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Dans ce numero 

De plus en plus,les statisticiens decouvrent les risques lies It I'utilisation de mc!thodes statistiques 
standard pour I'analyse de donnees provenant d'enquetes It plan de sondage complexe. La section 
speciale du present numero contient trois articles de fond sur I'analyse de donnees qualitatives 
tirees d'enquetes it plan de sondage complexe. Tim Holt a contribue it la realisation de cette 
section. 

L'article de Rao, Kumar et Roberts, qui est Ie premier article commente it etre publie dans 
Techniques d'enquete, decrit les progres qui ont c!tc! reatises dans I'analyse des donnees qualitatives 
recoupees, defmit des versions elargies des methodes elaborees dernierement et applique ces ver­
sions aux donnees de deux grandes enquetes complexes. De plus, les auteurs traitent brievement 
I'aspect informatique. L'article est suivi des commentaires de Fay, de Skinner et de Molina et 
d'une reponse des auteurs. 

Thomas decrit une etude de Monte Carlo au moyen de laquelle iI analyse plusieurs methodes 
de construction d'intervalles de confiance simultanes pour proportions avec un plan d'echan­
tillonnage en grappes it deux degres. II montre que certaines de ces methodes sont peu efficaces, 
Ie niveau de confiance reel s' ecartant sensiblement du niveau theorique. En conclusion, it propose 
des criteres pour Ie choix de la methode la plus appropric!e. 

Le dernier article de la section speciale, redige par Morel, porte sur la regression logistique. 
A I'aide des resultats d'une c!tude de Monte Carlo, I'auteur montre que, pour de petits echan­
tillons, la methode du developpement de Taylor modifiee produit des biais moins eleves que la 
methode delta habituelle pour I'estimation d'une matrice de covariances. 

La bibliographie de la methode des reponses randomisees de Nathan, qui a paru dans un 
numero anteneur de Techniques d'enquete, temoigne des nombreuses recherches qui ont c!te faites 
sur Ie sujet. Dans son article, Franklin presente un nouveau modele de randomisation des reponses 
pour des populations dichotomiques. Ce modele est general en ce qu'i1 prevoit I'utilisation de 
la randomisation avec distribution continue et des essais mUltiples pour chaque repondant. 
L'auteur s'arrete plus specialement au cas de la randomisation avec distribution normale. 

MacGibbon et Tomberlin anaIysent Ie probleme de I'estimation pour petites regions avec plans 
de sondage complexes. Leur estimateur empirique de Bayes represente un compromis entre 
I'estimateur c1assique, qui est non biaise mais fort variable, et I'estimateur synthetique, plus stable 
mais susceptible d'etre fortement biaise. 

Sunter pn\sente une methode de mise it jour d'un echantillon PPTSR, qui vise it conserver 
les memes unites primaires d'echantillonnage. Cette methode differe de celles proposees 
anterieurement par Kish et Scott (1971) et Fellegi (1963) en ce qU'elle vaut pour n'importe quelle 
taille d'echantillon et qu'elle ne necessite pas une enumeration de tous les echantillons possibles. 
Son utilisation est particulierement precieuse pour la mise it jour d' echantillons it plusieurs degres 
oil I' addition de nouvelles UPE est une operation qui peut s' averer coilteuse. 

Au Canada, Ie fichier de Revenu Canada et celui des allocations familiales servent It etablir 
des estimations de la population des provinces dans les annees intercensitaires. Verma et Raby 
analysent la coherence des estimations etablies it I'aide de ces deux sources. lis comparent aussi 
ces estimations aux chiffres du recensement de 1986. Swanson presente une methode qui permet 
de construire des intervalles de confiance pour des estimations postcensitaires de la population. 
II montre que Ie test de Wilcoxon peut servir it determiner si un modele doh etre modifie par 
suite de changements structurels postcensitaires. L'auteur montre it I'aide de donnees empiriques 
que si I'on n'opere pas les changements necessaires, on obtient des intervalles dont Ie niveau de 
confiance est moins eleve que prevu. 

Le redacteur en chef 
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RESUME 

169 

Depuis une dizaine d'annees environ, beaucoup de chemin a ete parcouru dans I'elaboration de metho­
des d'analyse statistique qui tiennent compte de la complexite du plan de sondage. Les progres les plus 
notables ont ete observes dans l'analyse de donnees quantitatives recoupees. Mentionnons a ce propos 
I' estimalion par les moindres carres ponderes de modeles lineaires generalises et les tests de validite de 
I'ajustement et de sous-hypotheses de Wald correspondants, la correction de tests chi carre ordinaires 
ou de tests du rapport des vraisemblances selon des modeles log-lineaires ou des modeies de regression 
logistique avec variable de reponse binaire, et les tests chi carre avec estimateur jackknife. Cet article 
vise A decrire I'application de versions elargies de ces methodes A des donnees d'enquetes complexes. Ainsi, 
la methode de Scott, Rao et Thomas (1989) pour regression ponderee avec matrices de covariances sin­
gulieres est appliquee A des donnees de l'Enquete Sante Canada (1978-1979). Des methodes pour mode­
les de regression logistique sont etendues it des modeles de Box-Cox comprenant des transformations 
de puissance de probabilites relatives par case et sont appliquees it des donnees de l'enqu@te sur la popu­
lation active du Canada. Par ailleurs, nous appliquons A des donnees de la meme enquete des methodes 
qui permettent de tester l' egalite des parametres de deux modeles de regression Iogistique qui correspon­
dent a deux periodes distinctes. Enfin, nous analysons une categorie de modeles de reponse polytomi­
que et appliquons des tests chi carre corriges A des donnees de I'Enquete Sante Canada (1978-1979). Nous 
decrivons aussi brievement Ie logiciel utilise dans Ies circonstances (programmes SAS executes sur un gros 
ordinateur). 

MOTS CLES; Correction de tests chi carre; regression logistique; transformations de puissance; tests 
de Wald; moindres carres ponderes. 

1. INTRODUCTION 

Les specialistes des sciences sociales, des sciences de la sante et d'autres disciplines utilisent 
frequemment les methodes statistiques standard qui reposent sur I'hypothese des observations 
independantes et identiquement distribuees, Ces methodes se retrouvent aussi dans des progi­
ciels statistiques courants comme SPSSX, BMDP, SAS et GUM. Dans la pratique toutefois, 
beaucoup de donnees proviennent d'enquetes it plan de sandage complexe au iI est question 
d'echantillonnage en grappes et de stratification, de sorte que I'on risque de faire de fausses 
inferences si on appiique ies methodes standard a ces donnees sans une correction qui tienne 
compte du plan de sondage. En particulier, on peut sous-estimer fortement les erreurs types 
des estimations de parametres et les intervalles de confiance correspondants si, dans I'analyse 
des donnees, on ne tient pas compte de ia compiexite du pian de sondage. En outre, I'erreur 
de premiere espece reelle des tests d'hypotheses peut etre beaucoup plus elevee que Ie niveau 
nominal. Les analyses preliminaires de donnees, par exemple les analyses de residus visant a 
deceler les ecarts du modele, sont egalement touchees. Kish et Frankel (1974) et d'autres ont 
fait ressortir quelques-uns des problemes que soulevait I'application de methodes standard et 
ont fait valoir ia necessite d'eiaborer de nouvelles methodes qui tiennent compte de ia com­
plexite du plan de sondage, Au cours des dix dernieres annees, on a fait des progres importants 

1 J.N .K. Rao. Departement de mathematiques et de statistiques, Universite Carleton, Ottawa (Ontario); S. Kumar 
et G. Roberts, Division des methodes_ d'enquetes socia1es. Statistique Canada, Ottawa (Ontario). 
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dans ce sens, surtout en ce qui a trait it I'analyse de donnees quantitatives recoupees. Cet article 
portera plus specialement sur I'analyse de donnees quantitatives mais souiignons que I'on a 
obtenu des resultats importants pour d'autres genres d'analyses: analyse de regression (Fuller 
1975; Nathan et Holt 1980; Pfefferman et Nathan 1981; Scott et Holt 1982), analyse en 
composantes principales (Skinner, Holmes et Smith 1986), analyse factorielle (Fuller 1986), 
regression logistique avec covariables continues (Binder 1983). 

Rao et Scott (1984) ont fait une analyse systematique de I'effet du plan de sondage sur Ie 
test chi carre de Pearson et Ie test du rapport des vraisemblances pour des tableaux Ii plusieurs 
entrees suivant des modeles log-lineaires hierarchiques. lis ont aussi determine les corrections 
du premier degre de tests ordinaires, qui peuvent etre calculees Ii partir de tableaux publies 
comprenant les "effets du plan" pour les estimations par case et les totaux marginaux, ce qui 
facilite les analyses secondaires faites it partir de rapports publies (voir aussi Gross 1984; Bedrick 
1983; Rao et Scott 1987). Ces corrections du premier degre tiennent compte du plan de son­
dage en ce sens que I'erreur de premiere espece reelle de tests fondes sur les statistiques corri­
gees se rapproche plus du niveau nominal que I'erreur de premiere espece de tests ordinaires, 
qui peut etre tres elevee. Rao et Scott (1984) ont aussi defini des corrections du second degre, 
plus precises, fondees sur I'approximation de Satterthwaite d'une somme ponderee de varia­
bles x2 independantes, mais pour effectuer ces tests, il faut connaitre la matrice des covarian­
ces estimee des estimations par case. II existe d'autres methodes qui tiennent compte du plan 
de sondage, notamment Ie test de Wald, qui repose sur les moindres carres ponderes (Koch, 
Freeman et Freeman 1975), et Ie test chi carre avec estimateur jackknife (Fay 1985); dans les 
deux cas, il faut connaitre soit la matrice des covariances estimee complete ou des donnees de 
grappe. Fay (1985) et Thomas et Rao (1987) ont montre que la statistique de Wald, quoique 
asymptotiquement juste, peu devenir tres instable lorsque Ie nombre de cases du tableau de 
contingence augmente et que Ie nombre de grappes echantillonnees diminue, ce qui a pour effet 
de porter I'erreur de premiere espece Ii un niveau inacceptable. Par ailleurs, les tests jackknife 
de Fay et les corrections de Rao-Scott donnent des resultats satisfaisants dans des conditions 
tres generales. Dans certains cas, on peut remMier lil'instabilite de la statistique de Wald en 
groupant des cases du tableau selon les vecteurs propres qui correspondent aux valeurs propres 
non negligeables de la matrice des covariances estimee redressee en fonction de particularites 
qui decoulent de contraintes lineaires touchant les probabilites (voir Singh 1985; Singh et Kumar 
1986). 

Roberts, Rao et Kumar (1987) ont suppose un modele de regression logistique pour les pro­
portions par case (domaine) rattachees Ii une variable de reponse binaire, et ont determine les 
corrections du premier degre du test chi carre ordinaire et du test du rapport des vraisemblances 
pour la validite de I'ajustement et les hypotheses emboitees. lis ont aussi determine les bornes 
superieures de ces corrections, qui dependent uniquement des effets du plan des proportions 
de reponse par case, dans Ie but de faciliter les analyses secondaires faites it partir de tableaux 
publies. Scott (1986) a propose une methode par laquelle on applique des tests ordinaires Ii 
des donnees transformees obtenues a partir des donnees originales et des effets du plan par 
case. Roberts, Rao et Kumar (1987) ont aussi determine les corrections du second degre des 
tests ordinaires mais rappelons-nous que pour executer ces tests, il faut connaitre la matrice 
des covariances estimee des proportions de reponse par case. lis ont elabore du meme coup 
des methodes diagnostiques pour reperer les valeurs aberrantes et les points determinants tout 
en tenant compte du plan de sondage. 

Cet article a principalement pour but d'exposer des variantes des methodes mentionnees 
ci-dessus et d'illustrer I'application de ces methodes Ii des donnees tirees de grandes enquetes 
comme l'Enquete Sante Canada (1978-1979) et I'enquete sur la population active du Canada. 
Dans tout I'expose, on suppose que I'utilisateur connait dans son entier la matrice des cova­
riances estimee des estimations par case. Dans la section 2, nous presentons les estimateurs 
par les moindres carres ponderes (MCP) des parametres de modeles lineaires generalises com­
portant des matrices de covariances singulieres dont I' existence est attribuable a des contraintes 
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lineaires touchant les probabilites (ou proportions), Nous definissons par la meme occasion 
les tests de validite de I'ajustement et de sous-hypotheses de Wald ainsi qu'une version lissee 
des estimateors par les MCP et les tests de sous-hypotheses de Wald correspondants. Ces metho­
des doivent etre utilisees uniquement lorsque Ie nombre de cases dans Ie tableau de contingence 
est faible ou que Ie nombre de grappes echantillonnees est relativement eleve. 

Dans la section 3, nous etendons les methodes utilisees poor les modeles de regression logis­
tique aux modeles de Box-Cox, qui renferment des transformations de puissance des proba­
bilites relatives par case. Comme Ie demontrent Guerrero et Johnson (1982) dans Ie contexte 
de proportions binomiales, les modeles de Box-Cox peuvent donner un ajustement beaucoup 
plus precis que les modeles de regression logistique, ceux-ci etant un cas particulier de ceux-liI. 

Dans la section 4, nous decrivons les methodes qui servent iI tester I'egalite des parametres 
de deux modeles logit qui correspondent iI deux periodes differentes. Si I'hypothese de I'ega­
Hte est acceptee, on peut obtenir pour la periode courante des estimations "lissees" des pro­
portions par case plus efficientes que les estimations Iissees correspondantes qui reposent 
uniquement sur les donnees de la periode courante. 

Dans la section 5, nous etendons les resultats obtenus avec les modeles de regression logis­
tique iI une categorie de modeles de reponse polytomique. Le modele de reponse ordonnee de 
McCullagh (1980) est analyse en detail. 

Enfin, dans la section 6, nous decrivons Ie logiciel utilise pour appliquer les methodes 
ci-dessus. 

2. ESTIMATEURS PAR LES MOINDRES CARRES 
PONDERES ET TESTS DE WALD 

La methode de Koch, Freeman et Freeman (1975) vise II estimer les parametres de modeles 
lineaires generalises de la forme g' (p) = X'{j', II I'aide d'une estimation d'echantillon, p, 
des probabiIites par case pour la population, designees par un T-vecteur p, et d'une estima­
tion convergente de cov (p) = Vp (par exemple). Selon cette methode, la matrice des cova­
riances asymptotique du vecteur g' (p) de dimension u est supposee reguliere (u < T); ou, 
de nombreux modeles, y compris Ie modele log-lineaire c1assique, ant la forme g(p) = X{j, 
au g(p) est un T-vecteur avec une matrice de covariances asymptotique singuliere et X est une 
matrice iI rang complet T X r de constantes connues. II est possible de transformer ces modeles 
en forme reguliere g' (p) = X' {j' , comme Ie font Grizzle et Williams (1972) pour Ie modele 
log-Hneaire, mais Scott, Rao et Thomas (1987) ant elabore la methode uniforme suivante pour 
les modeles II matrice singuliere en ayant recours ilia theorie optimale pour les modeles lineai­
res iI matrice de covariances singuliere. 

Les probabilites par case p et p sont soumises iI des contraintes lineaires de la forme K' p = 11' 

et K' p = 11', ou K est une matrice II rang complet T x L de constantes connues et .. est un 
L-vecteur de constantes connues 11', (L < T). Par consequent, la matrice des covariances de p 
sera singuHere. Par exemple, dans Ie cas d'un echantillonnage stratifie avec plan de sondage 
complexe ill'interieur des strates, nous pouvons ecrire K = h 0 1m , ", = n;ln (i = I, 
... , L) etp = (Pll" .P'm; ... ; PLI' . ·PLm) , oUPij = (n,/n)pij,Pij etant la probabilite pour 
la categoriej dans la strate i (EjPij = I; i = I, ... , L; j = I, ... , m), n, etantla taille de 
I'echantillon pour la strate i, En, = n, 1m etant un m-vecteur forme de uns, h elant la matrice 
unite d'ordre L et 0 designant la produit tensoriel. 

Supposons que I'on puisse exprimer X{j par la formuleXo{jo + X,{j" au Xo est une matrice 
T x LtellequeK'H-'Xoestn:guHereetouH = (iJg/iJp) , est la matrice T x Tdesderi­
vees partielles de g (p). En particulier, Xo peut etre assimilee iI K si la matrice des contraintes 
K est comprise dans X, comme on Ie suppose souvent. Comme les restrictions s'appJiquants 
iI P supposent des contraintes pour les parametres {j, on peut deduire precisement {jo 
des contraintes pour une valeur {j, donnee. 
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Estimaleurs par les moindres carres ponderes 

Nous pouvons exprimer Ie modele par la formule 

g = g(fj) = X{j + /J (2.1) 

ou /J est Ie vecteur d'erreurs avec P lim /J = 0, et g a une matrice des covariances asymptotique 
singuliere V. = HYpH', qui a pour estimateur convergent V. = fi~fi', en supposant que 
~ soit un estimateur convergent de Yp. Dans I'expression precedente, Ii = H(jj). Scott, Rao 
et Thomas (I987) ont defini Ie meilleur estimateur Iineaire asymptotiquement sans biais 
(MELASB) de (jl 

(2.2) 

ou 

(2.3) 

est la pseudo-inverse reguliere de v., et 

(2.4) 

Un estimateur convergent de la matrice des covariances asymptotique de SI est defini 

(2.5) 

Tests de Wald 

En posant S = (X'MX) -IX' Mg = (So,S!)', nous pouvons definirun test de Waldpour 
tester la validite de I'ajustement du modele (2.1): 

(2.6) 

La variable x2 est distribuee asymptotiquement selon une loi de chi carre avec T - r degres 
de Iiberte (d.I.). Le modele est considere commevalide au niveau a si W > xk,(a), qui est 
la borne superieure Oi x2 de 1a distribution chi carre avec T - r d.l. 

Etant donne Ie modele (2.1), nous pouvons definir des tests d'hypotheses Iineaires portant 
sur les parametres de modele {jl' Ainsi, un test de Wald de I'hypothese Iineaire CI{j1 = CI est 
defini 

(2.7) 

la variable x2 est distribuee asymptotiquement selon une loi de chi carre avec h degres de 
Iiberte; C I est une matrice arangcomplet h x (r - L)deconstantesconnues (h < r - L), 
et CI est un h-vecteur de constantes connues. L'hypothese est rejetee au niveau a si 
WI > x~ (a), qui est la borne superieure a x2 de la distribution chi carre avec h degres de 
Iiberte. Notons que {jo ne doit pas etre inclus dans l'hypothese lineaire puisqu'it est determine 
par les contraintes du plan K' p = K' g -I (X{j) = 1f. 

Version Iissee du MELASB el lesls de Wald correspondanls 

Nous pouvons aussi obtenir par iteration une version Iissee du MELASB de {jl, disons {jt: 

~'+1 =~, + (X'M,X)-IX'M,H,(fj - p,), t = 0,1,2, ... (2.8) 
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avec, comme valeurs initiales, Mo = M, Po = (X'MX)-IX'Mg = p, Ho = H(P) et 
Po = p(i3). De plus, M, = (v., + XoX6) -IOU v., = H,v"H!, H, = H(P,) etp, = piP!), 
t ~ 1. A la convergence, nous avons fJ* = (fJO' ,fJr) , comme solution de I'equation suivante: 

X'M(fJ)H(fJ) (p - p(fJ» = O. (2.9) 

L'equation (2.9) se ram/me it une equation de quasi-vraisemblance (McCullagh, 1983) lorsque 
v,. est proportionnelle II Vip), une fonction connue de p. La relation de dependance par 
rapport it fJ est mise en evidence dans I'equation ci-dessus si l'on considere que p = p(fJ), 
H = H(fJ) et M = V. + XoX6 = M(fJ): Contrairement II fJ* I'estimation lissee K'p = 
K' g-I (XfJ) = ", satisfait les contraintes fJ. Les matrices des covariances asymptotiques de 
fJr et de fj 1 sont identiques mais fJr peut etre plus efficace pour de petits echantillons. 

Etant donne Ie modele (2.1), nous pouvons definir un autre test de Wald de I'hypothese 
C1fJI = CI: 

(2.10) 

la variable x2 est distribuee asymptotiquement selon une loi de chi carre avec h degres de Iiberte 
et 

est cov (fJn = (Xr M* Xn -I , (2.11) 

et xr = [l - XoX6M*JXI ,M* = ('1 + XoX6) -I avec '1 = H* v"H*' et H* = H(fJ*). 

Exemple 

Les resultats ci-dessus ont ete appliques II un tableau II double entree tire de l'Enquete Sante 
Canada de 1978-1979. Cette enquete avait pour but de reeueillir des renseignements precis sur 
la sante des Canadiens et comprenait deux volets: une interview destinee II tout I'echantillon et 
une seance d'evaluation de la forme physique destinee II un sous-echantillon. Pour realiser cette 
enquete, on a utilise un plan de sondage it plusieurs degres, avee stratification et echantillon­
nage en grappes, et on a soumis les estimations des totaux ou des proportions par case it une 
stratification a posteriori selon l'Age et Ie sexe pour en accroltre I'efficience. Le leeteur est prie 
de consulter Hidiroglou et Rao (1987) pour une description de I' enquete et des methodes utili­
sees pour estimer les effectifs et les proportions par case de meme que les variances et les cova­
riances correspondantes. En ce qui concerne I'evaluation de la forme physique, on a estime la 
variance au moyen d'une methode de regroupement de strates puisque, pour quelques-unes des 
strates, une seule unite primaire d'echantillonnage avait ete prelevee. 

Tableau I 
Proportions de case estimees dans un tableau 3 x 3 (Canada): 

consommation de tabac x condition physique (taille de l't!chantillon: n = 2505) 
Personnes de 15 a 64 ans 

Consommation 
de tabac 

2 

3 

0.22005 

0.02301 

0.20329 

Condition physique 

2 3 

0.14951 0.16998 

0.00962 0.01146 

0.09933 0.11374 
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Le tableau 1 donne 1es estimations de proportions, PY' etablies d'apres les resultats de la 
seance d'evaluationde la forme physique; it s'agit d'un tableau croise mettant en relation lacon­
dition physique (bonne = 1, passable = 2, deficiente = 3) et la consommation de tabac (habi­
tuelle = 1, occasionnelle = 2, nulle = 3). On peut obtenir la matrice des covariances estimee 
des Pu, 1/", en s'adressant aux auteurs. 

