'3.'4 0. '2. '3. '4' 

Il est naturel de s'attendre à ce que le modèle enrichi 
(4) ait un pouvoir discriminant supérieur, puisqu'U tient 
compte des interactions entre les variables liées au ménage. 
À la section 6, les performances des deux modèles sont 
présentées. 

4.5 Estimation des paramètres pour des modèles avec 
liens de dépendance 

L'estimation des paramètres, dans le cas des modèles 
avec Uens de dépendance, est beaucoup plus difficile que 
pour les modèles à indépendance conditionnelle. En ce qui 
concerne l'exemple de St. Louis, l'algorithme de notation 
donné par Haberman (1979, p. 547) a été employé pour 
l'estimation des paramètres du modèle enrichi (4). Cette 
technique peut être considérée comme un algorithme EM 
dans lequel la partie maximisation (étape M) est une 
application de l'algorithme de Newton-Ralphson. 

La difficulté la plus importante que pose cette technique 
est le choix d'un point de départ. La stratégie suivante est 
adoptée pour choisir un point de départ. D'abord, les 
paramètres du modèle à indépendance conditionnelle (2) 
sont estimés au moyen de l'algorithme EM présenté à la 
sous-section 3.3. Puis un modèle intermédiaire est construU. 
Dans le présent cas, le modèle intermédiaire incorpore tous 
les termes d'interaction, jusqu'au deuxième ordre, du 
modèle enrichi (4). Les paramètres du modèle à indépen­
dance conditionnelle déjà estimés peuvent servir à établir 
le point de départ permettant l'estimation des paramètres 
du modèle intermédiaire grâce à l'algorithme de notation. 
Enfin, les estimations des paramètres du modèle intermé­
diaire sont utilisées comme point de départ pour estimer 
les paramètres du modèle enrichi (4), au moyen de l'algo­
rithme de notation. 

5. L'APPROCHE PONCTUELLE 

Dans la dernière section, un modèle complexe représen­
tant un processus probabUiste sous-jacent a été formulé 
pour les données de St. Louis. Dans cette situation, la 
formulation du modèle est facUe, car on dispose d'une 
inforination de suivi. En pratique, évidemment, une telle 
information de suivi n'est pas disponible. Il est souvent 
trop difficile ou trop coûteux de réaliser l'ensemble du 
processus de formulation du modèle et d'estimation des 
paramètres pour déterminer la structure du processus sous-
jacent et les valeurs des paramètres. Dans ces cas, une 
approche ponctuelle peut être appropriée. Dans l'exemple 
de St. Louis, l'approche ponctuelle consiste à rajuster les 
paramètres du processus tirés du modèle à indépendance 
conditionnelle (2) pour obtenir un modèle plus discriminant. 

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

N 

m{y) =Y[ f"f'(^ - "^i) \-Xi 

mi est la probabUité de correspondance de la zone / pour 
deux enregistrements formant une concordance. En outre. 
Xi — 0 si le profil y prévoit une divergence à la zone / et 
Xi = 1 s'il prévoit une correspondance. L'idée de la 
méthode ponctueUe est de conserver la structure d'indé­
pendance conditionnelle énoncée en (2), tout en rajustant 
les valeurs des w,'s. 

Les probabilités de correspondance, pourvu que la 
paire forme une concordance, évaluées selon le modèle à 
indépendance conditionneUe et le modèle enrichi sont 
données au tableau 3. L'écart entre la probabilité associée 
au modèle eruichi et celle associée au modèle à indépendance 
conditionneUe est très élevé pour certaines zones. Ainsi, 
cet écart est prononcé dans le cas de la zone "prénom". 

Tableau 3 
Probabilités de correspondance pour les paires 

formant des concordances 

Zone de 
comparaison 

Nom de famille 
Prénom 
Initiale 
Numéro de maison 
Nom de rue 
Numéro de téléphone 
Âge 
Lien avec le répondant 
État matrimonial 
Sexe 
Race 

Indépendance 
conditionnelle 

.9430 

.3319 

.2125 

.9692 

.9179 

.6619 

.3903 

.3353 

.6072 

.6134 

.9672 

Modèle 
enrichi 

.9561 

.9140 

.5222 

.9724 

.9194 

.6887 

.8602 

.4986 

.8547 

.4842 

.9018 
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En général, l'expérience montre que la probabilité 
conditionnelle d'une correspondance du prénom (la 
condition étant qu'il s'agisse d'une paire formant une 
concordance) est d'environ .99, soit une valeur plus proche 
de la valeur de .91 obtenue selon le modèle enrichi. Par 
conséquent, après l'estimation des paramètres du modèle 
à indépendance conditionneUe au moyen de l'algorithme 
EM, la probabilité de correspondance du prénom, si la 
paire est une concordance, est remplacée par la valeur .99. 
La probabiUté de correspondance du nom-de famiUe, si 
la paire est une concordance, est également remplacée par 
la valeur .99. Cette méthode accroît le pouvoir discrimi­
nant associé au modèle à indépendance conditionnelle 
dans l'application de la règle de Fellegi-Sunter. 

6. APPLICATION DE LA RÈGLE DE 
FELLEGI-SUNTER 

6.1 Exemple de St. Louis 

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

Chaque case du tableau contient trois valeurs. La 
première de ces valeurs est le nombre de concordances 
désignées des "Uens" selon la règle de couplage d'enregis­
trements de Fellegi-Sunter, pour chacun des trois processus 
sous-jacents et pour quatre erreurs de type I contrôlées 
différentes. Le nombre total de concordances théoriquement 
détectables est de 9,823. La deuxième valeur de chaque 
case est le nombre total de paires désignées des liens selon 
la règle de Fellegi-Sunter. La troisième valeur de la case 
est la limite supérieure de l'erreur de type I. Rappelons que 
la règle de Fellegi-Sunter maximise le nombre de liens, 
pour une erreur de type I fixe, pourvu qu'elle soit fondée 
sur le processus sous-jacent approprié. La première colonne 
du tableau 4 donne les valeurs obtenues en supposant un 
processus sous-jacent tiré du modèle à indépendance 
conditionnelle (2). La deuxième colonne donne les mêmes 
quantités pour un processus sous-jacent tiré du modèle 
enrichi (4). Enfin, la troisième colonne contient les mêmes 
valeurs pour un processus sous-jacent tiré du modèle à 
indépendance conditionnelle, après rajustement selon 
l'approche ponctuelle. 

Deux faits importants peuvent être observés dans ce 
tableau. Premièrement, la règle fondée sur un processus 
sous-jacent tiré du modèle enrichi (4) est uniformément 
supérieure à celle fondée sur un processus sous-jacent 
tiré du modèle à indépendance conditionnelle en ce qui 

Tableau 4 
St. Louis: Liens détectés par trois méthodes 

pour quatre niveaux d'erreur 

Hypothèse ^îJ i rbïr i iéef ^^^hode 
d'indépendance ^ ^ ^ ï n a g e P - " - " ^ 

Liens 6,404 
Paires 6,436 
Limite de l'erreur .005 

9,012 
9,056 

.005 

6,476 
6,508 

.005 
Liens 7,273 
Paires 7,346 
Limite de l'erreur .01 

9,712 
9,808 

.01 

9,562 
9,659 

.01 
Liens 9,636 
Paires 9,824 
Limite de l'erreur .02 

9,758 
9,952 

.02 

9,765 
9,960 

.02 

Liens 9,740 9,776 9,783 
Paires 10,038 10,062 10,097 
Limite de l'erreur .03 .03 .03 

a trait aux concordances détectées. Deuxièmement, les 
performances des règles diffèrent le plus lorsque la limite 
de l'erreur de type I est faible, et à ce niveau (.005), la règle 
fondée sur un processus probabUiste sous-jacent tiré du 
modèle enrichi est nettement supérieure. Quand la Umite 
est plus élevée (.03), les modèles probabilistes sous-jacents 
sont plus ou moins équivalents du point de vue du pouvoir 
discriminant obtenu. 

6.2 Exemple de Columbia 

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

Dans le cas de Columbia, il est clair encore une fois que 
le modèle enrichi affiche une meilleure performance que 
le modèle à indépendance conditionneUe. Il est à noter 
qu'en pratique, l'approche ponctuelle appliquée au modèle 

Tableau 5 
Columbia: Liens détectés par trois méthodes 

pour deux niveaux d'erreur 

Hypothèse 
d'indépendance 

Interactions des 
variables liées 

au ménage 

Méthode 
ponctuelle 

Liens 
Paires 
Erreur type 1 

700 
704 

.005 

1,268 
1,276 
.005 

2,035 
2,046 

.005 

Liens 
Paires 
Erreur type I 

5,954 
6,016 

.01 

6,607 
6,675 

.01 

6,545 
6,612 

.01 
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à indépendance conditionnelle donne d'aussi bons résultats 
que le modèle enrichi. Ce dernier, toutefois, est préféré 
parce qu'il repose sur une base théorique sans faille. 

7. SUGGESTION D'UN ARBITRE ANONYME 

Une autre technique ponctuelle est suggérée par un 
arbitre anonyme. L'arbitre fait observer qu'une grande 
majorité des paires examinées dans de telles situations 
représentent des non-concordances. Dans le cas des dormées 
de St. Louis, 91.5% des paires examinées se révèlent être 
des non-concordances. Compte tenu d'ime teUe proportion, 
les tendances guidant les variables de comparaison sur 
l'ensemble des paires reflètent principalement la situation 
des non-concordances. Ce raisonnement, poussé plus loin, 
peut amener à conclure que l'estimation des paramètres 
de la structure de dépendance qui sous-tend les non-
concordances peut être réalisée avec succès si l'on traite 
l'ensemble de toutes les paires comme si c'était l'ensemble 
des non-concordances. L'estimation des paramètres devient 
triviale. Les paramètres à estimer caractérisent un modèle 
log-linéaire simple, sans aucune variable latente (Fienberg, 
Bishop et HoUand, p. 24). Les paramètres descriptifs des 
concordances peuvent être estimés séparément par une 
technique itérative simple comme l'algorithme EM, combinée 
à de l'information disponible a priori. 

L'approche de l'arbitre reflète, il est vrai, un modèle 
réaliste du processus et, en ce sens, elle est compatible avec 
la Ugne de pensée de la présente communication. L'objectif 
de la communication, toutefois, est aussi d'élaborer des 
règles discriminantes, tout en s'en tenant à la contrainte 
de la structure latente. Si, dans certaines situations, la 
proportion de concordances est élevée ou si des liens de 
dépendance sont manifestes parmi les concordances, 
l'approche de l'arbitre n'est plus valable. Une estimation 
des paramètres tirée directement du modèle naturel, si elle 
est possible, est recommandée. 

8. CONCLUSIONS 

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

Les techniques appUquées aux données de St. Louis et 
de Columbia peuvent aussi servir à l'analyse d'autres 
ensembles de données créés par des processus de couplage 
d'enregistrements reposant sur un processus probabiUste 
doté d'une structure de dépendance semblable. Cette 
structure de dépendance apparaîtra à coup sûr dans toute 

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

Deux obstacles importants se posent lorsqu'on cherche 
à améliorer le pouvoir discriminant par la formulation du 
modèle. En premier Ueu, puisque la structure de probabiUté 
qui sous-tend le processus est habituellement inconnue, 
déterminer cette dernière ou le modèle statistique corres­
pondant exige un effort de recherche imposant, et le coût 
connexe peut être prohibitif. En second lieu, même en 
supposant que le bon modèle soit disponible, les méthodes 
d'estimation dont on dispose pour évaluer les paramètres 
sont difficiles à manipuler et sont mal comprises. D'autres 
travaux et d'autres recherches sont nécessaires pour que 
ces deux difficultés puissent être comprises et, jusqu'à un 
certain point, surmontées. 

Il faut également souligner que les méthodes fondées 
sur des rajustements ponctuels, comme celle décrite à la 
section 5, ou sur des approximations, comme le suggère un 
arbitre anonyme, accroissent également de façon prononcée 
le pouvoir discriminant de la règle de FeUegi-Sunter dans 
des situations comme celles de St. Louis ou de Columbia. 
Les techniques de ce type représentent des solutions de 
rechange valables. L'estimation des paramètres est facile 
et la règle de FeUegi-Sunter connexe peut, dans certains 
cas, être tout aussi discriminante. Toutefois, les hypothèses 
qui sous-tendent ces techniques sont mal fondées et la règle 
de Fellegi Sunter résultante souffre de carences, et cons­
titue une base instable pour la prise de décisions. Un 
modèle comportant des paramètres estimés "natureUement" 
est préférable. Les techniques ponctuelles et les appro­
ximations sont recommandées lorsque la formulation d'un 
modèle enrichi ne semble pas possible, ou que l'estimation 
des paramètres du modèle enrichi apparaît excessivement 
difficile. 

Un mot, pour terminer, sur les dormées de St. Louis et de 
Columbia. Ces données sont de très haute qualité, ce qui 
explique, en partie, le taux très fructueux de concordances 
observé tant dans l'exemple de St. Louis que dans celui de 
Coliunbia. Il serait raisormable de s'attendre à une différence 
moins nette entre les diverses techniques de couplage si les 
données étaient de qualité inférieure. 
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Analyse de régression de fichiers de données 
couplés par ordinateur 

FRITZ SCHEUREN et WILLIAM E. WINKLER 

RÉSUMÉ 

Le présent article s'intéresse à la façon de traiter les erreurs de couplage d'enregistrements lorsqu'on effectue une 
analyse de régression. Des travaux récents de Rubin et BeUn (1991) et de Winkler et Thibaudeau (1991) fournissent 
la théorie, les algorithmes de calcul et le logiciel nécessaires à l'estimation des probabiUtés de concordance. Ces progrès 
nous permettent de mettre à jour les travaux de Neter, Maynes et Ramanathan (1965). Des méthodes de redressement 
sont présentées, et certaines simulations fructueuses sont décrites. Nos résultats sont préliminaires et visent en grande 
partie à susciter d'autres travaux. 

MOTS CLÉS: Couplage d'enregistrements; erreur de couplage; analyse de régression. 

1. INTRODUCTION 

L'information contenue dans deux bases de données 
informatiques peut être combinée à des fins d'analyse et 
de prise de décisions. Par exemple, un épidémiologiste 
pourrait être intéressé à évaluer l'effet d'un nouveau traite­
ment contre le cancer en couplant l'information provenant 
d'un ensemble d'études de cas médicales et les données 
d'un registre de décès, afin de disposer de renseignements 
sur les causes et les dates des décès (p. ex. Beebe 1985). Un 
économiste désirant évaluer l'efficacité de décisions en 
hiatière de politique énergétique pourrait coupler une base 
de doimées contenant de l'information sur les combustibles 
et les matières premières pour un ensemble d'entreprises, 
et une base de données contant les quantités et les types 
de biens produits par ces entreprises (p. ex. Winkler 1985). 
Si des identificateurs uniques, par exemple des numéros 
de sécurité sociale ou des numéros d'identification 
d'employeiu ayant été vérifiés, sont dispoiûbles, le couplage 
des sources de données peut être direct et permettre, sans 
autres détours, le recours aux méthodes habituelles 
d'analyse statistique. 

Si l'on ne dispose pas d'identificateurs uniques (p. ex. 
Jabine et Scheuren 1986), le couplage doit être effectué 
d'après le nom, l'adresse, l'âge ou un autre élément descriptif 
de l'entreprise ou de la personne. Même en l'absence de 
variantes d'orthographe ou d'erreurs typographiques, il 
se peut que le nom, par exemple "Smith" ou "Robert" 
ne permette pas à lui seul d'identifier une unité. En outre, 
l'utilisation d'adresses entraîne souvent des erreurs attri-
buables aux différences de formats, puisque les logiciels 
d'analyse syntaxique ou de normalisation existants ne per­
mettent pas de s'assurer complètement qu'un numéro de 
maison ou un nom de rue, par exemple, est bien comparé 
à un autre numéro de maison ou un autre nom de rue. Les 
adresses d'une unité qu'on veut coupler peuvent également 
varier, soit parce que l'une d'elles est erronée, soit en 
raison d'un déménagement. 

Depuis quelques années, beaucoup de nouveaux travaux 
ont été publiés en Amérique du Nord dans le domaine des 
techniques de couplage d'em-egistrements (p. ex. Jaro 1989; 
et Newcombe, Fair et Lalonde 1992). Certains de ces résul­
tats sont le produit d'une série de conférences amorcée au 
milieu des années 1980 (p. ex. Kilss et Alvey 1985; Howe 
et Spasoff 1986; Coombs et Singh 1987; Carpenter et Fair 
1989); les efforts visant à étudier le sous-dénombrement 
dans le recensement décennal de 1990 ont constitué un autre 
important facteur de stimulation aux États-Unis (p. ex. 
Winkler et Thibaudeau 1991). Le nouvel ouvrage de 
Newcombe (1988) a également joué un important rôle 
déclencheur. Enfin, les efforts provenant d'autres sources 
ont aussi été considérables (p. ex. Copas et Hilton 1990). 

Ce qui étonne dans l'ensemble de ces travaux récents, 
c'est le degré de maturité atteint dans l'élaboration des 
principaux fondements théoriques des méthodes de couplage 
informatisées. Des applications pratiques bien structurées 
remontent au moins jusqu'aux années 1950, notamment 
aux travaux de Newcombe et de ses collaborateurs (p. ex. 
Newcombe et coll. 1959). Environ dix ans plus tard, un 
fondement théorique solide pour ces idées de base a été 
établi dans les articles de Tepping (1968) et, en particulier, 
de FeUegi et Sunter (1969). 

Si l'intérêt à l'égard du couplage d'enregistrements s'est 
ainsi maintenu, c'est en partie parce que la révolution 
informatique a permis d'utiliser des techniques de plus en 
plus efficaces. La prolifération des fichiers accessibles sous 
forme électronique a également élargi la gamme des appli­
cations possibles. Un autre facteur d'intérêt est né du besoin 
d'étabUr des ponts entre le domaine relativement étroit 
(même obscur) du couplage par ordinateur et le reste du 
domaine des statistiques (p. ex. Scheuren 1985). Le présent 
article appartient à cette dernière catégorie, et vise à exa­
miner les aspects particuliers des analyses de régression 
portant sur des ensembles de données couplés. 

De façon générale, nous n'examinerons pas ici les tech­
niques de couplage. Nous nous intéresserons plutôt à ce 

' Fritz Scheuren, U.S. Internai Revenue Service, Washington DC 20224; William E. Winkler, U.S. Bureau of the Census, Washington DC 20233. 
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qiU survient après que l'état de concordance a été déterminé. 
Nous supposerons la situation type où le responsable du 
couplage effectue son travail séparément de l'analyste. 
Nous supposerons aussi que l'analyste (ou l'utiUsateur) 
pourrait vouloir appliquer des techniques statistiques 
classiques - régression, tableaux de contingence, tables de 
survie, etc. - au fichier résiUtant du couplage. Une question 
essentielle que l'on souhaite alors explorer est la suivante: 
"Que peut faire le responsable du couplage pour aider 
l'analyste?". La question suivante en découle: "Que 
devrait savoir l'analyste au sujet du couplage et comment 
cette information devrait-eUe être utiUsée?". 

À notre avis, il est important de définir théoriquement 
les étapes du couplage et de l'analyse dans le cadre d'un 
système statistique unique et de concevoir les stratégies 
appropriées en conséquence. De toute évidence, la qualité 
du travail de couplage peut avoir un impact direct sur 
n'importe quelle analyse effectuée. Toutefois, il est rare 
que des mesures directes de cet impact soient fournies 
(p. ex. Scheuren et Oh 1975). Rubin (1990) a signalé le 
besoin de formuler des énoncés inférentiels destinés à 
résumer l'information que révèlent les données analysées. 
Les idées de Rubin ont été exprimées dans le contexte du 
recours à des techniques de préparation des données 
comme l'édition et l'imputation, dans des situations où, 
fréquemment, la non-réponse peut rendre inopérantes les 
méthodes statistiques courantes incluses dans les logiciels 
existants. Nous croyons que les idées de Rubin s'appUquent, 
au moins à un degré égal, au couplage d'enregistrements. 

La présente analyse est divisée en quatre sections. 
D'abord, nous faisons un rappel sur certains aspects du 
couplage, car toute réponse - même partielle - dépendra 
des fichiers à coupler et de l'utiUsation faite des données 
couplées. Dans la section suivante, nous présentons notre 
cadre méthodologique en centrant notre attention, comme 
U a déjà été indiqué, uiUquement sur l'analyse de régression. 
À la section 4, nous présentons quelques résultats de simu­
lations exploratoires. Ces simulations visent à aider le 
lecteur à soupeser les idées que nous soumettons et à 
percevoir la nature de certaines difficuUés. Dans la dernière 
section, nous présentons des conclusions préliminaires et 
nous suggérons des voies de recherche future. Une brève 
annexe, offrant plus de détails sur des aspects théoriques, 
est également incluse. 

2. FONDEMENTS DU COUPLAGE 
D'ENREGISTREMENTS 

Lorsque deux fichiers ou plus sont couplés, il se peut 
qu'un enregistrement particuUer d'un fichier ne soit pas 
apparié au bon enregistrement dans l'autre fichier. Si l'on 
ne dispose pas d'un identificateur unique pour les enre­
gistrements correspondants des deux fichiers - ou encore 
si im tel identificateur souffre d'inexactitudes - le processus 
de couplage est sujet aux erreurs. Si la base de données 
couplée qui en résulte contient une part importante 
d'information provenant de paires d'enregistrements qui 
ont été appariées de façon erronée, ou encore une part 

importante d'enregistrements non appariés qui auraient 
dû l'être, les analyses statistiques peuvent être suffisam­
ment compromises pour que les techniques statistiques 
habituelles donnent des résultats trompeurs. Nous traite­
rons essentiellement, dans le présent article, de l'impact 
qu'exercent les liens erronés sur les résultats des analyses. 
L'impact des problèmes causés par la présence de non-Uens 
erronés (un type d'échantUlonnage impUcite qui peut 
entraîner des biais de sélection) est brièvement analysé 
dans la dernière section. 

2.1 Modèle de couplage d'enregistrements de 
Fellegi-Sunter 

Le processus de couplage d'enregistrements tente de 
classer les paires d'un espace produit A x B provenant 
de deux fichiers >1 et fi en deux ensembles: M, l'ensemble 
des liens vrais, et U, l'ensemble des non-liens vrais. Énon­
çant de façon rigoureuse des concepts introduits par New­
combe (p. ex. Newcombe et coU. 1959), FeUegi et Sunter 
(1969) ont examiné des rapports de probabilités de la 
forme: 

R = Pr{y e r I M)/Pr{y 6 F | U), (2.1) 

où 7 est un profil de concordance arbitraire appartenant 
à l'espace de comparaison t. Par exemple, F pourrait être 
formé de huit profils représentant une concordance simple 
ou non pour le nom, le prénom et l'âge. Autre possibilité, 
chaque 7 € P pourrait en outre teiùr compte de la fréquence 
relative à laquelle des noms particuliers, comme Smith ou 
Zabrinsky, surviennent. Les zones des enregistrements qui 
sont comparées (nom, prénom, âge) sont appelées variables 
de comparaison. 

La règle de décision est donnée par: 

Si R > Limite sup., classer la paire comme un lien. 

(2.2) 

Si i? < Limite inf, classer la paire comme un non-lien. 

Si Limite inf. < R < Limite sup., classer la 
paire comme un lien possible et la garder 
pour la somettre à une vérification manuelle. 

FeUegi et Sunter (1969) ont montré que la règle de 
décision est optimale, c'est-à-dire que pour toute paire de 
bornes fixes de R, la région milieu est minimisée pour 
l'ensemble des règles de décision relatives au même espace 
de comparaison P. Les seuils Limite supérieure et Limite 
inférieure sont déterminés d'après les bornes fixées pour 
l'erreur. Nous appelons le rapport R ou toute transforma­
tion monotone croissante de ce dernier (donnée, par 
exemple, par un logarithme) un poids d'appariement ou 
un poids de concordance totale. 

Dans les applications réelles, l'optimalité de la règle de 
décision (2.2) est fortement liée à l'exactitude des estima­
tions des probabilités données en (2.1). Ces probabilités 
sont appelées paramètres d'appariement. Les paramètres 
estimés sont (quasi) optimaux s'ils donnent des règles de 
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0 = non-lien, * = lien seuil "L" = 0 et seuil "U" = 6 

Figure 1. Logarithme de fréquence vs poids. Liens et non-liens 
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décision produisant des résultats (presque) aussi bons que 
ceux donnés par la règle (2.2) quand les paramètres vrais 
sont utilisés. 

La méthode de FeUegi-Sunter est essentiellement un 
prolongement direct de la théorie classique des tests 
d'hypothèses au couplage d'enregistrements. Pour décrire 
le modèle plus en détail, supposons que nous ayons deux 
fichiers de tailles net m avec - sans perte de généralité -
n < m. En vertu du processus de couplage, une compa­
raison pourrait être faite pour l'ensemble des « x m 
paires possibles d'enregistrements (un élément de la paire 
provenant de chacun des fichiers). Une décision est alors 
prise quant à savoir si oui ou non chaque paire de compa­
raison représente la même imité ou si l'on dispose d'éléments 
suffisants pour déterminer s'il y a un lien ou non. 

Schématiquement, il est d'usage d'organiser les « x w 
paires du tableau selon une mesure de la probabilité que 
la paire représente des enregistrements relatifs à la même 
unité. À la figure 1, par exemple, nous avons tracé deux 
courbes. La courbe du côté droit est une distribution 
hypothétique des n liens vrais par rapport au "poids 
d'appariement" (calculé d'après (2.1), mais en logarithmes 
naturels). La courbe du côté gauche est la distribution des 
n X {m - l) paires restantes - les non-liens vrais - en 
fonction des poids d'appariement, également en logarithmes. 

En général, comme le montre la figure 1, les distributions 
des Uens et des non-liens se chevauchent. Aux extrêmes, 
le recoupement n'a pas de conséquence sur la décision de 
couplage à prendre; toutefois, il existe une région centrale 
de liens possibles, disons entre "Z." et "C/", où U serait 
difficile, d'après la figure 1 seulement, de décider avec un 
quelconque degré d'exactitude s'il s'agit de liens ou de 
non-Uens. 

Le modèle de Fellegi-Sunter est valide pour n'importé 
quel ensemble de paires examiné. Toutefois, pour faciliter 
les calculs, nous pouvons faire porter notre analysé non 
pas sur la totalité des paires possibles dans A x B, mais 
uniquement sur un sous-ensemble de paires, pour lesquelles 
les enregistrements des deux fichiers concordent au niveau 
de données clés, ou de "groupage", considérées comme 
hautement fiables. Comme exemples de critères de 
groupage logiques, mentionnons un identificateur géogra­
phique comme le code postal (p. ex. ZIP), un identificateur 
de nom de famille comme un code Soundex ou NYSIIS 
(voir, p. ex. Newcombe 1988, p. 182-184). Signalons, en 
passant, que le modèle de Fellegi-Sunter ne présuppose pas 
(comme nous le faisons à la figure 1) que parmi les « x AW 
paires, il y aura n Uens, mais plutôt, s'il n'y a pas d'enre­
gistrements en double dans A ou B, qu'il y aura au 
maximum n liens. 

2.2 Traitement des liens possibles 

Même lorsqu'un système de couplage par ordinateur 
utilise la règle de décision de Fellegi-Sunter pour désigner 
de façon quasi certaine des paires comme des liens vrais 
ou des non-liens vrais, il peut rester un imposant sous-
ensemble de paires qiU ne représentent que des Uens possibles. 
L'une des façons de traiter ces liens possibles consiste à 

les examiner manuellement, pour tenter de repérer avec 
exactitude les Uens vrais. Quant aux paires désignées par 
erreur comme des non-Uens, on peut aussi effectuer dans 
leur cas une vérification additionnelle (peut-être elle aussi 
manuelle). Dans les deux cas, une teUe démarche est coû­
teuse, longue et sujette aux erreurs. 

Fait peu surprenant, la recherche dans le domaine du 
couplage d'enregistrements a surtout porté, depuis les 
travaux initiaux de Newcombe, sur des moyens de réduire 
les étapes de vérification manuelle destinées à l'examen des 
Uens possibles. De vastes progrès ont été accomplis en ce 
qui a trait à l'amélioration des règles de couplage, grâce 
à une meilleure utilisation de l'information contenue dans 
les paires d'enregistrements, et à l'estimation des taux 
d'erreur par l'entremise de modèles probabilistes. 

Diverses méthodes ont été mises à contribution poiu" amé-
Uorer les règles de couplage d'enregistrements. Pour traiter 
les erreurs typographiques légères, comme le fait d'écrire 
"Smoth" au Ueu de "Smith", Winkler et Thibaudeau 
(1991) ont proposé une extension du comparateur de 
chaînes de Jaro (1989). Newcombe et coll. (1989), pour 
leur part, ont élaboré des méthodes pour la création et 
l'utilisation de tableaux de concordance partielle. Pour 
certaines catégories de fichiers, Winkler et Thibaudeau 
(1991) (voir aussi Winkler 1992; Jaro 1989) ont élaboré des 
algorithmes espérance-maximisation, ainsi que des tech­
niques de modélisation fondées sur une information 
a priori qui donnait automatiquement les paramètres opti­
maux de (2.1) en vue de leur utiUsation dans les règles de 
décision (2.2). 

Rubin et Belin (1991) ont introduit une méthode 
permettant l'estimation des taux d'erreur lorsque ceux-ci 
ne peuvent pas être estimés de façon fiable par les 
méthodes habituelles (BeUn 1991, p. 19-20). En utiUsant 
un modèle selon lequel les courbes "poids vs. logarithme 
de fréquence" produites par le processus de couplage 
pouvaient être exprimées sous forme d'une combinaison 
de deux courbes (liens et non-liens), Rubin et BeUn ont 
estimé les courbes qui, à leur tour, donnaient des estima­
tions des taux d'erreur. Pour appUquer leur méthode, 
Rubin et Belin avaient besoin d'un échantiUon d'appren­
tissage donnant une estimation a priori de la forme des 
deux courbes. 

Bien que de nombreux problèmes de couplage survien­
nent rétrospectivement, souvent dans le cadre d'études 
épidémiologiques, il est parfois arrivé que des responsa­
bles du couplage soient en mesure d'indiquer quelle infor­
mation était nécessaire dans les deux ensembles de données 
d'après les besoins connus de l'analyse. En exigeant une 
meilleure information de couplage, comme cela s'est fait 
dans l'enquête post-dénombrement du recensement de 
1990 (voir, p. ex. Winkler et Thibaudeau 1991), on est par­
venu à réduire au minimum les ensembles de liens 
possibles. 

Malgré ces progrès, il est possible que le responsable du 
couplage et l'analyste doivent finalement recourir à une 
vérification manuelle. Même aujourd'hui, les coûts addi­
tionnels en temps, en argent et en erreurs résidueUes 
cachées peuvent encore être imposants. Y a-t-U des solutions 
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de rechange fiables à unê  vérification complète? Nous 
croyons que oui, et cette conviction motive la perspective 
que nous adoptons à la section 3, où nous examinons les 
erreurs de couplage dans un contexte d'analyse de régres­
sion. D'autres approches, toutefois, pourraient être néces­
saires dans des cadres d'analyse différents. 

3. REGRESSION PORTANT SUR DES 
DONNÉES COUPLÉES 

Pour les besoins de notre examen de la régression, nous 
faisons l'hypothèse que le responsable du couplage a aidé 
l'analyste en lui fournissant un fichier de données combiné 
comprenant des paires d'enregistrements - un de chacun 
des fichiers de départ - ainsi que la probabilité de concor­
dance et l'état de concordance de chaque paire. Les Uens, 
les non-liens et les Uens possibles sont tous inclus et bien 
identifiés. Il semble évident qu'il faille garder les liens 
probables et les liens possibles, mais il est moins évident 
que les non-liens probables soient utiles. Toutefois, 
comme l'a signalé Newcombe, l'information sur les non-
liens probables est nécessaire au calcul des biais. Nous fai­
sons l'hypothèse qu'il sera suffisant de garder au 
maximum deux ou trois paires comprenant un enregistre­
ment du fichier B pour chaque enregistrement du fichier 
A. Les deux ou trois paires ayant les poids d'appariement 
les plus élevés seraient conservées. 

Plus précisément, nous supposerons que le fichier des 
liens a été élargi de telle façon que chaque enregistrement 
du plus petit des deux fichiers a été apparié avec, disons, 
les deux enregistrements du fichier le plus gros ayant les 
poids d'appariement les plus élevés. Puisque n < m, nous 
conservons 2n des n x m paires possibles. Pour chaque 
enregistrement, nous conservons les indicateurs de concor­
dance et les probabiUtés associées aux enregistrements avec 
lesquels il forme une paire. Dans certains cas, nous aurons 
des combinaisons (Uen, non-lien) ou des combinaisons 
(non-lien, non-lien). À des fins de simplicité, nous ne trai­
terons pas des situations où il peut exister plus d'un lien 
vrai; par conséquent, les combinaisons (Uen, lien) sont par 
définition écartées. 

Comme on peut s'en rendre compte, une telle structure 
de données se prête à une analyse par différentes méthodes. 
Par exemple, nous pouvons décomposer le fichier en trois 
parties - liens désignés, non-liens et liens possibles. 
L'analyse, quelle qu'eUe soit, pourrait être appliquée 
séparément à chaque groupe ou à des sous-ensembles de 
ces groupes. Dans la méthode appUquée ici, nous utiUserons 
les non-liens pour redresser l'ensemble des liens potentiels 
et, ainsi, obtenir une perspective additionnelle pouvant se 
traduire par une erreur quadratique moyenne (EQM) 
moindre que celle de statistiques calculées uniquement à 
partir des données sur les Uens. 

Pour les analyses statistiques, si nous devions utiliser 
seulement les données relatives aux paires d'enregistre­
ments qui constituent presque assurément des Uens, nous 
nous priverions peut-être d'une bonne part d'information 
additionnelle provenant de l'ensemble des paires formant 

des liens possibles qui, en tant que sous-ensemble, pourrait 
contenir autant de Uens vrais que l'ensemble des paires 
désignées comme des liens. En outre, nous pourrions intro­
duire des biais importants dans les résultats, car certains 
sous-ensembles des Uens vrais susceptibles de nous inté­
resser pourraient résider principalement dans l'ensemble 
des liens possibles. Par exemple, si nous analysions des 
aspects liés à l'action positive et aux revenus, certains 
em-egistrements (par exemple ceux ayant trait aux personnes 
à faible revenu) pourraient être plus difficiles à coupler par 
l'information sur le nom et l'adresse et donc se trouver en 
forte concentration dans l'ensemble des liens possibles. 

3.1 Fondement théorique 

Neter, Maynes et Ramanathan (1965) ont reconnu que 
les erreurs introduites au cours du processus de couplage 
pouvaient avoir un effet négatif sur les analyses ayant 
comme base les fichiers couplés résultants. Pour montrer 
comment les idées de Neter et coll. ont inspiré l'approche 
adoptée dans le présent article, nous fournissons des 
détails additionnels sur leur modèle. Neter et coll. ont 
supposé que l'ensemble des enregistrements d'un fichier 
(1) pouvaient être appariés, (2) avaient toujours la même 
probabiUté/? d'être appariés correctement et (3) avaient 
la même probabiUté q d'être appariés incorrectement à 
n'importe quel enregistrement restant du deuxième fichier 
(c.-à-d. p -f- (N — \)q = 1 où A'̂  est la taille du fichier). 
Ils ont généralisé leurs résultats de base en supposant que 
les ensembles de paires formés à partir des deux fichiers 
pouvaient être décomposés en classes pour lesquelles (1), 
(2) et (3) demeuraient valables. 

Notre méthode s'inspire de celle de Neter et coll. parce 
que nous croyons que leur approche est pertinente. Nous 
souscrivons à leur conclusion selon laquelle un niveau 
modéré d'erreur de couplage peut introduire un biais élevé 
dans les coefficients de régression. Nous ne croyons pas, 
toutefois, que la condition (3) - qui a constitué leur principal 
moyen de simplification des formules de calcul - sera 
jamais respectée en pratique. Si le couplage se fonde sur 
des identificateurs uniques comme les numéros de sécurité 
sociale, qui sont sujets aux erreurs typographiques, il est 
improbable qu'un enregistrement comportant une erreur 
typographique aura la même probabilité d'être couplé 
incorrectement à tous les enregistrements restants du 
deuxième fichier. Si les variables de comparaison sont le 
nom et l'adresse (qui souffrent souvent d'un nombre beau­
coup plus grand d'erreurs typographiques), le respect de 
la condition (3) est encore plus improbable. 

Pour bien montrer comment nos travaux sont un pro­
longement et une généraUsation des résultats de Neter 
et coU. nous aUons examiner un cas spécial. Supposons 
que nous utilisions les moindres carrés ordinaires dans le 
cadre d'une régression simple de la forme 

y = UQ -\- UiX + e. (3.1) 

Supposons, en outre, que des erreurs de couplage se 
soient produites, c'est à dire que les variables y (d'un 
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fichier) et les variables x (d'un autre fichier) ne représen­
tent/7a.s toujours la même unité. 

Dans une telle situation, l'estimateur non redressé de 
fl] serait biaisé; toutefois, en vertu d'hypothèses comme 
celle qui consiste à supposer xety indépendants en cas 
d'erreur de couplage, il peut être démontré que, si nous 
connaissons le taux d'erreurs de couplage h, nous pouvons 
obtenir un estimateur redressé non biaisé par une simple 
correction de l'estimateur ordinaire, en le multipliant par 
(1/(1 — h)). Intuitivement, on peut croire que les paires 
faisant l'objet d'une erreur de couplage entraînent une 
sous-estimation de la véritable corrélation (positive ou 
négative) entre xety. Le coefficient redressé compense 
pour cette sous-évaluation. Une fois connu le coefficient 
de pente redressé âj, l'ordonnée à l'origine appropriée 
peut être obtenue de l'expression habituelle âo = y — âix, 
où â| est le coefficient redressé. 

Des méthodes d'estimation des erreurs-types de régres­
sion peuvent aussi être élaborées pour les cas où il existe 
des erreurs de couplage. Plutôt que de continuer d'examiner 
ce cas spécial, toutefois, nous allons examiner comment 
l'idée de faire un redressement multipUcatif peut être géné-
raUsée. Considérons 

L'idée intuitive de notre approche (et de celle de Neter 
et coU.) est que nous pouvons, en vertu des hypothèses du 
modèle, exprimer chaque paire de points de données 
observés {X,Z) en termes des valeurs vraies {X, Y) et d'un 
terme de biais {X,b). Toutes les équations nécessaires aux 
techniques de régression habituelles peuvent alors être 
obtenues. Nos formules de calcul sont beaucoup plus 
complexes que celles de Neter et coU. car leur hypothèse 
contraignante (3) a permis une importante simpUfication 
de leurs formules de calcul. En particuUer, en vertu de leurs 
hypothèses, Neter et coU. ont prouvé que la moyenne et 
la variance des valeurs Z observées étaient toutes deux 
nécessairement égales à la moyenne et à la variance des 
valeurs F vraies. 

En vertu du modèle considéré ici, nous observons (voir 
l'annexe) que 

E{Z) = (1/«)I,.£(Z|/) = {\/n)lj{YjPi + Y^jYjqij) 

= (i/«)E,.r ,+ (\/n)Y.j[Yj{-hi) + r̂ (,.)/2,] 

= Y + B. (3.4) 

Y = X0 + e. (3.2) 

le modèle de régression unidimensionnel ordinaire, pour 
lequel tous les termes d'erreur ont comme moyenne zéro 
et sont indépendants avec variance constante a^. Si nous 
travaillions avec une base de données de taille n, nous 
ferions une régression de y en A' de la façon normale. 
Mais, puisque chaque enregistrement est apparié à deux 
autres, nous disposons globalement de 2n paires. Nous 
souhaitons utiliser (A',,y,), mais nous utiUsons plutôt 
{Xi,Zi). Zj peut Yj, mais peut prendre aussi une autre 
valeur, Yj, en raison de l'erreur de couplage. 

Pour / = 1, ..., n. 

Yj avec probabilité /?, 
Zj= \ (3.3) 

Yj avec probabilité Çy pouryV/, 

Pi +Y,jdij = L 

La probabilité Pi peut être zéro ou un. Nous définis­
sons hi = l — Pi et divisons l'ensemble de paires en n 
classes mutuellement exclusives. Les classes sont établies 
d'après les enregistrements d'un des fichiers. Chaque 
classe comprend la variable x indépendante Xj, la valeur 
vraie de la variable j» dépendante, les valeurs des variables 
y des enregistrements du deuxième fichier avec lesquels 
l'enregistrement du premier fichier contenant Xi forme 
une paire, et les probabilités (ou poids) du couplage par 
ordinateur. Les Uens, les non-Uens et les liens possible sont 
inclus. Dans une hypothèse de couplage biunivoque, pour 
chaque / = I , . . . , « , il existe au plus unj tel que Çy > 0. 
Nous posons aussi 0, défini par </>(/) — j . 

Puisque chaque Xi, i — 1, ..., n, peut être apparié 
avec soit Ĵ , soit y^(,), la deuxième égalité dans (3.4) 
représente 2n points. De la même façon, nous pouvons 
représenter a^ en fonction de Oxy et d'un terme de biais 
Bxy, et al en fonction de Oy et d'un terme de biais Byy. 
Nous ne supposons ni que les termes de biais ont une espé­
rance zéro ni qu'Us ne sont pas corrélés avec les données 
observées. 

Avec les différentes représentations, nous pouvons 
redresser les coefficients de régression 0^x et leurs erreurs-
types associées et les ramener aux valeurs vraies 0yx et à 
leurs erreurs-types associées. Notre hypothèse d'un couplage 
biunivoque (qui n'est pas nécessaire à la théorie générale) 
est posée en vue de faciliter les calculs et de réduire le 
nombre d'enregistrements ainsi que la quantité d'informa­
tion devant être prise en considération au coiu-s du processus 
de couplage. 

Pour les besoins des redressements, nous faisons deux 
hypothèses cruciales. La première est que, pour / = 1, . . . , 
n, nous pouvons estimer avec exactitude les probabilités 
vraies d'une concordance /?,. Voir l'annexe pour une 
description de la méthode de Rubin et Belin (1991). La 
deuxième est que, pour chaque / = 1, ..., n,\a valeur 
vraie Yi associée à la variable indépendante Xi est celle de 
la paire ayant le poids d'appariement le plus élevé, tandis 
que la valeur fausse Y^^^i) est celle de la paire dont le poids 
d'appariement vient au deuxième rang. (D'après les simu­
lations effectuées, il semble qu'au moins la première de 
ces deux hypothèses ait un grand rôle lorsqu'une portion 
importante des paires sont des liens possibles.) 

3.2 Application simulée 

À l'aide des méthodes qui viennent d'être décrites, nous 
avons tenté une simulation avec des données réelles. Notre 
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méthode de base a consisté à prendre deux fichiers dont 
les concordances réelles étaient connues et à refaire le cou­
plage selon différentes variables - ou en réalité des versions 
des mêmes variables avec introduction de différents degrés 
de distorsion, rendant de plus en plus difficile la distinc­
tion entre un Uen et un non-lien. Nous avons ainsi créé un 
cadre comportant assez de pouvoir discriminant pour que 
l'algorithme de Rubin-Belin visant l'estimation des proba­
bilités fonctionne, mais pas assez de pouvoir discriminant 
pour que la zone de chevauchement des Uens possibles 
devienne non significative. 

Nous avons obtenu les résultats de base de la simula­
tion en commençant avec une paire de fichiers de taille 
10,000 comportant une information utile pour les besoins 
du couplage et dont les concordances réeUes étaient coimues. 
Pour les besoins des simulations, divers degrés d'erreur ont 
été introduits dans les variables de comparaison, diffé­
rentes quantités de données ont été utiUsées poiu- le couplage 
et des écarts plus grands par rapport aux probabilités de 
concordance optimales ont été permis. 

Trois scénarios de couplage ont été examinés: (I) effi­
cace, (2) médiocre, (3) pauvre. Le scénario de couplage 
efficace a consisté à utiUser la plupart des méthodes dis­
ponibles qui avaient servi au couplage durant le recense­
ment américain de 1990 (p. ex. Winkler et Thibaudeau 
1991). Les variables de comparaison étaient le nom, le 
prénom, l'initiale, le numéro de maison, le nom de rue, 
l'identificateur d'appartement ou d'unité, le numéro de 
téléphone, l'âge, l'état matrimonial, le lien avec le chef de 
ménage, le sexe et la race. Les probabilités de concordance 
UtiUsées dans les ratios de vraisemblance cruciaux néces­
saires aux règles de décision ont été fixées à des niveaux 
voisins du niveau optimal. 

Le scénario de couplage médiocre a consisté à utiUser 
le nom, le prénom, l'initiale, deux variantes de l'adresse, 
l'identificateur d'appartement ou d'unité, et l'âge. De 
légères erreurs typographiques ont été introduites de façon 
indépendante dans un septième des noms de famille et un 
cinquième des prénoms. Les probabilités de concordance 
ont été fixées à des niveaux s'écartant du niveau optimal, 
mais demeurant comparables à celles que pourrait 
sélectionner un spécialiste expérimenté du couplage par 
ordinateur. 

Dans le scénario de couplage pauvre, les variables de 
comparaison utilisées étaient le nom, le prénom, une 
variante de l'adresse et l'âge. De légères erreurs typogra­
phiques ont été introduites de façon indépendante dans un 
cinquième des noms de famille et un tiers des prénoms. Des 
erreurs typographiques assez graves ont été introduites 
dans un quart des adresses. Les probabiUtés de concor­
dance ont été fixées à des niveaux s'écartant substantiel­
lement du niveau optimal. Nous visions ainsi à simuler le 
choix que pourrait faire un responsable du couplage 
n'ayant que peu d'expérience dans ce domaine. 

Notre capacité de faire la distinction entre les liens vrais 
et les non-Uens vrais varie sensiblement d'un scénario à 
l'autre. Dans le cas du scénario efficace, nous voyons que 
le diagramme de dispersion des liens et des non-liens vrais 
se compose de deux parties presque entièrement séparées 

(figure 2). Dans le cas du scénario médiocre, les ensembles 
de points correspondants se recoupent quelque peu (figure 3). 
Dans le cas du scénario pauvre, le chevauchement est con­
sidérable (figure 4). 

Ainsi, nous avons transformé le scénario de couplage 
efficace en un scénario de couplage pauvre (figures 2 à 4) 
principalement en réduisant l'information de comparaison 
et en introduisant des erreurs typographiques dans les 
variables de comparaison. Même si nous avions gardé lès 
mêmes variables de comparaison que dans le scénario de 
couplage efficace (figure 2), nous aurions pu obtenir un 
chevauchement des courbes (comme à la figure 4) simple­
ment en faisant varier les paramètres d'appariement 
donnés par l'équation (2.1). Le scénario de couplage pauvre 
peut se produire lorsqu'on ne dispose pas d'un logiciel 
convenable d'analyse syntaxique des noms permettant la 
comparaison des noms de famille et des prénoms corres­
pondants, ou encore d'un logiciel convenable d'analyse 
syntaxique des adresses permettant la comparaison des 
numéros de maison et des noms de rue correspondants. 
En l'absence d'une analyse syntaxique appropriée, des 
variables de comparaison déterminantes pour la désigna­
tion de nombreux liens vrais ne seront pas adéquatement 
UtiUsées. 

Notre capacité d'estimer la probabiUté d'une concor­
dance varie beaucoup. Les valeurs vraies et estimées de ces 
probabiUtés, par classes de poids, sont présentées au 
tableau 1. Pour les scénarios de couplage efficace et 
médiocre, les probabilités estimées étaient assez voisines 
des valeurs vraies. Dans le cas du scénario pauvre, dans 
lequel la plupart des paires sont des liens possibles, les 
écarts sont très prononcés. 

Pour chaque scénario de couplage, des données empi­
riques ont été créées. Chaque base de données comprenait 
un poids d'appariement par ordinateur, des probabilités 
de concordance vraies et estimées, la variable x indépen­
dante pour la régression, la variable ;' dépendante vraie, 
la variable J observée dans l'enregistrement ayant le poids 
d'appariement le plus élevé, et la variable^ observée dans 
l'enregistrement ayant le poids d'appariement venant au 
deuxième rang. 

