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Méthodes de compensation de la non-réponse

R. PLATEK et G.B. GRAY!

RESUME

La non-réponse 4 une question ou A un questionnaire est un phénomeéne presque inévitable dans les
enquétes et les recensements. Plus elle a de ampleur, plus elle risque d'influer sur les estimations de
Penquéte. I1 importe donc de contenir ses effets & toutes les étapes ou elle peut fausser les estimations.
A des degrés divers, il est possible de minimiser "ampleur de la non-réponse aux stades de la concep-
tion, de l’exécution et du traitement. Les problémes de non-réponse se reflétent sur les formules d’esti-
mation relatives A diverses statistiques & cause des imputations et des corrections de poids, sans comp-
ter les poids attribués dans une enquéte aux estimations de moyennes, de totaux ou d'autres statisti-
ques. Les formules peuvent &tre décomposées en divers éléments comme les erreurs de réponse, l'effet
de la correction de poids pour tenir compte de la non-réponse au questionnaire et ’effet de la substitu-
tion pour non-réponse. Les auteurs analysent 1'effet des diverses étapes (conception, exécution et traite-
ment) sur les éléments des estimations.

MOTS CLES: Non-réponse; imputation; estimation.

1. INTRODUCTION

Dans la collecte de données auprés d’unités échantillonnées, il y a toujours un certain nombre
d’unités qui négligent de répondre 4 une question ou au questionnaire malgré tous les efforts
faits pour que cela ne se produise pas. Le probléme que pose le traitement de la non-réponse
et des données manquantes qui en découlent est double. Tout d’abord, il faut déterminer dans
quelle mesure on peut réduire Perreur quadratigue moyenne des données d’enquéte par des
visites de rappel, des lettres de rappel, etc. sans que cela naccroisse indiiment le coit de 'enquéte
et, ensuite, il faut déterminer le genre d’ajustements requis pour les données manquantes décou-
lant des cas persistants de non-réponse, afin de réduire le biais dii 4 la non-réponse.

Pour réduire au minimum le taux de non-réponse au questionnaire, les bureaux régionaux
ou I'administration centrale des enquétes doivent tenter de contacter 4 plusieurs reprises les
unités choisies jusqu’a ce qu’une personne responsable puisse répondre au questionnaire
d’enquéte. De telles mesures sont prises dans le cas des interviews sur place ou des interviews
téléphoniques. En ce qui concerne les enquétes par la poste, ce genre de démarche se traduit
par I'expédition répétée du questionnaire d’enquéte aux unités non répondantes. Cela peut
parfois donner lieu 4 un suivi téléphonique ou a un suivi & domicile, Bien qu'il subsistera
toujours des cas de non-réponse, on devrait faire tous les efforts possibles pour réduire leur
nombre au minimum. Ainsi, il y aura toujours des non-répondants qui résisteront aux deman-
des répétées des intervieweurs, peu importe les mesures que ceux-ci prendront. Il est donc
nécessaire d’appliquer une méthode d’imputation pour tenir compte des données manquan-
tes. Dans le présent document, nous nous penchons sur les problémes que souléve le contréle
de la non-réponse 4 étape de la conception et de 'exécution d’une enquéte, puis nous analy-
sons certaines méthodes de compensation de la non-réponse A I4tape du traitement. Dans
cette deuxiéme partie, nous examinons 'applicabilité de ces méthodes de méme que les ques-
tions d’ordre pratique et méthodologique qui s’y rattachent.

1 R. Platek et G.B. Gray, Division des méthodes de recensement et d’enquétes-ménages, Statistique Canada, 4° étage,
Imm. Jean-Talon, Parc Tunney, Ottawa (Ontario), Canada KI1A 0Té6.
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La non-réponse a une question est un probléme souvent plus difficile a traiter que la non-
réponse au questionnaire, sur laquelle a porté surtout notre propos jusqu’a maintenant. Les
deux principaux facteurs qui peuvent réduire le taux de non-réponse 4 une question sont un
questionnaire bien congu et des intervieweurs trés compétents, ¢’est-a-dire recrutés et formés
selon les critéres appropriés. Un questionnaire mal congu peut amener un intervieweur ou
un répondant 4 s’interroger sur la fagon exacte de remplir ce questionnaire. La non-réponse
4 une question est donc possible malgré la bonne volonté de I’intervieweur ou du répondant.
En outre, il se peut que des répondants consentent 4 répondre A certaines questions seule-
ment. Quelle que soit la cause des réponses manguantes, le probléme de leur substitution
reste entier. En régle générale, un organisme d’enquéte est peu disposé a rejeter les rensei-
gnements qu’il vient de recueillir & moins, bien siir, que les réponses fournies aux principales
questions ne semblent tout & fait erronées ou illogiques. On a donc recours habituellement
4 des méthodes d’imputation pour les réponses manquantes tout en conservant les réponses
déja obtenues.

Une enquéte ou un recensement doivent produire diverses statistiques permettant d’expli-
quer des phénoménes sociaux, de déterminer des programmes socio-économiques, etc. Ces
statistiques comprennent des moyennes, des totaux, des ratios, des distributions, des percen-
tiles et des graphiques. On suppose que ces statistiques sont fondées sur un univers de N
unités appartenant & la population visée, ou N peut étre connu ou non.

Il est possible de démontrer que toutes ces statistiques peuvent étre exprimées en fonction
de totaux ou de comptages. Ainsi, le reste de cet article est consacré a I’analyse des données
manquantes dans la mesure ou celles-ci influent sur les estimations des totaux et des comp-
tages dans les enquétes. Certaines observations porteront aussi sur les recensements.

2. FORMULE D’ESTIMATION

Lorsqu’il y a non-réponse 4 une question ou au questionnaire, le total de la caractéristi-
que y peut &tre estimé au moyen de I'expression générale suivante:

P = $ am {8[o,+ (1 - 8)5,]+0 - 8)z}, ou @.1)

Y
|

. = 1 ou 0, selon que "unité / est choisie ou non;

2 probabilité de sélection de I'unité;

1 ou 0, selon que "unité i répond ou non;

&, = 1 ou 0, selon que 'unité répondante / répond ou non a la
question ou a la caractéristique y;

y; = réponse observée pour la caractéristique y lorsque §,, = &; = 1;
¥, peut étre ou non égal a Y, la valeur réelle;

7, = valeur imputée pour la non-réponse 4 une question, lorsque

)
1l

g
Il

6.‘ = l, 5Iy =0.
z; = valeur imputée pour la non-réponse au questionnaire, lorsque
8,=0.

L’estimation ci-dessus peut se rapporter 4 une catégorie @ d’unités; dans ce cas, la varia-
ble auxiliaire 8, insérée aprés #;' dans 1’équation, prend la valeur 1 ou la valeur 0 selon que
'unité { appartient ou non & la catégorie @ (par exemple, catégorie d’dge selon le sexe).

Pour ce qui a trait 2 la non-réponse 3 une question, z,, est presque toujours une valeur
imputée explicite pour les données manquantes. On peut obtenir une valeur imputée par la
méthode hot deck, c’est-a-dire qu’on applique 4 une question y, laissée sans réponse par I’ unité
i, une réponse fournie par une autre unité qui ressemble le plus possible 4 'unité i, &
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I’aide d’une table de décision. On peut aussi obtenir une valeur imputée & partir de données
fournies antérieurement par la méme unité au cours d’une enquéte ou d'un recensement ou
a partir de données administratives, si de telles données existent. On peut appliquer des metho-
des de régression, la déduction logique et bien d’autres encore. Des erreurs systématiques
sont parfois attribuables A de mauvaises opérations de préposés au codage ou & la perfora-
tion. Dans ce cas, on peut vouloir remplacer les codes par des valeurs logiques se rapportant
a d’aurres données contenues dans le questionnaire, au lieu de procéder 3 une imputation.
Quoi qu’il en soit, le but ultime est d’obtenir une valeur imputée ou un code modifié qui
se rapproche le plus de la valeur réelle Y,. Dans les enquétes permanentes, ou les caracté-
ristiques étudiées évoluent peu sur une longue période (par exemple, ’emploi dans certaines
industries et certaines professions), on peut considérer les réponses fournies aux enquétes
antérieures par un répondant comme presque aussi valables que celles fournies au cours de
’enquéte courante, a plus forte raison lorsque les périodes de référence des deux enquétes
ne sont pas trop éloignées. 11 peut en étre de méme pour les données d’enquéte recueillies
3 un an d’intervalle, comme celles ayant trait 3 des caractéristiques saisonniéres (par exem-
ple, Pindustrie de la péche). Dans les cas de non-réponse au questionnaire, on peut parfois
imputer des données d’enquétes antérieures si le non-répondant en question a participé a
ces enquétes et qu’il présente des caractéristiques stables.

Pour les cas de non-réponse au questionnaire, I'imputation se fait généralement par une
correction de poids au moyen de I’inverse du taux de réponse enregistré dans une cellule ou
une région. L’estimation du total est donc définie comme suit:

Y= ii (a7 wa)a[8,y, + (1 = 8,)2,] 2.2)

ol (wa), est le facteur de correction du poids pour I'unité {, qui vise & rééquilibrer I’échan-
tillon amenuisé par la non-réponse au questionnaire. Dans I’expression ci-dessus, on sup-
pose que toutes les questions laissées sans réponse par I'unité répondante / (5, = 0) ont déja
fait ’objet d’une imputation au moyen de z,,,

En supposant qu’il puisse manquer des données, on peut obtenir des estimations de la
fonction cumulative de distribution (f.c.d.) dans I’échantillon en remplagant la valeur obser-
vée y par la variable auxiliaire c(y, Y), celle-ci étant égale 4 1 ou i 0 selon que y est infé-
rieur ou supérieur a Y; on fait de méme pour z,, et z;. Les f.c.d. correspondant a {2.1) et
(2.2) sont estimées respectivement par les équatxons (2.3} et (2.4).

— N

AY) = = L tm {8[o,c00 ) + (1 = )@ 1] + (1 - e} @3)
ot N = TN, 47" représente le nombre réel ou estimé d’unités dans 1’univers, Ainsi, sui-
vant la base de sondage, le plan de sondage et le listage des unités, N peut ou non égaler N.

RY) = ] i tm (wa)d, [aiyc(yr‘,y) + (1 = d)e(zy, Y)] 2.4
ﬁl—l

Tandis que les valeurs de ¥ définies en (2.1) et (2.2) sont identiques, peu importe que
I'imputation pour la non-réponse au questionnaire se fasse par I’application de moyennes
relatives aux répondants ou par la correction de poids, les estimations AY) des f.c.d., défi-
nies en (2.3) et (2.4) ne le sont pas. Lorsqu’on impute en appliquant les moyennes relatives
aux répondants (moyenne globale ou moyennes s’appliquant a des cellules de correction défi-
nies pour la compensation de la non-réponse), comme dans ’éguation (2.1) ou (2.3), on se
trouve 4 amplifier ces valeurs moyennes dans la f.c.d. estimée, ce qui a pour effet de fausser la
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forme de la f.c.d. dans la population. En utilisant le facteur de correction de poids (wa),
pour gonfler le poids ¢7 ' de I’échantillon dans 1’équation (2.4), on élimine ’effet d’amplifi-
cation et, du méme coup, on obtient une estimation différente mais plus réaliste de la f.c.d.

Lorsqu’il n’y a aucun cas de non-réponse & une guestion et au questionnaire, les estima-
tions (2.1) et (2.2) se réduisent A ’estimation d’Horvitz-Thompson (1952) qui est sans biais,
exception faite des erreurs de réponse. Lorsqu’il manque des données et qu’on procéde 3
une imputation, les estimations (2.1) et (2.2) risquent toutefois d’&tre biaisées pour des rai-
sons autres que les erreurs de réponse, a moins que les valeurs de z,, et de z; se rapprochent
de celles de y lorsqu’il faut procéder 4 une imputation pour la non-réponse A une question
ou au questionnaire.

Dans la section suivante, les estimations (2.1) et (2.2) sont analysées en fonction de ’erreur
de réponse, de 'erreur d’imputation due i la non-réponse 3 une question, de ’erreur d’impu-
tation due a la non-réponse au questionnaire et de I’effet des facteurs de correction de poids
supérieurs a 1.

3. ELEMENTS DE L’ESTIMATION

L’estimation ¥ définie en (2.1) ou (2.2) peut étre décomposée en 5 éléments, dont le pre-
mier est I’estimation d’Horvitz-Thompson, laquelle, illustrée au Tableau 1, utilise les valeurs
réelles de la caractéristique. La f.c.d. estimée F(Y), définie en (2.4), peut étre décomposée
de la mé€me fagon; cependant, nous n’avons pas jugé bon de traiter ce sujet dans le présent
document,

Lorsque le facteur de correction de poids (wa);, = 1, le dernier £lément disparait et la
somme des 4 autres ((3.1) 4 (3.4)), correspond A I'estimation définie en (2.1). Lorsque la
non-réponse au questionnaire est compensée par un facteur de correction de poids supérieur
a 1, la valeur z; n’est pas imputée directement pour Ia valeur manguante et elle est considé-
rée comme nulle dans I’élément (3.4). Dans ce cas, la somme des 5 éléments correspond A
I’estimation définie en (2.2) et I’effet négatif de Ia non-réponse au questionnaire en (3.4) est
compensé par I'effet positif de la correction de poids en (3.5).

Tablean 1:
Eléments de I"estimation ¥

Y= ﬁ tw; 'Y, .. Estimation sans biais G.1
=1 fondée sur un taux de
réponse de 100% et des
valeurs réelles

N

+ Tt - Y) .. effet de I'erreur de 3.2)
= réponse
N

+ L tw '8 (1 —~ 8,)(z, — i) .. effet de la non-réponse & (3.3)

une question

N
+ Y70 - 8z - p) .. effect de la non-réponse  (3.4)
= au questionnaire

N
+ ¥ ta ‘[(wa),- - 1]6,-[5,-}.}?,- + (1 - 5,»).)z,<y] .. effet de la correction de 3.9
=l poids pour la non-
réponse au questionnaire
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a) Erreur de réponse.

La somme des deux premiers éléments de Pestimation Y (voir 3.1 et 3.2) est égale & I’esti-
mation d’Horvitz-Thompson qui sert 4 estimer le total lorsque le taux de non-réponse est
nul. La réponse y, fournie par 'unité peut différer de la valeur réclle Y, ce qui entraine une
erreur de réponse pour I'unité i. A défaut de pouvoir I’éliminer, on peut diminuer ’erreur
de réponse de deux fagons seulement; par la formation adéquate des intervieweurs et par
un questionnaire bien congu, dénué de tout élément qui risquerait de déconcerter 1’intervie-
weur ou le répondant et oit les caractéristiques sont clairement définies et les questions for-
mulées en termes explicites.

Lorsque, pour un taux de non-réponse nul, les erreurs de réponse pondérées échantillon-
nées de (3.2) ne s’annulent pas, I’estimation du total (Y) est entachée d'une erreur de réponse
et, si ’on considére I’espérance mathématique E, et E, (voir Platek et Gray (1983)) pour tous
les échantillons et les réponses possibles, on découvre que cette estimation comporte un biais
dii 4 la réponse (BR) et une variance de réponse, sans compter la variance d’échantillonnage
(VE). La variance de réponse peut &tre divisée en variance de réponse simple (VRS) et en
variance de réponse corrélée (VRC).

Le biais di a la réponse et tous les éléments de variance (VE, VRS et VRC) se rapportant
& I’estimation ci-dessus sont calculés dans Platek et Gray (1983), paragraphe 2.2, p. 257-258.

On analyse normalement les erreurs de réponse au moyen d’un programme de réinterview
de comparaison, en vertu duquel on interviewe 4 nouveau un sous-échantillon des unités répon-
dantes et on compare, pour la méme période de référence de I’échantillon, les données obte-
nues avec celles de la premiére interview afin de déterminer laquelle des deux interviews pro-
duit les réponses les plus exactes. Les programmes de réinterview de comparaison sont pré-
vus dans 1'enquéte sur la population active du Canada et la U.S. Current Population Survey
{CPS), deux enquétes mensuelles comparables visant 4 mesurer le chdmage, [’emploi, etc.

Par exemple, Poterba et Summers (1984) présentent au Tableau 2 les résultats d’une réin-
terview de comparaison menée en mai 1976 dans le cadre de la CPS; le sous-échantillon était
composé de 3 3129 hommes et de 3 750 femmes. En comparant les réponses fournies par ce
sous-échantillon avec celles fournies 4 la premiére interview, on connait la situation réelle
d’un individu vis-a-vis de ’activité, de telle sorte qu’il est possible de savoir si cet individu
a répondu correctement A la question lors de la premiére enquéte de la CPS. 1l est donc pos-
sible de connaitre le nombre d’unités du sous-échantillon qui sont effectivement occupées
et qui avaient été classées dans I'une ou I’autre des trois catégories {occupé, en chémage,
inactif) dans I’enquéte originale, A I’aide des trois valeurs obtenues, il est possible d’estimer,
selon Pactivité réelle, la proportion (ou la probabilité) de réponses justes et erronées (voir
le tableau suivant).

Ainsi, d’aprés les résultats de la réinterview de comparaison, environ 87.20% des hom-
mes effectivement en chdmage ont été classés comme tels lors de Ia premiére enquéte, tandis
que 12.80% d’entre eux (soit 0.0474 + 0.0806) ont déclaré faussement &tre occupés ou inac-
tifs. En conséquence, si y désigne la caractéristique en chémage, c’est-a-direque Y = 1 lors-
que le répondant i est une personne de sexe masculin qui est effectivement en chdmage, la
probabilité que ¥, = 1 est de 0.8720 alors que la probabilité que y, = 0 est de 0.1280.

Dans I’'enquéte sur la population active du Canada, [*échantillon visé par la réinterview
de comparaison pour la période de janvier & novembre 1984 comprenait 7 148 personnes.
Le Tabieau 3 ci-dessous donne la probabilité que ces répondants aient déclaré étre occupés,
en chdmage ou inactifs dans I'EPA réguli¢re suivant leur activité réelle révélée par la réinter-
view de 1984,

Ainsi, la probabilité qu’une personne effectivement sans emploi soit classée comme telle
dans I'EPA est estimée & 0.8691, ce qui est sensiblement comparable 4 la probabilité corres-
pondante dans la CPS (0.8602). De méme, la probabilité qu’une personne effectivement
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Tableau 2

Probabilité qu'une personne se soit déclarée occupée, en chdmage
ou inactive dans la CPS réguliére, selon Ia situation réelle vis-a-vis
de P’activité fondée sur les résultats de la réinterview de mai 1976.

Activité déclarée dans I’enquéte
régulidre de la CPS

Activité réelle Occupé En ch8mage Inactif
Total'
Occupé 0.9905 0.0016 0.0079
En ch&mage 0.0356 0.8602 0.1041
Inactif 0.0053 0.0025 0.9923
Hommes®
Occupé 0.9922 0.0013 0.0065
En ch6mage 0.0474 0.8720 0.0806
Inactif 0.0062 0.0048 0.9890
Femmes®
Occupé 0.9892 0.0019 0.0089
En chdémage 0.0194 0.8442 0.1363
Inactif 0.0049 0.0015 0.9936
! Taille d’échantillon = 7 079
2 Taille d’échantillon = 3 329
3 Taille d’échantillon = 3 750

Source: Données établies & partir du **General Labour Force Status in the CPS Reinter-
view menée selon 1'activité déctarée lors de ’interview originale.
Les deux sexes. Total. Aprés comparaison.
Mai 1976, Bureau of the Census (données non publiées).

Tableau 3

Nombre de personnes et probabilité de déclaration de I'activité
(entre parenthéses) selon la vraie caractéristique
(janvier-novembre 1984)

Charactéristique EPA régulitre

réelle

(Réinterview Occupé En chémage Inactif  Total

de comparaison)

Occupé 4 082 19 51 4152
(0.9831) (0.0046) (0.0123)

En chdémage 8 571 78 657
(0.0122) (0.8691) (0.1187)

Inactif 28 30 2281 2 339
(0.0120) (0.0128) (0.9752)

Total . 4118 620 2410 7 148
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occupée ou inactive soit classée comme telle dans ’EPA est estimée a 0.9831 et 4 0.9752
respectivement pour 1984, ce qui est légérement inférieur aux probabilités correspondantes
dans la CPS (0.9905 et 0.9923). On ne peut expliquer ces écarts pour le moment. De toute
fagon, les erreurs de réponse sont vraisemblablement plus importantes au niveau national
qu'au niveau des petites régions. Par exemple, le biais dii 4 la réponse au niveau national
peut étre supérieur A I’erreur due 3 P'échantillonnage, tandis que I’estimation pour une petite
région peut afficher un biais qui est comparable, en pourcentage, 4 celui obtenu a I’échelle
nationale, mais beaucoup moins fort que ’erreur d’échantillonnage.

b) Non-réponse & une question et erreur d’imputation

Le troisidme élément (3.3) de I’estimation ¥ au Tableau 1 définit I’écart entre ¥ et ’estima-
tion voulue ¥ qui est dfi A I'imputation faite pour tenir compte de la non-réponse a une ques-
tion, lorsque la valeur imputée z;, = y, et que les écarts pondérés échantillonnés (z,, - y,)
pour Pensemble des unités échantillonnées qui font I’objet d’imputation pour la non-réponse
4 une gquestion ne s’annulent pas. On considére qu’il y a non-réponse & une question lors-
qu’une unité refuse de répondre A certaines questions du questionnaire ou que I’intervieweur
ou le répondant {dans le cas de Pautodénombrement) laisse par mégarde des questions sans
réponse. La deuxitéme cause de non-réponse 4 une question est identique 2 celle qui est &
'origine des erreurs de réponse, c’est-a-dire un questionnaire comportant des questions com-
plexes et des définitions ambigués ou un questionnaire confus ou, suivant les réponses aux
questions-filtres, on peut difficilement s’y retrouver.

Lorsqu’on a des cas de non-réponse & une question, on peut adopter une stratégie d’im-
putation comme celles qui ont été décrites précédemment; cette stratégie se traduit presque
toujours par une substitution explicite. Dans ’analyse de microdonnées, il est essentiel
d’obtenir une valeur z,, qui se rapproche le plus possible de la valeur réelle ¥; ou, du moins,
de ce qu’aurait été la valeur observée y, si ['unité avait répondu & la question qui définit la
caractéristique y. Il n’y a malheureusement aucun moyen de connaitre le degré de concor-
dance de z;, et de y,, si ce n’est par une réinterview de ['unité ou une analyse de sources ex-
ternes ou de données d’enquétes antérieures (qui peuvent étre difficiles 4 obtenir). Un autre
inconvénient de la non-réponse 4 une question et, par conséquent, de I'imputation est le faux
sentiment de sécurité que celle-ci procure a I'utilisateur de données qui ignore peut-&tre qu’une
valeur z,, a été substituée & une réponse authentique au niveau des microdonnées. La valeur
imputée z,, tendra a s’écarter plus, dans un sens comme dans I’autre, de la valeur réelle ¥,
que P’erreur de réponse probable y; si I'unité en question répond 3 la caractéristique. Il peut
y avoir des exceptions. Malheureusement, il est normalement impossible de déterminer au
niveau des microdonnées si 2, constitue une valeur moins précise que y;,. Méme s’il peut ar-
river que I"erreur d’imputation soit inférieure 4 I"erreur de réponse probable, cela réduira
davantage la qualité des statistiques publiées A cause de la présence d’autres éléments de
variance.

Les cas de non-réponse a une question et les erreurs de réponse dans I'EPA sont souvent
repérés grice au programme mensuel Module de contrdle sur le terrain qui permet d’analyser
les questionnaires qui ont été rejetés 4 la vérification pour une ou plusieurs questions. En
cours d’analyse, toutefois, on établit rarement la distinction enire les erreurs de réponse et
les cas de non-réponse A une question, si I’on ne se donne pas la peine d’examiner 3 fond
chaque questionnaire. L’erreur la plus courante est ’inscription d’un mauvais code plutdt
que 1’absence d’une réponse 4 une question. De nombreuses questions sont divisées en cing
ou six sous-questions, et il peut arriver qu’une erreur de codage soit considérée comme un
cas de non-réponse A une sous-question et comme une erreur de réponse a une autre sous-
question de la méme gquestion. Comme ’analyse du module du contrdle sur le terrain porte
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sur les questions et non sur les sous-questions, il est difficile de définir de fagon catégorique
le taux de divergence des réponses. Celui-ci a trait 4 un sous-ensemble de questionnaires pour
lesquels une question particuliére, disons la question n° g, est pertinente selon des questions-
filtres et des tables de décisions. Supposons que dans un échantillon de m questionnaires
la question n® ¢ soit pertinente pour m, < m questionnaires. Le taux de divergence est donc
la proportion des m, questionnaires qui ont été rejetés a la vérification A cause de la non-
réponse & une question ou d’une erreur de codage. Il reste 4 savoir si le sous-ensemble m,
devrait inclure les questionnaires qui comptent des espaces remplis par erreur, ceux qui comp-
tent des espaces laissés en blanc par erreur ou simplement ceux ot les réponses sont codées
correctement ou incorrectement. Malgré cet aspect ambigu de la définition, ’analyse des taux
de divergence pour une cinquantaine de questions, pour I’année civile 1984, devrait indiquer
une limite supérieure de 'erreur partielle dans les estimations des statistiques fondées sur
les questions. Le Tableau 4 ci-dessous donne certains taux de divergence pour les questions
définies au Tableau 4a, pour 1984.

Ainsi, pour une guestion aussi simple que la question 10 (le répondant a-t-il travaillé la
semaine derniére, oui ou non), le taux de divergence n’est que de 0.2%, soit beaucoup moin-
dre que ’erreur type A I’échelle nationale. Pour des questions plus complexes comme 12,
36, 41, 54 et 77, le taux de divergence se situe en moyenne au-dessus de 10% et fluctue dans
un intervalle de 2 4 6 points de part et d’autre de la moyenne au cours de I’année. On élimine
les divergences par des méthodes du genre kot deck, I'utilisation de réponses fournies 4 la
derniére enquéte (si celles-ci sont disponibles) ou par la déduction logique appliquée 4 d’autres
données du questionnaire. Par conséquent, il est souvent possible qu’une divergence soit in-
terprétée comme le résultat d’une erreur de réponse et non d’une erreur d’imputation, de
sorte qu’on devrait considérer les taux de divergence comme une limite supérieure de la fré-
quence globale des erreurs d’imputation dans les questions.

¢) Non-réponse au questionnaire et correction de poids

En ce qui a trait 4 la non-réponse au questionnaire, les deux éléments de Y définis par
(3.4) et (3.5) doivent &tre analysés ensemble puisque la non-réponse au questionnaire est nor-
malement compensée par une correction de poids ((wa);) plutdt que par une substitution
directe de z; & une valeur d’unité manquante. On calcule normalement les facteurs de cor-
rection de poids au moyen de I'inverse des taux s’appliquant a des cellules de correction;
celles-ci se divisent en deux grandes catégories: les régions de compensation et les classes de
pondération. Les premiéres sont souvent des régions géographiques liées au plan de sondage,
comme une strate, une unité primaire d’échantillonnage, une grappe, un groupe de strates
ou méme un échantillon complet. Les classes de pondération sont définies par des strates
formées a posteriori (c’est-3-dire, créées aprés I’échantillonnage) d’aprés des renseignements
dont pouvaient disposer les répondants et les non-répondants compris dans 1"échantillon.
Pour ce qui a trait aux non-répondants, les renseignements peuvent &tre obtenus des unités
qui ont répondu partiellement au questionnaire et dont on connait certaines caractéristiques,
peu importe que la caractéristique estimée se trouve ou non parmi celles-ci. On peut, par
ailleurs, consulter des sources externes ayant trait aux non-répondants. On peut calculer I’in-
verse des taux de réponse soit pour des régions de compensation ou des classes de pondéra-
tion et les utiliser comme facteurs de correction de poids pour compenser les cas de non-
réponse dans les cellules.

1l existe plusieurs genres de facteurs de correction de poids pour compenser la non-réponse
au questionnaire, le plus courant étant le taux de réponse inverse qui est défini comme le
rapport de la taille de I’échantillon 2 la taille de I’échantillon répondant dans une cellule de
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Tableau 4
Taux moyen de divergence par question (définie au Tableau 4a)

Intervalle de variation
Taux moyen de

Question : des taux en 1984

divergence (minimum-maximum)

10 0.2% 0.2% chaque mois
12 12.3% 10.4% & 14.3%
14 6.7% 57% a4 8.4%
16 0.4% 0.3% a4 0.5%
17 6.6% 2.0% 4 9.9%
30 0.4% 0.3% A& 0.5%
32 7.0% 3.0% 4 11.6%
33 4.3% 1.8% &4 6.0%
36 10.6% 8.1% 4 12.7%
40 4.1% 1.5% & 6.83%
41 12.1% 6.2% a 19.7%
54 10.1% 7.9% a 12.1%
76 <0.1% 0.0% a 0.1%
77 15.0% 11.8% 4 17.3%

Source: Rapport interne présenté 3 P.D. Ghangurde par Karen Switzer, 4 mars 1985, ‘‘Some

Findings on the Field Edit Module (FEM) Reports from 1984”’.

Tableau 4a
Libellé des questions

10)
12)
14)
16)
17)
30)
32)
33)
36)
40)
41)

54)

76/17)

La semaine derniére, (le répondant) a-t-il{elle) travaillé 4 un emploi ou & une entreprise peu
importe le nombre d’heures? Qui ou Non.

Si la réponse a la question 11 **Avait-il(elle) plus d’un emploi la semaine derniére?’” est oui,
était-ce dii & un changement d’employeur? Oui ou Non.

Pourquoi ... travaille-t-il(elle) habituellement moins de 30 heures par semaine?, si la réponse
3 la question 13) indique un nombre d'heures travailiées inférieur 4 30.

La semaine derniére, combien d’heures ... a-t-il{elle} été absent(e) du travail pour une raison
quelcongue (jour férié, vacances, maladie, conflit de travail, etc.)? (Ne pas oublier d’ins-
crire 00 s’il y a lieu).

Quelle était la raison principale de cette absence? (10 codes possibles)

La semaine derniére, ... avait-il(elle) un emploi ou une entreprise auxquel il{elle) n’a pas
travaillé? Oui ou Non.

A partir de la fin de semaine derniére, dans combien de semaines ... doit-il(elle) commencer
A travailler & son nouvel emploi? (Si on a répondu Oui 4 la question 31), ’La semaine, der-
nidre, ... avait-il(elle) un emploi devant commencer 4 une date future déterminée?’’)
Pourquoi ... s’est-il(elle) absenté(e) du travail la semaine derniére? (8 codes possibles)
Méme que 14), sauf qu'elle concerne les personnes en chémage au lieu des personnes occupdes.
Au cours des 4 derniéres semaines, ... s’est-il{elle) cherché(e) un autre emploi? Oui ou Non.
Qu’a fait ... au cours des quatre derniéres semaines pour se trouver un autre emploi? (8
codes possibles, 1 4 3 codes différents dans 1, 2 ou 3 cases).

“Quelle est la raison principale pour laquelle ... a laissé cet emploi?”’ Neuf codes possibles
si I’on a répondu oui & la question 50} 7” ... a-t-il(elle) déja travaillé & un emploi ou i une
entreprise?’” (dans le cas des personnes souffrant d’incapacité permanente) et si 'on a répondu
aux questions 51) 4 53) qui concernent [a date du dernier emploi et le statut d’employé (A
temps plein ou 4 temps partiel). On omet la question 54) si la date du dernier emploi se
situe avant la date pré-imprimée au n 52).

Indiquent, relativement & 1'emploi principal (76) et 4 un autre emploi (77), quel est le statut
du travailleur et si c’est le méme qu’au mois précédent.
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correction. Par conséquent, si la population d’une cellule est composée de N unités et que
cette cellule est représentée par un échantillon de n unités, ou :

n, L., tla taille de I’échantillon de la cellule b, cette valeur pouvant ou non

étre une constante selon la définition de la cellule;

N, = L7 , une estimation de la taille de la population de la cellule b; N,
ne devrait normalement pas étre connue, sauf 5’il s’agit d’un recensement;

m, = Y . 16 = nombre d’unités répondantes dans la cellule b, ¢’est-a-dire
la tallle de I’échantillon répondant,

alors, (wa), = n,/m, lorsque i appartient 2 la cellule de correction b. (3.6)

Avant de définir d’autres facteurs de correction de poids, nous allons analyser plus a fond
ce facteur fréquemment utilisé qu’est le taux de réponse inverse non pondéré dans une cellule,
décrit en (3.6). Avec {(wa), = n,/m, , estimation du total définie en (2.2) peut étre réécrite
comme un cas particulier de (2.1), ou z, est défini comme suit:

7 = Ty/ni'my, - (3.7)

ou T, = L. #7't8[6,5 + (1 — 8,)z,], le total pondéré de I'échantillon d’unités répon-
dantes dans la cellule b. Lorsqu’une cellule présente des poids d’échantillons égaux, la valeur
imputée z; se réduit 3 la valeur moyenne des m, répondants dans la cellule. Si 1’on substitue
I’expression (3.7) 4 z; dans I'équation (2.1), on peut montrer que I’estimation est similaire
a celle obtenue dans I’équation (2.2) si I’on considére que (wa), = (n,/m,). On peut, par
conséquent, considérer I’imputation pour la non-réponse au questionnaire comme une
substitution de z; = T,/(x;'m,) dans I’équation (2.1} ou comme une correction des poids
de I’échantillon dans 1’équation (2.2) au moven du facteur (wa), = n,/m,. En ce qui con-
cerne la correction de poids, on poserait g; = 0 dans "expression (3.4), ce qui aurait pour
effet de maintenir les cing éléments de ¥. Par ailleur, on pourrait utiliser la valeur imputée
z telle qu’elle est définie dans I’équation (2.1) et on poserait alors (wa); = 1 dans I’expres-
sion (3.5), ce qui rendrait nul le dernier élément de ¥, Par conséquent, si I’on veut analyser
I’effet de la correction de poids ((wa), > 1), il faut considérer dans une méme bloc 1'élé-
ment négatif (3.4) et ’élément positif (3.5); mais si ’on veut analyser [’effet de la valeur
imputée implicite z;, définie en (3.7), seul I'élément (3.4) peut &tre pris en considération.