Comme les deux variables du tableau 1 sont ordinales, nous avons considere Ie modele log­
lineaire avec interaction lineaire x lineaire: 

logpy = Ii + UI(i) + U2U) + 'Y(Vi - ii)(wj - w), i = 1,2,3 j = 1,2,3 (2.12) 

assujetti aux contraintes LUI (I) = EjU2U) = 0, et selon lequel Vi et Wj sont des scores connus 
ayant pour moyennes respectives ii et W. Pour.des raisons de simplicite, nous avons choisi des 
scores equidistants: Ui = 1,2,3; Vj = 1,2,3. Le modele (2.12) est de la forme g(P) = XrJ30 + 
XI(3lougy(P) = logpij'XO =K= 19,unvecteur9 X 1 deuns, (30 = 0,(31 = (UI(I),UI(2)' 
U2(1),U2(2)'')')', et 

1 1 1 0 0 0 -I -1 -1 

0 0 0 1 1 1 -1 -1 -I 

Xl = 1 0 -I 1 0 -1 1 0 -1 

0 1 -I 0 1 -I 0 1 -1 

0 -1 0 0 0 -I 0 

Compte tenu de ce que B = diag(jJijl,i = 1,2,3;j = 1,2,3), nous pouvons utiliser Ie test 
de Wald dMini en (2.6) pour verifier la validite de I'ajustement du modele (2.12) en nous servant 
des proportions Py du tableau 1 et de la matrice des covariances estimee 1/". (On peut obtenir 
copie de cette matrice en s'adressant aux auteurs.) Nous obtenons alors 

W = 3.59 

ce qui n'est pas significatif a. un seuit de 5 OJ., etant donne Ie critere xk,(0.05) = x~(0.05) = 
7.81 (notons que T = 9,r = 6). La statistique de Wald Wdevrait etre stable dans cet exemple 
etant donne Ie nombre peu eleve de cases T( = 9) par rapport au nombre de grappes dans 
I't!chantillon (= 50). 

Etant donne Ie modele (2.12), nous pouvons aussi realiser un test d'independance, c.-a.-d. 
'Y = 0, en utilisant WI defini en (2.7), ou wr, fonde sur les estimations lissees (3j, et defini en 
(2.10). Compte tenu de ce que CI = (0, ... ,0,1), CI = 0, nous avons 

WI = 8.23, wr = 8.75, 

ce qui est superieur a. xr (0.01) = 6.63, la limite sup6rieure (a. 1 %) de la distribution x 2 avec 
1 degre de liberte. L'hypothese emboitee de l'independance n'est done pas fondee. 

Si nous acceptons Ie modele (2.12), nous obtenons les valeurs suivantes pour les estimations 
par les moindres carres ponderes, S" et les estimations lissees, (3*: 

SI = (0.912,-1.550,0.339,-0.255,-0.086)' 

(30 = -2.665, (3j = (0.917,-1.568,0.344,-0.262,0.087)'. 

La valeur estimee (3* peut par ailIeurs servir a. produire des estimations lissees de Pij' 
pI'; = Pij«(3*), qui satisfont la contrainte E Epy«(3*) = I. 
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3, MODELES DE TRANSFORMATION DE BOX-COX 

Les modeles de regression logistique sont largement utilises pour analyser la variation des 
proportions estimees qui se rapportent it une variable de reponse binaire. Supposons que la 
population d'interet est repartie en T cases formees selon un ou plusieurs criteres de classification. 
Soit Pi la proportion de reponse de la population dans la case i. Alors, un modele de regression 
logistique pour les proportionsPi = Fi(f3) est defini 

10g[Fil(l - Fi) I = xff3, i = I, ... , T, (3.1) 

OU Xj = (Xli,'" ,Xsi) , est un s-vecteur de constantes connues derive des niveaux de facteur avec 
Xli = I, et f3 est un s-vecteur de parametres inconnus. 

Guerrero et Johnson (1982) ont elargi Ie champ d' application des modeles de regression 
logistique en definissant un nouveau parametre, A, par I'intermediaire d'une transformation de 
Box-Cox des probabilites relatives Fil(1 - Fi). Leur modele est defini 

Vi(A) = [Fil(l - Fi) I I') = xff3, i = 1, ... ,1, 

oil f3 et Xi ont la meme definition qu' en (3.1) et 

[Fil(1 - F;) I I') = [IOg~Fil(1 - Fill , 
A- [[Fil(1 - Fi)1 - 1] 

irA = 0 

irA ;o! O. 

(3.2) 

Le modele de regression logistique (3.1) est un cas particuJier du modele (3.2) (lorsque A = 0). 
Guerrero et Johnson (1982) ont applique ce modele it des donnees de I'enquete nationale sur 
les revenus et les depenses des menages au Mexique afin d'expliquer la variation du taux d'acti­
vite des femmes dans ce pays. lis ont observe qu'avec une valeur A de - 6.63,leur modele donnait 
un ajustement beaucoup plus precis que Ie modele logit (A = O),les valeurs du critere chi carre 
ordinaire etant de 4.8 (7 d.!,) et de 12.8 (8 d.!.) respectivement. En revanche, ils ont applique 
des methodes standard pour les proportions binomiales, ne tenant ainsi aucun compte du plan 
de sondage. 

PseudoEMV 

Dans cette section, nous allons etendre au modele de transformation de puissance (3.2) les 
methodes utilisees dans Roberts, Rao et Kumar (1987) pour Ie modele de regression logistique. 
Comme iI est difficile de definir des fonctions de vraisemblance pour des plans de sondage gene­
raux, nous allons utiliser des "pseudo-estimateurs du maximum de vraisemblance", ~ et >., que 
nous allons tirer des equations de vraisemblance de f3 et A selon un modele binomial produit en 
rempla9ant la proportion de reponse simple rilni par I'estimation d'enquete correspondante Pi 
de Pi, et en rempla9ant niln par I'estimation d'enquete correspondante Wi de la proportion de 
domaine Wi' Ici, ri represente Ie nombre de "succos" dans un echantillon de taille ni 
dans la case i, et n = E ni' Voir Guerrero et Johnson (1982) pour les equations de vraisem­
blance selon un modele binomial produit. D'ailleurs, comme dans Guerrero et Johnson (1982), 
on peut determiner les pseudo-estimations les plus vraisemblables (e.m. v.), {j' = (~: >.), de fa9Qn 
iterative en utilisant une quasi-methode de Newton. Les proportions de reponse ajustees sont 
definies par ft = Fi (8). 

Soit Vp matrice des covariances estimee des estimations d'enquete P = (p" ... ,PI)" et 

(3.3) 
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Dans l'equation ci-dessus, D(ft) = diag(Pi,i = I, ... ,I), D(I - ft) = diag(l - Pi,i = I, 
.. ~,I) et (oFloO)' est Ia matricel x (s + 1) des derivees partielles oFilofJjet oFilohevaluees 
Ii 8: 

(3.4) 

oil Qi = 1 + h'i,jXjifJj' S! I'on tient compte du plan de sondage, la matrice des covariances 
asymptotique estimee de 0, est a10rs definie (voir Roberts 1985) 

(3.5) 

oil.1 = diag(W,F,(1 - F,);i = 1, ... ,1) etD(W) = diag(Wi,i = 1, ... ,1). 

II est aussi interessant de connrutre les erreurs types des residuels Ri = Pi - Pi puisque les 
residuels normalises Rile.t. (Ri) peuvent servir Ii deceler les proportions de case aberrantes. La 
matrice des covariances asymptotique estimee du vecteur des residuels R = (R" ... , R/)' est 
definie 

estcov(R) = A est cov(O)A , = VR , (3.6) 

oil 

La racine cam!e des elements diagonaux, V;i,/i, de (3.6) correspond it l'erreur type estimee de 
Ri ,; = 1, ... ,I. 

Correction des tests ordinaires 

Le test chi carre ordinaire de validite de I'ajustement du modele (3.2) est defini par I'expression 

/ 

X' = n E (Pi - Pi)'Wil(F,(I - Pi) I (3.7) 
;=1 

tandis que Ie test du rapport des vraisemblances applique dans Ie m~me but est defini par 

/ 

0' = 2n E Wi[Pilog(PiIPi) + (I - Pi) log ( (I - Pi)/(I - Pi) I], (3.8) 
i=1 

ou I'expression entre crochets [1 est egale it - log( I - Pi) lorsque Pi = 0 et - 10gPi lorsque 
Pi = 1. 

Suivant un echantillonnage binomial produit, nous savons que X' et 0' sont identiquement 
distribuees asymptotiquement selon une loi de chi carre avec 1 - s - 1 d.l., mais cela n'est pas 
Ie cas pour des plans de sondage generaux. De fait, X' (ou 0') est distribuee asymptotiquement 
comme une somme ponderee, EOk Wb de variables chi carre independantes X', Wb avec, dans 
chaque cas, un d.l., oil Ies poids Ok (k = I, ... ,I - s - I) peuvent etre consideres comme des 
"effets du plan generalises" (voir Roberts 1985). Suivant un echantillonnage binomial produit, 
Ok = 1 pour tous k et EOklfk se ramene Ii une variable chi carre X' avec 1 - s - I d.l. 

On obtient une correction du premier degre de X' (ou de 0') en considerant X; = x'18. 
ou 0; = 0'18. comme une variable chi carre X' avec 1 - s - I d.l., oil 
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I 

(l - s - 1)6. = E 6. = n E V,i,RW,/(F;(l - Fi) I (3.9) 
i=l 

et V,i,R est la variance estimee du residuel Ri. 
On obtient une correction du second degre (Plus preciser) de X2 (ou de 0 2), fondee sur 

I'approximation de Satterthwaite de r5.Wt, en considerant 

X2 
X~ = -_c-

2 
ou 

1+0 
comme des x2 avec 
variables (l - s - 1)/(1 + 02) d.1. 

(3.10) 

Dans les expressions ci-dessus, 02 = r (6. - 6.) 21 ( (l - s - 1)6:- I est Ie carre du coefficient 
de variation des 6i que I'on peut caiculer, sans devoir evaluer chacun des poids 61> a I'aide de 
I'equation (3.9) et de 

I I 

E .Ii = E E Vh(nWi)(nW,)!(1.It(l - 1.)(1 -It»). (3.11) 
i=l 1=1 

ou V,'.R est I'element (i,I) de ~ definie en (3.6). 
Etant donne Ie modele (3.2), il est aussi possible de tester des hypotheses emboites en appor­

tant les corrections voulues aux tests ordinaires; cependant, pour des raisons de simplicite, nous 
n'aborderons pas ici cette question (voir Roberts 1985 et Kumar et Rao, 1985 pour plus de details). 
II sera plus simple d'utiliser des tests de Wald fondes sur les estimations p la matrice des cova­
riances asymptotique estimee correspondante. 

Exemple 

La methode que nous venons d' exposer a ete appliquee a des donnees de I' enquete sur la popu­
lation active du Canada d'octobre 1980. Le plan de I'enquete sur la population active prevoit 
un echantillonnage en grappes a plusieurs degres, notamment it deux degres dans les regions 
urbaines autorepresentatives et a trois ou quatre degres dans les regions non autorepresentatives 
de chaque province. On trouvera une description detaillee du plan d'echantillonnage et des 
methodes d'estimation de I'enquete sur la population active dans Statistique Canada (1977). 

Dans notre exemple, I' echantillon de I' enquete sur la population active comprend des hommes 
ages de 15 a 64 ans qui font partie de la population active et ne sont pas des etudiants a plein 
temps. Deux facteurs ont ete choisis pour expliquer les taux de chomage par un modele de trans­
formation de Box-Cox: I'age et Ie niveau de scolarite. Nous avons forme des groupes d'age en 
decomposant I'intervalle [15,64] en dix groupes, lej-ieme groupe etant defini par I'intervalle 
[10 + 5j, 14 + 5j] pour j = 1, ... ,10 puis en considerant que Ie milieu de chaque intervalle, 
Aj = 12 + 5j, represente I'age de tous les membres du groupe correspondant. De meme, en 
ce qui conceme Ie niveau de scolarite E .. nous avons forme les groupes en attribuant a chaque 
personne un nombre d'annees de scolarite equivalent au nombre median, ce qui a donne les six 
niveaux suivants: 7, 10, 12, 13, 14et 16. En c1assant les donnees en fonction de I'age et du niveau 
de scolarite, nous avons obtenu un tableau a double entree comprenant I = 60 estimations 
d'enquete,~ .. du taux d'emploi 11 •. La matrice des covariances estimee Vp reposait sur plus 
de 450 grappes echantillonnees. 

Nous avons considere Ie modele de transformation ci-dessous pour 11k = F).(O) avec effets 
lineaire et quadratique pour I'age et effet lineaire seulement pour Ie niveau de scolarite: 

Vjk(>-) = (F)kl(1 - F). I (A) 

= 130 + I3,Aj + 132AJ + 133E .. j = 1, ... ,10, k = I, ... ,6. (3.12) 
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Tableau 2 

Pseudo-estimations les plus vraisemblables des parametres (S' ,>.), erreurs types 
correspondantes et criteres utilises dans un test selon Ie modele de 

transformation et Ie modele de regression logistique correspondant (>. = 0) 

Modele de transformation Modele de regression logistique 

valeur estimee e.t. valeur estimee e.t. 

So -3.28 0.975 -3.10 0.247 

~, 0.219 0.0468 0.211 0.013 

S2 -0.00227 0.00049 -0.00218 0.00017 

S, 0.1579 0.0385 0.1509 0.0115 

X 0.0160 .085 

Criteres utilises dans un test 

valeur d.l. valeur d.1. 

X2 99.6 55 99.8 56 

O2 102.6 56 102.5 56 

X~ 40.7 39.2 23.4 24.2 

O~ 42.0 39.2 23.9 24.2 

X~(0.05) 54.6 55 47.7 56 

0~(0.05) 56.4 55 48.9 56 

Le tableau 2 contient les pseudo-estimations les plus vraisemblables e.m.v. de 8 = «(30,(3,,(32, 
(3" >-)' et les erreurs types correspondantes de meme que les criteres X 2, 0 2, X~ et o~ utilises 
pour tester la validite de I'ajustement du modele (3.12). A des fins de comparaison, nous avons 
aussi indus dans ce tableau les valeurs correspondantes pour un modele de regression logistique 
(>- = 0). 

De toute evidence, la valeur de X2 (or 0 2) est essentiellement la meme pour les deux mode­
les. Dans notre exemple, Ie modele de transformation ne fournit done pas un meilleur ajuste­
ment que Ie modele de regression logistique. C'est aussi la conclusion que nous pouvons deduire 
de la valeur de X (= 0.016) qui n'est pas reellement differente de >- = 0 lorsqu'on tient compte 
de I'erreur type (0.085). Les valeurs estimees des coefficients de regression sont essentiellement 
les memes pour les deux modeles mais les erreurs types des 13, sont beaucoup plus elevees selon 
Ie modele de Box-Cox que selon Ie modele de regression logistique parce que X a une erreur type 
elevee et que les valeurs 13, dependent de t 

Si nous ne tenons pas compte du plan de sondage et que nous comparons la valeur de X2 (ou 
de 0 2

) it X5.os(55) = 73.3, qui est la limite superieure (it 5 Ofo) de la distribution chi carre X2 
avec 1 - s - 1 = 55 d.l., nous rejeterons Ie mo&le (3.12). Par c~ntre, si nous corrigeons la 
valeur de X~ (ou de O~) de marriere it la comparer it x5.os(55), (la valeur redressee etant desi­
gnee par X~ (0.05) (ou 0~(0.05» dans Ie tableau 2), nous voyons qu'elle n'est pas significative 
it un seuil de 5 Ofo, ce qui indique que Ie modele fournit un ajustement precis pour les donnees 

P;k' 
Box et Cox (1982) et Hinkley et Runger (1984) ont soutenu que I'inference statistique por-

tant sur (3 devrait se faire it I'echelle determinee par I'estimation X tenue pour fixe. Dans ces 



Techniques d·enqu~te. decembre 1989 179 

conditions. on peut determiner la matrice des covariances estimee de S par I'equation (3.5) en 
rempla~t iJF/a8 par iJF/iJS dans I'expression pour B (equation (3.3)). Dans notre exemple. 
cela voudrait dire que nous pouvons opter pour l\ = 0 et utiliser les valeurs estimees de {3 et les 
erreurs types correspondantes (ou la matrice des covariances estimee) calculees selon Ie modele 
de regression logistique (voir tableau 2). 

4. TEST D'EQUIV ALENeE DE MODELES DE REGRESSION LOGISTIQUE 

On peut decouvrir les changements structurels survenus entre deux periodes par des tests d'ega­
lite des parametres des modeles correspondants. Ce genre de tests a ete traite en profondeur dans 
les ouvrages d'econometrie en ce qui concerne les modeles de regression Iineaire courants (voir 
par exemple Amemiya 1985. sec. 1.5.3). 

Dans cette section. nous appliquons des versions corrigees du test chi carre et du test du rap­
port des vraisemblances pour tester I' egalite des parametres de deux modeles de regression logis­
tique qui se rapportent a deux periodes determinees. Si I'hypothese de I'egalite est valide. iI est 
a10rs possible d'obtenir des estimations "lissees" (c.-a-d. ajustees) des proportions par case pour 
la periode courante en combinant les donnees relatives aux deux periodes. Ces estimations sont 
plus efficientes que les estimations lissees fondees uuiquement sur les donnees de la periode cou­
rante. Nous allons appliquer ces methodes a des donnees de l'enquSte sur la population active 
d'octobre 1980 et d'octobre 1981 afm d'analyser les changements structurelsd'une anneea I·autre. 
Rappelons que nous avons deja utilise les donnees d'octobre 1980 dans la section 3 afin d'illus­
trer I'ajustement des modeles de transformation de Box-Cox et que nous avons constate qU'un 
modele de regression logistique avec effets Iinc!aire et quadratique pour l'iIle et effet Iineaire pour 
Ie niveau de scolarite fournissait un ajustement approprie pour les donnees. 

Soit P,; la'proportion de reponse de la population dans la case i pour la periode t( = 1.2). 
Nous defmissons a10rs comme suit un modele de regression logistique pour les proportions 
P,; = F';({3,) = P,;: 

10g[F,;/(1 - F,;)) = x[{3,. i = I .... ,/;t = 1.2 (4.1) 

oil X; est un s-vecteur de constantes connues derive des niveaux de facteur. comme en (3.1). et 
{3, est un s-vecteur de parametres inconnus pour la periode t. Nous voulons tester I' hypothese 
composee {3, = {32 ( = (3) pour analyser les chapgements structurels survenus entre les deux 
periodes. Si I'hypothese est acceptee. F;({3) oil {3 est Ie pseudo-e.m.v. du parametre commun 
{3. representera des estimations "lissees" des proportions P2; pour la periode courante (t = 2). 

Pseudo -EMV 

Soit Pli et Pu (i = I •... • 1) les estimations d'enquSte fondees sur des echantillons de taille 
n, et n2 respectivement. Comme dans Ia section 3.les "pseudo-estimateurs du maximum de vrai­
semblance". S,. sont tires des equations de vraisemblance de (3, selon un modele binomial pro­
duit; nous obtenons ces pseudo-estimateurs en rempl~t les proportions de reponse simples 
T,;/n,; par les estimations d'enquSte correspondantes P,; de P/J et en rempla~ant n,;/n, par les 
estimations d'enquSte correspondantes w,; des proportions de domaineW,; • ce qui donne 

X'D( W, )F, = X'D( W, )P,. t = 1,2 (4.2) 

oil P, = F(S,) est Ie vecteur des proportions de reponse ajustees pour la periode t. D( w,) = 
diag (W,;.i = 1 •...• l).etX' = (x" ...• x/).LesestimationsS,sontcalculeesdefa90nite­
rative a I'aide d'une quasi-methode de Newton. 
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Suivant I'hypothe.;e que f31 = f3z( = f3), les pseudo-estimations les plus vraisemblables, ~, 
sont calcuIees par iteration au moyen des pseudo-equations de vraisemblance: 

(4.3) 

oit D(ltc) = (nl/n)D( Wj) + (nz/n)D( Wz),F = F(~) est Ie vecteur des proportions de 
reponse ajustees ou des estimations lissees des proportions par case pour la periode courante, 
etnl+nZ=n. 

Soit (/p la matrice des covariances estimee de (Pi ,P2)' de la forme 

Alars, la matrice des covariances estimee des estimations lissees Fest definie par l' expression 

(4.4) 

oit 

et 

! = diag(WcFi(1 - F,»,i = 1, .. . J. 

Siles [esiduels sont definis par l'expressionRt = fit - F,la matrice des covariances estimee 
de (R{,Ri.) ' est 

(4.6) 

Dans I'equation ci-dessus, 

avec 

et 

oit 
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Correction des tests ordinaires 

Les versions standard du test chi carre et du test du rapport des vraisemblances pour I'hypo­
these emboitre (31 = (32, elant donne Ie modele (4.1), sont definies respectivement par les 
equations 

(4.8) 

et 

(4.9) 

ou 
I 

xl = n, E (F/i - A)2W,i/[Fi(l - A)l, t = 1,2 (4.10) 
;=1 

et 

01 = 2n, ~ W,.[F/iIOg(F/i/A) + (I-F/i)IOg[(l-F/i)/(l-Fi)l]. t = 1,2. 

