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Résumé

Plusieurs recherches sont en cours pour améliorer le couplage probabiliste à l’aide de techniques
d’apprenƟssage automaƟque et développer des modèles pour les erreurs associées.

Pour  le  couplage  probabiliste,  les  techniques  d’apprenƟssage automaƟque  sont  d’intérêt  pour  la
phase  d'indexaƟon  ou  celle  de  classificaƟon  de  paires.  Cependant  le  plus  grand  défi  consiste
sûrement en le manque ou l'absence de données d’entraînement, indispensables pour l’uƟlisaƟon
d’algorithmes d’apprenƟssage supervisé. Pour surmonter ce problème, Christen [1] a, entre autres,
proposé une méthode de classificaƟon en deux étapes qui a été adaptée dans le logiciel généralisé de
couplage probabiliste développé à StaƟsƟque Canada, G-Coup [2], en tant qu’esƟmateur automaƟque
de seuil.

Dans la méthodologie d’appariement probabiliste sous-jacente à G-Coup, fondée sur la théorie de
Fellegi-Sunter [3], la classificaƟon des paires potenƟelles en trois ensembles (rejetées, possibles et
définiƟves) dépend d’une part de la bonne esƟmaƟon des poids des paires (basé sur un raƟo de
probabilités : probabilité d’être un match sur la probabilité d’être un unmatch) et d’autre part de la
bonne esƟmaƟons de deux seuils (inférieur  T λ et supérieur  T µ) qui  délimitent ces trois zones en
foncƟon  des  poids  des  paires.  Ainsi,  une  paire  de  poids  w  sera  rejetée  si  w<T λ,  possible  si
T λ≤w<T µ,  et  définiƟve si  w≥T µ.  En praƟque,  on observe qu’une bonne classificaƟon n’est pas
obtenue  dès  le  premier  coup  et  qu’il  faut  itérer  le  processus  de  calcul  des  poids  (dont  le
dénominateur, la probabilité d’être un match, est esƟmée à parƟr des paires non-rejetées, ensemble
qui est affecté par la précédente classificaƟon), de choix des seuils et de reclassificaƟon à parƟr de
ces derniers pour raffiner le couplage.

L’étape du choix des seuils est donc essenƟelle puisque d’elle découle la classificaƟon des paires et le
calcul de nouveaux poids à l’itéraƟon suivante. Cependant, la déterminaƟon des seuils reste un défi
pour le couplage probabiliste et plusieurs méthodes peuvent être uƟlisées pour réaliser ceƩe étape.
L’une d’entre elles, uƟlisée en praƟque par les méthodologistes de l’Environnement des Couplages
des Données Sociales à StaƟsƟque Canada pour sa fiabilité expérimentée, s’appuie sur l’examen des
paires et profils de concordances et nécessite donc l’intervenƟon d’un expert en couplage.
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Les esƟmateurs automaƟques de seuils ont, eux, pour objecƟf de déterminer les seuils inférieurs et
supérieurs sans intervenƟon humaine pour un couplage similaire à ceux effectués en praƟque (ex :
dans le cadre de l’ECDS), en ayant donc à disposiƟon que les données du couplage (non-supervisées),
c’est-à-dire  les  paires  potenƟelles,  leur  précédent  statut  de  classificaƟon  (si  disponible)  et  leur
vecteur  de  poids.  Différentes  méthodes  d’apprenƟssage  automaƟque  peuvent  être  uƟlisées,  en
parƟculier dans le cadre de l’esƟmateur en deux étapes (parƟe non-supervisée qui permet de créer
un ensemble d’entraînement, généralement procédée avec k-moyennes, puis parƟe supervisée). Le
choix des paramètres, ainsi que la quesƟon de la représentaƟon des données (uƟlisaƟon de tout
l’ensemble des  paires potenƟelles ? quelles composantes du vecteur de poids garder ? noƟon de
distance entre les paires ?) entrent alors en jeu. De plus, une propriété désirable de ces esƟmateurs
est la convergence des poids (et la classificaƟon des paires potenƟelles induite) lorsque leurs seuils
obtenus sont  uƟlisés  au fur  et  à mesure  des  itéraƟons.  Également,  le  résultat  final  du couplage
uƟlisant ses esƟmateurs automaƟques doit saƟsfaire des critères de qualité (pouvant être exprimé à
parƟr des taux de faux posiƟfs  µ̂ et taux de faux négaƟfs  λ̂). Finalement, le développement d’un
esƟmateur  automaƟque  de  seuil  peut  éventuellement  amener  à  une  méthode  alternaƟve  de
classificaƟon des paires qui pourrait être aussi considérée et évaluée.

Les  recherches  portent  aussi  sur  des  modèles  pour  esƟmer  les  taux  d’erreurs  sans  vérificaƟon
manuelles et sans données d’apprenƟssage. En effet, la mesure de ces taux est indispensable lorsque
le couplage d’enregistrements sert à produire des staƟsƟques officielles. Récemment, un modèle a
été proposé à parƟr du nombre d’enregistrements adjacents à un enregistrement donné [4][5], soit ni

pour  l’enregistrement  i d’une  première  source  donnée  qui  est  appariée  à  une  seconde  source
contenant la  première.  Sous des  condiƟons générales,   lorsque les  sources  sont  grandes et sans
doublons et qu’elles sont liées de sorte que la décision de lier deux enregistrements ne fasse pas
intervenir d’autres enregistrements, il est possible de modéliser ni par un mélange de distribuƟons de
la forme suivante.

ni ∑
g=1

G

α gBernoulli ( pg)∗Poisson (λg) ,

où  ¿ dénote l’opéraƟon de convoluƟon et les paramètres sont esƟmés par la maximisaƟon de la
vraisemblance  composite  des  ni.  Ce  modèle  généralise  le  modèle  de  Blakely  et  Salmond  [6]  et
possède de nombreux avantages car il prend en compte toutes les interacƟons entre les variables de
façon implicite. En outre il s’applique aux couplages probabilistes, déterministes et hiérarchiques.
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