Les variables x indépendantes pour la régression ont été 
construites à l'aide de la procédure RANUNI du SAS, de 
façon à être uniformément distribuées entre 1 et 101. Pour 
les fins du présent article, eUes ont été choisies indépen­
damment de toute variable de comparaison. (Bien que 
nous ayons examiné la situation dans laquelle les variables 
de régression dépendent d'une ou plusieurs variables de 
comparaison (Winkler et Scheuren 1991), nous ne présen­
tons pas ces résultats ici.) 

Trois scénarios de régression, correspondant à des 
valeurs deR^de plus en plus faibles, ont ensuite été exa­
minés, c.-à-d. R^ (1) entre 0.75 et 0.80; (2) entre 0.40 et 
0.45; et (3) entre 0.20 et 0.22. Les variables dépendantes 
ont été créées avec des valeurs de départ indépendantes au 
moyen de la procédure RANNOR du SAS. Dans chaque 
scénario de couplage (efficace, médiocre ou pauvre), tous 
les appariements d'eiuegistrements prodiUts par le processus 
de couplage et, donc, l'erreur de couplage, étaient fixes. 
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Tableau 1 

Nombres de liens vrais et de non-liens vrais et probabilités de lien erroné par intervalle 
de poids pour divers scénarios de couplage; probabilités estimées 

selon la méthode de Rubin-Belin 

Poids 

15 + 

14 
13 

12 
11 
10 
9 
8 
7 

6 
5 
4 

3 
2 
1 
0 

- 1 
- 2 

- 3 
- 4 
- 5 
- 6 
- 7 
- 8 
- 9 

- 1 0 -

Scénario efficace 

Vrais 

Liens 

9,176 

111 
91 

69 
59 
69 
42 
36 
30 
14 

28 
6 

12 

8 
7 
7 
3 
0 
4 
4 
4 

0 
1 
0 

0 
0 

NL 

0 

0 
0 

0 

0 
0 
0 
2 

1 
7 

4 

3 
7 

6 

13 
4 

5 
11 

6 
3 
4 
5 
6 
8 
4 

22 

Prob 

Vraies 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.05 

.03 

.33 

.12 

.33 

.37 

.43 

.65 

.36 

.62 

.99 

.60 

.43 

.50 

.99 

.86 

.99 

.99 

Est 

.00 

.00 

.01 

.02 

.03 

.05 

.08 

.13 

.20 

.29 

.40 

.51 

.61 

.70 

.78 

.83 

.89 

.91 

.94 

.95 

.97 

.98 

.98 

.99 

.99 

Taux de concordance fausses 

Scénario médiocre 

Vrais 

Liens 

2,621 

418 
1,877 

1,202 
832 
785 
610 
439 

250 
265 
167 

89 
84 

38 
33 
13 
7 

3 
4 
0 
0 
0 
0 
0 
0 
0 

NL 

0 

0 
0 

0 

0 
0 

0 
3 
4 
9 

8 
6 
5 
7 

34 

19 
20 
11 
19 

15 
15 
27 
40 
41 

4 
22 

Prob 

Vraies 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.03 

.05 

.06 

.06 

.16 

.51 

.59 

.74 

.79 

.83 

.99 

.99 

.99 

.99 

Est 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.01 

.03 

.06 

.11 

.20 

.31 

.46 

.61 

.74 

.84 

.89 

.94 

.96 

.98 

.99 

.99 

.99 

.99 

Scénario 

Vrais 

Liens 

0 

0 
0 

0 

0 
0 
0 

65 

39 
1,859 

1,638 
2,664 
1,334 

947 

516 
258 

93 
38 

15 
1 
0 

0 

NL 

57 

56 
62 
31 

30 
114 
65 
23 

23 
69 
70 
25 
85 

pauvre 

Prob 

Vraies 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.02 

.03 

.03 

.03 

.02 

.02 

.03 

.18 

.20 

.20 

.38 

.82 

.99 

.99 

.99 

.99 

.99 

.99 

.99 

Est 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.00 

.03 

.03 

.05 

.11 

.19 

.25 

.28 

.31 
-41 
.60 

.70 

.68 

.67 

.99 

.99 

.99 

.99 

Notes: Dans la première colonne, le poids 10 signifie l'intervalle entre 10 et 11. Les classes de poids 15 et supérieures, ainsi que les classes de poids 
- 9 et inférieures, ont été combinées. Les poids sont des logarithmes de rapports basés sur les probabilités de concordance estimées. NL désigne 
les non-liens et Prob. désigne la probabilité. 

Signalons qu'il y a deux raisons pour lesqueUes nous 
avons créé les données {x,y) utilisées dans les analyses. 
Premièrement, nous voulions exercer sur les données de 
régression un contrôle suffisant pour être en mesure de 
déterminer quel était l'effet de l'erreur de couplage. Il 
s'agissait d'un aspect important dans le cas des très vastes 
simulations de Monte Carlo dont il est fait état dans 
Winkler et Scheuren (1991). Deuxièmement, nous n'avions 
pas à notre disposition une paire de bases de données pour 
laquelle une information de couplage de grande précision 
était disponible et qui contenait des données quantitatives 
convenables. 

Dans le cadre de nos simulations, dont certaines sont 
présentées ici, nous avons créé plus de 900 bases de données, 
correspondant à un grand nombre de variantes des trois 

scénarios de couplage de base. Chaque base de données 
contenait trois paires de variables {x,y) correspondant aux 
trois scénarios de régression de base. Nous avons effectué 
une analyse de ces bases de données pour examiner la sen­
sibilité des régressions au couplage et les redressements 
connexes de la méthode d'échantillonnage. Les différentes 
bases de données correspondant aux diverses valeurs de 
départ sont appelées échantillons différents. 

Les redressements des données de régression ont été 
effectués séparément pour chaque classe de, poids pré­
sentée au tableau 1, en utUisant aussi bien les probabUités 
de couplage estimatives que les probabilités vraies. Dans 
le tableau 1, la classe de poids 10 vise les paires ayant un 
poids entre 10 et 11, tandis que la classe de poids - 1 vise 
les paires ayant un poids entre - I et - 2. Toutes les paires 
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ayant un poids de 15 ou plus sont combinées dans la classe 
15 + , et toutes les paires ayant un poids de - 9 ou moins 
sont combinées dans la classe - 1 0 - . Bien qu'il ait été 
possible, dans le cas des résidtats de Rubin-Belin, d'effectuer 
des redressements individuels pour tenir compte des 
probabilités de Couplage, nous avons choisi d'effectuer des 
redressements moyens, pour chaque classe de poids du 
tableau 1. (Voir Czajka et coll. 1992, pour des observa­
tions sur une décision semblable.) Notre méthode se 
rapproche un peu des travaux relatifs aux scores de 
propension (p. ex. Rosenbaum et Rubin 1983, 1985). Les 
techniques de mesure de la propension, bien qu'elles aient 
été proposées pour d'autres catégories de problèmes, pour­
raient aussi s'appliquer dans le présent cas. 

4. POINTS SAILLANTS ET LIMITES 
DES RÉSULTATS 

DES SIMULATIONS 

En raison de contraintes d'espace, nous ne présenterons 
que quelques résultats représentatifs des simulations effec­
tuées. Pour plus d'information, y compris un vaste ensemble 
de tableaux, voir Winkler et Scheuren (1991). 

Les deux mesures résultant de nos simulations auxqueUes 
nous nous attarderons sont le biais relatif et l'erreur-type 
relative. Nous n'examinerons de façon détaiUée que le 
scénario de couplage médiocre, en nous limitant au cas où 
R^ se situe entre 0.40 et 0.45. Les figures 5 à 7 présentent 
le biais relatif pour un échantillon représentatif unique. 
Toutefois, un sommaire global visant les autres scénarios 
est présenté au tableau 2. Certaines limites des simulations 
sont également signalées à la fin de la présente section. 

4.1 Exemple de résultats - couplage médiocre 

Plutôt que d'utiUser toutes les paires, nous ne tenons 
compte que de celles ayant un poids de 10 ou moins. L'uti­
lisation de ce sous-ensemble nous permet d'examiner des 
méthodes de redressement des données de régression pour 
des classes de poids comportant une proportion de non-
liens vrais allant de faible à élevée. Notons que les paires 
éUminées (ayant un poids de 10 ou plus) correspondent 
seulement à des liens vrais. Les figures 5 et 6 présentent 
nos résultats pour les données de régression redressées et 
non redressées, respectivement. Les résultats obtenus avec 
les données non redressées sont basés sur des formules de 
régression classiques (p. ex. Draper et Smith 1981). Les 
classes de poids présentées sont cumulatives à partir des 
paires ayant le poids le plus élevé. La classe de poids w 
correspond à toutes les paires ayant un poids entre w et 10. 

Nous observons ce qui suit: 

• Le cumul se fait par poids d'appariement décroissants 
(c.-à-d. à partir des classes les plus susceptibles de contenir 
presque seulement des liens vrais, en allant vers les 
classes contenant des proportions croissantes de non-
Uens vrais). En particuUer, pour la classe de poids 

w = 8, premier point de données indiqué aux figures 
5 à 7, il y avait 3 non-Uens et 439 Uens. Une fois les 
données cumulées, disons, jusqu'à la classe w = 5, il 
y avait 24 non-liens; le nombre de liens, toutefois, avait 
grimpé à 1,121 - ce qui nous donnait une taille d'échan­
tillon globale beaucoup plus grande, avec une réduction 
correspondante de l'erreur-type de régression. 

• Les biais relatifs sont fournis pour le coefficient de pente 
original et redressé âi sous forme du rapport entre le 
coefficient vrai (environ 2) et le coefficient calculé pour 
chaque classe de poids cumulative. 

• Les résultats de régression redressés se fondent aussi 
bien sur les probabilités de concordance estimées que 
sur les probabilités vraies. En particulier, la figure 5 cor­
respond aux résultats obtenus d'après les probabilités 
estimées (qui seraient normalement les seules disponi­
bles en pratique). La figure 7 correspond à la situation 
irréaliste dans laquelle nous connaissons les probabilités 
vraies. ' 

• Les erreurs quadratiques moyennes relatives (non présen­
tées) sont obtenues par le calcul de l'EQM de chaque 
classe de poids cumulative. Pour chaque classe, le biais 
est élevé au carré, ajouté au carré des erreurs-types, puis 
la racine carrée est prise. 

Les observations faites se déduisent assez directement 
de nos résultats et sont à peu près celles que nous avions 
prévues. Par exemple, à mesure que la taille d'échantillon 
augmentait, nous avons constaté que les erreurs quadra­
tiques moyennes relatives diminuaient passablement pour 
les coefficients redressés. Si les coefficients de régression 
n'étaient pas redressés, les erreurs-types diminuaient 
quand même avec l'augmentation de la taille d'échantillon, 
mais au prix d'une augmentation inacceptable du biais. 

Un sujet d'inquiétude a trait à notre capacité d'estimer 
avec précision les probabilités de concordance, car elles 
ont un effet crucial sur l'exactitude des estimations des 
coefficients. Si nous pouvons estimer précisément les pro­
babilités (comme c'est le cas ici), la méthode de redresse­
ment fonctionne raisonnablement bien; si nous ne 
pouvons pas le faire (voir plus loin), la méthode de redres­
sement pourrait donner de piètres résultats. 

4.2 Sommaire général des résultats 

Nos résultats ont varié quelque peu pour les trois dif­
férentes valeurs de R^, se révélant meilleurs pour les R^ 
les plus élevés. Ces différences liées à R^, toutefois, ne 
modifient pas nos principales conclusions; le tableau 2, par 
conséquent, n'en fait pas état. Notons que dans le cas du 
scénario de couplage efficace, l'effort de redressement est 
peu bénéfique et peut même être légèrement préjudiciable. 
Il est en tout cas inutile, et nous ne l'avons inclus dans nos 
simulations que par souci d'exhaustivité. À l'autre extrême, 
même pour un couplage pauvre, nous avons obtenu des 
résultats satisfaisants, mais seulement lorsque les proba­
bilités vraies étaient utilisées - ce qui est impossible en 
pratique. 
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Bias 
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Classes de poids cumulatives 

Figure 5. Biais relatif pour les estimateurs redressés probabiUtés estimées 



58 Scheuren et Winkler: Analyse de régression de données couplées 

Biais 
relatif 

1.02 

1.00 

0.98-

0.96-

0.94 

0.92 -

0.90 

O 

o 

o 
o 

o 

° o 
o 

1—'—'—'—'—I—r—1—I—I—I—1—1—I—1—I—1—1—1—I I I I—I I I I—1—1—1—I I I I I—,—,—,—,—,—I—I , ,—r-

- 2 0 2 4 6 

Classes de poids cumulatives 

T—r-
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Tableau 2 
Sommaire des résultats des redressements pour 

des simulations représentatives 

Base des 
redressements 

Probabilités 
vraies 

Probabilités 
estimées 

Scénario de couplage 

Efficace 

Le redres­
sement n'a 
pas été utile 

parce que non 
nécessaire 

Même 
commentaire 
que ci-dessus 

Médiocre 

Bons 
résultats 

comme ceux 
delà 

section 4.1 

Même 
commentaire 
que ci-dessus, 

Pauvre 

Bons 
résultats 

comme ceux 
de la 

section 4.1 

Piètres 
résultats, 

car la méthode 
de Rubin-Belin 
ne permettait 
pas l'estima­

tion des 
probabilités 

Il sera difficile, quelle que soit la méthode d'estimation 
statistique, d'obtenir de bons résultats avec le scénario de 
couplage pauvre, en raison de l'énorme chevauchement 
des courbes. Voir la figure 4. Nous croyons que le scénario 
médiocre couvre une vaste gamme de cadres généralement 
rencontrés. Le scénario de couplage pauvre, toutefois, 
pourrait également survenir assez souvent, en particuUer 
si les responsables du couplage sont moins expérimentés. 
Il faudra ou bien que de nouvelles méthodes d'estimation 
soient élaborées pour le scénario pauvre, ou bien que la 
méthode d'estimation des probabilités de Rubin-BeUn - qui 
n'a pas été conçue pour cette situation - soit améliorée. 

4.3 Limites des simulations 

Les résultats des simulations souffrent d'un certain 
nombre de limites. Quelques-unes pourront avoir des 
répercussions pratiques importantes, d'autres moins. En 
voici une liste partielle: 

• Dans l'exécution des simulations relatives au présent 
article, nous avons supposé que la paire ayant le poids 
le plus élevé était un Uen vrai et que la paire dont le poids 
venait au deuxième rang était un non-lien vrai. Cette 
hypothèse n'est pas valable, car c'est parfois le poids 
venant au deuxième rang qui correspond à un lien vrai, 
et le poids le plus élevé qui correspond à un non-lien 
vrai. (Nous ne savons pas trop quelle pourrait être 
l'importance de ce fait en pratique. Il s'agirait sûrement 
d'un facteur important dans le cas des scénarios de 
couplage pauvres.) 

• Une deuxième limite des ensembles de données ayant 
servi aux simulations vient de la possibilité que l'enre­
gistrement réellement lié ne figure pas du tout dans le 
fichier auquel le premier fichier est couplé. (Ce pour­
rait être un facteur important. Dans beaucoup de situa­
tions pratiques, il serait normal de s'attendre aussi à ce 
que les "critères de groupage logique" fassent en sorte 

que les deux paires servant aux redressements soient de 
faux Uens.) 
Une troisième limite de notre approche est qu'aucune 
utilisation n'a été faite des outils diagnostiques classi­
ques de la régression. (Selon l'environnement examiné, 
les valeurs aberrantes créées par la présence de non-liens 
pourraient bouleverser les relations sous-jacentes. Cela 
n'a pas représenté un gros problème dans nos simula­
tions, en grande partie, peut-être, parce que les valeurs 
Xet F créées étaient confinées à un intervalle modéré­
ment étroit.) 

5. CONCLUSIONS ET TRAVAUX FUTURS 

Les résultats théoriques et les données de simulation 
connexes présentés ici sont évidemment quelque peu fabri­
qués et artificiels. Il reste donc beaucoup à faire pour 
confirmer et généraliser nos efforts initiaux. On peut 
toutefois en tirer certaines recommandations valables pour 
les applications actuelles, ainsi que des suggestions de 
recherche future. Nous allons d'abord examiner quelques 
aspects qui ont attiré notre attention et qui mériteraient 
qu'on les étudie plus à fond afin d'améUorer les redresse­
ments touchant les liens possibles. Ensuite, nous formu­
lerons certaines remarques sur le problème connexe du 
traitement à réserver aux non-liens (restants). Enfin, nous 
énoncerons certaines idées sommaires et nous rappellerons 
notre perspective quant à l'unité des tâches accomplies par 
les responsables du couplage et les analystes. 

5.1 Améliorations de la méthode de redressement 

Une question évidente consiste à déterminer si nos 
méthodes de redressement pourraient s'inspirer des 
méthodes générales concernant les erreurs sur les variables 
(p. ex. Johnston 1972). Nous n'avons pas exploré cet 
aspect, mais l'effort pourrait en valoir la peine. 

Les techniques qui émanent des outils diagnostiques 
classiques de la régression sont plus intéressantes pour 
nous. Une combinaison de ces dernières avec notre 
approche pourrait se révéler très intéressante. Rappelons 
que nous effectuons des redressements s'appliquant tour 
à tour à chacune des classes de poids. Supposons que nous 
devancions l'examen du diagramme de dispersion résiduel 
d'une classe de poids particulière, dans laquelle les résidus 
ont été calculés autour de la régression obtenue d'après les 
classes de poids cumulatives situées au-dessus de la classe 
en question. Des valeurs aberrantes pourraient alors être 
identifiées et traitées comme des non-liens plutôt que 
comme des liens possibles. 

Nous nous proposons d'explorer cette possibilité à 
l'aide de données plus concentrées aux extrémités que 
celles que nous avons utilisées ici. En outre, nous exami­
nerons les résultats obtenus en faisant varier la longueur 
des classes de poids et le nombre minimum de cas dans 
chaque classe. Nous craignons en effet que le nombre de 
cas de chaque classe ait été trop faible dans certains cas. 
(Voir le tableau 1.) Par contre, nous n'avons pas exploité 
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le fait que les classes de poids étaient de longueur égale et 
nous n'avons pas non plus étudié ce qui serait survenu si 
elles avaient été de longueurs différentes. 

Dernière observation: comme nous l'avons déjà indiqué, 
nous croyons que notre approche a beaucoup en commun 
avec la méthode des scores de propension; toutefois, nous 
n'avons pas fait appel explicitement à cette théorie plus 
générale, mais nous croyons qu'il vaudrait la peine de le 
faire. Par exemple, les notions propres à cette théorie 
pourraient être particulièrement utiles dans le cas où les 
variables de régression et les variables de couplage sont 
dépendantes. (Voir Winkler et Scheuren (1991) pour un 
rapport sur les simulations limitées qui ont été effectuées 
et les difficultés additionnelles rencontrées.) 

5.2 Traitement des non-liens erronés 

Dans l'appUcation des méthodes de couplage d'enre­
gistrements, le problème général du biais de sélection 
survient en raison de la présence de non-Uens erronés. Il 
existe plusieurs façons de traiter ce problème. Par exemple, 
les Uens pourraient être redressés par l'analyste pour tenir 
compte du manque de représentativité, au moyen de 
méthodes familières aux responsables des redressements 
effectués au titre de la non- réponse d'unités ou, peut-être 
même, de la non-réponse à des questions particuUères (p. ex. 
Scheuren et coll. 1981). 

La présente méthode de traitement des Uens possibles 
pourrait aider à réduire l'ampleur du problème des non-
Uens erronés, mais, en général, ne l'éliminerait pas. Plus 
précisément, supposons que nous ayons un cadre de 
couplage dans lequel, en raison d'un manque de ressources, 
il est impossible de faire le suivi des liens possibles. De 
nombreux praticiens pourraient simplement laisser de côté 
les Uens possibles, accroissant du même coup le nombre 
de non-Uens erronés. (Par exemple, dans la détermination 
des membres d'une cohorte qui sont vivants ou décédés, 
une troisième possibilité - indéterminé - est souvent 
utUisée.) 

Notre approche à l'égard des Uens possibles aurait 
implicitement produit un redressement pour la partie des 
non-liens erronés qui pouvaient éventuellement donner un 
Uen (avec, disons, une étape de suivi). Les autres non-liens 
erronés demeureraient généralement irrésolus et la possi­
bilité d'effectuer un autre redressement à leur sujet pour­
rait être une question à envisager. 

Il se produit fréquemment des situations où les fichiers 
couplés comportent des sous-groupes qui recèlent une 
information de couplage de quaUté variable, et qiU présentent 
par conséquent des taux de liens et de non-liens erronés 
qui diffèrent. En principe, nous pourrions appliquer les 
techniques décrites ici à chacun de ces sous-groupes sépa­
rément. La façon de procéder face à des sous-groupes de 
très petite taille est un problème toujours sans réponse, et 
l'effet sur les différences estimées d'un sous-groupe à 
l'autre, même quand les deux sont de taille modeste, bien 
qu'il puisse sembler évident, mérite d'être étudié. 

5.3 Derniers commentaires 

Au début du présent article, nous avons posé deux ques­
tions "clés". Maintenant que nous arrivons à la fin, il est 
utile de revoir ces questions et de tenter, de façon sommaire, 
d'y répondre. 

• "Que peut faire le responsable du couplage pour aider 
l'analyste?" Si possible, le responsable du couplage 
devrait jouer un rôle dans la conception des ensembles 
de données à coupler, de façon que l'information 
d'identification des deux ensembles soit de haute 
quaUté. Plusieurs organismes disposent déjà d'algo­
rithmes puissants, capables d'effectuer un excellent 
couplage (c'est le cas à Statistique Canada et au U.S. 
Bureau of the Census, pour n'en nommer que deux). 
Les responsables du couplage devraient résister à la 
tentation de concevoir et d'élaborer leurs propres logi­
ciels. Il est hautement recommandé, dans la plupart des 
cas, de modifier ou simplement d'utiUser les logiciels 
existants (Scheuren 1985). De toute évidence, dans 
l'intérêt de l'analyste, le responsable du couplage doit 
fournir autant d'information que possible au sujet des 
fichiers couplés, afin que l'analyste puisse faire des 
choix éclairés dans son travail. Dans le présent article, 
nous avons proposé que les Uens, les non-liens et les Uens 
possibles soient fournis à l'analyste - et non pas unique­
ment les liens. Nous recommandons fortement qu'il en 
soit ainsi, même si une étape de révision manuelle a été 
réalisée. Nous ne recommandons/joy nécessairement les 
choix particuliers que nous avons faits au sujet de la 
structure des fichiers, du moins tant qu'ils n'auront pas 
été étudiés davantage. Nous faisons valoir, toutefois, 
que nos choix présentent une certaine utUité. 

• "Que devrait savoir l'analyste au sujet du couplage et 
comment cette information devrait-elle être utilisée?" 
L'analyste doit disposer de l'information sur les liens, 
les non-Uens et les Uens possibles, ainsi que les proba­
bilités de concordance, si ces données sont disponibles. 
Il se peut que dans de nombreuses situations, la simple 
exécution des étapes d'analyse des données séparément 
pour chaque état de concordance permette d'en 
apprendre beaucoup sur la sensibUité des résultats. Le 
présent article énonce des idées initiales sur la façon dont 
cela peut se faire dans un contexte de régression. Il 
semble également que des améliorations soient possibles 
grâce aux redressements effectués ici, notamment dans 
le scénario de couplage médiocre. La mesure dans 
laquelle ces améliorations sont générales reste à vérifier. 
Malgré tout, nous sommes assez satisfaits de nos résul­
tats et nous sommes impatients de pousser le sujet plus 
à fond. En effet, il y a des Uens directs à étabUr entre 
notre approche du problème de la régression et d'autres 
techniques courantes, comme les modèles log-linéaires 
à tableaux de contingence. 

De toute évidence, nous n'avons pas proposé de réponses 
complètes et générales aux questions soulevées. Nous 
espérons, toutefois, que cet article pourra au moins stimuler 
l'intérêt et susciter d'autres contributions qui nous aideront 
à améliorer nos méthodes. 
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ANNEXE 

L'annexe est divisée en quatre sections. La première 
explique de façon détaillée comment l 'erreur de couplage 
se répercute sur les modèles de régression dans le cas uni­
dimensionnel simple. L 'approche est très voisine de ceUe 
présentée par Neter et coll. (1965) et sert d'inspiration aux 
généralisations présentées à la deuxième et à la troisième 
section de l 'annexe. Les formules de calcul sont beaucoup 
plus complexes que celles présentées par Neter et coll. 
puisque nous utiUsons un modèle plus réaliste du processus 
de couplage. Dans la deuxième section, nous étendons le 
modèle unidimensionnel au cas où toutes les variables 
indépendantes proviennent d 'un fichier, tandis que la 
variable dépendante vient de l 'autre, et dans la troisième 
section, nous étendons le deuxième cas à celui où certaines 
variables indépendantes viennent d 'un fichier et certaines 
viennent d 'un autre. La quatrième section résume les 
méthodes de Rubin et BeUn (1991) (voir aussi BeUn 1991) 
permettant l 'estimation de la probabilité d 'un Uen. 

A . l . Modèle de régression unidimensionnel 

Dans la présente section, nous examinons la situation 
de régression la plus simple, dans laquelle nous couplons 
deux fichiers et examinons un ensemble de paires numé­
riques dans lequel la variable indépendante est tirée d'un 
enregistrement d'un fichier et la variable dépendante, de 
l'enregistrement correspondant de l'autre fichier. 

Soit Y = X0 -I- e le modèle de régression unidimen­
sionnel ordinaire pour lequel les termes d'erreur sont indé­
pendants avec espérance zéro et variance constante a^. Si 
nous examinions une seule base de données, la régression 
serait faite de Y en X de la façon habituelle. Pour 
/ = 1, ..., n, nous souhaitons utiUser (^,,1^), mais 
nous utilisons plutôt (A'j.Z,), où Z, est habituellement Yi, 
mais pourrait prendre une autre valeur, Yj, en raison de 
l'erreur de couplage. 

Autrement dit, pour / = 1, n. 

avec probabiUté /J, 

avec probabilité Çy pour j 7^ i. 

La probabilité /?, peut être zéro ou un. Nous définis­
sons hi = 1 - Pi. Comme dans Neter et coU. (1965), 
nous divisons l'ensemble de paires en n classes mutuelle­
ment exclusives. Chaque classe est formée d'exactement 
un {Xi,Zi), de sorte qu'U y an classes. L'idée intuitive de 
notre méthode est que nous redressons Z, dans chaque 
{Xi,Zi) pour tenir compte du biais introduit par le 
processus de couplage. L'exactitude du redressement est 
fortement liée à l'exactitude des estimations des probabi­
lités de concordance dans notre modèle. 

Pour siihpUfier les formules de calcul, nous suppo­
sons un couplage biunivoque, c.-à-d. que pour chaque 
/ = 1 , . . . , « , il existe au plus unj tel que Çy > 0. Nous 
définissons <j) par </>(/) = j . Notre modèle demeure valable 
mêhie si nous ne faisons pas l'hypothèse d'un couplage 
biunivoque. 

À titre d'étapes intermédiaires dans l'estimation des 
coefficients de régression et de leurs erreurs-types, nous 
devons trouver p^ = E{Z), a} et a^x- Comme dans Neter 
et coU. (1965), 

E{Z) ^ {\/n)ljE{Z\i) ^ {\/n)lj{YiPi+lj^iYjqij) 

= (^/n)ljYi 

+ {Vn)lj[Yj{-hj) + y^(,)/i,] 

= Y-\-B. (A. 1.1) 

La première et la deuxième égalité découlent des défini­
tions et la troisième s'obtient par addition et soustraction. 
C'est à la troisième inégalité que nous appUquons pour la 
première fois l'hypothèse d'un couplage biunivoque. Le 
dernier terme du côté droit de l'égalité est le biais, que nous 
désignons par B. Notons que le biais global B est la 
moyenne statistique (espérance) des biais individuels 
[Yi (-hi) + 
nous avons 

Y4,ii) hi] pour / = I, n. De même, 

ai = E{Z - EZ)^ = E{Z - {Y -i- B))' 

{l/n)li(Yi- Y)^Pi+ {\/n)lj^i 

{Yj - Y)^qij - 2BE{Z - Y) + B^ 

= {l/n)Syy -¥ Byy — B = Oy -\- Byy " B , •yy 

OÙ Pi -\- ï^j^iQij = I . 

(A. 1.2) 

oùByy={l/n)li[(Yi- Y)H-hj) + {Y^^j^ - Y)Hj], 
Syy =li(Yi - Y)^etaj = {l/n)Syy. 
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a^ = E[{Z - EZ){X - EX)] 

= (yn)lj{Yi- Y){Xi- X)pi 

+ {yn)lj^i{Yj - Y)(Xi-X)qij 

= {\/n)Syx + Byx = Oyx + Byx , (A.1.3) 

où Byx= {\/n) E j [ ( Yi - Y) (Xj - X){- hj) + 
( y^(,-) - Y) {Xi - X) hi], Syx = li { Yi - Y) {Xi - X) 
et Oyx = {\/n)Syx. Le terme Byy est le biais pour les 
deuxièmes moments et le terme Byx est le biais pour le 
produit croisé de y et de X. Les formules (A. 1.1), (A. 1.2) 
et (A.1.3) correspondent respectivement aux formules 
(A.l), (A.2) et (A.3) de Neter et coU. Les formules diffè­
rent nécessairement dans leurs détails, parce que nous uti­
Usons un modèle plus général du processus de couplage. 

Pour les coefficients de régression, on a 

0ZX = 0:^/al = ayx/al -I- Byx/al = 0yx + Byx/af,. (A. 1.4) 

qui donnent de bons résultats, car ils sont conformes à la 
nature des données et au processus de couplage. Dans des 
situations de régression plus complexes, ou avec d'autres 
modèles comme les modèles log-linéaires, il nous faudra 
vraisemblablement poser d'autres hypothèses. Ce besoin 
d'hypothèses additioimeUes s'apparente au cas des modèles 
simples de non-réponse, qui exigent des hypothèses addi­
tionnelles lorsqu'on passe de la non-réponse dont on n'a 
pas à tenir compte à la non-réponse dont il faut tenir 
compte (voir Rubin 1987). 

Dans la présente section, nous avons choisi de redresser 
les valeurs x indépendantes et de garder fixes les valeurs 
y dépendantes, afin de préserver l'uniformité avec le 
raisonnement de Neter et coll. Nous aurions pu tout aussi 
facilement redresser les valeurs y dépendantes et garder 
fixes les valeurs x. 

A.2. Régression multiple avec variables indépendante 
venant d'un fichier et variables dépendantes venant 
de l'autre fichier 

À ce stade, nous passons à la notation matricielle 
courante (p. ex. Graybill 1976). Notre modèle de base est 

Pour obtenir une estimation de la variance de 0yx, nous 
estimons d'abord s"^ pour obtenir la variance a^ de la 
façon habituelle. 

(n -2)s' = l.^{yi - yi)' = Syy-\- 0yxSxy 

- « „ 2 = na; - n0yx ai (A. 1.5) 

L'utilisation de (A. 1.2) et de (A.1.3) nous permet 
d'exprimer 5̂  en termes des quantités observables CT| et a^ 
et des termes de biais Byy, Byx et B qui peuvent être cal­
culés en vertu de nos hypothèses. La variance estimée de 
0yx est alors calculée au moyen de la formule habituelle 
(p. ex. Draper et Smith 1981, p. 18-20) 

Var{0yx) = s^/{nal). 

Y = X0 + t, 

où y est une matrice n x 1, A'est une matrice n x p, 0 
est une matrice/? x 1 et e est une matrice n x 1. En suivant 
le même raisonnement qu'en (A. 1.1), nous pouvons écrire 

Z = Y -\- B, (A.2.1) 

où Z, Y et B sont des matrices n x 1 ayant des termes liés 
entre eux, pour / = 1, . . . , « , par 

Zi = yi + Piyi + hiy^^i). 

Parce que nous observons Z et A'seulement, nous con­
sidérons l'équation 

Nous observons que la première égalité dans (A. 1.5) fait 
intervenir l'hypothèse habituelle des régressions selon 
laquelle les termes d'erreur sont indépendants et ont une 
variance identique. 

Dans les exemples numériques du présent article, nous 
avons supposé que la valeur indépendante vraie Xi associée 
à chaque Yi provenait de l'enregistrement ayant le poids 
d'appariement le plus élevé et que la valeur indépendante 
fausse provenait de l'enregistrement ayant le poids d'appa­
riement venant au deuxième rang. Cette hypothèse est 
plausible, car nous n'avons examiné que la régression 
simple dans le présent article, et parce que le poids d'appa­
riement venant au deuxième rang était généralement beau­
coup plus faible que le poids le plus élevé. Par conséquent, 
U est beaucoup plus natiu-el de supposer que l'enregistrement 
dont le poids vient au deuxième rang donne la valeur 
fausse. Dans nos exemples empiriques, nous effectuons 
des redressements directs et posons des hypothèses simples 

Z = A-C -I- e. (A.2.2) 

Nous obtenons une estimation Cen effectuant la régres­
sion par rapport aux données observées de la façon habi­
tuelle. Nous voulons redresser l'estimation Cpour obtenir 
une estimation 0de0 d'une manière analogue à (A. 1.1). 

En UtiUsant (A.2.1) et (A.2.2), nous obtenons 

(X'^X)-^ X^Y -)- (X^X)-^ XB = C. (A.2.3) 

Le premier terme du côté gauche de (A.2.3) est l'esti­
mation habituelle 0. Le deuxième terme du côté gauche 
de (A.2.3) est notre redressement tenant compte du biais. 
X^ est la matrice transposée de X. 

La formule habituelle (GraybiU 1976, p. 176) permet 
l'estimation de la variance a^ associée aux composantes 
d'erreur indépendantes et identiquement distribuées de e 
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{n -p)â^ = (Y - X0)^{Y - X0) 

= Y^Y - 0 X^Y, (A.2.4) 

Où/3 = {X'^X)-^X'^Y. 

En UtUisant (A.2.1), on peut représenter 0 X^Y en 
termes des variables observables Z et X, de la même façon 
qu'en (A. 1.2) et en (A.1.3). Puisque 

Y^Y = Z^Z - B^Z - Z^B -¥ B^B, (A.2.5) 

nous pouvons obtenir la portion restante du côté droit de 
(A.2.4) qui permet l'estimation de a^. 

Selon la formule habitueUe (p. ex. GraybiU 1976, p. 276), 
la covariance de 0 est 

cov[;8] = a"- {X'X)-\ 

ce que nous pouvons estimer. 

(A.2.6) 

A.3. Régression multiple avec variables indépendantes 
venant des deux fichiers 

Lorsque certaines des variables indépendantes viennent 
du même fichier que Y, nous devons les redresser d'une 
manière analogue à celle employée pour redresser y dans 
les équations (A. 1.1) et (A.2.1). La matrice A'peut alors 
s'écrire sous la forme 

Xa = X + D, (A.3.1) 

où D est la matrice des redressements tenant compte du 
biais qui redonne aux termes de Â  venant du même fichier 
que y leurs valeurs vraies qui sont représentées dans X^. 
En UtiUsant (A.2.1) et (A.2.2), nous obtenons 

Y + B = {Xa- D)C. (A.3.2) 

Après quelques opérations algébriques, (A.3.2) devient 

(X^XJ -'XjY= (XjXa) - 'Xj(- B) 

-h (XjXa)-'Xj(X, -i- D)C 

= (XjXar'Xj(- B) 

+ (XjXa)-'XjDC -f C. (A.3.3) 

Si D est zéro (c.-à-d. que toutes les valeurs x indépen­
dantes proviennent d'un même fichier), (A.3.3) corres­
pond à (A.2.3). Le premier terme du côté gauche de 
(A.2.3) est l'estimation de 0. L'estimation ô^ est obtenue 
d'une manière analogue à la façon dont (A.2.3), (A.2.4) 
et (A.2.5) ont été utUisés. La covariance de 0 découle de 
(A.2.6). 

A.4. Modèle de Rubin-Belin 

Pour estimer la probabiUté d'un lien vrai dans n'importe 
quel intervalle de poids, Rubin et BeUn (1991) considèrent 
l'ensemble de pakes produites par le programme de couplage 
par ordinateur, rangées par ordre décroissant de poids. Ils 
supposent que la probabiUté d'un Uen vrai est une fonction 
monotone du poids; autrement dit, plus le poids est élevé, 
plus grande est la probabilité d'un Uen vrai. Ils supposent 
que la distribution des poids observés est une combinaison 
des distributions des liens vrais et des non-Uens vrais. 

Leur méthode d'estimation est la suivante: 

1. Modéliser chacune des deux composantes de la combi­
naison comme une distribution normale avec moyenne 
et variance inconnues après des transformations puissance 
distinctes. 

2. Estimer la puissance des deux transformations à l'aide 
d'un échantillon d'apprentissage. 

3 . À l'aide des deux transformations ainsi déterminées, 
ajuster un modèle de combinaison normale aux données 
courantes sur les poids, pour obtenir des estimations du 
maximum de vraisemblance (et des erreurs-types). 

4 . Utiliser les paramètres du modèle ajusté pour obtenir 
des estimations ponctuelles du taux de liens faux en 
fonction du niveau seuil et obtenir les erreurs-types 
visant le taux de Uens faux au moyen d'une approxima­
tion par la méthode delta. 

Bien que la méthode de Rubin-Belin exige un échan­
tiUon d'apprentissage, celui-ci sert surtout à obtenir la 
forme des courbes. Autrement dit, si la transformation 
puissance est donnée par 

{wf - l ) /(Ôco' ' - ' ) SI h jtçs 
\P{Wi;d,u) = 

0) l0g(M',) si Ô = 0, 

où CO est la moyenne géométrique des poids w,, 
/ = 1 n, alors oo et ô peuvent être estimés pour les 
deux courbes. Dans le cas des exemples du présent article 
et d'une vaste gamme d'autres situations de couplage 
(Winkler et Thibaudeau 1991), la méthode d'estimation 
de Rubin-Belin donne de bons résultats. Dans certaines 
autres situations, une méthode différente (Winkler 1992) 
UtiUsant plus d'information que la méthode de Rubin-
BeUn et n'exigeant pas d'échantillon d'apprentissage 
donne des estimations exactes, tandis que le logiciel (voir 
p. ex. BeUn 1991) basé sur la méthode de Rubin-Belin ne 
donne pas d'estimation convergente, même si de nouvelles 
données d'étalonnage sont obtenues. Puisque les données 
d'étalonnage visant les scénarios efficace et médiocre du 
présent article sont appropriées, la méthode de Rubin-
Belin donne de meilleures estimations que la méthode de 
Winkler. 
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Appariement statistique: l'utilisation d'information 
supplémentaire comme solution de remplacement 

à l'hypothèse d'indépendance conditionnelle 
A.C. SINGH, H.J. MANTEL, M.D. KINACK et G. ROWE' 

RÉSUMÉ 

Lorsqu'on crée des bases de données de microsimulation, souvent utilisées dans la planification et l'analyse des 
politiques, on combine plusieurs fichiers de données par des techniques d'appariement statistique afin d'enrichir 
le fichier receveur. Or, pour effectuer cette opération, il faut poser l'hypothèse de l'indépendance conditionnelle, 
(HIC), ce qui peut fausser sérieusement les relations conjointes entre les variables. On peut éviter de poser cette 
hypothèse en utilisant des informations supplémentaires appropriées. Dans cet article, nous examinons des méthodes 
d'appariement statistique qui correspondent à trois méthodes d'imputation - par régression, hot-deck et log-Unéaire -
appliquées suivant deux scénarios: avec et sans information supplémentaire. La méthode d'imputation log-linéaire 
consiste essentiellement à introduire des contraintes noniinales dans la méthode par régression ou la méthode hot-
deck. À partir d'une vaste étude de simulation faite avec des données fictives, nous exécutons des analyses de sensibilité-
lorsque l'on s'éloigne de l'HIC et nous étudions les gains qui peuvent découler de l'utUisation d'informations 
supplémentaires. À l'aide de données fictives, nous créons différents scénarios relatifs à la distribution et aux relations 
des variables pertinentes, par exemple distribution symétrique vs. distribution asymétrique et données supplémentaires 
substitutives vs. données supplémentaires non substitutives. Nous faisons aussi quelques recommandations sur l'uti­
Usation des méthodes d'appariement statistique. Notre étude confirme particulièrement que l'HIC peut représenter 
une contrainte sérieuse, que l'on peut éliminer en utilisant des informations supplémentaires appropriées. L'étude 
montre aussi que les méthodes hot-deck sont généralement préférables aux méthodes de régression. De plus, lorsqu'on 
dispose d'informations supplémentaires, les contraintes nominales log-linéaires peuvent accroître l'efficacité des 
méthodes hot-deck. L'idée de cette étude est née des préoccupations que l'on avait sur l'utilisation de l'HIC dans 
la construction de la Base de données de simulation des politiques sociales à Statistique Canada. 

MOTS CLÉS: Contraintes nominales; corrélation conditionnelle; contaminations log-normales; réduction à la 
moyenne. 

1. INTRODUCTION 

On peut envisager l'appariement statistique comme un 
cas particulier de l'imputation; celle-ci implique deux 
sources de micro-données qui contiennent des renseignements 
différents sur des unités différentes. L'une de ces sources 
sert de fichier cible, ou fichier receveur, dans lequel des 
données sont imputées pour chaque enregistrement à 
partir des données de l'autre source, qui est définie comme 
le fichier donneiu". Cependant, ce rapport entre l'appariement 
statistique et l'imputation disparaît dès lors que le fichier 
receveur contient des renseignements sur des variables que 
l'on ne retrouve pas dans le fichier donneur. Le fichier 
apparié (enrichi) sert le plus souvent de soiu-ce de paramètres 
pour les modèles de micro-simulation, qui exigent norma­
lement un fichier complet, comprenant toutes les variables. 
Les fichiers de micro-données connus peuvent équivaloir 
à des échantillons tirés de fichiers administratifs ou d'en­
quêtes. Comme les enregistrements tirés des divers fichiers 
source se rapportent à des unités différentes, le processus 
de fusion des données des divers fichiers diffère de l'appa­
riement exact, où l'on recherche plutôt des unités précises 

dans les diverses sources. En fait, même s'il était possible 
de faire un appariement exact des fichiers, des règles de 
protection du secret statistique viendraient imposer 
certaines contraintes à ce processus. 

De façon générale, le problème se formule comme suit. 
Un fichier receveur A contient de l'information sur les 
variables {X, Y) et un fichier donneur B, de l'information 
sur les variables {X,Z).La variable comriiune aux deux 
fichiers, X, peut servir à reconnaître les unités identiques 
dans les deux fichiers. Le problème consiste à compléter 
les enregistrements du fichier A en imputant des valeurs 
authentiques (observées) pour Z à l'aide de l'information 
du fichier B sur la relation {X,Z). Dans la pratique, les 
variables A", y et Z sont généralement multidimension-
nelles. Un précieux avantage de l'imputation de valeurs 
authentiques de Z est de préserver les relations entre les 
éléments de la variable multidimensionnelle Z. Pour des 
raisons de commodité, nous supposerons dans cet article 
que A', y et Z sont des variables unidimensionnelles. 

La Base de données de simulation des politiques sociales 
(BDSPS; voir Wolfson et al. 1987), qui est une base de 
données de microsimulation créée à Statistique Canada, 

' A.C. Singh, H.J. Mantel et M.D. Kinack, Division des méthodes d'enquêtes sociales; G. Rowe, Division des études sociales et économiques. Statistique 
Canada, Ottawa (Ontario), Canada, KlA 0T6. 
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est une appUcation importante de l'appariement statistique 
en analyse des lignes de conduite économiques (par ex.: 
calcul des impôts et des transferts pour les familles de 
la base de données). Dans la construction de la BDSPS, 
qui se fait en plusieurs étapes, on recourt à l'appariement 
statistique à certains moments pour enrichir le fichier 
receveur - l'enquête sur les finances des consommateurs 
(EFC) - de données d'autres sources. Plus précisément, 
on ajoute dans les enregistrements de l'EFC des données 
provenant des demandes de prestations d'assurance-
chômage, des déclarations de revenus des particuliers et 
de l'enquête sur les dépenses des famUles. Si le fichier A 
correspond à l'EFC et le fichier B, au fichier de données 
fiscales, alors A" peut représenter des variables démogra­
phiques et économiques, y peut désigner le revenu sous 
forme de transferts et Z peut représenter l'impôt à payer, 
le revenu de placements et les déductions. 

Tel qu'il est décrit ci-dessus, l'appariement statistique 
présente une lacune grave en ceci qu'on ne connaît abso­
lument rien de la variable Y. Cette lacune équivaut à 
l'hypothèse de l'indépendance conditionneUe de y et Z 
étant donné A' ( Y± Z | A'), désignée par HIC (hypothèse 
d'indépendance conditionneUe). L'importance de cette 
hypothèse est indéniable puisque l'objectif de l'apparie­
ment est d'analyser les relations conjointes entre X, Y et 
Z. Si les relations réelles entre les variables sont teUes que 
l'indépendance conditionneUe n'existe pas, l'HIC aura 
pour effet de dissimuler un aspect important de ces rela­
tions et de fausser des analyses qui font intervenir toutes 
les variables. Les risques de l'utiUsation de l'HIC ont été 
souUgnés par Sims (1978) et Rubin (1986), et bien que 
les appariements statistiques fondés sur l'HIC ne soient 
pas nécessairement entachés d'un biais important, Paass 
(1986) et Armstrong (1989) montrent, données empiriques 
à l'appui, que le problème est souvent réel. Si nous avons 
réalisé cette étude, c'est justement parce que nous cherchions 
à améliorer le contenu de la BDSPS, où l'appariement 
statistique repose sur l'HIC; voir aussi les commentaires 
de Scheuren (1989) sur la méthodologie utiUsée dans la 
BDSPS. 

Les premiers ouvrages sur l'appariement statistique 
remontent à plus de vingt ans. Notons particulièrement 
ceux de Budd et Radner (1969), de Budd (1971) et d'Okner 
(1972). Dans ses observations sur l'article d'Okner, Sims 
(1972) est le premier qui souligne les risques potentiels de 
l'appariement statistique attribuables à l'existence de 
l'hypothèse d'indépendance conditionnelle. Fellegi (1977) 
s'interroge aussi sur la validité des distributions conjointes 
dans le fichier enrichi et il propose de soumettre les 
méthodes d'appariement à des tests empiriques complets. 
Le Département du commerce des États-Unis (U.S. 
Department of Commerce 1980) fait une bonne analyse 
des méthodes d'appariement statistique et des méthodes 
d'appariement exact; voir aussi Kadane (1978) et Rodgers 
(1984). Barr et Turner (1990) décrivent une étude empi­
rique détaillée qui a pour objet la qualité des opérations 
dans la fusion de fichiers et présentent une bibliographie 
intéressante. Pour une analyse plus récente, le lecteur se 
référera à Cohen (1991). 

Dans cet article, nous envisageons l'utiUsation d'infor­
mation supplémentaire en remplacement de l'HIC dans 
l'appariement statistique. Par conséquent, nous suppo­
sons l'existence d'un troisième fichier, C, qui contient de 
l'information supplémentaire sur l'ensemble complet de 
variables {X,Y,Z) ou l'ensemble réduit {Y,Z). Il peut 
s'agir d'informations périmées ou substitutives (c.-à-d. 
variables différentes mais connexes) ou d'informations 
disposées en tableaux de fréquences, qui proviennent 
d'enquêtes spéciales ou de fichiers confidentiels. Nous 
voulons compléter les enregistrements du fichier A en 
allant chercher des valeurs de Z dans le fichier B sur la base 
d'informations contenues dans les fichiers A, B et C au 
sujet des relations conjointes entre A", Y et Z. On peut 
mesurer le succès de cette opération en évaluant la propor­
tion des valeurs de Z contenues dans le fichier A qui pro­
viennent vraisemblablement de la distribution réelle 
subordonnée à A' et à Y. Dans une étude de simulation, 
nous pouvons comparer les valeurs appariées de Z aux 
valeurs vraies de Z qui ont été supprimées en nous servant 
de mesures d'évaluation au niveau individuel ou au niveau 
global. L'écart absolu moyen par rapport à la valeur vraie 
de Z et l'écart entre la covariance conditionnelle, 
Cov ( y,Z I A'), et la valeur vraie correspondante sont des 
exemples de mesures d'évaluation au niveau individuel. 
En ce qui concerne les mesures d'évaluation au niveau 
global, mentionnons la distance du chi carré et les valeurs P 
fondées sur les tests du rapport de vraisemblance pour 
distributions de variables nominales. Il arrive souvent 
dans la pratique que le fichier A, une fois complété, serve 
à construire des tableaux de recoupement; dans ce cas, 
l'attention se portera surtout sur les mesures de niveau 
global fondées sur des distributions de variables nominales. 
En outre, pour n'importe quelle distribution arbitraire de 
{X, Y,Z), qui peut être fort complexe dans la pratique, la 
transformation en variable nonùnale est ime méthode simple 
et uniforme pour résumer la distribution conjointe. 