Le facteur de correction de poids (n,/m,) est utilisé¢ dans 'EPA. Les cellules de correc-
tion de ’EPA sont des U.P.E. liées au plan de sondage dans les unités non autoreprésen-
tatives (UNAR) et des strates {sous-unités) d'ilots urbains contigus dans les unités autoreprésen-
tatives (UAR). Le tableau 5 donne, par région et par genre d’unité, le nombre de cellules,
la moyenne non pondérée des facteurs de correction de poids et leur distribution de fréquence
dans les intervalles 1-1.01, 1.01-1.02, ..., 1.10 et plus pour ’enquéte de janvier 1983.

Le facteur de correction de poids moyen pour le Canada (1.0348) est inférieur 4 ce qu’on
s’attendrait d’obtenir avec un taux de non-réponse d¢’environ 5%. Cette moyenne apparem-
ment faible s’explique par le fait que certains non-répondants, qui ont toutefois répondu
au questionnaire du mois précédent, sont considérés comme des répondants aux fins du calcul
du taux de réponse inverse. Cette mesure vise de 20 4 30% des non-répondants 4 chaque mois.
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Tableau 5
Nombre de cellules de correction, et moyenne et distribution de fréquence
des facteurs de correction de poids selon la' région et le genre d’unité. Janvier 1983

Nombre de cellules dans les intervalles (wa);

Région Nombre Moyenne 1- 1.01- 1.02- 1.03- 1.04- l.OS-_ 1.06- 1.07- 1.08- 1.09-
Genre d’unité de cellules (wa); 1.01 1.02 1.03 1.04 105 1.06 1.07 1.08 1.09 1.10 .10+

Atl, UANR 254 1.0250 143 6 22 21 13 13 9 7 8 2 1
Atl. UAR 123 1.0246 58 5 11 15 14 4 3 6 4 1 2
Qué. 1UNAR 126 1.0550 72 2 8 10 10 8 6 0 1

Qué. UAR 185 1.0265 106 0 7 8§ 23 1 4 5 7 3 11
Ont. UNAR 120 1.0333 58 1 10 11 11 8 4 2 2 2 11
Ont. UAR 252 1.0416 116 1 13 24 21 16 9 9 8 10 25
Pr. UNAR 328 1.0348 167 5 17 22 23 24 15 12 10 8 25
Pr. UAR 149 1.0306 40 23 23 20 13 8 7 3 5 4 3
C.B. UNAR 85 1.0468 8 3 7 8 8 2 5 1 1 1 11
C.B.. UAR 119 1.0412 46 4 7 15 10 7 7 7 3 3 10
Can. UNAR 913 1.0358 478 17 64 72 65 53 41 28 21 14 60
Can. UAR 828 1.0337 366 33 61 B2 81 46 30 30 27 21 51
Canada 1741 1.0348 844 50 125 154 146 99 71 58 48 35 111

Si on ne connait pas les caractéristiques des non-répondants, il n’est pas possible de déter-
miner avec exactitude la valeur maximale que devrait avoir le facteur de correction de poids
si I’on veut éviter un biais excessif et une augmentation de la variance attribuable & une taille
réelle d’échantillon moindre. Si on fixe arbitrairement cette valeur maximale a4 1.05 pour
I’EPA (niveau que les spécialistes d’enquéte posent parfois par hypothese), on observe qu’en-
viron le quart des unités de compensation au Canada (441 sur 1741) avaient un facteur de
correction de poids de 1.05 ou plus en janvier 1983. Dans beaucoup d’autres enquétes com-
me celles portant sur les revenus et les dépenses, le taux de non-réponse est généralement
plus élevé et les facteurs de correction de poids de presque toutes les cellules dépasseraient
vraisemblablement le seuil critique si celui-ci était maintenu par hypothése a 1.05.

Il existe d’autres genres de facteurs de correction de poids dans les cellules. Par exemple,
on pourrait exclure de la cellule b, telle qu’elle est définie plus haut, les unités qui n’ont pas
répondu A toutes les questions du questionnaire. Supposons que la cellule b compte m,,,
unités qui ont répondu & toutes les questions du questionnaire. Pour les (m, — m,p) unités
répondantes de la cellule qui n’ont pas répondu & toutes les questions, le facteur de correc-
tion de poids {(wa);, = 1, et pour les m,, unités qui ont répondu 2 toutes les questions, le
facteur de correction de poids est défini par:

(wa); = [n, — (m, — myg)l/my,, which excceds n,/m,. (3.7a)

Dans ce qui suit, nous tentons de démontrer qu’il est préférable de ne pas appliquer de
facteur de correction de poids, ¢’est-a-dire, (wa);, = 1, aux unités de la cellule qui n’ont pas
répondu A toutes les questions du questionnaire mais d’appliquer un facteur de correction
supérieur a n,/m, (3.7a) aux unités qui ont répondu 2 toutes les questions. Les question-
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naires qui ne sont pas entiérement remplis renferment probablement des erreurs de réponse
et des erreurs d’imputation tandis que les questionnaires entiérement remplis ne renferment
que des erreurs de réponse. De plus, en appliquant un facteur de correction de poids plus
grand aux unités qui ont répondu 2 toutes les guestions, on peut obtenir des estimations en-
tachées d’une erreur quadratique moyenne plus faible que si I’on appliquait le m&me facteur
de correction de poids & toutes les unités répondantes de la cellule. A notre connaissance,
les facteurs de correction de poids que nous venons de décrire n’ont pas été utilisés jusqu’a
maintenant, mais il serait peut-étre bon que ’on envisage de le faire s%il est démontré que
fa réduction du biais compense I’augmentation de variance causée par ’existence de poids
différents,

En ce qui concerne les unités ayant des probabilités d¢’échantillonnage différentes, il ex-
iste un facteur de correction de poids fondé sur I'échantillon pondéré et les unités répon-
dantes d’une cellule plutét que sur les échantillons non pondérés. Dans ce cas,

(wa), = N, /M,, (3.8)

ouM, =% s 77 'td; est le nombre pondéré d’unités répondantes dans la cellule #. Pour
ce qui a trait aux facteurs de correction de poids définis en (3.7a), que I’on applique unique-
ment aux unités qui ont répondu entiérement au questionnaire, nous avons

(wa), = (N, — (M, — Myp)]/M,, (3.9)

ouM,, = L ™ 't8,112_,5,,, est le nombre pondéré d’unités de la cellule b, qui ont répon-
du A toutes les questions du questionnaire.

d, = 1 ou 0 selon que 'unité i a répondu ou non 2 la question n® q du questionnaire
d’enquéte comportant Q questions; par conséquent, I12_, 8, = 1 seulement si I'unité i a
répondu a toutes les questions du questionnaire,

On pourrait justifier I"utilisation de (3.9) au licu de (3.8) par les mémes raisons qui ont
motivé I’utilisation de (3.7a) au lieu de (3.6). Il est nécessaire toutefois d’expliquer pourquoi
il est préférable d’utiliser les taux de réponse pondérés au lieu des taux de réponse non
pondérés; cette explication est fournie aprés le Tableau 6.

A partir des équations (3.7a) et (3.9), il serait possible de définir une expression (wa),
distincte pour chaque question 4 ou chaque caractéristique y définie par une ou plusieurs
questions. Malheureusement, des questions ou des caractéristiques différentes supposeraient
nécessairement des facteurs de correction de poids différents dans une cellule de correction,
ce qui créerait des incohérences entre diverses caractéristiques figurant dans des tableaux
publiés. Pour assurer ’uniformité des poids de I’enquéte et des facteurs de correction de
poids, il faudrait que (wa), dépende uniquement de 'unité et non de la question ou de la
caractéristique. L’imputation pourrait néanmoins étre permise pour certaines questions mais
non pour d’autres, comme les principales questions incluses dans les facteurs de correction
de poids (3.7a) ou (3.9), pour autant qu’il y ait cohérence entre les inclusions et les exclu-
sions a I’intérieur de Ia cellule de correction, Pour calculer un facteur de correction de poids,
on pourrait, par exemple, envisager de faire une imputation par déduction logique plutét
que par la méthode hot deck, en se fondant sur un questionnaire entiérement rempli,

Pour chacun des facteurs de correction de poids définis ci-dessus (3.6 4 3.9), il est possi-
ble de montrer que (2.2) est une forme particuliére de (2.1) lorsque z; correspond i une
moyenne pondérée ou non pondérée des répondants. Ainsi, la valeur imputée implicite z
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pour P'unité non répondante / est indiquée au Tableau 6 pour chacun des 4 facteurs de cor-
rection de poids définis ci-dessus. Pour bien comprendre les expressions figurant au Tableau

6, il est nécessaire de définir les termes suivants:

N,
T, = ')fl 1w 88,y + (1 — 8,)z,] = total pondéré de I’échantillon d’unités
= ayant répondu entiérement au question-
naire, y compris les imputations pour non-
réponse 4 une question mais sans les cor-
rections de poids effectuées au moyen de
I'inverse du taux de réponse au
questionnaire,

o
2
tH

Np

_);I t; 80, = total pondéré de I'échantillon d’unités ayant répon-

= du partiellement ou enti¢rement au questionnaire en
fonction de la caractéristique y,

N, 7]

T,,Q, = ‘_g’l tr's; ,H 0iyi = total pqndéré de l’échaﬂtﬂlon d’unités a)fant ré.pon-
du partiellement ou entiérement au questionnaire en
fonction de la caractéristique y, sans les unités de
la cellule qui ont fait I’objet d’une imputation pour
non-réponse 4 une question.

Tableaun 6
Valeur imputée implicite pour les non-répondants au questionnaire,
selon le facteur de correction de poids {au niveau de la cellulc)

Facteur de Equation  Valeur imputée o
correction corres- implicite Description
de poids pondante lorsque i=0
a) n,/n, (3.6) T,/(x; 'm,)  Taux de réponse au ques-
tionnaire non pondéré
b) N,/M, (3.8) T,/M, Taux de réponse au ques-
tionnaire pondéré
c) n, — My + My (3.72) Tyo /77 'mypy  Taux de réponse au ques-
EEEE— tionnaire non pondéré
b0 parmi les unités qui ont
répondu a toutes les
questions
d) N, - M, + My, (3.9) Tooy/Myp  Taux de réponse au ques-
B —— tionnaire pondéré parmi
My les unités qui ont répon-

du A toutes les questions

Note: Dans le cas d'un échantillon auto-pondéré (par exemple, EASSR), la valeur imputée implicite
z; devient la moyenne simple des répondants, pour a) et b), et la moyenne simple des répon-
dants (A 'exclusion de ceux qui n’ont pas répondu & toutes les questions) pour ¢) et d).

* Voir annexe I pour les calculs.

(3.10)

(3.11)

(3.12)
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Le facteur de correction de poids indiqué en c) (n, —m, + mu)/My =1 + (0, —
Myy)/Myy st = a celui indiqué en a) (n, /m,) puisque m,, < m,(voir Tableau 6). Ainsi,
pour un taux de réponse donné m,/n, dans la cellule, la variance d’une estimation obtenue
4 I’aide du facteur de correction ¢) risque d’&tre plus élevée que celle d’une estimation obtenue
a ’aide du facteur de correction a}. L’augmentation de la variance peut étre compensée ou
non par une réduction possible du biais dii & 'imputation dans I’erreur quadratique moyenne
globale Le méme raisonnement, s’applique aux taux de réponse pondérés flgurant en d)
{N,, M, + M,,Q)/M,,Q par rapport A celui figurant en b) (N,/M,) puisque Mbg < M;.
Dans I’échantillonnage avec ppt, I’utilisation de taux de réponse pondérés par rapport a des
taux de réponse non pondérés nous ameane a une autre conclusion intéressante. Platek et Gray
(1983, p. 264-265), on montré que lorsque les probabilités de réponse et de sélection, c’est-a-
dire, o; et m; sont interdépendantes, les facteurs de correction de poids formés avec des taux
de réponse pondérés tendent A étre plus élevés que ceux formés avec des taux non pondérés.
Ainsi, lorsqu’ily a une corrélation positive entre o; et 7;, E(N, /M,) > E(n, /m,) paralléle-
ment, E[(N, - M, + M,,)/My,] > El(n, — m, + myg)/mygl, ot E = E\E,, est
|’espérance mathématique pour ’ensemble des échantillons d’unités et des sous-échantillons
d'unités répondantes (voir Platek et Gray (1983), p. 251).

Bref, quel que soit le facteur de correction de poids utilisé pour compenser la non-réponse
au questionnaire, il n’est pas certain que les valeurs imputées implicites z; se rapprochent
des valeurs réelles ¥; ou méme des valeurs observées probables y;. Tout ce que nous pouvons
faire relativement i cette question, c’est d’espérer que les cellules de correction créées pour
compenser {a non-réponse au questionnaire permettront d’uniformiser le plus possible les
caractéristiques des répondants et des non-répondants dans les cellules. La formation et la
délimitation des cellules de correction sont donc fondamentales pour la compensation, peu
importe le genre de facteur de correction de poids qui est utilisé.

7. CONCLUSION

Comme nous ’avons vu dans les sections précédentes, il n’y a pas de solution toute faite
a la non-réponse, peu importe le genre de non-réponse qui se produit. Il s’agit tout d’abord
de réduire au minimum le taux de non-réponse sans que cela n’engendre des frais trop élevés
ou ne supprime I’actualité des données d’enquéte. Au départ, on devra savoir prévoir les
cas de non-réponse et élaborer des stratégies d’imputation. ‘Si—\la”uon=réppnse se manifeste
a peu prés de la manidre prévue, le traitement des données se déroulera conformément au
programme établi, notamment au moyen de substitutions et de corrections de poids ap-
propriées. Il est clair que les enquétes permanentes ou répétées permettent un déroulement
plus ordonné des diverses opérations (collecte des données, publication, etc.) que les enquétes
spéciales ou ponctuelles, ou il est difficile pour le concepteur de prévoir tous les obstacles
qui peuvent surgir en cours d’enquéte, comme les refus inattendus ou le manque d’intérét
aussi bien de la part des intervieweurs que des répondants.

Pour surmonter les problémes de non-réponse, il est essentiel de faire une étude continue
des taux de non-réponse par caractéristique d’enquéte (dans le cas de la non-réponse a une
question) et des causes de la non-réponse et, si possible, d’analyser, par la méme occasion,
les probabilités de réponse 4 une question et au questionnaire afin de pouvoir estimer les
biais dus 4 I’imputation a partir de I’enquéte proprement dite. Par ailleurs, il est souhaitable
d’analyser le biais dil 4 'imputation en approfondissant la recherche sur les estimations fondées
sur les modéles et d’améliorer les estimations A I’aide de renseignements additionnels.
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ANNEXE

Calcul de la valeur implicite z; pour I'imputation dans les cas de non-réponse au
questionnaire
Pour les cas ¢} et d) du Tableau 6, 'estimation au niveau de la cellule b est définie:

¥, = Ty (wa), + (f, - Tbe) (A.1)

T, + [(wa), — 11T,

Pour ce qui est de ¢), (wa), — 1 (ny, — my)/my,

11 = 5)/myy
ou¥, =", + }:Mr Y1 = 8Ty /17 My (A.2)

par ailleurs, en mettant (A.2) en équation avec (A.1), compte tenu de la définition de T,
donnée en (3.10), on peut voir que la valeur imputée z; est défini par ¥, ce qui correspond
4 I’élément c) du Tableau 6.

De méme, lorsque des taux de réponse pondérés sont utilisés, on peut voir que la valeur
imputé implicite 7, équivaut & T,, /M,,, ce qui correspond & I'élément d) du Tableau 6.
On obtient les élément a) et b) du Tableau 6 en posant m,, = m, and Mb<2 = M,.
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Inférence conditionnelle dans les enquétes par sondage
J.N.K. RAO!

RESUME

L’auteur jette un regard critigue sur les méthodes traditionnelles d'inférence dans les enquétes par son-
dage. Il souligne la nécessité de faire reposer 1'inférence sur des sous-ensembles identifiables de la popula-
tion. Utilisant des échantillons aléatoires de tailles diverses, il apporte un certain nombre d’exemples
concrets d'inférences dépendant de la configuration réelle de I’échantillon ainsi que les problémes qui
peuvent y étre associés. Parmi les exemples choisis, mentionnons ’estimation d’une moyenne de popula-
tion suivant un échantillonnage aléatoire simple, ’estimation d’une moyenne de population en présence
d’observations aberrantes, I’estimation du total et de la moyenne d’un domaine, ’estimation de la
moyenne d’une population dans le contexte d’une stratification double et ’estimation d’une moyenne
de population suivant des plans de sondage généraux, Enfin, ’autcur analyse le biais conditionnel et
la variance conditionnelle des cstimateurs de la moyenne d'une population (de la moyenne ou du total
d'un domaine) de méme que les intervalles de confiance correspondants.

MOTS CLES : Inférence conditionnelle, biais conditionnel, variance conditionnelle, moyenne de
population, taille d’échantillons aléatoires.

1. INTRODUCTION

D’aprés la théorie classique de 1’inférence dans les enquétes par sondage, le plan de son-
dage définit 'espace échantillon S (ensemble des échantillons possibles 5) et les probabilités
de sélection correspondantes p(s). Le choix d’un estimateur repose sur le critére de convergence
ou d’absence de biais et sur la comparaison des erreurs quadratiques moyennes (EQM), sui-
vant un échantillonnage répété avec des probablhtés p(5), 'espace échantillon § étant utilisé
comme ensemble de référence Ainsi, l’estlmateur ¥ d’une moyenne de population ¥ est sans
biais si E(Y) = Y. 0 Y = Y, ol Y est la valeur de 4 pour I’échantillon s. L’EQM de
I'estimateur Y est donnée par EQM(Y) Y es p(s)(Y - Y? et Y est convergent §i son
EQM tend vers zéro au furet a mesure que lataille de !’ chantlllon augmente. Un estimateur
convergent ou sans_ biais de EQM(Y), désigné par eqm(Y), renferme une mesure d’incertitude
pour la vale}u de Y. Si Y est sans biais ou convergent, on obtient pour les valeurs observées
Y, et eqm(Y,) un intervalle de confiance de grand échantillon défini par I’équation suivante
{2 un seuil de confiance 1 — a):

L=7Y t z, Neqm(Y), {n

ou z,, est la borne supérieure %/2-de I'intervalle de confiance pour une variable N0, 1).
L’équation (1} signifie que, dans un échantillonnage répété ayant comme ensemble de référence
.8, environ 100 (1 — «)% des intervalles 7,, renfermeront la vraie valeur ¥.

Il est juste de comparer des erreurs quadratiques moyennes inconditionnelles EQM(}"),
au moment de I’élaboration de I’enquéte, mais il se peut que 1’espace échantillon S ne soit
plus I’ensemble de référence qui convienne A I'inférence une fois ’échantitlon s prélevé, si

! 1.N.K. Rao, départemnent de mathématiques et de statistique, Université Carteton, Ottawa (Ontario), Canada K1S 5B6.
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celui-ci contient des sous-ensembles identifiables. Nous illustirerons plus loin la notion de
sous-ensemble identifiable par des exemples d’échantillons aléatoires de tailles diverses. Le
choix de ’ensemble de référence approprié n’est toutefois pas unique. En fait, on pourrait
concrétement considérer ’échantillon prélevé s comme unique, mais alors aucune inférence
ne serait possible dans le cadre d’un échantillonnage répété puisque I’ensemble de référence
approprié serait un singleton (Holt et Smith 1979).

L’inférence conditionnelle est un sujet qui a été trés discuté en statistique classique depuis
Fisher (1925). En testant, par exemple, la notion d’indépendance dans un tableau de con-
tingence 2 x 2, Fisher prétendait que 1'inférence devait dépendre des totaux marginaux observés
des lignes et les colonnes méme si les marges n’étaient pas déterminées par le plan de son-
dage. Yates (1984) a réexaminé ce probléme. Le choix d’un ensemble de référence approprié
ne s’impose pas toujours 4 I’évidence, mais il parait raisonnable d’appliquer les régles suivantes
¢ 1) Il faut choisir une méthode conditionnelle avant 1*observation des données, surtout dans
le domaine public. 2) II faut répartir conditionnellement 1’ensemble § de telle manidre que
les sous-ensembles obtenus ne renferment pas ou 4 peu prés pas de renseignements sur les
paramétres d’intérét; en d’autres mots, les statistiques servant d’indices aux sous-ensembles
devraient &tre des fonctions auxiliaires des observations (Cox et Hinkley 1974, p. 38).
3) Si la taille des échantillons est aléatoire (par exemple, les tailles d’échantillons de domaines)

‘et que la distribution de la population est entiérement (ou du moins partiellement) connue,
les inférences dépendront des tailles d’échantillons observées. Dans ce contexte, Durbin
(1969, p. 643) affirme que si la taille de I’échantillon est déterminée de maniére aléatoire
et qu’il se trouve qu’on obtienne un grand échantillon, on sait parfaitement bien que les
mesures recherchées sont plus précises que s'il s’était agi d’un échantillon de petite taille.
Il précise que, de toute évidence, on devrait se servir des renseignements connus sur la taille
de I’échantillon pour interpréter les résultats. Selon Durbin, du point de vue de I’analyse
des données effectivement observées, il semble tout 4 fait incorrect de faire une moyenne
des variations hypothétiques de la taille de I’échantillon lorsqu’en fait, on connait exacte-
ment la taille de Péchantillon.

La présente analyse se limitera a I’inférence conditionnelle en présence de tailles d’échan-
tillon aléatoires, selon la régle 3 énoncée ci-dessus. Malgré cette restriction, nous montrerons
qu'il n’est pas toujours facile, en pratique, de faire des inférences conditionnelles. Nous
débutons notre analyse avec des exemples simples, puis nous poursuivens avec des problémes
plus complexes. Pour les enquétes par sondage, ce sont Holt et Smith (1979) qui avancent
les arguments les plus convaincants en faveur de I'inférence conditionnelle, bien que leur
analyse soit limitée 2 la stratification a posteriori d’un échantillon aléatoire simple (EAS)
(voir section 3.1). -

Lahiri (1969) a souligné la difficulté de convaincre les utilisateurs de données statistiques,
personnes intelligentes mais peu versées en la matiére, de I'importance réelle des estimations
provenant des enquétes par sondage. Il souligne, notamment, I’aberration qui consiste 2 se
servir implicitement de Perreur type (d’échantillonnage) comme mesure de précision de
Pestimation observée (de I’échantillon), en s’inspirant d’un certain nombre d’exemples tirés
de la théorie actuelle.

2. ECHANTILLONNAGE ALEATOIRE SIMPLE AVEC REMISE

L’échantillonnage aléatoire simple (EAS) avec remise est rarement utilisé en pratigue, mais
il offre un moyen facile de s’initier 4 ’inférence conditionnelle.

Supposons qu’un échantillon aléatoire simple s, de taille n est prélevé avec remise dans
une population de taille N de telle sorte que ’ensemble S contient N* échantillons 5. Soit
v le nombre d’unités distinctes dans s. Alors, » est une variable aléatoire pouvant prendre
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les valeurs 1, ..., n. Définissons f; comme le nombre de fois que la iéme unité de la popula-
tion est incluse dans s. Alors, deux estimateurs courants de la moyenne de population Y sont
donnés par:

5. =L Loy, @.1)
R ies

la moyenne de I’échantillon fondée sur les n prélévements, et
J.o=—L (2.2)

la moyenne fondée sur les unités distinctes de s. Les deux moyennes y, et ¥, sont incondi-
tionnellement non biaisées selon I’ensemble de référence S, et la variance inconditionnelle
de ¥, est toujours moindre que celle de 7,. Ainsi, pour des raisons d’efficacité, on devrait
préférer p, a p,. L’estimateur d’Horvitz-Thompson

s LlyXi_ v 5 2.3
Yur Niez.r'lr,- E(V)y' (2.3)

est aussi inconditionnellement non biaisé; dans I’équation ci-dessus, =; désigne la probabilité
gue Iunité i soit incluse au moins une fois dans 1’échantillon:

E() 1\
L= = —_ 1 -—=1.
™ N 1 ( N)

La comparaison des variances de y, et de y,» indique que p, n’est pas toujours supérieur
a Vur-

A la lumiére des affirmations de Durbin (1969), il est clair gue I’on devrait faire reposer
I’inférence sur la valeur observée de v, en d’autres mots, I’ensemble de référence approprié
est I"ensemble S, constitué de (3) échantillons de taille réelle », ¢t non ’ensemble S. Heu-
reusement, [’ensemble se préte facilement & D'inférence conditionnelle puisque
Ps,|#) = (7" en d’autres termes, I’échantillon d’unités distinctes observé s,, est, condi-
tionnellement, un échantillon aléatoire simple de taille v prélevé sans remise. Il s’ensuit que
», est conditionnellement non biaisé, c'est-a-dire que E,;(3,) = Y ou E, représente
I’espérance conditionnelle, tandis que E,(¥,) = [W/E(»)]Y # Y de sorte que J,; est con-
ditionnellement biaisé. Il faudrait donc préférer p, 4 §,,r, en dépit de la comparaison peu
concluante de leurs variances inconditionnelles. Soulignons que ¥, constituerait une sous-
estimation marquée si la valeur » observée était de beaucoup inférieure & E(»).

La variance conditionnelle V3(5,), est une mesure d’incertitude convenable; elle est
estimée sans distorsion par la formule suivante:

W) = (l - #)s2 2.4)

ol (v — )5, = L, (0 — 7.,) et V, désigne la variance conditionnelle. Lintervalle de con-
fiance approprié pour ¥ est obtenu par la formule suivante:

I, =3, £ z,Vv(3,). (2.5)
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Conditionneilement, le seuil de confiance de I, est environ 1 — « si la valeur de v est élevée,
Un autre estimateur de la variance, soit

0= - 2

est conditionnellement biaisé sauf lorsqu’il s’étend A I’ensemble de 1’espace échantillon S.
Les équations (2.4) et (2.6) permettent de déduire que v{y,)) < v*(¥,) si 1/v < E(1/v), et
Pinverse si 1/» > E(1/»). Par conséquent, I'intervalle de confiance fondé sur (2.6) serait
trop étroit 5i E(1/v) < 1/v et correspondrait alors 3 un seuil de confiance inférieura 1 — «,
et serait trop étendu si E(1/v) > 1/v, ce qui donnerait un seuil de confiance supérieural — «.
Il convient de souligner qu’un intervalle conditionnellement juste est également juste en
I’absence de toute condition.

3. ECHANTILLONNAGE ALEATOIRE SIMPLE SANS REMISE

Supposons qu’un échantillon aléatoire simple de taille déterminée n est prélevé sans remise, En
I’absence de sous-ensembles identifiables, ['ensemble de référence approprié est I'ensemble
constitué de (%) échantillons s, de taille #; la moyenne de I’échantillon 7, est non biaisée et
sa variance est estimée sans distorsion par I’équation

wo = (L-Lg, @)

ol (n — 1)}, = L. — 5. Lintervalle de confiance correspondant est donné par I:
y. = z%\/v(j’,,) avec un seuil de confiance d’environ 1 — « si n est élevé,

Supposons maintenant gu’il existe des sous-ensembles identifiables en ce sens que nous obser-
vons un échantillon de configuration 5 = {n,, ..., n) réparti dans k strates formées a
posteriori et ayant des poids donnés W, = N/N, Idéalement, on aurait di’ procéder par
échantillonnage stratifié, mais il n’existait pas de base de stratification. L’ensemble de référence
approprié est désormais 'ensemble S,, composé de () échantillons de configuration
réalisée p, la distribution de celle-ci étant entidrement connue,

31 Touslesn, = 1

Si toutes les valeurs de n; = 1 observées sont supérieures ou égales a 1, I’estimateur
habituel de la moyenne de 1’échantillon stratifié & posteriori

Yo = LW, 3.2

est conditionnellement non biaisé étant donné p puisque P(s|p) = [1(5)', en d’autres
termes, I"échantillon observé s est, conditionnellement, un échantillon aléatoire stra-
tifié (s;,...,5;) avec des strates de taille n,. Dans 1’équation ci-dessus, ¥, désigne la moyenne
de P'échantillon dans la iéme strate. La variance conditionnelle V,(7,,) offre une mesure
d’incertitude convenable; elle est estimée sans biais par P’équation

V) = X W'?(nl,. - %VI)’J” (3.3)
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pourvu que foute les valeurs n; = 2, 0i (n; — 1)s;, = ¥ jes; W — ¥ ? (Holt et Smith 1979).
L’intervalle de confiance correspondant, Iy ¥, + Z,,v¥(J,), est conditionnellement juste.
Un autre estimateur de la variance
swile(t)-
n;

1
N,
(- N )W

V(P ]sﬁ (3.4)

est conditionnellement biaisé sauf lorsqu’on prend la moyenne sur I'ensemble de ’espace échan-
tillon S {en supposant que P(n; < 1) soit négligeable). L’efficacité conditionnelle de I’inter-
valle de confiance fondé sur (3.4) dépend évidemment de la mesure ol les valeurs 1/n;
observées divergent de leur espérance respective E(1/n). Il convient de souligner que l'inter-
valle I, est également juste en I’absence de toute condition, pourvu que P(n; < 1) soit
négligeable pour tous les /.

Si n; = 1 pour certaines valeurs de i, on ne peut obtenir d’estimateur de variance condi-
tionnellement non biaisé. Dans ce cas, toutefois, il suffirait d'utiliser la méthode des strates
combinées ou la solution modéle proposée & I’origine par Hartley et coll. (1969) pour estimer
la variance dans un échantillonnage aléatoire stratifié donnant une unité par strate. Des études
empiriques pourraient probablement éclaircir la question de I’applicabilité de ces méthodes.

L’argument invoqué habituellement en faveur de j,, de préférence 4 y est que la variance
inconditionneile de y,, est approximativement égale & la variance obtenue dans la répartition
proportionnelle et,de ce fait, est moindre que la variance inconditionnelle de #. Il faut égale-
ment se rappeler que la répartition proportionnelle est susceptible de produire des gains d’ef-
ficacité plutdt modestes. Il est toutefois plus important de noter que la moyenne de I’échan-
tillon () est conditionnellement biaisée:

E) = Twl, 2 LWY =7, w=

= |=

> (3.5)

et que, par conséquent, les inférences correspondantes pourraient étre conditionnelle-
ment inexactes.

Exemple 1. Supposons & = 2 (par exemple, des strates d’hommes et de femmes avec des poids
projetés du recensement, W, et W, = 1 — W,, ou des petits et des grands hdpitaux (Royall
1970)). Royall a utilisé un modéle de superpopulation

E)=8x,i=1,...,Ng>0,x,>0 (3.6)

pour démontrer que ¥ est conditionnellement biaisé en fonction du modéle. Dans cette équa-
tion, E,, désigne ’espérance du modéle, c’est-a-dire,

E () = x # E(¥) = 8X G.7)

4 moins que la moyenne de Iéchantillon % ne corresponde 2 la moyenne de la population X.
Dans le modéle de Royall x; = représente le nombre de lits dans le iéme hopital et y; = le
nombre de lits occupés dans le /@me hopital; de plus, x,, ..., x, sont connus. Royall sou-
tient que ¥ produit une séricuse sous-estimation si [’échantillon observé contient tous {ou pres-
que tous) les petits hdpitaux puisque B,(%) = E, (7)) — E(¥) = B(* — X) et # << X. Nous
pouvons démontrer la méme chose dans notre cadre d’analyse conditionnel sans
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supposer I’existence d’un modgle. Il est possible d’exprimer le rapport du biais conditionnel
de ¥ 4 la moyenne de la population des grands hopitaux, ¥,, comme suit:

B+(y) = (W, — w)b = (w, — W5, (3.8)
Y,
ol By(§) = Ey(p) — Y désigne le biais conditionnel de 7, § = (¥, — Y )/Y,et0 < 8 < |
puisque la moyenne de la population ¥,, des petits hopitaux est moindre que ¥,. Si w, = 1
(c’est-a-dire que tous les petits hdpitaux sont inclus dans I’échantillon), alors
Ey,(p) = Y, << Y et y constitue donc une sérieuse sous-estimation. De méme, si w, >> W,
(c’est-a-dire que la plupart des petits hdpitaux sont inclus dans I’échantillon), I’équation (3.8)
nous améne 3 déduire que y donnerait lieu & une sérieuse sous-estimation.
Dans I’exemple ci-dessus, il faudrait utiliser I’estimateur de la moyenne de I’échantillon
stratifié a posteriori ¥,, = Wy, + W,J,, qui est conditionnellement non biaisé sauf si
n, = 0 ou n, = 0. En fait, il serait préférable d’utiliser un estimateur par quotient

"

Vpsts = 2 X, (3.9

Xpst

ou X,, = Wix; + W%, et %; est la moyenne de ’échantillon de x dans la iéme strate.
L’estimateur (3.9) est, 4 peu de choses prés, conditionnellement non biaisé et plus efficace
que ¥, si n est grand.