(4.11) 

On obtient une correction du premier degre de X2 (ou 0 2) en considerant X; = x2/8. 
ou 0; = 0 2/8. comme une variable chi carre avec s degres de liberte, ou x2 

;=1 ;=1 

et J?;/RW) est I'element (iJ) de J?;,R' On obtient une correcpon du second degre (Plus precise) 
de X2 (ou de G2), fondre sur I'approximation de Satterthwaite, en considerant 

X2 
X~ = __ c_ ou 

1 + {i' 
2 G; 

Gs =--
1 + 82 

commeune 
variable 

(4.13) 

Dans les equations ci-dessus, {i' = (n=,8i - sP)/sp et peut etre calcule it l'aide de 
I'equation (4.12) et de la forrnule suivante L8i: 

m --s n 2 I I V"IIRW) WjiWjj E ~k = nl E E • . . • 
k=1 i=1 j=1 FiFj(l - P')(l - Fj) 

I I Vr2R W) W,i W~ 
+ 2nln2 E E • • . .' 

i=1 j=1 FiFj(l - P,)(I - Fj) 
(4.14) 

ou VI2R W) est I'element (iJ) de VI2R • 
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Exemple 

La methode exposee ci-dessus a ete appliquee it des donnees de I'enquete sur la population 
active d' octobre 1980 et d' octobre 1981 arm d'analyser les changements Slruclurels survenus d'une 
annee it I'autre. 

Le modele de regression logistique avec effets linerure et quadratique pour I'age et effe! lineaire 
pour Ie niveau de scolarite fournissait un ajustement approprie pour les donnees des deux periodes 
avec les valeurs estimees de (3, suivantes: 

S,: (-3.08,0.211, -0.00218,0.1505) 

S2: (-3.05,0.179, -0.00169,0.1707), 

oillog{fi'ijkl(l - Fljk)} = SID + S"Aj + S,,Al + S,l'koj = 1, ... ,10; k = 1, ... ,6etfi'ljk 
est Ie taux d'emploi ajuste dans la case U,k)pour la periode t .Une case a ete exciue du processus 
d'ajustement parce que la taille d'echantillon de domaine nu est nuDe pour la periode courante. 

Pour ce ~ui a trait au test de I'hypothese (3, = (32' nous avons obtenu les valeurs suivantes 
pour X 2

, 0 ,X;, 0; et X~, O~ etant donne les modeles de regression logistique: 

X2 = 42.1 X~ = 24.6 X~ = 24.4 

0 2 = 42.2 o~ = 24.6 o~ = 24.4. 

Par ailleurs, sl(l + 02
) = 4/(1.0089) = 3.965 '" 4. Si nous comparons la valeur de X~ ou 

de O~ it )(B.05 (4) = 9.49, qui est la limite superieure (it 5 "'.) de la distribution chi carre avec 
4 d.l., nous rejetons l'hypothese)(2 (3, = (32 it un seui! de 5 "'. et en conciuons qu'i! y a eu des 
changements structurels significatifs entre octobre 1980 e! octobre 1981. Par consequent, on ne 
peut utiliser les donnees des deux periodes pour etablir des estimations lissees des taux de cM­
mage, I - ftjko pour la periode courante. 

5. MODELES DE REPONSE POLYTOMIQUE 

Les ouvrages econometriques proposent une quantite de modeles pour Ie cas oil la variable 
de reponse est polytomique. Cette pluralite rellete en partie les diverses echeDes de mesure qu'i! 
peut y avoir pour les variables de reponse polytomiques, contrairement aux variables de reponse 
binaires. De fa~n generale, i! y a les variables de reponse qualitatives. oil I'ordre des categories 
de reponse irnporte peu, et les variables de reponse ordinales, oil i! existe un ordre naturel pour 
les categories de reponse. 

Supposons que la population d'interet est repartie en I cases (ou domaines) formees selon 
un ou plusieurs criteres de ciassification. Soit Pj(i) la proportion de population dans la case i 
pour la reponsej U = I, ... ,J + I), de sorte que r.f~l Pj (i) = I (i = I, ... ,1). Nous pou­
vons a10rs definir un modele de reponse polytomique general pour les proportions Pj (i): 

Pj(i) = Fij(8), i = I, .. . ,1; j = I, .. . ,J, (5.1) 

oil 8 est un r-vecteur de parametres inconnus (r :s IJ) et Fij (8) est une fonction de forme 
connue. En ce qui conceme les variables de reponse qualitatives, Haberman (1982) et d'autres 
proposent Ie modele suivant: les "Iogits polynomiaux" logPj (i) - r.j:;.'.log Pj'(i) (J + 1)-' 
sont supposes etre des fonctions lineaires inconnues de xi> qui est Ie s-vecteur de constantes con­
nues derive des niveaux de facteurs, c'est-it-dire, 

I 

\ 
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! 
1+1 

Fij(8) = exp(x{13j) E exp(x{13k), i = I, .. . ,1; j = I, .. . ,J + I. 
k=1 
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(5.2) 

et 1: 13k = O. A cause de la contrainte s'appliquant aux 13k> nous pouvons reecrire I'equation 
(5.2) comme suit: 

Fij(8) = eXP(x{13j )![ t exp(x{13k) + IT exp( - X{13k)] ' 
k=1 k=1 

i = 1, .. . ,I;j = 1, .. . ,J. (5.3) 

II convient de souligner que I'c!quation (5.3) se ramene al'equation du modele de regression logis­
tique ordinaire lorsque la variable de reponse est binaire. 

En ce qui concerne les variables de reponse ordinales, McCullagh (1980) propose un modele 
simple qui a la propriete d'etre invariant lorsque des categories de reponse sont groupees: 

log{C;(i)/(I - Cj(i) ) = Pj - x{13, j = I, .. . ,J; i = 1, ... ,1 (5.4) 

Oll Cj(i) = 1: {~I Pk(i) designe la probabilite cumulativej dans Ie domaine i et 8' = (PI>"" 

p]oP'). Si nous voulons exprimer I'equation (5.4) sousIa forme dc!finie en (5.1), notons que 
Pi = L -Ie;, Oll Pi = (PI (i) , .. "PI(i)" Ci = (CI(i)'" "CI(i) ' et L -I est une matrice regu­
liere J x J constituc!e de la fa~on suivante: valeur I pour les elements diagonaux, valeur - I 
pour les elc!ments (i + I, i) (I < J) et valeur 0 pour les autres elements. 

Pseudo-EMV 

Comme dans les deux sections precedentes, nous utilisons ici des pseudo-e.m. v., 8, que nous 
avons tires des equations de vraisemblance de 8 selon un modele multinomial produit en rem­
pla~ant les proportions de reponse simples nijlni par les estimations d'enquete correspondan­
tes Pj (i) , et en rempla~ant ni In par I'estimation d'enquete correspondante Wi de la proportion 
de domaine Wi' lei, nijrepresente Ie nombre d'unites ayant donne la reponsej dans un echan­
lillon de taille ni du domaine i et n = 1: ni' Les proportions de reponse ajustc!es sont alors defi­
nies par l'c!quation F = F(8) = (Fi, ... ,Fn', Oll Fi = (FiI , ... ,Fu ): et Fit. = Fij(fJ). 

Soit Vp la matrice des covariances estimc!e des estimations d'enquete P = (PI(I)"" ,PI (I), 

... 'PI(O' ... ,PI (I) " et M = (ilFlil8) ',!a pmtrice IJ x rdes derivc!es partielles ilFijlil8k eva­
luees iI8. De plus, soit Qi = diag(Fi) - F;F{ et Q = diag(Qi'; = I, ... ,I). Les expressions 
des derivc!es partielles ilFijlil8k pour les modeles (5.3) et (5.4) sont reproduites dans Roberts 
(1985). Nous dc!finissons alors comme suit la matrice des covariances asymptolique estimee de 
8, compte tenu du plan de sondage (voir Roberts 1985): 

(5.5) 

Oll V = (D(W) ® l)Q-1 etD(W) = diag(W;,; = I, ... ,1). Lorsqu'il s'agit plus prc!cise­
ment d'un c!chantillonnage multinomial produit, Vp = V-lIn et I'equation (5.5) se reduit 11 
(M'VMj -I In. 

Le vecteur des residueis, R = P - F, presente aussi un certain interet car il peut servir 11 mettre 
en evidence les faiblesses du modele. La matrice des covariances asymptotique estimc!e de Rest 
dc!finie 

estcov(R) = OVpl]' (5.6) 
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Correction des tests ordinaires 

Pour des raisons de simplicite, nous n'utiliserons que Ie critere chi carre de Pearson pour tester 
la validite de l'ajustement du modele (5.1). Ce critere est defini 

I J+l 
2 ~A~" A2A 

X = n i.J W; i.J (rj (i) - Fij) IFij' (5.7) 

;=1 j=l 

Suivant un echantillonnage multinomial independant dans chacun des domaines, nous savons 
que X2 est distribue asymptotiquement suivant la loi de chi carre x 2 avec IJ - r d.1. 

Pour pe qui a trait au test de I'hypothese ~mboitee 82 = 0, etant donne Ie modele (5.1) defi­
nissons 8, comme Ie pseudo-e.m.v. de 8, etftcomme Ie vecteur correspondant des proportions 
de reponse ajustees, oil 8' = (8{, 8:1.), 8, est de dimension q x I et 82 est de dimension u x I 
(q + u = r). Le test chi carre de Pearson pour I'hypothese emboitee est a10rs defini par 
I'expression 

I 1+1 

X2(211) = n E It; E (ftij - Fij)2/Fij' (5.8) 
;=1 j=l 

La variable X2(211) est distribuee asymptotiquement suivant la loi de chi carre x 2 avec u d.1. 
selon un echantillonnage mutinomial independant dans chacun des domaines. Toutefois dans 
Ie cas d'un plan de sondage general, X2 (211) sont toutes deux distribuees asymptotiquement 
comme des sommes ponderees de variables chi carre x2 independantes avec, dans chaque cas, 
I d.l., les poids pouvant, en I'occurrence, etre consideres comme des "effets du plan genera­
lises" de transformations lineaires particulieres de P (Roberts 1985). 

On obtient une correction du premier degre de X2(211) en considerant 

X;(211) = X2(211)/8. (211) comme une variable chi carre x 2 avec u d.1. (5.9) 

Dans l'equation ci-dessus, 8.(211) est determine en rempla9allt 8' par d{ ,0') et Vp par f'p dans 
la definition suivante de o. (211): 

u 

uo.(211) = E 0;(211) = tr D(211). (5.10) 
;=] 

Dans I'equation (5.10), tr designe l'operateur trace et D(211) est une matrice d"'effets du plan 
generalises" definie par l'expression 

(5.11) 

oil Vp est la matrice des covariances de P, '1 = (D( W) ® l)Q-', Q etant la matrice 
quasi-diagonale, avec Q; = diag(F;) - F;F(, i = 1, ... ,1, F; = F;(8), et H2 = 
[I - M, (M{'1M,) -, M{'1]M2, oil M, = (oF/o8,)' et M2 = (oF/o82)'. 

On obtient une correction du second degre (plus precise) de X 2(211), fondee sur I'approxi­
mation de Satterthwaite, en considerant 

commeune 
X~(211) = X;(211)/[1 + 0(211)2] variable x2 avec u!ll + 0(211)2] d.1. (5.12) 
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Dans I'equation ci-dessus, 0(211)2 est determine en rempl~t 0 par <0; ,0') dans la definition 
suivante: 

oil 

a(211)2 = [E 0;(211)2 - uo.(211)2Jluo.(211)2, 

u 

E 0;(211)2 = trD(211)2. 
;=1 

(5.13) 

(5.14) 

On pourra defmir les versions corrigees du test de validite de I'ajustement X2 comme des cas 
particuliers de (5.9) et de (5.12) en considerant Ie modele comme emboite dans un modele sature 
(c.-II-d. un modele oil Ie paramllie inconnu 0 est de dimension Il). 

Exemple 

Les methodes exposees ci-dessus ont ete appliquees Ii des donnees de l'Enqu@te Sante Canada 
de 1978-1979. Cette enqu@te est decrite brievement dans la section 2. 

Les donnees analysees portaient sur une population de femmes agees de 201164 ans, repartie 
selon trois criteres: frequence d'auto-examen des seins (3 categories: mensuellement, trimestriel­
lement, moins frequemment ou jamais), niveau de scolarite (3 categories: etudes secondaires ou 
moins, etudes post-secondaires non completees, etudes post-secondaires completees) et age (3 
categories: 20-24, 25-44, 45-64). 

La frequence d'auto-examen des seins etait definie comme la variable de reponse tandis que 
Ie niveau de scolarite et I'age representaient les variables explicatives, de sorte que Ie nombre 
de choix de reponses, J + I, s'elevait 113 et Ie nombre de domaineI, 119. La variable de reponse 
et les variables explicatives sont toutes trois ordinales. 

Nous avons alors considere un modele semblable Ii celui decrit dans I'equation (5.4) pour les 
probabilites cumulatives: 

10g(Cj{ik)/(i - Cj{ik») = Vj + (3a; + ek U = 1,2;; = 1,2,3;k = 1,2,3) (5.15) 

Tableau 3 

Valeurs estimees des probabilites cumulatives, seion les donnees de l'enquete 

Age Niveau de scolarite q(ik) C2 (ik) 

i = I, k = I 20-24 s Etudes secondaires .25 .49 

k=2 < Etudes post-secondaires non complete.. .25 .41 

k = 3 '" Etudes post-secondaires complete.. .23 .47 

i=2,k=1 2544 s Etudes secondaires .25 .50 

k=2 < Etudes post-secondaires non completees .27 .44 
k = 3 '" Etudes post-secondaires completees .26 .44 

i=3.k=1 45-64 ~ Etudes seoondaires .28 .51 

k=2 < Etudes post-secondaires non completees .24 .62 

k=3 ~ Etudes post-secondaires completees .29 .56 
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Tableau 4 

Crileres utilises dans les lesls de validile de I'ajuslemenl 
et les tests d'hypotheses emboitees 

Validile de I'ajuslemenl 
(&ge et Diveau de scolarile) 

37.7 

21.6 

18.5· 

1.75 

0.83 

Hypothese emboitee 
(age seulemenl) 

7.1 

3.8 

3.7· 

1.9 

0.1 

* On a cor~e Ie critere de Satterthwaite de maniere a pouvoir Ie comparer it la meme valeur de 
chi carre x que ~. 

oil Cj{ik) est la probabilite cumulativej pour Ie groupe d'age i et Ie groupe de niveau de scola­
rite k. En outre, Qj = Ai - .4, oil Ai est Ie milieu de la tranche d'age i et ek est I'effet du groupe 
de niveau de scolarite k (Eek = 0), si on ne tient pas compte de I'ordre des categories. Le 
tableau 3 contient les proportions cumulatives estimees resultant de I'enquete tandis que Ie tableau 
4 contient les criteres X2, X; et X~ utilises pour tester la validite de I'ajustement du modele (5.15) 
de m~me que I'hypothese emboitee de I'absence d'effet pour Ie niveau de scolarite, ek = 0 pour 
k = 1,2. 

Premierement, en ce qui concerne la validite de I'ajustement du modele (5.15), si nous ne tenons 
pas compte du plan de sondage et que nous comparons la valeur de X2 it xg.os (13) = 22.4, qui 
est la limite superieure (it 5 "70) de la distribution chi carre x2 avec IJ - 5 = 13 d.l., nous 
devons rejeter Ie modele. Par contre, si nous comParons la valeur de X; ou la valeur de X~ une 
fois corrigee, it xg.os(l3), nous voyons qu'elle n'est pas significative it un seuil de 5 "70; par con­
sequent, Ie modele fournit dans ce cas un ajustement approprie pour les donnees. 

Pour ce qui a trait Ill'hypothi:se emboitee, lorsque nous comparons la valeur de X; ou la 
valeur de X~, une fois corrigee, a xg.os(2) = 5.99, nous voyons qu'elle n'est pas significative 
it un seull de 5 "70, ce qui conflITOe I'hypothese emboitee qu'j) n'y a pas d'effet attribuable a I'edu­
cation. 

6_ LOGICIELS 

Pour appliquer les methodes expose.. dans cet article, iI a fallu executer deux series de cal­
cuIs: premierement, calcul d'un vecteur de proportions et de la matrice des covariances corres­
pondante et deuxiemement, calcul des estimations de modele, des criteres utilises dans un test 
et de leurs valeurs corrigees. 

nes enqu~tes comme I'Enqu~te Sante Canada et I' enqu~te sur la population active, oil nous 
avons puise nos exemples, sont caracterisees par des plans de sondage complexes et de vastes 
bases de donnees. A cause de cela, nous avons dfi calculer les matrices des covariances it I'aide 
d'un gros ordinateur, en nous servant de programmes SAS et Fortran con9US specialement it 
cette fin. 

Pour ce qui a trait aux operations de lissage et aux tests de validite de I'ajustement et de sous­
hypotheses, les calcu1s pertinents ont ete effectues soit sur un gros ordinateur avec un programme 
SAS (et, notamment, Ie logiciel MATRIX) oU sur un micro-ordinateur avec Ie progiciel GAUSS. 

Ces programmes sont it la disposition des analystes de Statistique Canada. 
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COMMENTAIQES 

ROBERT E. FAY! 

L'article de Kumar, Rao et Roberts vient enrichir la Iitterature qui existe deja sur I'analyse 
de donnees d'echantillons complexes. En analysant consecutivement quatre modeles pour 
donnees qualitatives, a savoir un modele log-Iineaire pour une classification combinee, un modele 
de transformation de Box-Cox modifie pour les donnees binaires, une methode d'inference 
pour les parametres d'un modele de regression logistique, et un modele de reponse polytomi­
que, les auteurs proposent des reponses it des problemes majeurs et montrent comment ces 
methodes d'inference peuvent etre tout aussi bien appliquees it d'autres modeles pour donnees 
qualitatives tirees d'echantillons complexes. Les applications sont reliees entre elles par une 
theorie fondamentale, exposee en majeure partie dans Rao et Scott (1984), mais cet article 
a Ie merite d'exposer plus en detailles implications de la theorie generale pour des modeles 
particuliers. 

J'aimerais toutefois souligner un point que les auteurs semblent avoir neglige involontaire­
ment; en effet, on peut aussi envisager la repetition d'echantillons pour chacun des modeles 
analyses dans cet article. Du reste, cette methode peut s'averer parfois plus appropriee. Par 
surcroit, lorsque les. premier, deuxieme et quatrieme modeles analyses s'appliquent it des donnees 
recoupees, on peut recourir it une version complete de la theorie de la repetition d'echantillons. 
Dans chaque cas, on se sert du test chi carre avec jackknife (Pay 1985) pour verifier la validite 
de I'ajustement et comparer des modeles emboltes et on calcule les erreurs types des parametres 
par la methode de la repetition d'echantillons. 

La methode de la repetition permet aussi de determiner les erreurs types et les covariances 
des parametres de modeles de regression logistique (voir section 4), ce qui permet dans certains 
cas de tester I'egalite de deux series de parametres de regression au moyen d'un test de Wald. 
En outre, Ie "jackknife" pourrait, semble-t-il, Otre utilise avec Ie test du rapport des vrai­
semblances ou Ie test chi carre dans les cas ou iI y aurait des variables continues; cependant, iI 
est indispensable de prouver cette hypothese avant de recommander I'application de cette 
methode. Si je fais valoir la methode de la repetition comme solution de remplacement pour 
resoudre les problemes exposes dans cet article, ce n'est pas pour donner It entendre qu'elle est 
superieure du point de vue methodologique aux methodes de Rao et Scott (1984) mais simple­
ment pour preciser qu'elle est un moyen de plus de resoudre les problemes d'inference signales 
dans cet article et les autres problemes du meme genre. Par exemple, I'utilisation de plus en plus 
frequente de la methode de la repetition pour estimer la variance dans les enquetes demogra­
phiques courantes du U.S. Bureau of the Census ouvre la voie it des analyses comme celles 
presentees dans cet article. 

Je tiens egalement a souligner que les methodes exposees dans I'article et les methodes 
analogues decoulant de la theorie de la repetition debordent Ie cadre de I'inference fondee sur 
un plan de sondage complexe, qui est Ie sujet de I'article. On peut parler par exemple de 
I'imputation multiple ou des methodes connexes, qni visent it tenir compte de la variabilite due 
aux donnees manquantes. II est possible d'integrer ce genre de variabilite it la definition que I'on 
a de la variance dans Ie cadre de I'inference fondee sur un plan sans devoir modifier les 
methodes exposees dans I'article. Les methodes generales peuvent aussi s'appliquer It des cas 
d'inference pour experiences complexes, ou Ie plan pose des problemes d'echantillonnage en 
grappes ou de stratification semblables it ceux que I'on retrouve dans les enquOtes a plan de 
sondage complexe. 

Neanmoins, compte tenu des quatre modeles analyses, j'estime que I'on ne devrait pas utili­
ser Ie modele de transformation de Box-Cox avant d'avoir considere d'autres avenues, comme 

1 Robert E. Fay. U.S. Bureau of the Census, Washington, D.C. 20233. 
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la transfonnation des variables x. Personnellement, je pencherais pour une analyse sur une echelle 
logistique avec, peut-etre, des variables explicatives transfonnees, it moins que la transfonna­
tion de Box-Cox ne presente un avantage marque, comme I'existence d'un modele additif sur 
I'echelle transfonnee lorsque Ie modele logistique ne fournit pas un ajustement aussi precis en 
I'absence de tennes d'interaction. 

Je suis ravi de l'occasion qui m'est offerte de feliciter les auteurs pour un article aussi utile 
qu'instructif. 
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COMMENTAIRES 

C.J. SKINNER' 

Dans leur article, Kumar, Rao et Roberts font une excellente analyse de I'application de la 
methode des moindres carres ponderes (MCP) et de la methode du pseudo-maximum de vrai­
semblance (PMV) a des donnees qualitatives. Souhaitons que cet article, par sa presentation claire 
et ses exemples concrets, incitera les analystes d'enquetes a considerer les plans de sondage com­
plexes dans leurs analyses. Comme I'affirment les auteurs, les methodes d'analyse statistique 
qui tiennent compte des plans de sondage complexes ont fait I'objet de nombreuses recherches 
ces dernieres annees (voir, par exemple, Skinner, Holt et Smith 1989) et on commence meme 
ales integrer dans des logiciels standard (par ex.: SAS 1985, p. 61-67). 

J'aimerais tout d'abord faire des commentaires sur des aspects particuliers de I'article. La 
section sur les variables polytomiques (section 5) est particulierement utile, compte tenu du grand 
nombre d'enquetes oil I'on retrouve ce genre de donnees. Par definition, on s'attend souvent 
qu'une variable ordinale soit en relation monotone avec d'autres variables; c'est pourquoi 
I'absence de monotonie entre les valeurs ajustees de CI(ik) (ou C2(ik» et la variable k dans Ie 
tableau 3 nous porte a croire que Ie n!sultat du test corrige (a savoir qu'it n'y a aucun effet lie 
au niveau de scolarite) est plus plausible que celui du test non corrige. 