Comme nous l'avons mentionné pliis haut, le problème 
de l'appariement statistique a une importance indéniable 
au point de vue pratique. En effet, pour un problème 
donné, on devrait choisir la méthode d'appariement en 
fonction du genre d'information supplémentaire dont on 
dispose. Le gros des méthodes proposées dans les ouvrages 
antérieurs est attribuable à Rubin (1986) et à Paass (1986). 
Le premier a proposé des méthodes de régression paramé­
trique tandis que le second a proposé des méthodes de 
régression non paramétrique. Les deux types de méthodes 
ont trait respectivement aux méthodes d'imputation par 
régression (REG) et aux méthodes d'imputation hot-deck 
(HOD), toutes bien connues. 

La méthode de Rubin (dont une version est désignée 
dans cet article par le sigle REC*) consiste essentiellement 
à déduire tout d'abord une valeur intermédiaire, Zjnt, du 
prédicteur par régression de Z par rapport kXetkY (ce 
prédicteur étant lui-même obtenu à l'aide d'information 
sur la corrélation inconditionnelle py^z ou la corrélation 
conditionnelle PY,Z\X dans le fichier C), puis à déterminer 
une valeur Z authentique à partir du fichier B en utilisant 
la méthode hot-deck avec une distance euclidienne {X,Z) ; 
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se reporter à la section 3 pour plus de détails. Si la forme 
de la fonction du prédicteur par régression est connue, la 
méthode d'appariement statistique REG* sera vraisembla­
blement facile à appliquer. Or, il n'est pas facile en règle 
générale de trouver un prédicteur adéquat pour Z, surtout 
si Z est une variable multidimensionnelle. De plus, si 
l'information du fichier C est sous la forme d'ime,distribution 
de variables nominales, ce qui peut être souvent le cas en 
pratique, la méthode REG* ne sera pas applicable. 

Par ailleurs, la méthode de Paass (dont une version est 
désignée dans cet article par le sigle HOD*) consiste essentiel­
lement à déterrniner tout d'abord une valeur intermédiaire, 
Zint, à l'aide du fichier C en recourant à l'imputation hot-
deck (avec une distance Y ou (X, Y) selon le cas), puis à 
déterminer une valeur Z authentique à partir du fichier B 
en utilisant de nouveau la méthode hot-deck avec une 
distance euclidienne {X,Z). Il s'agit là d'une version 
simpUfiée de la méthode originale de Paass, laquelle est 
itérative et consiste à mettre à jour successivement les 
valeurs de Z (pour le fichier A), de Y (pour le fichier B) 
et de A" (pour le fichier C - en supposant que celui-ci ne 
contient que de l'information sur {Y,Z)) en utilisant les 
fichiers C, A et B respectivement jusqu'à ce qu'un critère 
de convergence soit satisfait; se reporter à la section 3 pour 
plus de détails. Pour démarrer l'itération, on impute conve­
nablement les valeurs initiales de Z (pour A), de Y (pour 
B) et de ̂ (pour C). Dans l'étude exposée ici, nous consi­
dérons uniquement la version simplifiée de la méthode de 
Paass en raison des calculs complexes qu'exige la méthode 
originale. Comme pour la méthode REG*, la méthode 
HOD* nejs'applique pas si le fichier C est sous forme de 
tableau de fréquences. En outre, même si le fichier C 
renferme des micro-données mais qu'il a une taille réduite 
(comme dans le cas d'une petite enquête menée à des fins 
particuUères), ou lorsqu'il contient de l'information substi­
tutive ou périmée, il peut être préférable d'extraire de 
l'information de macro-niveau, comme les distributions 
de variables nominales fondées sur une partition relativement 
grossière. 

Il convient de souligner qu'en l'absence d'information 
supplémentaire, c.-à-d. d'un fichier C, les méthodes REG* 
et HOD* se ramènent simplement aux méthodes d'impu­
tation ordinaires, notamment la méthode par régression 
(REG) et la méthode hot-deck (HOD). Ces méthodes font 
l'objet, elles aussi, de l'étude exposée ici. 

Nous proposons des versions modifiées des méthodes 
de Rubin et de Paass désignées respectivement par 
REG.LOGLIN* et HOD.LOGLIN*; ces versions repo­
sent sur la méthode d'imputation log-linéaire de Singh 
(1988). Selon ces versions modifiées, on se sert de l'infor­
mation supplémentaire pour définir des contraintes nomi­
nales destinées aux fichiers appariés à l'aide des méthodes 
REG* et HOD*. De cette manière, les Uens catégoriques 
(estimés par des modèles log-linéaires), qui indiquent dans 
quelle mesure l'hypothèse d'indépendance conditionnelle 
n'est pas respectée (au sens qualitatif), se trouvent con­
servés dans le fichier qui a fait l'objet de l'appariement. 
Ces contraintes nominales sont censées rendre les distri­
butions conjointes des données du fichier A robustes à 

l'égard d'informations supplémentaires de quaUté infé­
rieure ou imparfaites dans le fichier C. Si l'information 
supplémentaire est sous forme de distribution de variable 
nominale et qu'elle n'est pas de l'information de micro­
niveau, on peut modifier les méthodes d'appariement fon­
dées sur l'HIC en introduisant des contraintes nominales; 
dans ce cas, l'HIC est utiUsée uniquement pour les classes 
de valeurs (A'et Y). Par exemple, les méthodes d'impu­
tation ordinaires REG et HOD, qui peuvent servir à 
l'appariement sans que l'on tienne compte de Y, peuvent 
aboutir à des versions modifiées REG.LOGLIN et 
HOD.LOGLIN. Ces deux dernières sont aussi considérées 
dans cet article. 

Il convient de souligner que les méthodes d'apparie­
ment assujetties à des contraintes nominales diffèrent des 
méthodes d'appariement sous contrainte ordinaires, dans 
lesquelles les contraintes correspondent à quelques 
mesures caractéristiques du fichier B (comme la moyenne 
ou la variance) auxquelles doivent satisfaire les variables 
du fichier qui a fait l'objet de l'appariement. De plus, les 
méthodes d'appariement sous contrainte ordinaires met­
tent l'accent sur la distribution marginale de Z, tandis que 
les méthodes étudiées ici mettent l'accent sur la distribu­
tion conditionneUe (bien qu'il s'agisse d'une distribution 
de variable nominale), qui est plus appropriée pour le 
fichier A; U existe donc une différence fondamentale entre 
les deux types de méthodes d'appariement sous contrainte. 

Conformément à Rubin (1986) et à Paass (1986), nous 
faisons une analyse empirique de l'efficacité des méthodes 
d'appariement. Nous avons donc effectué une étude de 
Monte Carlo pour analyser l'effet des modifications que 
l'on a proposé d'apporter aux méthodes existantes et ce, 
suivant deux scénarios: avec et sans information supplé­
mentaire. Nous avons pu ainsi faire des analyses de sensi­
bUité par rapport au non-respect de l'HIC et étudier les 
gains qui peuvent découler de l'utilisation d'informations 
supplémentaires. Les données fictives qui ont servi à 
l'étude de simulation ont été tirées de distributions nor­
males multidimensionnelles accompagnées d'une conta­
mination log-normale visant à induire l'asymétrie. 
L'utilisation de données fictives présente un avantage 
notable en ceci qu'on peut modifier les paramètres de con­
trôle pertinents pour obtenir différents scénarios de dis­
tribution pour le problème d'appariement. Nous avons 
comparé huit méthodes (quatre déjà en usage: REG, 
REG*, HOD, HOD*, et quatre à l'état de proposition: 
REG.LOGLIN, REG.LOGLIN*, HOD.LOGLIN, 
HOD.LOGLIN*) à l'aide de quatre mesures d'évaluation 
(deux au niveau individuel et deux au niveau global); se 
reporter à la section 6 pour plus de détails. Les principales 
conclusions de l'analyse empirique peuvent se résumer 
comme suit: 

i) L'utiUsation d'informations supplémentaires dans le 
but de contourner l'HIC peut améliorer considérable­
ment la qualité du fichier enrichi. Toutefois, parmi les 
méthodes fondées sur l'HIC (c.-à-d. REG et HOD), 
la seconde est celle qui, dans l'ensemble, a la plus 
grande efficacité lorsqu'il n'existe pas d'information 
supplémentaire. En outre, on observe avec intérêt que 
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lorsqu'on s'écarte quelque peu de l'hypothèse d'indé­
pendance conditionnelle, l'utilisation d'information 
supplémentaire n'accroît pas nécessairement l'effica­
cité de la méthode HOD en ce qui concerne les mesures 
d'évaluation au niveau global. Cette constatation 
devrait avoir une incidence notable dans les cas où il 
est difficile d'obteiUr de l'information supplémentaire. 

ii) La méthode REG* offre un rendement très acceptable 
en ce qui concerne les mesures d'évaluation au niveau 
individuel. On observe tout le contraire en ce qui a trait 
aux mesures au niveau global; cela est probablement 
attribuable au phénomène de "réduction à la 
moyenne", propre aux techniques de régression. 

Ui) La méthode HOD* est de beaucoup supérieure à la 
méthode REG* au niveau global mais elle est, en 
général, un peu moins efficace au niveau individuel. 

iv) De façon générale, les contraintes nominales accrois­
sent l'efficacité des méthodes REG* et HOD*. Plus 
précisément, en ce qui a trait aux mesures d'évaluation 
au niveau global, la méthode REG.LOGLIN* devient 
un peu plus efficace grâce à ces contraintes tandis que 
la méthode HOD.LOGLIN* devient beaucoup plus 
efficace. En ce qui concerne les mesures au lUveau indi­
viduel, l'efficacité des deux méthodes demeure essen­
tiellement la même. 

v) En ce qui a trait aux mesures au niveau global, la méthode 
HOD.LOGLIN basée uniquement sur de l'information 
supplémentaire de type nominal est généralement plus 
efficace que la méthode HOD.LOGLIN* basée sur de 
l'information supplémentaire de micro-niveau. En 
revanche, pour ce qui a trait aux mesures au niveau 
individuel, la méthode HOD.LOGLIN est relativement 
moins efficace que la méthode HOD.LOGLIN*. Cette 
constatation peut être importante du point de vue 
pratique car la méthode HOD.LOGLIN est beaucoup 
moins exigeante sur le plan du calcul que la méthode 
HOD.LOGLIN* et elle ne nécessite pas d'information 
supplémentaire de micro-niveau. La méthode 
REG.LOGLIN n'a pas une efficacité comparable, à 
cause probablement du phénomène de "réduction à la 
moyenne". 

vi) S'il s'agit d'informations supplémentaires substitutives 
ou périmées, leur utiUsation peut néarunoins être profi­
table. Dans ces circonstances, la méthode HOD.LOGLIN 
donne des résultats très acceptables et, de fait, est 
passablement robuste à l'égard d'une information 
supplémentaire déficiente. Notons que comme cette 
méthode n'utiUse que de l'information touchant les 
liens catégoriques entre les données supplémentaires, 
il semble raisonnable de penser qu'elle sera peu 
influencée par le fait que les données du fichier C sont 
substitutives ou quelque peu périmées. On ne peut en 
dire autant, toutefois, de la méthode REG.LOGLIN. 

Il convient de souligner que plusieurs études empiriques 
ont été faites dans le passé afin d'évaluer les méthodes 
d'appariement statistique. Parmi celles qui ne considèrent 
pas l'utilisation d.'informations supplémentaires, notons 

principalement Ruggles, Ruggles et Wolff (1977), Paass 
et Wauschkuhn (1980), Barr, Stewart et Turner (1981) de 
même que Rodgers et De Vol (1982). Dans Paass (1986), 
on fait une excellente analyse des tests empiriques portant 
sur la qualité des méthodes d'appariement. 

Toutes les études mentionnées ci-dessus confirment que 
l'HIC peut représenter une contrainte sérieuse. EUes font 
ressortir la nécessité d'introduire de nouvelles informations 
dans le processus d'appariement. Peu d'études empiriques 
considèrent l'utiUsation d'informations supplémentaires 
et l'incidence de l'HIC; Paass (1986) fait une évaluation 
en se servant uniquement de données fictives, tandis que 
Armstrong (1989) effectue des simulations à l'aide de 
données fictives et de données réelles. Nous pouvons 
considérer que la présente étude s'inscrit dans la suite de 
ces études en ce sens que de nouvelles méthodes y sont 
présentées et que l'éventail des distributions de population 
correspondantes est assez large. 

Le plan de cet article est le suivant. La section 2 présente 
différents types d'information supplémentaire. La section 3 
contient une analyse succincte de diverses méthodes 
d'appariement qui utiUsent de l'information supplémentaire 
et la section 4 présente les modifications proposées sous 
forme de contraintes, nominales. La section 5 sert à illus­
trer les diverses méthodes d'appariement par un exemple 
numérique simple. La section 6 contient la description du 
plan de l'étude empirique portant sur les méthodes d'appa­
riement proposées et la section 7 contient l'analyse des 
résultats. Enfin, la section 8 renferme les conclusions de 
l'étude et propose des voies de recherche. 

2. TYPES D'INFORMATION 
SUPPLÉMENTAIRE 

Bien qu'U n'existe pas de fichier de micro-données 
courant et suffisamment gros qui contienne de l'information 
sur tout l'ensemble des variables, il peut exister une source 
auxiliaire qui renferme de l'information sur certaines des 
relations conjointes entre les éléments de l'ensemble de 
variables {X,Y,Z) ou les éléments du sous-ensemble 
( Y,Z). Si tel est le cas, on peut intégrer cette source au pro­
cessus d'appariement pour éviter de poser l'HIC et pour 
améliorer la qualité du fichier complété par une réduction 
des distorsions présentes dans les relations conjointes entre 
les variables du fichier qui a fait l'objet de l'appariement. 

Cette information supplémentaire peut venir de diverses 
sources et se présenter sous plusieurs formes. Comme cette 
information a pour seul but de nous permettre de ne pas 
poser l'HIC, nous en limitons l'usage en ce sens qu'elle ne 
peut jamais remplacer l'information contenue dans les 
fichiers receveur ou donneur. Autrement dit, U s'agit de 
tirer de la source auxiliaire des informations que l'on ne 
retrouve pas dans les fichiers de base. L'opération se fait 
en toute conformité avec les règles de protection du secret 
statistique qui s'appliquent à la source auxiUaire et suppose 
que cette source peut être le produit d'une petite enquête 
menée à des fins particulières ou un fichier de données 
confidentiel. 
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Deuxièmement, l'information supplémentaire n'a pas 
besoin d'être parfaite, c'est-à-dire qu'elle peut être défi­
ciente dans une certaine mesure. Par exemple, elle peut 
venir d'une source périmée (une enquête ou un recense­
ment antérieurs peut-être) - mais les renseignements qui 
nous intéressent dans cette source peuvent être, eux, tout 
à fait pertinents - ou elle peut représenter à tout le moins 
une amélioration par rapport à l'HIC, qui s'imposerait de 
toute manière. Par ailleurs, l'information supplémentaire 
peut avoir trait à un ensemble de variables substitutives 
qui sont supposées évoluer de la même nianière que les 
variables étudiées. 

Il peut y avoir de l'information supplémentaire de 
macro-niveau ou de micro-niveau. L'information de 
macro-niveau peut prendre la forme de coefficients de 
corrélation ou de proportions par case (de type nominal) 
ou encore d'autres paramètres. Si l'information supplé­
mentaire contenue dans le fichier C porte sur la corrélation 
conditionnelle de Y et Z étant donné X, c'est-à-dire py^ix. 
elle peut être combinée avec l'information des fichiers A 
et B concernant les corrélations de A'et Y et de A" et Z pour 
estimer la corrélation inconditionnelle de Y et Z au moyen 
de l'équation 

PY,Z — PX,YPX,Z 

+ PY.Z\X {1 - PX.Y) 'M 1 - P I Z ) '' - (2.1) 

Or, on peut se servir des données des fichiers A et B pour 
faire une régression linéaire de Z par rapport à A" et à Y 
en ce qui concerne la méthode REG* (voir section 3.1). Si 
l'information supplémentaire dont on dispose ne porte que 
sur la corrélation inconditionneUe de Y et Z, elle peut 
néanmoins servir de la même façon. 

L'information supplémentaire de macro-niveau du 
fichier C peut aussi prendre la forme d'une distribution 
de variable nominale, comme la distribution de 
{X*,Y*,Z*), où '*' désigne la transformation de la 
variable initiale en une variable nominale. S'il s'agissait 
de variables nominales dès le départ, on n'aurait pas à les 
transformer. On obtient le tableau de fréquences nécessaire 
pour les méthodes d'appariement sous contrainte nominale 
en "balayant par itération" le tableau {X*,Y*,Z*) qui 
correspond au fichier C de manière que les tableaux 
marginaux {X*,Y*)et (A^,Z*) concordent respectivement 
avec le tableau {X*, Y*) du fichier A et le tableau {X*,Z*) 
du fichier B. Notons que ce dernier tableau devra avoir été 
"balayé par itération" au préalable de manière que ses 
fréquences marginales X* concordent avec ceUes du fichier 
A. Dans la détermination des contraintes nominales, la 
méthode du "balayage par itération" préserve les Uens 
{Y*,Z*) et {X*, Y*,Z*) du tableau {X*,Y*,Z*) du fichier 
C. L'opération d'ajustement que nous avons effectuée 
plus haut sur ce tableau est acceptable parce que les doimées 
sur la distribution {X*, Y*) du fichier A et la distribution 
{X*,Z*) du fichier B sont réputées plus exactes ou plus 
pertinentes que celles du fichier C. Si l'on ne connaît 
(ou n'utilise) que la distribution {Y*,Z*) du fichier C, il 
est possible de modifier la procédure de balayage par 

itération de manière à obtenir des contraintes noniinales 
convenables. Dans ce cas, l'association {Y*,Z*) du fichier 
C serait préservée et le terme d'association à trois facteurs, 
{X*, Y*,Z*), serait supposé nul. Pour réaliser cela, il faut 
tout d'abord balayer par itération le tableau {X*,Z*) du 
fichier B de manière que ses fréquences marginales X* 
concordent avec celles du fichier A et balayer aussi le 
tableau {Y*,Z*) du fichier C de manière à établir une 
concordance avec les fréquences marginales Y* du fichier A 
et les fréquences marginales Z* du fichier B. Ensuite, on 
doit balayer par itération un tableau tridimensionnel de 
uns de manière à établir une concordance avec le tableau 
{X*,Y*) du fichier A, le tableau {X*,Z*) redressé du 
fichier B et le tableau {Y*,Z*) redressé du fichier C. Les 
valeurs catégoriques obtenues de cette manière n'ont pas 
besoin d'être des entiers. On les arrondit aléatoireihent par 
une redistribution des fractions que l'on exécute en faisant 
un échantillonnage aléatoire sans remise de cases avec 
probabilité proportionnelle à la fraction se rattachant à 
la case. Cette opération est accomplie pour chaque classe 
{X*, y*) prise individuellement. 

La section suivante traite de l'utilisation de l'informa­
tion supplémentaire dans l'appariement statistique. Elle 
décrit aussi l'utilisation de l'information supplémentaire 
de micro-niveau. Lorsque ce genre d'information existe, 
on peut, la plupart du temps, ramener cette information 
au macro-niveau par des totaUsations et obteiùr des données 
fiables sur les coefficients de corrélation et les proportions 
par case (de type nominal). Le succès de cette opération 
dépendra en partie de la taiUe du fichier de micro-données. 

3. ANALYSE DE METHODES 
D'APPARIEMENT STATISTIQUE 

3.1 Méthode de régression 

Nous allons décrire tout d'abord une méthode de 
régression qui utilise de l'information supplémentaire. Il 
s'agit d'une version de la méthode proposée par Rubin 
(1986). On suppose une forme paramétrique pour la 
régression de Z par rapport à A'et à Y et on estime ensuite 
les paramètres correspondants à l'aide des données des 
fichiers A, B et C. Par exemple, dans le cas d'une régres­
sion linéaire, nous avons le modèle 

E{Z\X,Y) =i3o + 0iX-h 02Y, 

V{Z\X,Y)=a\ (3.1) 

où 00, 01, et 02 sont estimés à l'aide d'équations sembla­
bles aux équations des moindres carrés habituelles et par 
une combinaison adéquate de données des fichiers A, B 
et C. Nous décrivons ci-dessous une méthode pour estimer 
ces paramètres, qui diffère quelque peu de celle présentée 
dans Rubin (1986). Si le fichier C contient de l'information 
sur {X, y et Z), on peut obtenir des estimations du coef­
ficient de corrélation conditionnelle PY,Z\X du fichier C, 
des estimations du coefficient de corrélation px,z> ^^ la 
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moyenne pz, et de l'écart-type az du fichier B et des esti­
mations du coefficient de corrélation px,y, des moyennes 
Px, PY et des écarts-types OXJOY du fichier A. Par consé­
quent, on ne se servira du fichier B que si le fichier A ne 
contient pas tous les renseignements voulus sur la variable 
étudiée et on ne se servira du fichier C que si les fichiers 
A et B ne contiennent pas toute l'information voulue. 
Nous supposons donc l'existence d'une échelle de fiabi-
Uté ou de pertinence pour les fichiers A, B et C. Une teUe 
échelle n'existait pas dans l'étude de Rubin. Nous pouvons 
alors calculer les estimations voulues à l'aide des équations 

» - ^ '^'^\x o ^Z\Y 
P2 - PY.Z\X— ^ Pi = Px,z\Y •< 

^Y\x ax\ Y 

/3o = Mz - ^IMA- ^ ftMy. (3.2) 

où 

Oz\x = (1 - p\,zV^'az, aY\x = (1 - PX.Y)'^'OY, 

az\Y= (1 -PY,Z)'^"OZ> OX\Y= (i - PX.Y)'^'<JX, (3.3) 

et où px,z\ Y est déterminé à l'aide de la formule habituelle 
après qu'on a calculé PY,Z au moyen de la formule (2.1), 
c.-à-d. 

Px,z\Y = (Px.z - PX,YPY,Z) (1 - PX,Y) '^' (3.4) 

Notons que suivant l'hypothèse de la normalité, les 
écarts par rapport à l'indépendance conditionneUe sont 
représentés par le paramètre py_2|A-- S'il y a indépendance 
conditionnelle, PY,Z\X = 0 et le modèle (3.1) se réduit à la 
régression linéaire simple de Z par rapport à X, c.-à-d. 

E{Z\X) = 0o-\- 0iX, V{Z\X) = a\ (3.5) 

ce modèle peut être spécifié par la combinaison de données 
des fichiers A et B ou du fichier B seulement. Les formules 
(3.2) se ramènent à 

;82 = 0 , 01 = px,z— , /3o = /̂ z - iSiMA-- (3.6) 
ox 

Lorsque le fichier C contient de l'information sur PY,Z 
seulement, on peut estimer facilement les paramètres de 
(3.1) d'une manière comparable à celle ci-dessus en com­
binant des données des fichiers A, B et C. 

Une fois qu'on a défini le modèle de régression, on peut 
appliquer la méthode REG* en deux étapes. La seconde 
étape est importante puisque nous voidons avoU des valeurs 
authentiques de Z de sorte que les relations entre les éléments 
de la variable multidimensionnelle Z soient préservées. 

REG* (étape 1) Pour chaque couple {X, Y) en A, déter­
miner une valeur intermédiaire Zjnt à l'aide du modèle de 
régression (3.1). 

REG* (étape 2) Remplacer chaque triplet (A',y,Zint) 
obtenu à l'étape 1 par {X, Y, Z^atch), où Z^atch désigne 
une valeur authentique de Z tirée de B qui est le plus près 

possible de la valeur intermédiaire selon la distance eucli­
dienne en {X,Z), où les éléments A'et Z sont pondérés par 
leurs écarts-types respectifs. Autrement dit, on se sert de 
la méthode hot-deck pour déterminer les valeurs authen­
tiques (observées). C'est ce que Rubin appelle 1'"apparie­
ment par régression avec moyenne prédictive"; voir Little 
et Rubin (1987). 

Ce qui distingue aussi la méthode décrite ci-dessus de 
ceUe présentée dans Rubin (1986) est que, selon celle-ci, 
on prédit une valeur Y pour les enregistrements du fichier B 
au moyen d'équations analogues à celles de (3.1), puis on 
prédit les valeurs Z correspondantes; ensuite, on apparie 
les enregistrements du fichier A à ceux du fichier B en fonc­
tion de la différence entre les valeurs Z prédites. 

S'il n'y a pas d'information supplémentaire, on peut 
se servir de la méthode REG, appUquée avec l'HIC. Cette 
méthode comporte aussi deux étapes: 

REG (étape 1) Pour chaque couple {X, Y) en A, déter­
miner une valeur intermédiaire Z^m à l'aide du modèle de 
régression simple (3.5). 

REG (étape 2) Même chose que pour REG*. 

Là aussi, on note dés différences avec la méthode 
décrite dans Rubin (1986); selon celle-ci, on prédit une 
valeur Z pour les enregistrements du fichier B au moyen 
des équations (3.5), puis on apparie les enregistrements du 
fichier A à ceux du fichier B en fonction de la différence 
entre les valeurs Z prédites. Dans le cas qui nous occupe, 
où A^est une variable unidimensionnelle, cela équivaut à 
un appariement par rapport à X. 

3.2 Méthode hot-deck 

Nous décrivons tout d'abord une méthode hot-deck qui 
UtUise de l'information supplémentaùe. U s'agit d'ime version 
de la méthode proposée par Paass (1986). Nous parlons ici 
de régression non paramétrique. Dans la régression para­
métrique, la distribution conditionnelle de Z étant donné 
A' et y est définie au sens large par des fonctions de 
moyenne et de variance qui font intervenir un petit nombre 
de paramètres. Dans la régression non paramétrique, on 
se sert des techniques d'estimation non paramétrique de 
la densité pour estimer la distribution conditionnelle de Z. 
Par exemple, en ce qui a trait à la méthode d'estimation 
de la densité dite du plus proche voisin, on détermine, pour 
chaque couple {X, Y), K "plus proches voisins" (par rapport 
à une fonction de distance comme la distance euclidienne 
en {X, Y)); cet échantiUon (probablement pondéré) de K 
"voisins", où A"est un nombre entier spécifié convenable­
ment, sert à représenter la distribution conditionnelle. Par 
conséquent, P{ZeU\ X,Y) peut être spécifiée comme une 
espérance conditionneUe, 

K 

E{Iu{Z)\X,Y) = "£ Wi{X,Y) Iu{Zj), (3.7) 
( = 1 

où les Wj sont des poids qui diminuent à mesure que 
s'accroît la distance entre {Xj, Yj) et {X, Y), et ly est la 
fonction indicatrice pour l'ensemble U. 
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Dans la méthode de Paass, on commence par déter­
miner la distribution conditionneUe de Z pour chaque 
couple (X, Y) en A en la représentant au moyen d'un 
ensemble de K valeurs Z obtenu par une régression non 
paramétrique. Autrement dit, on ajoute K valeurs Z à 
chaque couple {X,Y). En deuxième lieu, on détermine, 
pour chaque couple (A", Y) en A, une valeur Z authen­
tique - Zmatch - tirée du fichier B, qui est considérée 
comme la plus proche suivant la distance {X,Z). On 
obtient ainsi le triplet {X, Y) ,Zmatch) POur le fichier qui a 
fait l'objet de l'appariement (fichier A). Si le fichier C 
contient de l'information sur {Y,Z), on détermine les 
distributions conditionnelles pour le fichier A à l'aide du 
processus itératif suivant : choisir K valeurs initiales comme 
' 'plus proches voisins' ' pour Z, dans le fichier A, Y, dans 
le fichier B, et A', dans le fichier C; cela peut se faire par 
la méthode d'imputation hot-deck ordinaire. Or, chaque 
cycle consiste à étabUr des distributions conditionneUes 
pour les éléments' (X, Y) en A à l'aide de l'information 
contenue dans le fichier C, plus précisément en mettant 
à jour de façon conforme AT valeurs Z du fichier A à l'aide 
de valeurs Z du fichier C en utilisant la distance {X, Y), 
puis en mettant à jour A" valeurs Ydu fichier B à l'aide de 
valeurs Y du.fichier A en utilisant la distance (X,Z) et 
enfin, en mettant à jour A valeurs X du fichier C à l'aide 
de valeurs A'du fichier B en utilisant la distance {Y,Z). 
Ce cycle est répété jusqu'à ce que la différence maximale 
entre des statistiques de la distribution tridimensionnelle 
de {X,Y,Z) obtenue par itérations successives (par ex.: 
matrice de covariance) soit inférieure à une Umite donnée. 
À la convergence, chaque fichier compte A nouvelles 
valeurs qui représentent les distributions conditionnelles 
respectives. Par ailleurs, si le fichier C contient de l'infor­
mation sur {X, Y,Z), le processus est non itératif. Il suffit 
de se servir du fichier C pour obtenir A valeurs Z de A en 
UtiUsant là distance {X,Y), puis de déterminer une 
valeur Zn,atch> tirée du fichier B, pour chaque couple 
(X, Y) en A en utilisant la distance {X,Z). Toutefois, 
Paass n'envisage pas cette possibiUté dans son article. 

Dans l'étude empirique que nous exposons ici, nous 
n'avons pas utilisé la version itérative de la méthode 
de Paass décrite ci-dessus lorsque le fichier C contenait 
de l'information sur {Y,Z) parce qu'elle comporte de 
nombreux calculs. Nous avons plutôt utiUsé une version 
non itérative simplifiée où A = 1. Cette méthode, 
désignée par HOD*, consiste en deux étapes. 

HOD* (étape 1) Poiu' chaque couple {X, Y) en A, déterminer 
par la méthode hot-deck une valeur intermédiaire Zjnt à 
partir du fichier C en utiUsant la distance Y si l'information 
supplémentaire porte sur {Y,Z) et la distance euclidienne 
{X, Y) si l'information supplémentaire porte sur {X;Y,Z). 

HOD* (étape 2) Remplacer chaque triplet (A',y,Zint) 
obtenu à l'étape 1 par {X, y,Zn,at(,h). où Z^^^,.'^ est tiré du 
fichier B à l'aide de la méthode hot-deck avec la distance 
euclidienne (A',Z). 

S'U n'existe pas de fichier C, on peut se servir de la 
méthode HOD, appliquée avec l'HIC. Cette méthode 
comporte deux étapes: 

HOD (étape 1) Déterminer des classes X appropriées, 
comme dans l'imputation hot-deck ordinaire. 

HOD (étape 2) Pour chaque couple (A', Y) en A, imputer 
une valeur Z observée, tirée de la classe A"correspondante 
dans le fichier B, en utUisant la méthode hot-deck avec la 
distance X. 

4. MODIFICATION DES METHODES 
D'APPARIEMENT PAR L'INTRODUCTION 

DE CONTRAINTES NOMINALES 

Nous proposons de modifier les méthodes d'apparie­
ment REG, REG*, HOD et HOD* en définissant des con­
traintes de type nominal pour les valeurs Z que l'on tire 
du fichier B pour compléter le fichier A. Ces contraintes 
ont pour but de conserver les Uens catégoriques (définis 
par des modèles log-linéaires) suivant une partition de 
{X,Y,Z) acceptable dans le cas du fichier enrichi. On 
détermine ces liens en combinant des informations des 
fichiers A, B et C. La notion d'appariement sous contrainte 
nominale repose sur la méthode d'imputation log-linéaire 
(voir Singh 1988; Singh et al. 1988). Dans ce cas, les 
contraintes peuvent dépendre de l'information supplémen­
taire qui peut servir à estimer la distribution conditionnelle 
de variables nominales, ou certains aspects de cette distri­
bution, mais qui n'a pas le niveau de qualité voulu pour 
estimer la distribution conditionnelle intégrale. 

Nous débutons avec une partition adéquate des variables 
X, Y et Z. Posons A"*, Y*,Z* comme les variables nominales 
correspondantes (après transformation). On peut alors 
paramétrer la distribution des proportions par case pour 
le tableau (A*, y*,Z*) au moyen d'un modèle log-Unéaire 

^OgPijk = M -I- Un -\- «2/ + "3k 

+ "l2y + "13,* + "237*: + "l23yAr. (4-1) 

OÙ Pijiç est la proportion relative à la case {i,j,k) et les 
nombres indiciaires 1,2 et 3 désignent respectivement X*, 
Y*, et Z*. Il convient de souligner que l'équation de 
paramétrage (4.1) vaut pour des distributions arbitraires 
des variables originales (A", Y,Z). Évidemment, les fichiers 
A et B ne contiennent pas d'information sur les effets à 
deux facteurs «23 et les effets à trois facteurs «123. Si ces 
effets sont posés égal à zéro, cela revient à poser l'hypothèse 
de l'indépendance conditionnelle au sens qualitatif, c.-à-d. 
y* ± Z* I A^. Cependant, si nous disposons d'informations 
supplémentaires dans le fichier C, nous pouvons nous 
passer de cette hypothèse parce qu'il est possible d'estimer 
les paramètres «23 et «123 à l'aide du fichier C. Par consé­
quent, peu importe la forme de la distribution conjointe 
de {X,Y,Z), le modèle log-linéaire ci-dessus offre une 
façon homogène d'évaluer, à tout le moins au sens quali­
tatif, la distanciation par rapport à l'HIC. Par aiUeurs, 
dans la régression linéaire, là distanciation par rapport à 



74 Singh et coll.: InformaUon supplémentaire comme soluUon de remplacement à l'hypothèse d'indépendance 

l'HIC est paramétrée paf PY,2\X seulement lorsqu'il y a 
normalité. 

Comme nous l'avons expUqué dans la section 2, l'infor­
mation supplémentaire contenue dans le fichier C (qu'elle 
porte sur {Y,Z) ou (X, Y,Z)) sert tout d'abord à définir 
des contraintes nominales sous la forme d'une distribu­
tion {X*,Y*,Z''). Cette opération se fait par "balayage" 
de manière à conserver les effets 1̂23 et «123 du fichier C. 
La version de REG* soumise à des contraintes nominales, 
et désignée par REG.LOGLIN*, peut alors être définie par 
les étapes suivantes: 

REG.LOGLIN* (étape 1) Même chose qu'à l'étape 1 de 
REG*. 

REG.LOGLIN* (étape 2) Même chose qu'à l'étape 2 de 
REG*, sauf que des contraintes nominales sont appli­
quées, ce qui suppose la nécessité d'un ordre d'apparie­
ment lorsqu'on tire des valeurs authentiques de Z du 
fichier B. On détermine tout d'abord le cas d'appariement 
qui a la distance minimum en ( A',Z). On note la classe 
{X*,Y*,Z*) de l'enregistrement complété et si le nombre 
d'appariements réalisés dans cette classe ne dépasse pas 
le chiffre prescrit par les contraintes nominales, la concor­
dance est reconnue. Autrement, on rejette la concordance 
et on examine le cas d'appariement qui vient au deuxième 
rang en ce qui concerne la distance minimum. Le processus 
se poursuit jusqu'à ce que le fichier A soit complété; la dis­
tribution de {X*,Y*,Z*) dans le fichier complété doit alors 
satisfaire aux contraintes nominales. 

De la même manière, la version de HOD* souihise à des 
contraintes nominales, et désignée par HOD.LOGLIN*, 
comporte les deux étapes suivantes: 

HOD.LOGLIN* (étape 1) Pour chaque couple {X, Y) en 
A, déterminer par la méthode hot-deck une valeur inter­
médiaire Zjn, à partir du fichier C en utilisant la distance 
Y ou {X, Y) selon le cas, de sorte que les contraintes nomi­
nales soient respectées. Cette étape est semblable à 
l'étape 2 de REG.LOGLIN*. 

HOD.LOGLIN* (étape 2) Pour chaque triplet {X, Y,Zin,), 
déterminer à l'aide de la méthode hot-deck une valeur 
observée - Zmatch - du fichier B avec la distance {X,Z), 
en ayant soin de respecter la classe de la valeur Zint. 

Une variante de cette méthode consisterait à imputer 
une valeur intermédiaire Zjnt sans contrainte, puis à 
recourir à l'appariement sous contrainte nominale fondé 
sur la distance pour tirer une valeur observée du fichier B, 
comme à l'étape 2 de REG.LOGLIN*. Nous avons essayé 
cette variante, mais ceUe-ci n'a pas donné de bons résultats; 
nous l'avons donc exclue de l'étude à cause des nombreux 
calculs qu'elle comporte. On peut attribuer le piètre ren­
dement de cette variante au phénomène de "réduction à 
la moyenne" qui s'applique aux valeurs Zint du fichier C 
du fait que celui-ci est trop petit. Autrement dit, les valeurs 
Zjnt sont concentrées au centre de la distribution et 
lorsqu'on introduit les contraintes nominales, les valeurs Z 
finales se trouvent concentrées vers les Umites intérieures 
des classes extérieures de Z. 

Supposons que le fichier C ne renferme que de l'infor­
mation de macro-niveau sous forme de distribution de 
variable nominale, ou bien que l'information de micro­
niveau du fichier C soit jugée incertaine alors que l'infor­
mation sous forme de distribution de variable nominale 
(suivant une partition relativement grossière), elle, soit 
jugée fiable. Nous pouvons alors définir des versions des 
méthodes REG et HOD assujetties à des contraintes nomi­
nales, et désignées respectivement par REG.LOGLIN et 
HOD.LOGLIN. La première comporte deux étapes: 

REG.LOGLIN (étape 1) Même chose qu'à l'étape 1 de 
REG. 

REG.LOGLIN (étape 2) Même chose qu'à l'étape 2 de 
REG.LOGLIN*. 

De la même manière, HOD.LOGLIN comprend les deux 
étapes suivantes: 

HOD.LOGLIN (étape 1) Même chose qu'à l'étape 1 de 
HOD. 

HOD.LOGLIN (étape 2) Même chose qu'à l'étape 2 de 
REG.LOGLIN*, satlf qu'il n'existe pas de valeur inter­
médiaire Zint, de sorte que l'appariement est fondé sur la 
distance X au lieu de la distance {X,Z). 

Pour REG.LOGLIN comme pour HOD.LOGLIN, qui 
ne nécessitent pas d'information de micro-niveau dans le 
fichier C, l'HIC n'est utiUsée que dans les classes A", Y. On 
suppose donc une forme réduite d'indépendance condi-
tioimelle et les conséquences de cette hypothèse ne devraient 
pas être aussi grandes que si l'on posait l'HIC dans son 
intégralité. 

5. EXEMPLE TYPIQUE 

Avant d'étudier les propriétés empiriques des modifi­
cations proposées pour les méthodes d'appariement pré­
sentées plus haut, il serait utile de considérer un exemple 
numérique simple qui illustre les genres de calcul qu'impli­
quent les huit méthodes. Supposons que les fichiers A, B 
et C sont définis comme dans le tableau I ; ces fichiers repo­
sent sur des échantillons aléatoires tirés d'une distribution 
normale multidimensionnelle caractérisée par une 
moyenne nulle et une matrice de covariance définie par 
ox = OY = az= 1, Px,Y = Px,z = -5 et PY^Z = -7 (ce 
qui impUque que PY,Z\X - -6). On suppose ici que le 
fichier C contient de l'information uniquement sur ( Y,Z). 
En ce qui concerne le fichier A, les valeurs Z ont été 
supprimées dans le tableau 1 mais elles figurent dans le 
tableau 3 pour le calcul des mesures d'évaluation. Suppo­
sons que, pour des raisons de simplicité et à cause de la 
taille relativement modeste des fichiers, nous utilisions une 
transformation en variable nominale plutôt grossière pour 
X,Y,Z en ne considérant que deux classes, ( -oo,0) et 
[0,00 ). On obtient ainsi les trois tableaux bidimensionnels 
qui correspondent aux fichiers A, B et C et qui sont repré­
sentés dans le tableau 2(a). Dans le tableau 2(b) se trouvent 
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les tableaux redressés des fichiers B et C; ce redressement 
est effectué de sorte qu'il y ait concordance entre ces 
tableaux et les fréquences marginales pertinentes, comme 
nous l'expUquons dans la section 2. Le tableau 2(c) corres­
pond au tableau tridimensionnel obtenu à la suite d'un 
balayage par itération et le tableau 2(d) montre les contraintes 
nominales obtenues à la suite de l'arrondissement aléatoire 
des éléments du tableau 2(c), comme nous l'avons expUqué 
dans la section 2. 

Les huit méthodes ont été appliquées aux données du 
tableau 1 et les résultats de l'appariement iigurent dans 
le tableau 3 avec les valeurs vraies de Z, qui avaient été 
supprimées dans le tableau 1. 

Les mesures d'évaluation indiquées dans le tableau 3 
ont été mentionnées brièvement dans l'introduction et sont 
expliquées en détail dans la section 6. La partition utiUsée 
pour la mesure x^ est la même que celle qui a servi à la 
détermination des contraintes nominales. Comme la par­
tition n'a pas été modifiée pour l'évaluation, il convient 
de noter que les valeurs de x^ Pour M3, M4, M7 et M8 
seront identiques. Notons aussi que les mesures d'évaluation 
ne sont présentées ici que dans le but d'illustrer le calcul 
et ne doivent pas être considérées comme des indicateurs 
du rendement relatif des méthodes puisqu'elles ne reposent 
que sur un petit échantillon. 

La méthode M8 (HOD.LOGLIN*) est ceUe qui comporte 
le plus grand nombre de calculs; la tableau 4 en décrit les 
étapes. À partir de ce tableau, on peut se représenter assez 
facilement les étapes requises pour les autres méthodes. 

6. ANALYSE EMPIRIQUE DES METHODES 
D'APPARIEMENT PROPOSÉES 

Dans cette section, nous décrivons une analyse empirique 
qui prend la forme d'une étude de simulation approfondie 
qui UtiUse des données fictives tirées de distributions multi-
dimensionneUes symétriques et asymétriques. La symétrie 
provient de distributions normales tandis que la dissymé­
trie est introduite par des contaminations engendrées par 
des distributions log-normales multidimensionnelles. 
Nous utUisons des doimées fictives afin d'exercer un contrôle 
sur tous les paramètres pertinents, y compris ceux qui défi­
nissent les relations conjointes des différentes variables. 
On peut alors évaluer les diverses méthodes d'appariement 
lorsque les relations conjointes s'écartent d'une manière 
systématique de l'indépendance conditionnelle. On peut 
aussi comparer ces méthodes lorsque la distribution d'où 
sont tirées les données s'écarte de la symétrie. Nous avons 
obtenu de l'information supplémentaire substitutive en 
modifiant les paramètres de la distribution normale d'où 
était tiré le fichier C ou en induisant des contaminations 
log-normales. Nous avons donc quatre types de problème 
d'appariement: d'une part, deux distributions, l'une 
symétrique et l'autre asymétrique, avec des données du 
fichier C qui sont non substitutives et d'autre part, deux 
distributions symétriques avec, chacune, une catégorie de 
données substitutives du fichier C différente. La program­
mation s'est faite sur micro-ordinateur à l'aide du logiciel 
GAUSS. 

Tableau 1 
Données des fichiers A, B, C 

Identificateur 
d'enregistrement 

Al 

A2 

A3 

A4 

A5 

A6 

A7 

A8 

A9 

AlO 

Ai l 

A12 

A13 

A14 

A15 

Fichier A . 

X 

-0 .86 

-0 .77 

-0 .09 

-0 .42 

-0 .81 

-0 .56 

0.37 

0.06 

0.95 

1.90 

1.32 

1.38 

1.63 

0.50 

0.90 

Y 

-0 .32 

-0 .33 

-0 .26 

0.62 

0.56 

0.00 

-0 .04 

-1 .29 

-2 .15 

-1 .07 

0.61 

0.79 

1.03 

1.24 

1.19 

Identificateur 
d'enregistrement 

Bl 

B2 

B3 

B4 

B5 

B6 

B7 

B8 

B9 

BIO 

BU 

B12 

Fichier B 

X 

-0 .95 

-0 .64 

-1 .58 

-0 .42 

0.97 

1.09 

0.44 

0.14 

1.33 

0.80 

1.60 

1.42 

Y 

-0 .69 

-0 .83 

-0 .11 

0.36 

-0 .42 

-1 .16 

-0 .49 

-0 .38 

1.24 

0.85 

0.31 

0.99 

Identificateur 
d'enregistrement 

Cl 

C2 

C3 

C4 

C5 

C6 

C7 

C8 

C9 

CIO 

Fichier C 

Y 

-0 .40 

-2 .33 

-0 .79 

0.67 

-0 .65 

-1 .32 

-0 .55 

0.55 

1.31 

1.46 

Z 

-0 .60 

-2 .81 

-0 .47 

-0 .29 

1.19 

0.05 

0.70 

0.66 

1.12 

2.58 
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Tableau 2 
Distributions de variables nominales pour les fichiers A, B et C suivant la partition donnée 2 x 2 x 2 

(a) Fichier A 

Y < 0 Y > 0 

Fichier B 

Z < 0 Z > 0 

Fichier C 

Z < 0 Z 2: 0 

A' < 0 

.Y > 0 

3 

4 

3 

5 

A ' < 0 

A' > 0 

3 

4 

1 

4 

Y < 0 

Y > 0 

3 

1 

3 

3 

(b) Tableau non redressé du fichier A Tableau redressé du fichier B Tableau redressé du fichier C 

A' < 0 

X ^0 

Y <Q 

3 

4 

Y ^ 0 

3 

5 

A' < 0 

A' > 0 

Z < 0 

4.5 

4.5 

Z > 0 

1.5 

4.5 

Y < 0 

Y > 0 

Z < 0 

5.15 

3.85 

Z a: 0 

1.85 

4.15 

(c) Tableau obtenu à partir d'un tableau 2 x 2 x 2 de uns "balayé par itération" en vue 
d'une concordance avec les fréquences marginales du tableau 2(b) 

Z < 0 Z > 0 

Y < 0 Y > 0 Y < 0 Y a 0 

A < 0 

X SiO 

2.55 

2.60 

1.95 

1.90 

0.45 

1.40 

1.05 

3.10 

(d) Contraintes nominales établies par l'arrondissement aléatoire des éléments du tableau 2(c) 

Z < 0 Z>0 

Y < 0 Y > 0 Y < 0 Y s 0 

A'< 0 

A s 0 
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Tableau 3 

Comparaison de huit méthodes d'appariement permettant de compléter le fichier A 

X 

-0 .86 

-0 .77 

-0 .09 

-0 .42 

-0 .81 

-0 .56 

0.37 

0.06 

0.95 

1.90 

1.32 

1.38 

1.63 

0.50 

0.90 

Fichier A 

Y 

-0 .32 

-0 .33 

-0 .26 

0.62 

0.56 

0.00 

-0 .04 

-1 .29 

-2 .15 

-1.07 

0.61 

0.79 

1.03 

1.24 

1.19 

Mesures d'évaluation 

Z 

-0 .97 

0.16 

0.19 

-0 .44 

-0 .76 

1.06 

-1 .18 

0.33 

-1 .26 

0.01 

2.08 

0.32 

1.53 

1.34 

-1 .01 

MAD-Z 

x^ 

Valeurs Z appariées 

Versions de la méthode REG 

Ml 

-0 .69 

-0 .69 

-0 .38 

-0 .38 

-0 .69 

-0 .83 

-0 .38 

-0 .38 

-0 .42 

0.31 

0.31 

0.31 

0.31 

-0 .49 

-0:42 

0.79 

13.07 

M2 

-0 .69 

-0 .69 

-0 .38 

0.36 

0.36 

-0 .83 

-0 .38 

-0 .38 

-1 .16 

0.31 

0.99 

0.99 

0.99 

0.85 

0.85 

0.81 

13.34 

M3 

-0 .69 

-0 .69 

0.36 

0.36 

-0 .69 

-0 .83 

-0 .38 

-0 .36 

-0 .42 

0.31 

0.31 

0.31 

0.31 

-0 .49 

-0 .42 

0.76 

1.75 

M4 

-0 .69 

-0 .69 

0.36 

-0 .38 

0.36 

-0 .83 

0.36 

-0 .38 

-1 .16 

0.31 

0.99 

0.99 

0.99 

-0 .38 

-0 .42 

0.78 

1.75 

Versions de la méthode HOD 

M5 

-0 .69 

-0 .83 

0.36 

0.36 

-0 .69 

-0 .83 

-0 .49 

-0 .38 

-0 .42 

0.31 

1.24 

0.99 

0.31 

-0 .49 

-0 .42 

0.79 

2.70 

M6 

-0 .69 

-0 .69 

-0 .38 

-0 .38 

0.36 

-0 .83 

-0 .49 

-0 .38 

-1 .16 

0.31 

-0 .42 

-0 .42 

0.99 

0.85 

0.85 

0.85 

10.78 

M7 

-0 .69 

-0 .83 

0.36 

0.36 

-0 .69 

-0 .83 

-0 .49 

0.85 

-0 .42 

0.31 

1.24 

0.99 

0.31 

-0 .49 

-0 .42 

0.78 

1.75 

M8 

-0 .69 

-0 .69 

0.36 

-0 .38 

0.36 

-0 .83 

-0 .49 

0.36 

-1 .16 

0.31 

-0 .42 

-0 .42 

0.99 

0.85 

0.85 

0.78 

1.75 

Nota: Ml: REG M2:REG* M3: REG.LOGLIN M4: REG.LOGLIN* M5:H0D M6: HOD* M7: HOD.LOGLIN M8: HOD.LOGLIN*. 