Remarque 1. Dans son exemple, Royall devrait en fait utiliser un plan de sondage plus ef-
ficace que I'échantillonnage aléatoire simple puisque toutes les valeurs x de la population
sont connues; ce pourrait étre, par exemple, un échantillonnage aléatorie stratifié suivant x
ou, peut-&tre, une répartition optimale fondée sur les valeurs x.

Remarque 2. Royall justifie I'utilisation de I’estimateur par quotient habituel y, = (#/£)X
dans son modele défini par 1'équation (3.6); Iutilisation de cet estimateur ne peut toutefois
étre justifiée dans le cadre d’analyse conditionnel (échantillonnage répété) puisque p, est con-
ditionnellement biaisé: '

Byy,) = (3.10)

sz, + w, ¥, _ R]. R =
1X1 + W2X2

# 0

sauf si /% = ¥,/% = R. Dans le cas extréme ol w, = 1, By(y) = X(R, — R) o
R, = Y//X,. Ainsi, By(7) £ 0 dans la mesure ol R, $ R.

Remarque 3. Si le poids W, n’est pas connu mais que X I’est, nous ne pouvons utiliser P pst
ni y,. . Royall propose d’utiliser #, en faisant reposer Iinférence sur la moyenne observée
%. Toutefois, le choix de X est quelque peu arbitraire, et il se pourrait que le biais condition-
nel de ¥, soit assez important &4 moins que le modeéle décrit par 1’équation (3.6) ne soit vrai,
du moins approximativemnent,

Si nous disposions a priori de renseignements valables sur W, par exemple
Wr < W, < WF* on W} et WP* sont connus, on pourrait alors utiliser le pseudo
estimateur de fa moyenne de I’échantillon stratifié a posteriori: ¥:

)_’::z = ~137'1 + Wzﬁz: (3.11)
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ou W, = w, si W= w < W, = Wrsiw < W* = W siw > W et
W, = 1 — W,. Méme biaisés, ’estimateur y% et son équivalent sous forme de quotient
devraient &tre plus efficaces conditionnellement, que y et #, si (n, n,) sont donnés. En
’absence de toute condition, PEQM de y%, devrait étre moindre que I'EQM de 7, pourvu
que W* = W, = W¥*. On pourrait ausi recourir a une méthode bayesienne pour estimer
W, en définissant une distribution préalable pour W,.

Exemple 2 (observations aberrantes). L'estimation d’une moyenne de population Y en pré-
senice d’observations aberrantes pose un probléme comparable a celui de I’exemple précé-
dent concernant les hépitaux. Supposons qu’il est démontré que la population renferme une
faible proportion W,, d’observations aberrantes (valeurs excessives) mais que W, est
inconnu, c’est-a-dire W, >> W, et ¥, >> Y,. Alors, si I’échantillon observé ne contient
aucune observation aberrante (c’est-a-dire, w, = 0), nous dirons que ¥ ne refléte aucune-
ment la vraie valeur de ¥ (Chinnappa, 1976) malgré que 7 soit (inconditionnellement) non
biaisé. Le sens de cet énoncé découle du fait que E, () = ¥, << ¥, ou E, désigne, comme
précédemment, Pespérence conditionnelle.

Par ailleurs, nous considérions  comme une surestimation importante si 1’échantillon con-
tenait des observations aberrantes. L’équation (3.8) nous permet d’avancer cela en souli-
gnant que w, >> W, (puisque W, est trés petit}. Par exemple, si N, = 1, nous avons
w, = 1/n »> W, = 1/N. Dans ce cas, il nous faut modifier I’estimation y en réduisant le
poids associé aux observations aberrantes comprises dans 1’échantillon. Nous pourrions, par
exemple, faire passer ce poids ¥ de 1/n 4 1/N et rajuster le poids associé aux autres observa-
tions de facon que la somme des n poids soit égale a 1:

5 = N—;,i'%ﬁl + 2, 3.12)

Le biais relatif conditionnel de 7* est calculé a Paide de 1'équation suivante:

B.(7*) ( n )
——— = — — W6, 3.13
Y, w2 N 2 ( )
alors que B,())/Y, = (w, — Wpé. Si wzl% — W, < 0, alors

n n - n
——W=W—w—<w—W512W<w(1+—).
’WZN 2 2 2N 2 2 2 2 N

Linéquation 2W, < wy(1 + n/N) devrait @étre satisfaite puisque w, >> W,. Si
w,n/N — W, > 0, alors

n
sz— W2

n
=w,— - W,<w, — W,
2 N 2 2 2

Par conséquent, le biais conditionnel de I’estimateur 7* devrait &tre moindre, en valeur absolue,
que celui de Pestimateur y.

L’estimateur y* découle essentiellement de estimateur de la moyenne de 1’échantillon
stratifi¢ a posteriori y,, lorsqu’on pose N; = #,. On peut obtenir une solution plus satis-
faisante en recueillant, au préalable, des renseignements convenables sur W (=1 — W) a
partir des données du recensement par exemple, ¢t en utilisant par la suite I’estimateur yy,
ou P’estimateur fondé sur un estimateur de Bayes de W,.
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Hidiroglou et Srinath (1981} ont calculé le biais conditionnel de méme que les EQM con-
ditionnelle et inconditionnelle de p, p* et d’autres variantes de », mais ils n’ont pac comparé
les biais conditionnels de y et de y* comme ci-dessus.

3.2 n, = 0 pour certaines strates /

Si la taille # de I’échantillon est petite ou qu’il ¥ a un trop grand nombre de strates for-
mées a posteriori, n; pourrait étre égal 4 zéro pour certaines strates i. I.’estimateur de la
moyenne de I’échantillon stratifié a posteriori (équation 3.2) devient, dans ce cas,:

Vo = LW (3.14)

ol ¥’ représente la sommation sur I'ensemble des strates ayant une valeur », non nulle.
L’estimateur (3.14) est conditionnellement biaisé:

E,(0u) = L'WY, # L WY, (.15

Il demeure conditionnellement biaisé méme suivant I’hypothése idéale que ¥, = ¥ pour tou-
tes les i, qui montre, par ailleurs, que 7, pourrait produire une sous-estimation importante.
Cet estimateur est aussi biaisé inconditionnellement. Pour surmonter ces difficultés, il existe
une méthode courante qui consiste & combiner des strates semblables pour faire en sorte que
n; > 0 pour toutes les i dans Pensemble réduit de strates. Fuller (1966) propose une solu-
tion plus efficace pour le cas particulier oit k¥ = 2 strates formées a posteriori mais ol son
cadre d’analyse est inconditionnel en ce sens qu’il tient compte de la probabilité Pf, que
n, soit égal & 0 étant donné que n, = 0 ou n, = 0. L’estimateur proposé par Fuller prend
la forme suivante:

w,_ .
Yr = '—:71 sim =0
Py (3.16)

= z:—yz si n = 0,

oll P¥ =1 - P?. L’estimateur y, est conditionnellement non biaisé si n, = Ooun, = 0,
mais il est conditionnellement biaisé si nous avons (n,,n,), méme lorsque ¥, = ¥, = Y.

L’équation suivante définit un estimateur inconditionnellement non biaisé:

a;
= ¥ =L Wy, (3.17)
yD E E(a,-) Jyr
{Doss et coll. 1979), ol a; = 1 si au moins une unité de la strate i est incluse dans ’échan-
tillon, = 0 dans le cas contraire, et ¥, est deéfini comme Y, si 7, = 0 (a noter que ¢, = 0
si n; = 0 méme si Pon ne connait pas ¥)). Toutefois, I'estimateur 7, est conditionnellement
biaisé puisque
, WY, LS
Ep) =L ——# LWY =Y.
E(ﬂ.')
11 demeure conditionnellement biaisé méme si ¥; = ¥ pour tous les /.
Doss et coll. ont critiqué I’efficience de ¥,, parce qu’il n’est pas invariant par translation
(c’est-a-dire que ¥, n'augmente pas d’une valeur c lorsque chaque y, devient y; + ¢, c étant
une constante arbitraire), et que, par conséquent, on peut accroitre indfiment la variance
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de pp, en haussant y; d’une valeur ¢ suffisamment élevée. Par ailleurs, I'estimateur par
quotient

a;
_ LE?:

LEqW

proposé par Doss ef coll., est invariant par translation. Il est conditionnellement biaisé, mais
le biais est approximativement égal A zéro si ¥; = ¥ pour tous les i. L’équation suivante
définit un autre estimateur par quotient qui est conditionnellement semblable & 7,p:

L
’(pﬂ) E'W" !

{3.18)

D

(3.19)

Contrairement 2 ¥,,, celui-ci est inconditionnellement non convergent. Ainsi, on peut pré-
férer ¥,p & Prpen OU & Jp .

Si I’on disposait simultanément de renseignements sur foufes les strates, il serait possible
d’ajuster un modele en fonction des moyennes de strates observées y; et d’estimer la
moyenne de la population des strates ayant 7, = 0. Par exemple, §’il existe une relation
linéaire entre les moyennes de la population X; d’une variable concomitante et les valeurs

¥, correspondantes, on peut calculer la valeur prévue de Y, a I'aide de la formule

& + BX, = gronaet {3 sont les estimateurs par la méthode des moindres carrés obtenus
en minimisant ¥'(;, — « — 8X). L’estimateur de Y est donc défini par

P = LW + LW (3.20)

ou T” désigne la sommation sur I’ensemble des strates ol #; = 0. Si le modele ajusté
s'avére satisfaisant, cet estimateur devrait présenter de bonnes propriétés conditionnelles.
Nous pouvons donc conclure & partir de cette analyse qu'il n’y a pas de solution facile si
n; = 0 pour quelques-unes des strates.

4. STRATIFICATION DOUBLE

Les ouvrages de statistique renferment des solutions ingénieuses pour accroitre I’effica-
cité des estimateurs. Bryant et coll. (1960) ont proposé un plan de sondage a stratification
double, suivant lequel la taille n; de I'échantillon de certaines strates (cellules) est nulle. Par
cette méthode, nous sommes censés pouvoir estimer la moyenne de la population méme si
1a taille globale n de I'échantillon est inférieure au nombre total de strates. A I'aide d’une
méthode de répartition proportionnelle des tailles marginales (n,, n ), Bryant et coll. ont
obtenu une répartition aléatoire n; telle que E(ny) = (n,n)/n = nW, W, ol W, et W,
représentent respectivement les totaux marginaux des lignes et des colonnes pour les poids
des cellules #,. Ces mémes auteurs ont proposé I"estimateur

Yy = & LENGs @)

ou G, = n*Wy/(n,n ) et y, peut étre assimilé & ¥; si n; = 0. L'estimateur y, est incondi-
tionnellement non biaisé. Toutefois, la distribution de n; est entiérement connue (puisque
tous les W, sont connus) et, par conséquent, 1'ensemble de référence appropri¢ est I'ensem-
ble des échantillons 2 configuration {n,}; en d’autres termes, le plan de sondage proposé
devrait &tre considéré, aux fins d’inférence, comme un échantillonnage aléatoire simple
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stratifié. L’estimateur ¥, est conditionnellement biaisé:

I‘J

i LIW,Y, =7,

soulignons que E,(3;) = }-’U si n; > 0. Ce dernier estimateur présente les mémes faiblesses
que l'estimateur y, défini dans la section précédente; la difficulté peut &tre contournée par
I’emploi de I'estimateur par quotient

_ Yy )X E"UG(JU
=Y 2= VY 4.2
7 ay rx H,-J;G,j “2)

ot 4y, = ¥ Ln,G/n. y. L'estimateur (4.2) est aussi entaché d’un biais conditionnel mais
celui-ci est approximativement égal 4 zéro si ¥; = ¥ pour tous les (i, j}. Cette derniére con-
dition peut toutefois étre invraisemblable dans le cas qui nous occupe puisque les strates sont
définies différemment dans le plan de sondage.

Comme 4 la section 3.1, il semble nécessaire d’utiliser un modéle qui met en relation les
strates échantillonnées et les strates non échantillonnées. Vu ’absence de renseignements con-
comitants, nous pouvons raisonnablement supposer le modéle suivant:

ym = u + ﬁj + 7+ Ey (4.3)

ou yy est la k-iéme observation de la (/, j)-itme cellule, 8; et 7, sont les effets permanents
et ¢, sont les erreurs indépendantes ayant zéro pour moyenne et ¢ pour variance commune.
Malheureusement, les données de P’échantillon ne permettent pas d’estimer la combinaison
linéaire p + 8, + 7, pour les strates non échantillonnées et il est, par conséquent, impossi-
ble d’estimer les valeurs Y; correspondantes. On peut remédicr & cette situation en suppo-
sant que §; ¢t 7, sont des vanables aléatoires, ce qui nous permet d’obtenir un élément pré-
dictif & + ﬁj + 7. Dans le cas qui nous occupe, toutefois, le modéle des effets aléatoires
peut &tre moins réaliste que celui qui est défini par 1’équation (4.3).

Le défi que ces problémes posaient a poussé Bankier (1985) a élaboré une méthode itéra-
tive appliquée a des échantillons stratifiés indépendants suivant deux critéres de stratifica-
tion distincts. Son estimateur n’est 3 peu prés pas biaisé en fonction du modle des effets
permanents (4.3) tandis que I’estimateur habituel ¢’ Horvitz-Thompson ¢t son équivalent sous
forme de quotient le sont.

La méthode de Bankier peut étre appliquée au probléme de la stratification double. D’apreés
cette méthode, I'estimateur par quotient de ¥ est défini:

Yy _ 4.4)

ou y; est le total de I’échantillon dans l1a (i, j)-eme cellule Wy = 0sin; = 0) et Gp) repré-
sente les valeurs obtenues au cours de la p-iéme itération, de telle sorte que:

£ G0

Ji

n‘“ = W == W
v =L (4.5)
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et

> Gip)

. ny=W,= LW,
i n ]

Les valeurs de G{p) sont déterminées comme suit: soit G{0) = G; > 0 ¥(j, ), et

GAp) = Gyflp — 1)—6""'-—1 si p est impair
g G2 -1, (4.6)
7 n
W,
= Gyp - 1)—"— si p est pair.
' Gfp - 1)
n ny

i

En vertu du modeéle des effets permanents (4.3), nous avons

E 00N = p + EWiT + ; W = ELL LW,Y)

= E,(7),

c’est-a-dire que ¥(p) n’est 4 peu prés pas biaisé en fonction du modéle. Puisque
E(GO)ny/my = W, pour la sélection G{0) = G, les valeurs initiales devraient étre bon-
nes. LLa méthode itérative pourrait toutefois poser des problémes de convergence a cause des
nombreuses cellules vides (n; = 0) prévues dans le modéle de Bryant et colf. Nous analy-
serons éventueliement ces problémes de convergence et les propriétés conditionnelles de 1’esti-
mateur par quotient (4.4) dans un document ultérieur,

Si les moyennes de population X'y d’une variable concomitante x sont connues pour
toutes les strates, il est alors possible, comme & la section 3.1, d’ajuster un modéle en fonc-
tion des moyennes de strates observées y;. Par exemple, le modele y; =
Bx; + b, + ¢, + £; 00 b; et £; sont les effets aléatoires et &; est la moyenne de I’échantillon
des erreurs g, dans la (:, J-iéme cellule, pourrait €tre un modelc acceptable. A cela pour-
rait s a]outer un élément prédictif de ¥; pour les strates non échantillonnées Bx + b + £,
grice auquel on pourrait déterminer un estimateur de Y. Cette méthode s apparente aux
méthodes d'estimation pour les petites régions, sauf qu’ici le paramétre d’intérét est la moyenne
globale Y plutdt que les molyennes des cellules }_’g. Nous prévoyons analyser les propriétés
conditionnelles d’autres estimateurs de ¥ dans un document ultérieur.

5. NON-REPONSE

5.1 Modéle simplifié

Supposons qu’on obtient m réponses dans un échantillon aléatoire simple de taille n. Défi-
nissons W, comme la proportion correspondant 3 la strate de réponse et
Y = W,¥, + W,Y, comme la moyenne de la population, o ¥, et ¥, sont les moyennes
se rapportant respectivement a la strate de réponse et 4 la strate de non-réponse; de plus,
W, = 1 — W, . Dans le présent modéle, il n’est pas dit que I'inférence doit reposer sur la
valeur observée de m puisque la distribution de m dépend de la valeur inconnue W), laquelle
entre dans le calcul du parametre d’intérét. En outre, Ia moyenne (¥,,} de I’échantillon des
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répondants est inconditionnellement biaisée puisque E(y,) = ¥, # Y. Il est donc nécessaire
de construire un modgle de réponse, méme en I’absence de toute condition, 4 moins qu’on
ne préléve un sous-échantillon de non-répondants. Dans un modéle simplifié, on suppose
que la probabilité d’une réponse est la méme pour toutes les unités rejointes, disons p*; en
d’autres termes, les données manquantes sont réparties aléatoirement. Suivant ce modele,
la distribution de m dépend uniquement de p* et nous devrions, par conséquent, faire repo-
ser I’inférence sur m si p* est supposée connue (ou, du moins, partiellement connue ou non
liée & ¥). Oh et Scheuren (1983) ont montré que, moyennant une valuer m donnée, I’échan-
tillon s, de réspondants pouvait étre comparé a un échantillon aléatoire simple de taille m
prélevé dans la population globale. Ainsi, 7, est conditionnellement non biaisé et sa variance
conditionnelle est estimée sans distorsion par 1’équation suivante:

WO = (m™' — N5, (.1

od (m — 1)}, = L., (% — P.F. Lintervalle de confiance correspondant 7, + 2NV
est conditionnellement juste, du moins approximativement, si m est grand.
Par ailleurs, I’estimateur d’Horvitz-Thompson (p* étant connue):

m Yi

=— 3 =¥ — 5.2
Vur E(m) I f§m np* G2
est conditionnellement biaisé, comme dans le cas illustré & la section 2, mais il est non biaisé

lorsqu’il s’applique a I’ensemble de la distribution de m. En ce qui concerne les plans de
sondage généraux, I’estimateur par quotient

E.)"u

im ‘n.lpl

1
L

5.3)

YHTr =

est souvent utilisé pour des raisons d’efficience; dans I’équation ci-dessus, ; est la proba-
bilité d’inclusion et p* est la probabilité de réponse (supposée connue) de la i-<iéme unité
condition que celle-ci ait été contactée. Dans l¢ cas d’un échantillonnage aléatoire simple
ol p*= p*, il est intéressant de constater que Ym-, se réduit 4 7,,. On peut donc en déduire
que I’estimateur par quotient pourrait s’avérer efficace dans un cadre d’analyse condition-
nel appliqué A des plans de sondage généraux.

5.2 Modéle plus conforme 2 la réalité

Dans un modele plus conforme i la réalité, on suppose que les données manquantes sont
réparties aléatoirement dans des strates formées a posteriori et pondérées par des poids W,
connus. Soit #; et m; qui désignent respectivement la taille de I’échantillon et la taille de
I’échantillon des répondants dans la /-iéme strate formée a posteriori. Alors, la distribution
A plusieurs variables de (7, m)) dépend uniquement de la valeur de W et des probabilités
de réponse dans les strates formées a posteriori. L’inférence devrait donc reposer sur les valeurs
observées de (n, m), pourvu que les probabilités de réponse dans les strates formées a pos-
teriori soient connues ou qu’elles n’aient aucun rapport avec les paramatres étudiés (par exem-
ple, les moyennes des strates formées a posteriori). Conditionnellement, 1’échantillon observé
est comparable & un échantillon aléatoire simple stratifié avec des strates de taille
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déterminé m; (Oh et Scheuren 1983). En conséquence, I’estimateur

yps.r,m = E Wiﬁmi (54)

est conditionnellement non biaisé et sa variance conditionnelle est estimée sans distorsion
par I'équation suivante;

mmﬂ=EW%#—%ﬁw (5.5)
i i

ol J,; et s, représentent respectivement la moyenne et la variance de I’échantillon des
répondants dans Ia iéme strate formée a posteriori.

Si on ne connait pas les valeurs de W, il est de pratique courante de remplacer W, dans
I’équation (5.4) par son estimation w; = a,/n, On peut alors s’interroger sur la valeur de
Pinférence conditionnelle puisque la distribution de (n,, m) dépend des poids W, que 'on
ne connait pas, et que ces poids entrent dans le calcul du paramétre ¥ = ¥ W,Y,. Si I’on
disposait de données partielles sur ¥, (par exemple, les bories de W), I'inférence condition-
nelle pourrait se faire comme dans le cas décrit & la remarque 3 de I’exemple 1, cependant
on obtiendrait encore un estimateur conditionnellement biaisé (mais vraisemblablement plus
efficace que I'estimateur (5.4) ou W, est remplacé par w).

6. ESTIMATION DE DOMAINES (EAS)

6.1 Moyenne d’un domaine

Dans un échantillonnage alé_atoire simple (EAS), I’estimateur habituel de la moyenne d’une
sous-population (domaine), Y,, est exprimé par la moyenne de I’échantillon
Pi=EL%n>0 6.1)

’
Jes; R

ol s; est I’échantillon prélevé dans le domaine et »; est la taille correspondante.

Si 1a taille du domaine, N,, est connue, on devrait faire reposer I’inférence sur la valeur
observée ;. L’estimateur , est conditionnellement non biaisé si n, > 0 puisque, condition-
nellement, s, est un échantillon aléatoire simple de taille déterminée n; prélevé dans le
domaine. La variance conditionnelle de cet estimateur est estimée sans distorsion par:

V) = (ﬁ - #’)sﬁ, n >0 (6..2)

et I'intervalle de confiance correspondant y; £ 7., Vv(?;) est conditionnellement juste.

L’estimateur p, est toutefois irrégulier dans le cas de petits domaines (petites régions) ou
n; est petit. De plus, y; n’est pas défini si n; = 0. Pour remédier i cela, les statisticiens pro-
posent d'utiliser un estimateur modifié

&
 Ea)

i

i Jo; 2 0 {6.3)
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ollg, = 1sim=1; =0sin = 0ect ol yest assimilé 3 ¥, si n, = 0. L’estimateur défini
en (6.3) est toutefois conditionnellement biaisé:

EOD) = g T

1l constitue une sous-estimation si n; = 0, et une surestimation si #, = 0, méme s’il est
inconditionnellement non biaisé. Le degré de surestimation dépend de la valeur de
E(a;) = P(n; = 1). Si, par exemple, P(n, = 1) = 0.75, alors E;(5/) = (%)Y, sin = 1.

Sarndal (1984) a propose I’estimateur suivant dans le cas de Pestimation pour les petites
régions:

W _
Jis =F + 7 G-».n=z=0 (6.4)

i

ol y = Y w.¥,est la moyenne globale de I’échantillon et w; = n,/n. L’estimateur est & peu
prés inconditionnellement non biaisé, mais il est conditionnellement biaisé 4 moins que
W,- = IJ/I:

B5s) = (-:’-I-; — XY, - ¥, 6.5)

ou Y’ = YwY.S8in = 0, 'estimateur y, se réduit a I’estimateur synthétique . Le degré
de sous-estimation (ou de surestimation) de y,; dépend a la fois de w;/W; —letde ¥, — ¥
et est, par conséquent, plus difficile & analyser que le biais de ¥/. Cependant, le biais
conditionnel* de y;; serait supérieur, en valeur absolue, a celui de y si w; > 2W; (’EQM
conditionnelle de j5 serait de ce fait plus grande). De plus, la variance conditionnelle de
’estimateur conditionnellement non biaisé ¥, est moindre que celle de P si w; > W, (sil’on
ne tient pas compte de la variance de y par rapport a celle de y) et, de ce fait, 'EQM con-
ditionnelle de p; est moindre que celle de y;.
Hidiroglou et Sarndal {1985) proposé une variante de ¥

Fisiw, = W,
JE= W (6.6)
Js=r + H;) U= Psiw < W,

L’estimateur y¥*st conditionnellement non biaisé si w, = W, tandis que son biais condi-
tionnel, en valeur absolue, est moindre que celui de y 5i w, < W, L’estimateur défini en
(6.6) est justifié par le fait que la variance conditionnelle de 7% (ou J;5) est supérieure a celle
de ¥, (si Pon ne tient pas compte de la variance de ¥ par rapport a celle de 7, si w, > W,
tandis qu’elle est inférieure a celle de y5si w; < W, Sous cette condition, toutefois, le biais
conditionnel de ¥% est supérieur, en valeur absolue, & celui de y;. Ainsi, le choix entre ces
deux estimateurs lorsque w; < W, ne s’impose pas a ’évidence, et il ne semble y avoir de
solution simple.

*1 ’estimateur de Sarndal devrait toutefois &tre plus efficace dans le cas d’une stratification simple. On obtient cet
estimateur en groupant des estimateurs comme celui défini en (6.4) qui s’appliquent & deux groupes ou plus.
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Drew et al. (1982) ont proposé un autre estimateur qui dépend de la taille de I’échantillon
ainsi que d’un paramétre K,. Dans le cas de I’échantillonnage aléatoire simple, si I’on choisit
K, = 1, I'estimateur en question devient:

Visiw, = W,

Fp = 6.7)
Jissiw, < W

Nous avons souligné plus haut que le choix entre ¥, et ¥4 ne s’imposait pas & ’évidence
lorsque w; < W, Il en va de méme du choix entre 7, et 7%*.

Si N, est inconnue, Pinférence conditionnelle est encore possible pourva que N, n’ait
aucun rapport avec le paramétre étudié ¥,. Elle est également faisable lorsqu’on dispose de
renseignements partiels sur N; (si ’on connait, par exemple, les bornes de N)).

S'il existe une variable concomitant x ayant une moyenne de domaine X; connue, I’esti-
mateur par quotient

i

| =

yr'r = XVJ (68)

ot

et I’estimateur par régression (Battese et Fuller 1981)
. Vo5 3
Fr=x+ 3 X - x) (6.9)

sont tous deux conditionnellement non biaisés (approximativemnent), mais p¥ sera vraisem-
blablement plus efficient s’il est possible d’appliquer, du moins approximativement, une équa-
tion de régression de méme pente (dont la courbe passe par Porigine) aux petites régions.
Si les pentes différent, il conviendrait mieux d’utiliser un estimateur empirique de Bayes,
qui est plus complexe (Dempster et cofl., 1981).

6.2 Total d’un domaine

Si AN, est connue, on peut facilement obtenir une estimation du total d’un domaine
Y, = N,¥; en multipliant un estimateur choisi de ¥; par N, Si, par ailleurs, N, est incon-
nue, on se sert de ’estimateur non biaisé habituel

=Ny =Ny Y. nz1 6.9)

n jes;

ou N, = Nw, est I’estimateur sans biais de N; et P(n; = 0) est supposé négligeable.
Supposens, maintenant, que nous disposions de renseignements préalables, par exemple
N* < N, = N** L'inférence conditionnelle est alors possible. Le biais conditionnet de ?; est

B(f) = N, - N)F. (6.10)

L’équation ci-dessus nous permet d’affirmer (en supposant que ¥; > 0) que By(¥) > 0,
¢'est-a-dire, qu’il y a surestimation si N, > N, et que By(¥;) s’accroit lorsque la taille »,
de ’échantillon du domaine augmente. De méme, B,(¥;) < 0, c’est-a-dire qu’il y a sous-
estimation si N, < N, et |By(Y;)| augmente lorsque n; diminue; le biais conditionnel est nul
si N, = N,
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A I'aide des renseignements préalables, il est possible de modifier ¥, :

Nty; siN; < Nf
Pr={ N,y siN} < N, < N#* (6.11)
NrY; si N, > N,

Le biais conditionnel de ¥*est inférieur, en valeur absolue, 2 celui de ¥, si N, < N* ou
N, > N**, tandis que P* = ¥, dans Pintervalle N*< N, <N**. En conséquence, ¥* est
conditionnellement plus efficace que I’estimateur non biaisé ¥,. De plus, 'EQM incondi-
tionnelle de P*est moindre que celle de ¥;, méme si ¥* est inconditionnellement biaisé.
Malheureurement, il n’existe pas de moyen facile d’améliorer I’efficience de ¥* dans I'in-
tervalle N* < N, = N** Quoi qu'il en soit, ¥* devrait &tre préféré 3 ¥,. pour que I’estima-
tion du total d’un domaine seit efficiente, il faut disposer de bons renseignements supplémen-
taires sur la taille du domaine.

7. PLANS DE SONDAGE GENERAUX

L’adjustement par stratification a posteriori est couramment utilisé dans les grandes en-
quétes complexes afin, surtout, d’accroitre I’efficience des estimateurs. Mentionnons, a titre
d’exemple, le facteur dge-sexe dans ’enquéte sur la population active du Canada (EPA).
II existe également une théorie générale de I'inférence inconditionnelle. L’ estimateur du total
Y est défini par:

Yo = LM, ﬁ (7.1}

i

ou ¥, et M, sont respectivement les estimateurs non biaisés habituels du total Y; et de la
taille M, de la i-iéme strate formée a posteriori. Dans I'EPA, on se sert des données pro-
jetées du recensement pour les M, L’estimateur ?p_,, se réduit 4 ¥ N7, dans le cas d’un
échantillonnage aléatoire simple (voir (3.2)), et nous avons vu précédemment que ¥ N7
est conditionnellement non biais¢ dans un échantillon aléatoire simple (en supposant que
n; = 1 pour tous les /). Toutefois, dans les plans de sondage complexes, il semble difficile
d’analyser les propriétés conditionnelles de (7.1); méme le choix d’un ensemble de référence
n’est pas aussi évident que I’on croit. Pour illustrer ce probléme, considérons un échantillon-
nage aléatoire simple stratifié¢ ol L = 2strates et k = 2 strates formées a posteriori. Si nous
faisons reposer l'inférence conditionnelle sur les tailles d’échantillon (n,, , #;;) observées
dans chaque strate 4 formée a posteriori, la théorie s’applique normalement pourvu que I’on
connaisse les tailles N,; des strates formées a posteriori. En pratique, toutefois, nous ris-
quons d’éprouver des difficultés si nous avons des tailles n,; d’échantillon nulles; il se peut
aussi que nous ne connaissions pas les tailles N,; des strates ou que les projections soient

inexactes méme si nous avons N; = Y, N, = M,. il serait alors préférable de faire
reposer ’inférence conditionnelle sur la taille totale observée (n,, n,) des échantillons, ol
;= Lsny

Dans ce cas particulier d’échantillonnage aléatoire simple stratifié (L = 2, £k = 2),
I’estimateur ?N, s’exprime comme suit:

Yu Y Yia Y
Nog, Mg Nigr + Moy
You = N, ny, g T Na nyy Hy (1.2)

Nl.'n—l."‘Nz._ Nl.n_L+ Nz.n_z
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ou N, = N, + N,, etn, = n, + n,, désignent respectivement la taille de la population
et la taille de I’échantillon de la strate et ou y,, est le total de ’échantillon dans la (A, i}-
ieme cellule. Etant donné (n ,, n,), I’espérance conditionnelle de (7.2) ne peut étre détermi-
née puisqu’il faut faire la somme

EfY,.) = ; psin., n)Y,0 (7.3)

ou s, est un échantillon probable tel que la taille observée Ay, des échantillons satisfait I'équa-
tionA, + Ay =n,((=1,2),et YN,(t) est la valeur de I’équation (7.2) pour I’échantillon
s, €t p(s,|n,, n,) est la probabilité conditionnelle que s, soit observé étant donné (n,, n,):

m Ny © Ny
"112—0 )(" —ny ) "u) (”z —n,tn, )

Cependant, les équations (7.3) et (7.4) nous indiquent clairement que EZ(? ) # Y puis-
que, contrairement 3 p(s,|n,, 1), ¥n, ne dépend pas des totaux N,; des cellules.

Pour ce qui a trait 4 'estimation de la variance, la formule utilisée habituellement dans
les plans de sondage généraux est exprimée:

plsln,, ny) = (7.4)

Vi (F ) = W2t .5)

ot Wy, ) = w(¥)est Pestimateur habituel de la variance du total estimé ¥; on obtient v(z*)
4 partir de WY} en remplagant y, par

Y,
=y - E ﬁar(’) (7.6)

ou a(i) = 1 si le t-itme élément appartient a la i-ieme strate formée a posteriori; sinon
a(d) = 0 (Williams 1962). Dans le cas d’un échantillonnage aléatoire simple, 1’équation (7.5)
devient:

*(?,,,).—L.N’(i——ir)}:n,sﬁ, (1.7

(en supposant que (n, — 1}/(n—1) = n,/n); I’équation ci-dessus n’est pas égale 4 1'équa-
tion (3.3) lorsqu’elle est multipliée par N2. Done, I’équation (7.5) ne convient pas trés bien
au cadre d’analyse conditionnel, méme lorsqu’il s’agit d’un échantillonnage aléatoire sim-
ple. par ailleurs, un nouvel estimateur de variance

W) = v(z), (7.8)
on

- M0 _ X 0)] 7.9
_zﬁi(y,;) ﬁja,t (7.9)

et y(f) =y, sile t-itme élément appartient 4 la i-itme strate formée a posteriori,
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sinon y,() = 0, pourrait mieux convenir que v*(?p,,) puisque, dans le cas d’un échantillon-
nage aléatoire simple il se réduit A (3.3) lorsque multiplié par N? et qu’il n’est pas néces-
saire d’introduire une correction d’échantillonnage pour population finie

2
W) = L ’—:-szy (7.10)°

i

En outre, d’aprés une théorie des estimateurs par quotient appliqués 4 des modgles, v( ?p,,)
serait conditionnellement plus efficient que v"‘(Yp,,). Quoi qu’il en soit, il n’y a pas de mal
a utiliser I"estimateur (7.8) puisque, en I’absence de toute condition, il est asymptotiquement
€quivalent a I’estimateur habituel de la variance (équation 7.5).