Le sujet traite it la section 4 (test d'equivalence de deux modeles de regression logistique) m'a 
aussi semble d'une utilite concrete, bien qu'it serait possible theoriquement de definir ce test 
comme un test d'hypothi:se emboitee selon Ie modele de Roberts, Rao et Kumar (1987). 

La section 3 montre tres bien comment on peut appliquer la methode PMV it des modeles 
parametriques generaux pour donnees qUalitatives. II est toutefois agreable de constater que Ie 
modele de regression logistique ne fournit pas vraiment un ajustement moins precis que celui 
qu'on obtient avec Ie modele de transformation, plus complexe, ceci etant dii au fait que les para­
metres du modele de transformation sont plus difficiles a interpreter. Par exemple, Ie coeffi­
cient du niveau de scolarite dans Ie modele logistique peut signifier que, pour chaque annee de 
scolarite additionnelle chez les hommes de tous liges, la probabilite relative d'avoir une occupa­
tion augmente de 16 0/. (exp (.1509) = 1.16). Ce genre d'interpretation n'est habituellement pas 
possible pour Ie modele de transformation lorsque A .. O. 

Sur un plan plus general, je voudrais connru"tre l' opinion des auteurs en ce qui a trait aux avan­
tages relatifs des methodes MCP et PMV. Dans leur article, its presentent ces methodes separe­
ment mais celles-ci pourraient vraisemblablement s'appliquer a de tres nombreux modeles pour 
donnees qualitatives provenant d'enquetes complexes. De fait, les deux methodes peuvent aussi 
s'appliquer a des modelescomprenant des variables continues (Skinner, Holt et Smith 1989, Cha­
pitre 3); dans Ie cas des MCP, it faut simplement une statistique qui convienne a une fonction 
connue des parametres ainsi qu'une estimation convergente de la matrice des co variances de cette 
statistique (Fuller 1984, Corollaire 2), tandis que dans Ie cas du PMV, nous avons vu dans Binder 
(1983) que ses applications sont vastes. A des fins d'analyse, j'enumere ci-dessous un certain 
nombre de criteres par rapport auxquels les deux methodes pourraient etre comparees; les crite­
res Ml a M3 sont aussi valables pour un echantillonnage multinomial tandis que les criteres CI 
a C3 se rapportent uniquement a des plans de sondage complexes. 

Ml Souplesse: La methode MCP est peut-elre plus souple que la methode PMV pour des cas 
complexes comme ceux oil it esl question de zeros structurels. 

M2 Caleul: La melhode MCP implique generalemenl un mode de calcul plus courant. 

M3 Effectifs de case peu eleves: La methode MCP esl plus sensible aux faibles effectifs, parti­
culieremenl les effeclifs nuls. 

I C.J. Skinner, University of Southampton. Royaume Urn. 
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CI Adaptabilite des methodes multinomiales aox plans de sondage complexes: La methode 
MCP semble s'adapter plus facilement. 

C2 Efficience: Suivant un echantiUonnage multinomial, Ia methode MCP est, en general, 
asymptotiquement equivalente it Ia methode PMV (il s'agit a10rs du MV ordinaire). On 
pourrait supposer que les MCP donneront toujours des estimations au moins aussi effi­
cientes que celles du PMV suivant des plans de sondage complexes, bien que cette hypo­
these presuppose une equivalence parfaite des deux methodes d' estimation. Si la methode 
MCP est plus efficiente, Ie gain d'efficience est-il habituellement negligeable (voir Scott 
et Holt 1982)? peut-on tirer de cela des resultats generaux? 

C3 Degres de Iiberte: Les estimateurs par les MCP et Ies tests de Wald correspondants 
pourraient etre instables si Ie nombre de degres de Iiberte utilise pour estimer v" est faible. 
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COMMENTAIRES 

E.A. MOLINA· 

Les auteurs meritent des felicitations pour avoir brosse un tableau des methodes qui ont ete 
elaborees ces dernieres annees afin d'analyser Ies donnees quaiitatives tirees d'enquetes par son­
dage. Leur article devrait etre tres utile aux analystes d'enquetes qui veulent prendre en consi­
deration I'effet des plans de sondage sur Ies aspects pratiques de l'analyse de donnees d'enquete. 
De fa90n plus particuliere, il importe de souligner que Ies methodes etudiees dans cet article se 
rapportent II deux types d'analyse: soit I'analyse primaire, pour Iaquelle Ie statisticien dispose 
de tous Ies renseignements pertinents, et I' analyse secondaire, pour Iaquelle Ie statisticien ne dis­
pose pas de tous Ies renseignements voulus sur Ies unites de la population pour calculer dans 
son entier la matrice des covariances des estimateurs de I'echantillon. 

Les methodes analysees exigent la creation d'un modele structurel pour les donnees. Or, il 
est parfois difficile de construire un modele structurel qui decrive convenablement des donnees 
qualitatives. Dans les grandes enquetes, on doit souvent examiner prealablement de nombreu­
ses classifications combinees au coilt Ie moins eleve possible et pour cela, on aura tendance II 
utiliser des mesures d'association. Molina et Smith (1986, 1988) ont applique ces methodes non 
parametriques II des donnees d'enquete par sondage. 

En ce qui concerne I'analyse primaire des donnees d'enquete, I'article met l'accent sur les 
moindres carres ponderes et les tests de Waldo Les auteurs font un resume des observations 
de Scott, Rao et Thomas (1987) et soulignent Ie lien qui existe entre ces observations et la 
quasi-vraisemblance. Je crois que cette section de l'article devrait contenir une conclusion 
importante de I'analyse des auteurs, II savoir la necossite de prendre en consideration les 
contrastes d'enquete K'p(X(3) = "Iorsqu'on utilise des methodes de quasi-vraisemblance. 
Le leeteur n'est peut-etre pas conscient de I'irnportance de bien choisir l'inverse de g dans 
I'equation (2.9). Les methodes de quasi-vraisemblance sont maintenant d'usage courant et 
leur rapport avee les methodes fondees sur les moindres carres ponderes est indeniable. De 
fait, les fonctions de quasi-vraisemblance sont une solution de remplacement interessante pour 
l'analyse de donnees d'enquete. Cependant, I'utilisation de ces fonctions n'est pas sans diffi­
culte puisqu'i1 faut definir, en l'occurrence, la matrice des covariances comme une fonction 
de p, lafonction de variance. Les fonctions de quasi-vraisemblance sont largement determinees 
par ces fonctions de variance (voir, par exemple, Morris 1982 et Jorgensen 1987). Si nous avons 
une matrice d'estirnations au lieu d'une fonction, la methode equivaut II utiliser une distribu­
tion normale. 

L'article porte surtout sur des methodes qui utilisent des fonctions de pseudo-vraisemblance. 
Comme l'analyse secondaire est celie que I'on retrouve Ie plus souvent en pratique, Ies metho­
des exposees dans l'article sont susceptibles d'etre largement utilisees par les analystes d'enque­
tes. J'aimerais toutefois jeter un regard sur d'autres methodes. 

L'etude de I'incidence du plan de sondage sur les modeles de transformation de Guerrero 
et Johnson (1982) apporte beaucoupa la litterature existante. Or, Neider et Pregibon (1987) 
proposent une famille de fonctions, ditesfonctions de quasi-vraisemblance Iflargies, qui n'ont 
pas les principales faiblesses des modeles de transformation et qui peuvent etre ajustees au moyen 
du progiciel GUM. Si les effets du plan sont connus, on peut adapter ces methodes aux don­
nees d'enquete en integrant celles-ci aux fonctions de variance ou en les utilisant comme poids. 
Par ailleurs, les variables du plan peuvent servir II redresser les parametres de dispersion dans 
les modeles. L'avantage dans les deux cas est que nous pouvons nous servir des criteres utilises 
dans les tests de validite de I'ajustement et des erreurs types calculees par GUM selon ces modeles 
pour analyser les donnees, sans devoir effectuer de nouvelles corrections. 

1 B.A. Molina, Universidad Simon Bolivar, Caracas et University of Southampton, Royaume·Uni. 
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Ces commentaires portent en regie generale sur I'utilisation de fonctions de pseudo­
vraisemblance. Le fait de ne pas tenir compte du plan de sondage peut se traduire par une aug­
mentation ou une diminution de la variabilite prevue et ces fluctuations peuvent etre inh\grees 
dans un modele de surdispersion ou de sous-dispersion a l'aide des fonctions de quasi­
vraisemblance ou de leur version elargie. Voir ace sujet Pocock et colI. (1981), Breslow (1984) 
etWilliams (1982) notamment. A titre d'exemple, j'ai fait une nouvelle analyse des donnees du 
tableau 1. L'analyse faite par Kumar, Rao et Roberts est juste puisqu'elle comprend la matrice 
des covariances reelle. Supposons toutefois que nous ne connaissions pas cette matrice et que 
nous disposions uniquement des effets du plan par case. A I'aide de GUM, j'ai ajuste Ie modele 
(2.12) avec erreur de Poisson et en ne tenant pas compte du plan d'c!chantillonnage, nous obte­
nons X2 = 5.68,02 = 5.67. L'approximation de Rao et Scott (1987) pour Ie critere chi carre 
donneX2(6) = 5.68/2.25 = 2.52. Pour Ie modele d'independance, les valeurs non corrigees 
sont X2 = 18.22, 0 2 = 18.22, et la valeur corrigee est X2(6) = 18.2211.65 = 11.04. Que 
peut-on faire si on ne connait pas 1es effets du plan? Une fa90n simple de proceder al'aide d'une 
fonction de quasi-vraisemblance pour la surdispersion est d'estimer l'ecart moyen pour Ie modele 
Ie plus important, D = 5.68/3 = 1.89, et d'utiliser I'inverse de cette valeur comme poids (ou 
comme nouveau paramrue d'c!chelIe). Nous obtenons ainsi X2 = 3.01 pour Ie modele (2.12) 
et X2 = 9.65 pour Ie modele d'independance. La fa90n juste de proceder, en I'occurrence, est 
d'utiliser l'excc!dent de la somme des carres des ecarts (difference entre les rapports de vraisem­
blance logarithmiques) pour tester 'Y = 0, puisque 0 2 egalera Ie nombre de degres de liberte 
pour Ie modele Ie plus important. La valeur pertinente est 6.65, ce qui est tout juste significatif 
a un seuil de I OJo. Les deux analyses sont conformes it celie faite par les auteurs mais il pourrait 
en etre autrement dans d'autres circonstances. Le modele de quasi-vraisemblanee expose ici revient 
a supposer que la matriee des covariances reelle est un multiple de celIe obtenue selon un c!chan­
tiIlonnage multinomial; ee genre de modele peut s'averer inefficace dans plusieurs situations mais 
il a pour avantage de pouvoir etre utilise lorsque seule la variabilite inherente des donnees est 
connue et que I'analyse est executee al'aide d'un progiciel standard comme GUM. Si les effets 
du plan sont connus, on peut proposer d'autres modeles qui en tiennent compte; d'ailleurs, on 
est a rediger un article a ce sujet. 

Neanmoins, on n'a pas encore reussi a trouver une forme d'analyse qui remplace parfaite­
ment I'analyse fondee sur la matriee des covariances reelle. J'ai voulu ici mettre en evidence de 
nouvelles formes d'anaiyse a envisager lorsqu'on ne connait pas entierement la matrice des cova­
riances. Les fonctions de quasi-vraisemblance sont un moyen tout indique de poursuivre la 
recherche, particulii~rement en ce qui concerne les donnees d'enquete. L'article de Kumar, Rao 
et Roberts presente plusieurs avenues et, it ce titre, contribue notablement 11 l'avaneement des 
connaissances dans Ie domaine. 
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REPONSE DES AUTEURS 

Nous remercions les trois participants, MM. Fay, Molina et Skinner, de nous avoir commu­
nique leurs precieux commentaires et de nOllS avoir propose d'autres methodes pour l'analyse 
de donnees recoupees provenant d'enquetes complexes. 

(i) Reponse aux commentaires de R.E. Fay 

Nous reconnaissons avec Fay que la methode de la repetition et les tests chi carre avec esti· 
mateur jackknife peuvent remplacer adequatement les methodes presentees dans notre article, 
a la condition que Ie plan de sondage permette I'utilisation de methodes de repetition comme 
Ie "jackknife" ou la repetition compensee. De fait, Ie programme CPLX que propose Fay offre 
une methode d'analyse complete dans les cas oil on dispose d'estimations pour chaque echan· 
tiHon repete. De plus, comme nous Ie soulignons dans I'introduction, des etudes de simulation 
montrent que les tests "jackknife" de Fay et les corrections de Rao-Scott donnent des resultats 
acceptables dans des conditions generales, ce qui n'est pas Ie cas des tests de Wald fondes sur 
les moindres carres ponderes. Toutefois, les corrections de Rao-Scott peuvent aussi etre appliques 
II des plans de sondage qui ne permettent pas I'utilisation d'une methode de repetition. 

Les progiciels con,us pour l'Enquete Sante Canada et I'enquete sur la population active du 
Canada permettent de calculer directement la matrice des covariances estimee des estimations 
par case mais non ceHe des estimations d'echantillon repete. Par consequent, i1 faudrait modi­
fier les progiciels avant d'appliquer des tests "jackknife". 

A notre grande satisfaction, Fay souligne que les methodes exposees dans notre article et les 
methodes analogues decoulant de la theorie de la repetition peuvent aussi servir II resoudre des 
problemes d'inference pour des experiences it plan de sondage complexe, oil il est question 
d'echantillonnage en grappes et de stratification. En effet, l'un de nous (J.N.K. Rao) a utilise 
recemment des methodes du type Rao-Scott pour ajuster des modeles dose -reponse et tester des 
hypotheses dans des etudes teratologiques oilles unites experimentales etaient des portees d'ani­
maux (Rao et Colin 1989). Contrairement it d'autres methodes proposees dans ce domaine, les 
methodes utilisees par Rao et Colin ne supposent pas des modeles precis pour les correlations 
intraportee. 

Nous avons considere les modeles de transformation de Box·Cox puisque Guerrero et John­
son (1982) ont obtenu avec ces modeles des ajustements beaucoup plus precis pour des donnees 
du Mexique, comparativement au modele Iogit. Nous reconnaissons toutefois avec Fay qu'il ne 
faudrait pas appliquer Ies modeles de Box-Cox avant d'avoir envisage d'autres possibilites, comme 
Ia transformation des variables explicatives. Comme Ie sOuligne Fay, Ia methode de Box-Cox 
sera utile dans Ies cas oil eHe pourra produire un modele additif sur l'echeHe transformee tandis 
que Ie modele Iogit necessiterait des termes d'interaction. 

(ii) Reponse aux commentaires de E.A. Molina 

Molina a raison de dire que I'on peut utiliser des mesures d'association pour examiner prea­
Iablement de nombreuses classifications combinees au coutle moins eleve possible. L' etude qu'il 
a realisee en coHaboration avec T.M.F. Smith, et dans IaqueHe il etend Ia thearie c1assique des 
mesures d'association aux donnees d'enquete recueillies it I'aide d'un plan avec echantillonnage 
en grappes et stratification, a contribue grandement it I'avancement des connaissances dans Ie 
domaine. 

Comme nous I'avons mentionne dans I'introduction, I'utilisateur est suppose connaItre entie­
rement Ia matrice des covariances estimee.des estimations par case. Toutefois, il arrive souvent 
que I'on ne dispose pas de ce genre d'information pour Ies analyses secondaires et, comme Ie 
souligne Molina, il peut meme arriver que I'on ne connaisse pas les effets du plan par case. Rao 
et Scott (1987) ont montn! que, dans un tel cas, un critere F utilise dans GLIM pour tester une 
hypothese emboltee comme 'Y = 0 etant donne Ie modele (2.12), est asymptotiquement valide 
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lorsque la matrice des covariances des estimations par case, ]7, est proportionnelle Ii la matrice 
des covariances multinomiale, P. Cependant, Ie test F est mains puissant que les tests de Rao­
Scott, Ii mains que Ie nombre de degn,s de liberte au denominateur soit eleve. Dans un tel cas, 
Ie test Fpourrait etre efficace meme si la condition ]7 oc Pn'est pas satisfaite (voir Rao et Scott 
1987, p. 392). 

En ce qui concerneles donnees du tableau I, F = 6.63 pour Ie test del'hypothese-y = Oetant 
donne Ie modele (2.12); ce test n'est pas significatif Ii un seuil de 5 OJo puisque FI,3(0.05) = 
10.01, (limite superieure de la distributionFai OJo avec 1 et 3 degres de liberte (d.!.». Par contre, 
Ie test de Wald WI et Ie test de Rao-Scott, qui exigent tous deux des renseignements detailles 
sur la matrice des covariances estimee, sont significatifs Ii un seuil de I OJo puisque xr (0.01) = 
6.63. Le test Fsemble donc mains puissant en I'occurrence puisque Ie nombre de d.!. au deno­
minateur n'est que de 3. Le test que propose Molina est, de fait, I'equivalent d'un test F mais 
Molina tient la variable Fpour une variable x 2 avec un d.l., ce qui n'est peut-etre pas juste etant 
donne Ie faible nombre de d.l. au denominateur. 

Avec la methode GUM, on ne peut obtenir de critere pour tester la validite de I'ajustement 
d'un modele. Pour qu'un test de validite de I'ajustement soit conforme, il faut disposer de ren­
seignements sur les effets du plan. 

(iii) Reponse aux commentaires de C.J. Skinner 

Skinner a precise que l' on pourrait definir Ie test d' equivalence de deux modeles de regres­
sion logistique deerit dans la section 4 comme un test d'hypothese emboltee selon Ie modele de 
Roberts, Rao et Kumar (1987) en utilisant des variables x auxiliaires. Or, Ie modele de Roberts, 
Rao et Kumar suppose un eehantillon de taille fixe n alors que dans la section 4, il y a deux eehan­
tiUons de taiUes fixes respectives nl et n2 pour les deux periodes. II faudrait donc modifier soi­
gneusement les resultats obtenus par Roberts, Rao et Kumar pour pouvoir les appliquer au test 
d'equivalence de deux modeles de regression logistique. En outre,l'utilisation de variables auxi­
liaires implique qu'il faut estimer de faeon iterative la valeur de 2s parametres tandis que dans 
la section 4, il est question de deux solutions iteratives, chacune comprenant seulement s para­
metres. L'utilisation de variables auxiliaires pourrait donc creer des problemes de convergence 
si s est grand. 

Les MCP avec matrices de covariances singulieres ont ete etudies exclusivement dans la section 
2 puisque les modeles logit etudies dans les autres sections ne comprenaient pas de matrice des 
covariances singuliere. La methode des MCP peut aussi s'appliquer Ii des modeles logit mais 
les estimateurs que l' on obtient et les tests de Wald correspondants peuvent etre instables si Ie 
nombre de degres de liberte rattache Ii la matrice des covariances estime., ]7p, est faible (critere 
C3 de Skinner). Les six criteres que propose Skinner pour comparer les methodes MCP et PMV 
sont tres utiles. EssentieDement, Ie critere C3 est celui qui nous fait preferer la seconde methode 
Ii la premiere. En ce qui concerne I'efficience relative des estimateurs MCP et PMV selon des 
plans de sandage complexes, il n'existe pas de resultats generaux mais les estimateurs MCP ne 
devraient pas eire beaucoup plus efficients (en fait, ils pourraient etre moins efficients) si Ie nombre 
de degres de liberte rattache it la matrice des covariances estim!e est faible. De toute evidence, 
iI serait utile de poursuivre la recherche sur I'efficience relative des estimateurs MCP et PMV. 
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Intervalles de confiance simultanes pour proportions 
suivant un modele d'echantillonnage en grappes 
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RESUME 

197 

L'auteur analyse par une etude de Monte Carlo des methodes de construction d'intervalles de confiance 
simultanes pour k > 2 proportions selon un modele d'echantillonnage en grappes l deux degres. Parmi 
les intervalles de confiance etudies, citons i) les intervalles multinomiaux ordinaires, ii) les intervalles de 
Scheffe fondes sur des estimations-echantillon des variances de proportions de case, iii) les intervalles 
de Quesenberry·Hurst adaptes it des donnees agglomerees au moyen des corrections de premier et de second 
degre de X2 de Rao et Scott, iv) les intervalles de Bonferroni simples, v) les intervalles de Bonferroni 
fondes sur des transformations des proportions estimees, et vi) les intervalles de Bonferroni calcules au 
moyen des niveaux critiques du test t de Student. L'etude de Monte Carlo revele que, dans plusieurs situa­
tions, Ie niveau de confiance reel des intervalles multinomiaux est largement inferieur au niveau theori­
que. Les intervalles les plus efficaces au point de vue du niveau de confiance et de la symetrie des taux 
d'erreur (notion decoulant d'un principe avance par Jennings) sont les intervalles de Bonferroni fondes 
sur Ie critere t et soumis aux transformations logarithmique et logit. Parmi les intervalles de type Scheffe, 
les plus efficaces sont les intervalles de Quesenberry-Hurst modifies par la correction de premier degre 
de Rao·Scott. 

MOTS CLES: Inference simultanee; enquStes complexes; Monte Carlo. 