Tableau 4 

Étapes de la méthode M8 (HOD.LOGLIN*) 

Case 
(X,Y) 

X <0 
Y <0 

X <Q 
Y >0 

X > Q 
Y < 0 

A ' ^ 0 
Y a 0 

X 

-0 .86 
-0;77 

-0 .09 

-0 .42 
-0 .81 
-0 .56 

0.37 
0.06 
0.95 
1.90 

1.32 
1.38 
1.63 
0.50 

0.90 

Y 

-0 .32 
-0 .33 

-0 .26 

0.62 
0.56 
0.00 

-0 .04 

-1 .29 
-2 .15 
-1 .07 

0.61 
0.79 
1.03 
1.24 
1.19 

(Al) 
(A2) 
(A3) 

(A4) 
(A5) 

(A6) 

(A7) 
(A8) 
(A9) 

(AlO) 

(Ail) 
(A12) 
(A13) 
(A14) 

(A15) 

Ordre 
d'appariement 

2 
1 
3 

2 
1 

3 

4 
1 
2 
3 

1 
3 

5 
2 

4 

Dist. 
Y 

.08 

.07 

.29 

.05 

.01 

.40 

.36 

.03 

.18 

.25 

.06 

.12 

.28 

.07 

.12 

Zint 

-0 .60 
-0 .60 

0.70 

-0 .29 
0.66 

-0 .60 

-0 .60 

0.05 
-2 .81 

0.05 

-0 .29 
-0 .29 

1.12 
1.12 

1.12 

(Cl) 

(Cl) 
(C7) 

(C4) 
(C8) 

(Cl) 

(Cl) 

(C6) 
(C2) 
(C6) 

(C4) 
(C4) 

(C9) 
(C9) 

(C9) 

Dist. 
(X,Z) 

.12 

.19 

.47 

.56 

.50 

.25 

.14 

.57 
1.66 
.40 

.37 

.43 

.25 

.41 

.29 

^match 

-0 .69 
-0 .69 

0.36 

-0 .38 
0.36 

-0 .83 

-0 .49 

0.36 
-1 .16 

0.31 

-0 .42 
-0 .42 

0.99 
0.85 

0.85 

(Bl) 
(Bl) 
(B4) 

(B8) 
(B4) 
(B2) 

(B7) 

(B4) 
(B6) 

(Bll) 

(B5) 
(B5) 

(B12) 

(BIO) 
(BIO) 

Nota: L'ordre d'appariement des enregistrements des fichiers A et C est renouvelé pour chaque case (X, Y) selon les contraintes nominales établies 
dans le tableau 2(d). 
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6.1 Plan de l'étude de Monte Cario 

Il faut trois fichiers pour simuler l'appariement statis­
tique: un fichier receveur A, un fichier donneur B et un 
fichier auxiUaire C. Ces fichiers sont créés synthétiquement 
à l'aide de distributions spécifiées, chacun d'eux contenant 
les trois variables, X, Y et Z. On supprime la variable Z 
du fichier A et la variable Ydu fichier B. Les valeurs de 
la variable supprimée du fichier A servent à évaluer le 
rendement des diverses méthodes d'appariement statis­
tique. Le fichier C peut contenir de l'information sur 
{Y,Z) seulement (si Xest supprimée) ou sur les trois varia­
bles. Les résultats empiriques présentés dans cet article 
sont ceux qui correspondent à la situation où C contient 
de l'information sur {Y,Z) seulement, bien que l'autre 
situation - C contenant de l'information sur {X, Y,Z) -
ait été envisagée aussi dans l'étude (voir Singh et al. 1990). 

Des passages de 100 simulations chacun ont été exécutés 
pour chaque combinaison de paramètres de plan étudiés. 
On calculait quatre mesures d'évaluation pour chaque 
simulation, puis on faisait la moyenne de chacune de ces 
mesures pour les 100 simulations. 

Les fichiers A et B étaient toujours tirés de la même 
distribution, chacun d'eux contenant 500 observations 
indépendantes et identiquement distribuées. Le fichier C 
contenait 250 observations qui ne provenaient pas 
nécessairement de la même distribution que les observations 
des fichiers A et B; autrement dit, le fichier C pouvait 
contenir de l'information supplémentaire substitutive ou 
non substitutive. 

Les observations {X, Y,Z) suivaient une distribution 
normale multidimensionnelle mais dans certains cas, on 
induisait une contamination log-normale en calculant l'ex­
ponentielle de X, de Y et de Z. On déterminait si une obser­
vation était contaminée ou non au moyen d'un processus 
de Bernoulli avec une probabilité déterminée pour tout 
passage de 100 simulations. Avant la contamination, X, 
YetZ étaient des variables normales centrées réduites; de 
plus, les covariances de {X, Y) et de {X,Z) étaient toujours 
de .5 tandis que la covariance de ( Y,Z) variait d'un passage 
à l'autre. Par conséquent, la corrélation conditionnelle de 
Yet Z étant donné X, PY,Z\X> variait aussi d'un passage 
à l'autre. 

Pour la plupart des passages, les observations du fichier C 
suivaient la même distribution que les observations des 
fichiers A et B. Toutefois, si, dans une appUcation, l'infor­
mation supplémentaire vient d'une source historique ou 
se rapporte à des variables de substitution, cette hypothèse 
peut être déraisonnable. Deux séries de passages ont été 
exécutées avec de l'information supplémentaire substitu­
tive. Dans la première série, les données supplémentaires 
avaient un coefficient P'Y,Z\X> différent. Dans la seconde 
série, les données étaient soumises dans une certaine 
proportion à une contamination log-normale. 

Pour les méthodes proposées qui utiUsent des contraintes 
nominales et pour la définition de classes d'appariement 
pour la méthode HOD, U fallait choisir une partition. Nous 
en avons utilisé deux. La première, appelée partition à inter­
valles standard, répartissait les valeurs des variables X, Y 
et Zdans les classes suivantes: < — I, [— 1,0), [0,1), > 1; 

autrement dit, la partition était centrée sur la moyenne de 
la distribution marginale avant contamination, avec des 
valeurs seuil au centre et à 1 écart-type. La seconde parti­
tion, appelée partition à probabiUtés égales, était semblable 
à la première sauf que les valeurs seuil coïncidaient avec les 
quartiles des distributions marginales pré-contamination; 
autrement dit, la partition consistait dans les classes siUvantes: 
< - .6745, [ - .6745,0), [0, .6745), > .6745. Lespar-
titions étaient définies en fonction des distributions pré­
contamination; pour des raisons de simplicité, on utilisait 
les mêmes partitions lorsque des contaminations log-
normales étaient induites. Cependant, il aurait été plus 
réaliste de faire dépendre les partitions des données. 

6.2 Les méthodes d'appariement 

Nous avons étudié les huit méthodes décrites plus haut. 
Toutes, sauf REG et HOD, utiUsent de l'information 
supplémentaire. Il existe donc deux versions de chacune 
de ces méthodes selon que le fichier C renferme de l'infor­
mation sur {Y,Z) ou (A'.Y.Z). En ce qui concerne les 
méthodes HOD et HOD.LOGLIN, nous avons considéré 
trois versions de la hot-deck (notamment, celle fondée sur 
le rang, la méthode aléatoire et celle fondée sur la distance 
X) pour tirer des valeurs authentiques de Z du fichier B, 
mais seuls les résultats de la troisième sont reproduits ici. 
Pour ce qui a trait aux six autres méthodes, nous avons 
considéré aussi trois versions de hot-deck (à savoir, distance 
Z, distance {X,Z) et distance {X,Y,Z)) pour tirer des 
valeurs authentiques de Z du fichier B, mais nous ne pré­
sentons ici, pour des raisons dé simplicité, que les résuhats 
relatifs à la distance ( A'.Z). La section 7.3 expose sommai­
rement les résultats obtenus avec différentes mesures de 
distance. On trouvera dans le document de travail de Singh 
et al. (1990) d'autres détails qui ne figurent pas dans le 
présent article. Notons que si l'on veut utiliser la méthode 
hod-deck fondée sur la distance {X,Y,Z) pour tirer une 
valeur authentique de Z du fichier B, il faut tout d'abord 
déterminer à partir du fichier C des valeurs intermédiaires 
Y pour B, à l'instar de la valeur Zint pour le fichier A. 
Notons aussi que nous nous sommes servis de la distance 
eucUdienne à chaque fois qu'une version de la hot-deck 
fondée sur une mesure de distance était utilisée. Toutefois, 
nous n'avons pas redressé au préalable les variables par 
leurs écarts-types respectifs pour des raisons de commodité 
et parce que toutes les variables de la population fictive 
avaient des variances communes. 

6.3 Les mesures d'évaluation 

Quatre mesures ont servi à évaluer le degré d'efficacité 
des diverses méthodes d'appariement. Toutes les éva­
luations reposent sur des comparaisons du fichier enrichi 
avec le fichier duquel ont été supprimées les valeurs vraies 
de Z. Deux des mesures reposent sur des comparaisons de 
type nominal, mais il n'est pas nécessaire que les classes 
qui servent aux évaluations soient celles qu'utilisent les 
méthodes LOGLIN pour les contraintes nominales. Les 
résultats présentés ici sont ceux que nous avons obtenus en 
utilisant la partition à probabilités égales (voir section 6.1) 
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pour l'appariement et la partition à intervalles standard 
pour les évaluations. La première des quatre mesures 
d'évaluation repose sur une comparaison par unité des 
valeurs Z appariées et des valeurs Z supprimées. Cepen­
dant, une méthode d'appariement statistique n'a pas pour 
but de reproduire fidèlement les valeurs Z supprimées mais 
de produire des valeurs Z qui originent de la même distri­
bution étant donné ce que l'on connaît, en l'occurrence 
A" et Y. Les trois autres mesures d'évaluation reposent plus 
sur la comparaison des propriétés des distributions con­
ditionnelles de Z. 

i) Moyenne des écarts absolus moyens de Z (MAD-Z) 

La mesure de rendement la plus simple est l'écart absolu 
moyen entre les valeurs appariées et les valeurs supprimées 
de Z pour les enregistrements du fichier A. Nous avons 
calculé des moyennes de Monte Carlo de ces écarts et les 
erreurs types correspondantes. 

La formule de la statistique MAD-Z pour n'importe 
quelle simulation donnée est 

MAD-Z = X ) | 2 . , , - 2m,,|/500, (6.1) 

où Zs^i est la valeur Z supprimée pour le / enregistre­
ment du fichier A, Zm,i est la valeur Z appariée et la som-
mation est étendue aux 500 enregistrements du fichier A. 
MAD-Z désigne la moyenne des statistiques MAD-Z pour 
toutes les simulations. 

ii) Moyenne des écarts des covariances (AD-Cov) 

La deuxième mesure de rendement est l'écart entre les 
covariances conditionnelles de Yet Z étant donné A'pour 
le fichier enrichi et le fichier duquel ont été supprimées les 
valeurs vraies de Z. Nous avons calculé des moyennes de 
Monte Carlo de ces écarts et les erreurs types correspon­
dantes. 

Pour un fichier contenant les variables X, Yet Z, nous 
pouvons définir la relation 

Cov(Y,Z| X) = Cov (Y,Z) -

Cov(A',Y)Cov(;^,Z)/Var(^), (6.2) 

où Cov et Var sont les opérateurs de covariance et de 
variance d'échantillon respectivement. Dans le cas d'une 
distribution normale multidimensionnelle, cela corres­
pond à la covariance de Y et Z étant donné X; autrement, 
on peut le voir comme la covariance des résidus d'une 
régression linéaire de Y par rapport à A" et des résidus 
d'une régression linéaire de Z par rapport à X. Pour 
n'importe queUe simulation donnée, la statistique AD-Cov 
serait l'écart entre ces quantités pour le fichier enrichi et 

le fichier duquel ont été supprimées les valeurs vraies de 
Z. Comme pour la première mesure, AD-Cov désigne la 
moyenne de ces statistiques pour toutes les simulations. 

iii) Moyenne des statistiques chi carré ( x ) 

La troisième mesure de rendement, basée sur des com­
paraisons de type nominal, est une mesure de distance 
fondée sur le critère chi carré de Pearson. Ce qu'on pré­
sente, en fait, est la statistique chi carré moyenne calculée 
pour les 100 simulations, transformée de manière à être 
incluse dans l'intervalle (0,1). 

La formule de la statistique chi carré est 

2 _ 
YI ^'"Uk - nijk)^/{tnijk + - 5 ) , 
ij,k 

(6.3) 

où mjjic est le nombre d'enregistrements qui appartiennent 
à la classe X* i, à la classe Y* j , et à la classe Z* k dans 
le fichier enrichi, «yv̂  est l'équivalent pour le fichier 
duquel ont été supprimées les valeurs vraies de Z, et où la 
sommation est étendue à toutes les classes {X*,Y*,Z*). 
Une valeur constante de .5 est ajoutée à tous les déno­
minateurs de cette somme pour éviter le problème des 
zéros. 

Une fois calculée la moyenne des statistiques chi carré 
pour 100 simulations, disons x^. cette valeur est trans­
formée de manière à être incluse dans l'intervalle (0,1). La 
formule de transformation est la suivante (voir Bishop, 
Fienberg et HoUand, 1975, p. 383; le chiffre 500 représente 
la taille du fichier A) 

X^ transformé = (x^/(x^ + 500))'''\ (6.4) 

iv) Test du rapport des vraisemblances (TRV) 

La dernière mesure de rendement est aussi basée sur des 
comparaisons de type nominal. Pour chaque classe 
{X*, Y*) qui contient un nombre minimum d'observations 
(dans la présente étude, ce nombre est fixé à 20), on exé­
cute un test du rapport des vraisemblances pour tester 
l'hypothèse que les valeurs Z de type nominal du fichier 
enrichi et du fichier amputé proviennent de la même 
distribution multinomiale. On combine ensuite les tests 
faits pour les différentes classes {X*,Y*) afin d'obtenir 
une valeur P globale. Ce qui nous intéresse est le nombre 
de fois, sur 100 simulations, où la valeur P globale était 
inférieure à .05. Plus cette proportion est élevée, plus il y 
a de différence entre la distribution des valeurs vraies de 
(Z* et celle des valeurs appariées étant donné les classes 
{X*,Y*). 

Le critère minimmn de 20 uiUtés pour les classes {X*, Y*) 
du fichier A était nécessaire pour que soit acceptable 
l'approximation chi carré de la distribution de la variable 
à tester. Si le nombre de classes de (Z* augmentait, il 
faudrait probablement hausser le critère minimum. 
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UtiUsant la même notation que pour la mesure précé­
dente, nous pouvons écrire la formule de la statistique 
TRV pour la classe {X*,Y*) {i,j) 

TRV = 2 ^ {(njj, -H .5)ln{{njj^ + .5)/ 
k 

(riijk + ntiji, + 1)) -t- (myvt +.5) 

ln{{miji, -l-.5)/(/jyvt + mjjk -I- 1))) 

+ (4«,y + 2K)ln2, (6.5) 

où 

"y = Yt "y* ^ Y '"'>*' ' ^ '' • • •' ̂ ' 
* k 

j = l, ...,J, k = l A. (6.6) 

Lorsque les m̂ŷ  et les /î ^̂  proviennent de la même dis­
tribution multinomiale, la distribution asymptotique de 
cette statistique est de type chi carré avec (A - 1 ) degrés 
de liberté. On obtient une valeur P globale en faisant la 
somme des statistiques et des degrés de Uberté correspon­
dants pour les classes {X*,Y*) qui répondent au critère 
minimum et en calculant la probabiUté que la valeur d'une 
variable chi carré, étant donné le nombre de degrés de 
liberté approprié, soit plus grande que la valeur observée. 

7. RESULTATS DE L'ETUDE DE 
MONTE CARLO 

Dans cette section, nous présentons les résultats de 
l'étude de simulation. On trouvera une description plus com­
plète de ces résultats dans Singh et al. (1990). Les personnes 
qui voudraient obtenir les tableaux de chiffres qui ont servi à 
l'élaboration des figures 1 à 5 peuvent en faire la demande. 

Notre présentation n'insiste pas sur les erreurs types de 
Monte Carlo des mesures d'évaluation parce qu'elles sont 
en général relativement faibles; par exemple, les coeffi­
cients de variation pour AD-Cov étalent généralement 
inférieurs à deux pour cent. En outre, les évaluations de 
différentes méthodes d'appariement devraient normale­
ment être corrélées positivement, de sorte que les erreurs 
types refléteront beaucoup plus précisément que l'on croit 
les différences relatives entres les méthodes. Un autre 
indice de la qualité de l'évaluation des diverses méthodes 
d'appariement par la méthode de Monte Carlo est la régu­
larité générale des tendances observées (voir, par exemple, 
les figures 2 à 5). Bref, le moindre écart est susceptible de 
signaler une différence réelle. 

7 .1 Méthodes n'utilisant pas d'information 
supplémentaire (REG et HOD) 

Les figures 2 à 5 montrent comment l'efficacité des 
méthodes d'appariement qui appUquent l'HIC est influencée 
lorsqu'on s'écarte de l'indépendance conditionnelle. Il 

semblerait que l'utiUsation de méthodes qui appUquent 
l'HIC crée un biais notable pour la relation conjointe de 
{X, Y,Z) dans le fichier enrichi. On peut constater par 
exemple dans la figure 2 une détérioration progressive de la 
situation (sauf pour MAD-Z lorsque le coefficient vrai de 
corrélation conditionneUe, PY.Z\X> s'éloigne de zéro. Le 
cas d'exception que représente MAD-Z s'expUque proba­
blement par le caractère inconditionnel de cette mesure, 
qui repose sur une comparaison par unité des valeurs Z 
appariées et des valeurs Z supprimées, alors que les autres 
mesures reposent sur des comparaisons des distributions 
conditionnelles de Z. Il est intéressant de noter dans la 
figure 2 que lorsque la valeur vraie de PY,Z\X^ est faible, 
la méthode HOD*, qui utiUse de l'information supplémen­
taire, peut, en ce qui concerne les mesures d'évaluation de 
type nominal ou les mesures au niveau global, être moins 
efficace que la méthode HOD, qui, elle, n'utiUse pas cette 
information. Les conditions dans lesquelles l'utiUsation 
d'informations supplémentaires devient avantageuse 
dépendraient du degré de précision de ces informations. 

7.2 Méthodes utilisant de l'information supplémentaire 

Comme il fallait s'y attendre, les résultats de notre étude 
empirique confirment que l'utilisation d'information 
supplémentaire est un moyen de compenser la non-
vérification de l'HIC. Le degré de compensation dépendrait 
de la méthode et du genre d'information supplémentaire 
utilisées. Dans l'introduction, nous avons brossé un 
tableau du rendement des diverses méthodes étudiées. 
Maintenant, nous aUons exanùner plus en détaU le rendement 
de ces méthodes à l'aide des figures 2 à 5. 

Parmi les méthodes fondées sur la régression, celles qui 
utilisent de l'information supplémentaire portant sur la 
corrélation conditionneUe - notamment REG* et REG. 
LOGLIN* - ont, pour des populations symétriques, un 
rendement très acceptable en ce qui concerne les mesures 
au niveau individuel (c.-à-d. MAD-Z et AD-Cov) (voir 
figure 2). Elles surclassent aussi les méthodes hot-deck 
pour des populations asymétriques (figure 3), bien que le 
biais tende à s'accroître lorsque le degré d'asymétrie aug­
mente. Toutefois, lorsque le coefficient de corrélation con­
ditionnelle pour l'information supplémentaire substitutive 
varie (figure 4), les méthodes de régression ont un rende­
ment inégal, c.-à-d. qu'elles peuvent être plus efficaces ou 
moins efficaces que les méthodes hot-deck au niveau indi­
viduel. De fait, pour ce qui a trait à la deuxième catégorie 
d'information supplémentaire substitutive (c'est-à-dire 
celle avec contamination log-normale; voir figure 5), les 
méthodes de régression sont généralement un peu moins 
efficaces que la méthode HOD.LOGLIN en ce qui concerne 
la mesure AD-Cov). Si nous nous limitons aux méthodes 
fondées sur la régression, nous pouvons recommander 
l'usage de la méthode REG* en ce qui regarde les mesures 
d'évaluation au niveau individuel. Toutefois, pour ce qui 
a trait aux mesures au niveau global, toutes les méthodes 
de régression ont un très mauvais rendement. Cela 
s'expUque probablement par l'effet de réduction à la 
moyenne dont U est question à la sous-section 7.3. 
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Méthodes d'appariement étudiées dans les figures 1 à 5 

REG valeur Zjnt tirée de la régression de Z par rapport à X, valeur Z^atch fondée sur la distance {X,Z) 

REG* valeur Zmt tirée de la régression de Z par rapport à A" et à Y, valeur Z^atch fondée sur la distance (A,Z) 

REG.LOGLIN valeur Zjnt tirée de la régression de Z par rapport à X, valeur Z^atch fondée sur la distance (A,Z) avec des 
contraintes nominales 

REG.LOGLIN* valeur Zint tirée de la régression de Z par rapport à A'et à Y, valeur Z^atch fondée sur la distance {X,Z) avec des 
- contraintes nominales 

HOD 

HOD* 

méthode hot-deck utilisant la distance X dans les classes X 

valeur Zjpt tirée du fichier C à l'aide de la méthode hot-deck utilisant la distance Y, valeur Z^atch tirée du fichier B 
à l'aide de la méthode hot-deck utilisant la distance (X,Z) 

HOD.LOGLIN méthode hot-deck utilisant la distance X dans les classes X avec contraintes nominales 

HOD.LOGLIN* valeur Zj^ obtenue à l'aide de la méthode hot-deck utilisant la distance Yavec contraintes nominales, valeur Z^gtch 
obtenue à l'aide de la méthode hot-deck utilisant la distance {X,Z) dans les classes {X, Y,Z) 
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ĵ HOManqooiig<>^$»<i»o '̂̂ lW'»agw™WwB8an 

0.0 

z 
0.8745; 1.349 -1.349 

• 4 -
-0.6745 0.0 

Z 

0.6745 1.349 

Figure 1. Différence entre les histogrammes marginaux des valeurs Z appariées et des valeurs Z supprimées (données symétriques, 
Py.ziA" = -4) 
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Figure 2. Comparaison de méthodes d'appariement statistique lorsque PY,Z\X varie pour une population symétrique; information 
supplémentaire non substitutive 
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En ce qui concerne les méthodes hot-deck avec infor­
mation supplémentaire, les deux méthodes assujetties à des 
contraintes nominales - notamment HOD.LOGLIN et 
HOD.LOGLIN* - ont un rendement très acceptable au 
niveau global (c.-à-d. par rapport à x^ transformé et 
au TRV) pour tous les types de population; voir figures 
2 à 5. De façon générale, la méthode HOD.LOGLIN est 
supérieure à la méthode HOD.LOGLIN'*. Considérons 
maintenant les mesures d'évaluation au niveau individuel. 
Pour des populations symétriques et dissymétriques 
(figures 2 et 3), les méthodes HOD* et HOD.LOGLIN* 
sont, en règle générale, aussi efficaces l'une que l'autre et 
sont un peu plus efficaces que HOD.LOGLIN mais un peu 
moins efficaces que REG*. Cependant, lorsqu'il s'agit 
d'information supplémentaire substitutive (figures 4 et 5), 
la méthode HOD.LOGLIN peut être soit plus efficace ou 
moins efficace que les méthodes HOD.LOGLIN* et REG* 
en ce qui concerne la mesure AD-Cov, et elle est souvent 
plus efficace lorsqu'il s'agit de données substitutives avec 
des contaminations log-normales. En outre, avec des don­
nées substitutives, HOD.LOGLIN tend à offrir assez de 
robustesse à l'égard des quatre mesures d'évaluation. 
Par conséquent, du point de vue du rendement global, 
nous pouvons recommander l'usage de la méthode 
HOD.LOGLIN* parmi toutes les méthodes hot-deck. 
Cependant, au point de vue pratique, il peut être préfé­
rable d'opter pour la méthode HOD.LOGLIN comme 
solution de compromis parce qu'elle est assez efficace au 
niveau individuel et extrêmement efficace au niveau 
global, qu'elle est beaucoup moins exigeante sur le plan 
du calcul et qu'elle montre de la robustesse à Tégard des 
données supplémentaires substitutives. En outre, 
HOD.LOGLIN ne nécessite pas d'information supplé­
mentaire de micro-niveau. 

7.3 Observations diverses 

Dans cette sous-section, nous exposons quelques con­
clusions intéressantes qui sont ressorties de l'étude de 
Monte Carlo; les résultats empiriques relatifs à certaines 
de ces conclusions ne figurent pas ici mais sont présentés 
dans Singh et al. (1990). 

i) Réduction à la moyenne 
Une conclusion importante qui ressort de façon cons­

tante est que les méthodes d'appariement fondées sur la 
régression sont peu efficaces en ce qui concerne les mesures 
de type nominal. Ce manque d'efficacité peut s'expliquer 
par le phénomène de réduction à la moyenne, c'est-à-dire 
le phénomène selon lequel les valeurs Z appariées sont plus 
concentrées autour de leur moyenne que ne le sont les 
valeurs Z supprimées. C'est ce que l'on peut voir à la 
figure 1, qui montre la différence entre les histogrammes 
marginaux des valeurs Z appariées et des valeurs Z suppri­
mées pour diverses méthodes d'appariement. 

Les écarts positifs que l'on observe près du centre pour 
REG et REG* indiquent que le fichier enrichi compte un 
plus grand nombre de valeurs Z dans cette région que le 
fichier duquel onit été supprimées les valeurs vraies de Z. 

Les très fortes valeurs négatives observées aux extrémités 
des graphiques sont associées à des intervalles ouverts, et il 
semble fort probable que si ces intervalles avaient été divisés 
en de plus petits intervalles, on aurait observé plusieurs 
valeurs négatives moindres aux extrémités des graphiques, 
de sorte qu'on aurait pu déduire que les méthodes REG 
et REG* placent un trop grand nombre de valeurs Z au 
centre de la distribution par rapport aux extrémités. 

La figure 1 permet de constater qu'il y a aussi une 
réduction à la moyenne dans le cas des méthodes REG. 
LOGLIN et REG.LOGLIN*. Toutefois, dans ce cas-ci la 
réduction est limitée par les contraintes nominales, de sorte 
que même si nous constatons que les extrémités de la dis­
tribution de Z pour le fichier enrichi ne sont pas assez 
étendues, les valeurs Z ne sont pas concentrées au centre 
de la distribution mais s'agglomèrent autour des limites 
d'intervaUe, qui ont l'effet d'un mur. On peut expliquer 
de la même manière les fortes valeurs positives observées 
de part et d'autre de la limite centrale si l'on tient compte 
du fait que ces graphiques représentent en réalité une 
moyenne des différences entre histogrammes pour 100 
simulations indépendantes. Il semble raisonnable de 
penser que si nous devions étudier séparément chacune des 
100 différences d'hfstogrammes, nous observerions une 
forte valeur positive tantôt juste à gauche de la limite 
centrale, tantôt juste à droite, mais jamais des deux côtés 
à la fois. 

La figure 1 montre aussi que l'effet de réduction à la 
moyenne et l'effet des limites sont négligeables pour les 
méthodes de type hot-deck. 

ii) Information supplémentaire (Y,Z) vs information 
supplémentaire (X, Y,Z) 

Bien que cet article ne présente que les résultats fondés 
sur l'information supplémentaire ( Y,Z), l'étude de simu­
lation considérait aussi, comme nous l'avons dit dans la 
section 6, l'information supplémentaire {X,Y,Z). Nous 
avons constaté avec intérêt que dans le cas des méthodes 
HOD.LOGLIN et HOD.LOGLIN*, l'utiUsation d'infor­
mations supplémentaires {Y,Z) produit, en règle générale, 
de meilleurs résultats au niveau global que l'utilisation 
d'informations {X, Y,Z). Cette constatation ne semble pas 
s'appUquer à la méthode HOD*. Ce phénomène s'expUque 
probablement par la variabilité de l'estimation des effets 
des facteurs {X*,Y*,Z*) qui entrent dans les contraintes 
nominales, cette variabilité étant le fait d'un trop petit 
volume de données supplémentaires. Nous pouvons en 
conclure que les valeurs vraies étaient probablement voisines 
de zéro et que les assimiler à la valeur nulle donne de 
meilleurs résultats. C'est ce qui nous porte à croire qu'il 
faudrait tenir compte dans les analyses futures de l'effet 
de la taille de l'échantillon sur le rendement des méthodes 
d'appariement. Les considérations ci-dessus suggèrent 
aussi une nouveUe catégorie intéressante de méthodes qui 
combineraient l'information supplémentaire de micro­
niveau {X, Y,Z) qui sert à déterminer les valeurs Zjnt avec 
la distribution de variables nominales {Y*,Z*) tirée du 
fichier C qui sert à définir des contraintes. Cependant, ces 
méthodes n'ont pas été considérées dans la présente étude. 
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iii) Comparaison de différentes versions de la méthode 
hot-deck 

Dans toutes les méthodes d'appariement étudiées, sauf 
HOD et HOD.LOGLIN, la deuxième étape, qui consiste 
à déterminer la valeur Zmatch. fait intervenir l'imputation 
hot-deck avec là distance {X,Z). Pour les deux cas 
d'exception, on utilise la distance X. On peut aussi utiUser 
(pour d'autres méthodes que HOD et HOD.LOGLIN) la 
distance Z ou la distance (A", Y,Z). Dans ce dernier cas, 
il faut voir tout d'abord à introduire la valeur Yjnt dans 
le fichier B. C'est ce qui a été fait dans l'étude de simula­
tion originale, sauf que les résultats empiriques pertinents 
ne sont pas présentés ici. Les résultats ont montré que le 
choix de la distance change peu de choses; pour les 
méthodes REG et REG*, la distance {X,Z) donnait par-
fois des résultats supérieurs en ce qui a trait à la mesure 
AD-Cov. C'est ce qui nous a fait opter pour la distance 
{X,Z) pour les méthodes étudiées ici. Cependant, dans la 
pratique, il serait préférable d'utiUser la distance Z pour 
les méthodes hot-deck à cause de la simpUcité des calculs. 

Par ailleurs, notons qu'en ce qui concerne les méthodes 
HOD et HOD.LOGLIN, on a la possibilité d'utUiser à 
l'étape 2 la version aléatoire de la méthode hot-deck ou 
la version fondée sur le rang, plutôt que celle fondée sur 
la distance X Selon la version fondée sur le rang, les enre­
gistrements des fichiers A et B sont ordonnés séparément 
en fonction de la valeur de X, puis ils sont appariés selon 
le rang. C'est la procédure qu'a proposée G. Rowe pour 
l'application relative à la BDSPS évoquée dans l'introduc­
tion. De toute évidence, cette méthode ne convient qu'aux 
variables X unidimensionnelles. Un avantage de la 
méthode fondée sur le rang est qu'un enregistrement du 
fichier B ne peut servir de donneur pour plus d'un enre­
gistrement du fichier A. Les trois versions de hot-deck 
mentionnées ci-dessus étaient incluses dans l'étude de 
Monte Carlo mais seuls les résultats relatifs à la version 
fondée sur la distance A'sont présentés ici. Notre étude a 
permis de constater que le choix de la version n'a pas 
beaucoup d'incidences en règle générale. Nous avons 
choisi la version fondée sur la distance A'pour les méthodes 
HOD et HOD.LOGLIN parce qu'elle était conforme à 
la version de la hot-deck utilisée pour les autres méthodes 
(c.-à-d. celle fondée sur la distance). En pratique, la 
version léatoire serait la moins exigeante sur le plan du 
calcul; cependant, dans une application réeUe, nous ne 
pourrions pas mesurer les inconvénients rattachés à l'utili­
sation de la méthode aléatoire par opposition à l'utiUsation 
de la méthode fondée sur le rang ou la distance et pour­
tant, nous voudrions probablement disposer du plus de 
renseignements possible. 

8. CONCLUSIONS 

Cet article nous a permis de traiter le problème de l'uti­
lisation d'informations supplémentaires pour l'apparie­
ment statistique. Nous avons vu que les deux principales 
méthodes d'appariement proposées antérieurement 
venaient de Rubin (1986) et de Paass (1986); des versions 

de ces méthodes sont désignées par les sigles REG* et 
HOD* respectivement. Nous avons proposé des versions 
modifiées de ces méthodes, désignées par REG.LOGLIN* 
et HOD.LOGLIN*, en établissant des contraintes nomi­
nales à partir d'informations supplémentaires. Ces deux 
dernières versions se ramènent à REG.LOGLIN et à 
HOD.LOGLIN si l'on ne dispose que d'informations 
supplémentaires de type nominal. En l'absence d'informa­
tion supplémentaire, on utilise les méthodes d'imputation 
habituelles, REG et HOD. Nous avons fait une étude 
empirique pour évaluer le rendement de huit méthodes 
d'appariement statistique par rapport à quatre mesures 
d'évaluation (deux au niveau individuel et deux au niveau 
global). L'étude a permis de constater que lorsqu'il n'y a 
pas d'information supplémentaire, la méthode HOD est 
préférable. Cependant, lorsqu'on dispose d'information 
supplémentaire, la situation est plus complexe. Si l'on juge 
importantes seulement les mesures d'évaluation au niveau 
individuel, alors la méthode REG* est recommandée. Si 
les mesures au niveau global sont elles aussi jugées impor­
tantes, la méthode HOD.LOGLIN* est recommandée si 
l'information supplémentaire est non substitutive. Par 
aiUeurs, la méthode HOD.LOGLIN est une bonne sokition 
de compromis si le nombre de calculs à effectuer est une 
source de préoccupation majeure ou si l'on croit que 
l'information supplémentaire peut être substitutive. Si les 
mesures au niveau individuel sont moins importantes ou 
qu'elles ne présentent aucun intérêt (cela peut être fréquent 
parce que les données appariées sont souvent présentées 
en tableaux dans la pratique), alors HOD.LOGLIN sera 
la méthode recommandée. Compte tenu du rendement 
équivalent des trois versions de la méthode hot-deck (celles 
fondées sur la distance et le rang et la version aléatoire) 
pour les méthodes HOD et HOD.LOGLIN, on pourrait 
envisager d'utiliser la version aléatoire dans la pratique en 
raison de la simpUcité des calculs. 

Il convient de souligner que nous n'avons pas considéré 
la version entièrement itérative de la méthode de Paass. 
Il serait intéressant d'examiner dans des analyses futures 
le rendement de cette version. Une autre question qui 
mérite d'être étudiée est l'appUcation de contraintes nomi­
nales avec de nombreuses variables. L'appUcation de 
l'algorithme de "balayage" pourrait comporter un 
nombre exorbitant de calculs dans ce cas. À cet égard, les 
résultats de l'étude de Paass (1989) devraient être utiles. 

Dans l'étude que nous venons d'exposer, nous n'avons 
pas fait varier systématiquement le degré d'exactitude de 
la source de données supplémentaires à cause de limites 
imposées par le calcul; autrement dit, nous n'avons pas 
fait varier la taille du fichier C, ni d'ailleurs celle des 
fichiers A et B. Une question intéressante aurait été de 
savoir comment la taille de ces fichiers influe sur le rende­
ment des diverses méthodes. 

Enfin, soulignons que même si les résultats de cette 
étude reposent sur des données fictives (ce qui était néces­
saire pour créer des scénarios qui simulent des données 
réelles), nous croyons qu'ils seraient pertinents pour des 
applications concrètes. De toute évidence, il serait 
intéressant et utile de faire une étude de simulation avec 
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des données réelles pour vérifier la solidité des résultats 
obtenus avec des données fictives et pour voir quel genre 
d'incidence peuvent avoir les biais contenus dans la distri­
bution conjointe du fichier enrichi. On peut aussi chercher 
à savoir comment prendre en compte ces biais dans des 
inférences qui reposent sur le fichier enrichi, c'est-à-dire 
comment produire des mesures d'incertitude pour les esti­
mations de paramètres tirées du fichier enrichi qui reflètent 
non seulement la variabilité dans ce fichier, mais aussi la 
variabUité inhérente à la procédure d'appariement. Bien 
que nous ne puissions répondre à cette question, il ne fait 
aucun doute que les méthodes d'appariement qui utilisent 
de l'information supplémentaire accroîtront l'utiUté géné­
rale du fichier enrichi. Nous nous pencherons sur ces 
questions et sur d'autres questions connexes dans des 
études ultérieures. 
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RÉSUMÉ 

Nous traiterons de la nécessité d'établir des normes en matière de collecte et de communication de renseignements 
sur les non-réponses aux enquêtes effectuées par un organisme de statistique, puis nous décrirons les normes adoptées 
par Statistique Canada. Nous présenterons ensiUte les mesures prises à différentes étapes de la conception des enquêtes 
à Statistique Canada dans le but de réduire la non-réponse. Nous illustrerons ces points en examinant les taux de 
non-réponse pour deux grandes enquêtes de Statistique Canada. 

MOTS CLÉS: Taux de non-réponse; incitatifs; suivis; collecte de données. 

1. INTRODUCTION 

Les organismes nationaux comme Statistique Canada 
effectuent chaque année un grand nombre d'enquêtes très 
variées. Ces enquêtes varient selon le domaine, les unités 
de réponse, la périodicité, le plan de sondage et les 
méthodes de collecte de données. EUes enregistrent éga­
lement des taux de non-réponse différents. Il est nécessaire 
d'étabUr, pour l'ensemble de l'organisme, des normes en 
matière de coUecte et de commuiUcation de renseignements 
sur les taux de réponse et de non-réponse. Si ces normes 
sont suffisamment souples pour répondre aux exigences 
des diverses enquêtes effectuées par l'organisme, on peut 
logiquement introduire des définitions normaUsées. Il faut 
toutefois faire la distinction entre des définitions norma­
lisées et ce que l'on peut juger acceptable comme niveau 
pour les différentes composantes de la non-réponse dans 
les enquêtes. Cet article porte sur le premier point et non 
sur le second. 

On observe des différences majeures entre des enquêtes 
qui enregistrent des taux de non-réponse différents; par 
exemple, les problèmes d'absence de données ne sont pas 
les mêmes dans les enquêtes longitudinales et les enquêtes 
transversales. Les définitions normaUsées peuvent susciter 
un vocabulaire commun qui permettra de typifier ces 
différences et de mieux les comprendre. Un vocabulaire 
commun facilite l'analyse continue des tendances de la 
non-réponse. L'information sur les réponses et les non-
réponses à une enquête peut servir à de nombreuses fins: 
renseigner les utiUsateurs sur la possibilité d'un biais de 
non-réponse, relever les lacunes à corriger dans des éditions 
ultérieures de l'enquête, mesurer la couverture de la base 
de sondage, élaborer des méthodes visant à compenser et 
à réduire la non-réponse. En outre, cette information est 
un élément important dans la conception des enquêtes et 
l'élaboration des méthodes de collecte de données, dans 
l'évaluation de la quaUté des données et les opérations des 
enquêtes. 

On peut définir différemment les taux de non-réponse 
selon qu'ils servent à évaluer des activités d'échantillon­
nage ou de collecte de données ou à analyser des données 
pubUées. En matière d'échantillonnage, par exemple, 
l'unité par rapport à laquelle on mesure le taux de non-
réponse sera l'unité d'échantillonnage. De même, en 
matière de collecte de données, l'unité de mesure servant 
à calculer le taux de non-réponse sera fondée sur l'unité 
de réponse. Soulignons que dans le cas des enquêtes-
entreprises, il y a rarement correspondance exacte entre 
les unités d'échantillonnage et les unités de réponse (par 
ex., l'unité échantiUonnée peut être le siège social tandis 
que l'unité de réponse sera la succursale). Pour ce qui est 
des données pubUées, la mesure du taux de non-réponse 
peut être représentée par des mesures de taille pondérées 
ou des variables clés pondérées en vue d'estimer la part des 
non-répondants dans les agrégats clés. Dans le cas des 
enquêtes-entreprises, ces mesures peuvent être importantes 
en raison de la présence de populations asymétriques, dans 
lesqueUes un petit nombre d'unités représentent un pour­
centage disproportionné de l'estimation. 

Les taux devraient être ventilés en fonction de divers 
critères préétablis, pris isolément ou combinés: zones géo­
graphiques, secteurs d'activité, taiUe. Dans la mesure du 
possible, on doit également connaître les motifs de non-
réponse (par ex., impossibiUté de communiquer avec le 
répondant, refus, etc.), qui peuvent servir à diagnostiquer 
les causes de la non-réponse. Si les données sont recueillies 
par des interviewers en poste dans les bureaux régionaux 
de tout le pays, des statistiques comme les taux de non-
réponse par interviewer au sein de chaque bureau régional 
et les taux de non-réponse par bureau régional peuvent 
servir à mesurer le rendement opérationnel. Les taux de 
non-réponse à une question peuvent servir à mettre en évi­
dence les questions qui mériteraient d'être reformulées ou 
redéfinies en fonction de la disponibiUté des données. 

Cet article porte sur la non-réponse totale, c'est-à-dire 
la non-réponse enregistrée au niveau de l'unité sur laquelle 
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des données sont recueilUes. Nous ne traitons pas la non-
réponse partieUe, c'est-à-dire le cas où l'unité répondante 
fournit de l'information utiUsable pour certaines questions 
mais non pour d'autres. Nous commencerons par établir 
un cadre concepttiel permettant de définir la réponse et la 
non-réponse et convenant à la fois aux enquêtes-entreprises 
et aux enquêtes sociales. Nous aborderons ensuite les causes 
générales de la non-réponse et les façons de réduire le 
nombre de non-réponses. Enfin, nous examinerons les taux 
de non-réponse enregistrés dans deux grandes enquêtes de 
Statistique Canada. 

2. DEFINITION DES TAUX DE 
NON-RÉPONSE 

Les taux de non-réponse et leur contrepartie, les taux 
de réponse, se définissent comme des rapports de varia­
bles qui représentent une catégorie donnée de réponse ou 
de non-réponse dans un certain domaine. La variable 
d'importance peut être un simple chiffre ou une donnée 
pondérée par un facteur quelconque, par exemple le poids 
de l'unité dans l'échantiUon ou la part prévue de l'unité 
dans l'estimation d'une statistique importante dégagée par 
l'enquête. La figure 1 représente un cadre conceptuel 
élaboré par Drew et Gray (1991) pour diviser les unités 

d'échantillonnage d'une enquête en répondants, en non-
répondants et en unités hors du champ de l'enquête. 
L'organigramme est semblable à celui qu'avaient déjà 
proposé Platek et Gray (1986). Statistique Canada a vérifié 
ce cadre en l'appliquant à plusieurs enquêtes-entreprises 
et enquêtes sociales et l'a adopté comme norme en matière 
de collecte et de communication de renseignements sur la 
non-réponse. À compter de l'année de référence 1993, il 
faudra compter sur plusieurs grandes enquêtes poiu prodiûre 
des renseignements détaUlés sur la non-réponse en se servant 
des définitions normaUsées. On tiendra à"jour une base 
de données dans laquelle seront versés les taux de non-
réponse et cette base permettra de surveiller la tendance 
de la non-réponse dans l'ensemble de l'organisme et d'en 
faire l'analyse. 

Commençons par le nombre total d'unités (pondérées 
ou non). Il s'agit des unités susceptibles d'être visées par 
l'enquête avant le commencement de ceUe-ci. Le total (case 1 
de la figure 1) se divise en deux grandes catégories: les cas 
résolus (case 2) et les cas non résolus (case 3). Les cas 
résolus représentent les unités dont on sait si elles appar­
tiennent ou non à l'univers cible à la date limite de collecte 
de données. Pour certaines enquêtes, toutes les urûtés sont 
des cas résolus. Pour d'autres, il est impossible ou peu 
pratique de résoudre tous les cas. Dans une enquête télépho­
nique, par exemple, on trouve des numéros où le téléphone 
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(4) 

Cas non-résolus 

(5) 

Unités dans le 
champ de l'enquête 
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(7) 
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Figure 1. Répartition des répondants et des non-répondants à l'étape de la collecte de données 
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sonne, mais qui ne correspondent pas à des numéros vaUdes. 
À moins de vérifier auprès de la compagnie de téléphone 
l'état de chaque ntunéro où personne ne répond, U est impos­
sible d'établir s'U s'agit d'un numéro valide. De même, 
dans le cas d'une enquête avec envoi postal, faute d'un 
suivi des unités qui ne retournent pas le questionnaire, on 
ne peut savoir lesqueUes sont hors du champ de l'enquête 
(ex.: l'unité n'existe plus ou, si elle existe toujours, elle est 
hors du champ de l'enquête) ni ceUes qui sont dans le 
champ dé l'enquête et qui auraient dû répondre. Les cas 
non résolus représentent les unités dont on ne peut établir 
l'état à la fin de l'étape de la collecte de données. On peut 
diviser ce groupe d'unités en deux sous-groupes - nombre 
estimé d'unités dans le champ de l'enquête et nombre 
estimé d'unités hors du champ de l'enquête - selon les 
mêmes rapports que ceux utiUsés pour les cas résolus par 
exemple. On peut donc définir ainsi le taux de cas résolus: 
rapport du nombre de cas résolus au nombre total 
d'unités. Les deux sous-groupes des cas résolus, soit les 
unités dans le champ de l'enquête (case 4) et les unités hors 
du champ de l'enquête (case 5) sont à l'origine de deux taux 
complémentaires: le taux d'unités dans le champ de l'enquête, 
soit le rapport du nombre d'unités dans le champ de 
l'enquête au nombre de cas résolus, et son complément, 
le taux d'unités hors du champ de l'enquête. 