8. ANALYSE

La présente étude montre clairement que I’inférence conditionnelle dans les plans de son-
dage complexes souléve d’énormes problémes. II ne faut pas pour autant utiliser aveuglé-
ment les méthodes classiques. Lorsque I'inférence conditionnelle est possible, comme dans
le cas de I’échantillonnage aléatoire simple, nous devrions certes utiliser des méthodes adap-
tées & un cadre d’analyse conditionnel, comme celles qui sont décrites dans les sections 2
a 6, tandis que dans les cas plus complexes, nous devrions au moins modifier 1égérement
les méthodes traditionnelles, comme dans le cas de I’équation (7.6}, afin qu’elles soient com-
patibles avec les résultats conditionnellement justes observés dans des cas particuliers. De
toute évidence, ce domaine doit faire ’objet d’autres recherches.
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Optimisation du coiit et de la variance dans le cadre de
Penquéte sur la population active au Canada

G.H. CHOUDHRY, H. LEE, et 1.D. DREW!

RESUME

Loptimisation du cofit et de la variance dans le remaniement du plan de sondage de I'enquéte sur la
population active au Canada s'est déroulée en deux étapes. A la premidre étape, le plan de sondage
a été optimisé par rapport 4 chacune des deux grandes catégories d’unités géographiques, les régions
autoreprésentatives (AR} et les régions non autoreprésentatives (NAR). On a construit des modtles de
coiit, estimé leurs parameétres 4 partir des résultats d'une étude détaillée menée sur le terrain et de simula-
tions et calculé des variances 4 I'aide des données du recensement de la population. Cette analyse visait
également & choisir la répartition optimale de I'échantillon entre les deux degrés du plan de sondage
4 Pintérieur des régions AR et A évaluer deux plans de sondage susceptibles de remplacer l'ancien plan
& I'intérieur des régions NAR. A la deuxiéme étape, la répartition optimale de échantillon entre les
régions AR et NAR a été déterminée.

MOTS CLES: Plans de sondage 4 plusieurs degrés; répartition de I’échantillon; fonction de co(t linéaire;
composanies de la variance.

1. INTRODUCTION

Statistique Canada méne 'enquéte sur la population active au Canada (EPA) tous les mois
aupres d’un échantillon de ménages pour produire des estimations de diverses caractéristi-
ques de la population active. Cette enquéte est fondée sur un plan de sondage a plusieurs
degrés et un plan de renouvellement en vertu dequel ’échantillon est divisé en six groupes.
Depuis le début de 'EPA en 1943, le plan de sondage est remanié¢ aprés chaque recensement
décennal de 1a population. Cette opération permet de mettre 4 jour I'échantillon de maniére
A tenir compte des changements démographiques. Elle permet également d’introduire des
techniques améliorés d’échantillonnage et d’estimation et de suivre I'évolution des besoins en
information auxquels 'EPA doit répondre.

Les travaux de remaniement entrepris aprés le recensement de 1981 comprenaient une phase
de recherche qui a été résumée par Singh et Drew (1981) et au cours de laquelle tous les aspects
du plan de sondage ont été examinés dans le but d’améliorer le rapport entre le rendement
et le coiit de I'EPA. Les faits saillants de ce programme de recherche ont été décrits par Singh,
Drew et Choudhry (1984). Le présent article porte sur les analyses concernant 'optimisation
du coiit et de la variance dans le plan de sondage.

Les deux principaux facteurs qui déterminent le choix d’un plan de sondage sont le cofit
total et la fiabilité des estimations calculées 4 partir de I"échantillon. Pour obtenir la solution
optimale, on peut minimiser soit le cofit total pour une variance fixe, soit la variance totale
pour un coiit fixe. Nous avons adopté une méthode équivalente dans laquelle on minimise
le produit de la variance et du coiit pour un échantillon d’une taille donnée.

L'optimisation du cofit et de la variance s’est déroulée en deux étapes. Nous examinons
d’abord P’optimisation des plans de sondage utilisés pour chacune des deux grandes catégories
d’unités géographiques définies pour PEPA, c'est-a-dire les régions AR, ou les grandes villes,
et les régions NAR, qui correspondent aux petites régions urbaines et aux régions rurales.

! G.H. Choudhry, H. Lee, et JD Drew, Division des méthodes de recensement et d’enquétes-ménages, Statistique
Canada, 4i¢me étage, Edifice Jean Talon, Parc Tunney, Ottawa, Ontario K1A OT6.
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Cette analyse vise & choisir la répartition optimale de I’échantillon entre les deux degrés du
plan de sondage 4 l'intérieur des régions AR (section 2) et & évaluer deux plans de sondage
susceptibles de remplacer I’ancien plan a ’intérieur des régions NAR (section 3). Pour les
régions NAR, on évalue d’abord ’ancien plan de sondage empiriquement par une analyse
des composantes de la variance et on désigne une étape de I’échantillonnage 4 éliminer dans
les régions rurales. Ensuite, du point de vue général du cofit et de la variance, on compare
Pancien plan de sondage remanié avec un autre plan de sondage comportant une stratifica-
tion explicite des régions urbaines et rurales. Des variances sont estimées empiriquement pour
les régions AR et NAR a partir des données des recensements de 1971 et 1976 et des modéles
de cofit sont construits 4 1’aide des données d’une étude des temps et des cofits et des résultats
d’une étude de simulation.

Dans la section 4, nous examinons la deuxiéme étape de I’optimisation, la répartition de
I’échantillon entre les régions AR et NR, tout en tenant compte des améliorations apportées
au plan de sondage dans ces deux types de région. Enfin, la section 5 résume les améliora-
tions décrites dans cet article et leurs répercussions sur le remaniement de I’échantillon.

2. PLAN DE SONDAGE DES REGIONS AR

L’ancien échantillon des régions AR repose sur un plan de sondage stratifié 4 deux degrés
(Platek et Singh, 1976). Chaque région AR est stratifiée en un certain nombre de strates con-
tigués appelées ““sous-unités’’ et chaque sous-unité est divisée en grappes qui constituent les
unités primaires d’échantilionnage (UPE). Les UPE sont choisies a I’aide de la méthode des
groupes aléatoires élaborée par Rao, Hartley et Cochran (1962) et, a la deuxiéme étape de
I’échantillonnage, un échantillon systématique de logements est pris de maniére que le plan
de sondage soit autopondoré. Soit 1/W la fraction de sondage dans une strate donnée et
soit # le nombre d’UPE qui doivent étre choisies dans cette strate. Les N UPE de la strate
sont réparties au hasard en n groupes de telle sorte que le Jitme groupe aléatoire contient N,
UPE et ¥, N, = N. Soient x;et M, j = 1,2, ..., N, respectivement la taille de la jitme
UPE dans la strate et le nombre de logements dans cette UPE.

Définissons X,
J
N =5
L x
=1
et 8; = 1 si la jeme UPE est dans le jitme groupe

0 autrement.

Alors m; = T7.,8;); est la taille relative du jitme groupe. Définissons des W; de la maniére
suivante:

W, =8, [W’i oud, [+ 1] @.1)
w; m;
de sorte que ¥, }‘Ll W, = Wpouri = 1,2, ..., n, ou [a] est 'entier le plus élevé qui est in-

férieur ou égal 4 @. Choisissons une UPE indépendamment dans chacun des n groupes
aléatoires avec une probabilité proportionnelle aux W et choisissons ensuite un sous-
échantillon dans la jime UPE du jitme groupe aléatoire avec fraction de sondage égale a 1/ W,.
La fraction de sondage globale dans chaque groupe aléatoire est alors égale & 1/ W et I’échan-
tillon est donc autopondéré avec un poids égal 4 W. La taille moyenne des échantillons choisis
dans la strate est
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1

=M @

M)W

ol M, est le nombre total de logements dans la strate. Soit M; le nombre de logements dans
PUPE j choisie dans le jitme groupe; alors m; = M,/ W; logements seront choisis pour le jime
groupe. Le nombre moyen de logements choisis dans le ftme groupe pour une répartition don-
née des UPE en groupes aléatoires est 1/W T ; 8; M et la moyenne pour toutes les réparti-
tions possibles des UPE en groupes aléatoires est m N,/N puisque 'espérance mathémati-
que de §; est N/N . Si N/N = 1/n, Cest-a-dire, si chaque groupe aléatoire contient le méme
nombre d’UPE, alors I'échantillon moyen par UPE choisie sera égal 4 m/n = d, ol d représente
ce qu'on appellera la densité moyenne pour la strate. Si on fixe m, un échantillon de m
logements peut étre choisi en variant a la fois n et d de telle fagon que le produit {(nd) reste
égal & m, la taille de I’échantillon tiré de la strate. Notre objectif ici est d’obtenir la valeur
de d qui, pour un échantillon de taille fixe, permet de minimiser le produit de la variance
et du coiit. Pour obtenir la solution optimale, nous calculons la variance totale en procédant
a une analyse des composantes de la variance et nous examinons une fonction de cofit linéaire,
Ces aspects sont décrits dans la section suivante.

2.1 Fonction de variance

Supposons que nous voulons estimer la valeur totale d’une caractéristique y dans une sous-
unité. Soit y,, la valeur de y pour le hitme ménage de PUPE jouh = 1,2, ..., N, on peut
estimer le total ¥ = LY T ¥ a laide de la variable

P=wiy @.3)

ou y; est la somme des valeurs de y pour les m; ménages choisis dans I'UPE tirée du fitme
groupe, i = 1, 2, ..., n. Abstraction faite de P'effet dii & 'arrondissement dans la définition
de W, la formule de la variance de ¥ est (Rao et coll., 1962)

J=1 N

Y =1

2
vaeh = a[£ - ]+ Easilw -1 oAl )| a4

1 My Y,

S§2= p———_

i
§NA-N
A=+ .
NN - 1)

Si N, = N/n, cest-a-dire si tous les groupes aléatoires ont le méme nombre d’UPE, alors
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_N-n
" n(N - 1)

La variance relative de ¥ définie par Var(¥)/Y?sera

3

1 & Y] 10X 1
Varrel. () = A [? L TJ - ] + ?E]Mjs,%[w -1 —A(: - 1)]

]

=Ap, + (W — p, + Ap, - Ap,

= (W — Dy, + A(p, + p3 — p3) 2.5)
. 1 &Y
ou = — — -1
# }ﬂj§! A
n= a1 5 M
1 S}
b=y P

i1y Ha, €t ug sONt les parametres de la population et sont fixes pour une caractéristique par-
ticulitre. Or m = nd et si on suppose que N, = N/n , on peut écrire A de la maniére suivante

A=
N -

_ _ a _ (uy + 2 — p3)
et Varrel. () = (W — g, + (Nm 1) T WN-D

=g+ o d {2.6)
ol ao=(W—l)m—(m(+_;)M)

_N@ - )

a = ——

m (N-1)

L’équation (2.6) permet de constater que, du point de vue de la fiabilité des estimations,
la valeur d = 1 (c’est-a-dire un logement par UPE) est optimale. Toutefois, ce résultat se
répercute sur le colit, comme on le verra dans la section suivante. Les valeurs de o et o,
pour le nombre de chémeurs dans I'UAR de Halifax ont été calculées & partir des données
du recensement de 1981 et on obtient

oy = 0.019005, o, = 0.0007972,

Comme ¢, est trés faible en comparaison de o, I’accroissement de la variance qui découle
d’une augmentation correspondante de d sera trés petit. A la section suivante, on examine
I’effet des variations dans la valeur de la densité moyenne, d, sur le coiit.
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2.2 Modéle de coiit

Un modele de coiit simple a été élaboré pour étudier comment les variations dans la den-
sité influent sur le cofit. Les interviews dans les régions AR se font par téléphone et les visites
sur place sont nécessaires dans une UPE seulement quand un ménage est 4 son premier mois
d’inclusion dans 1'échantillon ou dans les cas ol un ménage n’a pas de téléphone ou n'a
pas consenti 4 répondre par téléphone.

Les données sur les opérations régionales offrent une ventilation des coits des interviews
faites par téléphone et sur place pour les différents interviewers, mais il fallait une analyse
plus détaillée des coiits des visites sur place pour qu’on puisse construire le modele de cofit.
Pour combler cette lacune, une étude spéciale des temps et des cofits a été€ entreprise sur le
terrain au cours d’une période de six mois (de février a juillet 1982) auprés d’un échantillon
aléatoire d’inteviewers. Les résultats de ’analyse des données sur les temps et les coiits ont
¢été décrits dans le rapport de Lemaitre (1983). Pour notre modéle de coiit, nous définissions
les paramétres suivants:

¢y = colit fixe

¢, = coiit moyen des déplacements d’un logement 4 I'autre dans une méme UPE
¢, = coiit moyen des déplacements d’une UPE & I'autre
y = nombre de déplacements d’une UPE a I’autre par UPE choisie.

Le ¢ofit fixe, ¢, comprend le temps que l’interviewer prend pour mener des interviews par
téléphone ou sur place et les coiits du déplacement entre le domicile de I’interviewer et le
secteur ou il travaille et du trajet de retour. Le cofit fixe, ¢, dépend seulement de la taille
globale de I’échantillon, m, et non de s, le nombre d’UPE choisies. Supposons qu’il y a
g, déplacements d'un logement & un autre logement et g, déplacements d’une UPE 2 une
autre UPE. Le coiit total pour m logements est alors

T = ¢y, + g¢, + g:65- 2.7
Si n augmente (diminue), g, augmentera (diminuera) aussi et g, diminuera {augmentera),
mais la somme (g, + g;) devrait demeurer constante parce que le nombre de déplacements

dépend de la taille de 1’échantillon, /m et de la proportion de ménages interviewés sur place.
On peut dong écrire

& + & = fm. 2.8)
L'équation (2.8) permet de décomposer g, dans I'équation (2.7) pour obtenir

T ¢ + Bme, + gilc; — c)

¢y + Ome, + ny(c; — ).

Si on remplace n par m/d on a

T = ¢, + 6mc, +%(q—c,)

et on peut exprimer le colit par logement, C, en fonction de la densité moyernne:

0

c .
C= 46 + ﬁ(c2 - ). (2.9)
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Selon les résultats de 1’étude des temps et des coiits, les valeurs des paramétres ¢, et ¢,
pour Halifax étaient 0.78 et 2.51 respectivement. Ces valeurs ont été enregistrées pour une
densité moyenne de 5, mais ¢; augmente quand d augmente alors que ¢, diminue quand d
augmente. Supposons que la distance moyenne entre les unités est inversement proportion-
nelle & la racine carrée du nombre d’unités dans une région. On peut donc remplacer ¢, par
c(5/d)* et ¢, par ¢,(d/5)" dans notre schéma et on obtient le modéle modifié suivant:

C = ; + ec,( ) {cz(d) (d "ﬁ} 2.10)

Le rapport ¢,/m est le cofit fixe par logement et n’est pas lié 4 la densité; sa valeur était égale
a 3.28 selon I’étude des temps et des coiits. Le paramétre 8 ne dépend pas non plus de la
densité et valait 0.356 selon I’étude des temps et des cofits. Le paramétre v augmente quand
on accroit la densité parce que plus la densité est élevée, plus le nombre moyen de visites
4 une UPE est élevé, Nous avons utilisé ’approximation suivante de ¥:

1.5 4
=+ =(1 -
p 6( p).

ou p est la probabilité que les interviews puissent &tre menées par téléphone auprés d’un ménage
appartenant 3 une UPE qui n’est 4 son premier mois d’inclusion dans I’échantillon. La valeur
de p était égale 4 0.85 selon les données de 1’étude sur les interviewers. Les valeurs du cofit
par logement calculées a partir du modeéle (2.10) pour d = 2, 3, ..., 10 sont présentées au
tableau 1, ou I'on voit également la variance relative des estimations et le produit du cofit
et de la variance, par rapport auquel la fonction objectif doit &tre minimisée.

Tableau 1

Valeurs de la variance relative, du colit par logement ¢t de la
fonctton objectif pour diverses densités (nombre de chdmeurs)

Densité Varia.nce Colit par Foqctic.)n
relative logement objectif

2 0.0206 379 0.078

3 0.0214 3.79 0.081

4 0.0222 379 0.084

5 0.0230 3.78 0.087

6 0.0238 .77 0.090

7 . 0.0246 3.76 0.092

8 0.0254 3.75 0.055

9 0.0262 374 0.058

10 0.0270 3.73 0.101
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Comme on pouvait s’y attendre, on observe dans ce modéle que le cofit par logement
diminue trés lentement & mesure que la densité augmente, étant donné que le cofit fixe par
logement coflit (c,/m) prédomine dans I’équation (2.10) & cause des interviews téléphoniques.
A la section précédente, on a constaté que la variance relative augmente trés peu 4 mesure
que la densité augmente. Par conséquent, notre fonction objectif se caractérise par une
croissance monotone, mais la perte d’efficacité sur le plan du cofit et de la variance qui est
provoquée par une augmentation de d est faible. Toutefois, on a décidé de maintenir la valeur
de la densité 4 5 pour le plan de sondage remanié parce qu'on croit qu’une baisse de la den-
sité entrafnerait la sélection d’un grand nombre d’UPE pour lesquelles les cofits de la mise
sur pied de Penquéte et du renouvellement de Péchantillon seraient trés élevés.

3. PLAN DE SONDAGE DES REGIONS NAR

3.1 Les différents plans de sondage pour les régions NAR

Plan de sondage P,: Ancien plan de sondage des régions NAR (veir figure 1)

Les principales caractéristiques de 1’ancien plan de sondage pour les régions NAR (Platek
et Singh) sont résumées ci-dessous:

i) Stratification: Les régions économiques (RE), dont le nombre varie de 1 & 10 dans
chaque province, servent de grandes strates. A l'intérieur des RE, de 1 a 5 strates
géographiquement contigués sont formées & partir des données sur I’activité industrielle
recueillies lors du recensement de 1971.

ii) Unités primaires d’échantillonnage (UPE): Les UPE ont été définies a 'intérieur de
chaque strate sous forme de régions géographiquement compactes semblables 4 la strate
du point de vue des variables de stratification et du ratio entre la population urbaine
et la population rurale. Les UPE peuvent comprendre de 3,000 a 5,000 habitants. A
la premiére étape d’échantillonnage, on effectue la sélection ¢’UPE par la méthode
d’échantillonnage systématique avec classement aléatoire et probabilité proportionnelle
3 la taille (ESCAPPT) de Hartley et Rao (1962). Dans toutes les UPE, les parties ur-
baines et rurales sont échantillonnées séparément.

ii) Echantillonnage a Pintérieur des UPE: parties urbaines Tous les centres urbains dont
la totalité ou une partie est affectée aux UPE choisies sont inclus dans I’échantillon.
La deuxieme étape de I’échantillonnage correspond 3 la sélection d’flots urbains par
la méthode d’ESCAPPT. La troisiéme et derniére étape de I’échantillonnage comprend
le tirage d’un échantillon systématique de logements.

iv) Echantillonnage & I'intéricur des UPE: parties rurales La deuxi®éme étape de ’échan-
tillonnage comporte la sélection de secteurs de dénombrement (SD) par la méthode
d’ESCAPPT. Le nombre de logements dans les SD est compté sur place afin de définir
des grappes composées de 3 4 20 logements. Les troisiéme et quatriéme étapes de I’échan-
tillonnage correspondent au tirage de grappes par la méthode ’ESCAPPT et & la sélec-
tion d’un échantillon systématique de logements.

Plan de sondage P;: Elimination de Pétape de la sélection des grappes dans les parties
rurales des UPE

Ce plan de sondage est identique 4 P,, sauf que la sélection des logements se fait directe-
ment 4 Pintérieur des SD ruraux. Il présente des avantages tant sur le plan du déroulement
des opérations que sur le plan technique.

i) Il permettrait de procéder a la sélection d’échantillons indépendants dans la base de
sondage de PEPA 7 mois 4 ’avance au lieu de 13 mois parce qu’il ne serait plus nécessaire
de compter le nombre de logements dans les SD.
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Py: Ancien plan des P,: Elimination de la mise P;: Stratification
régions NAR en grappes dans les explicite des R
secteurs ruraux urbaines et rurales
RE RE RE
STRATES STRATES
] 1
1 1
: : strates strates
! : urbaines rurales
] [}
UPE UPE | ‘
l X
] 1
1 1
1 1
1 1
1 1
urbaines rurales urbaines rurales : UPE
: l | I
[ 1 1 1
] i 1 1
] 1 1 1
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urbains ' urbains ' urbains !
: : : i | :
1 ] ] 1 1 1
I ] ] i 1 1
I ] 1 : 1 :
grappes grappes grappes i grappes '
: : : I X I
I ] ] [} ] 1
] 1 1 [} 1 1
] 1 ] ] 1 1
logements logements logements logements logements logements
Figure 1. Schéma des plans de sondage pour les régions NAR. (—— niveau de stratification,

----- étape de I’échantillonnage)

ii) L'élimination de I’étape de Ia sélection des grappes réduirait les cofits du renouvelle-
ment de I’échantillon.

iiiy A priori, un plan d’échantillonnage comportant 3 étapes au lieu de 4 devrait permettre
de réduire la variance des estimations. Ce changement ne devrait cependant pas influer
sur les cofits, en particulier & cause de I'utilisation accrue d’interviews téléphoniques.

iv) Peu de temps aprés le début du programme de recherche sur le remaniement du plan
de sondage de PEPA, une étude a été menée sur le terrain pour examiner les consé-
quernces de ’élimination de la sélection des grappes sur le déroulement des opérations
de collecte des données. Une vérification des listes dressées pour les SD un an aprés
n’a révélé aucun probléme dans la qualité de ces listes et une analyse n’a permis de déceler
aucun effet sur les coiits de la collecte des données.

Plan de sondage P,: Stratification explicite des parties urbaines et rurales des UPE

Dans ’ancien plan de sondage, 1’échantillonnage se fait séparément dans les parties ur-
baines et rurales des UPE, ce qui représente une stratification implicite entre ces parties ur-
baines et rurales. Un inconvénient de cette méthode est que le maintien 4 I’échelle des UPE
du ratio entre la population urbaine et la population rurale pour I’ensemble de la strate en-
traine souvent un manque de contiguité entre les parties rurales et urbaines des UPE et, par
conséquent, augmente les frais de déplacement.
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Pour résoudre ce probléme, on a formulé le plan de sondage P, de la maniére suivante:

i

ii)

iii)

Stratification: Les parties urbaines et rurales des RE constitueraient des strates primaires
qui seraient sous-stratifiées optimalement en strates ayant un rendement de 100 4 150
logements (c’est-a-dire en strates composées de 2 ou 3 UPE, dont chacune correspon-
drait A une tiche d’interviewer). Les RE dans lesquels il n’est pas possible de former
ainsi au moins une strate urbaine et une strate rurale (3 peu.prés ¥» des RE) seraient
considérés comme inadmissibles pour P,.

Les strates rurales secondaires seraient contigués, tandis que les strates urbaines secon-
daires scraient formées sans contraintes géographigques.

Echantillonnage a P'intérieur des strates rurales: Des UPE semblables du point de vue
des variables de stratification seraient créées par regroupement de SD géographique-
ment contigus, la sélection s’effectuant par la méthode d’ESCAPPT. Les deuxiéme et
troisitme étapes de 1’échantilionnage seraient la sélection de SD par la méthode
d’ESCAPPT et le tirage d'un échantillon systématique de logements.

Echantillonnage i Pintérieur des strates urbaines: L’échantillonnage comprendrait trois
étapes: sélection d’UPE (centres urbains séparés ou combinaisons de centres urbains)
par la méthode d’ESCAPPT, sélection de grappes par la méthode d’ESCAPPT et choix
d’un échantillon systématique de logements.

3.2 Modéle des composantes de la variance

Les plans de sondage P,, P, et P, ont été simulés 4 I'aide des données du recensement.

Les formules pour le calcul des composantes de la variance sont les suivantes:

Etgpe de I’échantillonnage Formule de variance
liére Vo = pESCARPT 6.1)
N /ESCAPPT
2 Vo = WL —5— 3.2
@ :);-"1 W, (3.2)
yiAs
3¢ Vo= WE T2 gl s'agit de la
i i W;  derniére étape
3.3)
SFAPPT
=wyg -2 autrement
i g WU
\S
4° Vo= WELLEL- 2 (3.4)
(s’il y a lieu) i o Wy

La formule et la méthode de calcul de la variance pour PESCAPPT sont décrites dans

I’annexe A,

1.3 Modéle de coiit

Le modéle de coiit pour les régions AR porte sur la répartition d’échantillons entre les

unités de deux degrés du plan de sondage mais, dans le cas des régions NAR, le modéle de
colit sert & comparer différents plans de sondage.
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Le modele de coiit élaboré pour le plan de sondage P, avec toutes les interviews ayant
lieu sur place est le suivant:

Cpl=Fo+F|+F2+E1+E2

ou F, = paiement fixe pour les interviews,

F, paiement pour les déplacements des interviewers entre leur domicile et le secteur
ol ils travaillent, entre les UPE et entre les unités secondaires,

F, = paiement pour les déplacements A I’intérieur des unités secondaires (d’un loge-
ment 4 un autre),

E, = frais remboursés pour les déplacements des interviews entre leur domicile et le
secteur ou ils travaillent, entre les unités secondaires,

E, = frais remboursés pour les déplacements d’un logement A un autre.

Les paiements représentent la rémunération versée aux interviewers pour le temps qu’ils
consacrent & leur travail et les frais se rapportent & la distance parcourue. Tous les paramétres
sont exprimés sous forme de cofit par logement.

Si les interviews sont menées par téléphone, le modéle est le suivant

s =F + oF, + F, + E, + Ey,

ol « est le facteur par lequel les temps et les distances de déplacement diminueraient 3 cause
de ’emploi du téléphaone.

Or si I’on suppose que le plan P, modifierait les valeurs de F, et E,, disons par un facteur
r, mais non les auires composantes, le modele de coiit est le suivant:

C;z = Fo + (If‘(Fl + EI) + Ot(Fz + Ez)-
Les paramétres de C;, et Cp, ont été estimés de la maniére suivante:

F, F\, F;, E,, E;: Pour Py, ces paramétres ont été estimés i partir des données recueillies
au cours d’une étude des temps et des cofits (Lemaitre 1983) dans le cadre
du programme de recherche en vue du remaniement du plan de sondage
de 'EPA. Comme la mise 4 'essai de P, n’a révélé aucune différence
notable entre les cofits de la collecte des données pour P, et P,, on a sup-
posé que ces parameétres ont les mémes valeurs pour P, et P,.

o Les essais d’interviews téléphoniques menés dans le cadre du programme
de recherche du projet de remaniement n’avaient pas pour objet d’estimer
les économies réalisables sur le plan des coiits. Le personnel chargé des
opérations a estimé qu’il y aurait une baisse de 10% dans le coiit de la
collecte des données, ce qui a permis de calculer la valeur de «.

r: On ne disposait pas des données nécessaires pour estimer ce paramétre,
de sorte qu’il a fallu procéder & une simulation de Monte Carlo, décrite
4 "annexe B.

3.4 Résultats des analyses du coiit et de la variance
Analyse de la variance: Comparaison de P, a4 P,

Les composantes de la variance de 5 caractéristiques de la population active ont &t évaluées
pour les plans P; et P, 4 partir des données du recensement de 1971 pour 5 RE du Canada.
Le tableau 2 indique la proportion de la variance totale attribuable 4 chaque étape de I’échan-
tillonnage dans le plan P;. On peut constater que de 30 4 40% de la variance totale dans
P, est due aux grappes rurales (3¢ étape de I’échantillonnage dans P,) et que le plan P,
permettrait une réduction de la variance de I’ordre de 20 a 30%.
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Tableau 2

Proportion de la variance totale due 4 chaque étape de 1’échantillonnage
dans le plan de sondage actuel et pourcentage de réduction dans la variance totale

- . F
attribuable & 1’élimination des grappes dans les régions rurales; 100 (1 — —1y
£9

Pourcentage de la variance totale
di 4 chaque étape Pourcentage de réduction

de la variance;

Charactéristique Régions Régions
urbaines rurales Ve,
1000 - —)
jitre e 3e e 3e 4e Py
étape étape étape étape étape étape
Population active 145 129 108 58 405 155 30.5
Nombre de personnes 21,2 11.2 104 63 350 158 27.1
occupées
Nombre de chdmeurs 12.6 158 16.6 48 330 17.2 24.8
Nombre d'inactifs 247 119 107 48 329 151 22.9
Nombre de personnes 42.4 1.0 0.8 123 308 126 20.4

occupées dans le
secteur agricole

Nombre de personnes 23.3 12,7 119 56 31.7 148 21.8
occupées en dehors
du secteur agricole

En réalité, les gains d’efficacité ne seraient peut-étre pas si élevés puisque les variables
estimées et les mesures de la taille de la population se rapportent 4 la méme période, ce qui
n’arrive pas en pratique. On n’a toutefois pas essayé de dégonfler ces chiffres, étant donné
que le choix entre P, et P, est clair, du point de vue tant de la variance que du déroulement
des opérations de collecte (voir section 3.1). On s’est donc penché sur la question du choix
entre P, et P,.

Analyse de la variance: Comparaison de P, 4 P,

Pour cette analyse, le nombre de RE a été porté & 11 et les estimations des variables visées
(nombre de personnes occupées et nombre de chdmeurs) reposent sur les données du recense-
ment de 1976 tandis que les mesures de la taille de la population reposent sur les données
du recensement de 1971. En outre, les variances ont été calculées pour des estimations par
le quotient utilisant "ensemble de [a population.

Pour I’ensemble des RE, I’efficacité statistique relative du plan P, par rapport au plan
P, était de 1.16 pour 'estimation du nombre de personnes occupées et de 0.97 pour PPestima-
tion du nombre de chfmeurs (tableau 4).

Analyse du coit: Comparaison de P, & P,

Les valeurs de tous les paramétres du modele de cofit sont présentées au tableau 3, qui
indique également les résultats obtenus pour C}:], C;z et le ratio de ces deux cofits.
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Tableau 3

Valeurs des paramétres du modele de cofit pour les régions NAR et cofit relatif
de P, par rapport 4 P, dans une enquéte ot les interviews sont menées par téléphone

RE Fy F, F, E, E, o r Cr, Ch, Ch/Ch,
2 205 074 131 095 092 0.85 093 538 528 1.02
32 213 08 LIl 09 097 084 088 535 517 1.03
41 204 094 094 09 069 084 042 501 4.08 1.23
44 204 094 094 09 069 084 050 501 421 1.19
51 194 080 107 081 075 084 089 482 4.67 1.03
56 194 080 107 08 075 084 068 482 439 1.10
63 207 103 1.03 119 097 075 0.87 566 5.4l 1.0
72 192 09 113 1.05 109 08 08 552 521 1.06
82 1.88 1.12 101 1.20 094 0.8 057 555 4.69 1.18
86 188 112 101 120 094 0.8 09 555 535 1.04
96 203 081 1.2 075 085 084 075 507 4.74 1.07

Chose peu surprenante, les cofits des déplacements des interviewers entre les UPE et entre
les unités secondaires sont plus élevés dans le plan P, 4 cause du manque fréquent de con-
tiguité entre les parties rurales et urbaines des UPE. Le coefficient moyen de réduction dans
ces colits dans le plan P, a été estimé & partir des données utilisées pour le tableau 3 et il
s’est avéré que le cofit relatif de P, par rapport & P, pour 'ensemble des RE est de 1.08
(tableau 4).

Analyse du cofit et de la variance: Comparaison de P, 4 P,

Le tableau 4 présente les valeurs relatives du produit du coiit et de la variance du plan
P, par rapport a P, pour une enquéte dans laquelle les interviews sont menées par téléphone.
Globalement, du peint de vue du produit du coit et de la variance, le plan P; est plus ef-
ficace que P, de 25% et de 5% pour les estimations du nombre de personnes occupées et
du nombre de chdmeurs respectivement.

A la lumitre de ces résultats, il a été décidé que le plan P, serait utilisé pour les 25 des
RE dans lesquelles il est possible de former au moins une strate urbaine et une strate rurale
et que le plan P, serait utilisé dans les autres cas.

3.5 Plan de sondage spécial 4 deux degrés pour I'fle-du-Prince-Edouard

Dans la plus petite province du Canada, I’Ile-du-Prince-Edouard, oil des fractions de son-
dage de 4% sont nécessaires pour recueillir des données fiables, le plan de sondage P,, fondé
sur un €chantillon stratifié de SD et de logements, a été proposé pour remplacer le plan P,.