1. INTRODUCTION 

Les resultats d'enquete prennent souvent la forme de proportions ou de pourcentages estimes 
des unites de population qui appartiennent it plus d'une categorie, Cest Ie cas, notamment, 
des resultats de nombreuses etudes sociologiques (voir, par exemple, Black et Myles 1986), des 
etudes de mise en marche et des sondages d' opinion, Comme Ie soulignent Fitzpatrick et Scott 
(1987), I'inference portant sur les proportions par categorie repose souvent sur des intervalles 
de confiance binomiaux meme lorsque I'analyse porte sur plus de deux categories. Dans cet 
article, nous analysons plusieurs methodes de construction d'intervalles de confiance simul· 
tanes pour les proportions 'If" i = I, "., k, des unites de populations qui appartiennent it 
I'une ou I'autre de kcategories distinctes et ce, it I'aide des donnees d'un echantillon en grap­
pes it deux degres. Les methodes courantes de construction d'intervalles de confiance simul­
tanes pour donnees qualitatives, qui ont fait I'objet d'une analyse par Hochberg et Tamane 
(1987), reposent sur I'hypothese de la distribution multinomiale des donnees d'echantillon et 
sontdoncindiquees pour des donnees d'echantillons a1eatoires simples. Lorsqu'it s'agit de don­
nees recueillies au moyen d'un plan d'echantillonnage en grappes, les methodes courantes sont 
vraisemblablement peu efficaces; on constate la meme faiblesse lorsque des tests fondes sur 
une distribution multinomiale sont appliques it des donnees d'enquetes complexes. A ce pro­
pos, de nombreux auteurs ant montre que I'echantillonnage en grappes pouvait engendrer des 
erreurs de premiere espece excessivement elevees (voir, par exemple, Fellegi 1980; Rao et Scott 
197get 1981; Holt, Scott et Ewing 1980). Ainsi, en ce qui concerne les intervalles de confiance 
simultanes, nous devrions naturellement nous attendre que I'echantillonnage en grappes impli­
que des probabilites de couverture inferieures it ce qu'indique la theorie multinomiale. 

1 D. Roland Thomas, School of Business, Carleton University, Ottawa, Ontario, KIS 5B6. 
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L'estimation des intervalles de confiance simultanes (ICS) est un complement important 
des tests d'hypotheses. Cet article est done la suite logique de I'analyse de Thomas et Rao (1987) 
portant sur les criteres utilises dans les tests de validite de I'ajustement selon un echantillon­
nage en grappes simule. Dans cet article, nous proposons des modifications aux methodes 
courantes de construction d'ICS et evaluons I'efficacite des nouvelles versions pour de petits 
echantillons au moyen d'une etude de Monte Carlo. 

Dans la section 2, nous decrivons Ie modele d'echantillonnage en grappes utilise dans I'etude 
de Monte Carlo tandis que dans la section 3, nous presentons les methodes de construction 
d'ICS qui seront analysees. Dans la section 4, nous exposons Ie plan de la simulation de Monte 
Carlo ainsi que les methodes servant a evaluer I'efficacite des intervalles de confiance. Enfin, 
les sections 5, 6 et 7 contiennent les principaux resultats de I'etude et la section 8 renferme les 
conclusions ainsi que des recommandations. 

2. LE MODELE D'ECHANTILLONNAGE EN GRAPPES 

Notre etude porte plus specialement sur un plan d' echantillonnage II deux degres, selon lequel 
un echantillon de m unites a k categories est preleve de fa90n independante dans chacune des 
r grappes prealablement echantillonnees. 

Pour un echantillon de taille n = mr, definissons m = (ml> ... , mt- I) , comme Ie vec­
teur des effetifs par categorie pour tout I'echantillon, ou mk = n - L,,:-i m,. Par ailleurs, 
definissons i" = (i"I' ... , i"k_I' = min comme Ie vecteur des proportions par categories 
pour tout I'echantillon. En outre, posons r = E (i"), ou E designe I'esperance matMmatique 
suivant un modele d' echantillonnage en grappes approprie, et definissons VI n comrne la matrice 
(k - I) x (k - I) des covariances de i". D'apres Rao et Scott (1981), I'effet du plan ordi­
naire pour la combinaison Iim,aire c' i" des proportions par categorie est c' Vclc' Pc, ou P 
equivaut a n fois la matrice des covariances de i" suivant un echantillonnage multinomial, 
c.-ii-d. P = diag ('lI") - 'Ir'lr', et c est un vecteur de dimension k - I. Ueffet du plan maxi­
mum calcule pour toutes les combinaisons Iineaires possibles correspond a la valeur propre 
la plus elevee de la matrice des effets du plan D = p- I V. Les valeurs propres de D, identi­
fiees en ordre decroissant par AI> A2' ... , Ak_ I> sont designees par Rao et Scott (1981) comme 
des effets du plan generalises et constituent un sommaire quantitatif de I'augmentation de 
variance Iiee a un plan d'echantillonnage particulier par rapport a I'echantillonnage a1eatoire 
simple. Suivant la distribution multinomiale, qui correspond a un echantillonnage aleatoire 
simple dans de grandes populations, Aj = Iv j. Les plans qui comportent un echantillonnage 
en grappes produisent habituellement des effets du plan generalises qui sont en moyenne supe­
rieurs a I, c.-a-d. }. = LJ,:-i Ajl (k - I) > I. De plus, des analyses de donnees d'enquete 
reelles (Hidiroglou et Rao 1987; Rao et Thomas, 1988) ont revele une forte variabilite des Aj. 
Cette variabilite est representee concretement par Ie coefficient de variation des Aj' qui est 
defini 

(

k-I ) 
a = E A]/[(k - 1)}.2] _ 1 112. 

}=I 

(I) 

Un modele d'echantillonnage en grappes acceptable doit donc pouvoir produire des effets du 
plan generalises tels que }. > I et a > o. 

Brier (1981) a propose un modele d'echantillonnage en grappes II deux degres, ou chaque 
grappe est representee par un vecteur de probabilites par categorie, Pi = (P,l> P12, ... , 
P,. k-I) , , f = I, ... , r, ou Pik = I - L f':-II Pli. Chaque vecteur PI est tire de fa90n indepen­
dante d'une distribution de Dirichlet avec une moyenne .. , c.-a-d. E(P,) = r, tandis que les 
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m unites. du second degre sont tirees d'une distribution multinomiale dans Ie cas de chaque 
grappe, selon la valeur realisee de p, pour la grappe. Designons Ie vecteur d'effectifs pour 
chaquegrappe par mt = (mu, ... m,.k_I).oum'k = m - 1:f,:-.'mw.Ainsipourl'echantil. 
Ion tout entier. m = 1: I-I m, et en termes de proportions. i = 1: I-I ib oil i, = m,lm. 
Brier (1981) a montre que. selon ce modele. E( i) = 7t et V( i) = dPln; en d'autres termes. 
la matrice des covariances de i est proportionneJle it la matrice des covariances multinomiale. 
avec la constante de proportionnalite de d > 1. Selon ce modele. la matrice des effets du plan 
est definie D = dlk _ .. oil It-I est la matrice unite d'ordre k - I. Ainsi, Ai = d v i, de sorte 
que ~ = d et Q = O. Le modele de Brier peut donc representer I'augmentation de variance 
( ~ > 1). mais non les effets du plan generalises inegaux que I'on observe dans la pratique. 
Thomas et Rao (1987) ont utilise une variante du modele de Brier. selon laqueJle les vecteurs 
p,sont tires de fa90n independante d'une combinaison de deux distributions de Dirichlet. qui 
rend I'idee d'une population composee de deux categories de grappes distinctes. Ce modele. 
qui est un cas particulier du modele propose par Rao et Scott (1979). produit k - 2 valeurs 
propres identiques et une valeur propre distincte. ~ et Q etant des fonctions explicites des para· 
metres de Dirichlet. L'etude de Monte Carlo s'en trouve largement simplifiee car on peut con· 
triller avec satisfaction les valeurs de ~ et de Q. Comme Ie modele de Thomas et Rao (1987) 
respecte les conditions fondamentales enoncees plus haut (~ > 1. Q > 0). c'est lui que nous 
utiliserons. 

3. INTERVALLES DE CONFIANCE SIMULTANES 

3.1 Intervalles de Scheff!! 

Un argument courant de Scheffe fonde sur Ie jugement de probabilite asymptotiquement 
exact 

(2) 

permet d'etablir des intervaJles de confiance simultanes pour des combinaisons lineaires. e' .... 
des probabilites par categorie. oil e est un vecteur de dimension (k - 1). Des valeurs de e appro­
priees permettent de construire des ICS pour les probabilites par case. ces intervalles etant definis 

"I E [itl ± (PU)1I2 (Aln) 112] . i = 1 •...• k. (3) 

oil A = X~-I (a) est la limite superieure (it a pour cent) d'une distribution chi-carre avec 
k - 1 degres de Iiberte. et ~ii est I'element diagonal i d'un estimateur convergent de V (lors­
que r - (0) defini 

, 
V= n ~(it,-i)(it,-i)'. 

r(r - I) I.J 
1=1 

(4) 

Notons que lorsque I'extremite d'un intervaJle se situe it I'exterieur de [0. 11. iI faut modifier 
la definition (3) en ramenant I'extremitevers 0 ou 1 selon Ie cas. En ce qui concerne I'echantil­
lonnage multinomial. on peut remplacer ~ii par it, (1 - .. ,). auquel cas les intervaJles de 
Scheffe se ramenent it ceux proposes par Gold (1963). Nous parierons alors des intervaJles de 
Scheffe-Gold. Les intervalles de Scheffe definis en (3) seront prudents, c'est-it-dire qu'ils auront 
un seuil de confiance qui excedera asyrnptotiquement (1 - a) puisqu'ils n'utilisent qu'un 
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certain nombre des £ directions possibles (voir Miller 1981, p. 63). De fait, comme j] est possi­
ble de Ie montrer it I'aide de I'argument de Goodman (1965) pn!sente ci-dessous, ces interval­
les seront de plus en plus etendus it mesure que k augmentera. Le niveau de confiance des 
intervalles de Scheffe est egal it 1 moins la probabilite que se produise au moins un des evene­
ments (""1- "If,)2/(vl/ln) > X1k-l) (a)],; = I, ... ,K;commelesvariablesaleatoires 
("", - "If,) I (vI/In) sont toutes distribuees asymptotiquement selon une loi de chi-carre avec 
un degre de liberte, j] est possible d'evaluer la probabilite de chacun des evenements. Par I'ine­
galite de Bonferroni, on peut determiner des bomes inferieures pour un niveau de confiance 
donne. Ainsi, pour un niveau nominal de 95 "70 et des valeurs k = 3, 5, 8 et 12, ces bomes 
sont .9571, .9896, .9986 et .9999 respectivement. 

3.2 Intervalles de Quesenberry-Hurst mofidies 

Suivant I'hypothese d'un echantillonnage multinomial, Quesenberry et Hurst (1964) ont 
n!solu la proposition probabiliste pour grands t!chantiIIons 

p[X2 = n t ("", : "If,)2 S A] = 1 - a 

/=1 / 

(5) 

pour les probabilites par case "If" et ont obtenu les ICS 

"If E . [
"" + A!2n ± (Aln) 112 ["", (I - ""i) 

, 1 + AI2n 
+ A!4nlll2]. (6) 

Selon un echantillonnage multinomial, ces intervalles sont asymptotiquement eqnivalents it 
ceux de Scheffe et de Scheffe-Gold et ont donc les memes caracteristiques que ceux-ci au point 
de vue du niveau de confiance. 

II est possible d'utiliser les intervalles de Quesenberry-Hurst (Q-H) pour des donnees d't!chan­
tillon en grappes en appliquant, comme Ie proposent Rao et Scott (1981), les corrections du 
premier et du second degre it la distribution de X2 . On obtient les ICS du premier et du second 
degre correspondants en remplacant A dans I'equation (3) par 

A (I) = ~A et A (2) = ~(I + a2) X: (a) (7) 

respectivement, oil V = (k - 1) I (I + a2 ) et ~, un estimateur de la moyenne des effets du 
plan generalises, est dt!fini (Rao et Scott 1981) 

k 

~ = (k - 1) -1 E (1 - ""i) tI" 
'~I 

(8) 

oil tI" i = ... , k est la valeaur estimee de I'effet du plan par case et est determinee par 
I'expression tI, = Val"", (I - ""i)' On clj)cule la valeur estimee du coefficient de variation, a, 
en remplacant J... dans I'equation (I) par J... et E >-l par la valeur estimee E )..f = E E V~/"i"j' 
II ressort de I'analyse de Thomas (1989) que les intervalles modifies du second degre sont plus 
etendus qu'j] ne Ie faudrait; par consequent, nous ne nous interesserons qu'aux intervalles Q-H 
du premier degre. 
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3.3 Intervalles de Bonferroni simples 

Comme grosso modo, iI est pe~mis d'affirmer que chaque iT, est distribuee asymptotique­
ment selon une Ioi N( "" vi/In), Ies intervalles 

", E [iT, ± (vaIn) 112 Za'!2] , (9) 

oil,,' = "I k et Za' /2 est Ia limite superieure (a a' !2 pour cent) de Ia distribution normale cen­
tree reduite, auront un niveau de con fiance d'au moins (I - a) pour Ies grands echantillons 
grace aI'inegalite de Bonferroni. IIs sont equivalents aux intervalles de Scheffe, Ia variable 
A de I'equation (3) etant remplacee par A (3) = xI<a'). Comme Ie souligne Goodman (1965), 
ils seront moins etendus que Ies intervalles de Scheffe pour Ies valeurs courantes de a et de k 
(p. ex.: a = I OJo, 5 %, ou 10 "70). Les intervalles de Bonferroni multinomiaux de Goodman 
(1965) sont aussi definis par ['equation (9) sauf que Va est remplace par iT, (I - iT,). Les extre­
mites des intervalles de Bonferroni simples qui se situent aI'exterieur de [0, I] seront rame­
nees a ° ou I selon Ie cas. 

3.4 Intervalles de Bonferroni transformes 

Pour une fonction g suffisamment lisse, g (iT,) sera distribuee asymptotiquement selon une 
Ioi N(g( "')' [ gi( ",)]2 VI/In), oilgi( "') designe Ia derivee partielle ilg( "') Iii", evaluee a ",. On 
peut alors determiner Ies intervalles de Bonferroni en prenant I'inverse de Ia fonction des inter­
valles correspondants pour Ies g( "')' ce qui donne 

'" E [g-l(g(iT,) ± g!(iT,) (VUln)II2Za'!2)l (10) 

Trois fonctions g seront etudic!es: Ia racine carree gl ("') = "l'2 (qui a deja ete analysee par 
Bailey, 1980, pour I'echantillonnage multinomial); Ie Iogarithme naturel g2 ("') = In ("'); et 
Ie Iogit g3( ",) = In( ",I (1 - "'»' Les extn\mites des intervalles qui se situent aI'exterieur 
de [0,1] seront une fois de plus ramenees a ° ou al selon Ie cas. 

Par ailleurs, nous nous sommes interesses aux intervalles de Bonferroni transformes qui 
reposent sur un estimateur de Ia variance de g( iT) determine aI'aide d'une methode jackknife 
(voir Thomas 1989). Nous avons pu constater que I'utilisation d'un tel estimateur presentait 
peu d'interet; iI est donc recommande d'utiliser Ies estimateurs determines aI'aide de Ia serie 
de Taylor en raison de leur simplicite. Nous ne nous attarderons pas davantage sur Ies inter­
valles qui reposent sur des estimateurs de variance determines par "jackknife". 

3.5 Variantes des intervalles dennis ci-dessus 

Intervalles de Scheffe: D'apres Thomas et Rao (1987), on peut modifier Ies intervalles de 
Scheffe en rempla9ant Ia valeur critique A dans ['equation (3) par A (4) = (k - I) (r - I) 
(r - k + 1)-IF(k_I),('_k+l) (a),oilF(k_I),(,_k+I) (a) est Ia borne superieure (aa pour 
cent) d'une distribution F avec (k - I) et (r - k + I) degn!s de Iiberte. 

Intervalles de Quesenberry-Hurst: On peut aussi definir des variantes des intervalles de 
Quesenberry-Hurst (Q-H) modifies; iI s'agit en ['occurrence d'une version F d'une variable 
a tester soumise a des corrections du premier et du second degre comme Ie proposent Thomas 
et Rao (1987). Les intervalles correspondants sont, Iii encore, plus etendus qu'il ne Ie faut et 
ne seront pas considen\s dans cet article. 

Intervalles de Booferroni: Des arguments heuristiques (voir ['annexe de Thomas et Rao 1987) 
donnent a penser que I'on peut ameliorer Ies intervalles de Bonferroni simples en rempla9ant 
Za'l2 (9) par t,_da' 12), qui est Ia valeur critique superieure (il a' 12 pour cent) d'une distri­
bution t de Student avec r - I degn!s de Iiberte. Cette methode vaut aussi pour Ies intervalles 
de Bonferroni transformes. 
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4. PLAN DE L'ETUDE DE MONTE CARLO 

4.1 Parametres et nombres aleatoires 

Les parametres consideres sont : i) Ie niveau de confiance nominal (1 - a) de I'ICS; iib\", 
Ie vecteur de probabilites du modele; iii) k, Ie nombre de categories; iv) " Ie nombre de grappes 
echantillonnees; v) m, Ie nombre d'unites prelevees dans chaque grappe echantillonnee; vi) ~, 
la moyenne des effets du plan generalises (valeurs propres); vii) a, Ie coefficient de variation 
des effets du plan generalises. La nature et Ie degre de I't!chantillonnage en grappes sont repre­
sentes par la paire de valeurs ( ~, a) selon les termes suivants : a) echantillonnage multinomial 
(~ = I, a = 0); b) echantillonnage avec effets du plan constants (~ > I, a = 0); c) echan­
tillonnage avec effets du plan non constants (~ > I, a > 0). 

Des simulations de Monte Carlo ont ete effectuees pour des combinaisons particulieres de 
k, ~,a et 'max' qui est Ie nombre maximum de grappes que I'on peut obtenir dans une phase 
de traitement. La plupart des simulations ont ete executees avec deux valeurs de ~, soit 1.5 
et 2.0, et deux valeurs de a, soit a = 0 (effets du plan constants) et a > 0 (effets du plan non 
constants), pour des categories equiprobables (11", = Ilk, i == I, ... , k). Au depart, nous 
avons choisi trois valeurs de k (k = 3, 5, 8) qui refletent Ie nombre de categories que I' on trouve 
Ie plus souvent dans les tests de validite de I'ajustement. Par la suite, nous avons procede a 
une simulation avec k = 12, ~ = 2 et a > 0 dans Ie but de verifier Ie champ d'applicabilite 
des resultats. Le nombre d'unites par grappe a ete fixe a m = 10 pour k = 3, 5 et 8, et a m = 20 
pour k = 12. Des analyses preliminaires ont montre que ce parametre n'avait aucun effet sur 
les niveaux de confiance. Pour pouvoir comparer les resultats en fonction de k, nous avons 
determine les valeurs non nulles de a de maniere que alamax soit identique pour toutes les 
valeurs de k, choisies, amax = (k - 2)'12 etant la valeur maximum que peut prendre a. Pour 
k = 5, nous avons fixe la valeur de a a 0.5, qui est la valeur que I'on retrouve Ie plus souvent 
en pratique (p. ex. Ii = 0.43 pour k = 5, selon Rao et Thomas 1988). 

Le fait de concentrer initialement notre attention sur des categories equiprobables nous a 
permis de faire une analyse efficace de I'incidence de k, de ~ et a sur les niveaux de confiance 
et d'exclure de I'analyse une bonne partie des variantes d'ICS qui peuvent exister. Les simula­
tions additionnelles dont nous faisons etat a la section 7 montrent que les methodes qui ont 
passe cette etape peuvent, de fait, etre appliquees lorsque les probab.i\ites par case different 
sensiblement les unes des autres. Les vecteurs de probabilites inegales ont ete limites a la c1asse 
7f(k, q, </», definie par les elements 11", = </>, i = I, ... , q et '" = (1 - q</»/(k - q), 
i=q+I, ... ,k. 

Pour avoir plus de details sur la production des grappes aleatoires a partir de la distribu­
tion multinomiale de Dirichlet, Ie leeteur est prie de consulter Thomas et Rao (1987). Chaque 
simulation de Monte Carlo consistait en 1,000 series de grappes, chacune pouvant contenir 
jusqu'a 100 grappes independantes formant des sous-ensembles emboltes. La simulation a appli­
que tour a tour les methodes de construction d'ICS a chaque sous-ensemble en utilisant deux 
niveaux de confiance nominaux (95 et 90 "10); on a ainsi pu faire des comparaisons plus preci­
ses, premierement entre les diverses methodes, les valeurs de parametres etant fixes, et, deuxie­
mement, entre les resultats obtenus avec une meme methode en faisant varier Ie nombre de 
grappes. La plupart des resultats presentes se rapportent au niveau de 95 %, ceux relatifs au 
niveau de 90 % etant, dans I'ensemble, qualitativement comparables aux premiers. 

4.2 Metbodes d'evaluation 

On procede a un tri preliminaire des principales methodes de construction d'ICS en se fon­
dant sur Ie pourcentage d'essais de Monte Carlo oil au moins un des kintervalles de confiance 
ne renferme pas la valeur reelle du parametre. Ce pourcentage sert a mesurer Ie taux d'erreur 
de famille, qui equivaut au seuil de signification reel de I'ICS lorsque celui-ci sert au test de 
validite de I'ajustement. Letaux d'erreur de famille, que nous appellerons taux d'erreur global 
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(ER,) pour les besoins de cet article, est substitue en I'occurrence au niveau de confiance reel 
(I - taux d'erreur global) car il peut etre decompose facilement en deux taux qui permettront 
de juger de la symetrie ou de la "propriete d'etre sans biais" de chaque methode de construc­
tion d'ICS. Jennings (1987) soutient que Ie fait de considerer uniquement les niveaux de con­
fiance peut entrainer une fausse evaluation des methodes de construction d'intervalles de 
confiance pour un parametre et recommande de prendre en consideration Ie nombre de fois 
qu'un intervalle se situe a droite ou a gauche de la valeur reelle du parametre. Dans cet article, 
nous avons applique la recommandation de Jennings a des intervalles de confiance simulta­
nes pour "io i Ef, ou fest l'ensemble d'indices (I, ... , k), en denombrant les essais de Monte 
Carlo ou: 

(a) il y avait un plus grand nombre d'intervalles a droite qu'a gauche de "/, i E f; 
(b) il y avait un plus grand nombre d'intervalles a gauche qu'a droite de "I> i E f; 
(c) il y avait autant d'intervalles (> 0) a droite qu'a gauche de "/, i E f. 