Les unités hors du champ de l'enquête (case 5) se répar­
tissent jusqu'en trois catégories, dont certaines ne s'appU­
quent pas nécessairement à une enquête donnée. Il s'agit 
des unités inexistantes (case 8), des unités provisoirement 
hors du champ de l'enquête (case 9) et des unités hors du 
champ de l'enquête en permanence (case 10). Les unités 
inexistantes comprennent les entreprises disparues, soit 
celles qui ont fermé leurs portes, et les logements démolis. 
Dans le cas d'enquêtes périodiques, dès qu'il est étabU 
qu'une unité est inexistante, celle-ci est exclue de la collecte 
ultérieure de données. Les unités provisoirement hors du 
champ de l'enquête sont les unités qui étaient hors du 
champ d'observation au moment de l'enquête, mais qui 
pourraient s'y retrouver ultérieurement. On peut donc 
trouver des unités provisoirement hors du champ de 
l'enquête même dans des enquêtes uniques. Lorsqu'il 
s'agit d'enquêtes périodiques, il est nécessaire de recom­
muniquer périodiquement avec les unités provisoirement 
hors du champ de l'enquête au cas où leur état aurait 
changé. Citons, par exemple, les entreprises inactives en 
raison de facteurs saisonniers, les logements saisonniers 
dont les occupants possèdent ime résidence principale aUleiu-s 
ou les logements vacants. Les unités hors du champ de 
l'enquête en permanence sont des unités qui n'ont pas leur 
place dans la base de sondage à cause de modifications qui 
ont été apportées à la classification depuis la dernière mise 
à jour de la base. On peut déceler et éliminer ces cas à la 
première étape de la réception des réponses. Le taux 
d'unités hors du champ de l'enquête se répartit en trois 
taux constitutifs: le taux d'unités inexistantes, soit le rapport 
du nombre d'unités inexistantes au nombre de cas résolus 
et, définis de la même façon, le taux d'unités provisoire­
ment hors du champ de l'enquête et le taux d'unités hors 
du champ de l'enquête en permanence. 

Les unités dans le champ de l'enquête (case 4) se répar­
tissent en unités répondantes (case 6) et non répondantes 
(case 7). Les unités répondantes sont les unités dans le 
champ de l'enquête qui ont répondu à la date limite de 
collecte de données et qui ont fourni des "renseignements 
utUisables". La notion de "renseignements utilisables" 
s'applique aux répondants qui ne fournissent que des 
renseignements partiels. Il est nécessaire d'établir un seuil 
de réponse au questionnaire, au-dessous duquel on considère 
une unité comme un non-répondant. On peut définir le 
taux de réponse de diverses façons, selon l'analyse envisagée. 
Selon notre définition, il s'agit du rapport du nombre 
d'unités répondantes au nombre d'unités dans le champ 
de l'enquête et de cas non résolus. Ce rapport est une 
mesure prudente de la quaUté de la base de sondage et de 
la méthode de coUecte de données puisque certains cas non 
résolus peuvent représenter des unités hors du champ de 
l'enquête. Une autre définition du taux de réponse pourrait 
être le rapport du nombre d'unités répondantes au nombre 
d'unités dans le champ de l'enquête. Dans ce dernier cas, 
U s'agit d'un taux de réponse conditionnel étant donné 
l'état des unités qui composent l'échantillon et ce taux sert 
à mesurer l'efficacité de la méthode de coUecte de données 
seulement. Les unités non répondantes (case 7) englobent 
le reste des unités dans le champ de l'enquête. Le taux de 
non-réponse se définit comme le complément du taux de 
réponse, soit le rapport du nombre d'unités non répon­
dantes et de cas non résolus au nombre d'unités dans le 
champ de l'enquête et de cas non résolus. D'autres défi­
nitions excluent les cas non résolus du numérateur et du 
dénominateur ou en font deux sous-groupes: nombre 
estimé d'unités dans le champ de l'enquête et nombre estimé 
d'unités hors du champ de l'enquête. 

Afin de définir les démarches nécessaires pour convertir 
les refus en réponses à l'étape de la coUecte de données, 
on répartit les unités répondantes en réponses après refus 
(case 11) et en autres répondants (case 12). Les réponses 
après refus représentent les unités qui refusaient de 
répondre dans des périodes de collecte de données anté­
rieures et qui se sont ravisées grâce à des interviews de 
suivi. Le taux de réponse après refus indique la mesure 
dans laquelle on réussit à convertir les refus en réponses. 
Au lieu d'être un simple élément du taux de réponse ayant 
le même dénominateur, le taux de réponse après refus se 
définit comme le rapport du nombre de réponses après 
refus au nombre de refus et de réponses après refus. Pour 
que le tableau soit complet, nous appelons autres répondants 
les répondants qui n'entrent pas dans la catégorie des 
réponses après refus. 

Enfin, les unités non répondantes (case 7) se répartis­
sent en trois éléments: les refus (case 13), les unités non 
contactées (case 14) et toutes les autres unités, c'est-à-dire 
les unités de non-réponse résidueUes (case 15). Les refus 
représentent les unités non répondantes qui ont été contac­
tées, mais qui ont refusé de participer à l'enquête. Le taux 
de refus se définit comme le rapport du nombre de refus 
au nombre d'unités dans le champ de l'enquête. Les unités 
non contactées sont les unités dans le champ de l'enquête 
qu'il est impossible de contacter. Dans le cas des enquêtes 
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sociales, il s'agit des logements dont les occupants étaient 
provisoirement absents et des ménages dont aucun 
membre n'était présent lorsque l'interviewer est passé ou 
a appelé. On détermine si ces logements sont occupés ou 
non en observant les lieux ou, le cas échéant, en s'adres-
sant au concierge de l'immeuble. Dans le cas des enquêtes-
entreprises, il s'agit de répondants qu'on ne peut rejoindre 
par téléphone et de non-répondants dans le champ de 
l'enquête qui ont reçu un envoi postal mais qu'on n'a pas 
contactés lors d'un suivi des cas de non-réponse. Le taux 
d'unités non contactées se définit comme le rapport du 
nombre d'unités non contactées et de cas non résolus au 
nombre d'unités dans le champ de l'enquête et de cas non 
résolus. Les unités de non-réponse résiduelles sont les 
unités qui n'ont pas répondu en raison de circonstances 
particulières (par exemple, problèmes de langue ou inac­
cessibilité) ainsi que les répondants qui n'ont pas fourni 
de renseignements utilisables. Parmi les circonstances 
particulières, mentionnons également la non-interview 
d'imités dans le champ de l'enquête pour éviter que les mêmes 
unités ne se retrouvent dans des échantillons d'enquêtes 
différentes et alléger ainsi le fardeau des répondants. Bien 
que ces dernières unités diffèrent des autres cas de non-
réponse parce qu'on ne tente pas de les interviewer, on se doit 
de les considérer comme des non- répondants pour établir 

des facteurs de rajustement pour la non-réponse à l'étape 
de l'estimation. Le taux de non-réponse résiduelle se 
définit comme le rapport du nombre d'unités de non-
réponse résiduelles au nombre d'unités dans le champ de 
l'enquête. 

Les taux définis ci-dessus concernent les unités. Bien 
entendu, on peut également définir des taux à l'égard des 
différents postes du questionnaire. Habituellement, un 
poste est rempU, est manquant ou comporte une erreur 
décelée au moment de la vérification. À cet égard, on peut 
donc définir un taux de réponse, un taux de données 
manquantes et un taux de rejet à la vérification. Si les 
données manquantes ou rejetées à la vérification sont 
imputées, on peut définir un taux d'imputation et ce, uni­
quement dans le cas des imités répondantes. Cette procédure 
est préférable, en général, si les unités non répondantes 
font l'objet d'une nouveUe pondération. Par ailleurs, on 
peut tenir compte des unités non répondantes à la fois dans 
le numérateur et dans le dénominateur des taux, solution 
privilégiée lorsque les unités non répondantes font l'objet 
d'une imputation. 

Nous avons appUqué les définitions de non-réponse énon­
cées ci-dessus à plusieurs enquêtes-entreprises et enquêtes 
sociales. Le tableau 1 présente les taux annuels moyens de 
non-réponse de plusieurs enquêtes de Statistique Canada. 

Tableau 1 
Répartition des taux de réponse pour certaines enquêtes à l'étape de la collecte de données 

(taux en pourcentage) 

CALCUL EDF EAIM ESG EFC EPA ECD 

Taux de cas résolus 

Taux d'unités dans le champ 

Taux de réponse 

Taux de réponse après refus 

Taux de non-réponse 

Taux de refus 

Taux d'unités non contactées 

Taux de non-réponse résiduelle 

Taux d'unités hors du champ 

Taux d'unités inexistantes 

Taux d'unités provisoirement hors du champ 

Taux d'unités hors du champ en permanence 

(2)/(l) 

(4)/(2) 

(6)/[(3)-l-(4)] 

(11)/[(11) + (13)] 

[(7)+ (3)]/[(3)+ (4)] 

(13)/(4) 

[(14)-!-(3)]/[(3)+ (4)] 

(15)/(4) 

(5)/(2) 

(8)/(2) 

(9)/(2) 

(10)/(2) 

100.0 

92.0 

72.9 

S.O. 

27.1 

16.2 

5.1 

5.8 

8.0 

0.8 

7.1 

0.0 

100.0 

95.3 

92.8 

S.O. 

7.2 

7.2 

0.0 

0.0 

4.7 

2.5 

1.2 

1.0 

98.1 

51.2 

75.9 

26.7 

24.1 

13.2 

5.9 

5.8 

48.8 

0.0 

0.0 

48.8 

100.0 

86.3 

73.9 

S.O. 

26.1 

23.7 

2.3 

0.0 

13.7 

0.3 

13.4 

0.0 

100.0 

85.1 

94.4 

S.O. 

5.6 

1.5 

3.6 

0.4 

14.9 

0.3 

14.6 

0.0 

95.8 

97.0 

94.0 

S.O. 

6.0 

1.7 

4.3 

0.0 

3.0 

2.3 

0.5 

0.3 

EDF: Enquête sur les dépenses des familles (1990). 
EAIM: Enquête annuelle sur les industries manufacturières (1989). 
ESG: Enquête sociale générale, 5e cycle (janvier-mars 1990). 

EFC: Enquête sur les finances des consommateurs (1991). 
EPA: Enquête sur la population active (1990). 
ECD: Enquête sur le commerce de détail (décembre 1990). 
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Trois des enquêtes sociales présentent les taux de non-
réponse les plus élevés, attribuables aux facteurs suivants: 
i) le sujet délicat que constitue le revenu dans le cas de 
l'Enquête sur les finances des consommateurs, U) le fardeau 
des répondants, en raison de la longueur de l'interview 
pour l'Enquête sur les dépenses des famiUes, et ni) l'inex­
périence des interviewers, la méthodologie de l'enquête par 
téléphone et les déclarations sans persoime interposée dans 
le cas de l'Enquête sociale générale. Le taux de non-réponse 
est très faible dans le cas de l'Enquête sur la population 
active (EPA) car il s'agit d'une enquête de premier plan 
qui existe depuis longtemps et dans laqueUe de nombreuses 
mesures sont prises pour réduire le taux de non-réponse. 
Les taux de non-réponse sont faibles dans le cas des 
enquêtes-entreprises du tableau 1. Ce résultat est attri­
buable aux divers moyens mis en oeuvre à cette fin au cours 
du récent programme de remaniement des enquêtes-
entreprises. 

3. FACTEURS AYANT UNE INCIDENCE 
SUR LA NON-RÉPONSE 

Plusieurs aspects des enquêtes ont une incidence sur les 
réponses et sur les non-réponses. Dans la présente section, 
nous commencerons par examiner brièvement l'influence 
de la base de sondage et du plan d'échantillonnage. Nous 
poursuivrons par un examen approfondi de la collecte de 
données aux chapitres de l'organisation, de la formation 
des interviewers, de la technologie, du mode de collecte 
initiale et de la conception des questionnaires. Nous nous 
pencherons aussi sur les méthodes de suivi pour la non-
réponse et les données rejetées à la vérification, et sur 
l'utilisation de données administratives en remplacement 
de la collecte directe. 

3.1 Base de sondage 

Le double compte ou le surdénombrement dans une 
base de sondage peuvent constituer des irritants et donner 
lieu à des non-réponses lorsqu'on ne prend pas de mesures 
pour assurer un dénombrement sans double compte ou si 
ces mesures ne s'avèrent pas toujours efficaces. Dans le 
cas des enquêtes-entreprises, il est essentiel de disposer de 
renseignements précis sur la classification si l'enquête est 
propre à un secteur d'activité ou si elle utiUse des question­
naires propres à un secteur d'activité. Par exemple, une 
entreprise échantillonnée qui reçoit un questionnaire ne 
correspondant pas à son activité industrielle n'y répondra 
probablement pas. Il est nécessaire de disposer de rensei­
gnements précis sur la couverture d'entreprises à structure 
complexe pour fournir aux répondants une description 
précise des renseignements d'ordre géographique ou 
industriel voulus. De même, on a besoin de renseignements 
sur les personnes-ressources au sein de l'entreprise pour 
étabUr avec le répondant des modalités de déclaration effi­
caces. Si ces renseignements sont inexacts, l'obtention des 
données demandées s'en trouve retardée. D'autre part, si la 
description de la couverture est inexacte, le répondant risque 
de fournir des données non pertinentes ou incomplètes. 

Les échantillons des enquêtes-entreprises de Statistique 
Canada sont tirés d'un fichier appelé Registre des entre­
prises. Ce fichier est une nomenclature contenant des 
renseignements pertinents qui permettent de former des 
échantillons d'entreprises répondantes et de communiquer 
avec ces dernières. On l'a remanié récemment à l'aide d'un 
modèle exhaustif qui reflète la complexité concrète des 
entreprises répondantes. Les procédés intégrés au Registre 
des entreprises réduisent au maximum l'incidence des 
causes de non-réponse mentionnées plus haut. Les doubles 
comptes sont maintenus au minimum grâce au lien établi 
continûment entre les modifications et les unités qui figurent 
dans le Registre des entreprises. Ces modifications com­
prennent la création, la fusion, la séparation et l'absorption 
d'entreprises répondantes. Il y a plusieurs moyens de vérifier 
si des changements de structure sont survenus dans les 
grandes entreprises, notamment par différentes sources 
administratives et des enquêtes de rétroaction. L'observa­
tion d'un changement déclenche l'établissement d'un 
"profil": on communique avec l'entreprise pour redéfinir 
sa structure. En l'absence de signaux, on étabUt périodi­
quement le profil des structures à un rythme déterminé par 
leur importance et leur propension au changement. L'éta-
bUssement de profils permet de recueillir les renseigne­
ments nécessaires à 'la mise à jour du modèle. Colledge 
(1989) traite plus en détail les mesures à mettre en oeuvre 
à cet égard. La source des mises à jour est une combinaison 
de mises à jour administratives, de mises à jour de profils 
et de réponses obtenues dans des enquêtes de rétroaction. 
À l'égard de chaque unité d'échantUlonnage, on tient à 
jour les renseignements sur les personnes-ressources, la 
couverture et le type de questionnaire en créant et en 
mettant à jour un système de collecte informatisée de 
données pour les entreprises échantillonnées pour chaque 
enquête visée. L'établissement et la mise à jour des unités 
de collecte s'effectuent automatiquement selon des règles 
bien définies qui varient d'une enquête à l'autre. Le type 
de questionnaire tient compte de facteurs tels que la pério­
dicité de la collecte de données, la classification industrielle, 
des critères saisonniers dans le cas d'enquêtes infra-
annuelles, ainsi que la fin d'exercice dans le cas d'enquêtes 
annuelles. La mise à jour automatique de ces unités de 
collecte se fait sur la base d'une série de modifications 
entrées dans le Registre des entreprises. Ces modifications 
portent sur l'état des activités (entreprise active, inactive, 
saisonnière), le nom, l'adresse, le numéro de téléphone et 
la structure de l'unité enquêtée. 

La pertinence de la base de sondage joue le même rôle 
pour réduire le taux de non-réponse dans les enquêtes 
sociales. AlUée au plan d'échantillonnage et aux méthodes 
de collecte, la base de sondage est importante car elle 
assure aux interviewers une charge de travail raisonnable, 
elle fournit des renseignements qui faciliteront les contacts 
avec les répondants et elle élimine les chevauchements 
indésirés de l'échantillon d'une enquête à l'autre. 
L'Enquête sur la population active (EPA) est la principale 
enquête sociale dont l'exécution repose sur un sondage 
aréolaire. À l'heure actuelle, la plupart des autres enquêtes 
sociales sont des suppléments de l'EPA et prennent la 
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forme de questions supplémentaires posées aux répondants 
à l'EPA. Certaines enquêtes, en raison de la longueur de 
l'interview ou du caractère délicat du sujet, ne se prêtent 
pas à la formule des suppléments; elles ont plutôt recours 
à des échantillons distincts de ménages tirés de la base de 
sondage de l'EPA. 

L'EPA est surtout fondée sur une base de sondage 
aréolaire; le contact initial avec les ménages échantillonnés 
se fait en général par interview directe. L'efficacité de la 
base de sondage aréolaire décroît graduellement; les chiffres 
des logements des unités d'échantillonnage qui servent à 
déterminer les probabilités de sélection de ces unités et 
l'intervalle de sondage sont de moins en moins à jour. Il 
est donc plus difficile de planifier et d'assurer aux inter­
viewers des charges de travaU raisonnables. Le principal 
moyen de tenir à jour la base de sondage aréolaire consiste 
à remanier l'échantillon à la suite de chaque recensement 
décennal de la population. On a déjà pris d'autres mesures, 
notamment la mise à jour ponctuelle de la base de sondage, 
limitée aux secteurs à forte croissance repérés à la suite du 
recensement mi-décennal. Dans le cadre du remaniement 
de 1981, on a par ailleurs créé des "strates tampons" à la 
périphérie des grands centres urbains. De conception 
simple, ces strates peuvent être mises à jour rapidement 
et sans incidence sur le reste de la base de sondage au cas 
où le centre urbain empiéterait sur la zone tampon. Pour 
éviter que la charge de travail des interviewers devienne 
trop lourde lorsque des unités à forte croissance entrent 
dans l'échantiUon, on procède à un sous-échantiUonnage. 
Dans les cas de croissance extrême, on a recours à un sous-
échantillonnage aréolaire, l'unité spatiale étant subdivisée 
en nouvelles unités dont on prélève un sous-échantiUon. 
Si la croissance n'est pas trop forte, on conserve l'unité 
d'échantiUonnage initiale. On modifie le taux d'échantU­
lonnage pour réduire le nombre de logements prélevés de 
façon à ne pas alourdir la charge de travail de l'interviewer. 

Outre la base de sondage aréolaire, l'EPA comprend 
un échantillonnage sur Uste des immeubles d'appartements 
des grandes villes. Cette liste est tenue à jour à l'aide de 
renseignements sur les permis de construire. Pour faciliter 
le contact avec les logements de l'échantillon d'apparte­
ments, on obtient, dans la mesure du possible, les numéros 
de téléphone en confrontant les adresses avec les dossiers 
de la compagnie de téléphone. Il s'est avéré utile de fournir 
ainsi les numéros de téléphone aux interviewers, car ils 
disposent alors d'un moyen supplémentaire pour contacter 
des logements échantillonnés qui sont difficiles d'accès en 
raison de la présence d'un système de sécurité ou dont les 
occupants sont rarement chez eux. Depuis l'adoption de 
cette méthode, même si le taux de non-réponse de la base 
des immeubles d'appartements demeure plus élevé que 
celui de la base aréolaire, l'écart s'est rétréci, passant de 
8.6% à 6.2%. Au lieu d'une base de sondage aréolaire, 
quelques enquêtes sociales utilisent une base de sondage 
téléphonique. L'échantillonnage est fondé sur un système 
d'appel aléatoire à partir de "banques" de numéros rési­
dentiels valides. Ces banques sont mises à jour à l'aide de 
dossiers achetés auprès des compagnies de téléphone. Afin 
d'alléger le fardeau des répondants, on exclut des enquêtes 

téléphoniques les numéros de téléphone des ménages 
actueUement ou récemment visés par l'EPA ou par d'autres 
enquêtes qui utilisent la base de sondage aréolaire. 

L'EPA est en train d'être remaniée. Il est question de 
faire appel à un registre d'adresses à titre d'échantiUonnage 
sur liste dans les zones urbaines. On a établi un registre 
d'adresses de logements résidentiels afin d'améUorer la 
couverture du recensement de 1991; ce registre est mis à 
jour en fonction de l'énumération des logements tirée du 
recensement (Swain et al. 1992). On étudie actuellement la 
possibilité de mettre à jour continûment ce registre à l'aide 
de dossiers administratifs ou de renseignements fournis 
par le service postal et de faire de ce registre la base de 
sondage des enquêtes sociales. Une base de sondage fondée 
sur un registre d'adresses devrait faciliter les opérations 
sur le terrain et réduire la non-réponse. Pour communiquer 
avec les ménages, les interviewers disposeront des numéros 
de téléphone des logements dans une proportion pouvant 
atteindre 70%. Grâce à sa mise à jour régulière, l'échan­
tillon pourra être conçu de façon à ne pas alourdir la 
charge de travail des interviewers, sans que l'on doive 
recourir à des mesures telles que le sous-échantillonnage 
comme dans le cas de la base de sondage aréolaire. De plus, 
dans le cadre du remaniement, des mécanismes seront mis 
en place, tant pour la base de sondage aréolaire que pour 
la nomenclature, afin de retrouver tous les logements 
choisis aux fins des enquêtes de Statistique Canada. 

3.2 Plan d'échantillonnage 

On détermine la taille de l'échantillon d'une enquête en 
tenant compte des budgets, des objectifs de l'enquête et 
du degré de fiabilité recherché à l'égard des variables clés 
des principaux domaines visés. Le plan de sondage et la 
taiUe de l'échantiUon global doivent être tels qu'U soit 
possible d'exercer un suivi des unités non répondantes. À 
la section 4, nous Ulustrerons ce point à l'égard des 
enquêtes mensuelles de Statistique Canada sur le commerce 
de gros et de détail, qui ont été remaniées récemment. 

Les enquêtes sur les entreprises et sur l'agriculture sont 
stratifiées selon un certain nombre de variables clés, dont, 
la taille des unités. Comme la distribution des variables clés 
pour la population est très asymétrique, on se retrouve 
avec une strate à tirage complet et un certain nombre de 
strates à tirage partiel lorsque la taille sert de variable clé. 
Les unités de la strate à tirage complet ne peuvent être 
supprimées de l'échantillon par renouveUement, sauf si 
leur taille diminue avec le temps. Les plans d'échantillon­
nage optimaux qui réduisent au maximum la taille de 
l'échantillon global pour des degrés de fiabiUté donnés 
peuvent nécessiter un trop grand nombre d'unités dans la 
strate à tirage complet. Afin de réduire au maximum le 
fardeau des répondants, certaines enquêtes limitent le 
nombre d'unités à tirage complet, par exemple l'Enquête 
nationale sur les fermes (Julien et Marauda 1990). Dans 
le cas des répondants des grandes unités, on étudie égale­
ment la possibilité d'intégrer les questionnaires ou les 
procédures de collecte de données de plus d'une enquête. 
Ainsi, on n'aurait à recueUUr que les données statistiques 
propres aux différentes enquêtes. 
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Il est possible de réduire le fardeau de déclaration des 
petites unités en renouvelant périodiquement les unités 
d'échantillonnage. Toutefois, le renouvellement des unités 
augmente le coût de l'enquête en raison des mises à jour 
supplémentaires de l'échantillon, de la formation supplé­
mentaire donnée aux interviewers et des difficultés pour 
préparer les nouvelles unités à fournir des données. On 
choisit de procéder à un renouvellement partiel des unités 
d'échantillonnage selon un pourcentage donné; il s'agit 
d'un compromis entre un renouvellement complet, qui est 
très coûteux et qui aboutit à des estimations insatisfaisantes 
du changement, et l'absence de tout renouvellement, qui 
donnerait lieu à une répartition inacceptable du fardeau 
de déclaration. Selon les plans de renouveUement, une 
unité demeure dans l'échantillon pendant une période 
donnée, au terme de laqueUe elle ne peut être choisie de 
nouveau pour la même enquête pendant un délai 
minimum. Les enquêtes qui utilisent un plan de ce genre 
sont l'Enquête sur l'emploi, la rémunération et les heures 
de travail (avec renouvellement d'environ le 12̂  des unités 
de l'échantUlon à tirage partiel à chaque mois), l'Enquête 
mensuelle sur le commerce de gros et de détail (avec renou­
vellement d'environ le 24̂  des petites unités à chaque 
mois), et l'Enquête sur la population active (avec renouvel­
lement du 6' de l'échantillon à chaque mois). Un autre 
moyen de réduire le fardeau de déclaration des petites 
unités visées par les enquêtes sur les entreprises et sur 
l'agriculture consiste à réduire au maximum le chevau­
chement entre les enquêtes. À cette fin, on a recours à 
l'échantillonnage synchronisé, méthode qui consiste à 
attribuer un nombre aléatoire permanent, compris entre 
0 et 1, à chaque unité de la population. On attribue alors 
à différentes enquêtes des sous-ensembles de l'intervaUe 
(0, 1) et toutes les unités dont le nombre aléatoire est 
compris dans le sous-ensemble attribué à une enquête sont 
choisies pour cette enquête. 

L'un des objectifs du remaniement de l'Enquête sur la 
population active, qui sera mis en oeuvre en 1995-1996, 
consiste à définir un cadre général pour les enquêtes sur les 
ménages. Plusieurs nouvelles enquêtes sociales périodiques 
doivent être mises en route à la mi-décennie, notamment 
une enquête longitudinale sur la dynamique du travail et 
du revenu et une enquête sur la santé. Le remaniement de 
l'EPA tiendra compte non seulement des exigences de 
l'EPA, mais aussi de celles de ces enquêtes. Entre autres 
éléments, l'orientation générale des enquêtes comprendra 
une base de sondage commune et des plans d'échantiUoimage 
semblables ainsi qu'une stratification polyvalente. EUe 
comprendra également un échantillonnage coordonné, 
avec chevauchement de certaines unités primaires d'échan­
tillonnage (UPÉ) pour permettre d'affecter les mêmes 
interviewers à plus d'une enquête. On verra aussi à ce 
que les échantillons de logements ne soient pas les mêmes 
d'une enquête à l'autre afin d'alléger le fardeau de 
déclaration. 

3.3 Méthodes de collecte de données 

Si tous les aspects du plan de sondage peuvent avoir une 
incidence sur les taux de réponse enregistrés, les méthodes 

et les opérations de collecte de données jouent le rôle le 
plus direct et le plus important. Dans la présente section, 
nous examinerons les méthodes de collecte de données 
employées dans les enquêtes-entreprises et les enquêtes 
sociales ainsi que l'incidence qu'ont sur la non-réponse des 
facteurs tels que l'organisation, l'interviewer, le mode de 
coUecte, la technologie, les méthodes de suivi et les incitatifs. 

3.3.1 Organisation de la collecte de données 

Les données des enquêtes-entreprises sont,recueillies 
principalement au moyen d'enquêtes postales avec suivi 
téléphonique. Jusqu'au milieu des années 1980, la collecte 
et la vérification des données produites par les enquêtes-
entreprises s'effectuaient principalement dans les divisions 
spécialisées de Statistique Canada, au bureau central. Par 
conséquent, plus de 70% du personnel de ces divisions était 
affecté au traitement des données d'enquête. Dans le cas 
de nombreuses enquêtes-entreprises, il incombait aux 
bureaux régionaux de recueillir des données sur les non-
répondants. Au miUeu des années 1980, on s'est rendu 
compte qu'on pouvait mieux utiUser les ressources du 
bureau central et des bureaux régionaux en modifiant 
l'organisation de la coUecte de données. Une division du 
bureau central a donc été chargée de la collecte et de la 
saisie de données annuelles, tandis que la collecte de 
données d'enquêtes infra-annuelles a été confiée aux 
bureaux régionaux. Les avantages de cette réorganisation 
sont les suivants: i) on peut utiUser plus efficacement les 
ressources opérationnelles; ii) on obtient une meilleure 
répartition des ressources entre le bureau central et les 
bureaux régionaux; iii) la collecte de données, activité de 
plus en plus complexe, peut être effectuée par des groupes 
spéciaUsés à cette fin et peut favoriser l'application d'inno­
vations techniques et une plus grande intégration des 
méthodes de collecte; iv) les bureaux régionaux peuvent 
établir des contacts plus directs avec les répondants éven­
tuels en raison de leur proximité géographique, et v) les 
bureaux régionaux peuvent offrir aux utilisateurs des 
services permettant de rehausser la présence de Statistique 
Canada auprès des unités répondantes éventuelles. Toutes 
ces mesures ont permis de réduire les taux de non-réponse. 

Les données des enquêtes sociales sont recueillies par 
une combinaison d'interviews directes et d'interviews télé­
phoniques. L'Enquête mensuelle sur la population active 
et la plupart des autres enquêtes sociales effectuées par 
Statistique Canada font appel à un millier d'interviewers 
dispersés dans tout le pays. Les interviewers effectuent à 
la fois des interviews téléphoniques depuis leur domicile 
et des interviews directes. Leur travail est surveillé par une 
centaine d'interviewers principaux. Des chargés de projet 
en poste dans chacun des bureaux régionaux de Statistique 
Canada supervisent le travail de trois ou quatre interviewers 
principaux. Dans le cas de l'EPA, les chargés de projet et 
les interviewers principaux reçoivent chaque mois des 
rapports sur le rendement des interviewers dont ils surveil­
lent le travail. Ces rapports contiennent des mesures telles 
que les taux de rejet à la vérification, les taux de non-réponse 
et les coûts. La rétroaction permanente qu'impliquent ces 
rapports permet d'améliorer les procédures de collecte de 
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données, d'où son incidence positive sur les taux de 
réponse. Ayant l'apparition des enquêtes téléphoniques, 
cette organisation décentralisée constituait la seule façon 
de mener les enquêtes sociales. De 1985 à 1989, on a mis 
en oeuvre un programme de recherche et d'essai pour 
des méthodes d'enquête téléphonique (Drew 1991), dans 
lequel on cherchait à établir un mode d'organisation 
mixte. Selon ce mode d'orgatUsation, le rôle des interviewers 
locaux consisterait essentiellement à effectuer des inter­
views directes, les interviews téléphoniques étant effectuées 
depuis les bureaux régionaux. Ce mode d'organiation 
offrirait moins de possibilités de suivi direct auprès des 
ménages que l'on ne pourrait rejoindre par téléphone, 
d'où un taux de non-réponse un peu plus élevé. De plus, 
ce mode d'organisation entraînerait des frais généraux plus 
élevés, à cause de l'addition de locaux et de matériel de 
bureau dans les bureaux régionaux. Cela aurait pour 
conséquence de réduire de beaucoup le personnel sur le 
terrain, ce qui Umiterait là capacité d'effectuer de grandes 
enquêtes spéciales qui nécessitent des interviews directes. 
En outre, ce mode d'organisation réduirait le bassin de 
personnel sur le terrain dans lequel on peut recruter à tous 
les cinq ans des personnes expérimentées pour le recense­
ment de la population. Compte tenu de ces facteurs, on 
a décidé de conserver l'organisation décentralisée. 

3.3.2 Interviewers 

Les nouveaux interviewers engagés en vue de l'Enquête 
sur la population active doivent effectuer cinq heures 
d'exercices et de lectures à domicUe, suivies de trois jours 
de formation théorique; toutes ces heures sont rémunérées. 
Pendant leurs deux premières journées d'interviews du 
premier et du deuxième mois, les nouveaux interviewers 
sont observés par l'interviewer principal. En outre, les 
interviewers reçoivent régulièrement des documents à 
lire chez eux et des exercices à faire qui portent sur diffé­
rents aspects des méthodes d'enquête. Ils peuvent également 
étudier chez eux les problèmes précis repérés au moment 
de la vérification des données au bureau central. Tous les 
interviewers reçoivent chaque année une formation théorique 
supplémentaire de trois jours. Dans le cas des enquêtes 
supplémentaires, la formation est donnée généralement 
à l'aide de documents à Ure et d'exercices d'autofor-
mation à faire chez soi. En ce qui regarde les enquêtes-
entreprises, le nombre d'interviewers est beaucoup plus 
faible, soit 260 au total. La formation et l'encadrement 
sont les mêmes que dans le cas de l'Enquête sur la popidation 
active. 

Dans une étude exhaustive sur la non-réponse, Gower 
(1979) a constaté que les taux de non-réponse variaient 
considérablement entre les interviewers. Fait particuUèrement 
intéressant, environ 15% des interviewers enregistraient 
régulièrement très peu de cas de non-réponse à l'EPA. Une 
étude portant sur des groupes d'interviewers de calibre 
supérieur et moyen tentera de découvrir en quoi ils diffè­
rent lorsqu'il s'agit de rejoindre les répondants et de les 
convaincre de participer à l'enquête. On envisagera ce 
dernier aspect du point de vue de la théorie de la conformité. 

en s'inspirant des travaux de Cialdinni (1991). L'objectif 
consistera à cerner les méthodes utilisées par les intervie­
wers de calibre supérieur afin de les enseigner aux autres 
interviewers. 

3.3.3 Mode de collecte de données 

Statistique Canada fait tout en son pouvoir pour offrir 
aux répondants le choix du mode de déclaration qui leur 
convient le mieux, y compris le choix d'une des deux 
langues officieUes. Une telle souplesse permet d'améliorer 
les taux de réponse. 

On peut classer les enquêtes-entreprises effectuées par 
Statistique Canada en deux grands groupes: les enquêtes 
annuelles et infra-annuelles. Dans le cas des enquêtes 
annuelles, les données sont recueillies surtout par l'envoi, 
d'Ottawa, de questionnaires à retourner par la poste, 
certains répondants fournissant leurs données sur bandes 
magnétiques ou sur disquettes. Le moment choisi pour 
l'envoi des questionnaires d'enquêtes-entreprises annuelles 
doit concorder avec la date de clôture de l'exercice du 
répondant pour fins fiscales, parce que les données néces­
saires sont déjà disponibles à cette date et que l'ambiguïté 
relative à l'année de référence est réduite au maximum. 
Dans une étude sur le Recensement annuel des manufac­
tures, Bilocq et Fontaine (1988) ont constaté qu'on obtenait 
les meilleurs taux de réponse en communiquant avec les 
répondants trois mois après la fin de leur exercice financier. 
Il faut donc échelonner les envois en tenant compte des 
dates de clôture des exercices financiers. Dans le cas des 
enquêtes-entreprises infra-annuelles, la collecte de données 
s'effectue surtout par l'envoi, depuis le bureau central, de 
questionnaires à retourner aux bureaux régionaux. Quant 
aux unités non contactées par courrier, la plupart répondent 
par téléphone aux bureaux régionaux, tandis qu'un petit 
nombre de répondants envoient directement à Ottawa des 
réponses sur support informatique. Il est important de 
respecter les pratiques comptables des répondants. La 
plupart des répondants utilisent le mois civil pour leur 
comptabUité, tandis que d'autres utiUsent des cycles de 
quatre ou de cinq semaines. Dans les deux cas, l'organisme 
d'enquête reçoit habituellement les données une ou deux 
semaines après la fin de la période mensuelle. Les inter­
views téléphoniques des enquêtes-entreprises servent à 
recueiUir des données pour diverses raisons: précisions à 
apporter aux instructions, mesures de suivi, etc. Mal 
employé, ce mode de coUecte risque de compromettre la 
qualité des réponses. Par exemple, un répondant peut être 
obligé d'estimer les données s'il ne dispose pas de dossiers 
près du téléphone. Si les interviews téléphoniques s'effec­
tuent périodiquement, comme dans le cas d'enquêtes 
mensuelles, le fait de convenir avec le répondant d'une 
journée et d'une heure propices améliore les taux de 
réponse ainsi que la quaUté des réponses. 

Dans le cas des enquêtes sociales, dont l'Enquête sur 
la population active, le mode de collecte consiste en des 
interviews téléphoniques "préparées": on procède d'abord 
à une interview directe pendant le premier mois au cours 
duquel le ménage fait partie de l'échantillon, puis surtout 
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par interviews téléphoniques au cours des mois ultérieurs. 
Au moment du premier contact avec le ménage, l'inter­
viewer présente son insigne d'identité, explique au répondant 
l'objet de l'enquête et l'assure de la confidentiaUté des 
réponses avant de procéder à l'interview. Cette visite est 
précédée d'une lettre dans laquelle le directeur régional 
annonce au ménage qu'il a été choisi pour l'enquête et 
décrit le but de l'enquête. Les répondants sont invités à 
composer un numéro sans frais pour obtenir des précisions 
même pendant la tenue de l'enquête. 

Dans le cadre d'un programme de recherche et d'essai 
pour des méthodes d'enquête téléphonique réalisé de 1985 
à 1989, on a étudié la possibiUté de remplacer la première 
interview directe par une interview téléphonique. La con­
duite de l'EPA sous forme d'enquête téléphonique menée 
depuis le bureau central a entraîné une augmentation des 
taux de non-réponse de l'ordre de 68 à 75%. On a égale­
ment constaté une augmentation du biais de non-réponse 
découlant de différences dans les caractéristiques de la 
population active chez les répondants et chez les non-
répondants supplémentaires (Drew 1991). La seule enquête-
ménages périodique de Statistique Canada à n'utiUser que 
les méthodes d'enquête téléphonique pour la collecte de 
données est l'Enquête sociale générale (ESG) annuelle, qui 
a recours à un sondage téléphonique au hasard portant sur 
10,000 ménages. À l'occasion, on a ajouté à l'échantillon 
de l'ESG des ménages supprimés de l'EPA par renouvel­
lement. Par exemple, un échantillon de personnes âgées 
déjà visé par l'EPA a été choisi pour les besoins de 
l'enquête sociale lorsque ce groupe d'âge présentait un 
intérêt particulier. 

3.3.4 Conception du questionnaire et documents de 
présentation 

La conception judicieuse du questionnaire favorise non 
seulement l'exactitude des données recueiUies, mais aussi 
l'augmentation des taux de réponse. Le questionnaire et 
la documentation de présentation sont particulièrement 
importants dans le cas des enquêtes postales, puisqu'ils 
constituent le seul contact avec le répondant. La documen­
tation envoyée au répondant doit expliquer l'objet de 
l'enquête, mentionner l'instance en vertu de laquelle cette 
enquête est effectuée, garantir la confidentiaUté des réponses 
et donner le numéro de téléphone d'une personne de l'orga­
nisme pouvant donner des précisions sur le questionnaire. 

Les questionnaires doivent être soumis à un processus 
de révision indépendant de leur conception. Ce processus 
consiste en des examens effectués par des spécialistes de 
l'organisme ou par des groupes de discussion. Le recours 
à des groupes de discussion ou à la recherche cognitive a 
donné lieu à plusieurs améliorations qui ont contribué à 
accroître la motivation des répondants et a eu aussi pour 
conséquence de simplifier la tâche de rempUr les question­
naires de plusieurs enquêtes de Statistique Canada, notam-
meiit le Recensement de la population, l'Enquête sur la 
population active, le Recensement sur l'industrie de la 
construction et l'Enquête sur l'emploi, la rémunération et 
les heures de travail (Gower 1990). 

3.3.5 Stratégies de suivi 

Dans le cas des enquêtes-entreprises et des enquêtes 
sociales, le suivi fait partie intégrante du plan de sondage. 
Ce n'est que grâce à un suivi intensif qu'on peut maintenir 
à un faible niveau le taux de non-réponse attribuable aux 
non-contacts. Comme le suivi est habituellement plus 
coûteux par unité que la collecte initiale (en supposant que 
le coût de l'enquête est fixe), l'envergure du suivi a une 
incidence directe sur la taiUe de l'échantillon, donc sur la 
variance, et sur le taux de réponse, donc sur le biais de non-
réponse. Les stratégies d'élaboration vont du vaste échan­
tillon accompagné d'un suivi restreint au petit échantillon 
accompagné d'un suivi intensif. Lors du remaniement de 
l'Enquête sur le commerce de gros et de détail dans les 
années 1980, on cherchait en priorité à améliorer les taux 
de réponse; on a donc opté pour la stratégie du petit 
échantiUon accompagné d'un suivi intensif. 

En ce qui concerne les enquêtes-entreprises, le suivi sert 
à la fois à obtenir des données auprès des non-répondants 
et à communiquer de nouveau avec des répondants dont 
les données ont été rejetées à la vérification. La plupart 
des enquêtes-entreprises utilisent le courrier comme mode 
principal de collecte car c'est un moyen peu coûteux qui 
permet aux entreprises de répondre en consultant leurs 
dossiers. Afin de réduire les coûts, on limite souvent le 
suivi des non-réponses à un sous-échantillon de non-
répondants. La répartition et la sélection des unités non 
répondantes reposent habituellement sur les facteurs 
suivants: i) une strate à tirage complet d'unités nécessitant 
un suivi, en vue de concentrer les efforts sur les grandes 
unités non répondantes; ii) une égalisation des taux de 
réponse dans toutes les strates; et iii) le renouvellement des 
petites unités non répondantes devant faire l'objet d'un 
suivi. Dans le cas des enquêtes infra-annuelles, le suivi des 
non-réponses s'effectue en général par téléphone, les 
contraintes de temps ne permettant pas un suivi par courrier. 
Dans le cas des enquêtes annuelles, où la rapidité de la 
collecte est moins critique, on a tendance à utiliser le 
courrier à la fois pour la coUecte initiale et pour les premières 
tentatives de suivi des non-réponses; puis le téléphone en 
dernier recours. Depuis quelques années, cependant, le 
suivi s'effectue de plus en plus souvent par téléphone dans 
le cas des enquêtes annuelles. 

Pour ce qui est des enquêtes sociales, la distinction n'est 
pas aussi nette entre collecte initiale et suivi des non-
réponses. Le suivi consiste plutôt dans des tentatives 
ultérieures pour communiquer avec les ménages et les 
interviewer pendant la période de l'enquête. Il existe 
certaines distinctions, selon la situation du logement. On 
visite une première fois les logements nouvellement échan­
tillonnés pour repérer ceux qui sont hors du champ de 
l'enquête et pour tenter de faire une interview directe avec 
les occupants des logements compris dans le champ de 
l'enquête. Lorsqu'il est impossible d'obtenir une interview, 
l'interviewer tente d'obtenir auprès d'un voisin les rensei­
gnements suivants: nom, numéro de téléphone et moment 
le plus propice auquel appeler. Les interviewers ont pour 
consigne de tenter encore deux ou trois fois d'obtenir une 
interview, soit par téléphone, soit en personne. En règle 



100 Hidiroglou, Drew et Gray: Évaluation et la réducUon de la non-réponse dans les enquêtes 

générale, les occupants de logements déjà échantillonnés 
sont interviewés par téléphone. Toutefois, si les tentatives 
pour rejoindre un répondant par téléphone s'avèrent 
infructueuses, l'interviewer se rend sur place pour s'assurer 
que le logement est toujours dans le champ de l'enquête 
et pour tenter d'obtenir une interview. 

Bien que le suivi soit nécessaire pour abaisser le taux 
de non-réponse, il n'est plus rentable au-delà d'un certain 
point. Peu d'études ont cherché à déterminer quelles 
seraient les méthodes les plus appropriées pouf établir un 
calendrier des suivis en prenant en considération les coûts 
et l'erreur totale. L'examen de cette question nécessiterait 
des études de coût pour estimer les paramètres d'un modèle 
de coûts et de variance. Ces paramètres seraient les suivants: 
tentatives de contact, résultats, coûts, et caractéristiques 
des répondants à différentes étapes du suivi. L'automati­
sation croissante de la collecte de données au cours des 
années à venir devrait faciliter la collecte et l'utilisation de 
ces renseignements en vue d'optimiser les méthodes de 
collecte de données. 

3.3.6 Technologie 

Dans le cas des enquêtes-entreprises, la collecte de 
données s'effectue surtout selon la méthode "papier et 
crayon". Signalons deux exceptions: l'Enquête mensuelle 
sur les industries manufacturières, qui utilise actuellement 
l'ITAO (Coutts et al. 1992), et l'Enquête annuelle sur les 
industries manufacturières, où l'on a fait l'essai de l'ITAO 
pour recueillir des données auprès des petits fabricants. 
Étant donné le succès de l'opération "ITAO" dans le cas 
de l'Enquête mensuelle sur les industries manufacturières, 
il est prévu d'adopter l'ITAO pour d'autres enquêtes-
entreprises. On s'apprête également à mettre à l'essai 
d'autres méthodes de collecte de données pour les 
enquêtes-entreprises. Il s'agit de l'ordinateur de poche 
pour l'Indice des prix à la consommation, du carnet grille 
pour l'Enquête trimestrielle sur le camionnage pour 
compte d'autrui, et de l'introduction de données au moyen 
d'un téléphone à clavier pour l'Enquête sur l'emploi, la 
rémunération et les heures de travail. 

La collecte de données pour les enquêtes sociales se fait 
aussi selon la méthode "papier et crayon", mais on a 
décidé de passer à l'interview assistée par ordinateur (lAO) 
dans les prochaines années. Les interviewers sur le terrain 
disposeront d'ordinateurs portatifs pour faire des inter­
views directes ainsi que des interviews téléphoniques 
depuis leur domicile. Cette décision a été prise à la suite 
de deux essais d'IAO dans l'EPA qui ont donné des résul­
tats positifs. Le premier essai (CatUn et Ingram 1988) a 
révélé une amélioration de la qualité des données, par 
exemple une meilleure énumération des occupants des 
logements échantillonnés, et une réduction du nombre de 
rejets à la vérification, sans aucune incidence repérable sur 
les estimations ou sur les taux de réponse. Le second essai, 
effectué en 1991 (Coutts et al. 1992), a démontré l'utilité 
des ordinateurs portatifs pour les lAO effectuées par les 
interviewers sur le terrain. L'introduction de l'IAO dans 
les enquêtes sociales est prévue dès 1993. Il faudra attendre 
toutefois les résultats d'essais plus poussés qui auront été 

menés en 1992 afin de connaître l'incidence de l'IAO sur 
les estimations et sur la qualité des données, y compris les 
taux de réponse. 

3.3.7 Incitatifs 

En vertu de la Loi sur la statistique, qui définit les 
pouvoirs juridiques de Statistique Canada, la participation 
aux enquêtes de Statistique Canada est obligatoire pour 
les entreprises et les particuliers choisis, sauf si l'enquête 
est désignée facultative par le statisticien en chef. Un 
exemple d'enquête à participation obligatoire est le recen­
sement de la population, où un refus catégorique de 
répondre peut entraîner des poursuites. Dans le cas des 
autres enquêtes, l'organisme cherche à obtenir la collabo­
ration des répondants éventuels en leur envoyant des 
docimients préUminaU-es ou de la documentation pubUcitaire 
qui expUquent l'objet de l'enquête et la confidentialité des 
données; l'organisme compte aussi sur l'entregent de ses 
représentants, notamment les interviewers qui se rendent 
sur place et qui ont pour instruction de présenter leur 
insigne d'identité et d'informer les répondants de l'objet 
de l'enquête et de la confidentiaUté des données. 

On a effectué, à l'égard des enquêtes sociales, plusieurs 
études sur l'utUisation d'incitatifs. La première visait 
l'Enquête sur la population active (Gower 1979). Lors d'un 
essai portant sur un échantillon fractionné, la moitié des 
ménages ont reçu la pubUcation "Le Canada" au moment 
du premier contact. Au cours des mois suivants, le taux de 
refus a été légèrement inférieur chez les ménages de l'échan­
tiUon qui avaient reçu la pubUcation. Selon les interviewers, 
l'incitatif représentait cependant un avantage négligeable et 
les méthodes existantes de visite à domicile étaient plus effi­
caces pour réduire le taux de non-réponse. Plus récemment, 
lors d'une étude sur les incitatifs à l'égard de l'Enquête de 
1990 sur les dépenses des famiUes, les interviewers ont 
adopté trois démarches: i) remettre à chaque ménage choisi 
une plaquette à pince portant le logo de Statistique Canada; 
ii) remettre la publication "Portrait du Canada" de 
Statistique Canada; iii) ne remettre aucun incitatif aux 
ménages d'un échantillon de contrôle. Dans l'ensemble du 
pays, aucun changement significatif n'a été observé dans 
les taux de réponse (Kumar et Durning 1992). On prévoit 
faire une autre étude sur les incitatifs à l'égard d'une 
prochaine enquête longitudinale sur le revenu et le travail. 