Dans le plan P;, I’échantillon n’est pas divisé en UPE géographiquement contigués qui
correspondent aux tiches des interviewers parce qu’on a supposé que, puisque les fractions
de sondage sont élevées, ’augmentation des coits de la collecte des données serait plus que
compensée par des baisses de la variance dues & I’élimination d’une étape de I’échantillon-
nage et aux améliorations découlant d’un accroissement du nombre de strates (P, comprend
jusqu’a 4 fois le nombre de strates compris dans I’échantillon fondé sur P).
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Tableau 4
Efficacité relative de P, par rapport & P,, du point de vue du colt et de la variance

Efficacité relative du

Efficacité statistique Efficacité point de vue du produit
Vplx’ Ve, sur le plan du coiit et de la variance
d‘:_ CO'?: Vi, Ch/VaCE
Cp,/Ch,
ER if:::é'?: Chomeurs ];:';‘;’:::: Chémeurs
22 1.09 0.93 1.02 1.11 0.95
32 0.91 0.72 1.03 0.94 0.74
4] 1.14 0.86 1.23 1.40 1.06
44 1.39 1.14 1.19 1.65 1.37
51 0.96 1.01 1.03 0.99 1.04
56 1.12 1.51 1.10 1.23 1.66
63 1.35 1.06 1.05 1.41 1.11
72 1.00 0.91 1.06 1.06 0.96
82 1.09 1. 1.18 1.27 1.19
86 1.20 1.05 1.04 1.25 1.09
96 1.38 1.05 1.07 1.48 1.12
Total* 1.16 0.97 1.08 1.25 1.05

* Moyenne pondérée en fonction de la taille de la population.

Les résultats d*une analyse du cofit et de la variance ont montré que efficacité statistique relative
de P, par rapport 4 P, était égale 4 2.39 pour le nombre de personnes occupées et 4 1.20 pour
le nombre de chémeurs, alors que le cofit du plan P; était supérieur de seulement 8% au coilt
de P,. Ainsi, étant donné que, du point de vue du produit du cofit et de la variance, efficacité
relative globale de P, par rapport 4 P, était de 2.21 pour I'estimation du nombre de personnes
occupéses et de 1.11 dans le cas du nombre de chémeurs, on a choisi le plan P,

3.6 Nombre d'UPE choisies par strate

Dans les plans P, et P,, un rendement de 55 4 60 logements par UPE a été fixé pour I'échan-
tillon, ce qui correspond a la tiche d’un interviewer. Dans prés de la moitié des RE, la taille
de I’échantilion permettait de choisir seulement 2 ou 3 UPE. On a décidé qu’il serait injustifié
de stratifier davantage ces RE parce qu’il devrait y avoir au moins 2 UPE par strate pour qu’on
puisse estimer la variance sans biais.

Pour les autres RE, on a songé 2 des strates de 4 ou 5 UPE, ce qui offrirait plus de souplesse
pour réduire la taille de I’échantillon dans une région si, par exemple, une partie des répondants
de cet &chantillon étaient ultérieurement interviewés par téléphone a I'intérieur d’une base de
sondage double. On a cependant décidé que chaque strate comprendrait 2 ou 3 UPE parce qu’on
peut ainsi réduire de 14.8% la variance de ’estimation du nombre de personnes occupées et
de 5.4% la variance de Pestimation du nombre de chdmeurs dans ces RE. Une description détaillée
de la méthode de stratification adoptée a été présentée par Drew, Bélanger, et Foy (1985).
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4. OPTIMISATION DU COUT ET DE LA VARIANCE EN FONCTION DE LA
REPARTITION DE L’ECHANTILLON ENTRE LES REGIONS AR ET NAR

L’étape suivante de ’optimisation du coiit et de la variance dans le plan de sondage de
I’EPA était I’optimisation de la répartition de I’échantillon entre les régions AR et NAR.
Nous avons utilis¢ les modeles simples de coiit et de variance qui ont été présentés par Fellegi,
Gray, et Platek, (1967):

Al

P
at: -4 4.1
co E W, 4.1)
2
variance: V=% WPd, (4.2)
i=1
ou J = type de région(= 1 région AR; = 2 région NAR),
C; = colit unitaire (par personne),
P, = population,
1/W; = fraction de sondage,
o = variance unitaire.

J

Fellegi et coll. ont montré que si I’on minimise C pour une valeur fixe de V, le ratio des
fractions de sondage est
( ) 4.3)

Avec les autres critéres d’optimisation décrits a la section 1, ce ratio demeure le méme.
Les paramétres ont été estimés de la maniére suivante:

(i) Cofit unitaire: On a utilisé des données recueillies dans le passé sur le cofit par logement
dans les deux types de régions. Ces chiffres ont été réduits de 10% dans le cas des régions
NAR pour tenir compte de I’effet estimé de I’utilisation d’interviews téléphoniques pour
tous les groupes de renouvellement sauf celui des ménages qui sont i leur premier mois
d’inclusion dans I’échantillon remanié.

(ii) Variance unitaire; La répartition de I’échantillon a été optimisée par rapport au nombre
de chémeurs, dont la variance est:

u; u;
o = ,_11__1;j21,2 (4.4)
4 J'Pj( Pj

ou §; est I’effet du plan de sondage sur I’estimation du nombre de chémeurs et u;, le nom-
bre de chémeurs.

On a utilisé des données passées sur ’effet du plan dans les deux types de régions et on
les a réduites pour tenir compte des améliorations décrites aux sections 2 et 3 concernant
la structure du plan de sondage des régions NAR et AR. Les valeurs du nombre de chémeurs
reposent sur les moyennes des données de I’EPA pour la période 1980-1982, ce qui semble
juste étant donné que les prévisions & moyen terme n’annoncent pas un retour aux nombres
de chdmeurs observés avant la récession de 1982, et les chiffres de population proviennent
du recensement de 1981.
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Tableau 5
Pourcentage de I’échantillon dans les régions AR selon la province pour
1) ’ancien échantillon, 2} une répartition proportionnelle,
3) la répartition optimale et 4) I’échantillon remanié

Province AnciFn Répar_tition Répa.rtition Echantil‘lon
échantillon proportionnelle optimale remanié
Terre-Neuve 41.8 51.3 42.6 4.6
fle-du-Prince-Edouard 26.6 32.8 32.8 28.9
Nouvelle-Ecosse 37.3 57.4 58.8 51.9
Nouveau-Brunswick 49.5 52.5 47.4 53.6
Québec 56.8 74.8 71.6 68.9
Ontario 62.5 79.1 78.8 75.0
Manitoba 54.1 71.0 76.4 56.4
Saskatchewan 44.7 51.8 62.1 56.8
Alberta 60.0 68.6 72.6 62.3
Colombie-Britannique 38.0 78.0 74.6 69.7
Canada 53.2 67.1 67.4 62.3

Le tableau 5 indique le pourcentage de I’échantillon dans les régions AR selon les réparti-
tions suivantes: i) I’ancien plan de sondage, ii) une répartition proportionnelle, iii} la réparti-
tion optimale découlant du modéle du cofit et de variance proposé et iv) la répartition choisie
pour le nouvel échantillon de ’'EPA. Il n’a pas été possible d’opter pour la répartition op-
timale & cause de contraintes relatives 2 la fiabilité des données infraprovinciales. Dans la
plupart des cas, les différences entre la répartition optimale et la répartition choisie sont petites.
On a constaté que la répartition optimale ressemble de prés 4 une répartition proportion-
nelle et différe beaucoup de la répartition imposée par I'ancien plan de sondage.

Le tableau 6 présente des chiffres sur les améliorations découlant uniqguement d’une nouvelle
répartition sans modification des tailles (celles de I’ancien plan de sondage) des échantillons
provinciaux et avec des fractions de sondage uniformes & I'intérieur des deux types de régions.
Pour ce tableau, on a utilisé les colts et les variances unitaires décrits plus haut pour calculer
le cofit total et la variance totale, C¥, C*™, ) V™ pour I’ancien et le nouveau plan de
sondage respectivement. La nouvelle répartition entrainerait une baisse de 3% dans le coiit
total ¢t de 7% dans la variance totale du nombre de chdmeurs, et I’efficacité relative du point
de vue du produit du cofit et de la variance (définie au tableau 6) serait égale 4 1.10. N’eiit
été des normes relatives aux données infraprovinciales, la répartition optimale aurait permis
d’atteindre une efficacité relative de 1.12.

L’efficacité relative de ’échantillon remanié par rapport a ’ancien échantillon est examinée
a la section suivante.



52 Choudhry et coll.: QOptimisation du codt et de la variance

Tableau 6

Efficacité relative de 1’échantillon remanié par rapport a I"ancien
échantillon, selon la province (nombre de chémeurs)

Ratio des Rat_io des Ef fica:cité
Province ( :Og.(é ) :inﬁes) (= rgf}:)l ;fA] )
N v CMY N
Terre-Neuve 1.00 1.00 1.00
Tle-du-Prince-Edouard 1.01 1.02 1.03
Nouvelle-Ecosse 1.04 1.14 1.18
Nouveau- Brunswick 1.01 0.98 0.99
Québec 1.03 1.06 1.09
Ontario 1.04 1.08 1.12
Manitoba 1.01 1.03 1.04
Saskatchewan 1.05 1.06 1.12
Alberta 1.01 1.01 1.02
Colombie-Britannique 1.02 1.09 1.11
Canada 1.03 1.07 1.10

5. CONCLUSIONS

Les modifications suivantes ont été apportées au plan de sondage de PEPA 4 cause des
résultats des études sur les moyens d’optimiser le ¢cofit et la variance: élimination d’une étape
de I’échantillonnage dans les parties rurales des régions NAR, choix d’un plan de sondage
comportant une stratification des régions rurales et urbaines, choix d’un plan de sondage
a deux degrés pour les régions NAR de I'Tle-du-Prince-Edouard, augmentation du nombre
de strates dans les régions NAR 2 cause de la sélection de seulement 2 ou 3 UPE par strate
et application d’une nouvelle répartition optimale de I'échantillon entre les régions NAR et
AR. Les autres paramétres du plan de sondage que Fellegi, Gray et Platek (1967) ont trouvés
presque optimaux le demeurent, par exemple le nombre de logements A choisir par UPE dans
les régions AR.

Les améliorations sur le plan de ’efficacité ont permis de réduire de 7% la taille globale
de I’échantillon de I"EPA et d’assurer le degré nécessaire de fiabilité des données infraprovin-
ciales {Singh et coll., 1984) sans nuire 3 la fiabilité des estimations provinciales et nationales.
Les seules exceptions sont les provinces de Québec et de I’ Alberta, ou les critéres de fiabilité
des données infraprovinciales sont plus stricts qu’ailleurs et entrainent une Iégére baisse dans
la fiabilité des données provinciales. Le tableau 7 présente les ratios entre le cofit, la variance
et le produit du coiit et de la variance de I’ancien échantillon (fondé sur ’ancien plan de
sondage avec 55,000 ménages par mois et aucune interview téléphonique dans les régions
NAR) et de I’échantilion remanié (nouveau plan de sondage avec 51,600 ménages par mois
et des interviews téléphoniques dans les régions NAR). Les fortes baises de cofit sont dues
a I’exécution des interviews par téléphone du deuxidme au sixiéme mois qu’un ménage fait
partie de I’échantillon dans les régions NAR et & la réduction de [a taille globale de I’échan-
tillon. Pour I’ensemble du Canada, le ratio entre le produit du coiit et de la variance de }’an-
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Tableau 7

Efficacité relative de 1’échantillon remanié¢ par rapport & 1'ancien
échantillon pour I'estimation du nombre de chémeurs

Rati:: d.es Ratjo des Effj ca:cité
Province (:O& ) :in%ei - r@gﬂ )
CM Vi C™
Terre-Neuve 1.19 1.00 1.19
ile-du-Prince-Edouard 1.10 1.13 1.24
Nouvelle-Ecosse 1.22 _ 1.04 1.27
Nouveau-Brunswick 1.17 0.99 1.16
Québec 1.15 0.95 1.09
Ontario 1.13 1.03 1.16
Manitoba 1.17 0.96 1.12
Saskatchewan 1.23 1.02 1.25
Alberta** 1.15 1.00 1.15
Colombie-Britannique 1.15 1.01 1.16
Canada 1.17 0.99 1.16

* Pour le nouvel échantillon, les interviews sont menées par téléphone dans les régions
NAR & partir du deuxi¢me mois qu'un ménage fait partie de I’échantitlon, alors qu’elles
étajent menées sur place dans le cas de I'ancien échantillon.

** Echantillon supplémentaire non inclus.

cien échantillon et celui du nouvel échantillon est égal a 1.16 (tableau 7). L’échantillon de
I’ Alberta a par la suite été élargi de 1,300 ménages pour produire des données sur un nombre
accru de régions infraprovinciales et sa répartition a été modifiée. En tout, I’échantillon ac-
tuel de PEPA compte 52,900 ménages par mois.

ANNEXE A

Formule et méthode de calcul de la variance pour PESCAPPT

Supposons qu’un échantillon de taille n est choisi par la méthode d'échantillonnage
systématique avec classement aléatoire et probabilité proportionnelle 2 la taille (ESCAPPT)
dans une population de N unités. Soit p; la mesure normalisée de la taille de la Jtme unité,
de sorte que T, p - 1. L’estimateur de Horvitz-Thomson pour le total ¥ d'une caractéristi-
que y est (Horvitz et Thomson 1952):

f}H';!'= Ey_l:

s Wi

ol § = I’échantillon de tailte n
y; = la valeur de y pour la jitme unité,
w; = np, la probabilité que la jieme unité fasse partie de S.
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La variance de cet estimateur est

V(fu) = £ L (mm, - ol - 27,
J

f=1 i<j

oll 7 est la probabilité que les jitme et jitme unités soient comprises dans S. Hartley et Rao
(1962) ont proposé une formule asymptotique pour les r;’s.

Il existe également une formule exacte mise au point par Connor (1966), mais elle est assez
complexe. Récemment, Hidiroglou et Gray (1980) ont élaboré un algorithme informatique
a I’aide d’une forme modifiée de la formule de Connor qui a été établie par Gray (1971);
cette formule modifiée a été utilisée dans notre étude et comparée avec 1'approximation de
Hartley-Rao. On a constaté que les approximations de Hartley-Rao sont trés proches des
valeurs exactes pour ¥ = 16. Nous avons décidé d’utiliser I’algorithme de Hidiroglou-Gray
pour N < 16 et ["approximation de Hartley-Rao pour & = 16 puisque le nombre de calculs
dans I'algorithme croit exponentiecllement 4 mesure que N grandit.

ANNEXE B

Simulation du cofit de P, et P,

Pour estimer r, le ratio entre les paiements et les frais pour les déplacements des inter-
viewers entre leur domicile et le secteur ol ils travaillent, entre les UPE et entre les unités
secondaires dans les plans de sondage P, et P, pour les régions NAR, on a procédé a une
étude de Monte Carlo, Les bases de sondage de P, ¢t P, ont été simulées jusqu’au niveau
des unités secondaires 4 1’aide des données du recensement pour chacune des 11 RE définies
pour cette étude. Cinquante échantillons ont été tirés pour chaque plan de sondage et les
unités secondaires choisies pour chaque échantillon ont été regroupées en taches d’interviewers
d’une maniére géographiquement optimale. Si M et M™@ sont les mesures moyennes de la
dispersion géographique 2 I'intéricur des taches définies pour les plans P, et P,, la valeur
estimée de r est

M®@/MO.

La variable M pour un échantillon donné a été définie de la maniére suivante, Supposons
que k interviewers sont affectés 2 une RE et que G; = {UsJ =12, ..., n} est latiche
du jemeinterviewer et comprend n; unités secondaires d’échantillonnage. Soit (x;, ¥;) le cen-
tr%i'de de la population de Uj; défini en coordonnées euclidiennes. La valeur de M pour cette
RE est

k
- g
M; = jgl {G — £ + Oy — 2P35,

ou (%, p) est le centre de G;, c’est-a-dire ; = 1/m; TV, x5 ¥ = ¥ B0 vy

La définition des tiches optimales pour les interviewers, ¢’est-4-dire la minimisation de
la variable M, se réduit 4 un probléme de classification, Les algorithmes de classification
suivants ont été examinés:
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i) Algorithme de transfert de Friedman-Rubin (1967)

Cet algorithme non hiérarchique, qui a été choisi pour la stratification de I’échantillon
de PEPA (Drew et coll. 1985), répartit les unités en ensembles aléatoires et recherche
un optimum local en déplagant une unité i la fois d'un ensemble 4 un autre si ce transfert
réduit la valeur de M. Avant chaque déplacement, I’algorithme vérifie également si les
contraintes relatives 4 la taille des ensembles seraient respectées. Une approximation de
Poptimum global est atteinte & partir de plusieurs points d’origine choisis au hasard.
L'algorithme de Friedman-Rubin présente un inconvénient dans ce cas. Etant donné que
les contraintes relatives a la taille des ensembles sont strictes parce que les tiches des in-
terviewers doivent étre a peu prés €gales, le déplacement des unités entre les différents
ensembles est limité.

ii) Algorithme d'échange de Dahmstrém-Hagnell (1975)

Cet algorithme est semblable a [’algorithme de Friedman-Rubin, sauf qu’il repose sur
I’échange d’une unité contre une autre entre deux ensembles et non sur le transfert d’une
seule unité A la fois. Cet algorithme est donc mieux adapté aux cas ou les contraintes
relatives & la taille des ensembles sont strictes.

iii) Algorithmes mixtes

Définissons un ¢ycle d’un algorithme mixte comme "application de 1’algorithme d’échange
suivie de 'application de I’algorithme de transfert. Nous avons examiné des algorithmes
mixtes & un et a deux cycles.

L’algorithme mixte a deux ¢ycles fonctionne mieux que les autres. Il requiert le nombre
le plus faible de points d’origine aléatoires et le moins de frais de calcul pour atteindre
le méme degré d’optimalité que les autres algorithmes. Les résultats de ’essai des
algorithmes mixtes 4 un et a deux cycles pour 21 échantillons sont résumés dans le tableau

suivant.
Un cycle Deux cycles
Nombre d’origines Nombre d'origines
aléatoires aléatoires
1 2 4 10 1 2 4
M* 336.18 329.19 325,65 325,51 327.55 325.69 325.51
Ecart-type 15.84 15.45 15.67 15.69 16.10 15.67 15.69
Frais de calcul ($) 5.94 11.24 21.67 53.90 8.17 15.12 29.38
* Moyenne pour 21 échantillons.
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Evaluation de modéles ARMMI
appliqués & des séries chronologiques!

KIM CHIU, JOHN HIGGINSON et GUY HUOT?

RESUME

Cette étude porte sur 1’évaluation des prévisions calculées A partir de quelques-uns des modéles
ARMMI (modzles autorégressifs & moyenne mobile intégrée) les plus utilisés. Ces modéles ont été ajustés
4 un échantillon de deux cents séries chronologiques saisonniéres relatives a onze domaines de I'économie
canadienne. Les modéles ont &té évalués en fonction de huit critéres: ’erreur moyenne de prévision
pour les trois derniéres années, la variable du khi-carré pour le test du caractére aléatoire des résidus,
la détection de paramétres non significatifs, d’un trop grand nombre de différences, d'un nombre in-
suffisant de différences, d’une corrélation entre les paramétres, la stationnarité et I'inversibilité. Les
modeles sont comparés 4 'aide de classements globaux et conditionnels le tout étant illustré 4 1’aide
de graphiques.

MOTS CLES: X-11-ARMMI; classement global; classement conditionnel; critéres

1. INTRODUCTION

Notre environnement socio-économique est instable et incertain; 1'inflation, les récessions
et la dégradation du milieu par la pollution sont quelques-uns des facteurs qui contribuent
4 accroitre I’instabilité. Pour essayer de résoudre ce probléme, nous utilisons une méthode
de prévision qui permet d’évaluer les effets des changements fréquents qui surviennent. Les
modeles ARMMI (Box et Jenkins 1970) sont assez souples pour I’analyse de ces changements
dans les séries chronologiques.

Cel article a pour objet d’examiner huit critéres applicables A 1a méthode de Box-Jenkins
pour évaluer la qualité de ’ajustement et des prévisions des modéles les plus souvent utilisés
pour 1’analyse des séries chronologiques économiques au Canada. Déterminer les modiles
qui produisent les meilleurs résultats est une question importante pour des programmes, com-
me le logiciel X-11-ARMMI (Dagum 1980), qui ajustent automatiquement un petit groupe
fixe de modéles (trois modéles dans le cas du X-11-ARMMI) aux séries chronologiques.

La section 2 présente huit critéres: I'erreur moyenne de prévision pour les trois dernidres
années; fa variable du khi-carré pour le test du caractére aléatoire des résidus; la détection
de paramétres non significatifs, d’un trop grand nombre de différences, d’un nombre insuf-
fisant de différences et d’une corrélation entre les parameétres; la stationnarité et I'inversibilité.
La section 3 fournit une description de ces critéres et un résumé des résultats. La section
4 présente des classements globaux et conditionnels des modeles, et dans la section 5, on
compare les valeurs extrapolées a I’intérieur et a I'extérieur des échantillons pour les trois
derniéres années.

| Exposé présenté 1) 4 la conférence sur les prévisions commerciales et économ:ques dans le cadre du symposium
canadien sur la recherche opérationnelle, Ottawa, mai 1984 et 2) A la section sur la statistique commerciale et
éconormque dans le cadre des réunions de I’ American Statistical Association, Philadelphie, aolt 1984,
2 K. Chiu, J. Higginsen et G. Huot, Division de la recherche et de I’analyse des chroniques, Statistique Canada,
Tunney's Pasture, Ottawa (Onmno), Canada KI1A 0T6.
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2. LES CRITERES
Dans cette section, nous décrivons briévement les huit critéres d’évaluation des modéles.

Stabilité

Un processus Z, est soit stationnaire, soit non statationnaire. Le degré de stabilité indique
A quel point la ““‘mémoire” du sytéme retient les perturbations passées, a,_,,j = 1,2, ...,
et & quel rythme P’effet d’une perturbation sur le systéeme est dissipé. Pour un processus -

Zi=a + $a_ + g, + .

= Y(Ba,

ou a, ~NID(0, ¢?), le filtre est considéré comme stable si la série {y,} est convergente. Un
modéle ARMMI (p, d, q),

#(B) (1 - BY'Z, = 6(Ba,,
est stable si toutes les racines A; de I’équation caractéristique
$(B)=1-6B— 6B~ ... —¢B =1 ~-MB)(1-\B)...(1 - \B)=0
se trouvent strictement A Pintérieur du cercle unité, c’est-a-dire si [A;| < L.

Inversibilité

Le processus Z, peut étre exprimé sous la forme suivante:
Zl = ar + 'J'I'IZ,_I + szr_z + ...

Le systtme est inversible si la série {#;} est convergente. Ce critére est considéré comme
primordial parce que, si le systéme n’est pas inversible, la fonction génératrice x{B) des #’s
croit sans limite. Dans ce cas, I’état présent du systéme dépendrait d’événements situés dans
le passé infini et le processus n’aurait aucun sens concret.

Un modele général ARMMI (p, d, q), est inversible si les racines »;, de I'équation
caractéristique

B =1-0B-6,8—- ... - 0B =(01-B{0-unB...0l —pB =0
se trouvent strictement 3 l'intérieur du cercle unité, c’est-a-dire si || <1.

Nombre insuffisant de différences

Dans le modéle AR(p), quand une ou plusieurs racines caractéristiques A, supposons qu’il
s’agit de X, tendent vers 1, on peut écrire

$B) =1 — $,B — $.B — ... —¢, B

A=NB) ...(1 =N BY(1 — \B) ... (1 = \,B)

=0 -NBy ... (1 = N BY (1 = Ny B) ... (1 = WB) (1 — NB),



Techniques d’enquéte, juin 1985 59

et ¢(B) tend vers
(1 -¢B-¢;8~ ... -6, )(1-B).

Par conséquent, il peut falloir inclure un opérateur de différence dans ce systéme, et le modéle
AR (p) devient un modele ARI(p — 1, 1). En outre, quand A, tend vers 1, le systéme peut
également devenir non stationnaire,

Nombre excessif de différences

Prenons le modeéle général ARMMI (p, d, q) (P, D, Q),,

S(B)Y2(B) (1 - BY'(1 — B)°Z = 6(B)O(B)a,.

Si des racines », de I’équation caractéristique 6(B) = O-tendent vers 1, c’est-a-dire si une ou
plusieurs valeurs de (1 — »,B) tendent vers (1 — B}, on peut éliminer (1 — B) des deux
membres de 1'équation.

Test du caractére aléatoire des a,

L’existence d’une corrélation entre les résidus n’est pas souhaitable parce que nous voulons
une estimation non biaisée des paramétres d’un processus.
Nous utilisons la variable

Q=nn+2 % (n- 0
k=1

qui a été proposée par Prothero et Wallis (1976) et Ljung et Box (1978) et qui constitue une
forme modifiée du test khi-carré de Box et Pierce.

Dans cette formule, n est la taille de I’échantillon, k = 1, 2, ...,m sont les divers retards
et les p, sont les coefficients d’autocorrélation. La variable Q est utilisée pour vérifier si les
résidus sont aléatoires.

Paramétres non significatifs

En général, quand on augmente le nombre de paramétres dans un modele, la moyenne
de la somme des carrés, o diminue. Mais seuls les parameétres dont la valeur est élevée, ou
ceux dont la valeur est significativement différente de 0, peuvent provoquer une baisse notable
de o2. Pour savoir si la valeur d'un paramétre est significative, on peut recourir A un test
F (Pandit et Wu 1983):

A -A A
5 "N-r

F= ~F(s, N-r)

ol r est le nombre de paramétres dans le modéle et s est le nombre de paramétres limités
a zéro. N est le nombre d’observations, A, est la valeur la moins élevée de la somme des
carrés du modéle limité et A4, est la valeur la plus élevée de la somme des carrés du modéle
limité,

Toutefois, dans la présente étude, nous employons deux constantes, 0.05 et 0.10, comme
seuils critiques pour déterminer si un paramétre est significatif.
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Corrélation des paramétres

Une corrélation positive ou négative élevée entre les parametres est un signe d’ambiguité
dans les valeurs estimées puisque les paramétres peuvent alors avoir différentes valeurs et
produire des modeles dont la qualité de ’ajustement est égale. Par conséquent, si la valeur
absolue de quelques-uns des éléments de la matrice des corrélations des paramétres estimés
est élevée, par exemple supérieure ou égale 4 0.9, on peut réduire le modéle en supprimant
quelques-uns des paramétres les moins significatifs.

Erreur de prévision

11 existe diverses manidres de caractériser un bon ou un mauvais modéle, mais ’erreur
de prévision est toujours un critére primordial. Dans cette étude, nous utilisons le pourcen-
tage absolu moyen d’erreur pour une année de projections

z., -2
E{Tr ol AL ’z D1 1009
=1

1+t

PAME =

ou fest 12 ou 4 et Z(f) est la projection pour la période d’avance /.

3. EVALUATION DES MODELES ARMMI

Les huit critéres ont été répartis en deux groupes. Le premier groupe a trait au bon ajuste-
ment des modéles les plus simples, le deuxiéme & la qualité des prévisions. Cette distinction
entre I'ajustement d’un modéle et le calcul de prévisions est importante; un modéle bien ajusté
et des prévisions de bonne qualité ne sont pas équivalents.

Ces critéres ont été utilisés pour évaluer et classer sept des modéles ARMMI les plus sou-
vent appliqués, a savoir:

1.0, 1,D0,1,1), 5 (1,1,00,1,1),
2.0,1,0,1,1), 6 (21,0)(,1, 1),
3.(0,2,20,1,1), 7.(2,1,00(0,1,2),
4. 2,1,2) (0,1, 1),

ou s est 12 si une série chronologique est mensuelle et 4 si elle est trimetrielle.

Ces modeles ont été ajustés 3 un échantillon de 167 séries chronologiques saisonniéres
mensuelles choisies au hasard dans onze domaines de I'économie canadienne: le systéme des
comptes nationaux; le marché du travail; les prix; les industries manufacturiéres; les com-
bustibles, I’énergie et I’exploitation miniére; la construction; 1’alimentation et I’agriculture;
le commerce intérieur; le commerce extérieur; les transports et les finances. Une quarantaine
de séries chronologiques trimestrielles relatives aux comptes nationaux et aux finances ont
également été choisies pour cette expérience.

Ces séries sont, pour la plupart, de nature multiplicative, selon 1’essai fondé sur le modéle
de Bell Canada (Higginson, 1976), c’est-a-dire qu’on doit multiplier les différentes com-
posantes (tendance-cycle, éléments saisonniers et variations irréguliéres) pour produire les
valeurs observées. Par conséquent, I’amplitude de la composante saisonniére est souvent plus
élevée, plus le niveau de la tendance est haut. Une transformation logarithmique a été appli-
quée aux séries multiplicatives avant 1'ajustement des trois premiers et des trois derniers
modéles. Le quatrime modéle a été ajusté A des séries non transformées dans tous les cas.
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En examinant la partie non saisonniére d’un modéle ARMMI, soit la partie qui explique
la tendance-cycle et les valeurs extrémes, on peut diviser les modeles en trois catégories. La
catégorie I comprend les modeles 1, 2 et 3, dont la partie ordinaire renferme seulement une
ou deux différences d’ordre un et un ou deux paramétres de moyenne mobile. La catégorie
I1I comprend les modgles 3, 6 et 7, dont la partie ordinaire comporte seulement une dif-
férence d’ordre un et quelques parametres autorégressifs. Le modéle 4 (catégorie II) con-
stitue une catégorie en soi; sa partie non saisonniére est mixte. On peut constater que les
parties saisonniéres de tous les modeles sauf le modele 7 sont identiques.

Bien que les huit critéres soient analysés séparément dans cette section, plusieurs d’entre
eux sont interdépendants. Par exemple, nous verrons que le nombre excessif de paramétres
dans le modéle 4 cause des problémes liés 4 la non-stationnarité, 4 la non-inversibilité, & un
nombre trop grand ou trop faible de différences et 4 la corrélation entre les paramétres.

Dans les sections 3 et 4, nous examinons les extrapolations produites 4 partir des sept
modeles ARMMI pour des valeurs 3 I’intérieur des échantillons. Les modéles ont été ajustés
A chaque série pour estimer les paramétres qu*on doit utiliser pour calculer les estimations
relatives aux trois derniéres années. C’est ainsi que les prévisions des modéles ARMMI sont
évaluées par le logiciel X-11-ARMMI.

3.1 Critéres concernant I'ajustement des modéles ARMMI les plus simples

La condition de stationnarité exige que toutes les racines de I’équation caractéristique d’un
modeéle autorégressif se trouvent a ’intérieur du cercle unité. Le tableau | montre que seul
le modéle 4 s’avére non stationnaire, dans trois cas. Ce résultat semble attribuable au nom-
bre excessif de paramétres dans ce modéle,

Pour qu’un modgle soit inversible, il faut que les racines de I’équation caractéristique de
la moyenne mobile se trouvent a ’intérieur du cercle unité. Seul le modele 4 produit de nom-
breux cas de non-inversibilité, 20% des séries, comme on peut le constater au tableau 2.

Tableau 1
Rejets dus 2 la non-stationnarité

CATEGORIE 1 CAT. 11 CATEGORIE II1

lelﬁ,rl]lgbﬁ Modéle 1 Modéle 2 Moddle 3 Modéle 4 Modtle 5 Modéle 6 Modele 7
©LHOLY GLBOLD O2DEGLL @LIGLD WGLLOOLLD @LOELD @1L06LDY

Tableaun 2
Rejets dus & la non-inversibilité

CATEGORIE 1 CAT. 11 CATEGORIE 111

CRSII%‘]J"IJE Modéle 1 Modéle 2 Modéle 3 Modtle 4 Modele 5 Modéle 6 Modéle 7
? ©1L1BEL) OLAOLD ©.220L) @LAGOLD LLOOGLD @LOOLL Z1L00.12

- L L% 2 1% 3 2% 33 0% 2 L] 2 1% 1 1%
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Deux explications sont possibles. D’abord, ce modele est parfois non inversible sans étre
rejeté pour les autres critéres d’évaluation. Dans d’autres cas, ce modéle est 3 la fois non
inversible et non stationnaire. Le fait que les racines de la partie non autorégressive peuvent
étre voisines de un peut causer une autocorrélation entre les résidus. Les valeurs des paramétres
de la moyenne mobile deviennent alors plus élevées pour compenser cette autocorrélation.

Un des critéres efficaces pour évaluer un modéle ARMMI appliqué a une série chronologi-
que est la variable du khi-carré de Box et Pierce (1970) (qui a été modifiée par Prothero et
Wallis en 1976 et Ljung et Box ¢n 1978), qui permet de vérifier 5’il existe une autocorrélation
entre les résidus. Le tableau 3 indique le nombre et le pourcentage de séries pour lesquelles
chaque modéle a-été rejeté A différents seuils critiques du test khi-carré. Ce tableau révéle
deux choses: premi¢rement, dans une catégorie donnée de modeles, les modeles les plus simples
ont les taux de rejet les plus élevés et, deuxiémement, le taux de rejet est dans une grande
mesure [ié 4 Ia catégorie A laquelle un modéle appartient. Pour illustrer la premiére constata-
tion, il suffit de noter que les modeles 2 et 6, qui comprennent un paramétre de plus que
les modeles 1 et 5 respectivement, ont été acceptés par le test khi-carré pour un plus grand
nombre de séries que ces deux derniers modeles. Pour expliquer la deuxiéme constatation,
notons que les modeles 4 moyenne mobile semblent étre acceptés par le test khi-carré plus
souvent que les modeles autorégressifs. Ce résultat est peut-&tre imputable a la présence de
valeurs extrémes dans les séries chronologiques. Au seuil de 5%, par exemple, le modéle 1
est rejeté pour 27% des séries, en comparaison de 49% pour son homologue autorégressif,
le modele 5. Les modéles de la catégorie II et celui de la catégorie II, le modele mixte, sont
tous inférieurs au deuxitme modéle de la catégorie 1.