Les taux d'erreur superieur et inferieur sont alors definis ERu = [no + (nc/2) lIN, et 
ERL = [nb + (nc!2) lIN, respectivement, OU N, represente Ie nombre d'essais de Monte 
Carlo et no, nb et nc sont les chiffres correspondant a a), b) et c) respectivement. La somme 
de ERu et de ERL est manifestement egale au taux d'erreur global, ERr. Les taux d'erreur 
inferieur et superieur serviront a comparer des methodes de construction d'ICS dont Ie taux 
d'erreur global est suffisarnment pres du niveau nominal "', en fonction d'une serie de valeurs 
de parametres et de divers scenarios d'echantillonnage en grappes. Nous avons aussi calcule 
des longueurs d'intervalles moyennes et les erreurs types correspondantes; ces valeurs servi­
ront de critere final pour Ie choix des meilleures methodes. 

5. SOMMAIRE DES RESULTATS DE L'ETUDE DE MONTE CARLO 

Tous les resultats presentes dans'cette section concernent Ie taux d'erreur global ERr. qui 
a ete defini dans la section 4. Faute d'espace, les tableaux de cette section ne concernent que 
Ie cas ou les effets du plan sont inegaux (a > 0) et ii = 2. Le lecteur trouvera des n!sultats 
plus detailles dans Thomas (1989). Aux fins de I'interpretation des resultats pn!sentes dans ces 
tableaux, soulignons que pour 1,000 essais de Monte Carlo, les erreurs types binomiales des 
valeurs estimees de taux d'erreur globaux de 5, 10 et 20 OJo sont 0.7, 0.9 et 1.3 OJ. respecti­
vement. En regie generale, nous ne considererons que les ecarts (ecart par rapport au seuil 
nominal ou ecart entre les taux d'erreur de diverses methodes de construction d'ICS) qui seront 
suffisamment grands pour avoir une signification pratique et qui equivaudront au moins au 
double de I'erreur type de Monte Carlo correspondante. 

5.1 Intervalles multinomiaux 

Nous ne donnons ici qu'un resume des resultats concernant les intervalles multinomiaux; 
pour plus de details, Ie lecteur est prie de se referer a Thomas (1989). Suivant un echantillon­
nage en grappes, les taux d'erreur pour les intervalles de Bonferroni de Goodman (voir equa­
tion (9), ou Va est rem place par ;,/ (I - ;,)) atteignent un niveau inacceptable sauf lorsque ii 
est proche de 1, c.-a-d. lorsque l'effet de grappe est faible. En revanche, les intervalles de 
Scheffe-Gold et !Ie Quesenberry-Hurst ont parfois des taux d'erreur qui se rapprochent du 
niveau nominal, plus particulierement lorsque leur conservatisme compense les effets de grappe, 
qui tendent normalement a accroltre Ie taux d'erreur (voir aussi Andrews et Birdsall 1988). 
Malheureusement, cela n'est pas toujours Ie cas; ces deux genres d'intervalles affichent parfois 
des taux d'erreur excessifs (ERr ~ 2",) pour des combinaisons realistes du nombre de cate­
gories et du modele d'echantillonnage en grappes. 

Par consequent, les intervalles multinomiaux ne devraient pas etre utilises pour des donnees 
d'enquetes complexes. De toute evidence, il est necessaire d'elaborer des methodes qui tiennent 
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compte directement de I' echantillonnage en grappes et qui garantissent un niveau de confiance 
acceptable pour un nombre de categories voulu dans diverses conditions d'echantillonnage en 
grappes. 

5.2 Intervalles de Scheffe 

Le tableau I donne Ie taux d'erreur global pour les intervalles de Scheff!! fondes sur Ie cri­
tere x 2 (equation (3» et leur variante fondee sur Ie critere F, en fonction de r lorsque a = 5 OJo, 
A = 2 et a > O. Des tableaux plus detailles figurent dans Thomas (1989). 

Pour les valeur de k etudiees, Ie taux d'erreur global pour les intervalles de Scheffe fondes 
sur Ie critere ERT x 2 augmente rapidenient a mesure que diminue Ie nombre de grappes, de 
sorte les intervalles de ce genre ne devraient jamais etre utilises pour un petit nombre de grap­
pes. Par contre, la variante de cet intervalle fondee sur Ie critere F affiche un taux d'erreur 
global qui se maintient autour de a = 5 % dans tous les cas. Lorsque r augmente, Ie taux 
d'erreur global pour la variante fondee sur Ie critere F demeure II peu pres Ie meme pour k = 3 
mais diminue rapidement pour k O!: 5, on observe la meme teudance pour I'intervalle fonde 
sur Ie critere X2• Ces tendances empiriques sont Ie resultat de deux phenomenes concomitants. 
Lorsque r augmente, les taux d'erreur pour les deux genres d'intervalles tendent vers leurs 
niveaux asymptotiques, qui ont pour bornes superieures 4.29, 1.04 et 0.14 % pour k = 3,5 
et 8 respectivement (voir section 3.1). Toutefois, lorsque r diminue, Ie conservatisme des inter­
valles de Scheffe (pour k O!: 5) est graduellement affaibli par les effets de la non-normalite 
croissante des proportions estimees, ... L'augmentation du taux d'erreur attribuable a lanon­
normalite est moins prononcee dans Ie cas de la variante fondee sur Ie critere F que dans Ie 
cas de I'intervalle fonde sur Ie critere chi carre (equation 3), de sorte que ERT ne depasse 
jamais de beaucoup Ie niveau nominal de 5 % dans Ie premier cas. Pour un effet de grappes 
modere (A = 1.5), la variante fondee sur Ie critere Fproduit des resultats qualitativement com­
parables a ceux observes pour}. = 2. Par consequent, du point de vue du taux d 'erreur global, 
I'intervalle de Scheffe fonde sur Ie critere F peut etre utilise dans de nombreuses conditions 
d'echantillonnage en grappes mais son conservatisme represente un inconvenient. 

Tableau 1 

Taux d'erreur global pour les intervalles de Scheffe et les intervalles Q-H modifies; 
a = 5 '10, h = 2, m = 10 

Taux d'erreur global (ERT) 

Scheffe Scheffe Q-H 
(fondes (fondes modifies 
sur Ie sur Ie (premier 

k a r critere x2) critere F) degre) 

3 .29 15 9.2 5.9 5.0 
3 .29 30 5.7 4.7 5.1 
3 .29 50 5.4 5.0 5.4 

5 .5 15 8.8 5.2 4.3 
5 .5 30 4.0 3.0 2.7 
5 .5 50 2.5 2.0 2.0 

8 .71 15 12.7 7.4 2.4 
8 .71 30 4.2 3.0 2.7 
8 .71 50 2.7 1.6 2.5 
8 .71 100 0.8 0.7 2.3 
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5.3 Intervalles de Qnesenberry-Hnrst modifies 

Le tableau I donne aussi Ie taux d'erreur global pour les intervalles de Quesenberry-Hurst 
(Q-H) modifies du premier degn! (section 3.2) lorsque 01 = 5 OJo, ~ = 2 et a > O. 

Le taux d'erreur global est pres du niveau nominal de 5 % ou nettement au-dessous pour 
toutes les combinaisons de r et de k indiquees. Lorsque Ie nombre de grappes est relativement 
eleve (r "" 30), les taux d'erreur pour k = 5, et 8 sont semblables, equivalant a peu pres a 
la moitie du niveau nominal (cela est egalement vrai pour k = (2). Lorsque les effets du plan 
sont constants (voir Thomas 1989), les intervalles Q-H modifies du premier degre sont trop 
etendus pour k "" 5, particulierement lorsque rest eleve. L'absence de la propriete conserva­
tive des intervalles de Scheffe pour les intervalles Q-H modifies dans Ie cas plus realiste de l'ine.. 
galite des effets du plan peut s'expliquer al'aide des arguments de la section 3.1. On voit 
facilement, d'apres I'equation (6), que Ie niveau de confiance asymptotique des intervalles Q-H 
modifies du premier degre est egal a 1 moins la probabilite qu'au moins une des variables alea­
toires (;;-1 - ""1)2/(~""I(l - 'lr1)/n), i = 1, ... , k,excedeasymptotiquementlavaleurcri­
tique xi_I(OI). Lorsque a> 0, ces variables aleatoires ne seront pas toutes distribuees 
asymptotiquement selon la loi de chi carre avec un degre de liberte, de sorte que la borne dHi­
nie dans la section 3.1 n'est pas pertinente. La borne qui s'appliquereellement au tauxd'erreur 
sera plus elevee puisqu 'au moins une des variables aleatoires (;;-1 - ""I) 21 (~""I(l - 'lrl) In) 
sera stochastiquement plus grande que (;;-1 - ""I) 21 (villn) , lorsque a"" O. 

On observe des tendances pour ~ = 1.5 (Thomas 1989). En resume, du point de vue du 
taux d'erreur global, les intervalles Q-H modifies du premier degre representent une methode 
de construction d' I CS fiable mais plutat conservative dans des conditions realistes d' echantil­
lonnage en grappes. 

5.4 Intervalles de Bonferroni simples 

Le tableau 2 donne Ie taux d'erreur global pour les intervalles de Bonferroni simples defi­
nis par l'equation (9) lorsque 01 = 5 %, ~ = 2, a > 0, et k = 3,5 et 8, ainsi que les taux 
d'erreur correspondants pour la variante de ces intervalles fondee sur Ie critere t, qui a ete decrite 
dans la section 3.5. 

k a 

3 .29 
3 .29 
3 .29 

5 .50 
5 .50 
5 .50 

8 .71 
8 .71 
8 .71 
8 .71 

Tableau 2 

Taux d'erreur global pour les intervalles de Bonferroni 
simples fondes sur Ies criteres z et t; 

IX = 5 OJo, }. = 2, m = 10 

Taux d'erreur global (ERT) 

r eritere z Critere t 

IS 10.0 5.6 
30 6.3 4.9 
50 6.5 5.5 

IS 15.0 9.7 
30 8.8 7.2 
50 7.2 5.5 

IS 29.6 19.1 
30 15.0 11.0 
50 11.5 9.8 

100 8.1 7.8 



206 Thomas: Inlervalles de confiance simullanes pour proportions 

II ressort c1airement de ce tableau que les deux genres d'ICS sont peu efficaces etant donne 
Ie fort taux d'erreur enregistre lorsque Ie nombre de grappes est relativement peu eleve et que 
k, Ie nombre de categories, est de 5 ou plus. Le fait de recourir Ii la distribution I de Student 
pour compenser la variabilite des variances estimees des proportions par categorie entraine une 
nette diminution du taux d'erreur. Toutefois, comme on peut Ie voir dans Ie tableau 2, la 
variante fondee sur la distribution I donne des taux d' erreur encore trop eleves lorsque Ie nombre 
de grappes diminue, sauf pour k = 3. Si Ie taux d'erreur tend II augmenterlorsque Ie nombre 
de grappes diminue (tant pour les intervalles fondes sur Ie critere z que pour ceux fondes sur 
Ie critere I), c'est Ii cause de la non-normalite croissante des *1 lorsque r diminue. Cette ten­
dance s'accentue Ii mesure que k augmente, ce qui est tout Ii fait naturel etant donne que la 
non-normalite est de plus en plus prononcee, pour une valeur donnee de r, lorsque les valeurs 
de 7r1 diminuent. C'est precisement ce que nous observons dans Ie cas qui nous occupe, oil, 
rappelons-Ie, *1 = 1/ k vi. 

Lorsque k = 3, les taux d'erreur pour la variante fondee sur Ie critere Isont essentiellement 
constants et voisins du seuil nominal. En revanche, pour k = 8, ERTprend des valeurs a1lant 
d'environ 8 OJ" pour r = 100, Ii pres de 20 OJ., pour r = IS. D'apres les resultats du tableau 
2 et d'autres resultats ne paraissant pas iei, iI semble que pour k 2: 8, les intervalles simples 
fondes sur Ie critere I tendent tres lentement vers leurs Iimites de Bonferroni lorsque r - 00. 

En outre, pour k :s 5, les taux d'erreurs sont proches du niveau nominallorsque Ie nombre 
de grappes est relativement eleve (r 2: 40). Les resultats observes pour a = 0 (effets du plan 
constants) et }. = 1.5 sont conformes aux resultats ci-dessus. Du point de vue du taux d'erreur 
global (ou du niveau de confiance), iI est clair que c'est seulement si k :s 5 et r 2: 40 que I'on 
peut utiliser les intervalles de Bonferroni simples fondes sur Ie critere I dans des conditions 
d'echantillonnage en grappes acceptables. 

5.5 Intervalles de Bonferroni transformes 

Les resultas plus detailles qui figurent dans Thomas (1989) monlrent que I'utilisation de trans­
formations mathematiques ne suffit pas pour resoudre Ie probleme de I'accroissement du taux 
d'erreur, qui caracterise les intervalles de Bonferroni simples fondes sur Ie critere z. En effet, 
pour les trois types d'intervalles transformes (raeine carree, log, logit), on observe des taux 
d'erreur encore lres eleves lorsque Ie nombre de grappes est relativement faible. Heureusement, 
dans Ie cas des intervalles fondes sur Ie critere lies transformations ont un tout autre effet, 
comme I'indiquent les resultats du tableau 3. 

Pour k = 3,5 et 8, les taux d'erreur relatifs aux intervalles log et logit sont prets du niveau 
nominal de 5 OJ. pour toutes les valeurs r indiquees; ils sont legerement moins eleves dans Ie 
cas des intervalles logit (voir note au bas du tableau 3). En revanche, les intervalles soumis II 
la transformation racine carree sont caracterises par un taux d'erreur excessif lorsque r, est 
petit et k 2: 8; nous ne nous attarderons pas davantage sur ces intervalles. Lorsque Ie nombre 
de categories est eleve (k = 12), les intervalles soumis aux transformations log et logit pre­
sentent un taux d'erreur assez eleve lorsque Ie nombre de grappes est moyen (r = 30). Cepen­
dant, cela ne pose pas vraiment de probleme puisqu'en pratique iI y a rarement un nombre 
aussi eleve de categories. Les resultats observes pour a = 0 (effets du plan constants) et }. = 1.5 
sont en general comparables II ceux exposes ci-dessus. 

II semble donc que, pour les valeurs de k, r, }. et a les plus probables en pratique, I'utili­
sation combinee de transformations log ou logit (qui attenuent la non-normalite dans *) et 
de valeurs critiques de la distribution t (qui compensent la variabilite des estimations des 
variances) donne des intervalles ayant Ie niveau de confiance voulu. Dans la section suivante, 
nous approfondissons I'etude de ces intervalles en analysant la symetrie des taux d'erreur 
correspondants. 
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Tableau 3 

Taux d'erreur global' pour les intervalles de Bonferroni 
transformes fandes sur Ie criteTe t; 

a = 5 "I., }. = 2, m = 10 pour k s 8, m = 20 pour k = 12 

Taux d'erreur global (ERT) 

Bonferroni transformes fandes sur Ie critere t 
k a r Racine carre Log Logit 

3 .29 15 4.5 4.6 3.3 
3 .29 30 3.6 4.0 3.5 
3 .29 50 4.6 5.6 4.1 

5 .5 15 6.4 4.7 4.6 
5 .5 30 4.6 4.2 3.5 
5 .5 50 4.3 4.5 4.0 

8 .71 15 12.0 5.9 5.2 
8 .71 30 6.2 6.6 5.2 
8 .71 50 5.9 5.4 5.2 
8 .71 100 4.9 3.9 4.2 

12 .91 IS 17.0 6.7 6.5 
12 .91 30 12.9 10.1 10.2 
12 .91 50 8.2 6.5 6.3 

I Pour k = 8 et r = 50, la correlation entre les valeurs estimees de ER TPour les intervalles log et logit 
est 0.92. A supposer qu'il s'agit la d'une valeur nonnale pour taus les r et les k,t'erreur type (selon 
)'etude de Monte Carlo) de l'ecart entre les taux d'erreur des intervalles log et logit est approximative­
ment 0.3 Ofo. 

Tableau 4 

Degre d',symetrie (PERu)! du taux d'erreur global 
J.0ur les methodes acceptables (en pourcentage); 

a > , r = 50, m = 10 pour k s 8, m = 20 pour k = 12 

PERu = (ERuIERT) x 100 "10 

Scheffe Q-H modifies Bonferroni fandes sur 
(fondes sur (premier Ie eriteTe t 

a k A Ie critere F) degre) Oog) (logit) 

5 "10 5 1.5 19.2 58.7 61.0 48.9 
5"10 5 2.0 0.0 45.0 61.1 48.8 
5"10 8 1.5 0.0 63.2 67.5 56.8 
5"10 8 2.0 0.0 65.2 64.9 49.0 
5"10 12 2.0 0.0 46.9 53.8 51.6 

10"10 5 1.5 16.3 49.4 59.2 48.4 
10"10 5 2.0 6.1 50.0 61.8 48.6 
10"10 8 1.5 0.0 60.7 67.3 55.8 
10"10 8 2.0 0.0 65.6 60.7 50.0 
10"10 12 2.0 0.0 47.5 56.0 51.4 

I Pour k = 8, h = 2 et a = 5 Ufo, la correlation entre les valeurs estimees de PERu pour les intervalles 
log et logit est 0.82. En supposant qu'il s'agit la d'une valeur normale,les erreurs types (selon I'etude 
de Monte Carlo) de I'ecart entre les degres d'asymetrie des intervalles log et logit sont approximati­
vement 4 % et 3 010 pour a = 5 010 et 10 010. respectivment. 

2 Pour les valeurs de 0 correspondant a une valeur particuliere de k. voir tableau 3. 
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6. SYMETRIE DES TAUX D'ERREUR POUR LES 
METHODES ACCEPTABLES 

Pour presenter Ies resultats relatifs a Ia symetrie des taux d' erreur, nous allons decomposer 
Ie taux d'erreur global ERren ces deux elements ERu et ERL , comme nous Pavons deerit dans 
Ia section 4. La mesure utilisee dans Ies tableaux est (ERu/ERr) x 100 0/., c.-a-d. Ie taux 
d'erreur superieur exprime en pourcentage du taux d'erreur global. Designons cette mesure 
par PERu. Pour un ICS symetrique, on aura une valeur empirique de PERusituee autour de 
50 0/.; une valeur PERu superieure (inferieure) a 50 % indiquera une probabilite accrue 
d'exclusion a cause d'intervalles situes a droite (a gauche) des valeurs "" respectives. Pour des 
pourcentages de symetrie de 50 a 80 %, l'intervalle de confiance it 95 % pour Ia valeur reelle 
de PERu est approximativement (PERu ± 14)% pour un taux d'erreur global de 5 % et 
(PERu ± 10)% pour un taux d'erreur global de 10 %. 

6.1 Intervalles de Scbeffe et de Quesenberry-Hurst modifies 

Le tableau 4 donne Ia symetrie (en poorcentage) du taux d'erreur global pour Ies intervalies 
de Scheffe fondes sur Ie critereFet Ies intervalles de Quesenberry-Hurst (Q-H) du premierdegre 
pour une serie de valeurs de parametres. II est facile de voir que I'intervalle de Scheffe est for­
tement asymetrique, ce qui en fait un rcs peu interessan!. L'intervalle Q-H modifie du pre­
mier degre n'est que moderement asymetrique et est donc prefere au premier dans Ia pratique. 

Le caractere asymetrique des intervalies de Scheffe est lui aussi attribuable ala non-normalite 
des 'it, non transformes. En particulier, Ie fait que de "faibIes" valeurs de 'it, produisent de 
"faibIes" estimations de Ia variance VI/ et, partant, des intervalles moins etendus (voir Ie cas 
multinomial ou Va = 'it,( 1 - ",)n, i = I, ... , k) accroit Ia probabilite que des intervalies 
se trouvent a gauche des valeurs "" respectives. Cette tendance a I'asymetrie s'accentue 11 
mesure que diminue Ie taux d'erreur global, ce qui rend I'intervalle de Scheffe fonde sur Ie cri­
tereFpeu interessant ace point de vue. Comme Ies intervalles de Scheffe ne different des inter­
valles de Bonferroni simples que par Ia valeur critique utilisee, ces derniers devraient aussi @tre 
asymetriques, quoique dans une moins large mesure etant donne des taux d'erreur apprecia­
bies. C'est ce que viennent confirmer des resuitats de l'etude (par exempIe, PERu = 4.9 % 
pour des intervalies de Bonferroni simples fondes sur Ie critere t Iorsque r = 50, k = 8 et 
a = 0.71. 

6.2 Intervalles de Bonferroni transformes fondes sur Ie critere t 

Le tableau 4 donne egalement Ia symetrie (en pourcentage) du taux d'erreur global pour 
Ies intervalies de Bonferroni fondes sur Ie critere t et soumis aux transformations log et Iogit. 
Les resuitats permettent de croire que Ies intervalles Iogit sont plus symetriques que Ies inter­
valles log pour des valeurs de k allant de 5 a 8. Par consequent, du point de vue de Ia symetrie 
du taux d'erreur, Ies intervalles Iogit devraient @trepreferes aux intervalies log dans Ia pratique. 

7. PROBABILITES DE CASE INEGALES 

Le tableau 5 donne Ie taux d'erreur global et Ie degre de symetrie du taux d'erreur observe 
pour Ies versions log et Iogit des intervalles de Bonferroni fondes sur Ie critere t et Ies interval­
Ies Q·H modifies du premier degre Iorsque Ies probabilites de case sont inegales. Les resuitats 
portent sur six cas de probabilites inegales, trois pour k = 5, }. = 2, a = 0.5, notamment 
".(5,3, .3), ".(5, 2, .425) et .. (5, I, .8), (voir section 4.1), et trois pour k = 8, }. = 2, a = 0.71, 
notamment .. (8,3, .25), ",(8,2, .35) et (8, I, .65). Pour chaque vecteur ".Ies k - q autres ele­
ments egalent tous 0.05. A des fins de comparaison, nous avons aussi reproduit dans Ie tableau 
5 Ies resuitats relatifs aux cases a probabilites egales. 