3.4 Vérification sélective 

Une mauvaise vérification des données constitue une 
autre cause possible de non-réponse. Dans ces circons­
tances, il arrive que l'on recommunique plusieurs fois avec 
le répondant pour le même questionnaire, ce qui le rend 
moins disposé à collaborer à l'avenir. Afin de rationaliser 
et d'optimiser le processus de vérification de manière à 
réduire au maximum les contacts répétés, il convient 
d'adopter les trois mesures suivantes. Premièrement, il 
doit y avoir cohérence entre les étapes de la vérification 
à la saisie, du suivi et de l'imputation. Deuxièmement, on 
effectue une vérification sélective des données numériques, 
particulièrement dans le cas des enquêtes-entreprises et 
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des enquêtes sur l'agriculture. On repère ainsi les enre­
gistrements qui ont une incidence appréciable sur les 
estimations, et on limite le suivi à ces enregistrements. 
Les enregistrements qui ont une faible incidence sont 
soumis à un processus automatisé de contrôle et d'impu­
tation en vue d'assurer la cohérence des résultats. Troisiè­
mement, pour réduire au maximum le fardeau de 
déclaration, il faut repérer toutes les erreurs relatives à 
chaque unité qiii doit faire l'objet d'un suivi afin de corriger 
la majorité des erreurs au cours d'une seule interview. À 
cette fin, un module d'analyse des contrôles inter-zones 
et de localisation des erreurs comme celui contenu dans 
le Système généralisé de vérification et d'imputation mis 
au point par Statistique Canada, peut s'avérer très utile 
(Kovar, MacMillan et Whitridge 1988). Lorsque trop de 
données sont rejetées à la vérification mais s'avèrent 
exactes à l'étape du suivi, il convient de modifier les règles 
de contrôle pour alléger le fardeau de déclaration. 

Les méthodes de vérification sélective des données 
numériques élaborées par Statistique Canada peuvent 
être regroupées en trois ensembles: i) vérification statis­
tique, ii) groupement de variables et iii) fonction de carac-
térisation. En matière de vérification statistique, 
Hidiroglou et Berthelot (1986) ont élaboré un processus 
de transformation qui permet surtout de détecter les unités 
qui présentent des changements inhabituels d'une fois à 
l'autre. Ce processus tient compte du fait que, d'une 
période à l'autre, les petites unités subissent fondamen­
talement des changements plus variables que les grandes 
unités. Les Umites des rejets à la vérification prennent 
donc la forme d'un entonnoir, ce qui rend possible des 
changements relatifs importants dans les petites unités. 
Ces Umites se calculent à l'aide de médianes et de quar­
tiles et sont donc robustes à l'égard des observations 
aberrantes. Cette méthode peut aussi servir à déceler des 
rapports de valeurs aberrantes entre deux variables. 
Toutefois, le nombre de comparaisons par paire peut 
devenir excessif. Bilocq et Berthelot (1990) ont proposé 
une méthode qui consiste à grouper les variables analogues 
en sous-ensembles, puis à vérifier les variables par recou­
pements à l'intérieur des sous-ensembles. Ce procédé de 
cloisonnement repose sur les méthodes de corrélation des 
composantes principales. L'importance des erreurs, 
mesurée d'après leur incidence sur les estimations, entre 
également en ligne de compte. Dans le cas d'un rejet à la 
vérification de questionnaires rempUs, Latouche et Berthelot 
(1992) ont élaboré une fonction de caractérisation qui 
attribue à chaque répondant un indice relatif de l'impor­
tance de l'erreur selon la taUle de l'unité, le nombre de 
réponses douteuses dans le questionnaire et leur poids 
ainsi que l'importance relative des variables. Une étude 
simulant cette fonction de caractérisation a montré que le 
fait de recommuniquer avec un nombre restreint d'unités 
suffisait pour assurer une qualité acceptable pour les 
estimations finales. 

3.5 Prise en compte de données administratives 

À l'égard des enquêtes-entreprises et des enquêtes sur 
l'agriculture de Statistique Canada, on allège le fardeau 

de déclaration en obtenant de sources administratives une 
partie des données sur les petites unités. Ces données servent 
également à remplacer des données illisibles, incohérentes 
ou manquantes. Par exemple, les données qui auraient dû 
être produites par les petites unités non répondantes sont 
imputées à l'aide de données fiscales. 

3.6 Système de gestion de la collecte de données 

On doit disposer d'un bon système de surveillance afin 
d'étabUr en tout temps l'état du processus de collecte de 
données. Dans le cas des enquêtes-entreprises, les codes 
d'état de la collecte, qui sont consignés pour chaque unité 
enquêtée, servent à contrôler le processus de collecte de 
données. Ces codes d'état de la collecte, enregistrés dans 
l'ordre chronologique de l'exécution de l'enquête, s'utUisent 
avec d'autres codes qui indiquent l'état des activités de 
l'unité (entreprise active, saisonnière [avec dates d'exploi­
tation], inactive, fermée provisoirement, etc.). Voici 
quelques exemples de codes d'état de la collecte: i) mode 
de coUecte de données à différentes étapes du processus, 
ii) codes d'entrée en contact pour les unités (qui sont 
réputées actives pendant la période de référence) et pour 
les exclusions (entreprises fermées, inactives ou provisoi­
rement fermées) et iii) dates prévues de retour des rensei­
gnements en vue d'un suivi supplémentaire. Le système 
de gestion reçoit de sources extérieures à l'enquête des 
renseignements qui indiquent le changement de l'état des 
unités et retrace l'état de la coUecte de données depuis la 
coUecte initiale jusqu'au suivi et ce, jusqu'à ce que toutes 
les unités soient classées dans l'une ou l'autre des catégories 
prévues selon le cadre décrit à la section 2. 

4. ANALYSE DES TAUX DE NON-REPONSE 
POUR CERTAINES ENQUÊTES 

Nous examinerons brièvement les taux de non-réponse 
pour deux enquêtes de Statistique Canada afin d'illustrer 
quelques facteurs généraux qui influent sur la non-réponse 
et que nous avons décrits à la section 3. 

4.1 Enquête mensuelle sur le commerce de détail 

L'Enquête mensuelle sur le commerce de détail 
(EMCD) consiste à recueillir des données sur les ventes 
d'un échantillon d'établissements de détail et sur les stocks 
d'un sous-ensemble de ces établissements. On établit des 
estmiations de lùveau et de variation pour ces deux variables. 
Le plan d'échantiUonnage consiste dans un échantillon 
aléatoire simple avec renouvellement, stratifié selon la 
province, le secteur d'activité et le revenu commercial brut. 
La population compte environ 165,000 entreprises et 
l'échantillon, environ 13,000. Les données sont recueillies 
par téléphone auprès d'environ 40% des unités et par 
courrier auprès des 60% restants. Des estimations provi­
soires sont publiées sept semaines après la période de 
référence de l'enquête et les estimations finales, qui visent 
un plus grand nombre de répondants grâce au suivi des 
non-réponses, sont pubUées un mois plus tard. 
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Remaniée en janvier 1990, la nouvelle enquête diffère 
de l'ancienne- qui date du début des années 1970 - sous 
plusieurs aspects. Premièrement, afin d'accroître l'effica­
cité du plan de sondage, on a fait passer le nombre de 
groupes d'activité économique de 34 à 18 et on a utilisé 
trois strates de taille au lieu de deux. Deuxièmement, on 
a assoupli les niveaux de fiabilité. Ces modifications ont 
permis de réduire l'échantUlon de 35%, ce qui a favorisé 
un suivi intensif des non-répondants. Troisièmement, la 
collecte de données a été confiée aux bureaux régionaux. 
Ce remaniement a fait monter les coûts unitaires de la 
collecte de données en raison du suivi supplémentaire; 
toutefois, la qualité des résultats s'est améUorée dans 
l'ensemble grâce à la réduction de la non-réponse. 

La figure 2 présente, pour la période 1986-1992, les taux 
de réponse pondérés - provisoires et révisés, qui sont 
définis comme le rapport entre l'estimation des ventes 
attribuées aux répondants et l'estimation des ventes 
de toutes les unités incluses dans le champ de l'enquête. 
Ce graphique fait ressortir clairement que les taux de 
réponse provisoires et révisés de la nouvelle enquête sont 
considérablement plus élevés que ceux de l'ancienne. Les 
taux provisoires sont passés de 75% à 93%, tandis que les 
taux définitifs sont passés de 85% à 95%. En outre, l'écart 
entre les taux de réponse provisoires et révisés s'est nette­
ment rétréci dans le cas de la nouvelle enquête. Il convient 
de souligner que les taux provisoires pour septembre 
1991 étaient plus bas que prévu en raison d'une grève des 
employés de bureau chargés du traitement des documents. 

Plusieurs facteurs ont contribué à l'améUoration des taux 
de réponse, plus particulièrement le mode de collecte de 
données et les méthodes de suivi. Auparavant, le bureau 

central (Division de l'industrie) se chargeait d'envoyer les 
questioimaires et ceux-ci lui étaient retournés ime fois rempUs. 
L'envoi postal s'effectuait selon des modalités de déclara­
tion contrôlées manueUement. Le suivi immédiat auprès des 
non-répondants se Umitait aux grandes imités et s'effectuait 
par téléphone à partir d'Ottawa. Le suivi des petites unités 
non répondantes se faisait un mois plus tard par courrier 
et se poursuivait, le cas échéant, pendant deux autres mois. 
Les unités qui n'avaient pas répondu au bout de trois mois 
étaient signalées aux bureaux régionaux en vue d'un suivi 
téléphonique. 

Dans le cas de la nouveUe enquête, les unités de l'échan­
tiUon qui y participent pour la première fois (nouveaux 
participants) reçoivent une lettre préliminaire expliquant 
l'objet de l'enquête et l'importance de leur participation. 
Cette lettre est accompagnée d'un questionnaire vierge. En 
outre, environ une semaine après la date prévue de réception 
de cet envoi, on téléphone à chaque nouveau participant 
pour lui fournir des précisions, répondre à ses questions 
et lui offrir le choix entre une collecte de données par la 
poste ou par téléphone. Aux répondants qui choisissent 
la poste, la Division de l'industrie envoie les questionnaires 
selon des modalités de coUecte automatisée qui sont étabUes 
à l'aide de l'information contenue dans le Registre des 
entreprises (RE). Ces modalités de collecte sont mises à 
jour dans le RE à l'aide de profils établis par la Division 
du registre des entreprises et de nouveaux renseignements 
obtenus par les bureaux régionaux auprès des répondants. Si 
les enquêtes préfèrent répondre par téléphone, les bureaux 
régionaux les interviewent aux dates et aux heures conve­
nues au préalable et transmettent les données recueiUies au 
bureau central à la fin de chaque cycle de collecte mensuel. 

par mois (1986-1992) 

5 0 

Taux révisées 

Taux provisoires 

Ancienne enquête Nouvelle enquête 

o-iaa aiB9 0-190 
mois et année 

Figure 2. Taux de réponse à l'EMCD 
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4.2 Enquête sur la population active 

L'Enquête sur la population active (EPA) est la plus 
importante enquête sociale permanente effectuée par 
Statistique Canada, la taille de l'échantillon étant 
d'environ 62,000 ménages par mois. Dans la section 3, 
nous avons étudié l'incidence de différents aspects du plan 
de sondage sur la non-réponse dans l'EPA. Dans la présente 
section, nous examinerons les tendances enregistrées anté­
rieurement pour la non-réponse et nous approfondirons 
le rôle du suivi des non-répondants. 

Le tableau 2 ci-dessous indique que pendant presque 
toute la période 1977-1991, les taux de non-réponse ont 
été stables, de l'ordre de 4 à 5%, de même que les taux de 
refus, de l'ordre de 1.0 à 1.5%. On peut néanmoins 
dégager quelques tendances. Par exemple, le Recensement 
de la population a une incidence favorable sur les taux de 
non-réponse enregistrés par l'EPA, ce qui démontre que 
la publicité qui entoure le Recensement profite aux 
enquêtes sur les ménages. Les taux de non-réponse ont 
chuté de 1 point de pourcentage entre 1980 et 1981, de 0.6 
point entre 1985 et 1986 et de 0.4 point entre 1990 et 1991, 
seules années au cours desquelles on a enregistré une baisse 
importante des taux de non-réponse. En 1986, la diminution 
tenait presque entièrement à la baisse des taux de refus, 
tandis que cette baisse expliquait plus de la moitié de la 
réduction du taux de non-réponse en 1981. Si l'évolution 
des taux de non-réponse au cours de cette période est 
modérée, l'incidence positive du Recensement semble 
s'effriter graduellement. On observe, dans les quatre 
dernières années, une légère augmentation des taux de 
non-réponse et de refus, par rapport à la période allant de 
1981 à 1987. 

Le graphique ci-dessous (Figure 3) indique, par mois, 
les taux de non-réponse et d'unités temporairement 
absentes et illustre les tendances saisonnières des taux. 
Ainsi, les taux globaux de non-réponse atteignent un 
sommet pendant les mois d'été, paraUèlement à une aug­
mentation du taux d'unités temporairement absentes. Le 
graphique fait ressortir la forte corrélation entre le taux 
global de non-réponse et le taux d'unités temporairement 
absentes. La période de coUecte de données de l'enquête 
s'étend habituellement sur six jours, soit la période de 
lundi à samedi qui suit la période de référence. Le samedi, 
les interviewers ont fait parvenir toutes leurs données aux 
bureaux régionaux. Afin de réduire la pointe saisonnière, 
on a entrepris, vers la fin des années 1970, de faire un suivi 
le lundi pendant les mois de juUlet et août. À l'occasion. 

le suivi du lundi s'étend à l'enquête de juin, selon la date 
de fin de l'année scolaire. Le suivi du lundi auprès des 
enquêtes qu'on n'a pu rejoindre pendant la semaine 
d'enquête s'effectue depuis les bureaux régionaux.. Il en 
a résuUé une baisse du nombre de cas de non-réponse attri­
buables à l'absence temporaire d'unités. 

À partir de 1984, un changement s'est manifesté dans 
les pointes saisonnières du taux d'unités temporairement 
absentes. La pointe des mois d'été est moins forte, mais 
une seconde pointe en février et en mars devient plus 
prononcée. Cela semble indiquer que les ménages prennent 
de plus en plus souvent des vacances pendant l'hiver. 
Depuis quelques années, le suivi du lundi s'effectue donc 
également en mars si la semaine d'enquête coïncide avec 
la relâche scolaire. 

Autre caractéristique notable de la tendance des non-
réponses enregistrées dans l'EPA: le taux de non-réponse 
est plus élevé chez les ménages qui font partie de l'échan­
tillon pour la première fois que chez les autres ménages. 
En 1980, le taux de non-réponse des ménages interviewés 
le premier mois était de 6.9%, contre 3.5% les mois suivants. 
Cet écart se manifeste surtout à l'égard des unités non 
contactées. Comme les interviewers effectuent surtout des 
interviews directes pendant le premier mois, leur nombre 
de tentatives de contact est Umité. Les mois suivants, les 
interviews téléphoniques et les renseignements obtenus au 
cours de la première interview sur le moment le plus propice 
au contact permettent d'améUorer considérablement le 
taux d'unités contactées. 

En 1981, pendant le remaniement de l'EPA consécutif 
au Recensement, on a fait une étude détaillée du temps et 
des coûts. Cette étude avait pour objectif principal 
d'obtenir les renseignements nécessaires sur les coûts pour 
procéder à l'optimisation du rapport coût/variance de 
l'enquête. EUe a également permis de recueillir des rensei­
gnements intéressants sur les déplacements des interviewers 
et le déroulement des visites aux ménages (Lemaître 1983) 
et sur l'incidence du suivi des non-répondants sur les taux 
de réponse dans le cas des interviews directes. Lemaître a 
observé un taux de réponse de 92.4% après trois visites, 
le taux de réponse par visite étant régulièrement élevé, soit 
56 à 61%, pour chaque série de visites. On a effectué un 
sidvi plus poussé imiquement auprès de 3.5% des logements. 
Ces logements ont été visités encore 2.5 fois en moyenne 
et seulement 29% de ces visites ont permis d'obtenir une 
réponse. Les visites supplémentaires faites à ces ménages 
représentaient 5.8% de toutes les visites et ont porté le taux 
de réponse à 95.1%, soit une augmentation de 3.1 point. 

Tableau 2 
Taux de non-réponse et de refus pour l'EPA, par année 

1977 1978 1979 1980 1981 1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991 

NR 5.42 5.39 5.35 5.37 4.41 4.67 4.65 4.57 4.69 4.08 4.23 5.07 5.18 5.57 5.20 

REF 1.34 1.45 1.41 1.47 1.16 1.19 1.14 1.18 1.18 0.99 1.06 1.30 1.31 1.51 1.38 

NR = Taux de non-réponse. 
REF = Taux de refus. 
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par mois (1977-1992) 

Taux de non-réponse 

Taux d'unités temporairement absentes 

0177 0179 0T81 01B3 0185 P1B7 0189 0191 

Mois et année 

Figure 3. Taux de nnon-réponse à l'EPA 

L'étude du temps et des coûts effectuée en 1983 a eu 
lieu avant l'utilisation des interviews téléphoniques 
dans les petites zones urbaines et dans les zones rurales 
pour les unités faisant partie de l'échantillon depuis 
plus d'un mois, et avant le recours aux suivis téléphoni­
ques pour les cas de non-réponse du premier mois. On 
envisage de répéter l'étude dans les conditions actuelles de 
l'enquête. Cette étude pourrait se pencher notamment sur 
la rentabilité des visites supplémentaires visant à réduire 
les taux de non-réponse. Bien qu'à partir de la quatrième, 
les visites supplémentaires représentent une proportion 
infime du nombre total de visites, leur part des coûts de 
la collecte de données peut être considérable en raison de 
la dispersion des logements en question. Les coûts de ces 
visites, ainsi que les renseignements sur les caractéristiques 
des logements visés par rapport aux caractéristiques 
des autres logements, permettraient d'évaluer le degré 
de suivi justifiable en tenant compte des coûts et de la 
variance. 

5. RÉSUMÉ 

Nous avons présenté ici des définitions normatives de 
la non-réponse. Dans une étude pilote portant sur sept 
grandes enquêtes-entreprises et'enquêtes sociales de 
Statistique Canada, nous n'avons éprouvé aucune diffi­
culté à appliquer ces définitions normatives. À compter 
de l'année de référence 1993, les données sur la non-
réponse enregistrée selon ces normes dans les grandes 
enquêtes seront inscrites et conservées dans un registre 

central au sein de l'organisme. Cette mesure facilitera 
l'analyse des tendances globales qui ont une incidence sur 
les taux de réponse et les taux de non-réponse des enquêtes. 

Nous avons discuté des mesures à prendre sous divers 
rapports du plan de sondage pour réduire au maximum 
la non-réponse et nous en avons illustré l'appUcation pour 
deux grandes enquêtes périodiques. Bien que nous nous 
soyons limités au rôle qu'eUes jouent à l'égard de la non-
réponse, ces mesures constituent de bonnes pratiques 
d'enquête dont les avantages ne se limitent pas à de meiUeurs 
taux de réponse. 

Si l'on s'interroge sur l'avenir des taux de réponse 
dans les enquêtes effectuées au Canada, les tendances 
actuelles ne donnent pas lieu de s'inquiéter, malgré la 
légère augmentation des taux de non-réponse que nous 
avons constatée pour les enquêtes sociales dans la dernière 
décennie. Néanmoins, Statistique Canada poursuit ses 
efforts de recherche cognitive sur la non-réponse afin de 
mieux comprendre l'attitude et les préoccupations des 
répondants au sujet de questions comme la protection de 
la vie privée, la confidentialité, le fardeau de déclaration 
et le couplage d'enregistrements. En outre, des études sur 
la vérification sélective se concentrent actuellement sur les 
pratiques de vérification et de suivi pour de grandes unités. 
Il y a ainsi beaucoup de possibilités de réduire le fardeau 
de déclaration et les coûts, sans incidence marquée sur 
les estimations. Les conclusions de ces études nous 
permettront d'élaborer nos enquêtes et nos programmes 
statistiques de façon à respecter les préoccupations des 
répondants. Nous pourrons ainsi continuer de bénéficier 
de la grande collaboration de la population et des entre­
prises canadiennes. 
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EchantUlonnage double en vue d'une stratification 
R.P. TREDER et J. SEDRANSK 

RESUME 

L'échantillonnage double est fréquemment utilisé en remplacement de l'échantillonnage aléatoire simple lorsqu'un 
échantiUonnage stratifié apparaît comme avantageux, mais que les unités ne peuvent être attribuées à des strates 
avant l'échantillonnage. Il est supposé, tout au long de l'article, que l'enquête a pour but d'estimer la moyenne 
d'une population finie. Nous comparons l'échantillonnage aléatoire simple et trois méthodes de répartition pour 
l'échantillonnage double: (a) répartition proportionnelle, (b) répartition de Rao (Rao 1973a,b) et (c) répartition 
optimale. Nous examinons également l'effet, sur le choix des tailles d'échantillon, d'une erreur de détermination 
d'un important paramètre du plan. 

MOTS CLÉS: Tailles d'échantillon optimales; échantillonnage à deux phases. 

1. INTRODUCTION 

Supposons que nous voulions estimer la moyenne d'une 
population finie stratifiée, mais que les unités ne puissent 
être attribuées aux strates avant l'échantillonnage. Le plus 
souvent, le nombre d'unités de chaque strate est alors 
inconnu. Il est courant, dans un tel cas, de recourir à 
l'échantillonnage double comme solution de rechange à 
l'échantillonnage aléatoire simple. Avec l'échantillonnage 
double, un échantillon aléatoire simple de taille n ' est 
prélevé dans une population finie deNunités, échantillon 
dont n,' unités sont identifiées comme membres de la 
strate i,i = 1, ..., L. L'échantiUon de deuxième phase 
est constitué d'un ensemble de L sous-échantillons aléa­
toires simples indépendants résultant du prélèvement, dans 
la strate /, de «, unités parmi les n- identifiées à la première 
phase. Si yij désigne la valeur de y pour lay-ième unité de 
l'échantillon de deuxième phase dans la strate /, la 
moyenne pour une population finie, Y, est estimée par 

E{Y) =E„^„,^[E{Y\ a{n'))] = ? 

et 

V{Y) = Va^„.^E{Y\a{n')] 

-h £„(„-){ F ( F | a ( n ' ) ) ) 

= Va(n')(}>n') 

-I- ..,..,^l„,v=(i-±)] „.„ 

= ' H - - -) 
\n' Nj 

Y = = i: w/.y, 

où IV,- = nj/n' et J, = I / i i V ' -

Soient a(/i/ ) et a(rt,) les ensembles de valeurs pour les 
unités des échantillons de première et de deuxième phase, 
respectivement, dans la strate /. Posons également 
n' = {n{ ni) et a{n') l'ensemble des valeurs pour 
toutes les unités de l'échantillon dé première phase. 
Par ailleurs, soit y„' la moyenne des valeurs dans 
a(n'),y,' la moyenne d'échantillon de a{nî), s/^ = 
ï, jL 1 (yjj - y'i ) ^ / {n'i - I ) la variance d'échantillon de 
a (ni), Sf = E;='i ( Yjj - Yi) V (N, - 1 ) la variance pour 
la population de la strate / et S^ la variance de population 
finie analogue. Nous supposons toujours que n ' est suffi­
samment grand pour que Pr{nl = 0) soit négligeable. 
Puisque 1 < «, < «/ , on a 

-I- ""{g-'^'G,-^)]- "•̂* 

Supposons la fonction de coût linéaire 

C = C'n' -i- Y ^i"i' (1.3) 
1 = 1 

où c' est le coût d'échantiUonnage d'une unité à la première 
phase et c, est le coût de la mesure de y pour une unité de 
la strate /. Les taUles des échantiUons, c.-à-d. n' et les /i„ 
sont chçisies en fonction d'un coût total fixe ou d'un coût 
total prévu fixe. 

R.P. Treder, Statistical Sciences, Inc. Seattle, Washington; J. Sedransk, State University of New York at Albany, Albany, New York. 
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Dans le présent article, nous comparons trois plans 
d'échantiUonnage double, qui diffèrent selon la façon dont 
les tailles des échantillons, c.-à-d. n ' et les «,, sont choisies. 
Nous comparons aussi ces méthodes avec un échantillon 
aléatoire simple ayant le même coût total fixe. 

Les différents plans sont présentés à la section 2, tandis 
que les comparaisons font l'objet de la section 3. La 
section 4 présente les résultats d'un examen de l'effet, sur 
le choix des taiUes d'échantiUons, d'une erreur de déter­
mination d'un important paramètre du plan. 

2. PRESENTATION DES METHODES 

2.1 Répartition proportionnelle 

Dans la méthode de répartition proportionnelle, 
rt, — nwi oii n = Ef=irt,. En utilisant (1.2), on peut 
montrer que la variance de F en vertu d'une répartition 
proportionnelle, Vp, est donnée par 

où Wj = Nj/N est la proportion de la population repré­
sentée par les unités de la strate /. En substituant 
«,• = nWi dans (1.3), on obtient le coût total prévu 

Cp — c'n' -I- en, 

où c = Ef=iW^c,. Si l'on choisit n' et n pour que (2.1) 
soit minimum à un coût total prévu fixe Cp = C*, on 
obtient 

n = 

n = 

c' -I- Jc^ ' 

C* 
c -h JCWG ' 

(2.3a) 

(2.3b) 

où G = Si/Si Si = lj-^i WiSf et S^ = S^ - S^. 

En UtiUsant (2.3), on obtient 

-=^4G 
-I- (c -f JF^ sÛ - (2.4) 

2.2 Répartition de Rao 

Rao (1973a,b) suggère de poser «, = J»,/!/ OÙ 
les Vi (0 < Vi < 1) sont des constantes fixées avant 

l'échantillonnage. En utiUsant cette répartition dans (1.2), 
on peut montrer que la variance de F en vertu de la 
répartition de Rao, V ,̂ est donnée par 

Le coût prévu correspondant, Cj^, est 

Cp = c'n' -i- n' Y ^'"i^i-
( = 1 

(2.6) 

Les Vi qui miiûmisent (2.5) sous la contrainte CR = C*, 
satisfont à la condition suivante 

,.0 _ SiF 
(2.7) 

pourvu que le côté droit de (2.7) ne dépasse pas 1, quel que 
soit /. Sinon, un algorithme est nécessaire pour déterminer 
les Vi optimaux (voir Rao 1973a,b). Puisque Rao mini­
mise la variance inconditionnelle, les î , optimaux ne 
dépendent pas des n- . observés. Une fois que les Vi sont 
déterminés, n' est obtenu de (2.6). Si l'on suppose que 
vf < 1 pour chaque /, 

(2-2) ^R = ^,(Y •̂̂ '̂ - + ^BF) ' - I • (2. 8) 

2.3 Répartition optimale 

La répartition optimale des taiUes d'échantillon peut 
être obtenue par la minimisation de (1.2) directement. Pour 
« ' et « ' fixes, choisissons les «, de façon à minimiser 

Y^fSfO--^), (2.9) 
f, \"i «// 

en supposant un coût restant fixe, C* — c'n' =Y.f'=i c,«, 
et «, < n-. Un algorithme est nécessaire pour déterminer 
les rt, optimaux, les n- étant donnés; voir Hughes et Rao 
(1979) et Treder (1989). On peut trouver la valeur optimale 
den' en évaluant (1.2) pour une suite de valeurs "d'essai" 
de n '. Pour chacune de ces valeurs, la valeur prévue de (2.9) 
est estimée au moyen d'un échantillonnage de Monte Carlo 
de « ' (voir Booth et Sedransk (1969) et Treder (1989)). 
Notons que l'algorithme nécessaire pour trouver les n, 
optimaux est immédiat, et que l'échantillonnage de Monte 
Carlo de n ' , pour n' donné, est simple. Il y a plusieurs 
différences entre la répartition optimale et la répartition 
de Rao. Dans la première, les coûts totaux ne dépasseront 
pas C*, tandis que dans la seconde, la répartition garantit 
seulement que le budget sera respecté en moyenne. Dans 
la seconde, les i», sont fixes dans un échantillonnage 
répété, tandis que dans la première, la répartition des n, 
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dépend du n ' observé. Évidemment, un effort additionnel 
(c.-à-d. un échantillonnage de Monte Carlo) est nécessaire 
pour trouver la répartition optimale. Contrairement à la 
répartition optimale, la méthode de Rao permet la sélection 
des fractions de sondage de deuxième phase avant l'obser­
vation des «/ (voir (2.7)). Se reporter aux sections 3 et 4 
pour une analyse additionnelle. 

3. COMPARAISONS 

3.1 Répartition proportionelle et répartition de Rao 

En supposant que vf < 1, / = 1, . . . , JL, et en utiUsant 
(2.4) et (2.8), on peut montrer que 

^ . - ^ . = ^ . ( ^ - - ^ ) x 

^2SBJ^C + c(sir + -J-)] ' (3-1) 

où Se = I f= 1 WjSj Je,. En se rappelant que c =Y.i'=i ^i^i 
et en utilisant l'inégalité de Cauchy-Schwarz, on obtient 
Sw - Se/Je > 0. Ainsi, comme prévu, I^ — I^ > 0. 
Si l'on définit S = I , i i I ^ S , et S^ = E , i i WjSj V^, 
où 7/ = Cj/Y,j'=i ^j<^j> et si l'on utilise (3.1), on peut 
montrer que 

K , - K . = l [ 2 j p - c ( j ^ ^ ) . c ] x ( s ^ - S - ) 

-I- ^ ^2J^CSB + c{S + S^)l x f s - S^ 

(3.2) 

Le premier terme de (3.2) est la réduction de variance 
si tous les coûts d'échantiUonnage sont égaux, tandis que 
le deuxième terme de (3.2) est la réduction si toutes les 
variances des strates sont égales. Comme prévu, si c,- = c 
et Si = S, Vp ^ Vp. 

Nous présentons au tableau 1 les valeurs deR = 100 
(Vp —Vp) /Vp pour un ensemble d'exemples classiques, 
avec c, = c. Les différentes colonnes donnent les carac­
téristiques des populations concernées {L, S^, S^, G = 
S]v/S%) et C*, ainsi que les valeurs de R correspondant 
à c/c' = 1,2,5 et 25. Cet ensemble d'exemples représente 
une vaste gamme de conditions se prêtant à l'échantiUormage 
stratifié. Pour une valeur donnée de c, l'intervaUe des valeurs 
de R indique le large éventail de gains qui peuvent être 
obtenus. Il ressort clairement du tableau 1 que la répartition 
de Rao peut produire d'importantes réductions de variance, 
même si les coûts d'échantUloimage des strates à la deuxième 
phase sont égaux et dans des situations où la stratification 
n'est pas particulièrement efficace (comme l'indiquent les 
valeurs élevées de G dans trois exemples). À mesure que 
c augmente, R affiche un taux de progression à peu près 
constant (voir le tableau 1). 

Tableau 1 
Pourcentage de diminution de la variance, R, pour la répartition de Rao en comparaison de la 

répartition proportionnelle, pour un ensemble d'exemples classiques 

Référence 

R 

Sfv pour = 1 et 

25 

Cochran (1977), p. 93 

Hansen et coU. (1953), p. 205 

Sukhatme et coU. (1984), p. 118 

Cochran (1977), p. 111 

Hansen et coU. (1953), p. 202 

Hansen et coU. (1953), p. 202 

Hansen et coU. (1953), p. 235 

Hansen et coU. (1953), p. 202 

2 

3 

4 

7 

8 

11 

11 

12 

52,448 

2,835,856 

72,238 

619 

47,393 

47,393 

2,039,184 

47,393 

17,646 

1,467,632 

23,509 

343 

45,595 

44,974 

820,722 

40,252 

0.51 

1.07 

0.48 

1.25 

25.36 

18.59 

0.67 

5.64 

30 

1,000 

100 

1,000 

1,000 

1,000 

1,000 

1,000 

15.1 

48.7 

11.8 

11.2 

10.5 

22.9 

21.3 

16.7 

16.6 

55.1 

13.5 

11.7 

11.0 

24.1 

24.8 

18.3 

18.6 

62.3 

15.7 

12.4 

11.5 

25.4 

29.1 

19.8 

21.6 

70.9 

18.9 

13.7 

12.0 

26.7 

35.1 

21.6 

Note: R = 100( Vp - Vp)/Vpavec Vpet Vp définis comme en (2.1) et (2.5) et C* est le budget total. La fonction de coût est définie en (1.3) et les 
r,2 o2 variances (S , Sfy, G) sont définies en (2.3). 
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3.2 Comparaisons avec l'échantillonnage aléatoire simple 

Pour permettre la comparaison avec la répartition de 
Rao et la répartition proportionnelle, supposons un échan­
tillon aléatoire simple de taille n* avec un coût prévu de 
" T f= 1 ^i^i = n*c (voir (1.3)). Ainsi, pour un coût prévu 
fixe C*,n* = C*/cet 

V a r ( W = S = ( ^ - i ) . r „ (3.3) 

oùy„t est la moyenne d'échantiUon. En utiUsant (2.4) et 
(3.3), on obtient 

Vs - Vp = ^ f (c - c')Sl - 2SBS^J^C1 . (3 4) 

On peut montrer que Vs — I^ > 0 si, et seulement si. 

c 

:'2 / c2 

(jG + jrT~G\ = LBp, (3.5) 

où G = SW/SB- En utilisant (2.8) et (3.3), on obtient 

Vs - Vp = ^ f s^ - (s, + SpJF7d\ 1 , (3.6) 

où, encore une fois, on suppose que vf < 1 pour tout / 
(voir (2.7)). On peut voir facUement que Vs - Vp > 0 
si, et seulement si, 

c 
— > 

Si 

(S - S J ' 
= LB. (3.7) 

En pratique, on estimera LBp et LBp dans (3.5) et (3.7) 
et on les comparera avec le rapport des coûts, c/c ' , pour 
décider s'il est avantageux d'utiliser l'échantillonnage 
double, avec répartition proportionnelle ou répartition de 
Rao, plutôt que l'échantillonnage aléatoire simple. Au 
tableau 2, nous présentons les valeurs de LBp et de LBp 
pour chacun des exemples cités au tableau 1. Nous donnons 
également pour c = 1, 5 et 25 les valeurs de R, soit le 
pourcentage de réduction de variance résultant du recours 
à une méthode d'échantillonnage double plutôt qu'à 
l'échantillonnage aléatoire simple. Comme nous l'avons 
indiqué plus haut, cet ensemble d'exemples représente une 
vaste gamme de conditions se prêtant à l'échantillonnage 
stratifié. Pour une valeur donnée de c, l'intervaUe des valeurs 
de Rp et de Rp indique le large éventail de gains (par 
rapport à l'échantillonnage aléatoire simple) qui peuvent 
être obtenus. 

Bien qu'on ait en général LBp > LBp, on constate 
que LBp > LBp pour plusieurs exemples. Les résultats 
indiquent la possibilité de gains élevés résultant de 
l'échantillonnage double, notamment avec la répartition 
de Rao, lorsque le rapport c/c' est élevé. Inversement, 
si c/c ' est relativement peu élevé, les gains son modestes 
et, dans certains cas, l'échantiUonnage aléatoire simple 
est même préférable. Il importe par conséquent que 
LBp, LBp et c/c' soient estimés avec soin. 

Tableau 2 
Pourcentage de diminution de la variance pour la répartition proportionnelle {Rp) et la répartition de Rao 

(Rp) en comparaison de l'échantillonnage aléatoire simple, pour certains exemples classiques. 

Référence 

Cochran (1977), p. 93 

Hansen et coU. (1953), p. 205 

Sukhatme et coU. (1984), p. 118 

Hansen et coU. (1953), p. 210 

Cochran (1977), p. 111 

Hansen et coll. (1953), p. 202 

Hansen et coU. (1953), p. 202 

Hansen et coll. (1953), p. 235 

Hansen et coll. (1953), p. 202 

L 

2 

3 

4 

4 

7 

8 

11 

U 

12 

LBp 

3.8 

6.1 

3.7 

17.4 

6.8 

103.4 

76.4 

4.5 

24.5 

LBp 

2.6 

1.1 

2.7 

0.7 

4.5 

5.6 

1.7 

2.2 

4.0 

c = 1 

-177.9 

-102.8 

-132.8 

-127.7 

-197.8 

-38 .2 

-44 .0 

-105.8 

-71 .6 

Rp 

5 

11.9 

- 6 . 1 

12.8 

-21 .3 

- 9 . 8 

-14 .1 

-15 .6 

4.0 

-19 .9 

25 

45.7 

26.4 

46.6 

3.6 

23.3 

- 4 . 0 

- 3 . 9 

37.9 

0.2 

c = 1 

-136.0 

- 4 . 1 

-105.3 

23.0 

-164.5 

-23 .7 

-11 .0 

-62 .0 

-42 .8 

RR 

5 

28.3 

59.9 

26.5 

58.9 

3.9 

- 0 . 9 

13.7 

32.0 

3.9 

25 

57.4 

78.6 

56.7 

69.4 

33.8 

8.5 

23.8 

59.7 

21.8 

Note: En utilisant (2.4), (2.8) et (3.3), Rp = 100( Kj - Vp)/Vs, Rp = 100( Kj - Vp)/Vs, et (LBp, LBp) tels que définis en (3.5) et (3.7). Dans 
ces exemples, c' = 1 et C*, le budget total pour chacune des méthodes, est le même qu'au tableau 1. 
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3.3 Répartition optimale et répartition de Rao 

Pour comparer la répartition optimale avec celle propo­
sée par Rao, nous avons considéré un large éventail de 
valeurs des paraniètres du plan c ' , S^ et [(c„ Sf, Wj): 
i = 1 , . . . , L ). Nous avons posé C* = 1,000 et examiné 
les cas L = 2 et 3. Les valeurs des paramètres du plan pour 
L - 2 sont données au tableau 3. Notons que pour ces 
exemples, G =• S^^/SB varie entre 0.01 et 10.00. Nous 
supposons tout au long de l'évaluation que N est suffi­
samment grand pour que S^/N dans (1.2) soU négligeable. 

Tableau 3 
Valeurs des paramètres du plan 

pour le cas L = 2 strates 

Paramètre Valeurs 

c 

Cl 

C2 

W, 

•Si 

0.125,0.250,0.500, 1.000 

1,4, 16 

16 

0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 

70.4, 128, 704 

1,4, 16,64 

64 

Note: Les 720 combinaisons des paramètres cî dessus ont toutes été 
utilisées. En outre, nous avons étudié toutes les combinaisons des 

2 2 
valeurs de c', 5 , et Sj ci-dessus avec 
(a) C] = 16; C2 = 1, 4, 16 et Wi = 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 
(b) fK, =0.1, 0.2, 0.3, 0.4; C] = 1, 4, 16; C2 = 16, et 
(c) Wi =0.1, 0.2, 0.3, 0.4; Cj = 16; C2 = 1, 4, 16. 

Pour nous assurer que les deux répartitions soient 
comparables, nous avons suivi les étapes ci-dessous pour 
chaque spécification des paramètres du plan. 
1. Fixer une valeur unique den'. Nous avons utilisé les 

deux valeurs de n ' déterminées comme les meilleures 
selon (a) la méthode de Rao et (b) la répartition optimale. 

2. Pour chacune des K répétitions de Monte Carlo 
(K — 200 ou 500), nous obtenons « ' = {n{, ...,nl) 
et ensuite n = {ni, ..., n^) en utilisant la répartition 
optimale et v = {vi, ..., v^) en utilisant la méthode de 
Rao. Dans ce denùer cas, nous utiUsons l'algorithme qiû 
effectue les ajustements appropriés lorsque le côté droit 
de (2.7) dépasse 1 pour une ou plusieurs strates. 

Puisque ni le n résultant de la répartition optimale lù 
le n résultant de la méthode de Rao («, = v,»/ ) ne sont 
nécessairement des entiers, nous arrondissons les «, 
et nous les ajustons de teUe façon que pour chaque échan­
tiUon, le budget sok satisfait (au degré d'approximation 
découlant du fait que des valeurs entières de n ' et de 
n sont utilisées). Nous avons constaté qu'en l'absence 
de ces ajustements, nous obtenions des résultats anor­
maux qiiand la variance de F selon la répartition de Rao 
était inférieure à la variance correspondante selon la 
répartition optimale. Cela se produisait lorsque le coût 
total associé à la méthode de Rao était supérieur à celui 
de la répartition optimale. 

3. Pour obteiUr des estimations, V^c)o et V^c)p, des varian­
ces conditionneUes, £•„-[!f=i wfsf{l/ni - l/n-)], 
correspondant à la répartition optimale et à la répartition 
de Rao, nous avons utUisé la moyenne de £ , t , wfsf 
( l/«,- - l/n/ ) sur les A" répétitions. Les estimations de la 
variance inconditionnelle, Var ( F), dans (1.2) sont dési­
gnées par P(„)o et P(„)/}, où P;»,;? = V^c)R + (S^/n'). 

Pour évaluer la précision de ces estimations, nous avons 
estimé les erreurs-types et les coefficients de variation de 
V(u)R et V^c)R. Toutes les erreurs-types étaieiit inférieures 
à 0.0022. Les coefficients de variation pour V^^)p et V^c')p 
étaient inférieurs à 0.0074 et 0.023 respectivement. Ainsi, 
Vu et Pc fournissent des estimations précises des variances 
inconditipnnelles et conditionnelles.. 

Nous présentons, au tableau 4, des estimations de 
l'augmentation en pourcentage de la variance incondi­
tionnelle moyenne selon la répartition de Rao, /„ = 100 
( P^(u)R ~ V^u)o)/ V^u^jo, pour certains des paramètres du 
plan énumérés au tableau 3. Nous présentons les résultats 
seulement pour la valeur de n ' déterminée comme étant 
optimale par la méthode de répartition optimale. Ces 
résultats correspondent de près à ceux observés pour les 
autres spécifications du tableau 3, à ceux correspondant 
au cas L = 3 et à ceux qui utilisent la valeur de n ' déter­
minée comme étant optimale par la méthode de Rao. Il est 
clair, d'après le tableau 4, que les gains de précision sont 
faibles, allant de zéro à environ 4%. 

Tableau 4 
Pourcentage d'augmentation, /„, de la variance 

inconditionnelle moyenne K(„) pour la répartition 
de Rao en comparaison de la répartition optimale, 

pour certains paramètres du plan avec 
S^ = 70.4, si = 64, C2 = 16 et c' = 1 

si 

64 
16 
4 
1 

64 

16 
4 

1 

64 

16 
4 
1 

a. (Wi, 

b. (Wi, 

c. (Wi, 

G 

W2) = 

10.000 

0.419 

0.166 

0.116 

W2) = 

10.000 

0.760 

0.455 

0.394 

W2) = 

10.000 

1.316 

0.934 

0.858 

(.9, 

(.7. 

(.5, 

•1) 

•3) 

.5) 

16 

0.0 
0.1 

0.1 
0.1 

0.0 
0.0 
0.1 

0.0 

0.0 

0.0 
0.0 
0.0 

Cl 

4 

0.4 
0.1 
0.1 
0.3 

0.7 
0.2 

0.3 
0.7 

1.0 

0.4 
0.6 
0.2 

1 

1.4 
0.1 

0.4 
0.8 

3.6 
0.7 
1.4 

0.9 

4.1 

0.9 
1.8 
0.0 

Note; /„ = 100(K(„)/j - K(u)o)/P(u)o. Voir la note du tableau 1 
pour les définitions des coûts et des variances. 
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Nous avons obtenu des résiUtats semblables dans le cas de 
l'augmentation en pourcentage de la variance conditionnelle 
selon la répartition de Rao, 4 = 100(PJ,.)/; — V(c)o)/V(c)0' 
où V{c)R et V(c)o sont obtenues par l'estimation de 
E[Zi=i wfsf{l/ni - l/n,')} en utiUsant, respective­
ment, la répartition de Rao et la répartition optimale. Les 
résultats, fondés sur 200 répétitions de Monte Carlo et 
présentés sous forme de tracés en boîtes dans Treder (1989, 
figures 2.8.2 et C. 1-C.3), peuvent être résumés de la façon 
suivante. Pour toutes les spécifications de paramètres, les 
médianes des distributions de le sont voisines de 0. La 
plupart des valeurs de /<. sont faibles: environ 95% des 
spécifications de paramètres ont des distributions de 4 
avec troisième quartile inférieur à 10%. Toutefois, occa­
sionnellement, on note des valeurs élevées de Ici environ 
15% des spécifications de paramètres ont une valeur 
maximale de 4 supérieure à 20%. 

On peut expliquer ces résultats, en partie, en définis­
sant la taille d'échantillon de deuxième phase optimale 
dans la strate / par «,• = ^ ,(n ' ) • n-, où la dépendance 
de n, à l'égard du n' observé est mise en évidence par 
l'inclusion de ^ , (« ' ) avec 0 < ? , (« ' ) < 1. On peut 
ensuite trouver la répartition optimale en choisissant les 
^,(n' ) de façon à minimiser (pour « ' fixe) 

J_y WiSl 
(3.8) 

sous la contrainte Y,f=i Ci^f • ? , (« ' ) = C* — c'n' 
(voir 2.9). 

Par contraste, dans la répartition de Rao, pour n ' fixe, 
on choisit les c,- de façon à minimiser 

1 y WiSf 
(3.9) 

sous la contrainte n ' E f=i CtWiVi = C* - c'n', c.-à-d. 
un coût prévu fixe. 

La minimisation de (3.8) plutôt que de (3.9) donnera 
une variance conditionnelle, et donc une variance incon­
ditionnelle, plus faibles. Toutefois, si n' est grand, la 
différence entre (3.8) et (3.9) sera tenue. 

3.4 Recommandations 

Une fois étabUes des estimations raisonnables des para­
mètres du plan, il faut d'abord comparer le rapport des 
coûts, c/c', avec les bornes inférieures, LBp et LBp, dans 
(3.5) et (3.7) pour voir s'il est préférable de recourir à 
r échantiUonnage double plutôt qu'à l'échantiUonnage 
aléatoire simple. Ces évaluations doivent être faites avec 
soin, car une utilisation non fondée de l'échantillonnage 
double peut entraîner une réduction de la précision. Si l'on 
dispose de bonnes estimations des paramètres du plan, il 
est préférable d'utiUser la répartition de Rao plutôt que 
la répartition proportionnelle. 

Dans une situation où il importe de s'en tenir à un 
budget fixe, nous recommandons d'utiliser une modifica­
tion de la méthode de Rao: 

Utiliser la méthode de Rao pour trouver la valeur 
"optimale" den'. Puis, les «,' étant donnés, utiliser 
la méthode de la répartition optimale (c.-à-d. mini­
miser (2.9)) pour trouver les «,. Cette méthode 
garantit que le budget sera respecté pour chaque 
échantiUon, préserve l'essentiel du (faible) gain de 
précision procuré par la répartition optimale, et est 
facile à appliquer. 
Une autre solution consiste à utiliser la méthode de Rao 

pour trouver les valeurs "optimales" de « ' et des v„ puis 
à appliquer un algorithme pour arrondir et modifier les 
«/ ("/ = »'/«/') de façon à s'assurer que le budget soit 
respecté pour chaque échantiUon. Malheureusement, il est 
difficile d'élaborer la partie de l'algorithme nécessaire 
pour se prémunir contre les dépassements de coûts. 

Toutefois, pour éviter les valeurs élevées de l'erreur pro­
portionnelle dans la variance conditionnelle (c.-à-d. 4) 
qui sont parfois observées, il faut utiliser les valeurs 
optimales de n' et des «,. 

Chacune de ces méthodes exige la connaissance de 
certains paramètres du plan. Pour la répartition de Rao, 
les Vi optimaux exigent que les Wi et les Sf soient déter­
minés. On peut voir dans (2.9) que pour la répartition 
optimale, les «, optimaux dépendent des Sf, mais non des 
Wi. Toutefois, le choix optimal de n' exige que les Wi 
soient précisés. Srinath (1971) et Rao (1973a) ont proposé 
une autre méthode qui exige la connaissance des Sf, mais 
non des Wi. De toute évidence, la répartition de Rao est 
celle qui exige le plus de paramètres du plan connus, tandis 
que la méthode de Srinath est celle qui en exige le moins. 
Puisque le choix de n ' est, de façon générale, robuste à 
l'égard des erreurs de détermination des paramètres du 
plan (voir, par exemple, Sedransk 1965, section 4.2.3), la 
méthode de la répartition optimale pourrait bien fonc­
tionner dans les conditions pour lesqueUes la méthode de 
Srinath a été élaborée. 