Le nombre de différences dans un modéle est insuffisant lorsqu’une racine de I’équation
caractéristique du polyndme d’autorégression est voisine de un, admettons par une marge
de £. Dans cette étude, ia valeur de £ est fixée 4 0.1, On peut voir au tableau 4 que seul le
modele 4 comporte des rejets dus & un nombre insuffisant de différences. Ce résultat peut
tre attribué au nombre excessif de paramétres dans ce modéle. Le modele 4 contient deux
paramétres autorégressifs et deux paramétres de moyenne mobile dans sa partie non saison-
niére. Il existe une probabilité modérée qu’au moins une des estimations des paramétres
autorégressifs puisse ére égale ou supérieure a 0.9,

Tableau 3
Rejets dus au résultat du test khi-carré

CATEGORIE | CAT. 11 CATEGORIE I11
cnfﬁ‘%]ﬁﬁ Modele 1 Modéle 2 Modele 3 Modéle 4 Modéle 5 Modéle 6  Modéle 7
©L50L) O0LROLD 0229001 RLH0O.L,L OLLOOLD ZHLOO LY L0012
1% n 19% 18 1% 29 17% 26 16% 62 3% P31 13% 20 1217
5% 45 2% B 2% 46  28% 41 25% 82 49% 49 29% 42 25%
10% 6l 3% 48 29% 56 4% 55 1% 89 Si%m 60 36% 56 34%
15% 72 43% 57 4% 69 di% 66 40% 10} 60% 71 43% &4 8%
20% 83 0% 62 3% 80  48% 6 A% 106 &4% B0  48% T3 44%
30% 10 60% 77 46% 94 56T 88 5% g 71% 95 5T% 89 53%
40% 111 66% 97 S8 07 6% 9% 590 127 6% 104 61% 100 60%
50% 121 72% 106 63% 18 - 7% 113 6% 135 81% 17 707 116 69%

609 131 78% 121 7% 1280 7% 129 7% 141 847 121 6% 121 72%
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Tablean 4
Rejets dus & un nombre insuffisant de différences

CATEGORIE 1 CAT. II CATEGORIE Iil
oJhun  Modile 1 Modile 2 Modéle 3 Modéle 4 Modele 5 Modele 6 Modzle 7
Q OLDE LD ©L2OL) 0.z2)EL) 2LH0,L,0 ALOOLD @LO{OLN 21L0(01,2D
) - - - - - - 14 EL) - - - - - -

Dans cette étude, les seuils critiques établis pour décider si un modéle renferme un trop
grand nombre de différences sont 0.90 et 0.95. Le tableau 5 montre que les modeles 3 et
4 affichent le plus grand nombre de cas de différences excessives. Le modele 3 contient deux
différences d’ordre un et deux paramétres de moyenne mobile dans sa partie non saison-
niére. Si la deuxitme différence d’ordre un n’est pas nécessaire, le modele crée un certain
degré d’autocorrélation si une série a déja subi une différence d’ordre un. A cause de cette
autocorrélation engendrée par le modéle, une des racines du polyndme de la moyenne mobile
aura une valeur proche de un. On peut donc simplifier le modéle en éliminant un paramétre
de moyenne mobile et une différence. Dans le cas du modéle 4, les rejets sont peut-&tre dus
au nombre excessif de paramétres dans ce modéle.

Pour un modéle ARMMI d’un processus stochastique, il suffit d’examiner les deux premiers
moments, soit la moyenne et le coefficient d’autocovariance. Le test de I'importance d’un
paramétre sert uniquement a supprimer les paramétres dont I’apport i I'explication de
I’autocovariance est faible ou nul.

Le tableau 6 montre deux choses. Premiérement les modéles les plus simples réussissent
mieux & ce test que les modeles les plus complexes. Aprés une transformation logarithmique,
la plupart des séries multiplicatives de I’échantillon évoluent & peu prés en ligne droite (sauf
pour les variations saisonniéres), de sorte qu’un >’modele 4 différence d’ordre un’’ s’ajuste
bien & ces données avec un petit nombre de paramétres. Si on ajoute au modéle un parameétre
supplémentaire qui n’est pas vraiment nécessaire, la valeur estimée de ce paramétre sera sou-
vent faible. Deuxiémement, les valeurs estimées des paramétres de moyenne mobile sont faibles
(inférieures a 0.05 ou a 0.10) plus souvent que les valeurs estimées des parameétres
autorégressifs. Par exemple, au seuil de 0.05, le deuxiéme paramétre autorégressif du modéle
6 est jugé inutile dans 13% des cas, en comparaison de 29% des cas pour le deuxi¢me paramétre
de moyenne mobile du modéle 2. De méme, I’addition d’un deuxiéme paramétre de moyenne
mobile dans la partie saisonniére a porté le taux de rejet de 13% pour le modéle 6 2 43%
pour le modele 7.

Tableaun $
Rejets dus a un trop grand nombre de différences

CATEGORIE 1 CAT. I CATEGORIE Il
ShulL - Modtle 1 Modele 2 Modele 3 Modéle 4 Modele 53 Modéle 6 Modéle 7
Q oLNOLL OLDEOLY) ©LD20LD ZLBOLYLD LL,00LL SLO0LD 2,1,001,2
.90 8 5% 1) T% 43 26% 50 30% 7 4% 9 5% 14 8%

95 k] 2% 6 4% 19 1% 7 2% 3 2% 3 2% 1] 4%
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Tableau 6
Rejets dus & la présence de paramétres non significatifs

CATEGORIE I CAT. l CATEGORIE III
C:g‘:g;m Modéle 1 Modele 2 Modéle 3 Modetle 4 Modile 5 Modéle 6 Modéle 7
OLBOLD ©LAOLY ©220L) @GLAGLYD LLOOLY GLOOGLD @L00L2
‘
05 15 9% 9 9% 2 1% a2 25m 2 % 2 13% 7 %
20 % 16% 3% 5% 43 26% 73 Mm 3L 19% 45 8% 114 68%

Tableau 7
Rejets dus & une corrélation entre les parametres

CATEGORIE 1 CAT. 11 CATEGORIE III

o . Modele | Modéle 2 Modele 3 Modele 4 Modele 5 Modele 6 Modéle 7
? OLH@ LY BLAOLD O2D0L0 GLIOLY LLOOLY RLOOLD (L0012

- - - 3 2% 86 519 124 74% -= - - - - -

Une forte corrélation positive ou négative entre les estimations des parameétres n’est pas
souhaitable et constitue un symptéme d’ambiguité dans les valeurs estimées puisque les
paramétres peuvent alors avoir différentes valeurs et produire des modiles dont la qualité
de I’ajustement est égale. Le tableau 7 montre que seuls les modéles 2, 3 et 4 affichent des
cas de rejet 4 cause du test de corrélation {¢’est-a-dire que la valeur absolue d’an moins un
des coefficients de corrélation était supérieure ou égale 4 0.90). Ce probléme est minime pour
le modele 2, mais grave pour les modeles 3 et 4, dont les paramétres ont manifesté une cor-
rélation élevée pour 51% et 74% des séries auxquelles ces modeles ont été ajustés. Ce résultat
est peut-étre dii & un nombre trop élevé de différences dans le modéle 3 et A la présence d’un
nombre excessif de paramétres dans le modéle 4.

3.2 Critére relatif aux extrapolations des modétes ARMMI

Ce critére a pour objet d’assurer la qualité des prévisions calculées 2 partir des modeles
ARMMI. Nous voulons que le pourcentage moyen d’erreur de prévision soit au-dessous d’un
niveau donné.

Le tableau 8 révele que six des sept modeéles sont équivalents du point de vue de la qualité
des prévisions; autrement dit, le nombre de paramétres autorégressifs et de parametres de
moyenne mobile n’a aucun effet sur I’erreur moyenne de prévision de ces modéles pour
I’ensemble des séries chronologiques. Bien entendu, certains modéles produisent de meilleurs
résultats pour certaines séries,
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Tableau 8
Rejets dus A I'erreur de prévision

CATEGORIE I CAT. 1l CATEGORIE 111
C:ﬁ'ﬁm Modele I Modele 2 Modéle 3 Modéle 4 Modéle 5 Modele 6 Modtle 7
OLBOLD ©LDELD ®ZDELD HLDOLH GLLOEOLL ZLOOLD CLOGLD
L' % T L] L) % L] L]
10 B9 53 34 ] 101 60 8O 48 B4 50 a5 51 85 51
15 57 34 58 a5 69 4] 53 32 57 34 56 34 55 kK]
20 k] px) 4 24 51 31 40 24 40 24 40 24 40 24
25 32 19 33 20 43 26 » 19 36 22 14 20 4 20
30 24 14 26 16 35 21 24 4 27 16 27 16 27 15
Tableau 9
Moyenne (M) ¢t écart-type (ET) conditionnels de
Perreur moyenne de prévision
CATEGORIE 1 CAT. I CATEGORIE 111

Seul o e Modele 1  Modele 2 Modele 3 Modiéle 4 Modéle 5 Modile 6 Modéle 7

Critique CLDOLD @L20,LD @230L) ZL,20L) GLLBEL) RLOEGLD LU LD
M SD M SD M SD M SD M 5D M D M SD
15%  Accepté 7% 4.0 6% 3.9 o 4l 6% 38 % 39 % 40 39

Rejeté 3% 223 6% 225 41% 264 6% 214 8% 4.5 % 234 3% 230

Le tableau 9 présente ’erreur moyenne de prévision et 1’écart-type de cette erreur pour
les modzles qui ont été acceptés et les modéles qui ont &té rejetés A divers seuils de I'erreur
de prévision. En plus d’avoir le taux de rejet le plus élevé, le modéle 3 affiche également
Perreur de prévision la plus importante quand il est rejeté. Les erreurs de prévision du modéle
3 sont aggravées par le fait que ce modéle renferme un trop grand nombre de différences.
Toutefois, quand les erreurs de prévision du modéle 3 sont acceptables par rapport au seuil
critique, leur moyenne est aussi faible que celle des erreurs des autres modéles.

4. CLASSEMENT DES MODELES SELON LEURS RESULTATS

Avant de classer les modéles, on a fixé différents seuils d’acceptation pour les huit critéres
d’évaluation. Les tableaux 10 et 1] présentent le classement global et conditionnel des modéles.
Les pourcentages qui figurent au tableau 10 indiquent le taux global d’acceptation des mod2les.
La premiére ligne du tableau 11 présente le taux global d’acceptation du meilleur modéle;
les autres modéles ont été choisis selon leur taux d*acceptation dans le cas des séries chronologi-
ques pour lesquelles les modeles indiqués aux lignes précédentes ont été rejetés.
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Tableau 10
Classement global des modéles

2 critéres 8 critéres* 8 critéres* 8 critéres*

EP < 15% EP =< 15% EP = 15% EP = 15%

= 5% 2z 5% = 5o Yz 5%

PF < .10 PF < 0.05 PF = 0.05

TGND = 0.90 TGND = 0.9%0 TGND = 0.95

Pourcentage Pourcentage Pourcentage Pourcentage

Modzles de séries Modéles de séries Modeles de séries Modéles de séries

4 52% 1 34% 6 38% 6 39%
7 S51% 3 31% 1 37% 1 38%
6 49% 5 23% 2 29% 2 29%
48% 2 20% 5 26% 5 28%
1 44% 3 13% 7 25% 7 27%
3 41% 7 11% 3 17% 3 19%
5 32% 4 2% 4 4% 4 5%

*Les valeurs des quatre critéres autres que ceux indiqués ont été imposées,
EP = erreur de prévision; PF = paramétres non significatifs; TGND = trop grand nombre de différence

Tableau 11
Classement conditionnel des modles

2 <ritéres 8§ critéres* 8 critéres* 8 critéres*

EP < 13% EP < 15% EP = 15% EP = 15%

xz = 5% xz z 5% x2 = 5% xz z 5%

PF = 0.10 PF = 0.05 PF = 0.05

TGND 2 0.90 TGND = 0.90 TGND = 095

Pourcentage Pourcentage Pourcentage Pourcentage

Modéles de séries Modeles de séries Modeles de séries Modeles de séries

4 52% 1 34% 6 8% 6 39%
7 9% 3 6% 3 9% k) 9%
2 1% 6 4% 7 4% 1 4%,
3 1% ] 2% 2 3% 4 2%

*Les valeurs des quatre critéres autres que ceux indiqués ont été imposées.
EP = erreur de prévision; PF = paramétres non significatifs; TGND = trop grand nombre de différences

Le tableau 10 révéle les choses suivantes:

* Quand la variable du khi-carré (x?) et I’erreur moyenne de prévision (EP) sont les seuls
critéres d’évaluation, les modéles 4 et 7, qui ont le plus grand nombre de paramétres, se clas-
Sent aux premiers rangs.

¢ Par contre, quand on tient compte des huit critéres d’évaluation, ce sont les modeles les
plus simples (1 et 6) qui sont favorisés et ce & tous les seuils fixés pour les tests pour la présence
de paramétres non significatifs (PF) et d’un trop grand nombre de différences (TGND).
¢ Les modeles 1 et 6 occupent généralement des rangs voisins, bien que le modéle 1 com-
porte un parameétre de moins que le modéle 6.
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# Quand le modéle 6 ne se classe pas au premier rang, il suit de prés au deuxiéme rang.

* Moins les seuils des critéres sont stricts, plus le taux d’acceptation des modéles est élevé,
quoique le classement des modéles demeure & peu prés le méme.

Le tableau 11 permet de constater les choses suivantes:

¢ Quand on tient compte de tous les critéres d’évaluation, les modéles 1 et 6, qui occupent
le premier et le deuxi®me rang dans le tablean 10, sont maintenant classés au premier et au
troisiéme rang seulement.

¢ Le modeéle 3 se classe au deuxiéme rang. Dans le tableau 10, ce modéle occupe tant6t le
troisidme, tantdt le cinquiéme et tantét le sixiéme rang avec des taux globaux d’acceptation
de 41%, 13%, 17% et 19% mais, dans le tableau 11, ce modéle se classe une fois au quatriéme
rang et trois fois au deuxiéme rang. Ce résultat est attribuable au fait que le modéle 3 s’ajuste
bien 4 une classe importante de séries chronologiques (séries qui renferment une tendance
trés forte) auxquelles tous les autres modéles s’ajustent mal.

¢ Les modéles & moyenne mobile et les modeéles autorégressifs ne sont pas mutuellement
exclusifs. Ces deux genres de modéle sont complémentaires et nécessaires pour I’ajustement
aux séries chronologiques et au calcul des prévisions.

¢ Quand les seuls critéres d’évaluation sont que I’erreur moyenne de prévision soit inférieure
4 15% et que la variable du khi-carré soit supérieure a 5%, la somme des taux d’acceptation .
des modéles 4, 7, 2 et 3 est de 63%.

¢ Quand on tient compie des huit critéres d’évaluation, les modéles choisis sont simples et
la somme de leur taux d’acceptation varie de 46% a 54% lorsque les seuils de I’erreur moyenne
de prévision et de la variable du khi-carré sont respectivement de 15% et de 5%. Le taux
d’acceptation dépend des seuils fixés pour les tests pour la présence de parametres non
significatifs et d’un trop grand nombre de différences.

¢ Le modéle 1 ne figure pas dans la troisiéme colonne du tableau 11, mais il y serait si le
seuil établi pour I'erreur de prévision permise était porté a 20%.

* Les critéres et les seuils de sélection des modéles indiqués dans les figures 1 et 2 sont les
mémes que ceux de la deuxitme colonne des tableaux 10 et 11, sauf qu’a la figure 1 la valeur
permise de I’erreur moyenne de prévision varie de 10% a 99% ¢t qu’a la figure 2 le seuil
de la variable du khi-carré varie de 10% a 60%.

La figure | révele les choses suivantes:
* Ce sont les modeles 1, 3 et 6 qui ont les meilleurs résultats.
* Les rangs de classement des modéles demeurent généralement les mémes.

¢ Le taux d’acceptation du premier modéle s'accroit plus rapidement que celui des autres
modéles, Le taux d’acceptation du modéle 1 augmente de 23% & 59%, en comparaison de
13% & 17% pour le modele 3. Il importe d’expliquer ce résultat. Le modéle 1 est choisi 4
cause de la valeur non conditionnelle (globale) de son taux d'acceptation, alors que les autres
modeles sont choisis & cause de la valeur conditionnelle de ce taux.

s L’accroissement du taux d’acceptation des modéles dans le classement non conditionnel
est plus prononcé que dans le classement conditionnel.

La figure 2 permet de tirer les conclusions suivantes:

¢ Les modeéles 1, 3 et 6 sont généralement les meilleurs modéles pour n’importe quel seuil
de la variable du khi-carré.

e L’ordre des modéles 1 et 6 est inversé a certains seuils critiques, mais ces modéles ne sont
pas mutuellement exclusifs.
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Le tableau 12 présente le classemnent conditionnel des modeles ARMMI pour les domaines
de I’économie canadienne dans lesquels ces modeles ont été ajustés A douze séries chronologi-
ques ou plus. Les critéres d’évaluation et les seuils utilisés pour classer les modéles sont les
mémes que ceux indiqués dans la deuxiéme colonne des tableaux 10 et 11. On constate les
choses suivantes:

* Les modeles 1 et 6 ont généralement les meilleurs résultats.

¢ La somme des taux d’acceptation des modeéles varie beaucoup d’un domaine 4 I’autre; elle
s’€léve & 93% pour les séries relatives au marché du travail, mais a seulement 21% dans le
cas du commerce extérieur,

* La somme des taux d’acceptation est d’au moins 50% dans cing domaines. Ce total
dépend de la structure des séries, des variations de cette structure et de I'importance de la
composante irréguliére. Ce résultat est bon étant donné que, au cours de deux des trois der-
niéres années des séries, le Canada a subi une sévére récession qui s’est répercutée fortement
sur la structure des séries chronologiques. Le total des taux d’acceptation des séries relatives
au commerce extérieur est toujours faible parce que ces séries sont trés irrégulitres.

5. EXTRAPOLATIONS DE VALEURS A L’INTERIEUR ET
A L’EXTERIEUR DES ECHANTILLONS

Pour extrapoler des valeurs 4 I’intérieur d’un échantillon, on a ajusté les modéles a la
totalité d’une série pour estimer les paramétres et calculer des extrapolations pour les trois
derniéres années. Les extrapolations de valeurs & ’extérieur d’un échantillon sont calculées
sans tenir compte des renseignements d’aprés le début de la période d’extrapolation. Pour
chaque point de départ de ce genre d’extrapolations, les paramétres ont été estimés de nouveau,

Le tableau 13 montre les pourcentages de rejets dus 4 I’erreur de prévision au seuil criti-
que de 15% pour les extrapolations de valeurs 4 ’intérieur et 4 'extérieur des échantillons.
L’écart entre ces deux pourcentages est faible et nettement inférieur 4 un écart-type pour
chaque modéle. Le logiciel de désaisonnalisation X-11-ARMMI utilise des extrapolations de
valeurs 4 I’intérieur d’un échantillon parce qu’elles cofitent moins que les extrapolations de
valeurs & ’extérieur d’un échantillon.

Tableaun 12

Classement conditionnel des modéles ARMMI dans différents domaines
de 1’économie canadienne

Rang des modéles et pourcentage des séries
pour lesquelles le modéle est acceptable

Secteurs er % 2 o 3 % 4 o

rang rang rang rang
Marché du travail . ........... 1 79 3 14 - 1] - 0
Prix.....coniiennnna.. 5 50 7 17 2 8 - 0
Industries manufacturiéres ... 3 19 6 14 1 5 2 5

Combustibles, énergie et

exploitation miniére .. ........ 1 46 [ 4 - 0 - 0
Commerce intérieur .......... 1 53 6 7 7 - 0
Commerce extérieur .. ........ 6 21 - 0 0 - 0
Transports ..........ccoovnnn. 1 54 5 8 - ; - 0
Finances ..............c.vv., 1 32 3 11 - 0 - 0
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Tableau 13

Pourcentages de rejets dus a I'erreur de prévision pour les extrapolations
de valeurs & 'intérieur et A 1’extérieur des échantillons

Modéle 1 Modéle 2 Modeéle 3 Modele 4 Modéle 5 Modile 6 Modéle 7
OQLDOBLY OLYOLD GO LD @GLDOLY LLOOLY RLDGLD 210052

% % % L % L %

A Pintérieur 34 kL3 41 32 34 34 33

A Pextéricur 3l 2 42 13 3 3z k11
Tableau 14

Classements conditionnel et non conditionnel des modéles

Classement non conditionnel Classement conditionnel
Modéles % de séries Modéles % de séries
sans rejet sans rejet

1 40% 1 40%

6 28% 2 5%

5 27% 7 4%,

2 20% 3 3%

3 14%

7 10%

4 2%

Le tableau 14 est fondé sur les mémes critéres d’évaluation et les mémes seuils critiques
que ceux indiqués dans la deuxiéme colonne des tableaux 10 et 11, Le classement non condi-
tionnel (global) de chaque modele est exactement le méme que dans la deuxiéme colonne
du tableau 10. Seuls les taux d’acceptation des trois premiers modéles sont différents et, dans
le tableau 14, le modele 1 se révéle nettement supérieur aux autres modéles. Toutefois, le
classement conditionnel de chaque modéle n’est pas le méme que dans la deuxiéme colonne
du tableau 11.

Les classements conditionnels présentés dans les tableaux 11 et 14 sont différents pour
deux raisons. D’abord, bien entendu, le tableau 14 est fondé sur les extrapolations de valeurs
a "extérieur des échantillons. Une autre raison importante, ¢’est que le calcul des sept autres
critéres d’évaluation repose sur une année de moins de données, et ’année manquante com-
prend une grave récession. Par conséquent, la structure des séries et I’évaluation des modéles
produisent des résultats trés différents.

1l semble donc que le classement conditionnel des modeles pour les extrapolations de valeurs
a l'intérieur et a I'extérieur des échantillons dépende des phases du cycle économique ou de
la conjoncture au moment ol les séries prennent fin.

6. CONCLUSION

Notre objectif était de classer un ensemble de sept modéles ARMMI selon la qualité de
I’ajustement et des prévisions obtenue pour un grand échantillon de séries chronologiques.
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* Quand la variable du khi-carré et U’erreur moyenne de prévision sont les seuls critéres
d'évaluation, le modeéles 4 et 6 se classent aux premiers rangs.

* Quand on tient compte des huit critéres d’évaluation, ce sont les modeles les plus simples
(1 et 6) et le modéle 3 qui produisent les meilleurs résultats.

» Les modeles 1 {modele 4 moyenne mobile} et 6 (modéle autorégressif) sont proches dans
le classement non conditionnel (global), bien que le modele 1 comprenne un paramétre de
moins gue le modele 6.

¢ Dans le classement conditionnel, ces deux modéles se classent parmi les meilleurs, mais
ils ne sont pas mutuellement exclusifs. Autrement dit, les modéles & moyenne mobile et les
modeles autorégressifs sont complémentaires et nécessaires pour l’ajustement de séries
chronologiques et le calcul de prévisions.

¢ Bien que le modzle 3 soit presque au dernier rang, il s’ajuste bien 4 une classe importante
de séries chronologiques (séries qui renferment une tendance trés forte) auxquelles tous les
autres modeéles s’ajustent mal.

s L.a somme des taux d’acceptation des modéles qui contiennent le plus grand nombre de
paramétres (modeles 4 et 7) est de 61%, en comparaison d’un taux d’acceptation qui varie
de 44% 2 52% pour les modéles simples 1, 6 et 3.

» |.a somme des taux d’acceptation des modéles varie beaucoup d’un domaine a I’autre de
I’économie. Elle s’éléve 4 93% pour les séries relatives au marché du travail, mais 4 seule-
ment 21% dans le cas du commerce extérieur. Ce total dépend de la structure des séries
chronologiques, des variations de cette structure et de l'importance de la composante
irréguliere.

Il semble que le classement conditionnel des modéles pour les extrapolations de valeurs 4
Pintérieur et A I’extérieur des échantillons dépende des phases du cycle économique ou de
la conjoncture au moment ou les séries prennent fin.
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Etude empirique de quelques estimateurs de régression
pour petits domaines

M.A. HIDIROGLOU et C.E. SARNDAL!

RESUME

La méthode classique d'estimation des caractéristiques d’un petit domaine d'étude est fondée sur I'uti-
lisation de V'estimateur synthétique (SYN). L'avantage de cet estimateur est que sa variance est faible;
par contre, il peut tre trés biaisé dans certains petils domaines dont la structure est différente de celle
d’un ensemble de domaines. Sdrndal (1981) a proposé I'estimateur de régression (REG) pour le calcul
d'estimations relatives 4 des domaines. Cet estimateur ne renferme presque aucun biais, mais il présente
deux inconvénients: (i) sa variance peut &tre considérable dans certains petits domaines et (ii) il peut
avoir des valeurs négatives dans certains cas ol on ne peut pas en admettre.

Dans cette étude, nous proposons un estimateur intermédiaire qui représente un compromis entre les
estimateurs SYN et REG. Cet estimateur, qu'on appelle “estimateur de régression corrigé” (ERC), a
une variance beaucoup moins élevée que celle de I'estimateur REG et une erreur quadratique moyenne
plus faible que estimateur SYN dans les domaines d’étude oli ce dernier est extrémement biaisé. LERC
ne pose pas le probléme des valeurs négatives mentionné plus haut. Ces propriétés sont vérifiées par
une étude de Monte Carlo portant sur 500 échantillons.

MOTS CLES: Petits domaines; estimateur de régression; estimateur de régression corrigé; biais; erreur
quadratique moyenne.

1. INTRODUCTION

Lavantage de 'estimateur synthétique (SYN) est sa faible variance; cependant, cet estima-
teur comporte les inconvénients suivants: a) il peut étre extrémement biaisé dans certains domai-
nes d’étude et, en général, on ne peut déterminer les domaines dont il s’agit; b) par consé-
quent, un coefficient de variation {cv) ou un intervalle de confiance calculé pour ces domai-
nes est inutile.

A l'aide du méme modele qui est A la base de l'estimateur SYN, on peut créer un estima-
teur analogue presque sans biais, 'estimateur de régression généralisé (REG), qui permet en
outre de calculer, pour chaque estimation relative 2 un domaine, un intervalle de confiance
selon la méthode classique fondée sur le plan de sondage. Un des inconvénients de I’estima-
teur REG, c'est que sa variance estimée (et donc son cv et Pétendue de son intervalle de con-
fiance) peut tre beaucoup trop élevée dans des domaines trés petits (ce qui, bien entendu,
découle directement du nombre insuffisant d’observations dans ces domaines). Par ailleurs,
P’estimateur REG peut, bien que la probabilité de cette éventualité soit faible, avoir des valeurs
négatives dans des cas ol on ne peut pas en admettre.

1l parait donc souhaitable de trouver le juste milieu entre I'estimateur SYN et I'estimateur
REG. Nous présentons ici une étude empirique des propriétés d’un estimateur intermédiaire,
Iestimateur de régression corrigé (ERC). Il renferme un biais faible (mais notable) dans les
domaines ot l'estimateur SYN est extrémement biaisé; dans les autres domaines, I'ERC ne
comporte presque aucun biais. Un autre avantage de PERC est que sa variance est beaucoup

! M.A. Hidiroglou, Division des méthodes d’enguéte-entreprises, 5-C8, Immeuble Jean talon, Parc Tuney, Ottawa
(Ontario)} Canada KIA 0T6, et C.E. Sirndal, Département de Mathématiques et Statistique, Unijversité de
Montréal, Montréal (Québec), Canada H3C 3J7.
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moins élevée que celle de I'estimateur REG. En outre, Perreur quadratique moyenne de "ERC
est inférieure & celle de Pestimateur SYN dans les domaines d’étude ot ce dernier est extréme-
ment biaisé. Il est également facile d’établir des intervalles de confiance raisonnables pour
le nouvel ERC.

Cet article se compose de cing sections. La section 2 décrit quelques-uns des estimateurs
qui sont utilisés le plus souvent pour l¢ calcul d’estimations relatives a des petits domaines,
notamment les estimateurs directs, les estimateurs pour les domaines stratifiés a posteriori
et les estimateurs synthétiques, et quelques-uns des estimateurs de régression proposés par
Sarndal (1981, 1984). La section 3 présente des estimateurs de régression corrigés et en évalue
les avantages et les inconvénients. Dans la section 4, on examine les propriétés des estima-
teurs de régression corrigés et de certains autres estimateurs a I'aide d’'une simulation de Monte
Carlo faite & partir de données fiscales des entreprises. Enfin, la section 5 présente quelques
conclusions générales.

2. ESTIMATEURS

Soit une population U = {1, ..., k, ..., N} divisée en D domaines d’étude distincts U, ,
o Uy, ool Uy, Soit Ny lataille de U, . (Dans notre étude empirique, les domaines sont
définis en fonction de 4 catégories d’activités économiques et des 18 divisions de recense-
ment de la province de la Nouvelle-Ecosse. Il y avait D = 70 domaines non vides, comme
I'ont décrit Hidiroglou, Morry, Dagum, Raoc et Siirndal (1984).)

La population se divise également selon une deuxiéme dimension en G groupes distincts,
Uy .., U, oL, U

La taille de U, est représentée par N,. (Dans notre étude, les groupes correspondent a
des tranches de revenu d’entreprise brut.) Si on classe les unités de la population sclon le
domaine et le groupe, on obtient DG catégories Ugd=1,...,D;g=1, ..., G Soit
N, la taille de U, A

La taille de la population, N, peut alors &tre exprimée de la maniére suivante:

| g L]

D G G
N=T N =LN=573N, @1

g=1 d=1 g=1

Soit s un échantillon de taille n prélevé dans U par échantillonnage aléatoire simple (éas).
Definissons s, 5, et 5, comme les parties de s qui appartiennent, respectivement, a U,, U,
et Uy,

Les tailles correspondantes, qui constituent des variables aléatoires, sont représentées par
Ry, N et Ny, A noter que I’équation s’applique également aux » minuscules. La variable
qu’on veut étudier, y (= salaires et traitements), a la valeur y, pour la ™ unité (= décla-
ration fiscale d’une entreprise non constituée en société). La variable auxiliaire x (= revenu
d’entreprise brut) vaut x, pour la £“™ unité et la valeur x, est connue pour tous les k = 1,

co, N

On compare ici les estimateurs suivants du total pour 'ensemble d’un domaine,

g = Ly, ¥y, 00 ¥y, représente la sommation pour toutes les unités de U,.

L’estimateur direct par extension (EXT) est:

- N
fextr = — L W 2.2)
n ‘Yd.

L’estimateur pour domaines stratifiés a posteriori (POS) est:

Ipos = NyJs, (2.3)
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sd. Ry,

y Sd.

est la moyenne des n; valeurs de y dans le domaine d. Si #, = 0, nous définissons ’esti-
mateur POS comme nul (ce qui est assez arbitraire puisque, a proprement parler, cet estima-
teur est alors indéterminé). Ni I’estimateur EXT ni I’estimateur POS ne sont particuliére-
ment avantageux. Ils servent surtout de repéres pour comparer les propriétés d’autres esti-
mateurs plus efficaces qu’on présente plus bas.

Deux formes des estimateurs SYN et REG ont été examinées, 1’une pour le calcul de totaux,
I’autre pour le calcul de ratios. L’estimateur SYN repose sur ’hypothése selon laquelle un
modele donné s’applique 3 chaque groupe g. Pour le calcul de totaux, il est supposé que
la moyenne de chaque groupe est identique dans tous les domaines 4. Pour le calcul de ratios,
il est supposé que le ratio entre une variable donnée et une variable auxiliaire est constant
a 'intérieur d'un groupe particulier dans tous les domaines. Si cette hypothése d"homogé-
néité des caractéristiques relatives aux domaines n’est pas exacte pour chaque groupe, les
estimateurs SYN peuvent &tre extrémement biaisés. L’estimateur REG proposé par Siarndal
{1984) permet a) de produire des estimations qui ne renferment presque aucun biais par rap-
port au plan de sondage et dont la variance est simple & estimer et les intervalles de confiance
faciles a calculer (et raisonnables); b) de renforcer les estimations par Pinclusion de données
de I’échantillon de tous les domaines.

Les formules pour le calcul de totaux i base de comptes sont:

Estimateur synthétique i base de comptes (SYN/C):
-~ [}
tasyne = Zlngys_g 2.4)
P
ol Vs, est la moyenne de y dans s,.

Estimateur de régression 3 base de comptes (REG/C):

- G -
imeorc = L ANads, + Nel0ey, = 3. )} (2.5)

ol p,  est la moyenne de y dans s, et N, = Nng/n. Dans cette formule, LS.,
Ny (7, e y,‘g) est un terme qui corrige le biais de I’estimation et entraine en général un
accroissement considérable de la variance.