Techniques d'enquete, decembre 1989 

k 

5 
5 
5 
5 

8 
8 
8 
8 

Tableau 5 

Effet des probabilites de case inegales sur Ie taux d'erreur global (ER T) 

et Ie degre d'asymetrie (PERu) des intervalles Q-H modifies 
et des intervalles de Bonferroni transformes; 

r = 50, ~ = 2, a = 5070, m = 10 

Intervalles 

Q-H modifies Bonferroni fondes sur Ie critere t 
(premier degre) (log) (logit) 

7r(k,q,</» ERT PERu ERT PERu ERT PERu 

.. (5,1,0.8) 3.2 7.3 5.6 75.9 4.4 62.5 

.. (5,2,0.425) 1.4 ( 82.1 4.8 57.2 4.6 47.8 
".(5,3,0.3) 1.5 76.7 4.2 51.2 3.9 38.5 
equi-prob. 2.0 45.0 4.5 61.1 4.0 48.8 

".(8,1,0.65) 2.7 63.0 6.3 68.3 5.4 55.6 
".( 8,2,0.35) 0.6 83.3 4.9 58.2 4.4 51.2 
".(8,3,0.25) 0.7 100 5.2 68.2 4.6 63.1 
equi-prob. 2.5 66.5 6.0 64.0 5.2 49.0 
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En ce qui concerne I'intervalle Q-H modifie, on constate que I'absence d'equiprobabilite 
influe reellement sur Ie taux d'erreur global, surtout lorsque k = 8. Dans Ie cas au 11", = 0.65, 
Ie taux d'erreur global de I'intervalle Q-H modifie est voisin du taux d'erreur observe en situation 
d'equiprobabilite. Pour ce qui est des deux autres cas analyses (11", = 11"2 = .35, et 11", = 11"2 = 
11", = 0.25), Ie taux d'erreur global est beaucoup mains eleve; de fait, il se rapproche plus du 
taux observe pour Ie cas au les effets du plan sont constants (voir Thomas 1989). Si les taux 
d'erreur observes different les uns des autres, c'est que la structure des effets du plan par case 
varie d'un cas it l'autre meme si la structure des effets du plan generalises (les A) ne changent 
pas (A, = 2 + 2 V3, Aj = 2 - V3/3,j = 2, ... , 7 pour}. = 2, a = ..fin = .707). Lors­
que 11", = 0.65, les effets du plan par case sont d, = 5.7, d, = I. 82, i = 2, ... , 8. L'utilisa­
tion d'un facteur de redressement uniforme ( }.) aura donc pour consequence de sous-estimer 
largement la variance de la premiere probabilite de case estimee, ce qui entrainera une aug­
mentation du taux d'erreur de l'intervalle Q-H modifie. Les taux d'erreur observes sont taus 
au-dessus du taux nominal ('" = 5 or.) it cause du conservatisme inherent aux intervalles Q-H 
modifies lorsque les effets du plan sont constants (voir section 5.3). Lorsque 11", = 11"2 = 0.35, 
les effets du plan correspondants sont d, = d2 = 2.36, d, = 1.97, i = 3, ... , 8. Ces valeurs 
etant beaucoup plus proches de celie des effets du plan constants (d, = 2.0, i = I, ... , 8) 
il n'est pas surprenant de constater un fort conservatisme des intervalles dans ce cas. On remar­
que aussi d'apres Ie tableau 5 qu'une valeur de ERT relativement plus faible va de pair avec 
un degre d'asymetrie relativement plus eleve. 

Malgre la variation des effets du plan par case que supposent les differents vecteurs de pro­
babilite du tableau 5, nous pouvons constater que les intervalles de Bonferroni trans formes 
affichent des resultats tres stables. Qu'il s'agisse des intervalles log au logit, Ie taux d'erreur 
global (pour 50 grappes) est proche du niveau nominal ('" = 5 or.) et Ie degre d'asymetrie est 
tres modere. Dans Ie cas de probabilites inegales, Ie taux d'erreur global diminue avec ,(pour 
r = 50 it, = 15) lorsque k = 8 (resultats non reproduits ici). Toutefois, les variations de 
ERT sont peu prononcees; lorsque , = 15 grappes, Ie taux d'erreur Ie plus bas pour les cas 
analyses est d'environ 2 or •. 
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8. REsUME, CONCLUSIONS ET RECOMMANDATIONS 

Dans cet article, nous avons tente de trouver des methodes de construction d'intervalles de 
confiance simultanes qui tiennent compte directement du plan de sondage et qui permettent 
de maintenir Ii un niveau acceptable les taux d'erreur et Ie degre d'asymetrie de ces taux dans 
diverses conditions d'echantillonnage en grappes. A cet egard, il faut rejeter les intervalles de 
Scheffe fondes sur les variances par case estimees: la version chi carree de ces intervalles (equa­
tion 3) doit etre rejetee Ii cause d'un taux d'erreur trop eleve et la version Fdoit l'etre Ii cause 
d'une trop grande asymetrie. Les intervalles de Quesenberry-Hurst modifies sont assez pru­
dents, quoi que ceux obtenus par la correction du premier degre de Rao-Scott representent des 
ICS acceptables. En ce qui concerne les intervalles de Bonferroni, Ie fait d'utiliser les valeurs 
critiques de la distribution t plutot que celles de la distribution normale centree reduite pro­
cure des avantages substantiels. Malgre cela, les intervalles bases sur r et sa racine carree ne 
presentent pas un taux d'erreur global acceptable, surtout pour de faibles valeurs de r, lors­
que la distribution de fr s'eloigne de la distribution norrnale. Par ailleurs, les intervalles de Bon­
ferroni fondes sur Ie crithe t et soumis aux transformations log et logit presentent un taux 
d'erreur global acceptable et un degre d'asymetrie des taux d'erreur tres satisfaisant et sont, 
en definitive, nettement superieurs Ii tous les autres types d'intervalles. Les intervalles de Bon­
ferroni fondes sur Ie critere t (versions log et logit) semblent aussi presenter des taux d'erreur 
acceptables et un degre d'asymetrie tres modere lorsque les probabilites par case sont inega­
les, Ie rapport entre la probabilite la plus elevee et la probabilite la plus faible pouvant aller 
jusqu'li seize, selon les cas analyses. Du point de vue du taux d'erreur global, il y a peu de dif­
ference entre les intervalles log et logit, sauf peut-etre que les taux d'erreur sont generalement 
un peu moins eleves dans Ie second cas. Toutefois, pour ce qui est de la symetrie, les interval­
les logit sont superieurs aux intervalles log. Les valeurs estimees de longueurs d'intervalles de 
confiance (resultats detailles non reproduits ici) tendent aussi Ii confirmer la superiorite des 
intervalles logit, malgre des taux d'erreur legerement inferieurs. Par exemple, pour Ie cas d'equi­
probabilite avec" = 5 %, k = 5, h = 2, a = 0.5 et r = 50, la longueur moyenne de I'inter­
valle de confiance pour ,,",(intervalle it 95 0/0) etait .1915 ± .0014 dans Ie cas de I'intervalle 
obtenu par transformation logarithmique, et .1850 ± .0014 dans Ie cas de I'intervalle obtenu 
par transformation logit. Pour Ie cas des probabilites inegales, avec" = 5 %, k = 8, h = 2, 
a = 0.71, r = 50, 1l", = 0.65 et ""2 = 0.05 (voir tableau 5), les intervalles de confiance Ii 
95 % pour la longueur moyenne des intervalles log et logit etaient, pour 1l"" .2865 ± .0012 et 
.2776 ± .0011, respectivement, et pour ""2, .0806 ± .0010 et .0789 ± .0011, respectivement. 

Avant de passer aux recommandations finales, it faut considerer les lacunes que peut pre­
senter Ie plan de l'etude de Monte Carlo. L'utilisation d'un plan d'echantillonnage unique, 
en I'occurrence l'echantillonnage en grappes Ii deux degres avec EAS au second degre, pour­
rait constituer une lacune etant donne que les experimentateurs auront it traiter des donnees 
qui aurant ete recueillies au moyen de plans de sondage varies prevoyant une stratification et 
un echantillonnage Ii plusieurs degres. Pour de grands echantillons, la tMorie de la distribu­
tion pertinente dira qu'it suffit de connaitre les premier et second moments en supposant qu 'un 
tMoreme limite central approprie s'applique (voir par exemple Rao et Scott 1981). Cette etude 
donnera donc lieu it des recommandations valables pour les cas ou Ie nombre de grappes est 
eleve ou, de fa~on plus generale, pour les cas ou Ie nombre de degres de liberte pour I'estima­
tion de la variance est eleve (Rao et Thomas 1988), pourvu que la matrice des covariances Vln 
et, par consequent, les effets du plan generalises puissent etre modelises convenablement. 
Comme Ie modele de Dirichlet utilise dans cette etude donne des effets du plan generalises dont 
la moyenne et Ie coefficient de variation sont tres frequents en pratique, nous pouvons faire 
avec confiance des recommandations qui reposent sur un nombre eleve de grappes ou de degres 
de liberte (cinquante ou plus). Lorsque Ie nombre de grappes est faible ou modere, les resul­
tats quantitatifs peuvent varier d'un plan it I'autre. Comme les mecanismes qui sont Ii la base 
des resultats presentes dans cette etude (notamment I'accentuation de la non-normalite de r 
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lorsque rdiminue et Ie conservatisme inherent aux intervalles de type Scheffel s'appliqueront 
de fa~on generale, on devrait pouvoir etendre a de nombreux plans de sondage les tendances 
qualitatives concernant les diverses statistiques analysees, meme lorsque Ie nombre de grappes 
est peu eleve. Cette etude avait pour but fondamental de definir des methodes de construction 
d'ICS ou Ie taux d'erreur etait peu influence par les variations des parametres al'etude, soit 
Ie nombre de categories, Ie nombre de grappes, Ie degre d'echantillonnage en grappes et I'asyme­
trie du vecteur des probabilites par categorie. Comme les combinaisons de parametres etudiees 
representent un large eventail des cas que I'on peut rencontrer dans la pratique, il est raison­
nable de croire que la robustesse observee dans Ie cas des intervalles de Bonferroni soumis aux 
transformations log et logit pourrait aussi s'appliquer aux variations de plan de sondage pour 
un nombre de grappes (ou de degres de liberte) modere. II faut manifestement poursuivre les 
recherches sur cette question. 

Sous reserve des commentaires ci-dessus, les intervalles de Bonferroni fondes sur Ie critere 
t et soumis ala transformation logit sont recommandes pour evaluer jusqu'a k = 12 propor­
tions d'ordre de grandeur varie dans des conditions n!alistes d'echantillonnage en grappes. Si 
I'on juge que Ie conservatisme est un atout, alors on peut utiliser sans probleme les intervalles 
de Quesenberry-Hurst modifies du premier degre. Dans les deux cas, il suffit de connaitre les 
variances (ou les effets du plan) des proportions de cases estimees. 
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Regression logistique selon des plans de sondage complexes 

JORGE G. MORELl 

RESUME 

L 'auteur expose des methodes qui permettent de calculer des estimateurs convergents des param~tres 
d 'une fonction logistiq ue generale et de la matrice des covariances asymptotique correspondante selon 
des plans de sondage complexes. II comge l'estimateur de Taylor de la matrice des covariances de maniere 
a obtenir une matrice definie positive et a rMuire du meme eoup Ie biais dO aux petits echantillons. 
L'auteur s'interesse tout d'abord au cas de l'echantillonnage en grappes et passe ensuite a des plans 
de sondage plus complexes. II realise une etude de Monte Carlo afin d'analyser les caracteristiques de 
testsFconstruits a partir de diverses matrices de covariances pour de petits echantillons. Enfin, il com­
pare la methode du maximum de vraisemblance, qui ne tient aucunement compte du plan de sondage, 
avec Ia methode du developpement de Taylor et une version modifiee de celle-ci. 

MOTS CLES: Pseudo-vraisemblanee; methode CPLX; eehantillonnage en grappes; matriee des cova­
riances redressee. 

1. INTRODUCTION 

Depuis quelques annees, Ies statisticiens s'interessent de pres aux problemes qui surgissent 
Iorsque des donnees obtenues a I'aide de plans de sondage complexes font I'objet de tests chi 
carre fondes sur Ia distribution multinomiale. Us ont montre que Ies effets de Ia stratification 
et de Ia formation de grappes sur ce genre de tests pouvaient amener une distorsion des niveaux 
de signification nominaux. Holt, Scott et Ewings (1980) ont propose une version modifiee de 
tests chi carre devalidite de I'ajustement, d'homogeneite et d'independance dans Ies tableaux 
a deux dimensions. Rao et Scott (1981) ont presente des tests semblables pour des enquetes 
a plan de sondage complexe. Dans tous ces cas, Ies estimations de variance (ou Ies effets du 
plan) pour chaque case suffisent pour determiner Ie facteur de redressement. Bedrick (1983) 
a calcule un facteur de redressement pour tester I'ajustement de modeles Iog-lineaires hierar­
chiques a I'aide d'estimations de parametres en forme analytique. Par Ia suite, Rao et Scott 
(1984) ont presente des fa~ons plus etoffees d'utiliser Ies effets du plan pour definir des tests 
chi carre pour Ies enquetes a plan de sondage complexe, I1s ont etendu Ies resultats qu'ils avaient 
obtenus anterieurement aux tableaux a plusieurs dimensions. Fay (1985) a presente Ies correc­
tions qu'il avait apportees au critere chi carre de Pearson et au critere du rapport des vraisem­
blances a l'aide d'une methode "jackknife". 

Le modele Iogistique conditionnel (Cox 1970) est de plus en plus utilise pour Ies plans de 
sondage complexes. Binder (1983) a demontre, dans des conditions favorables, Ia normalite 
asymptotique de Ia distribution d'echantillonnage fondee sur un plan pour une famille d'esti­
mateurs de parametres que I'on ne peut definir explicitement comme une fonction d'autres 
statistiques tirees de I'echantillon. U applique Ies resultats de son analyse a des modeles Iogis­
tiques binaires. On trouve aussi des applications de ce modele a l'Enquete Sante Canada dans 
Binder et colI. (1984). 

Chambless et Boyle (1985) ont elabore une tMorie generale de 1a distribution asymptoti­
que pour des echantillons aleatoires stratifies avec un nombre fixe de strates et des tailles 
d'echantillon de strate croissantes. Us ont illustre leurs resultats tMoriques par des modeles 

I Jorge G. Morel est professeur adjoint au D~partement d'epidemiologie et de biostatistique de l'University of South 
Florida, Tampa, Floride 33612. 
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de regression logistique et des modeles discontinus de hasards proportionnels. Albert et Lesaffre 
(1986) ont analyse la methode de discrimination logistique, par laquelle on attribue des obser­
vations multidimensionnelles It une population parmi plusieurs. lis concentrent leur attention 
sur les groupes qualitativement differents. 

Bull et Pederson (1987) et Morel (1987) ont approfondi Ie cas oil la reponse consiste en une 
variable polychotomique. En se servant du developpement de Taylor, ils montrent que la 
variance des estimations beta (pour grands echantillons) s'ecrit 

oil H- I est la matrice des covariances qui decoule indilment des hypotheses de I'independance 
et de la distribution multinomiale appliquees aux elements du vecteur de n!ponse, et G est une 
matrice dont i'estimation repose sur Ie plan de sondage complexe. 

Plus recemment, Roberts, Rao et Kumar (1987) ont montre comment effectuer des correc­
tions qui tiennent compte du plan de sondage lorsqu'on calcule Ie critere chi carre et Ie critere 
du rapport des vraisemblances dans I'analyse de regression logistique avec variable de reponse 
binaire. Ces corrections reposent sur certains effets du plan generalises. On peut appliquer les 
resultats de Roberts, Rao et Kumar (1987) au cas de la population qui est divisee en I domaines 
d'etude, pour chacun desquels on doit prillever un grand echantillon et estimer une propor­
tion 11"1, i = I, 2, ... , I. On suppose que 

oil XI est un k-vecteur de constantes connues tirees du domaine i et ~o est un k-vecteur de para­
metres inconnus. Cette methode est surtout utile lorsqu'on dispose du tableau recapitulatif 
des totaux et des facteurs de redressement de la variance au lieu de la serie de donnees complete. 

Cet article a pour but d'exposer une methode qui permet de calculer des estimateurs con­
vergents du vecteur de parametres d'un modele logistique generalise et de la matrice des cova­
riances asymptotique correspondante dans Ie cas d'un plan de sondage complexe. La matrice 
des covariances estimee est toujours deCinie positive et asymptotiquement equivalente It celle 
obtenue par Ie developpement de Taylor. II sera aussi question dans cet article d'une correc­
tion permettant de reduire Ie biais dil aux petits echantillons dans la matrice des covariances 
estimee. Nous allons montrer par une etude de Monte Carlo que cette correction ramene It un 
niveau plus acceptable I'erreur de premiereespece anormalement elevee qui se produit lorsqu'on 
ne tient pas compte du plan de sondage complexe, et ce plus rapidement que ne Ie fait Ie dt!ve­
loppement de Taylor. En ce sens, nous pouvons dire que cette correction donne, pour de petits 
echantillons, des resultats superieurs It ceux que I'on obtient par la methode delta habituelle. 

Nous allons designer la nouvelle methode par Ie terme CPLX. La methode du maximum 
de vraisemblance et la methode du dt!veloppement de Taylor seront designees respectivement 
par EMV et TAYLOR. La methode CPLX a ete incorporee It PC CARP, qui est un programme 
d'ordinateur personnel servant i1I'estimation de la variance pour de grandes enquetes (voir 
Schnell et coll. 1988). 

2. REGRESSION LOGISTIQUE AVEC ECHANTILLONNAGE EN GRAPPES 

Considerons d'abord un echantillonnage en grappes it un seul degre, oil n grappes ou unites 
primaires d'echantillonnage sont preleves avec remise (et avec probabilite connue) dans une 
population Cinie ou sans remise dans une trios grande population. Soit mj la taille de la grappe 
J,J = 1,2, ... , n, ety!r, {= 1,2, ... , mj' des vecteurs declassification a (d + I) dimen­
sions. Le vecteur y!r est compose entierement de zeros sauf lorsque i'unite {tiree de la grappe 
J appartient ala categorie r; dans ces circonstances, i'element r du vecteur, et uniquement 
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celui-hi, sera egal it un. Soit Xj' un vecteur Iigne it k dimensions, constitue de variables expli­
catives et rattacheill'unitettiree de lagrappej. A1ors, pour chaque j = 1,2, ... , n, et chaque 
i = 1,2, ... , mj' I'esperance de I'elt!ment r de y!t est determinee par une relation logistique 
definie 

d 

'!rj" = E(yj,,] = [I + E exp(xj,@~J-l exp(xj'@~ r = 1,2, ... , d 
s=l 

d 

= I E 1rjis' r=d+1. (2.1) 
s=1 

Comme la fonction d'esperance est non Iineaire par rapport au vecteur de parametres 
{30 = ({3?', (3~', ... , (3~')', il faut recourir it des methodes d'estimation non lineaires. DHi­
iiissons ia pseudo-fonction de vraisemblance logarithmique Ln({3) comme suit: 

n mj 

L n @ = E E wj(log !!t)' y!t, (2.2) 
j=l 1=1 

oil !.it = ('!rj'l> ... , '!rj" d+ I)' et Wj est Ie poids d'echantillonnage rattache itl'unite d'echan­
tillonnageji. On peut considerer I'expression ci-dessus comme une fonction de vraisemblance 
logarithmique ponderee, oilles poids sont les poids d'echantillonnage et les y!t' sont distri­
bues comme des variables a1eatoires multinomiales. Si les poids d'echantillonnage sont tous 
egaux it un, (2.2) devient la fonction de vraisemblance logarithmique suivant I'hypothese que 
les y!t' sont independants et identiquement distribues selon une loi multinomiale. 

Definissons BPSEUDO comme I'estimateur de (30 qui maximise (2.2). Cet estimateur repre-
sente une solution au systeme d'equations -

n mj 

E E Wj G(@, Xj,) [Diag(!JiW 1 (yJi - !!t) = 0, (2.3) 
j=l 1=1 

oil 

et ® designe Ie produit tensoriel. 
On peut demontrer la normalite asymptotique de !3PSEUDO en dHinissant implicitement les 

parametres d'interet, comme dans I'equation (2.2), puis en donnant une portee plus generale 
aux resultats rapportes dans Binder (1983). On peut aussi proceder en se servant de I'hypo­
these de pseudo-vraisemblance et de la Proposition I enoncee dans Dale (1986). Binder et Dale 
posent tous deux les conditions de regularite necessaires. 

Lorsque n augmente, 

f.Ndk(O, lim [Hn(@~J-1 Gn[Hn(@O)J-I) (2.4) 
n-oo 
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ou, 
n mj 

H.(~~ = E E Wj a( 1fjt) ®xj, Xjt, 

j=l f=l 

n mj 

u.(~~ = E E Wj(Yjf - '[it) ®Xjf' 
j=l t~1 

• mj 

G. = E E wJVar(Yjt) ®xJtXjt, 

j=l 1=1 

Yjl et '!jl etant les vecteurs Yft et '!ft amputes de leur dernier element et Ndk designant une dis­
tribution normale a dk dimensions. 

Neider et Wedderburn (1972) ont montre que, dans I'hypothese d'une distribution bino­
miale, il est possible de resoudre la pseudo-fonction de vraisemblance logarithmique (2.2) a 
I'aide d'une methode des moindres carn:s ponderes iterative. Haberman (1974, p. 48) montre 
que, dans des conditions de regularite, un algorithme de Newton-Raphson modifie converge 
vers l'estimateur du maximum devraisemblance dans Ie cas d'une distribution multinominale. 
Sa demonstration ne repose aucunement sur l'existence d'un estimateur convergent de (30 qui 
permet I'initialisation de l'algorithme d'iteration a {3 = O. Jennrich et Moore (1975) ont dimon­
tre que I'algorithme de Gauss-Newton, courramnient utilise pour determiner I'estimateur du 
maximum de vraisemblance de ~o devient l'algorithme de Newton-Raphson lorsque I'hypo­
these de la distribution multinomiale est valide. Comme il y a equivalence entre ces algorithmes 
et qu'un algorithme de Newton-Raphson modifie converge toujours, nous avons adopte la ver­
sion modifiee de l'algorithme de Gauss-Newton decrite par Gallant (1987, p. 318). 