4. SENSIBILITE DES REPARTITIONS 
À L'ESTIMATION DES 

PARAMÈTRES DU PLAN 

L'analyse qui précède suppose que les erreurs de déter­
mination des paramètres du plan ont un impact minime 
sur les répartitions de l'échantillon. Dans la présente 
section, nous évaluons, d'après un cas simple, l'effet sur 
Var (F) d'une erreur de détermination d'un important 
paramètre du plan. Dans le cas de la répartition propor-
tionneUe, le choix de « ' et de « dépend seulement de 
G = S%r/Sl, c' et c (voir (2.3)). Si l'on estime G par Ô 
et qu'on substitue les valeurs résultantes de n ' et de n 
d'après (2.3) et (2.1), on a 

Vp{Y)û 

S' w C* V 
-h Jc'cG 

-I- c -h ^c'C/Ô 

^ ( - ^ ) ' 

) 

N 
(4.1) 
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Tableau 5 
Pourcentage d'augmentation de la variance inconditionnelle, /, pour la répartition proportionnelle quand G est estimé par ô. 

C* = 1,000, c' = 1 et c, = C2 = 16 

1/100 1/36 1/16 1/4 16 36 100 

1/100 
1/36 
1/16 
1/4 
1 
4 
16 
36 
100 

0.0 
6.2 

21.9 

6.0 
0.0 
3.9 

19.8 
4.4 
0.0 

69.3 
33.1 
12.1 

71.7 
128.9 
179.1 
210.2 
220.4 
225.9 

30.7 
67.2 

101.6 
123.4 
130.7 
134.6 

12.6 
37.3 
63.3 
80.3 
86.0 
89.1 

0.0 
7.3 

22.3 
33.5 
37.4 
39.5 

74.9 
03.8 
57.1 
11.8 
0.0 
5.7 

12.9 
15.7 
17.2 

389.8 
251.4 
156.2 
51.2 
7.5 
0.0 
2.3 
4.0 
4.9 

817.3 
547.7 
357.9 
138.5 
35.9 

5.4 
0.0 
0.0 
0.0 

817.3 
547.7 
357.9 
138.5 
35.9 

5.4 
0.0 
0.0 
0.0 

817.3 
547.7 
357.9 
138.5 
35.9 
5.4 
0.0 
0.0 
0.0 

Note: / est défini dans (4.3), G = S^^/Sg et la fonction de coût est donnée par (1.3). 

OÙ G est la valeur correcte de S^y/Sl et G est utilisé uni­
quement pour déterminer n' et n. 

La valeur optimale de Var (F) (c.-à-d. celle obtenue 
avec G) dans (2.4) peut être exprimée sous la forme 
suivante 

Vp{Y)G 
S' w 

= - ( -
C*\G 

-I- c -I- 2]c'c/G 
) 

N\ ^ G) 
(4.2) 

Si ( 1 /N) (1 -f 1 /G) est négUgeable, l'augmentation en 
pourcentage de la variance attribuable à l'estimation de 
G, / = 100[ F P ( F ) G - Vp{7)G\/Vp{f)G, est, d'après 
(4.1) et (4.2), 

/ = 
(1 - G) + JcJF{\6 -2jG-h (G/G)} 

(1 -I- JEGJ^)^ 
X 100. 

(4.3) 

Notons que (4.3) dépend seulement de G, G et c/c'. 

Nous présentons au tableau 5 les valeurs de / pour 
C* = 1,000, c ' = l ,ci = C2 = 16 et neuf valeurs de G 
et de ô. Les conclusions qui suivent sont fondées sur les 
résultats du tableau 2.10.1 de Treder (1989), qui incluent 
des valeurs additionnelles de G et de G. Tant que ô se situe 
dans l'intervalle [ G/4,4G], l'utilisation de 6 pour trouver 
( « ' , « ) produit un accroissement maximal de 15% de la 
variance, et généralement moins. Si G se situe dans l'inter­
vaUe [G/2, 2G], l'accroissement de variance attribuable 
à l'erreur de détermination du paramètre est d'environ 4% 
ou moins. Avec l'augmentation de G, l'accroissement de 
variance associé à de tels intervalles (p. ex. [G/4, 4G]) 
s'atténue. Cela tient au fait que si G est grand, n' = «, et 
ôetG donnent tous deux la même répartition. Une mani­
festation de ce résultat peut être observée dans le groupe 
de zéros figurant à l'angle inférieur droit du tableau 5. 
Quand G est petit, c.-à-d. lorsque la stratification est 
bonne, la répartition de l'échantillon est plus sensible à une 

erreur de détermination de G que quand G est grand. Ces 
résultats sont peu influencés par les valeurs attribuées à 
Cl = C2. En bref, pour la répartition proportionnelle, des 
erreurs assez importantes de détermination du paramètre 
du plan (G) entraînent des augmentations de variance 
relativement faibles. 
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Plans d'enquête téléphonique stratifiée 
ROBERT J. CASADY et JAMES M. LEPKOWSKI^ 

RESUME 

Aux États-Unis, l'échantillonnage des numéros de téléphone de ménages s'appuie abondamment sur les méthodes 
de composition (téléphonique) aléatoire à deux degrés conçues par Mitofsky et ensuite élaborées par Waksberg. 
Par rapport à ces dernières, les autres méthodes courantes sont lacunaires au plan de la couverture et à celui des 
coûts. On remédie à ces lacunes par des plans d'échantillonnage qui, à partir de l'information sur les numéros inscrits, 
améliorent le rapport coût-efficacité de la composition aléatoire. La base de sondage, composée des numéros de 
téléphone, est divisée en deux strates, dont l'une comprend les numéros publiés pour lesquels l'information existe 
au niveau de la banque de 100, et l'autre, les numéros pour lesquels cette information n'existe pas. L'efficacité de 
divers modèles d'échantillonnage joints au plan stratifié est comparée à la composition aléatoire simple (simplement 
aléatoire) et à la technique de Mitofsky-Waksberg. On constate des gains d'efficacité dans le cas de presque tous 
ces modèles. Les hypothèses simplificatrices relatives aux valeurs des paramètres de la population de chaque strate 
se révèlent n'avoir que peu de répercussions globales sur l'efficacité estimée. 

MOTS CLÉS: Composition aléatoire; répartition optimale; couverture; efficacité relative. 

1. PLANS D'ENQUETE TELEPHONIQUE: 
LA SITUATION COURANTE 

Le plan à composition aléatoire à deux degrés pour 
échantUlonner les téléphones des ménages, initialement 
proposé par Mitofsky (1970) puis élaboré par Waksberg 
(1978), a fait l'objet de nombreuses appUcations dans le 
cadre des enquêtes téléphoniques. La technique de 
Mitofsky-Waksberg tire parti d'une caractéristique de la 
distribution aux États-Unis des numéros résidentiels actifs 
(désignés ci-après NR), à savoir que les NR ont tendance 
à se regrouper en grappes denses dans des banques de 
numéros de téléphone consécutifs. De nos jours, dans 
l'ensemble des États-Unis, vingt pour cent environ seule­
ment des numéros de téléphone qu'il est possible de dériver 
d'une combinaison connue d'un indicatif régional et d'un 
préfixe de trois chiffres sont des NR. Toutefois, si l'on 
peut déceler une banque de 100 numéros de téléphone 
consécutifs dont au moins un des numéros est un NR, 
alors, en moyenne, plus de 50 pour cent des numéros de 
la banque le seront également. Toute technique capable 
d'identifier les banques de 100 qui renferment des NR 
réduûa grandement le fardeau du tri nécessaire à la détermi­
nation des numéros de téléphone attribués à des ménages. 

La première étape de la technique à deux degrés de 
Mitofsky-Waksberg consiste à obtenir une liste des combi­
naisons indicatif régional et préfixe (de trois chiffres) propres 
au territoire cible de l'enquête (disponibles de BellCore 
Research pour l'ensemble du pays; voir Lepkowski 1988). 
Une base de sondage comprenant les numéros de téléphone, 
ci-après désignée la base de BellCore Research ou base 
BCR, est alors constituée en associant les 10,000 suffixes 
de quatre chiffres (c.-à-d., 0000 à 9999) aux combinaisons 
indicatif régional et préfixe. On regroupe les numéros de 

téléphone de la base d'enquête en banques de 100 (numéros), 
en se servant de l'indicatif régional, du préfixe de trois 
chiffres et des deux premiers chiffres du suffixe pour 
définir chaque banque. Par exemple, la combinaison indi­
catif régional et préfixe 313/764 donne 100 différentes 
banques de 100: 313/764-00, 313/764-01 313/764-99. 
Ensuite, on choisit un échantiUon de banques de 100 et 
produit un seul numéro téléphonique complet pour chaque 
banque choisie en ajoutant un nombre aléatoire de deux 
chiffres au groupe de chiffres qui définit cette banque. Au 
premier degré de l'échantiUonnage, on compose chacun 
des numéros de téléphone ainsi produits afin de déterminer 
et d'enregistrer s'il s'agit d'un numéro résidentiel. Toutes 
les banques de 100 dont le niunéro obtenu par tuage aléatoùe 
n'est pas un numéro résidentiel (NR) sont mises de côté. 
Un échantUlon de second degré de NR est choisi à partir 
de toutes les banques de 100 dont le numéro (initialement) 
obtenu par tirage aléatoire était (est) un NR. Normalement, 
un nombre égal de numéros, disons k, sont alors produits 
dans chaque banque afin d'amorcer le processus d'échan­
tillonnage de second degré. Si l'un de ces numéros de 
second degré se trouve être un numéro non résidentiel, on 
le remplace par un autre choisi au hasard dans la même 
banque. Le processus se continue jusqu'à l'obtention de 
k NR dans chaque banque. Il en résulte un échantillon de 
deuxième degré basé sur la sélection de banques de 100, 
les probabilités étant proportionnelles au nombre de 
numéros residentiels.de chaque banque. Cette méthodo­
logie s'est révélée à l'usage une excellente technique de 
détermination des banques de 100 renfermant des NR. 

La technique offre des avantages évidents. La propor­
tion des numéros résidentiels au sein des banques de 100 
retenues pour l'échantiUonnage de deuxième degré est 
beaucoup plus élevée qu'au sein de la base BCR en général, 
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ce qui améliore sensiblement l'efficacité par rapport à la 
composition aléatoire simple. Il suffit de connaître l'ensemble 
complet des combinaisons indicatif régional et préfixe du 
territoire cible de l'enquête et d'avoir accès à un générateur 
de nombres aléatoires pour échantillonner les numéros de 
téléphones. Une couverture complète de tous les ménages 
qui ont le téléphone dans le territoire visé par l'enquête est, 
en principe, assurée. 

La technique de Mitofsky-Waksberg présente par aiUeurs 
plusieurs inconvénients. Par exemple, ce ne sont pas toutes 
les banques de 100 qui contiennent les A: numéros résiden­
tiels voulus, et n est donc possible de tenter d'obtenir les 
numéros aléatoires de deuxième degré en se servant des 99 
autres chiffres sans atteindre les k NR nécessaires. En 
outre, il peut être difficile de déterminer si chaque numéro 
produit est bien celui d'une résidence, particulièrement à 
la phase de premier degré. Par exemple, beaucoup de régions 
rurales ne sont pas dotées du matériel qui avise la personne 
qiU appeUe lorsqu'un numéro n'est pas attribué. Les appels 
à des numéros non attribués sont transférés à une machine 
"à sonner". Il est difficile, dans ces régions, de distinguer 
les numéros non attribués des numéros de résidences où 
personne n'est présent lors de la période de l'enquête. 
Cette difficulté devient plus évidente à la fin de la période 
de l'enquête en raison de là nécessité de remplacer les 
numéros non résidentiels. On dispose alors de moins de 
temps pour appeler les numéros produits pour remplacer 
des numéros non résidentiels du deuxième degré de 
l'échantillonnage. Un petit résidu de numéros non réglés 
s'accumule et la détermination définitive de leur nature 
devient impossible en raison des contraintes de durée de 
l'enquête. Certains ont proposé des méthodes de traitement 
de ces numéros non réglés (Burkheimer et Levinsohn 
1988), mais elles contrarient dans bien des cas la simplicité 
globale de la méthode. 

On peut atténuer l'importance d'un bon nombre des 
lacunes associées à la technique de Mitofsky-Waksberg en 
procédant à un tri préalable des numéros de téléphone et 
en recourant aux systèmes d'entrevues assistées par ordi-
nateiu. Toutefois, on n'éUmine ces difficultés qu'en entravant 
la simpUcité fondamentale de la méthode et/ou les principes 
d'échantillonnage probabilistique qui la sous-tendent (voir 
par exemple Potthoff 1987 et Brick et Waksberg 1991). 

D'autre part, des Ustes de numéros de téléphone inscrits 
ont servi de base d'enquête. On peut obtenir ces Ustes de 
numéros inscrits, pour l'ensemble du pays, d'entreprises 
commerciales comme Donnelley Marketing Information 
Systems. La sélection simple de numéros de téléphone, à 
partir de telles listes, procure un taux très élevé de NR 
(typiquement au moins 85%), mais ne touche malheureu­
sement pas les ménages dont le numéro de téléphone n'est 
pas inscrit. La comparaison entre les ménages dont le 
numéro de téléphone est inscrit et ceux dont il ne l'est pas 
(voir par exemple, Brunner et Brunner 1971) révèle qu'un 
biais sensible peut en résulter. 

Les listes des numéros de téléphone inscrits peuvent 
servir de façon à assurer également la couverture des 
ménages dont le numéro de téléphone ne l'est pas. Groves 
et Lepkowski (1986) décrivent une méthode de traitement 

d'une base duaUste dans laquelle un échantiUon tiré des 
numéros inscrits est combmé à un échantiUon à composition 
aléatoire d'après une estimation postérieure à la stratifi­
cation. Si la couverture de la population est de moindre 
importance, des listes des numéros inscrits peuvent servir 
à déterminer des banques de 100 qui comprennent au 
moins un numéro de résidence inscrit et l'échantillonnage 
peut être restreint à ces banques. Survey Sampling Inc. 
(1986), et auparavant Stock (1962) et Sudman (1973) à 
partir d'annuaires par numéros, ont choisi des échantiUons 
de numéros de téléphone d'un tel type de banque de 100. 
Il est évident qu'une telle méthode ne procure pas une 
couverture complète des ménages dont le numéro de télé­
phone n'est pas inscrit, mais eUe peut améUorer sensiblement 
l'efficacité de l'échantiUonnage. De fait, ces méthodes à 
"base fronquée" produisent des taux de numéros résiden­
tiels comparables ou supérieurs à ceux associés à la techiûque 
de Mitofsky-Waksberg, et éliminent la tâche fastidieuse 
de remplacement des numéros non résidentiels. Malheu­
reusement, pour bien des organismes d'enquête, la troncature 
de la base entraîne des lacunes de couverture inacceptables. 

Le présent document a pour but d'examiner des plans 
stratifiés sur la base BCR au titre d'option de rechange à 
la troncatm^e de la base et aux plans de Mitofsky-Waksberg. 
On pourrait, comme exemple de stratification de la base, 
diviser la base BCR en deux strates: une strate "de haute 
densité", constituée des numéros résidentiels des banques 
de 100 qui contiennent un ou plus d'un numéro inscrit, et 
une strate de "faible densité" comprenant tous les autres 
numéros de la base BCR. Le "point limite" définissant 
les strates de haute et de faible densités relève quelque peu 
de l'arbitraire; un critère de définition de deux numéros 
inscrits ou plus pourrait réduire la possibilité que des 
banques de 100 soient involontairement incluses par suite 
d'une erreur de composition d'un numéro de téléphone. 
Cette façon de stratifier n'exige pas l'accès direct à tous 
les numéros mscrits. Le dénombrement des numéros inscrits, 
ou tout autre indicateur de la présence de numéros de 
téléphone inscrits au sein d'une banque de 100 obtenu d'un 
aimuaire par numéros (dans les régions métropolitaines où 
un tel service existe) ou d'une Uste commerciale pour 
l'ensemble du pays suffirait. Des études préliminaires 
indiquent qu'environ 50% des numéros de la strate à haute 
densité sont des NR, alors que ce n'est le cas que d'environ 
2% dans la strate de faible densité. On peut exploiter la 
différence de coût évidente de l'échantillonnage sur l'une 
ou sur l'autre des strates en effectuant une répartition 
différentieUe de l'échantiUon. Les numéros de téléphone 
de la strate à faible densité pourraient faire l'objet d'une 
stratification ultérieure au moyen d'une analyse soignée 
des caractéristiques des banques de 100, à la lumière 
d'autres données disponibles de la base BCR et/ou de la 
liste Donnelley, ce qui pourrait se traduire par une effica­
cité d'échantillonnage encore plus grande. 

La section suivante porte sur la répartition appropriée 
de l'échantiUon parmi les strates dans le cas d'échantUlonnage 
aléatoire simple pour chaque strate. Une caractéristique 
importante de la méthode d'échantillonnage téléphonique 
stratifié réside dans la possibilité d'ajjpliquer diverses 
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méthodes de sélection de l'échantillon selon la strate visée. 
La section n° 3 traite de plusieurs de ces méthodes. La 
section n° 4 analyse les répercussions, sur l'efficacité du 
plan d'enquête, d'une répartition "non optimale" de 
l'échantillon. Le présent document se termine par une 
discussion comparative générale de la technique de Mitofsky-
Waksberg et des plans stratifiés. 

2. LE PROBLEME DE LA RÉPARTITION 
DANS LES PLANS D'ENQUÊTE 
TÉLÉPHONIQUE STRATIFIÉE 

2.1 Antécédents 

Il est ici présumé que la base fondamentale d'échantil­
lonnage se compose de tous les numéros de téléphone 
produits en apposant des suffixes de quatre chiffres à la 
Uste BCR des codes (combinaisons) indicatif régional -
préfixe. En outre, il est présumé que chaque ménage de 
la population cible est "lié" à un numéro de téléphone et 
un seul dans la base fondamentale d'échantillonnage (afin 
d'éviter les complications d'une probabUité inégale de 
sélection). 

Nous posons également l'hypothèse d'un accès (possi­
blement seulement indirect) à une liste lisible par machine 
de numéros de téléphone tirés d'un annuaire. Il convient 
de noter que beaucoup de ménages ont choisi de tenir leur 
numéro de téléphone confidentiel et qu'une teUe base de 
sondage tirée d'un annuaire ne contiendra pas tous les NR. 
De par leur nature, les listes fondées sur des annuaires ne 
sont pas à jour et omettent certains numéros présentement 
actifs tout en en incluant d'autres qui ne sont plus des NR. 

Du point de vue des plans d'enquête, ces deux bases ont 
tendance à différer radicalement. La base BCR inclut tous 
les NR et procure donc une "couverture" complète de tous 
les ménages de la population cible, mais 20% environ seu­
lement des numéros de téléphone j» sont des NR. Ainsi, le 
"taux de succès" (et par conséquent l'efficacité d'échan­
tiUonnage) sera bien faible dans le cas d'un plan à composi­
tion aléatoUe simple à partir de la base BCR. Par opposition, 
une base typique tirée d'un annuaire/d'une liste ne couvre 
qu'environ 70 pour cent des ménages de la population 
cible, mais le taux de succès atteint de 85 à 90 pour cent. 
En général, l'efficacité de l'échantiUonnage dans un plan 
à composition aléatoire simple à partir d'une base tirée 
d'un annuaire/d'une liste est de beaucoup supérieure à 
l'efficacité possible à partir de la base BCR en appliquant 
la technique de Mitofsky-Waksberg. Malheureusement, 
dans bien des cas, le recours aux bases de sondage consti­
tuées à partir d'annuaires est exclu en raison du faible taux 
de couverture. 

La notion fondamentale qui sous-tend la méthode de 
stratification proposée tient dans l'utiUsation de l'infor­
mation tirée de la base sur annuaire/sur liste pour répartir 
la base BCR en deux strates ou plus dont les taux de succès 
diffèrent, puis dans une répartition de l'échantiUon parmi 
les strates de façon à minimiser les coûts (la variance) étant 
donné une variance (un coût) spécifique. Dans les para­
graphes suivants, on appelle strate résiduelle la strate dont 

le taux de succès est le plus faible. Les plans tronqués dont 
il a été précédemment discuté peuvent être compris dans ce 
type général de plan à condition d'admettre la répartition 
d'aucune unité d'échantillon à la strate résiduelle et de se 
servir de l'écart quadratique moyen au lieu de la variance. 

2.2 Notation de base 

Supposons que la base BCR des numéros de téléphone 
a été cloisonnée en //̂  strates basées sur un attribut d'une 
banque de 100 qui peut être déterminé à partir soit de la 
base des numéros de téléphone BCR ou de ceUe sur annuaire. 
Le choix des banques de 100 est quelque peu arbitraire; 
on pourrait envisager des banques de 10 à 500 numéros 
consécutifs. Pour la i^ strate, alors 

Pj = la proportion de la base incluse dans la strate, 

hi = la proportion des numéros de téléphone de la strate 
qui sont des NR (c.-à-d., le taux de succès), 

Wi — la proportion moyenne des NR dans les banques de 
100 non vides (c.-à-d., le taux de succès moyen pour 
les banques non vides), 

Zi = la proportion de la population cible incluse dans la 
strate, et 

ti = la proportion des banques de 100 de la strate qui ne 
contiennent aucun NR. 

Le taux de succès moyen pour la base s'obtient par la 
formule h = £ fL i /ï, /^ et la proportion des banques de 
100 vides de la base s'obtient par la formule F = ï,fLitiPi. 

Tableau 1 
Les valeurs approximatives des paramètres de la base 

pour un plan à deux strates fondées sur la base 
BCR et la liste de l'aiinuaire Donnelley. La strate n° 1 

se compose de tous les numéros de téléphone des banques 
de 100 dont au moins un numéro de téléphone est inclus 
dans la base sur la liste Donnelley; la strate n° 2 contient 

tous les autres numéros 

Strate 

1 

2 

Propor­
tion de 
la base 

(Pi) 

.3804 

.6196 

Propor­
tion de 

la popu­
lation 

(Zj) 

.9402 

.0598 

Taux de 
succès 

(hi) 

.5210 

.0204 

Propor­
tion des 

banques de 
100 vides 

(ti) 

.0300 

.9584 

Taux de 
succès dans 
les banques 
non vides 

(Wj) 

.5371 

.4900 

En général, on ne connaîtra avec certitude que les Pj. 
Les données d'un projet de recherches mixte du Bureau 
of Labor Statistics et de l'Université du Michigan ont servi 
à établir les valeurs approximatives des paramètres /J, et 
Wj pour les deux strates de l'exemple. Les valeurs des 
autres paramètres ont été calculées à partir de la relation 
algébrique ?,• = 1 - (/i,7w,) et z, = hjPi/h. Les 
approximations de tous les paramètres de la base pour le 
plan à deux strates sont indiquées au Tableau 1 ci-dessus; 
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prendre note que pour la base BCR, Â = .211e t r= .605. 
La valeur de R est très près de celle que donne Waksberg 
(1978), mais la valeur de Test légèrement inférieure à celle 
de .65 déterminée par Groves (1977). Il est présentement 
impossible de déterminer laquelle des valeurs de Test la 
plus précise; en fait, cette valeur peut avoir changé depuis 
1977. Plus récemment, Tucker, Casady et Lepkowski 
(1992) ont estimé la valeur de F à .616 pour des banques 
de 10, ce qui tend à appuyer la moindre estimation de T 
pour les banques de 100. 

2 . 3 Le problème de base de l'estimation, les plans 
d'échantillonnage et les estimateurs 

Supposons que les numéros de téléphone de la /̂  strate 
sont étiquetés 1 à M,. Soit 

1 

dij-

si le 7^ numéro de téléphone de la i^ 
strate est un NR, 

0 sinon. 

La variable d'intérêt est la caractéristique du ménage Y, 
et J représente la valeur de F pour un ménage spécifique. 
Le paramètre de la population à estimer est la moyenne 
de la population p = Y./N, où N. = ifLi E f i i 
dij = liLi Ni et Y = ifLi I f j , djjyij. Le terme AT,-
dénote le nombre de NR dans la i" strate et N. dénote le 
nombre de NR dans la population. 

Considérons deux plans d'échantillonnage: (1) un 
échantillonnage aléatoire simple sans remplacement sur les 
numéros de téléphone de la base BCR, désigné plan DQ et 
(2) un échantillonnage aléatoire simple stratifié sur la base 
BCR (c.-à-d., des échantUlons indépendants sont choisis 
par échantillonnage aléatoire simple de chaque strate), 
désigné plan Z)]. Dans le plan Do, l'estimateur type du 
ratio pour p s'obtient par la formule FQ = Yo/No où FQ 
et No sont les estimateurs types d'extrapolation pour Y. 
et N. respectivement. L'estimateur FQ est sans biais 
asymptotique pour p et sa variance s'obtient par la formule 
var( Fo) = a^/mh où m est la taille de l'échantillon des 
numéros de téléphone et a^ est la variance de la popula­
tion des y. Dans le plan d'échantillonnage Di, l'estima­
teur du ratio type pour p s'obtient par la formule 
Fi = fi/Ni où F] et Ni sont les estimateurs types 
d'extrapolation pour Y. eiN. dans l'échantiUonnage stra­
tifié. L'estimateur Fi est également sans biais asympto­
tique pour p et sa variance s'obtient par la formule 

" , 2 „ 2 

var(F,)= Y 
1=1 

zfaf{l + (1 - hi)\i) 

rriihi 
(2.1) 

où X,- = {pi - p)^/af et où m,-, pi, et af représentent 
respectivement les tailles, les moyennes, et les variances 
de l'échantillon des strates. 

2.4 Le modèle de coûts 

Des coûts sont associés à la détermination de la valeur de 
la variable indicatrice d et de la valeur de la caractéristique 

d'intérêt Y. Le fonction des coûts pour déterminer la 
variable indicatrice est désignée par Ci(-), avec 

Ci{d) -{ 
Cl si rf = 1 

Co si d = 0. 

Ce modèle prévoit la possibilité que le coût de détermination 
qu'im numéro de téléphone n'est pas tm NR soit différent de 
celui de détermination qu'il en est un. En fait, le coût de 
détermmation de la natvue résidentielle ou non d'un niunéro 
de téléphone est habitueUement moindre s'U s'agit d'un NR. 
Le coût de détermination de la valeur de la caractéristique 
F comprend seulement le coût additionnel de la détermina­
tion de la valeur de y une fois la valeur de d déterminée. 
Soit C2(-, •) qui représente ce coût additionnel, avec 

^ ,_, , CO si d ^0 
C2{d,y) = 

l_C2 SI d = l. 

La somme Ci -I- C2 représente le coût d'une sélection 
d'échantiUon "fructueuse" et CQ représente le coût d'une 
sélection "infructueuse", alors, selon Waksberg (1978), 
y = (C] -I- C2)/Co représente le ratio (quotient) du coût 
d'une sélection fructueuse sur une sélection infructueuse. 

Le coût total de la sélection de l'échantiUon et de la 
détermination des valeurs de y est une variable aléatoire 
dans les deux plans. Do et Di. Soient C{Do) et C{Di) qui 
représente le coût total de la tenue d'une enquête selon les 
deux plans respectifs, on peut simplement démontrer que 

E[C{Do)] = mcod + (y - l)h) (2.2) 

et 
H 

E[C{Di)] =CoY '"/(l + (T - i)hi). (2.3) 
/=i 

2.5 Répartition optimale pour Fj 

La répartition de l'échantillon parmi les strates qui 
minimise la variance ( F] ) pour un coût global fixe prévu 
C* (ou qui minimise le coût £'[C(£>i) ] pour une variance 
fixe V*) peut être précisée à une constante de proportionalité 
près par la formule suivante 

m,- a 
z , a , / l + {l-hi)\iY 

JÂ7 V l + (T - l ) / î / / ' 

dans laquelle la constante de proportionalité est déterminée 
par substitution dans l'équation des coûts prévus (ou dans 
l'équation de la variance, selon le cas). La réduction propor­
tionnelle de variance, par rapport à l'échantillonnage par 
composition aléatoire, dans les conditions de répartition 
optimale pour un coût déterminé C* (ou la réduction 
proportionnelle des coûts dans les conditions de réparti­
tion optimale pour une variance déterminée V*) s'obtient 
par la formule suivante 
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R{Yi,Yo) = 1 -

r " 
[ i ; ^ [ ( i + (i -hi)\){i +(y-mi)f}' 

2.6 

h-'a^l + {y - i)h) 

Problèmes d'ordre pratique associés à la 
répartition optimale 

(2.5) 

Le problème de la détermination des valeurs des para­
mètres des équations de répartition est un problème 
général à tous les scénarios de répartition optimale. Dans 
le cas qui nous intéresse, trois types fondamentaux de 
paramètres entrent en ligne de compte: les paramètres liés 
à la base (z, et A,), ceux reliés au coût {y et CQ) et les para­
mètres spécifiques à la variable d'intérêt (X, et af). Nous 
disposons de nos jours d'une assez bonne connaissance 
pratique des paramètres liés à l'exemple à deux strates et 
à certains autres modèles spécifiques de stratification. 
Nous discuterons, à la section n° 5, de plusieurs projets 
de recherche présentement en cours qui devraient permettre 
d'approfondir les connaissances en ce domaine. 

Il est clair que 7 > 1, mais la valeur réelle peut varier 
sensiblement. Par exemple, dans le cas d'une enquête poly­
valente, on rassemble l'information pour plusieiu's variables, 
et les coûts de détermination de la nature résidentielle ou 
non d'un numéro de téléphone, CQ et Cj, sont dans les faits 
amortis sur les variables d'intérêt, et y sera probablement 
considérablement supérieur à l'unité. Par ailleurs, si 
l'enquête ne vise à rassembler des renseignements que sur 
une variable unique, la valeur de y n'est alors probablement 
guère supérieure à deux ou trois. Waksberg (1978) considère 
des valeurs de y entre 2 et 20. 

Potentiellement, les paramètres spécifiques aux variables 
présentent la plus grande difficulté. En général, notre 
connaissance des valeurs de ces paramètres est restreinte 
et, dans le cas des enquêtes polyvalentes, il nous faut 
décider quelle(s) variable(s) appliquer aux fins de la répar­
tition. Heureusement, dans plusieurs cas pratiques, deux 
facteurs se combinent dans le sens d'une certaine réduction 
de cette difficulté. En premier Ueu, la répartition a tendance 
à être relativement "stable" dans le voisinage de la 
répartition optimale de telle sorte que la réduction de la 
variance est relativement robuste en regard de la répartition. 
En second lieu, dans la plupart des cas, les variables 
d'intérêt ne sont pas étroitement liées aux variables du 
type qui sert à la stratification. Par conséquent, avec 
prudence, nous supposons que X, = 0 et af = a^ pour 
/ = 1,2, . . . , / / . La répartition optimale se réaUse dans 
les conditions suivantes 

m , o c ^ ( l + (7 - l)hj)-'^' 

et la réduction proportionneUe de la variance est 

(2.6) 

R{Yi,Yo) = l - h 
ilA'^'^T] 

(1 -I- (7 - i)h) 
(2.7) 

Dans le cas de l'exemple à deux strates, la répartition 
spécifiée en (2.6) implique que la répartition relative à la 
strate résiduelle (c.-à-d., mi/m2) est de 2.54 lorsque 
7 = 2 et 1.42 lorsque 7 = 10. Dans le premier cas, la 
réduction proportionnelle projetée de la variance est 
R = .283 et, dans le second cas, R = .077. En fait, on 
peut déduire de (2.7) que lorsque le coût relatif de la déter­
mination de la valeur de la variable d'intérêt augmente, 
l'avantage relatif de la répartition optimale décroît. 

Le plan d'échantillonnage de Mitofsky-Waksberg, 
désigné D3, appUque une sélection d'échantiUon à deux 
degrés (c.-à-d., des banques de 100 non vides sont choisies 
au premier degré et des NR sont choisis au deuxième 
degré). Selon Waksberg (1978), nous laissons {k -\- 1) être 
le nombre total de NR choisis de chaque banque de 100 
de l'échantUlon. L'estimateur de Mitofsky-Waksberg, 
désigné F3, est non biaisé par rapport à /i, et sa variance 
est minimale lorsque 

k -\- l = max U,( ^^-^>.^ _ V^1.(2.8) 
t V(i + (7 - i)h - t)p) y 

où p est la corrélation intra-bancaire. Dans cette condition 
de répartition "optimale" au sein de l'échantillon de 
banque de 100, la réduction de la variance, relativement 
à une composition aélatoire simple, pour l'estimateur F3 
s'obtient par la formule 

R{Y^,Yo) = 1 -

[{l -h {y - l)h - t)''m - p)''' -h {pt)''^Y 

1 -h (7 - l)h (2.9) 

Au niveau national, Groves (1977) rapporte que p = .05 
dans le cas des statistiques économiques ou sociales. En 
se servant de cette valeur de p, ainsi que des valeurs de h 
et t de l'exemple à deux strates, la réduction proportionneUe 
prévue de la variance pour la méthode Mitofsky-Waksberg 
estR = .281 lorsque 7 = 2etR = .060 lorsque 7 = 10. 

Les deux méthodologies semblent donner Ueu à une 
réduction de la variance pratiquement identique pour les 
deux valeurs du ratio des coûts. Toutefois, il faut se garder 
de trop conclure à partir de cette simple comparaison, 
puisque la réduction prévue dans chacune des méthodes 
se fonde sur des hypothèses simpUficatrices qui ne s'avèrent 
pas strictement dans toutes les appUcations. La seule hypo­
thèse posée ici est que les deux méthodologies semblent 
hautement concurrentielles dans un ensemble général de 
circonstances habituellement présentes dans la pratique. 
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3. AUTRES PLANS D'ECHANTILLONNAGE 

3.1 Plans tronqués 

Les plans d'échantillonnage présentés à la section 
précédente .produisaient des estimés non biaises de la 
moyenne de la population. Une hypothèse incorrecte au 
sujet des divers paramètres de la base, des coûts et de la 
population n'affecte que l'efficacité des estimateurs, et 
non leurs prévisions. Malheureusement, il faut payer un 
prix très élevé pour s'assurer de l'absence de biais, l'échan­
tillonnage sur la strate résiduelle ne procurant de l'infor­
mation qu'au sujet d'une proportion minime de la 
population, et ce à un coût relativement élevé. Par 
exemple, supposons que l'on accepte de se contenter d'une 
estimation de la moyenne de la population à l'exclusion 
des ménages associés aux numéros de téléphone de la strate 
résidueUe (c.-à-d., que nous "tronquons" la base initiale 
en éliminant la strate résiduelle et tirons un échantillon 
stratifié par composition aléatoire à partir des autres 
numéros de téléphone). Dans le cas de l'exemple à deux 
strates, la "base tronquée" ne comprendrait que les nimiéros 
de téléphone de la première strate. Le taux de succès de 
l'échantillon de la base tronquée serait de .521, par oppo­
sition à un taux de succès de .211 pour la base complète. 
Toutefois, le champ d'observation ne comprendrait que 
seulement 94% environ de la population cible. 

Dans les Ugnes suivantes, nous supposons que la base 
tronquée est constituée de la simple base BCR initiale 
moins la strate résiduelle que nous supposons (sans perte 
de généralité) être la strate H. En conséquence, pour la 
base tronquée Â'* = {h - PH^H)/ (1 - PH) est le taux 
de succès, r* = {t — Pfftf{)/{1 - P//) est la proportion 
des banques de 100 vides et p* = {p - ZHIJ^H)/( 1 ~ ZH) 

est la moyenne de cette population. Le plan D^ étant 
l'échantiUonnage aléatoire simple stratifié de la base 
tronquée, et F4 l'estimateur type du ratio (du quotient) de 
la moyenne de la population. L'estimateur F4 est non 
biaisé asymptotiquement pour p*, et, en général, biaisé 
pour p. Le biais (asymptotique) s'obtient par la formule 

B(Y,) = p* - p^ 
(1 -ZH) 

(3.1) 

Dans la plupart des cas pratiques, le biais tend monoto-
niquement vers zéro lorsque la proportion de la population 
cible de la strate résiduelle devient faible, même si, comme 
l'indique (3.1), ce n'est pas nécessairement toujours le cas. 
De toute façon, puisque la valeur dep - p^ n'est jamais 
connue, la valeur limite supérieure à fixer à la proportion 
de la population de la strate résiduelle constitue habituel­
lement la spécification clé qu'il faut déterminer lorsqu'on 
envisage le recours à une base tronquée. Dans l'exemple 
à deux strates, environ 6% de la population cible est exclue 
de la base d'échantillonnage ce qui, dans presque tous les 
cas, serait inacceptable à un organisme fédéral. 

Les formules du coût, de la variance, de la répartition 
et de la réduction proportionnelle de la variance (ou du 
coût) sont essentiellement les mêmes que ceUes qui figurent 

à la section n° 2. De fait, les seules modifications à apporter 
à la formule (2.1) et aux formules (2.3) à (2.7) consistent 
à remplacer ^.par p* et, pour / = 1,2, . . . , / / — 1, à 
remplacer z, par z* = z,/ {1 — ZH) et à remplacer X, par 
\* = (M/ ~ l*-*) /of. Évidemment, toutes les sommes ne 
valent que pour la strate restante H — \. Dans le cas spé­
cial où il ne reste qu'une strate après la troncature, la 
réduction proportionnelle de la variance (du coût) se réduit 
à la formule suivante 

R(Y,.Yo) = 1 
^ ( 1 + h*{y - 1 ) ) 

^•^(l -I- h{y - 1)) 
(3.2) 

Ainsi, pour le plan à deux strates, la réduction proportion­
neUe, de la variance (du coût) est à peu près R = .492 
lorsque7 = 2 et/? = .206 lorsque7 = 10. Dans les deux 
cas, la réduction est sensiblement supérieure à celle réalisée 
par les deux méthodes discutées à la section précédente. 
Toutefois, une proportion de près de 6% de la population 
est exclue de la base. 

Afin de tenter de maintenir l'efficacité relative de la 
troncature tout en diminuant la partie du problème de 
couverture, le BLS et l'Université de Michigan étudient 
plusieurs autres plans de stratification qui visent à réduire 
la proportion de la population de la strate résiduelle. Une 
avenue prometteuse s'appuie sur la répartition de la strate 
résiduelle en deux strates résidueUes ou plus. Par exemple, 
la répartition pourrait produire une strate résiduelle n° 3 
comprenant les numéros de téléphone de la banque de 100 
présumés attribués en premier Ueu à des établissements 
commerciaux ou non encore activés à des fins résidentielles 
ou commerciales. La strate résiduelle n° 2 comprendra 
alors tous les autres numéros de téléphone de la strate 
résiduelle obtenue avec le plan à deux strates D2. Les 
paramètres estimés de la base pour le modèle à trois strates 
qui en découle paraissent au Tableau 2. 

Tableau 2 

Paramètres de la base estimés d'un projet de plan 
à trois strates fondées sur la base BCR et 

sur la base de la liste Donnelley 

Propor- Propor­
tion tion de 

Strate de la la popu-
base lation 
(Pi) (Zi) 

Propor- Taux de 
Taux de - tion des succès dans 
succès banques de les banques 
(hj) 100 vides non vides 

(ti) (^) 

1 .3804 .9402 .5210 

2 .2000 .0399 .0420 

3 .4196 .0199 .0100 

.0300 .5371 

.9143 .4900 

.9796 .4900 

Les données ci-dessus ont servi à calculer la réduction 
proportionnelle prévue de la variance pour un plan à 
trois strates et un plan à trois strates tronqué dont la 
strate n° 3 est exclue. Les résultats, de même qu'un som­
maire des résultats des plans à deux strates et du plan 
de Mitofsky-Waksberg figurent au Tableau 3 ci-dessous. 
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(Bien qu'il n'en soit pas discuté ici, le Tableau 3 indique 
également la réduction prévue de la variance pour un ratio 
des coûts de 20.) 

Tableau 3 
Réduction proportionnelle prévue de la variance 
(ou des coûts), par rapport à l'échantillonnage 

par composition aléatoire simple, pour 
cinq différents plans d'échantillonnage 

téléphonique 

Plan 
d'échantillonnage 

Deux strates 

Deux strates 
(tronqué) 

Mitofsky-Waksberg 

Trois strates 

Trois strates 
(tronqué) 

Réduction 
proportionnelle 
de la variance 

ou du coût 

7 = 2 

.2829 

.4917 

.2811 

.3001 

.4095 

7 = 10 -

.0766 

.2055 

.0597 

.0866 

.1574 

y = 20 

.0320 

.1189 

.0135 

.0389 

.0879 

Proportion 
de la base 
exclue du 

champ 
d'obser­
vation 

.0000 

.0598 

.0000 

.0000 

.0199 

La stratégie de répartition proposée réussit à réduire le 
pourcentage de la population exclue du champ d'obser­
vation, de presque de 6% à environ 2%. La réduction 
proportionnelle prévue de la variance pour le plan à trois 
strates tronqué est d'environ/? = .410 lorsque 7 = 2et 
R = .157 lorsque 7 = 10. Du point de vue de l'efficacité, 
ce modèle se situe entré le modèle hautement efficace à 
deux strates tronqué et les modèles non biaises. 

La préoccupation principale que soulève la perspective 
du choix d'un tel modèle est bien sûr liée au problème de 
couverture. Le plan d'échantillonnage est déjà sujet à la 
non-couverture de la population des ménages qui n'ont pas 
le téléphone. Tronquer la base peut ajouter au biais de 
non-couverture qui découle déjà de cette cause. Aux fins 
de toute application spécifique, on doit évaluer le risque 
inhérent à l'échantillonnage tiré d'une base qui ne compte 
pas toutes les unités de la population cible en regard du 
gain possible d'efficacité. Comme on peut le prévoir, le 
modèle type à trois strates est légèrement plus efficace que 
celui à deux strates. Toutefois, l'augmentation d'efficacité 
est tellement faible qu'on peut douter du bien-fondé du 
coût additionnel de la répartition de la base BCR pour 
ajouter une strate, si ce n'est dans le but de procéder à la 
troncature. 

3.2 Plans d'échantillonnage incluant la répartition 
optimale et la méthode de Mitofsky-Waksberg 

Le dernier plan à l'étude est fondé sur la base BCR 
stratifiée. Il recourt à l'échantillonnage à composition 
aléatoire simple dans certaines strates ou à l'échantiUonnage 

de Mitofsky-Waksberg dans d'autres strates, selon la 
proportion de banques de 100 vides dans la strate. Les 
deux considérations suivantes justifient le choix de ce type 
de plan ou modèle d'échantiUonnage: 

a) l'échantillonnage de Mitofsky-Waksberg a tendance à 
être "complexe au plan administratif", et lorsque le 
gain d'efficacité est faible, on lui préfère l'échantillon­
nage à composition aléatoire simple; 

b) il découle de l'équation (2.9), appliquée au niveau de 
la strate, que lorsque la proportion des banques vides 
dans une strate est "faible", l'échantillonnage de 
Mitofsky-Waksberg offre peu ou pas d'augmentation 
d'efficacité. 

Par conséquent, nous proposons de recourir à l'échantil­
lonnage par composition aléatoire simple dans les strates 
à "faible" proportion de banques de 100 vides et de 
recourir à l'échantiUonnage de Mitofsky-Waksberg dans 
les autres strates. Le choix du type d'échantillonnage 
découle de l'équation (2.8) appliquée au niveau de la 
strate. Plus précisément, si le nombre total "optimal" de 
NR, tel que le détermine l'équation (2.8), à choisir d'un 
échantillon de banques de 100 dans une strate donnée est 
égal à un, alors la strate est désignée une strate à compo­
sition aléatoire simple; dans les autres cas, elle est désignée 
une strate Mitofsky-Waksberg. En termes de la propor­
tion des banques de 100 vides, la i^ strate sera une strate 
à composition aléatoire si 

ti^ 
2.25p(l -H hj{y - D) 

(1 + l.25p) 
(3.3) 

et, sinon, une strate Mitofsky-Waksberg. Dans l'exemple 
à deux strates, la première strate est une strate à composi­
tion aléatoire et la seconde, une strate Mitofsky-Waksberg 
lorsque 7 égale 2 ou 10. 

Le plan d'échantillonnage proposé peut se définir 
formellement ainsi qu'il suit. La base BCR a été répartie 
en H strates et, en fonction du critère donné en (3.3), 
l'échantillonnage à composition aléatoire simple est choisi 
pour les Hi premières strates alors que l'échantillonnage 
Mitofsky-Waksberg est retenu pour les autres strates. 

Soient: 

/77, = le nombre de numéros de téléphone choisis de la /̂  
strate à composition aléatoire, 

m- = le nombre de NR de l'échantillon de la i^ strate à 
composition aléatoire, 

ifii = le nombre de banques de 100 choisies de la / ' strate 
Mitofsky-Waksberg, 

m,' = le nombre de banques de 100 retenu de la / ' strate 
Mitofsky-Waksberg, 

ki = le nombre de NR additionnels choisis de chaque 
banque de 100 retenue, et 

yi. = agrégat des valeurs y pour les NR de l'échantUlon 
tirés de la /° strate. 
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L'estimateur de ratio combiné Y^ = Y^/Ns, où 
^5 = ifihMi/miyi. + l?=Hi + iMi/mi (yi./ki -f 1) 
etNs = l^fÙiMi/miml -I- Ef^//, + i M/ 'W/w/ . sert à 
estimer la moyenne p de la population et les valeurs de m,, 
m, et ki doivent être choisies pour minimiser la var ( Î5) 
prévue, ou le coût, selon le cas. 

L'estimateur F5 est non biaisé asymptotiquement pour 
p et on peut démontrer directement que 

var(F5) = Y ^ ( 1 + (1 - hi)\i) 

- A:,(l -p)(Ar, + 1)- ' ] (3.4) 

Hl 

R{Ys,Yo) = 1 -
M 2 

aHl + (7 - i)h) 
(3.9) 

ou 

-f 
ff r 

/=//, +1 " ' L 
(p + (1 - hi)\i)''^tr + 

(1 - /, + (7 - l)hi)'^{l - p)'''\. (3.10) 

Avec l'hypothèse simplificatrice, X,- = 0 et af = a^ pour 
/ = 1,2 H, 

et 

E[C{D,)] =Co\^Y '"'•[1 + ^'(^ - D] * = crf £ ^ ( 1 + (7 - D^ ,̂)'''̂ ] 
~ L ,=1 ' J 

H 

+ Y '^/[i + ^/(i - ẑ) 
/ = / / i + i -I-

+ /i,(A:, -I- 1)(7 -..,] 
L,=//, + i "' 

(3.5) 
( d - r,-h (7 - l)hi){l - p)) ')]• (3. H) 

Les valeurs optimales de m, et m,, spécifiées à une 
constante de proportionaUté près s'obtiennent par la formiUe 
suivante 

/ 1 + (1 - hi)\i \ '/̂  ^, ^̂  

\hi{l -I- /î,(7 - 1 ) ) / 

pour / = 1, . . . , i/] et 

m, oc 2, 
/ X , ( l - hj) -H p \ '/̂  

'H—^^) ' (3.7) 

pour i = Hi -\- l, ..., Hi. La valeur optimale de 
{ki -1-1), pour i = Hi -I- 1, ..., H, s'obtient par la 
formule suivante 

A:, -I- 1 = max 

fi ( ^JSI^A Y} 
l'\(l+hi{y-l) - tj){\j{l -hi)+p)J j 

(3.8) 

La constante de proportionalité pour (3.6) et (3.7), 
s'obtient par substitution dans l'équation du coût prévu 
ou l'équation de la variance selon le cas. 

Dans des conditions de répartition optimale, la réduction 
de la variance (ou du coût) par rapport à la composition 
aléatoire simple, s'obtient par la formule suivante 

Lorsqu'eUe est appUquée à une base à deux strates, cette 
stratégie d'échantillonnage combiné procure une réduc­
tion proportionnelle de la variance d'environ R = .440 
pour 7 = 2 et de i? = .157 pour 7 = 10. Pour les deux 
ratios des coûts, la réduction de la variance est sensible­
ment supérieure à celle obtenue par l'application de toute 
méthode non biaisée discutée auparavant. En fait, la 
réduction de la variance est essentiellement équivalente à 
ceUe que l'on obtient en appUquant le plan d'échantillon­
nage tronqué à trois strates (qiU est sujet à un biais d'ampleur 
inconnu). Par conséquent, à première vue, cette stratégie 
d'échantillonnage combiné semble supérieure à toutes les 
autres méthodes. 