Pour le calcul 4 base de rapports, les formules des estimateurs SYN et REG sont:

Estimateur synthétigue & base de rapports (SYN/R):
- G o
Ly = }:1 Xd_gR (2.6)
g£=

ol X, = Zudgxk et

Estimateur de régression 4 base de rapports (REG/R):

- G i~ ~ -
imeon = L {Xuy + N0, — Rx)) @7
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3. ESTIMATEURS DE REGRESSION CORRIGES

Pour obtenir les estimateurs de régression présentés par Sarndal (1984), on ajuste un modéle
de régression & des variables auxiliaires et on calcule les valeurs prévues par le modéle pour
les unités de chaque domaine de la population. Pour un plan de sondage arbitraire P (qui
n’est pas nécessairement fondé sur I'éas) comportant des probabilités de sélection w, (ordre
premier) et =y, (ordre deuxiéme), soit le modéle de régression

Ee(yk) = X Vf(yk) =V

ot les y, sont des variables aléatoires indépendantes. Un estimateur de 8 est

5 ( .«Fk'.-!ck)—l 5 Xk
- CE LY R
ol on suppose que les valeurs des », sont connues a un coefficient constant prés et qu’on
peut éliminer ce coefficient quand on calcule 3.

Selon la méthode utilisée par Sdrndal (1984), la formule suivante produit un estimateur
presque sans biais pour un total inconnu dans le domaine d:

- . e
fmeo = L P+ T — G.1
Uy, g Wy
ol $, = x/8 est la kK™ valeur prévue ete, = y, — 5, represente la k™ erreur résiduelle.
Nous appellerons } ,, §, le terme synthétique de I’estimateur £ g et le deuxidéme terme,
Y., e/, le terme correctif.
i s, n’est pas un ensemble vide, on peut substituer & I'estimateur REG (équation 3.1)
un estimateur approximativement non biaisé:

€
- R
I = L S + N;2 X (3.2)
Ya. Ry
ol

1
Nd. = ): -
sq, Wk

est Pestimation de la taille du domaine 4.
Le terme correctif peut maintenant &tre exprimé sous forme d’estimation par le quotient,

que I’on multiplie par la valeur connue de la taille du domaine &, N, (bien entendu, N, est
connu puisque les totaux N, sont connus).

Comme la valeur de la taille n,; est aléatoire, ’estimation par le quotient permet de
réduire la variance du terme correctif. Cette modification aura un effet particuliérement nota-
ble dans les domaines ou la moyenne des résidus est nettement non nulle {(c’est-a-dire dans
les domaines on "ajustemnent du modéle est médiocre).
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Si le rendement prévu de 1’échantillon dans le domaine d, E; = E(n,) = Ly, 7 est
élevé (par exemple si E; = 50), il est alors pratiquement certain que le rendement réalisé,
n,, ne sera pas excessivement faible. Par exemple, dans 1’éas, il est trés rare d’obtenir des
valeurs de n, < 30. Dans ces cas, on peut recommander ’estimateur presque non biaisé
{équation 3.2) sans aucune modification. Il devrait étre beaucoup plus efficace que I'estima-
teur (3.1), notamment dans les domaines ou I’ajustement du modzle n’est pas trés bon. Tou-
tefois, en pratique, il arrive souvent que certains domaines sont si petits que le rendement
prévu de I’échantillon, E,, ne dépasse pas 5. C’est ce qui s’est produit dans quelques-uns
des domaines définis pour notre étude empirique. Dans ces cas, il est trés probable que le
rendement réalisé, n,, oscille entre 0 et 5. Notre travail empirique a confirmé, ce qui est
intuitivement évident, le fait que la correction des résidus pour ces petits domaines accroit
beaucoup la variance, que cette correction soit exprimée sous forme directe, ¥, " e/ Ty,
comme dans I’équation (3.1), ou sous forme de quotient, Ny (¥, ex/7)/(L,, 1/m,), comme
dans I’équation (3.2).

Pour réduire cet accroissement de la variance, nous modifions le terme correctif de 1'équa-
tion (3.2) d’une maniére qui équivaut a accepter un biais faible (dans les domaines ou I’ajus-
tement du modéle n’est pas trés bon) pour baisser ’accroissement de la variance quand le
rendement de I’échantillon, n,, est inférieur au rendement prévu (et on suppose également
que le rendement prévu de I’échantillon est déja faible 4 I’origine).

La forme du nouveau terme correctif est liée au rapport entre le rendement de I’échantil-
lon, n,, et le rendement prévu, £, Le terme correctif ¥, e/, sera multipli¢ par (N/ N
quand n, < E, et par (N,/N,) autrement. Le terme correctif qu’on obtient avec cet ‘‘amor-
tisseur” adaptable aura pour effet de ne pas ‘‘surcorriger’’ le terme synthétique si quelques-
unes des erreurs résiduelles, e,, ont des valeurs extrémes quand n, est faible. A cause de
cette “‘surcorrection’’, on peut parfois sous-estimer de beaucoup le total pour un domaine
d, obtenir des valeurs négatives lorsque seules des valeurs positives sont acceptables ou, 2
'inverse, surestimer de beaucoup le total pour un domaine.

On obtient donc I’estimateur de régression corrigé (ERC), dont la définition varie selon
que 7, est inférieur ou non 4 E;

~ €
fanc = L o+ Fa L — (3.3)
d.

sa. Wk

Ny
——quand n, = E,
N,
F, =

N,

— quand n, < E,

d.

On peut démontrer que I’estimateur (3.3) est conditionnellement presque sans biais par rap-
port & n,, pourvu que 1, = E, Sin; < E, ’ERC renferme un biais conditionnel qui tend
a augmenter plus 7, est au-dessous de sa valeur prévue. En méme temps, ’ERC est poussé
vers la valeur du terme synthétique, ce qui offre une certaine stabilité (variance faible). Glo-
balement, ’ERC défini par I’équation (3.3) renferme un léger biais, mais a une variance beau-
coup moins élevée que celle de ’estimateur REG.

Nous soulignerons un dernier avantage de I’ERC. A cause de sa variance considérable
dans les domaines trés petits, I’estimateur REG aura, avec une probabilité faible mais posi-
tive, des valeurs qui se situent extrémement loin de la vraie valeur ;. La valeur de I’esti-
mateur REG peut méme étre négative, ce qui, naturellement, est inacceptable pour une variable
(telle que les salaires et traitements) qui est par définition non négative. L’estimateur REG
peut &tre négatif quand il existe d’importants résidus négatifs, e,, dans le terme correctif de
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I’équation (3.1), et la probabilité d’une valeur négative est particuliérement élevée quand
n, < E, Avec le nouvel ERC, la possibilité d’obtenir des valeurs négatives est presque
nulle. En pratique, si par un hasard peu probable une valeur négative est calculée pour I'ERC,
nous recommandons que 'ERC soit redéfini comme étant égal & P’estimateur SYN qui est
toujours positif.

Une formule naturelle pour estimer la variance de I’estimateur (3.2) est

- N 2 (ek_és )(el_és)
17,ri(ta'.sup.;) = kﬂ ) Y L Ay & - (3.4)
d. k#b 'n-kﬂ-g
&g,

ou

€

i

Sd. = i
et

]—Tl'k Sif=k

Ay =
p - DT Gx ok
e

Nous soutenons que cette méme formule peut bien servir a estimer la variance de 'ERC (3.3).
Il est vrai que 1'estimateur (3.3) est différent de I’estimateur {(3.2) quand le rendement de
I’échantillon est inférieur au rendement prévu; toutefois, il est peu probable que la diffé-
rence entre ces deux estimateurs puisse 8tre assez grande pour miner gravement la validité
d’un intervalle de confiance de 7, centré sur qc a partir de la variance estimée par 1’équa-
tion (3.4).

Pour un échantillon aléatoire simple dans lequel, pour g = 1, ..., G,

EQ) = Ba Viy) = a5 ke Uy, (3.5)
on obtient la formule
w Es,syk
88 = n = ys_gi

£
qui permet de définir ’estimateur corrigé 4 base de comptes (ERC/C)
R G -
‘rd'ERC/C = Z‘ {ngpsg_ + Fdeg(ysdg - yss)} (36)
P

ol E; dans la formule pour F, est maintenant

n,
E; = Eg(ny) = —&1

et
~ N
ng =Hn dg(? )
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ou
Z Sdg yk

y Sdg = ndg

0 autrement.

pour ny, = 1

L’ERC/C comportera un certain biais qui, cependant, est généralement beaucoup moins élevé
que celui de ’estimateur SYN/C.

Les hypothéses sur lesquelles I’estimateur corrigé pour le calcul de ratios (ERC/R) est fondé
sont, pourg = 1, ..., G,

E(y) = Bx Vi) = 0% k€ U,

L’ERC/R est donc, dans le cas de 1’échantillonnage aléatoire simple,

- 4] -~ ,.. -
lwom = L {X4R, + FulN,0,, — B2} (3.7
g=
ol
D o~
. dE] d&ysdg
R, = T5— ,
d§] %oy
et
Xy = L X
Ugg

Drew, Singh et Choudhry (1982} ont élaboré des estimateurs pour petits domaines qui
ressemblent aux estimateurs décrits dans cette étude. Leur estimateur & base de comptes est

fxnore = § ng{ Wt;gysdg + (1 - Wég)ys.g} (3.8)
et leur estimateur 2 base de rapports est
fxnom = L Xy {W,;;;i—: + (1 - de)&} (3.9
ol
W, = ::%Z si ny, = E,

I autrement

et E,, = n(Ng/N). Dans le contexte de la présente étude, si on remplace W, dans les équa-

tions (3.8) et (3.9} par
ng \jn )
(Fi)(E_dg) sin, < E,

Mg\
= E
) e

on obtient 7zpc/c.
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4. RESULTATS DE L’ETUDE EMPIRIQUE

Pour étudier les propriétés des estimateurs décrits dans les sections précédentes, nous avons
entrepris une simulation. La province de la Nouvelle-Ecosse a été choisie comme univers
et la population comprend N = 1,678 unités (déclarations fiscales d’entreprises non consti-
tuées en société). La variable qu’on veut analyser est y, les salaires et traitements. Nous utili-
sons une seule variable auxiliaire, x, le revenu d’entreprise brut. On suppose que les valeurs
de x,, ..., xy sont connues.

La population a été classée en domaines par rapport 2 4 secteurs d’activité économique
et 4 18 régions. Les secteurs d’activité économique sont: commerce de détail (515 unités),
construction (496 unités), hébergement (114 unités) et autres activités économiques (553 uni-
tés). Les valeurs des coefficients de corrélation globaux entre les salaires et traitements et
le revenu d’entreprise brut étaient 0.42 pour le commerce de détail, 0.64 pour la construc-
tion, 0.78 pour I’hébergement et 0.61 pour les autres activités économiques. Les régions sont
les 18 divisions de recensement de la Nouvelle-Ecosse. On a obtenu 70 domaines non vides
(il y avait 4 fois 18 domaines possibles, mais 2 ne comprenaient aucune unité). Ainsi, il faut
estimer un total, ¢, pour chacun des 70 domaines chague fois qu’un échantillon est prélevé.

Pour la simulation de Monte Carlo, 500 échantillons aléatoires simples, s, de # = 419
unités chacun ont été tirés de la population de N = 1,678 unités, Les unités choisies pour
I’échantillon ont été classées selon le secteur d’activité économique et la division de recense-
ment. La population aurait également pu é&tre divisée en fonction d’une deuxiéme dimen-
sion, par exemple selon la tranche de revenu. Mais pour les besoins de cette étude, on a sup-
posé que tous les déclarants fiscaux sont compris dans une seule tranche de revenu (G = 1).

Les résultats sont résumés pour chaque petite région dans les secteurs d’activité économi-
que COMMERCE DE DETAIL et HEBERGEMENT sous forme de tableaux et de graphi-
ques. Les tableaux 1 4 4 présentent le biais conditionnel relatif et I’erreur quadratique moyenne.
La figure 1 est composée de 8 graphiques, dont un pour chacun des 8 estimateurs étudiés.
Chaque graphique contient une “‘bande de distribution®’ verticale pour chacune des 18 divi-
sions de recensement dans le secteur d’activité COMMERCE DE DETAIL. Les points maxi-
mur et minimum de chaque bande de distribution correspondent respectivement au 90*™
et au 10°™ centile de la distribution des 500 valeurs de (£, — t,)/¢,. Par conséquent, quand
une bande de distribution est 4 peu prés centrée sur le niveau horizontal 0, il s’ensuit que
I’estimateur correspondant est presque sans biais pour le domaine en question, autrement
Pestimateur est biaisé pour ce domaine. Plus une bande est courte, plus-la variance de ’esti-
mateur est faible dans un domaine.

Les tableaux et les graphiques permettent de tirer les conclusions suivantes (la conclusion
C résume les résultats de cette étude et les conclusions A et B reposent sur les travaux de
Sdrmdal et Rabick (1983) et Hidiroglou et coll. (1984)):

A. Les estimateurs SYN/C et SYN/R sont extrémement biaisés dans certains domai-
nes, notamment ceux ou le modéle implicite ne s’ajuste pas bien. Toutefois, un
de leurs avantages est le fait que leur variance est toujours faible par rapport
a celle des autres estimateurs. L’erreur quadratique moyenne des deux estima-
teurs SYN est dong trés élevée dans les domaines ou le biais est important (ot
la qualité de I’ajustement du modele est mauvaise); par contre, leur erreur qua-
dratique moyenne est faible dans les domaines ot il y a peu de biais (ou le modéle
s’ajuste bien aux données).

B. Les estimateurs REG/C et REG/R sont essentiellement non biaisés. Leur variance
est généralement moins élevée que celle des estimateurs EXT et POS, mais elle
est toujours beaucoup plus élevée que celle des estimateurs SYN/C et SYN/R.
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Tablean 1

Rendement moyen de I'échantillon et biais relatif de chacun des huit
estimateurs pour 500 échantillons aléatoires simples prélevés dans I’ensemble de la population
Secteur d*activité: COMMERCE DE DETAIL. Régions: 18 divisions de recensement en
Nouvelle-Ecosse.

Rende- Estimateur

Région ment EXT POS SYN/C ERC/C REG/C SYN/R ERC/R  REG/R
moyen

1 1.76 -0.02 -0.13 0.12 0.02 -0.03 0.30 0.09 —-0.02
2 545 0.00 —0.04 -0.36 -0.10 -0.02 -0.27 -0.08 -0.02
3 3.90 -0.02 0.01 —-0.08 -0.02 0.00 -0.01 -0.01 0.00
4 3.02 0.01 -0.05 0.15 0.05 0.01 0.13 0.04 0.04
5 593 000 0.01 0.21 0.05 0.00 0.13 0.03 0.00
6 7.63 —0.02 -0.01 0.28 0.07 0.01 0.10 0.02 0.00
7 8.61 0.0z 0.01 -0.16 -0.03 0.01 -0.18 -0.03 0.01
8 5.64 —-0.02 -0.01 0.34 0.10 0.03 0.24 0.06 0.01
9 2464 0.00 0.00 -0.02 0.00 0.00 -0.01 0.00 0.01
10 8.92 -0.02 -0.02 0.15 0.02 -0.01 0.09 0.00 —0.01
11 8.35 -0.03 -0.02 0.08 0.01 0.00 0.10 0.02 0.00

12 10.58 0.01 000 -0.27 -0.05 000 -0.18 -0.03 0.00
0.48 —-0.04 —0.58 0.61 0.36 0.04 1.00 0.58 0.04
. 0,03 -0.03 0.33 0.11 0.00 0.24 0.10 0.02
421 0.06 —0.01 0.28 0.06 0.00 0.30 0.07 —-0.01
2.24  0.03 —-0.05 0.74 0.26 0.03 0.94 0.32 0.02
17 23.95 -0.01 -0.01 -0.02 0.00 0.00 -0.05 -0.01 0.00
0.54 0.07 —-0.54 0.63 0.34 -0.06 0.67 0.35 -0.06

—
= T R -
N
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=
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Tableaun 2

Erreur quadratique moyenne de chacun des huit estimateurs pour
500 échantillons aléatoires simples prélevés dans l'ensemble de la population
Secteur d’activité: COMMERCE DE DETAIL. Régions: 18 divisions de recensement en
Nouvelle-Ecosse.

: Estimateur

Région EXT POS SYN/C ERC/C REG/C SYN/R ERC/R  REG/R
] 3,209 2,206 96 697 1,397 462 769 1,484
2 42,508 24,623 21,782 12,725 17,358 13,110 10,256 14,380
3 10,469 6,853 357 2,592 4,212 146 2,333 3,782
4 5,626 3,657 324 146 1,186 257 1,206 1,853
5 14,554 9,681 2,999 5,090 7,360 1,294 3,993 5,974
6 12,308 5,686 6,713 3,423 4,289 1,255 1,747 2,515
7 34,865 17,988 6,912 9,387 13,451 3,161 12,019 17,239
8 12,066 8,630 5,712 3,694 5,045 2,981 3,528 4,986
9 72,974 40,440 5,776 24,025 29,250 5,068 21,292 25,832
10 22,091 9,433 4,559 5,832 7,927 2,009 5,365 7,272
11 23,519 12,505 1,778 6,738 9,578 2,348 7,890 11,063
12 46,588 21,874 35,310 13,558 17,084 17,454 12,222 16,514
13 635 244 161 95 228 422 287 783
14 3,871 2,849 692 1,254 2,141 378 1,373 2,346
15 8,088 3,511 2,249 1,892 2,806 2,651 1,985 2,937
16 3,245 2,127 3,316 1,563 2,516 5,333 1,741 2,654
17 81,211 47,753 5,503 28,957 35,232 7,681 27,457 33,136

18 1,003 306 169 187 654 186 184 637
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Tablean 3

Rendement moven de I'échantillon et biais relatif de chacun des huit
estimateurs pour 500 échantillons aléatoires simples prélevés dans I’ensemble de la population
Secteur d’activité: HEBERGEMENT. Régions: 16 divisions de recensement en Nouvelle-Ecosse.

Rende- Estimateur
Région ment EXT POS SYN/C ERC/C REG/C SYN/R ERC/R REG/R
moyen
1 025 0.01 -0.75 -0.08 —0.06 -0.01 0.36 0.28 0.01
2 1.37 -0.06 —0.21 0.25 0.10 0.02 0.25 0.11 0.02
3 1.02 0.06 -0.26 0.19 0.09 0.04 0.12 0.06 0.03
4 0.23 -0.10 -0.77 -0.33 —-0.26 -0.07 -0.15 -0.13 -0.05
5 204 003 -0.13 0.21. 0.08 0.03 0.18 0.06 0.01
6 1.49 0.04 -0.13 0.17 0.10 0.03 0.03 0.02 0.01
7 1.53 0.01 -0.18 -0.29 -0.11 -0.01 -0.30 -0.12 -0.02
8 1.54 0.03 -0.19 —-0.42 -0.17 -0.01 -0.26 -0.11 -0.02
9 6.83 0.01 -0.02 0.13 0.02 0.00 0.12 0.02 0.00
10 1.26 -0.01 -0.26 0.40 0.17 0.03 0.30 0.13 0.02
11 3.06 004 -0.02 0.51 0.21 0.08 0.40 0.16 0.06
12 1.80 0.02 ~0.16 —-0.08 -0.05 -0.03 -0.23 =0.10 —-0.03
14 1.04 0.02 —-0.33 —-0.52 ~0.23 -0.07 -0.32 -0.15 -0.06
15 1.54 -0.03 -0.23 -0.21 -0.13 —-0.08 —-0.15 -0.11 -0.08
17 3.08 —-0.07 —-0.05 ~0.03 -0.01 0.00 -0.14 —-0.07 -0.03
18 0.52 0.4 —-0.54 3.26 3.20 0.60 2.97 2.92 0.50
Tableaun 4

Erreur quadratique moyenne de chacun des huit estimateurs pour

500 échantillons aléatoires simples prélevés dans I'ensemble de la population

Secteur d’activité: HEBERGEMENT. Régions: 16 divisions de recensement en Nouvelle-Ecosse.

Estimateur

Région EXT POS SYN/C ERC/C REG/C SYN/R  ERC/R REG/R
1 1,142 283 9 7 25 58 44 164
2 7.467 5,082 877 631 1,077 747 455 726
3 878 442 48 163 242 24 116 163
4 155 43 7 6 17 3 3 6
5 15,200 8,392 2,091 2,270 3,230 1,271 1,208 1,785
6 5,239 3,906 253 1,038 2,193 54 396 792
7 21,197 8,781 3,569 1,831 3,016 3,709 1,812 2,948
8 14,071 6,738 3,608 2,122 4,018 1,492 947 1,766
9 50,606 27,867 9,980 11,413 14,344 6,575 7,779 9,991
10 2,219 993 590 362 665 317 151 280
11 10,535 5,774 6,366 5,126 7,154 3,867 2,752 3,673
12 16,787 10,485 543 1,148 1,944 1,245 1,130 1,836
14 51,471 25,644 9,669 8,221 14,155 3,972 3,189 5,077
15 59,207 41,381 4,861 10,548 18,119 2,759 4,262 . 6,636
17 29,632 25,211 1,501 3,023 4,754 1,765 2,123 3,214
18 286 99 2,062 2,112 5,623 1,607 1,646 4,561
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Figure 1: Secteur d’activité: COMMERCE DE DETAIL. Régions: 18 divisions de recensement en
Nouvelle-Ecosse. Bande de distribution de 1'erreur relative des estimateurs - I'abscisse représente le
rendement moyen de ’échantillon



84

Hidiroglou et Sarndal: Estimateurs de régression pour petits domaines

Figure 1 (continue)
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Dans les domaines les plus petits, aucun des estimateurs non biaisés (EXT, POS,
REG/T, REG/R) n’est avantageux du point de vue de la variance, surtout les
estimateurs REG. Ce probléme est résolu par les deux formes corrigées des esti-
mateurs REG, les ERC.

C. Les deux formes de PERC, ’ERC/T et 'ERC/R, renferment un biais négligeable
dans les cas ot les estimateurs SYN sont presque sans biais (par exemple COM-
MERCE DE DETAIL, région 17); autrement, les ERC contiennent un certain biais
qui, cependant, est généralement moins élevé que celui des estimateurs SYN (par
exemple COMMERCE DE DETAIL, région 2). La variance et I'erreur quadrati-
que moyenne des ERC sont beaucoup plus faibles, dans tous les domaines, que
celles des estimateurs REG. Cette constatation est particuliérement fréquente dans
les domaines les plus petits. En comparaison des autres estimateurs, on voit que
les ERC (comme prévu) ont néanmoins une variance élevée dans pratiquement
tous les domaines. Par contre, ’erreur quadratique moyenne des ERC est moins
élevée que celle des estimateurs SYN dans les domaines ol ces derniers sont extré-
mement biaisés. Le tableau 6, par exemple, montre que 'erreur quadratique
moyenne de '"ERC/R est plus faible que celle de ’estimateur SYN/R dans 9 petits
domaines sur 16. Ce résultat découle évidemment du fait que, dans les domaines
ou I'estimateur SYN renferme un biais considérable, le carré du biais accroit énor-
mément l'erreur quadratique moyenne de I’estimateur SYN, alors que le carré du
biais n’est pas trés important pour les ERC. Comme nous ignorons lesquels des
domaines créent les biais élevés, il est généralement mieux d’utiliser les ERC pour
obtenir des estimations fiables dans tous les domaines.

5. CONCLUSIONS

En somme, nous constatons que les ERC produisent des résultats qui permettent de les con-
sidérer comme des outils prometteurs pour les travaux futurs sur les estimations relatives aux
petites régions. La méthode recommandée de calcul d’un intervalle de confiance & partir des
ERC est décrite A la section 3.

Nous pensons que la méthode de calcul des ERC décrite plus haut représente un moyen
simple de ramener les estimations un peu vers la valeur des estimateurs SYN, qui sont stables,
quand le rendement de I’échantillon est moins élevé que prévu. Cet objectif (bien qu’atteint
par des approches trés différentes) est également la base de certains autres travaux récents,
comme ceux fondés sur Pestimation empirique bayésienne (Fay et Herriot, 1979) et I'utilisa-
tion d'un estimateur dépendant de 1'échantillon (Drew, Singh et Choudhry, 1982).
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Méthode de traitement des données du
recensement de I’agriculture de 1981
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RESUME

Cet exposé présente une vue d’ensemble de la méthode utilisée pour le traitement des données du recen-
sement de I’agriculture de 1981. L’accent est mis sur les méthodes de contrdle et d’imputation et, plus
particuliérement, sur I’algorithme de recherche A plusieurs variables. Une bréve évaluation de I'utilisa-
tion du systéme est également donnée.

MOTS CLES: Contréle et imputation; recherches 4 plusieurs variables

1. INTRODUCTION

Cet exposé presente une vue d’ensemble de la méthode utilisée pour le traitement des don-
nées du recensement de I'agriculture de 1981. Le traitement des données comprend trois phases
distinctes: la saisie des données, le controle et imputation; chacune a une fonction différente.
Dans un premier temps, au moment de la saisie des données, les réponses aux questions du
questionnaire du recensement sont introduites par terminal dans un fichier informatique. Ensuite,
pendant la phase de contréle, les enregistrements de ce fichier sont soumis a des vérifications
informatiques visant & détecter toute entrée incohérente, manquante ou douteuse. Enfin, lors
de Fimputation, certains enregistrements sont modifiés de maniére a &tre rendus conformes

Pré-traitement

!

Saisie des données

|

Contr6le

!

Imputation

!

Validation des données

|

Extraction

Figure 1. Schéma global des opérations de traitement

! D.K. Hollins, Division des méthodes de recensement et d'enquétes-ménages, Statistique Canada, Parc Tuney
Ottawa {Ontario), Canada K1A 0T6.
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aux régles établies pour les vérifications informatiques faites pendant la phase de contrdle, Les
méthodes utilisées dans chacune de ces trois phases de traitement sont décrites plus en détail
dans les sections qui suivent. La figure 1 présente un schéma résumant les diverses étapes du
traitement des données du recensement de Pagriculture de 1981.

Pour le recensement de I'agriculture de 1981, tous les exploitants agricoles au Canada devaient
remplir l¢ méme questionnaire. Ce questionnaire a 8 pages et 134 questions. Les questions se
rapportent A tous les aspects de P'agriculture, par exemple les types de culture, les stocks de
bétail, le matériel employé et Putilisation des terres. Les exploitants agricoles devaient répondre
seulement aux parties du questionnaire qui s’appliquaient 3 eux.

Comme on n'offre ici qu’une vue d'ensemble, il n’est pas possible de s’étendre sur les aspects
techniques du traitement informatique des données du recensement de 'agriculture. Ces aspects
sont traités en détail dans Shields et Yiptong (1981), source sur laquelle est fondé notre exposé.

2. SAISIE DES DONNEES

A Pétape de la saisie des données, les données du recensement de I'agriculture sont transfé-
rées des questionnaires originaux a un fichier sur un support informatique. La saisie des don-
nées comporte elle-méme deux étapes: un pré-traitement manuel (examen initial) et I'entrée des
données par terminal,

Une fois parvenus au bureau central pour y étre traités, les questionnaires sont soumis a
un pré-traiternent dit examen initial. Dans ce processus, un commis scrute chaque question-
naire pour y déceler des irrégularités dans les réponses, par exemple des réponses illisibles, des
réponses indiquant “idem” et des réponses inscrites au mauvais endroit. Si les réponses valides
peuvent étre discernées, elles sont enregistrées aux bons endroits; sinon, le questionnaire est
laissé tel quel.

Ensuite, au cours de cette méme phase de la saisie des données, les données de tous les ques-
tionnaires regus sont introduites par clavier dans Pordinateur. Les renseignements d'identifica-
tion de la page couverture du questionnaire sont introduits selon un format standard fixe. Mais
comme les exploitants agricoles doivent répondre seulement aux parties du questionnaire qui
s'appliquent au type de leur exploitation agricole, une bonne partie du questionnaire demeure
en blanc. Pour réduire le temps de saisie sur clavier, une méthode appelée “introduction en
chaine”est utilisée pour saisir le reste des données. D’aprés cette méthode, le nom de la zone
est saisie par clavier, immédiaternent suivi de la valeur de 1a donnée pour cette zone. Seules
les zones pour lesquelles des valeurs de données existent sont saisies; les parties sans réponse
du questionnaire ne le sont pas. En raison de 'éparpillement des réponses, cette méthode per-
met une économie appréciable du temps de saisie des données.

Le processus de saisie des données crée un enregistrement dans le fichier maitre de controle
et d’'imputation (FMCI) pour chacun des questionnaires, qui sont au nombre d'environ
320 000. 11 y a 244 zones sur un enregistrement du FMCI, chacune étant identifiée par un nom,
en général de 6 caractéres. Lopérateur responsable de I'introduction par clavier est chargé de
frapper “#”* pour toutes les valeurs illisibles. Si la chose est possible, une correction est appor-
tée par un commis sur les enregistrements contenant ce symbole au cours de la phase de con-
tréle; sinon, les enregistrements sont corrigés au cours de la phase d’imputation.

3. CONTROLE

La phase de contrble vise deux objectifs. Le premier, c’est de procéder 4 des vérifications
informatiques pour détecter toutes les entrées de données qui pourraient étre incohérentes, man-
quantes ou suspectes. Le deuxidéme objectif, c’est de faire exécuter par des commis une
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correction sur les enregistrements imparfaits ou, si la chose n'est pas possible, de faire passer
les enregistrements encore imparfaits 4 la phase de I'imputation ol les données imparfaites sont
ajustées. On trouvera A la figure 2 un organigramme des opérations de la phase de contrble.

Le systeme de contrble est constitué de trois éléments: deux cycles de vérifications informa-
tiques appelés cycles de correction #1 et #2 et un cycle de correction des rejets a la vérification,
appelé correction des rejets, Le cycle de correction #1 (CC #1) comprend les vérifications qui
détectent les conditions qui empéchent le “désenchainement”, dest-a-dire qui empéchent la trans-
formation d'un enregistrement d’un format enchainé 3 un format fixe (ce sont les vérifications
4 des fins de décodage) et les vérifications qui détectent les erreurs au niveau des renseigne-
ments d’ordre géographique et des renseignements d’identification figurant sur la page couver-
ture du questionnaire (ce sont les vérifications des renseignements d'identification). Le cycle
de correction #2 (CC #2) comprend les vérifications qui décélent les incohérences au niveau
des données du corps du questionnaire (ce sont les vérifications des données}. La correction
des rejets est une opération de commis au cours de laquelle les rejets a la vérification des cycles

Figure 2. Organigramme des opérations de la phase de contrdle
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CC #1 et CC #2 sont corrigés manuellement. Les rejets 4 la vérification qui n’ont pu étre corri-
gés au cours du cycle de correction des rejets sont acheminés pour traitement a la phase
d’imputation,

Tous les enregistrements du FMCI sont traités individuellement d’un bout & ’autre du systéme
de contrdle.

3.1 Cycle de correction #1 (Vérifications & des fins de décodage et vérifications des renseigne-
ments d'identification)

Le cycle de correction #1 comprend Papplication et la résolution de deux séries de vérifica-
tions: les vérifications 4 des fins de décodage et les vérifications des renseignements
d’identification. '

Les vérifications & des fins de décodage sont les premiéres auxquelles on procéde et s’il existe
des conditions qui empéchent le “désenchatnement” d’un enregistrement de données, il y aura
rejet de ’enregistrement. Par exemple, comme deux zones ne peuvent avoir les mémes caracte-
res d’identification, le “désenchainement” ne pourra se faire si 'on a introduit deux noms de
zone identiques.

Tous les rejets & la vérification A des fins de décodage sont résolus manuellement par le per-
sonnel responsable de la correction des rejets. Cette opération suppose qu’on revienne au ques-
tionnaire pour déterminer la cause du rejet, puis qu'on réintroduise les données pertinentes.
Aprés une premitre tentative pour résoudre un rejet A la vérification 4 des fins de décodage,
I'enregistrement du FMCI est revérifié en étant soumis de nouveau 3 des vérifications a des
fins de décodage, ces opérations formant un cycle continu entre les vérifications & des fins de
décodage et le personnel responsable de la correction des rejets. Ce cycle est répété jusqu’a ce
qu’il n’y ait plus aucune donnée de Penregistrement du FMCI qui soit rejetée a la vérification
a des fins de décodage. Si un rejet & la vérification & des fins de décodage ne peut étre résolu
directement, Pinterprétation valide Ia plus appropriée des données disponibles est utilisée comme
substitut final,

Une fois résolus tous les rejets a la vérification a des fins de décodage, on passe a I'étape
des vérifications des renseignements d’identification. Si 'un ou I'autre renseignement d'identi-
fication figurant sur un enregistrement du FMCI est incohérent ou manquant, il y aura alors
un ou plus d’'un rejet & la vérification des renseignements d’identification. Ces rejets i la vérifi-
cation des renseignements d’identification sont résolus de la méme fagon que le sont les rejets
4 la vérification A des fins de décodage.

Une fois que le personnel responsable de la correction des rejets a fini de résoudre tous les
rejets a la vérification a des fins de décodage et 4 la vérification des renseignements d’identifi-
cation du CC #1, 'enregistrement du FMCI est traité par le programme de vérification CC #2.

3.2 Cycle de correction CC #2 (Vérifications des doﬁnées)

Les vérifications des données (CC #2) servent 4 détecter les erreurs qu’il pourrait y avoir
dans le corps du questionnaire, par opposition aux erreurs de codage ou aux erreurs dans les
renseignements d’identification. Il y a deux types de vérifications des données: les vérifications
non obligatoires (75) et les vérifications obligatoires (24).

Les vérifications non obligatoires sont effectuées pour détecter les entrées douteuses dans
les enregistrements de données du FMCI. Généralement, les vérifications non obligatoires, qui
servent & détecter les valeurs de variables situées en dehors des limites prescrites, consistent a
comparer des zones ou des groupes de zones d'un questionnaire donné pour déterminer si les
valeurs de certaines données ne seraient pas anormalement élevées ou basses par rapport aux
valeurs d'autres données. Par exemple, un enregistrement indiquant qu'une exploitation agri-
cole a une superficie totale de 10 acres et compte 10 000 tétes de bétail serait signalé lors d'une
vérification non obligatoire de vraisemblance.

Les vérifications obligatoires visent & détecter les impossibilités logiques qui pourraient exis-
ter dans les enregistrements de données; par exemple, si Ie nombre total de tétes de bétail déclaré
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Figure 3. Schéma des opérations de 1’étape d’imputation

n'égale pas la somme des valeurs déclarées pour chacun des différents types de bétail, il y aura
rejet de lenregistrement. Les vérifications obligatoires les plus complexes sont celles qui sont
effectuces pour la section du questionnaire se rapportant aux cultures,

Pour résoudre un rejet 4 une vérification non obligatoire, 'enregistrement est transmis 4 un
commis responsable de la correction des rejets. Celui-ci vérifie d’abord si le rejet a la vérifica-
tion est attribuable ou non & une erreur de frappe. Si cest le cas, 1a donnée pertinente est réin-
troduite. Dans le cas contraire, le commis scrute le questionnaire pour voir si le répondant n'a
pas écrit sur le questionnaire qu'il a rempli des commentaires quelconques qui pourraient expli-
quer la cause du rejet. Par exemple, si le répondant est prié de répondre 4 une question en
tonnes et si la réponse est exprimée en livres au lieu d’en tonnes, la réponse sera probablement
rejetée lors d’une vérification non obligatoire de vraisemblance. Dans ce cas, le commis respon-
sable de la correction des rejets convertira les livres en tonnes. Si le commis ne peut trouver
aucune explication du rejet, les réponses sont laissées inchangées sur Penregistrement du FMCI
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et marquées d’un signe indiquant qu’elles sont acceptables. Bien qu’aucune modification n'ait
été apportée aux données de I'enregistrement du FMCI, cette opération est appelée “ajuste-
ment de force” des données.

Les rejets 4 une vérification obligatoire ne sont pas traités tout A fait comme les rejets &
une vérification non obligatoire. Pour résoudre un rejet & une vérification obligatoire, on trans-
met enregistrement rejeté & un commis responsable de la correction des rejets qui procéde
d’abord comme pour la résolution des rejets lors d’une vérification non obligatoire. Si toutefois
il n'est possible de trouver aucune explication du rejet, au lieu d’““ajuster de force” les données
de Penregistrement rejeté, on marque lenregistrement d’un signe indiquant qu’il doit &tre ache-
miné pour traitement a la phase d’imputation informatique.

Comme dans le CC #1, il y a un cycle continu entre le personnel chargé de la correction
des rejets et le programme de vérification du CC #2. Aprés chaque essai tenté pour résoudre
un rejet lors d’une vérification du CC #2, lenregistrement du FMCI est de nouveau soumis
au traitement du programme de vérificatoin du CC #2. Toutefois, contrairement au cas du CC
#1, le commis 3 la correction des rejets na que trois essais pour résoudre les rejets lors d’une
vérification du CC #2 d'un enregistrement donné du FMCI. Aprés le troisiéme essai, fe pro-
gramme de vérification du CC #2 est exécuté une derniére fois. Les rejets sur vérifications non
obligatoires qui persistent sont marqués du signe “ajustement de force” et les rejets sur vérifi-
cations obligatoires qui persistent sont marqués du signe “imputation™. Les rejets sur vérifica-
tions obligatoires sont seulement indiqués A ce stade: les zones dont les valeurs doivent éire
imputées sont identifiées au cours de I’étape de 'imputation.

4. IMPUTATION

Le systéme d’imputation (voir figure 3) du recensement de I’agriculture de 1981 a pour objet
de corriger les enregistrements de données du FMCI dont une ou plus d’une donnée aurait
été rejetée & la vérification. Les rejets sur vérifications non obligatoires étant “ajustés de force”,
comme on I’a vu dans le chapitre qui précéde, il ne reste que les rejets sur vérifications obliga-
toires & résoudre 3 l'aide du systéme d’imputation. Pour que les enregistrements de données
du FMCI ne soient pas rejetés sur vérifications obligatoires, des “procédures d’imputation”
précises sont exécutées. Ces procédures d'imputation (PI), dont il y a plus d’une centaine, sont
congues de fagon qu’il y ait le moins de zones possible dont les valeurs soient modifiées sur
les enregistrements du FMCI; par exemple,les totaux sont toujours ajustés pour égaler la somme
des éléments qui'les constituent, au lieu que ce soit les éléments qui sont ajustés pour égaler
leur somme. A chaque PI est associé un ensemble approprié de renseignements de controle
et le choix d’une PI est déterminé par la ou les zones dont la ou les valeurs doivent &tre impu-
tées. Il y a deux types de PI: les procédures d’imputation interne (ou corrections non aléatoires)
et les procédures d’'imputation dite “d’emprunt”.

4.1 Procédures d’imputation interne

Les procédures d’imputation interne sont exécutées dans les cas ou il existe suffisamment
de données dans les enregistrements rejetés pour permettre au systéme d’imputation d’apporter
une correction non aléatoire & la zone (ou aux zones) dont la valeur ou les valeurs sont incohé-
rentes. Ces procédures d’imputation interne sont exécutées dans les cas ol Ia ou les zones dont
la ou les valeurs sont incohérentes dépend {ou dépendent) de fagon non aléatoire d’autres zones
dont les valeurs n'ont pas besoin d’&tre imputées, Par exemple, une procédure d'imputation interne
serait exécutée dans le cas ou un répondant aurait déclaré des quantités pour divers types de
bétail, mais aurait omis de déclarer le nombre total de tétes. Dans ce cas, le nombre total de
tétes serait la somme des quantités déclarées pour les divers types de bétail. Un autre cas dans
lequel une procédure d’imputation interne serait exécutée est le cas ol un répondant aurait déclaré
une certaine quantité d’un type donné d’arbre fruitier, mais aurait omis d’indiquer la superficie
correspondante. Dans ce cas, la superficie serait calculée en faisant intervenir dans les calculs
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une mesure fixée d’avance de la densité moyenne pour ce type d’arbre fruitier. On applique
les procédures d’imputation interne en respectant certaines contraintes pour s’assurer que
les valeurs imputées restent & 'intérieur de limites raisonnables.

L’application des procédures d’imputation interne est plus simple que celle des procédu-
res d’imputation ‘‘d’emprunt”’. Etant donné qu’une procédure d’imputation interne fait appel
aux données du méme enregistrement, on n’est pas obligé de spécifier un algorithme pour
choisir I’enregistrement donneur comme on est obligé de le faire dans le cas des procédures
d’imputation *“d’emprunt”’. Il suifit d’apporter la correction non aléatoire spécifiée par la
procédure d’imputation interne appropriée a la zone (ou aux zones) dont on veut imputer
la ou les valeurs. On exécute toutes les procédures d’imputation interne avant de procéder
a I'imputation “‘d’emprunt”’,

4.2 Procédures d’imputation ‘‘d’emprunt’’

Lorsque la ou les valeurs incohérentes d’une (ou de plusieurs) zone(s) ne dépendent pas
de fagon non aléatoire des valeurs cohérentes d’autres zones, les procédures d’imputation
interne ne peuvent &tre appliquées. Le manque de renseignements en quantité suffisante sur
I’enregistrement rejeté pour apporter une correction non aléatoire 4 la valeur ou aux valeurs
incohérentes d'une zone (ou de plusieurs zones} oblige a recourir 4 une méthode d’imputa-
tion faisant appel aux données contenues dans un autre enregistrement. Cette méthode, appelée
imputation ‘‘d’emprunt’’, suppose le transfert de données d’un ““bon’’ enregistrement don-
neur (c’est-a-dire d'un enregistrement qui a passé toutes les vérifications obligatoires) 4 Penre-
gistrement rejeté. Les données transférées rétabliront la cohérence de la ou des données de
la zone {(ou des zones) de I’enregistrement rejeté dont la ou les valeurs sont incohérentes.
Par exemple, on exécutera une procédure d’imputation ““d'emprunt’’ pour estimer le nom-
bre de tétes par type de bétail lorsqu’il n’y a que le nombre total de tétes de bétail qui est
déclaré sur le questionnaire. Dans ce cas, la répartition par type de bétail qui est indiquée
sur ’enregistrement donneur est imputée A 'enregistrement rejeté (receveur).

Etant donné que I’imputation ‘‘d’emprunt’’ requiert un algorithme pour trouver un enre-
gistrement donneut, elle est plus complexe que I'imputation interne. Pour faire une imputa-
tion ‘‘d’emprunt’’, il faut spécifier un certain nombre de ‘‘paramétres’’ de recherche.

Pour s’assurer que le “‘bon’’ enregistrement donneur est proche géographiquement du
“‘mauvais’’ enregistrement receveur, le pays est divisé en régions géographiques distinctes
appelées régions d’imputation. Le découpage des régions d’imputation correspond & la déli-
mitation actuelle des ‘““districts de culture’’ qui est définie en fonction de caractéristiques
telles que le type de sol et le climat. Il y a, au Canada, 59 districts de culture et donc 59
régions d’imputation comprenant en moyenne 5 500 fermes. Pour étre susceptible d’étre choisi
comme enregistrement donneur, un enregistrement doit obligatoirement provenir de la méme
région d’imputation que I’enregistrement receveur,

Pour éviter la recherche d’enregistrements qui ne peuvent pas fournir de données accep-
tables, chaque procédure d’imputation “‘d’emprunt’’ spécifie également la sous-population
sur laquelle se fera la recherche de I'enregistrement donneur. Par exemple, si ¢’est la réparti-
tion du nombre de tétes par type de bétail qu’on veut imputer, les seuls enregistrements sur
lesquels on ferait des recherches pour trouver un enregistrement donneur seraient les enre-
gistrements faisant partie de la sous-population des enregistrements correspondant aux exploi-
tants agricoles ayant déclaré posséder du bétail. Un enregistrement donné peut faire partie
de plus d’une sous-population parmi les 30 qui existent. Dans certains cas, il se peut que
tous les ““bons’’ enregistrements de la région d’imputation soient considérés comme des don-
neurs acceptables; toute la population de la région d’imputation est alors définie comme la
sous-population 4 considérer.

La derniére contrainte concernant le fichier des donneurs acceptables réside dans le fait
que les enregistrements dont une ou plusieurs valeurs doivent &tre imputées selon une procédure
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d’imputation “d’'emprunt” ne peuvent &tre utilisés comme donneurs. Toutefois, les enregistre-
ments dont une ou plusieurs valeurs doivent &tre imputées selon une procédure d’imputation
interne peuvent servir de donneurs.

En résumé, le fichier des donneurs acceptables se compose de tous les enregistrements dont
aucune des valeurs n'a besoin d8tre imputée au moyen d’une procédure d’imputation
“d’emprunt”, qui font partie de la sous-population spécifiée par la procédure d’'imputation a
exécuter et qui proviennent de la méme région d’imputation que le “mauvais” enregistrement.

Comme certains enregistrements nécessitent I'exécution de plus d’une procédure d’imputa-
tion, il faut un systéme hiérarchique d’exécution des procédures d'imputation. Pour spécifier
I'ordre dans lequel les PI doivent &tre exécutées, un de trois “ordres’ est associé & chaque PI
interne ou d’emprunt. Les PI d’ordre 1 sont exécutées en premier, suivies des PI d’ordre 2 et
3 respectivement.

Pour faciliter le choix d’un enregistrement donneur acceptable, une ou plus d’une variable
ne requérant aucune procédure d’imputation est choisie pour servir de variable d’appariement
dans chaque procédure d’imputation “d’emprunt”. Ces variables d’appariement, choisies par
des experts en la matiére, sont considérées comme fortement corrélées avec la (ou les) zone(s)
dont une ou des valeurs doivent ére imputées. Lenregistrement receveur et 'enregistrement don-
neur choisi doivent avoir des valeurs semblables pour les variables d’appariement choisies.
Comme l'utilisation de variables d’appariement continues ne permet pas d’appariements exacts,
on a recours 4 une fonction de distance reposant sur la (ou les) variable(s) d’appariement choi-
sie(s) pour trouver 'enregistrement donneur acceptable le plus prés du “mauvais” enregistrement,

A chaque procédure d’imputation “d’emprunt” correspond un type de recherche parmi trois
types possibles. La recherche par partition (type 1) est effectuée quand une seule variable dis-
créte d’appariement est spécifiée pour la PIL. La recherche dichotomique (type 2) est effectuée
quand une seule variable continue d’appariement est spécifiée pour la PI. La recherche 4 plu-
sieurs variables (type 3) est effectuée quand plus d’une variable continue d’appariement est spé-
cifi¢e pour la PI. Chacun de ces trois types de recherche est décrit dans les paragraphes qui
suivent. Il existe d’autres types de recherche faisant appel 4 d’autres combinaisons de variables
d’appariement mais seuls les trois types mentionnés plus haut ont été utilisés pour le traitement
des données du recensement de 'agriculture de 1981,

Enfin, une fois choisi lenregistrement donneur acceptable, les valeurs des données de Penre-
gistrement donneur choisi dont on veut se servir pour faire I'imputation sont multipliées, si
les renseignements de contrdle de la PI le prévoient, par un coefficient de proportionnalité avant
d’étre transférées A Penregistrement receveur. Par exemple, si Pon utilise la variable *“nombre
de camions” comme variable d’appariement pour imputer la “valeur des camions”, la valeur
attribuée pour cette derniére A 'enregistrement receveur doit étre égale 4 la “valeur des camions”
de l'enregistrement donneur multipliée par le rapport du “nombre de camions” de l'enregistre-
ment receveur sur le “nombre de camions” de l'enregistrement donneur.

Comme on I'a mentionné précédemment, & chaque procédure d’imputation “d’emprunt”
correspond un type de recherche parmi trois types possibles. Deux de ces types de recherche,
les recherches dichotomiques et les recherches par partition, sont utilisés pour effectuer des
procédures d'imputation pour lesquelles une seule variable d’appariement est spécifiée. L'autre
type de recherche, les recherches a variables multiples, est utilisé quand plus d’une variable con-
tinue d’appariement est employée,

4.2.1 Type 1 — Recherches par partition

Les recherches par partition sont effectuées quand une seule variable discréte d’appariement
pouvant prendre un petit nombre de valeurs est spécifiée pour la procédure d’imputation, par
exemple dans le cas ot un répondant aurait déclaré le nombre total de tracteurs, mais non la
valeur correspondante en dollars. Comme il est peu probable qu’un exploitant agricole ait plus
de 3 tracteurs, la population des enregistrements donneurs est divisée en parties: 1, 2 ou 3 trac-
teurs et plus. Lenregistrement donneur est choisi au hasard dans la partie des renseignements
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3 laquelle appartient Penregistrement receveur. S'il n’y a aucun enregistrement donneur dans
la partie 4 laquelle appartient 'enregistrement receveur, mais qu’il y a des enregistrements don-
neurs dans 'une ou I'autre des parties subséquentes (clans les parties constituées des enregistre-
ments indiquant un plus grand nombre de tracteurs), alors toutes les parties subséquentes sont
regroupées en une seule et I'enregistrement donneur est choisi au hasard dans la partie ainsi
formée. S’il 0’y a d’enregistrement donneur ni dans la partie a laquelle Penregistrement receveur
appartient, ni dans les parties subséquentes, l'enregistrement donneur est alors choisi au hasard
dans la premiére partie 4 contenir des enregistrements donneurs et a précéder la partie 4 laquelle
appartient I'enregistrement receveur (dans la premiére partie 4 contenir des enregistrements don-
neurs indiquant un moins grand nombre de tracteurs). Ftant donné que l'on a trés rarement
recours a ces procédures de regroupement, aucun biais important n'est introduit dans les résul-
tats. Si la populaton des enregistrements donneurs est vide, on attribue 4 la zone dont la valeur
doit &tre imputée la valeur maximum permise par les vérifications et 'enregistrement est mar-
qué d'un signe indiquant que I'imputation n’a pas réussi. Les enregistrements ainsi marqués
sont ensuite examinés par le personnel concerné qui attribue manuellement une valeur 4 la zone
dont la valeur devait étre imputée.

4.2.2 Type 2 — Recherches dichotomiques

Les recherches dichotomiques sont effectuées quand une seule variable continue d’apparie-
ment est spécifiée pour la procédure d’imputation, par exemple dans le cas oll un{e) répon-
dant(e) aurait déclaré la valeur totale de ses tracteurs, mais non le nombre correspondant de
tracteurs. Tout le fichier des enregistrements donneurs acceptables est exploré et Penregistre-
ment qui indique la plus petite différence entre les valeurs de la variable d’appariement est choisi
comme P'enregistrement donneur. Si deux ou plus de deux enregistrements donneurs éventuels
sont 4 la méme distance, celui qui est géographiquement le plus prés de Penregistrement rece-
veur (selon les renseignements d'identification d'ordre géographique) est automatiquement choisi
comme enregistrement donneur. Si la population des enregistrements donneurs est vide, 'enre-
gistrement receveur est alors marqué d’un signe indiquant que l'imputation n'a pas réussi.

4.2.3 Type 3 — Recherches a plusieurs variables

Les recherches A plusieurs variables sont effectuées quand plus d’une variable continue d’appa-
riement est spécifiée pour la procédure d'imputation. Il s’agit du type de recherche le plus com-
plexe parmi les trois types de recherche exécutés par le personnel chargé du traitement des don-
nées du recensement de P'agriculture de 1981. La méthode qu'utilise Statistique Canada pour
exécuter ce type de recherche a &té mise au point par G. Sande.

Quand les données manquantes se rapportent 4 plus d’une variable continue d’appariement,
il vaut mieux utiliser cornme enregistrement donneur l'enregistrement situé le plus prés de I'enre-
gistrement receveur pour toutes les variables d’appariement en méme temps. Cela requiert I'exé-
cution d’une recherche 4 plusieurs variables sur un grand fichier d’enregistrements donneurs
et a été rendu possible en pratique en regroupant la population des enregistrements donneurs
de telle sorte qu'il n’est pas nécessaire de scruter tous les enregistrements donneurs pour trou-
ver le plus proche. Un tel regroupement des enregistrements est appelé arbre de discrimination
(Key Discriminator (K-D) tree). On peut utiliser le méme arbre “K-D” pour tous les enregistre-
ments nécessitant 'exécution d’une procédure donnée d’imputation “demprunt” dans une région
d’'imputation donnée parce que le fichier des enregistrements donneurs acceptables est le méme
dans chaque cas. Toutefois, si une procédure d’imputation “d’emprunt” différente doit &tre exé-
cutée sur une population d’enregistrements donneurs différente ou méme si la méme procédure
d'imputation “d'emprunt” doit &tre exécutée sur une région d’imputation différente, il faut cons-
truire un nouvel arbre “K-D” étant donné que le fichier des enregistrements donneurs accepta-
bles ne contiendra pas les mémes enregistrements.
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a) Construction de I'arbre “K-D”

La premiére étape de la construction d’un arbre “K-D” consiste 4 exécuter une transforma-
tion sur toutes les variables d’appariement en soustrayant la moyenne et en divisant le résultat
obtenu par Pécart-type de la population des enregistrements donneurs. Cela permet de spéci-
fier les variables d’appariement d’échelles différentes pour la méme recherche.

Une fois les variables transformées, on utilise 'algorithme qui suit pour la construction pro-
prement dite de Parbre “K-D”. Lalgorithme est d’abord appliqué a Pensemble du fichier des
enregistrements donneurs acceptables, puis A tous les sous-fichiers résultant de la premiére appli-
cation de 'algorithme.

On commence par calculer ’étendue (la plus grande valeur moins la plus petite valeur) pour
chacune des variables d’appariement spécifiées. On calcule ensuite la valeur médiane de la variable
ayant la plus grande étendue (ou de la variable ayant le plus petit numéro de code d'identifica-
tion s’il y a deux variables ou plus qui ont la méme étendue et que celle-ci est la plus grande).
La variable pour laquelle on calcule la médiane est appelée la variable de discrimination. La
valeur médiane de cette variable sert 4 diviser le fichier en deux nouveaux sous-fichiers, le fichier
de gauche contenant les enregistrements dont les valeurs sont inférieures ou égales i la valeur
médiane de [a variable de discrimination et le fichier de droite contenant les enregistrements
dont les valeurs sont supérieures a la valeur médiane de la variable de discrimination. Lalgo-
rithme est ensuite progressivement réappliqué aux sous-fichiers résultants pour toutes les varia-
bles d’appariement spécifiées jusqu'a ce que tous les fichiers deviennent TERMINAUX, étape
ol la construction de Parbre “K-D” est achevée. Un sous-fichier devient TERMINAL quand
Pétendue égale zéro pour toutes les variables d’appariement, cest-a-dire lorsque tous les enre-
gistrements du sous-fichier sont identiques, ou quand il y a 16 enregistrements ou moins dans
le sous-fichier.

Lalgorithme qu'on vient de décrire aboutira a la construction d’un arbre “K-D" de la forme
illustrée a la figure 4.

Chacun des enregistrements contenus dans le fichier initial se retrouvera dans un seul des
sous-fichiers correspondant aux noeuds terminaux.

b) Recherche d’un donneur

Pour situer le meilleur enregistrement donneur possible, il faut décider lequel des noeuds
terminaux “correspond” a l'enregistrement receveur. Cela est fait en parcourant l'arbre “K-D”
a l'aide des valeurs indiquées dans Penregistrement receveur pour la variable d’appariement trans-
formée, en commengant au noeud radiciel et en continuant jusqu’a ce qu’un des noeuds termi-
naux soit atteint. A chaque noeud de I’arbre, on peut savoir, 4 I'aide de la valeur de la variable
de discrimination a ce noeud, auquel des deux noeuds inférieurs correspond Penregistrement
receveur. Larbre “K-D” est parcouru de cette fagon jusqu’a ce qu'un noeud terminal soit atteint.

Nooud radiciel

Noeud non terminal

Noeud terminal

Figure 4. Forme générale d’'un arbre “K-D”
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R - enregistrement receveur
S - enregistrement donneur choisi
P - enregistrement donneur possible

d - distance

N - enregistrements donneurs non choisis

Frontiére nodale
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Figure 5. Enregistrements donneurs plus rapprochés et provenant d’autres noeuds terminaux (deux
variables d’appariement)

Pour établir quel enregistrement donneur du noeud terminal choisi est le plus prés de I’enre-
gistrement receveur, il faut une fonction de distance. Etant facile  appliquer, la distance
définie par le maximum des différences absolues entre les valeurs des variables d’apparie-
ment a été utilisée. L’enregistrement donneur choisi est celui ou cette *’distance’” est la plus
faible.

Bien que enregistrement donneur choisi soit I’enregistrement du noeud terminal choisi
qui est le plus prés de I’enregistrement receveur, il se peut que des enregistrements donneurs
plus rapprochés encore se trouvent dans d’autres noeuds terminaux. Cela ne peut se pro-
duire que dans la situation ou la frontiére nodale est plus proche de ’enregistrement rece-
veur que ne I’est I’enregistrement donneur effectivement choisi. Ce cas est illustré dans la
figure 5 pour une procédure d’imputation ‘‘d’emprunt’’ faisant intervenir deux variables
d’appariement, X et Y. Chaque quadrant représente un noeud terminal.

Il est évident que I’enregistrement donneur possible P est plus proche de I'enregistrement
receveur R que ne ’est I’enregistrement donneur choisi S. Cette situation peut se produire
parce que R est plus proche de la frontiére nodale (Y = y} que de S et que seuls les enregis-
tremenis donneurs situés dans le méme noeud terminal que I'enregistrement receveur peu-
vent étre choisis.
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Une procédure faisant appel aux valeurs des variables pour définir les frontiéres nodales
et appelée “‘bounds-overlap-ball test’* (test B.O.B.) est utilisée pour trouver quels noeuds
parmi les autres noeuds terminaux, s'il y en a, peuvent contenir des enregistrements don-
neurs situés plus prés de I'enregistrement receveur que ne Pest ’enregistrement donneur choisi.
Seuls les noeuds terminaux susceptibles de contenir des enregistrements donneurs plus pro-
ches sont testés et, advenant le cas oll un enregistrement donneur plus proche est trouvé,
il remplace I’enregistrement donneur choisi en premier lieu. Le test B.O.B, est répété jusqu’a
ce que tous les noeuds susceptibles de contenir des enregistrements donneurs plus proches
aient été testés.

Enfin, pour les trois types de recherche, une fois que I’enregistrement donneur éventuel
a été choisi, les valeurs des données de 1'enregistrement donneur dont on veut se servir pour
faire 'imputation sont multipliées, si les renseignements de contréle de la PI le prévoient,
par un coefficient de proportionnalité comme on 1'a indiqué précédemment.

Il sera toujours possible de choisir un enregistrement donneur 4 moins que la population
des enregistrements donneurs ne soit vide, Dans ce cas, la région d’imputation est fondue
dans une autre et I'imputation est refaite. Il n’a jamais été nécessaire d’exécuter cette opéra-
tion pour les données du recensement de 1'agriculture de 1981.

5. CONCLUSION

Dans une étude d’évaluation détaillée, Grenier (1983) indique que dans I’ensemble le systéme
de contrdle a trés peu contribué 4 améliorer la qualité des données. Cela est attribuable au
fait que les procédures de correction des rejets n’ont pu corriger une proportion suffisam-
ment grande des rejets sur vérifications. Par exemple, le personnel responsable de la correc-
tion des rejets n’a pas réussi a corriger dans plus de 5% des cas les enregistrements rejetés
par un sous-ensemble de 77 vérifications sur 97. Egalement, bon nombre des vérifications
touchaient moins de 0.1% de la population. De plus, les procédures de correction des rejets
ont exigé beaucoup d’heures de travail et la manipulation d’une grande quantité de docu-
ments. Pour éliminer ces facteurs d’inefficacité, un nouveau systéme de contréle informati-
que sera congu pour 1986.

Dans son analyse des statistiques du recensement de Pagriculture de 1981, Grenier (1983)
indique que les enregistrements de 43% des exploitations agricoles au Canada ont au moins
une zone dont la valeur est imputée. Plus précisément,

18% ont fait I’objet d’une imputation interne uniquement,
17% ont fait I'objet d’une imputation ‘‘d’emprunt’’ uniquement et
8% ont fait ’objet des deux types d’imputation.

Une analyse des différentes catégories de données avant et aprés imputation montre que
le systéme d’imputation n’a pas eu beaucoup d’effet sur les résultats au niveau de I’ensemble
du Canada méme si bon nombre des 137,390 enregistrements ayant fait I’objet d’une impu-
tation ont été sensiblement modifiés. Le systéme a permis d’effectuer toutes les imputations
nécessaires, seulement 58 enregistrements ayant dii faire ’objet d’une imputation manuelle.
Le systéme s’est avéré trés efficace; il a colité seulement $15,000 A exploiter. Des données
de diagnostic ont indiqué que des modificatons mineures doivent &tre apportées au systéme
dans le cas des serres, des champignonniéres, des piturages communautaires et des institu-
tions pour que ces différentes catégories d’exploitations agricoles puissent étre conservées
dans le recensement. Comme le systéme d’imputation sous sa forme actuelle a bien répondu
aux exigences, on prévoit le réutiliser en 1986.



Techniques d’'enquéte, juin 1985 99

BIBLIOGRAPHIE

SHIELDS, M., et YIPTONG, J. (1981). Census of Agriculture-1981 Imputation Specifications. Rap-
port technique, Division des méthodes de recensement et d’enquétes-ménages, Statistique Canada.

GRENIER, A.R. (1983). 1981 Census of Agriculture Evaluation Report. Rapport technique, Division
de la statistique agricole, Statistique Canada.






"S]UIIPI SOIPWNU SI]

SUED SI[IIN S[9pOW 3] AIALS "Fuo[ NE S11107 2119 JUAAIOP SINAL ap SAI] ST "UONEBd
-1jgnd ap asuue | e *230 ‘0 ‘q“e $21119] 3] JUBINO(L U PUUE SUWIW SUN, P 13 JNAINE W
un,p suoneotqnd sa] 1an3urisyg anbiBo[ouoiyd 2IpI0 U 2113 JUIAIOP INIINE AWIW
un,p sonn s9] 19 snbpqeydie a1plo ud 35 NOp 31x3) un, p uy Bl ¢ sydeidoyqrq e
"(p91 -d ‘LL61) ueIyoo) :ajdwaxy

"00ua19J91 Bl

saxde aqpanbey ranbiput ‘GWP 183 JustInoop un,p arred aun 1§ “uonestqnd ap ayep ey 13
SIN3JNe SIP WOU ] JASIIIA JUIAIOP 2IX3] 9 SUEP SAITEJ XNEARI] SIIINE P B $30UIZJ2L $37]

aydesdonqig

("s1o] azgnwaid ) mod 25u218J31 eI A Inb
a8essed np s21d $2U9SUT 113 JUSAIOD S[I “JUSWII[BWION]) *2)X8) 3] suep IaInFy JuaAlop
© §[1 NO HOIpUR,[ P uomz:npur sun 1anod 12 sagiedys saﬁed sap 1ns angered JUIAIOP S|

(xnea[qe) sap Imey
us 12 saundy sop seq ne) ajqrssod anb jrpesdxs 1ssne 21111 un I91I0d 19 sARIR SILIFIYD
SIP J9AE JIINDPSUOD AIPIO US S)0IJUWINU I SNOY JUIAIOP Xhes|qe) s3 32 saInFiy s3]

xne3qe] 13 saundig

-51x%a} 9[ suep jueuSnos o] ud snbien us pundwr 3133

110p b 25 19nbrpu] *s10w $3p 11108831 31re) nod sPsrInues sanbifeil s3131o81E0 53]
: 1 °1 0 ‘0 ‘0 e m 2UIIO2) SNFIQUIE $31910BIED $I] JUAWAIEY 1onSULISICT
‘anbi[qo a1req aun,p 3pre,[ ¥ 21x2) 3] SUEP SuONdel) s3] ALY

-upo] stijd 20uaIpJol ey £ Inaine | 1S AJ10Ip B[ € qeIe JAJJIYI Un

sed JUNOISUOD AIPIO UD $2P10IWNU 32 [edrounid 31x9) np sIedys 9117 JUSAIOP s3IUE]
-1odun 33 sanduof suorrenba'say “ajduus soedss un g 91pudds9.uoa JUSALOpP 3)X3) J[ SUBp
S3I910BIED S3] SNO] StBW pedmuud 31X3] 9] SUEP 12INS[J JUDAIOP SIUNOJ SANIIO) ST
539 (:)80o[ 12 ()dxa WWOI SIUUOTIOUO] sajoquuAs s3] inod Jnes ‘arel)

-I102 UONEITPUT UM, P SUIOW g anb;[eu U2 spunidun JueIss saNbIIBWIYIB SA[OQUIAS $37]
52131 [sa] 19 suonerasiqe sI ‘saded sop seq ne s3)10U $I] REHON: |

uoyIEPIY

‘9WINS31 9] Suep sonbpewyIew SUOIsSaLdxs s3] IdHAY "S[2 s1ou
X1s g s1o1) ap 1amns aydesFered un,p ssodwod FUNSHI un Jed JOOUIWIUOD 1IOP 31X O

PUINSIY

-oqde1801qlq B[ 19p2234d STRUI SIUSWIDIIUAL §3] JIAINS JOP AXIUUE IINOL,

© 913 np uij B[ B a1ered JUSAIOP STUSSIOISWAT §3]

*21x3) np aFed J19u

-21c B[ 2p seq NE 2J0U Jun Suep I2INTIJ JUIATOP Jn3ine anbeyd op 98s3ipe,| 19 WOou 3]
seudo.ldde $aIIN) Sap nmuod $39]0IWINU SUOHIIS U SISIAIP 1Y JUIAIOP $3)X3] $37]
-moeme no} anod 741 suiow ne.p

sa81ewr sap 94k 1o Jnolred auﬁq.ls]ur J[qnop ¢ ‘JusuIa[nas adey sun Ins ‘(ssonod [ Ied
%4 8) pIepueIs 1BWIO) 2p duepq 1dtded un ns sAYARISOJLIEP 3119 TUIAIOD 53IX9) S

uonvuISH Y

lg¢
'¢e
+E

‘171

:$jueamns syurod s3] 1310U 3p 13 (7 oU ‘0T "[oA np Jnued ¥) 219nbua,p senbuysay, ap
JUISPI OIPWINU UN JUTWEXS, P 211 “21139Wnos I3[ 1nod 91xa) 31104 Ia1|deI3o[410ep ap.JUBAY

SALXAL SHA NOLLVINASHdd VT INVNIIONOD STALLOAUIA