Malheureusement, certaines contraintes d'ordre pratiqué 
peuvent interdire le recours à ce plan d'échantillonnage 
dans certaines situations. Par exemple, le taux de succès 
dans la strate de Mitofsky-Waksberg est très bas (seule­
ment .02), de sorte que le nombre de banques de 100 dans 
l'échantillon de premier degré doit être passablement élevé 
afin que le nombre prévu de banques de 100 retenues ne 
soit pas trop faible. D'autre part, le nombre retoz/d'urUtés 
de l'échantillon de premier degré réparties à la strate de 
composition aléatoire est considérablement supérieur à 
celui de la strate de Mitofsky-Waksberg et l'échantillon 
global doit donc être de grande taille (voir le tableau 4). 
De même, comme l'indique également le tableau 4, le 
nombre de NR requis de chacune des banques de 100 
retenues est relativement élevé et peut même dépasser le 
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nombre de NR de certaines banques. Ces deux difficultés 
sont évidemment plus marquées lorsque 7 = 2 que 
lorsque y = 10. En conséquence, le recours à ce plan 
d'échantillonnage est réservé aux situations où les res­
sources peuvent permettre un échantiUon de "grande" 
taiUe, et le ratio des coûts est de modéré à élevé. 

Tableau 4 
Ratios de répartition au premier degré et tailles 

de l'échantiUon de deuxième degré pour 
le plan d'échantillonnage combiné composition 

aléatoire/Mitofsky-Waksberg appliqué 
à la base BCR à deux strates 

7 = 2 7 = 10 

Strate 
mi/th2 

Taille de 
l'échantillon 
de deuxième 

degré 

mi/rh2 

Taille de 
l'échantUlon 
de deuxième 

degré 

28.17 

S.O. 
S.O. 
17.00 

14.56 
S.O. 

S.O. 

9.00 

4. REPARTITION D'ECHANTILLON 
ET EFFICACITÉ DU PLAN 

La section 2.6 traitait du problème de la détermination 
des paramètres nécessaires à la répartition optimale de 
l'échantillon dans l'ensemble des strates. Il y était noté que 
les paramètres spécifiques des variables (c.-à-d., X,- et af) 
sont ceux qui ont tendance à présenter la difficulté princi­
pale puisque que l'on dispose en général de peu d'infor­
mation quant à leurs valeurs. Dans la plupart des cas, les 
variables d'intérêt analytique ne sont pas très étroitement 
liées aux variables qui servent à la stratification. Il est par 
conséquent raisonnable de supposer que X, = 0 et que 
af = a^ pour / = 1,2, . . . , / / . Étant donné ces hypothèses, 
la répartition optimale s'obtient par la formule (2.6) et la 
réduction proportionnelle de la variance s'obtient par la 
formule (2.7). 

Il est évident que ces hypothèses ne s'appliquent jamais 
parfaitement lors d'une application particulière, et que 
lorsque l'on détermine la répartition au moyen de l'équa­
tion (2.6) la réduction proportionnelle réelle de la variance 
ne correspond pas exactement au résultat du calcul de 
l'équation (2.7). De plus, une répartition conforme aux 
données de (2.6) ne rendra pas la réduction maximale de 
la variance que l'on obtient dans les conditions de répar­
tition optimale conformes aux données de (2.4). Supposons 
que nous voulons répartir l'échantillon en conformité de 
la formule (2.6); deux questions doivent être tranchées: 
(1) la formule (2.7) procure-t-elle une approximation raison­
nable de la réduction réeUe de la variance? et (2), la réduction 
réelle de la variance est-eUe raisonnablement proche de la 
réduction maximale possible? Il n'existe aucune réponse 
unique simple à ces questions étant donné que le résultat 
dépend de la manière et de l'ampleur exactes selon laquelle 
les hypothèses s'infirment. Nous discuterons ci-après de 

ces questions en ce qui touche le plan d'échantillonnage 
à deux strates relativement à trois cas précis d'échec, du 
plan, dans des circonstances typiques du "monde réel". 
Dans ces trois cas, les résultats indiquent une réponse 
nettement affirmative aux deux questions. 

Dans le premier cas, supposons que (jf = af = W^ 
mais que Xi j^ X2. La réduction prévue, la réduction réeUe, 
et la réduction maximale de la variance ont été calculées 
pour diverses valeurs données de 0 = \ JXi - J X 2 I = 
I Ml - M21 / f^entre 0.00 et 0.50; les résultats figurent au 
Tableau 5 ci-dessous. Selon nos discussions précédentes 
au sujet de la faible relation entre les variables analytiques 
et les variables qui servent à la stratification, il semble 
hautement improbable que 0 puisse dépasser 0.50. Les 
résultats qui figurent au Tableau 5 indiquent que dans le 
cas des deux ratios des coûts pour toutes les valeurs choisies 
de /3, la réduction réelle de la variance obtenue par la 
répartition d'échantillonnage en appUquant les hypothèses 
simplificatrices est fondamentalement équivalente à celle 
que l'on obtiendrait dans des conditions de répartition 
"optimales". Pour les deux ratios des coûts, la réduction 
prévue de la variance est toujours supérieure à la réduc­
tion réalisée de fait, l'écart augmentant à mesure que 0 
s'accroît. Toutefois, on devrait prendre note que pour 
0 < .35, la différence en pourcentage entre la réduction 
prévue et la réduction réelle est inférieure à 10 % lorsque 
7 = 10, et inférieure à 4% lorsque 7 = 2. 

Tableau 5 

La réduction proportionnelle prévue, actuelle et maximale 
de la variance pour les ratios des coûts de 2 et de 10 

et les valeurs de 0 entre 0.00 et 0.50 

0 

0.00 
0.10 
0.20 
0.30 
0.40 
0.50 

Réduc­
tion 

proje­
tée 

.2829 

.2829 

.2829 

.2829 

.2829 

.2829 

7 = 2 

Réduc­
tion 
réelle 

.2829 

.2820 

.2793 

.2748 

.2686 

.2607 

Réduc­
tion 

maxi­
male 

.2829 

.2820 

.2794 

.2750 

.2692 

.2619 

Réduc­
tion 

proje­
tée 

.0766 

.0766 

.0766 

.0766 

.0766 

.0766 

7 = 10 

Réduc­
tion 

réelle 

.0766 

.0761 

.0745 

.0720 

.0684 

.0639 

Réduc­
tion, 

maxi­
male 

.0766 

.0761 

.0746 

.0721 

.0689 

.0649 

Dans un deuxième cas d'appUcation générale, il est sup­
posé que la variable analytique est celle de Bernoulli, où 
Pi etp2 représentent la proportion de la population dotée 
de l'attribut d'intérêt dans la strate 1 et la strate 2 respec­
tivement. La réduction proportionnelle prévue, la réduction 
réelle et la réduction maximale de la variance a été calculée 
pour deux cas précis où l'hypothèse est infirmée, à savoir 
P2 = .90pietp2 = l.lOpi; on a fait varier/?! de .05 à.50 
et considéré des ratios des coûts de 2 et 10. 

Comme nous l'avons vu auparavant, U est probablement 
raisonnable de supposer quep2 demeurera à moins de 10% 
près depi dans la plupart des situations "réelles" de telle 
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sorte que ces résultats peuvent être considérés d'appUcation 
générale en présence de variables analytiques de type 
BernoulU. Dans tous les cas, la réduction réeUe de la 
variance est pratiquement identique à celle réalisée dans 
des conditions de répartition optimale; par conséquent, la 
répartition selon la formule (2.6) peut être tenue pour 
(presque) optimale. La réduction prévue de la variance 
s'est également révélée très proche de la réduction réelle. 
Lorsque P2 était inférieur à Pi, la réduction réelle était 
toujours supérieure à la réduction prévue, et l'inverse 
s'avérait lorsque/72 était supérieur à/»]. Dans les deux cas, 
la différence maximale (qui n'était que d'environ 3.5% de 
la réduction réeUe pour y = 2 et de 8,3% pour 7 = 10) 
est survenue pour/Ji = 0.05 et décroissait monotonique-
ment avec la croissance de pi. 

En résumé, les deux cas à l'étude semblent indiquer que 
tant que les hypothèses qui donnent la répartition obtenue 
par l'application de la formule (2.6) ne sont pas carrément 
violées, la variance sera très proche de celle que l'on 
obtient dans des conditions de répartition optimale. De 
plus, la réduction proportionnelle de la variance obtenue 
selon la formule (2.7) constitue une estimation de la réduc­
tion réelle de la variance au moins suffisamment précise 
pour satisfaire les besoins des plans d'enquête. 

5. CONCLUSIONS 

Les points forts de la technique de Mitofsky-Waksberg 
en matière de production d'échantillons téléphoniques 
sont évidents: des taux de succès élevés dans la sélection 
de deuxième degré, une méthode efficace de tri des banques 
vides de numéros de téléphoné, et un concept ingénieux 
pour aborder la production d'échantillon. Le fait que cette 
technique soit largement considérée comme la méthode 
type de composition aléatoire, et qu'on ne lui reconnaisse 
que peu de méthodes concurrentes après de nombreuses 
années d'existence, témoigne éloquemment de sa force. 
Ses points faibles (le tri de premier degré et le remplace­
ment des numéros non résidentiels lors de la collecte des 
données) ne semblent pas, à prime abord, importer par 
rapport à sa force globale. Toutefois, ces caractéristiques 
peuvent soulever des difficultés importantes, particuliè­
rement lors d'enquêtes téléphoniques soumises à une 
contrainte de courte durée. 

Le présent document propose, comme méthodes de 
rechange à ceUe de Mitofsky-Waksberg, des plans d'échan­
tiUonnage stratifié, basés sur des listes commerciales de 
numéros de téléphone. Les plans à deux et à trois strates 
y sont étudiés dans le détail. En plus de l'échantillonnage 
aléatoire simple dans chaque strate, deux autres options 
générales y sont considérées: 

(1) l'échantiUonnage aléatoire simple sur toutes les strates 
sauf celle de faible densité pour laquelle on applique 
la méthode de Mitofsky-Waksberg, et 

(2) l'échantillonnage aléatoire simple stir toutes les strates, 
sauf celle de faible densité qui ne fait l'objet d'aucun 
échantillonnage. 

La thèse fondamentale du présent exposé veut que les 
méthodes d'échantiUonnage stratifié, recourant à des 
strates basées sur le dénombrement de numéros de téléphone 
inscrits, sont au moins aussi efficaces que la technique de 
Mitofsky-Waksberg. De plus, ces plans d'échantillonnage 
peuvent éliminer la tâche fastidieuse de remplacement des 
numéros non résidentiels au deuxième degré, puisque les 
seuls numéros de téléphone qu'U faudra composer dans 
la strate de haute densité sont ceux qui auront été produits 
au début de l'enquête. Les conclusions spécifiques à tirer 
comprennent notamment les suivantes: 

• dans le cas de faibles ratios des coûts, les plans à deux 
et à trois strates sont aussi efficaces que la méthode de 
Mitofsky-Waksberg; 

•lorsqu'on peut laisser tomber les numéros de la strate 
de faible densité, ces autres plans d'échantiUonnage sont 
beaucoup plus efficaces, mais au prix d'un biais inconnu 
qui découle de l'exclusion d'une partie de la population 
cible; 

• dans le cas de ratios des coûts élevés, les méthodes à deux 
et à trois strates sont de toute évidence supérieures. 

L'ampleur du biais qui découle de l'exclusion de la 
strate de faible densité constitue ici un élément critique. 
Comme il a été noté auparavant, environ 7% des ménages 
aux États-Unis n'ont pas le téléphone et il se peut que la 
troncature de la base ajoute encore au biais Ué à la non-
couverture. Étant donné que la strate de faible densité con­
tiendra vraisemblablement moins de 5% de la population 
des ménages aux États-UrUs, il est probable que l'augmen­
tation du biais de non-couverture ne sera pas substantielle 
à l'égard de beaucoup de caractéristiques de la population 
totale. Par ailleurs, relativement à certaines caractéristi­
ques, aiiisi qu'à certains sous-groupes de la population, 
l'importance du biais additionnel peut être suffisante pour 
justifier qu'on s'en préoccupe. Il faut alors procéder à 
d'autres analyses empiriques de cette population. 

Il existe deux coûts afférents aux plans d'échantiUonnage 
stratifié qui peuvent militer contre leur appUcation: le coût 
de la liste commerciale utilisée pour stratifier la base BCR 
et le taux de succès global plus faible. Le coût de stratifi­
cation de la base en strates de densité élevée et de faible 
densité n'est pas discuté ici puisque l'information requise 
est tirée d'un dossier de recherche spéciaUsée. Le coût de 
stratification est un coût fixe et entamera par conséquent 
les ressources disponibles pour la collecte des données. On 
ne connaît pas la taille future de ce coût fixe puisqu'elle 
dépend d'ententes périodiques avec les entreprises commer­
ciales qui procurent ces données. De plus, ce coût fixe de 
stratification peut s'amortir par rapport à plusieurs études, 
ce qui en réduit grandement les répercussions sur chacun 
des échantillons. Il est improbable que la coUecte des 
données pour une seule enquête soit aussi efficace au plan 
des coûts qu'il ne l'est indiqué, que ce soit dans le cas de 
la méthode de Mitofsky-Waksberg ou dans celui de la 
méthode de stratification décrite dans les présentes. Il 
faudra analyser plus à fond les coûts liés à la base avant 
de disposer d'une réponse complète à cet égard. 
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La deuxième question afférente au coût touche les taux 
de succès plus faibles indiqués dans le présent document. 
Étant donné l'efficacité concurrentielle relative des 
méthodes de rechange envisagées ici, il semble que les taux 
inférieurs de succès ne constituent pas une entrave grave 
par rapport à l'efficacité des autres méthodes. On pourrait 
peut-être améliorer les taux de succès dans la strate à haute 
densité en recourant à des banques de numéros de plus 
petite taille. Par exemple, une autre étude démontre que 
les banques de 10 s'associent à des taux de succès d'environ 
.57 par rapport à celui de .52 indiqué ici pour les banques 
de 100. Évidemment, recourir à des banques de 10 accroît 
sensiblement la taille des dossiers et alourdit les opérations 
de traitement Uées à la production des échantillons; le coût 
d'une base de banques de 10 est donc probablement bien 
supérieur à celui d'une base de banques de 100. 

Les modèles de coûts indiqués en (2.2) et (2.3) sont rela­
tivement simples, puisqu'ils ne tiennent pas compte de 
nombreuses différences de coût du processus d'enquête 
téléphonique qui peuvent se révéler iniportantes dans la 
comparaison des efficacités relatives des plans d'échantil­
lonnage. Ces modèles de coûts permettent l'expression 
simple de la répartition, mais ne traitent pas de façon 
spécifique des composantes de coût associées à deux 
aspects de la technique de Mitofsky-Waksberg, comme le 
font les autres plans d'échantillonnage, à savoir le rempla­
cement des numéros inactifs et la pondération pour 
compenser l'épuisement des grappes. Par conséquent, les 
modèles de coûts n'intègrent pas certaines différences 
structurelles entre la technique Mitofsky-Waksberg et les 
aiitres options proposées, différences qui, le cas échéant, 
pourraient influer sur les résultats de l'évaluation de l'effi­
cacité relative des deux méthodes. 

Il est clair qu'on ne peut tirer de conclusions définitives 
quant à la valeur globale de ces nouveaux plans à partir 
des seuls résultats décrits dans les présentes. Il faudra 
disposer de plus amples données sur les coûts ainsi que de 
données empiriques sur l'ampleur du biais qu'entraîne 
l'élimination des numéros de la strate de faible densité 
avant de pouvoir ainsi conclure. 
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Échantillonnage Poisson-Poisson et binomial-Poisson 
dans le domaine des forêts 

z . OUYANG, H.T. SCHREUDER, T. MAX et M. WILLIAMS' 

RÉSUMÉ 

Les plans d'échantillonnage binomial-Poisson et Poisson-Poisson sont présentés en vue d'une utilisation dans le 
domaine des échantillonnages effectués en forêt. Plusieurs estimateurs du total de la population sont examinés pour 
ces plans. Des comparaisons (par simulation) des propriétés de ces estimateurs ont été faites pour trois petites popu­
lations forestières. Une modification de l'estimateur courant utilisé pour l'échantillonnage de Poisson, ainsi qu'un 
nouvel estimateur appelé estimateur de Srivastava modifié, semblent être les plus efficaces. Le dernier estimateur 
affiche malheureusement un biais prononcé pour les trois populations. 

MOTS CLÉS: Peuplement forestier à valeur élever; estimation de volume; estimateurs pour plan d'échantillonnage 
Poisson-Poisson; comparaisons par simulation; études portant sur les forêts; estimation de Srivastava. 

1. INTRODUCTION 

L'estimation des volumes, dans les études forestières, est 
un domaine très avancé, c'est-à-dire que l'on dispose de 
stratégies d'échantillonnage très efficaces pour estimer les 
volumes totaux (Schreuder et Ouyang 1992). Il est fréquent 
que l'estimation et la mesure du volume inexploitable (bois 
de rebut) ne soient pas prises en considération dans ces 
stratégies, parce que la mesure du volume inexploitable est 
difficile et qu'eUe n'est pas justifiée, du point de vue éco­
nomique, pour la plupart des peuplements. Toutefois, 
dans le cas des peuplements à valeur élevée, des stratégies 
à deux phases comme l'échantiUonnage Poisson-Poisson, 
en vertu desquelles le volume inexploitable est mesuré sur 
les arbres à la deuxième phase, peuvent se révéler utiles. 
Pour l'étude des chargements de billes, l'échantiUonnage 
binomial-Poisson peut constituer une techrUque convenable. 

Le but du présent article est de présenter la théorie des 
plans d'échantillonnage binomial-Poisson et Poisson-
Poisson et d'examiner, par des simulations, certaines des 
propriétés d'estimateurs relatifs à ces plans. 

2. REVUE DES TRAVAUX ANTERIEURS 

Singh et Singh (1965) ont élaboré la théorie de l'échan­
tillonnage à deux phases, avec probabilité proportionnelle 
à la taiUe (ppt) à la deuxième phase. Par aiUeurs, Sârndal 
et Swensson (1987) ont énoncé la théorie générale de 
l'échantillonnage à deux phases. Une Uste d'unités 
d'échantiUonnage est supposée disponible à la première 
phase, avant l'échantiUonnage. 

Hajek (1957) a élaboré l'échantillonnage de Poisson, 
tandis que Grosenbaugh (1964) a proposé son application 

à l'échantillonnage à une phase avec probabiUtés iriégales 
dans les cas où aucune liste n'est disponible. L'échantillon­
nage de Poisson est une méthode selon laquelle chaque unité 
d'une population, disons l'unité /, est incluse dans l'échan­
tillon de façon indépendante avec une probabilité/?,. Ainsi, 
la probabilité d'inclusion de l'unité / est égale à/7„ et la 
probabilité d'inclusion conjointe des unités / ety est égale 
apiPj. L'échantillonnage binomial, souvent appelé aussi 
échantillonnage de Bernoulli, est un cas spécial de l'échan­
tillonnage de Poisson dans lequel tous les /», sont égaux. 

Dans les études portant sur les forêts, l'échantillonnage 
de Poisson comporte souvent les étapes siUvantes (Schreuder 
et coll. 1968). 

1. Visiter les A'̂  unités (par exemple des arbres) de la 
population dans n'importe quel ordre et mesurer ou 
estimer visuellement la valeur d'une covariable 
X, (/ = 1, . . . , A'̂ ) en forte corrélation avec la valeur 
à l'étude J, (/ = 1, . . . , N). 

2. Au moment de l'observation de chaque A:,, le comparer 
avec un entier ô, pris au hasard dans l'intervalle 
1 < ô, < L, où L est un entier choisi avant l'échantil­
lonnage. L est sélectionné de telle façon que L - X/n^ 
où A''est égal au total pour la covariable dans la popula­
tion et «e est la taille d'échantiUon désirée. En général, 
A'n'est pas connu avant l'échantillonnage et doit être 
estimé. 

3 . Si ô, < Xi, prendre l'unité dans l'échantillon et 
mesurer j ' , - . 

L'appUcation de cette méthode donne un échantillon de 
taille n,oùE{n) = «^ (si une bonne estimation de Jfa été 
effectuée avant l'échantillonnage). Dans l'échantiUonnage 
binomial, tous les Xi{i = 1, ..., N) sont les mêmes 
(Goodman 1949). 
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3. METHODES D'ÉCHANTILLONNAGE 

La région 6 du United States Forest Service (Wendall 
L. Jones - communication personnelle) utiUse la méthode 
d'échantillonnage des chargements de camions suivante: 
au moment où les camions s'arrêtent à l'usine, une technique 
d'échantillonnage binomiale est utilisée pour sélectionner 
au hasard les camions à inclure dans l'échantillon, avec 
P — 0.10 par exemple. Le volume des chargements sélec­
tionnés est mesuré. Une difficulté de cette méthode est qu'U 
y a parfois de longues suites de chargements non prélevés 
dans l'échantillon. Comme U a été signalé à l'un des auteurs, 
cette situation était jugée hautement indésirable d'un point 
de vue pratique. Une autre méthode, qui devrait diminuer la 
fréquence des longues suites de chargements non sélectionnés, 
et qui pourrait être plus efficace, consiste à utiliser plutôt 
l'échantillonnage binomial-Poisson, de la façon suivante: 

Un échantiUonnage binomial est effectué avec unp plus 
élevé (par exemple/» = 0.30), et le volume des chargements 
ainsi sélectionnés est estimé visuellement par le mesureur. 
Puis, un sous-échantUlon de Poisson de ces chargements 
est prélevé avec probabilité proportionnelle aux volumes 
estimés, et chacun des chargements sélectionnés à cette 
phase fait l'objet d'une mesure du volume. C'est ce que l'on 
appeUe l'échantillonnage binomial-Poisson. 

Pour les peuplements forestiers à valeur élevée de la 
région du Pacifique nord-ouest des États-Unis, des esti­
mations très précises du volume net, c'est-à-dire du volume 
exploitable, sont souvent nécessaires. L'abattage réel et la 
mesure destructive des arbres de l'échantillon constituent 
la méthode la plus fiable de détermination du volume net, 
soit le volume total moins le volume inexploitable 
(Johnson et Hartman 1972). L'échantillonnage Poisson-
Poisson peut représenter un plan d'échantiUonnage approprié 
dans cette situation. En voici les étapes: 
1. Sélectionner, par un échantillonnage de Poisson, «i 

arbres parmi les A'̂ arbres formant la population, avec 
probabilité de sélection proportionnelle à une estima­
tion du volume brut, par exemple Xi — diamètre à 
hauteur de poitrine élevé au carré {d^). Avec l'échan­
tillonnage de Poisson, la taille réelle de l'échantillon est 
aléatoire, disons «i avec£•(«!) = n^. Estimer ensuite 
visuellement, par exemple, X2 — volume net visuel. 

2. Sélectionner «2 arbres parmi l'échantUlon de «i arbres, 
avec probabilité proportionnelle à X2, par un échantil­
lonnage de Poisson. Ici, £(«2) = "e2 est l'espérance 
de la taiUe de l'échantillon à la deuxième phase. 
Les «2 arbres sélectionnés sont ensuite abattus et détruits 

pour permettre la mesure des volumes brut, net et inexploi­
table. Pour assurer le maximum d'efficacité de l'inventaire 
et de l'exécution du travail, il est sans doute préférable de 
réaliser les deux phases au même moment et de marquer 
les «2 arbres de l'échantUlon au moment de l'inventaire. 
L'évaluation du volume exploitable pour ces «2 arbres est 
effectuée plus tard par une équipe différente, ou encore 
les arbres de l'échantillon sont transportés dans une usine 
où ils seront réellement transformés en produits du bois. 
L'échantiUonnage binomial-Poisson est un cas spécial de 
cette dernière méthode. (Si la deuxième phase est réalisée 

à un autre moment que la première, une liste d'unités 
d'échantillonnages est disponible pour l'exécution de cette 
deuxième phase et une méthode avec ppt et taille d'échan­
tillon fixe devrait être utilisée au lieu de l'échantillonnage 
de Poisson. Cette façon de procéder est généralement inef­
ficace, car il faut alors se rendre deux fois sur le terrain.) 

4. NOTATION 

N = taille de la population (inconnue jusqu'à ce que 
l'échantillonnage soit terminé), 

«e = espérance de la taille de l'échantillon dans 
l'échantillonnage de Poisson à une seule phase. 

n = taille réelle de l'échantillon dans l'échantillon­
nage de Poisson à une seule phase, 

«ei = espérance de la taiUe de l'échantillon à la première 
phase de l'échantillonnage de Poisson à deux 
phases. 

«1 = taille réelle de l'échantillon à la première phase 
de l'échantiUonnage de Poisson à deux phases. 

«e2 — espérance de la taUle de l'échantiUon à la deuxième 
phase de l'échantUlonnage de Poisson à deux 
phases. 

«2 = taille réelle de l'échantillon de deuxième phase 
de l'échantillonnage de Poisson à deux phases. 

Y — volume exploitable total de la population (valeur 
à estimer par l'échantillonnage à deux phases), 
Y= ifLiyi. 

Xii = valeur de la covariable pour l'arbre/à la phase 1, 
par exemple le diamètre de l'arbre à hauteur de 
poitrine élevé au carré (D^). 

Xi = Y,f=i Xii (connu une fois la première phase 
appUquée à l'ensemble de la population). 

7r,(P) = probabilité de sélectionner l'arbre / dans 
l'échantillonnage de Poisson à une seule phase 
( = n^Xij/Xi). Si tous les •ÏÏJ{P) sont égaux, U 
s'agit de l'échantillonnage binomial à une seule 
phase. 

•ïïii = probabilité de sélectionner l'arbre/à la phase 1 
( = n^iXii/Xi). 

JC21 — valeur de la covariable pour l'arbre / à la phase 2, 
par exemple l'estimation visuelle du volume net. 

X2 = volume total estimé visuellement dans la popu­
lation (uniquement obtenu pour les «i arbres 
sélectionnés à la première phase, de sorte que 
X2 ne peut qu'être estimé). 

ir2, = probabilité de sélectionner l'arbre / à la phase 2 
{=ne2X2i/miX2i)-

yi = valeur à l'étude pour l'arbre / (par exemple le 
volume net). 

X, = probabilité de sélectionner l'arbre / siUte à l'appU­
cation des deux phases de l'échantiUonnage 
( = •^i/'r2,). 

ir* = probabilité approximative de sélectionner l'arbre 
/ suite à l'appUcation des deux phases de l'échan­
tiUonnage ( =7r*ir2/ où ir* = niXn/Xi et ir*, — 
n2X2i/li'hX2i)-
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5. THEORIE 

Pour l'échantUlonnage de Poisson, l'estimateur 

La variance de Y2 est: 

Yu = X)j ' , /7r,(P), (1) 
1=1 

est non biaisé mais très inefficace et devrait être remplacé 
par l'estimateur suivant, approximativement sans biais 
(Grosenbaugh 1964): 

Y, = y^yu si « > 0j 
(2) 

0 si /J = 0 . 

La variance de Y^, donnée par Brewer et Hanif (1983), 
est 

V{fa) 

^ r V n ^ 
= D w,(/')[l - 7 r , ( / ' ) ] M ^ - - + PoY\ 

oùpo = P{n = 0). 

Pour l'échantillonnage Poisson-Poisson (PP), un 
estimateur de Y analogue à Y^ ci-dessus est l'estimateur 
sans biais 

"2 

Yi = Y y''""'• (3) 
/ = i 

Cet estimateur peut être terriblement inefficace, comme 
il en a été fait mention pour Y^ dans le cas de l'échantU­
lonnage de Poisson (Schreuder et coll. 1968). 

La variance de Fj peut être exprimée au moyen des 
formules générales élaborées par Sârndal et Swensson (1987) 
pour l'estimation non biaisée dans les plans à échantillon­
nage double: 

V{Yi) 

= |(^>.-.[S(^)(?J]' 
où El désigne l'espérance s'appliquant à l'échantillon de 
première phase. Puisque Yi n'est pas efficace, nous ne 
donnons pas l'estimateur de sa variance. Comme pour 
l'estimateur modifié plus efficace présenté dans le cas de 
l'échantiUonnage de Poisson, nous avons l'estimateur 
approximativement non biaisé suivant 

"2 

Y2= Y y''"^^ = Yi{nei/ni){ne2/n2). (4) 
/ = i 

V{Y2) ^p{<l>) Y^ -\- Y 'Ti/d - irii)(^ - - Y 
fTi \Ti/ w 

Y A(^i)f D ^2,(1 - ^2i)(^^ - — Y ] . -I-
si^<t> liSl 

OÙ Si dénote l'échantiUon de première phase, p{<j>) est la 
probabilité de tirer un échantillon vide, qui est égale à 

P(<t>) =Pi{<l>) + XJ A(5i);72(<^). 

et Pi etp2 dénotent respectivement le plan d'échantiUon­
nage de la première phase, et le plan d'échantiUonnage de la 
deuxième phase étant donné l'échantillon tiré à la première 
phase. 

Habituellement, la taille de la population est élevée et 
l'échantillon de première phase est aussi de grande taille 
(comparativement à l'échantillon de deuxième phase). Par 
conséquent, nous pouvons supposer sans risque que 
Pi (0) = 0 (comparativement èiP2{<t>)). Par exemple, si 
nous prélevons im échantiUon de première phase pour lequel 
l'espérance de la taille est de 50 unités sur une population 
de taille 500, et que nous tirons ensuite, parmi l'échantillon 
de première phase, un échantiUon de deuxième phase pour 
lequel l'espérance de la taille est de 20 unités, en utilisant 
dans tous les cas l'échantUlonnage binomial, la probabilité 
d'inclusion à la première phase est de 0.1 et la probabilité 
de tirer un échantillon de première phase vide est de 
(0.9)^°"; toutefois, la probabilité d'inclusion à la deuxième 
phase est d'environ 0.04 et la probabilité de prélever un 
échantillon de deuxième phase vide est de (0.6)^°. Notons 
que (0.9)^°" = (0.3487)^" < < (0.6)^°. Ainsi, dans la 
plupart des applications pratiques, 

Pi(<l>) = 0 . 

Un estimateur de la variance de Y2 peut donc être facile­
ment formulé: 

V,(f2) =P2{<t>) Yl 

+ "^^^^ I ) (1 - •^ii)(yin^u - Y2/n,i)^/-K2i 
«1«2 1=1 

njiX "2 

"2 L ,t1 \Tl,-ir2,- «el«e2/ J 

L'estimateur (5) devrait bien fonctionner dans les situations 
courantes. Toutefois, il peut arriver que l'observateur 
sur place, lorsqu'il estime visuellement le volume net, juge 
qu'un arbre est sans valeur mais commette ainsi une 
erreur. Par conséquent,, certains x^, et donc certains 7r2„ 
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seront égaux à zéro (dans les simulations, une faible valeur 
est ajoutée à ces mesures de sorte que 7r2, > 0). Dans ce 
cas, il faut un terme plus stable pour remplacer le dernier 
terme dans (5). Notons que 

'j£2 

«2 

"2 

Y '^l'^l ~ •^li)(yi/-^U - Y2/n^l)'^/-K2i 
1 = 1 

est un estimateur amélioré de 

«1 

Y '^l 'd - ^M^yil^xi - Y2/nei)\ (6) 
1=1 

Pour veiller à ce que l'estimateur ne devienne pas trop élevé 
quand un ou plusieurs ir^ sont voisins de zéro, nous 
utilisons l'estimateur suivant 

m] ne2- (7) 

Si nous considérons A:2, comme la caractéristique auxi­
liaire de 7ri,(l - TTi,) {yi/-ïïii - Y2/nei)^, l'expression 
(7) est un estimateur par quotient de (6), puisque ir2, a X2i 
pour / = 1, . . . , «1. Mais puisque ^2, n'est pas nécessai­
rement approximativement proportionnel à Trj, ( 1 - TTi,) 
(yi/Ttii — Y2/nei ) ̂ , il se peut que (7) ne soit pas un esti­
mateur très efficace de (6). L'avantage d'utiUser (7) est que 
E f=i "'2, ne sera pas voisin de zéro, de sorte que (7) sera 
stable. 

Il en découle l'estimateur de variance suivant: 

V2(ï'2) =P2{<^) Y\ 

«2 ,~; Vi/ ir2, rteine2/ 
(8) 

qui est moins intensément touché par les probabiUtés faibles 
que (5) et qui est donc plus stable. Nous utiliserons (8) 
plutôt que (5) comme estimateur de la variance de Y2. 

Supposons que Ei désigne l'espérance s'appliquant 
à la première phase et E2 l'espérance s'appliquant à la 
deuxième phase. Puisque «2 est la taille réelle de l'échan­
tiUon et que £• «2 = £'i£'2'»2 = ^i''f2. l'estimateur modifié 
dans l'échantillonnage PP devrait être £'i/2e2/«2 ^i- Mais 
la quantité £'i«e2 n'est pas disponible et est remplacée par 
"«2» ce qui donne l'estimateur suivant: 

«2 
(9) 

% devrait aussi être très faiblement biaisé et la variance 
de % est 

;v 
v{%) =/7(<A)r2-h Y ^ — - y ^ 

i=l 
Tl,-

-I- i ; Pi(si)\ Y '̂ /̂(i - ^̂2,) i^^ - - Y ] . 
S9i<t> ^ itSi 

Un estimateur de la variance de Y^ est donné par 

v{Yi) =p2{<l>)n 

"2 L ,~î \T^li-^2i/ J 

-I-
jTi \Ti,ir2, rte2/ 

(10) 

Un autre estimateur possible découle de l'idée que nous 
voulons d'abord un estimateur efficace de l'information de 
la première phase. À cette fin, nous utilisons un estimateur 
analogue à Yg donné à l'équation (2): 

"2 

fa(2) = Y (.)'//T2,)«e2/«2 si «2 > 0. 
i=l 

Cet estimateur peut être étendu à l'estimation de Y; à 
cette fin, nous divisons l'échantiUon de première phase par 
sa probabUité de sélection, et nous obtenons 

t=\û2)KflPiill (1 -Pij)ï]J2''-', (11) 
lis J(S 

où i€s indique que l'unité / appartient à l'échantiUon, 
jis indique que j n'appartient pas à l'échantillon. 
Pli = neiXii/Xi, et 2^~^ est le nombre de tous les échan­
tiUons possibles. 

La variance de Y^ est 

V{Y,) = (2-2*'^-')) r ^ T{si)^/pi{si)] -

E [ E --
Sl^(t> ^ iisi 

\^ - -T{Si)]\ P2{<t>)T{Si)A 
1̂ 2, "el J J 

-si^(t> 

+ ( 2 - 2 ( ^ - " ) (1 - ^2/) 

+ P2{<l>)T{Si)'[/pi{Si), 
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où T{si ) ext le total de j'sur Si. Elle peut être facilement 
obtenue au moyen de la formule 

V{Y,) = ViE2{t) -\-EiV2{Y,), 

et de la variance données pour Y^. 
On peut s'attendre à ce que cet estimateur soit très 

instable. Une améUoration possible consiste à assujettir 
l'estimateur à une condition, soit la taiUe réelle de l'échan­
tiUon obtenu, c'est-à-dire 

Y, = Ya{2) 

*- iis jis -I 

Pi(ni) 

(12) 

où Pi(«,) est la probabUité de tirer un échantillon de 
première phase de taUle «p 

Pour calculer cette probabiUté, définissons /, comme la 
variable aléatoire égale à 1 si l'unité / appartient à l'échan­
tillon, et égale à 0 sinon. Ainsi, «i = I /li /,, et 

N 

E{ni) = n,i,\ar{ni) = Y ^1,(1 - TT,,) = d. 
(=1 

Si 

r = 
« 0 - "e 

fd ' 

<t>{r) = {2w)-^'^exp[--r^] 

où les Pj{r) sont des polynômes de Edgeworth. On a alors 

Pi {ni) = f^i{r) et, plus précisément, pour m - 2 

Pi(ni =f2{r) = [l].,.[-.i - 2t 
6jd 

{r' - 3r) 

-I- 1 l-_Mi^jL) „._,,. ̂ 3, 
4 ! 

-I- — 
6! 
10 (1 - 2f ) ^\2 

(r* - ISr'^ + 45r^ 15)1, 

ou 
N N 

E ^/(l - X,) 
/•=1 

A' 

1=1 

Y W,(l-iri,) .^2 

-, 7 r ( l - 7r) = 
( = 1 

N 

/ = i 

(Hâjek 1981). 

tietYs sont donnés seulement par souci d'exhaustivité. 
Nous ne nous y intéresserons plus, car ils sont tous deux 
instables. 

Une solution de rechange pour Y^ et f^ consiste à 
corriger î^(2) au moyen d'un facteur d'expansion basé 
sur l'information relative à la covariable Jc, . Ces estima­
teurs sont raisonnables si fa(2)/ Y, "À i Xy est un estimateur 
approximativement sans biais de R = Y/Xi, ce qui est 
vrai pour l'échantiUonnage binomial-Poisson (BP), mais 
pas pour l'échantillonnage PP. Ce fait est vérifié jjar 
simulation, mais la raison pour laquelle l'estimateur est 
approximativement sans biais dans le cas de l'échantillon­
nage binomial-Poisson est que fo(2)/ £ ,"ii x,,, pour un 
échantillonnage binomial, est semblable à l'estimateur par 
quotient utiUsé dans l'échantillonnage aléatoire simple. 
Par conséquent, l'estimateur suivant ne convient qu'à 
l'échantiUonnage BP. 

Y, = Xi [n<2,/_|,„]. (13) 

La variance de Y est 

N 
2 Af 

^(Ye) = — Y (yi = RXi)^t^ii 
' e l / = 1 

+ E, 
IniXiSilf^^ \7r2/ n,2f 

]] + P2{<t>) n\yti 

Un autre estimateur prometteur se fonde sur l'estimateiu-
sans biais Y^ri proposé par Srivastava (1985), d'après le 
concept de fonction de poids d'échantillon. Srivastava et 
Ouyang (1992) ont élaboré une structure pour le poids 
d'échantillon de telle sorte que ĵ î a une variance nulle 
à certains points de l'espace des paramètres [yi, . . . , Vyv) • 
La fonction de poids d'échantillon peut utiliser toute infor­
mation autre que celle fournie dans un échantillon. Des 
exemples de ce genre d'information ont été donnés dans 
Srivastava et Ouyang (1992) et dans Ouyang et Schreuder 
(1992). Si l'information peut être présentée sous forme 
d'un modèle 

;',• = a -I- 0Xi + ei,i =1 , ...,N, (14) 
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la méthode dite d"'approximation par estimateur par 
quotient généralisée" (Ouyang et coll. 1992) peut être 
utilisée, ce qui donne l'estimateur suivant du total pour 
la population: 

Yl = "2 

Y yr/{T^u^2i) 
Y*, (15) 

avec les coefficients de régression pondérés â et 0, et yf 
donné par 3',* = â -f /Sx,, et Y* = ifLiyf. 

Notons que Yi est tributaire de l'hypothèse du modèle. 

6. SIMULATIONS 

Des échantiUons de smiidation de première et de deuxième 
dont les tailles ont respectivement pour espérance mathé­
matique 50 et 20 unités, constitués selon l'échantillonnage 
Poisson-Poisson et l'échantiUonnage binomial-Poisson, 
ont été prélevés pour trois populations. Deux populations 
étaient formées de sapins, de thuyas et de pins à valeur 
élevée. La population 1, appelée BLMl (données du rapport 
non publié "Comparison of volume estimâtes made by 
several timber measurement methods in western Oregon", 
par G.B. Hartman, février 1971. Bureau of Land Mana­
gement, Portland, Oregon), contenait 331 arbres et la 
population 2, appelée BLM2, comprenait 510 arbres 
(Johnson et Hartman 1972). Les variables mesurées sur 
chaque arbre étaient les suivantes: volume net cubé (nvs), 
volume net mesuré au dendromètre (nvd) et diamètre à 
hauteur de poitrine {d). Ici, nvs {= y) est la variable 
à l'étude, Xi = d^ est utilisé à la première phase de 
l'échantillonnage PP et X2 = nvd est la covariable plus 
coûteuse à évaluer, mais vraisemblablement plus utile, 
obtenue à la deuxième phase de l'échantillonnage PP; 
200,000 simulations ont été effectuées. Idéalement, il serait 
souhaitable que les covariables de la première et de la 
deuxième phase soient relativement non corrélées entre 
elles, tout en étant l'une et l'autre en étroite corrélation 
avec y. Ces variables seraient d^ ou nvd à la première 
phase et une mesure du volume inexplokable à la deuxième 
phase. Malheureusement, pour que cela puisse se faire 
de façon satisfaisante, il faudrait que les arbres soient 
séparés en une classe pour laqueUe l'observateur sur place 
est en mesure d'estimer efficacement le volume inexploi­
table, et en une autre classe pour laquelle il ne l'est pas. 
Cela n'a pas été fait dans le cas des données disponibles. 
Dans l'échantillonnage BP, les arbres ont été sélectionnés 
avec probabilité égale à la première phase et avec proba­
bilité proportionnelle à A:2 à la deuxième phase. La popu­
lation 3, un ensemble de données cartographiées appelé 
Surinam, a également été utilisée car elle offrait une meil­
leure qualité que les autres populations sur le plan de là 
sensibilité des variables se prêtant à l'échantillonnage 
Poisson-Poisson. La population est constituée d'une forêt 
cartographiée de 60 hectares du Surinam pour laquelle 

seulement les espèces et les diamètres ont été relevés 
(Schreuder et coU. 1987). Des hauteurs d'arbres et des 
volumes d'arbres sur pied pour d'autres espèces ont été 
attribués à ces arbres, de la façon décrite dans Schreuder 
et coU. (1992). La population résultante comprend 5,525 
arbres pour lesquels on dispose du diamètre {d), de la 
hauteur (h) et du volume (v). Ces valeurs donnent les 

Table 1 
Résultats des simulations pour la population BLMl (N = 331). 

200,000 simulations ont été effectuées avec Xi = D^ 
et X2 = nvd comme covariables* 

Estimateur 

?1 

^2 

Yj 

n 
Yl 

Biais 

BP 

0.021 

-0.045 -

-0.050 -

0.012 

-0.036 

PP 

0.011 

-0.770 

-0.777 

3.650 

Erreur-type 

BP 

42.495 

37.272 

39.819 

39.992 

18.881 

PP 

53.228 

48.219 

49.349 

21.885 

ETME 

BP PP 

97.787 97.806 

97.492 96.763 

Table 2 

Résultats des simulations pour la population BLM2 (N = 510). 
200,000 simulations ont été effectuées avec Xi = D 

et X2 = nvd comme variables* 

Estimateur 

^1 

?2 
Yi 

Ye 

Yl 

Biais 

BP 

0.146 

0.055 

0.050 

0.146 

0.486 

PP 

0.059 

-0.424 

-0.411 

4.391 

Erreur-type 

BP 

95.708 

90.247 

91.259 

94.100 

26.788 

PP 

62.500 

55.876 

58.701 

19.855 

ETME 

BP PP 

100.325 98.583 

99.779 98.679 

Table 3 

Résultats des simulations pour la population 
Surinam (N = 5,525). 10,000 simulations ont été effectuées 

Xi = D^ et X2 — estimation visuelle du volume net* • 

Estimateur 

Yl 

Y2 

Yi 

Y6 

Yl 

Biais 

BP 

0.764 

0.290 

0.019 

1.013 

2.277 

PP 

0.364 

-0.402 

-0.463 

2.426 

Erreur-type 

BP PP 

25.709. 25.924 

15.636 10.845 

20.989 17.886 

20.822 

22.428 17.397 

ETME 

BP PP 

97.492 97.37 

100.364 98.945 

* Tous les tableaux donnent le biais et l'erreur-type sous forme du pour­
centage du volume net pour la population. L'erreur-type moyenne esti­
mative (ETME) est exprimée en pourcentage de l'erreur-type de 
simulation. Les espérances des tailles d'échantillon sont ngi = 50 et 
"62 = 20 tant pour l'échantillonnage binomial-Poisson (BP) que pour 
l'échantillonnage Poisson-Poisson (PP). 
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covariables Xi = hletX2 = volume brut des arbres sur 
pied pour l'échantillonnage PP. Dans le cas de l'échan­
tillonnage BP, ^2 a été utilisé à la deuxième phase. Le 
volume en pieds-planche (y) a été ajouté à l'ensemble de 
données. La population comprend 10 arbres pour lesquels 
d^h est élevé (> 60,000), mais pour lesquels le volume en 
pieds-planche est essentiellement nul; les données sur la 
population Surinam ont été soumises à 10,000 simulations. 
Les résultats relatifs aux populations BLMl, BLM2 et 
Surinam sont donnés aux tableaux 1,2 et 3 respectivement. 

7. RESULTATS ET ANALYSE 

En ce qui concerne l'échantUlonnage PP, J2 est l'esti­
mateur le plus efficace parmi les trois estimateurs ( Yi, Yj, 
et Yi) qui, relativement, ne dépendent pas d'hypothèses, 
pour BLMl et BLM2; Y} est légèrement moins efficace 
que $2- Notons que Yj est encore plus efficace que Y2, 
mais YJ souffre d'un biais prononcé dans certains cas. 
Les estimateurs de variance pour 2̂ et I3, v( 12) et v( 73), 
donnés aux équations (8) et (10) sont approximativement 
sans biais. 

Pour l'échantillonnage BP, Y, affiche un biais négU­
geable et la plus faible erreur-type de tous les estimateurs. 
Ï2 est beaucoup moins efficace que Î7 pour BLMl et 
BLM2, mais plus efficace que les autres estimateurs. Les 
estimateurs de variance tant pour Y2 que pour Y^ sont 
approximativement sans biais. 

Notons que pour BLMl, l'échantillonnage BP est 
toujours plus efficace que l'échantillonnage PP, tandis que 
pour BLM2, l'échantiUonnage PP est plus efficace avec 
?i, Y2 et 73. Cela tient au fait que -̂2 n'est pas la variable 
logique à mesurer une fois que l'effet de Xi est retranché. 
MaUieureusement, nous ne disposions pas, poiu- ces dormées, 
d'une meilleure variable d'évaluation du volume inexploi­
table. Pour BLMl, X2 n'a pas amélioré l'estimation, mais 
pour BLM2, il a produit une amélioration. 

Tant pour l'échantiUonnage PP que pour l'échantU­
lonnage BP portant sur la population Surinam, Y2 est 
encore l'estimateur le plus efficace parmi les trois esti­
mateurs {Yl, % et %) qui, relativement, ne dépendent 
pas d'hypothèses. ^3 est beaucoup moins efficace que %. 
% est moins efficace que Y2 et est beaucoup plus biaisé 
pour cette population. v( F2) et v( 13) semblent être des 
estimateurs de variance approximativement sans biais pour 
J2 et F3. Pour cette population, l'échantiUonnage PP est 
plus efficace que l'échantillonnage BP, et Y2 montre que 
dans ce cas, tant Xi = d^h que X2 — volume brut total 
des arbres sur pied sont utiles à l'échantillonnage. 

En fait, il n'est pas surprenant de constater que Y2 
est l'estimateur le plus efficace, car c'est celui qui utilise 
le plus d'information, tant au niveau du plan d'échantil­
lonnage qu'à celui de l'estimation. L'estimateur Yj tend 
à être encore plus efficace du point de vue de l'erreur qua­
dratique moyenne, mais avec un biais plus élevé. Cela tient 
au fait que Y^ se fonde sur le modèle donné à l'équation 
(14). Si le modèle est juste. Y, devrait être préféré à Y2, 

puisque Yj incorpore encore plus d'information relative 
à la population. Sinon, Y2 constitue le meilleur choix. Yj 
n'est pas recommandé si l'emploi du modèle (14) n'est pas 
justifié. 

8. RECOMMENDATIONS 

1. L'échantiUonnage Poisson-Poisson et l'échantiUonnage 
binomial-Poisson conviennent tous deux à l'exécution 
pratique d'échantiUonnages en forêt. Dans les deux cas, 
l'estimateur î^ devrait être utilisé. Cet estimateur, qui 
présente un biais négligeable et une efficacité élevée, 
est analogue à l'estimateur modifié Y^ utilisé dans 
l'échantiUonnage de Poisson et possède un estimateur 
de variance fiable. 

2. L'estimateur Yj est beaucoup plus efficace que Y2 
pour deux populations, mais ne devrait pas être préféré 
à Î2 avant d'avoir été plus abondamment analysé dans 
le cadre d'autres études. J7 tend à afficher un biais 
élevé dans les simulations effectuées. 
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