Selon la methode CPLX, on determine tout d'abord {3PSEUDO au moyen d'un processus ite­
ratif selon lequella valeur estimee de ~o a la q-ieme itiration est 

§lq,ilq)1 = §lq-I,ilq-I») 

i lql [ - ]-1 - ) + (0,5) H.(~lq-l,ilq-I)I) U.(~lq-l,ilq-I») (2.5) 

oil i (q) est un entier non negatif de telle sorte que 

(2,6) 

La modification de I'algorithme d'iteration representee par i(q) assure la convergence du pro­
cessus. On declenche I'iteration en posant §IO) = O. L'algorithme est repute pour avoir con­
verge lorsque la condition 

Ln(§lq,/lq»)) - L.(§lq-l,ilq-I)I) 

ILn(§lq,i(q») I + 10-5 

est satisfaite, oil < peut ~tre 10-8• 

< < (2.7) 
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Notons qu'un estimateur convergent de Hn((~o) est Hn(@PSEUDO) et qu'un estimateur non 
parametrique de Gn est 

(2,8) 
i=) 

oil 
mj 

dj = E wJ!j/ - 1!i1) ® xl" 
t=1 

et i1 = n -I r, 7= I dj • Si, dans chaque grappe, les yJl' sont independants et identiquement dis­
tribm!s selon un vecteur ale,iltoire multinomial avec parametres (?!J, 1), on peut montrer faci­
lement que I'esperance de Gn est precisement Hn(f}°). Dans la pratique, on repplace les ~'jl 
dans I'equation (2.8) par ?!j/', oil frjl' est defini comme dans l'equation (2.1), {3PSEUDO etant 
substitue it flo, et on effectue une petite correction pour obtenir I'estimateur 

n 

On = (n' - k)-I (n' - I) (n - I)-In E (d.i - a) (iij - a)', (2.9) 
j=1 

oil 
mj 

iij = E Wj(Yjl - ftj/) ® xl" 
t=l 

j=l j=l 

Le facteur 

(n' - k)-I (n' - 1) (n - I)-I n 

se ramene it (n - k) -In si chaque grappe renferme exactement un element. Le facteur 
(n - k) -In represente un nombre de degres de liberte et est Ie facteur de redressement appli­
que au carre moyen des residus calcule par la methode des moindres carres ordinaires oil k 
parametres sont estimes. La quantite exprimee par (2.9) est bien definie pour deux grappes 
ou plus et Ie facteur (n' - k) -I (n' - I) devrait contribuer II rMuire Ie biais d(l aux petits 
echantillons, qui decoule de l'utilisation de la fonction estimee dans Ie calcul des ecarts. Par 
consequent, un estimateur convergent de la matrice des covariances asymptotique de SPSEUDO 

selon un echantillonnage en grappes est -

(2.10) 

Cette formule peut servir it tester n'importe queUe hypothese du genre Ho: C {30 = Ii'. Selon 
l'hypothese nuUe (Moore, 1977), - -

(2.11) 

converge en loi vers une distribution chi carre avec v degres de liberte (v = rang (C An C'». 
Dans I'equation ci-dessus, [CAn C' 1 -I est n'importe queUe inverse generalisee de CAn C'. 
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La matrice des sommes des carres et des sommes des produits utilisee dans la construction 
de On repose sur n observations (n = nombre de grappes). Par analogie avec la statistique T2 
d'Hotelling, il est naturel d'effectuer une correction comme celie qui consiste it multiplier 
l'expression (2.11) par Ie ratio 

n - v 
(2.12) 

v(n - I) 

pour obtenir un critere F approximatif avec v et n - v degres de liberte. Cette correction pre­
sente toutefois un inconvenient; en effet, il peut arriver que v soit superieur it n lorsque nous 
avons peu de grappes mais beaucoup d'eh!ments dans I'echantillon. 

La matrice des covariances construite suivant I'hypothese que les observations elementaires 
constituent un echantillon aleatoire simple est biaisee mais elle peut servir it effectuer une cor­
rection pour petit echantillon dans la matrice des covariances estimee. On peut imaginer la cor­
rection habituelle pour petit echantillon, fondee sur les degres de liberte, comme une operation 
qui consiste it ajouter la quantite (n - v) -1 V V, it Vun estimateur initial de la matrice des 
covariances Vetant par ailleurs un estimateur de cette matrice. Normalement, Vest aussi I'esti­
mateur initial de la matrice des covariances. Dans Ie cas qui nous occupe, nous faisons la cor­
rection it l'aide de la matrice des covariances formee des elements de I'estimateur initial. Le 
fait d'utiliser la matrice des covariances elementaire a pour avantage de produire une somme 
qui est toujours definie positive. La correction est fonction du nombre de parametres estimes, 
dk. En consequence, 

(1) si n > 3dk - 2 

(2.13) 

(2) si n :5 3dk - 2 

(2.14) 

OU 'Y' = max(l,tr[ [Hn(~PSEuDO) I -IOn )/dk). La limite superieure de 0.5 pour la correc­
tion dans I'equation (2.14) est arbitraire. On peut alors obtenir un test F approximatif avec 
vet n - v degres de liberte en substituant An it An dans I'equation (2.11) puis en divisant 
l'expression quadratique ainsi obtenue par v. En pratique, Ie nombre approximatif de degn!s 
de liberte peut etre v et I'infini. 

3. ETUDE DE MONTE CARLO 

Dans cette section, nous faisons une etude de Monte Carlo dans Ie but d'analyser les carac­
teristiques de tests F (2.11) qui font intervenir des parametres de modele. Les donnees sont 
produites suivant deux plans d'echantillonnage differents qui correspondent it un echantillon­
nage en grappes it un seul degre, ou les unites primaires ont toutes Ie meme poids d'echantil­
lonnage et sont tirees d'une population infinie. Selon Ie premier plan d'echantillonnage, tous 
les elements d'une grappe ont Ie meme vecteur explicatif x et, partant, la meme moyenne con­
ditionneUe (2.1). C'est ce qu'on observe habituellement lorsque la regression logistique devient 
ponderee au sens ou plusieurs reponses y ont Ie meme vecteur de covariables x. Une correla­
tion interne s'etablit it des degres divers entre les y d'une meme grappe. 
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Contrairement au premier plan d'echantillonnage, Ie second prevoit des vecteurs de cova­
riables differents pour chaque element d'une grappe. La moyenne conditionne1le (2.1) est satis­
faite et divers degres de correlation interne sont observes. Nous allons etudier I'effet de la 
correlation interne pour les deux plans selon trois methodes d'estimation: EMV, qui ne tient 
aucunement compte de l'effet de grappe; TAYLOR, qui utilise la matrice des covariances pour 
grand echantillon (2.10); et CPLX, qui utilise la matrice des covariances redressee (2.13-2.14). 
Dans Ie cas de grands echantillons, les deux dernieres methodes sont asymptotiquement equi­
valentes. Pour de petits echantillons, CPLX est superieure II la methode TAYLOR. 

3.1 Plan d'eehantillonnage I 

Supposons que XI, X2 • •••• x. sont des k-vecteurs aleatoires independants et identiquement 
distribues selon une loi normale avec une moyenne I!: et une matrice de covariances !;. Pour 
chaquej,j = I, 2, ... , n, supposons que, etant donnexj, les vecteurs aleatoiresyJo, yJh ... , 
yJ.m. sont independants et identiquement distribues selon une loi multinomiale avec parame­
tre/ ('S;' I). ou 'S! satisfait la fonction logistique (2.1) evaluee en fonction du vecteur de para­
metres reel @Oet II X = Xj. Soit Uj " Uj2 • ...• Uj•m . un ensemble de variables aleatoires 
independantes et identiquement distribuees selon une lor uniforme (0.1). Pour une valeur connue 
et fixe de \, 0 :s \:s I. posons 

(3.1.1) 

et 

(3.1.2) 

1=1,2, ... ,mj. 

II est possible de montrer que dans la grappe j. 

E(yJi) = 'S!, (3.1.3) 

Cov(.vJi, yJ,) = .1('S!) si e = t. (3.1.4) 

et 

(3.1.5) 

Par consequent. etant donne Xj' Ie vecteur aleatoire tj = ~~!, I yJi ne suit pas une distribution 
multinomiale. Au lieu de eela. 

(3.1.6) 

et 

(3.1.7) 
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ou r2 designe la correlation intra-grappe. De plus, si les mj sont constantes, c.-a-d. mj = m, 
Ie facteur <I> = [1 + ~(m- 1) 1 sert a designer I'effet du plan defini par Kish (1965, p.258). 
Un estimateur de I'effet du plan <I> est 

dk 

~ = (dk) -I [E «u,n/Ii(i,i)] 1\>-1, (3.1.8) 
t=L 

ou «U,i) et Ii(i.i) repr~sentent respectivement I'element (i,i) deAn dans (2.13) et (2.14) et I'ele­
ment (i,i) de [H. (I!PSEUOO) ]-1, et I\> est la moyenne des poids d'echantillonnage pour tout 
I'echantillon, 

Suivantcepland'echantillonnage, des donnees (Xj,Y!t>,j = 1,2, ... , n,t = 1,2, .. . ,m, 
ont ete produites pour k = 4, d = 3, m = 21 et les parametres 

I!: = (I, -2, 1,5)', (3.1.9) 

!; = Diag(O, 25, 25, 25), (3.1.10) 

I!Y = (-0.3, -0.1,0.1,0.2), (3.1.11) 

I!~ = (0.2, - 0.2, - 0.2, 0.1), (3.1.12) 

et 

I!~ = (-0.1,0.3, -0.3,0.1). (3.1.13) 

A partir des cinq equations ci-dessus, on a produit 1000 series d'echantillons avec n grappes 
de taille m suivant les equations (3.1.1) et (3.1.2) pour diverses valeurs de n, de ~ et de <1>. 
L'erreur de premiere espece enregistree par suite de la comparaison des resultats du test F de 
Ho: (3 = (30 a F( 12, 00; 0.05) = 1.753 a ete estimee selon les trois methodes etudiees: EMV, 
CPLX et TAYLOR. Le biais relatif perrnet de mesure I'ecart entre la valeur estimee et la valeur 
nominale (0.05) de I'erreur de premiere espece; ce biais est defini comme suit: 

(0.05) - 1 I Erreur de premiere espece estimee - 0.05 I. (3.1.14) 

Le tableau 3.1 donne Ie biais relatif des erreurs de premiere espece estimees. En I'absence 
de correlation interne (r2 = 0), la methode EMV donne, comme prevu, un biais relatif peu 
eleve. En revanche, ce biais est legerement plus eleve avec la methode CPLX. C'est I'inconve­
nient que presente l'estimation de parametres additionnels dans les equations (2.13) et (2.14). 

Lorsqu'i! existe une correlation interne positive, la methode EMV donne une erreur de pre­
miere espece estimee qui s'ecarte sensiblement de la valeur nominale. Cet ecart augmente avec 
Ie degre de correlation interne~. Lorsque ~ = 0.15 (<I> = 4), Ie biais relatif de I'erreur de 
premiere espece estimee se situe autour de 18, ce qui signifie une erreur de premiere espece anor­
malement elevee (environ .95). En ce qui a trait a la methode CPLX, Ie biais relatif diminue 
a mesure que la taille de I'echantillon se rapproche du seuil critique de correction (2.14), qui 
est 34 en I'occurrence, puis augmente moderement a mesure que la taille de I'echantillon se 
rapproche de n = 100, pour ensuite diminuer progressivement pour des echantillons de taille 
superieure a 100. Cette tendance est observee dans toute la simulation. Elle represente I'effet 
de la correction (2.13-2.14) dans les petits echantillons. 
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n 

20 
20 
20 
20 

30 
30 
30 
30 

40 
40 
40 
40 

.50 
50 
50 
50 

100 
100 
100 
100 

200 
200 
200 
200 

400 
400 
400 
400 

800 
800 
800 
800 

Tableau 3,1 

Biais relotif de I'erreur de premiere esp~e estimee pour Ie test F de I'hypothese Ho: It = ftO 
avec un seuil nominal de 0.05 selon Ie plan d'echantillonnage I 

Methode 

EMV CPLX TAYLOR 

0.00 I 0.24 0.60 16.42 
0.05 2 9.66 3.68 17.06 
0.10 3 15.24 3.98 17.44 
0.15 4 17.74 4.00 17.70 

0.00 0.08 0.06 12.82 
0.05 2 9.84 1.20 13.74 
0.10 3 15.52 1.76 14.22 
0.15 4 17.74 1.86 14.68 

0.00 I 0.04 0.32 9.66 
0.05 2 9.98 0.82 9.62 
0.10 3 16.20 1.02 11.66 
0.15 4 17.74 1.80 11.66 

0.00 I 0.06 0.50 7.40 
0.05 2 9.76 1.44 8.38 
0.10 3 16.00 1.96 9.32 
0.15 4 17.80 2.20 9.70 

0.00 I 0.06 0.90 2.68 
0.05 2 10.02 1.66 3.90 
0.10 3 16.26 2.06 4.70 
0.15 4 17.78 2.24 5.10 

0.00 I 0.02 0.74 1.28 
0.05 2 10.46 1.00 1.64 
0.10 3 16.30 0.88 1.88 
0.15 4 18.00 1.52 2.12 

0.00 I 0.02 0.44 0.70 
0.05 2 10.14 0.66 0.90 
0.10 3 16.56 0.64 1.00 
0.15 4 17.86 0.56 0.84 

0.00 I 0.08 0.32 0.40 
0.05 2 10.36 0.22 0.36 
0.10 3 16.04 0.68 0.80 
0.15 4 18.12 0.50 0.54 



222 Morel: Regression logistique selon des plans de sondage complexes 

En ce qui concerne la methode TAYLOR, on observe un biais relatif eleve pour les petits 
echantillons. En effet, Ie biais relatif varie de 17 it 7 pour des echantillons dont la taille varie 
de 20 it 50. Pour de grands echantillons, les methodes CPLX et TAYLOR donnent, comme 
prevu, des resultats similaires. En regie generale, les biais relatifs sont moins eleves dans Ie cas 
de la CPLX. 

Si I'on multiplie la statistique I F utilisee pour tester Ho: f3 = f30 par Ie nombre de para­
metres testes, on obtient une statistique qui est distribuee comme une variable a1eatoire chi­
carre avec 12 degres de liberte. Le tableau 3.2 donne les moyennes et la variances de Monte 
Carlo pour cette statistique. 

Comme prevu, la methode EMV donne des moyennes qui se situent autour de 12 et des 
variances qui se situent autour de 2410rsque I'effet du plan</> est egal it I. Dans les m6mes con­
ditions, la methode CPLX donne des moyennes qui se situent autour de 12 et des variances 
qui sont plus elevees que dans Ie cas de I'EMV mais qui diminuent it mesure que la taille de 
I' echantiIIon augmente. En revanche, lorsqu'i1 y a correlation interne, les moyennes et les varian­
ces obtenues par la methode EMV sont excessives tandis que celles obtenues par la methode 
CPLX sont en conformite avec la theorie asymptotique et la correction introduite en (2.13-
2.14). La methode TAYLOR donne des variances extr6mement elevees pour de petits echan­
tillons. Cela s'expliquerait pas Ie fait que dans certaines repetitions de la simulation, la matrice 
des covariances (2.10) etait mal-conditionnee, ce qui aurait donne une expression quadrati­
que demesuree pour (2.11). Le probleme s'attenue lorsque la taille de I'echantillon augmente. 
Les methodes CPLX et TAYLOR deviennent asymptotiquement equivalentes pour de grands 
echantillons. 

Le tableau 3.3 donne les caracteristiques de I'estimateur de I'effet du plan (3.1.8) selon I'etude 
de Monte Carlo pour les methodes CPLX et TAYLOR. Les biais sont plus faibles mais les 
erreurs types legerement plus elevees dans Ie cas de la methode CPLX. Les deux methodes don­
nent d'assez bons resultats. 

Pour chaque categorie r, r = 1,2, 3 et chaque covariable s, s = 1,2, 3, 4, nous avons 
aussi calcule des statistiques "I" pour chacun des coefficients estimes en utilisant la formule 
suivante: 

(3.1.15) 

Nous avons groupe les douze statistiques "I" calculees it I'aide de la methode CPLX et avons 
calcule ensuite les percentiles simules. Nous avons repete ce calcul pour les statistiques "I" 
calculees it I'aide de la methode EMV. En consequence, les percentiles reposent dans chaque 
cas sur 12 OOOvaleurs "I". Une fois les percentiles calcules, nous avons estime les biais relatifs 
au moyen de la formule suivante: 

(percentile normal type) - 1 I percentile estime - Percentile normal type I. (3.1.16) 

Le tableau 3.4 donne Ie biais relatif des 5' et 95' percentiles estimes pour la statistique "I" 
calculee selon les deux methodes. En ce qui concerne la methode EMV, les biais relatifs devraient 
6tre proches de q,0.s - 1 puisque la statistique "I" calculee selon cette methode comporte un 
facteur q,0.5. Cette similitude ressort clairement dans Ie tableau 3.4 lorsqu'on regarde les deux 
colonnes de chiffres figurant sous EMV. Quant it la methode CPLX, les biais relatifs sont 
acceptables pour de petits echantillons. Comme prevu, ces biais deviennent negligeables lorsque 
la taille de I'echantillon augmente. 
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Tableau 3.2 

Caracteristiques du critere chi carre utilise pour Ie test de Ho: § = If' 
selon Ie plan d'echantillonnage I de I'etude de Monte Carlo 

Methode 

EMV CPLX TAYLOR 

n cf> Moyenne Variance Moyenne Variance Moyenne Variance 

20 0.00 I ll.5 22.2 12.0 32.7 81.9 12xIO' 
20 0.05 2 23.9 134.3 16.5 81.2 116.6 8xl0' 
20 0.10 3 34.2 239.9 16.6 77.8 94.5 12xlO' 
20 0.15 4 43.8 403.2 17.3 89.3 140.3 19x10' 

30 0.00 I 11.8 25.1 11.2 28.5 35.1 702.3 
30 0.05 2 23.8 121.4 13.2 41.2 34.1 691.6 
30 0.10 3 35.8 268.1 13.8 46.3 41.2 12xlO' 
30 0.15 4 46.7 450.1 14.1 51.1 44.5 16xlO' 

40 0.00 I 12.2 24.3 11.9 30.3 25.8 268.3 
40 0.05 2 23.2 96.5 12.6 33.6 25.4 201.4 
40 0.10 3 35.4 247.7 13.5 43.3 29.1 340.4 
40 0.15 4 46.2 428.9 13.8 44.4 30.2 331.4 

SO 0.00 I 11.9 25.5 12.4 34.6 21.0 140.8 
SO 0.05 2 23.9 112.5 13.7 43.8 22.7 153.6 
SO 0.10 3 35.8 231.0 14.3 46.0 24.6 195.8 
SO 0.15 4 46.7 424.0 14.5 55.4 25.2 234.6 

100 0.00 I 12.1 23.6 13.2 35.0 15.8 55.0 
100 0.05 2 23.9 102.6 13.8 39.2 16.5 62.1 
100 0.10 3 36.5 233.9 14.6 47.0 17.6 75.8 
100 0.15 4 47.5 350.4 14.6 43.0 17.9 70.6 

200 0.00 I 11.7 24.1 12.6 32.4 13.6 38.2 
200 0.05 2 23.9 93.9 13.1 33.1 14.1 39.1 
200 0.10 3 35.7 194.1 13.3 31.5 14.3 37.4 
200 0.15 4 48.0 399.6 13.5 35.7 14.6 42.7 

400 0.00 1 11.9 24.9 12.3 29.3 12.7 31.3 
400 0.05 2 24.1 96.6 12.7 29.2 13.1 31.3 
400 0.10 3 36.9 208.5 13.1 29.2 13.6 31.4 
400 0.15 4 47.3 390.7 12.7 31.6 13.1 34.0 

800 0.00 1 11.9 24.0 12.1 26.4 12.3 27.2 
800 0.05 2 24.0 99.3 12.3 27.3 12.5 28.2 
800 0.10 3 36.4 239.3 12.6 30.1 12.8 31.1 
800 0.15 4 48.7 396.3 12.6 26.7 12.7 27.5 
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Tableau 3.3 

Caract~ristiques de 4> selon Ie plan d'~chantillonnage I de I'~tude de Monte Carlo 

M~thode 

CPLX TAYLOR 

Biais E.T. Biais E.T. n reI. rei. 

20 0.00 I 0.28 0.23 0.23 0.22 
20 0.05 2 0.01 0.63 0.35 0.48 
20 0.10 3 0.07 0.93 0.40 0.70 
20 0.15 4 0.15 1.15 0.46 0.85 

30 0.00 I 0.33 0.22 0.17 0.20 
30 0.05 2 0.14 0.62 0.25 0.47 
30 0.10 3 0.08 0.88 0.30 0.66 
30 0.15 4 0.04 1.18 0.33 0.90 

40 0.00 0.26 0.18 0.14 0.18 
40 0.05 2 0.14 0.53 0.19 0.42 
40 0.10 3 0.10 0.83 0.22 0.67 
40 0.15 4 0.07 1.13 0.25 0.91 

50 0.00 I 0.18 0.18 0.11 0.17 
SO 0.05 2 0.09 0.48 0.16 0.41 
50 0.10 3 0.07 0.75 0.18 0.64 
50 0.15 4 0.04 0.97 0.21 0.83 

100 0.00 I 0.07 0.13 0.06 0.13 
100 0.05 2 0.04 0.34 0.08 0.32 
100 0.10 3 0.01 0.54 0.10 0.51 
100 0.15 4 0.01 0.69 0.11 0.65 

200 0.00 I 0.03 0.10 0.03 0.09 
200 0.05 2 0.02 0.25 0.04 0.24 
200 0.10 3 O.oJ 0.38 0.05 0.36 
200 0.15 4 O.oJ 0.49 0.05 0.48 

400 0.00 I 0.01 0.07 0.01 0.07 
400 0.05 2 0.01 0.19 0.02 0.19 
400 0.10 3 0.00 0.27 0.02 0.27 
400 0.15 4 0.00 0.37 0.02 0.37 

800 0.00 I 0.01 0.05 0.01 0.05 
BOO 0.05 2 0.00 0.13 0.01 0.13 
BOO 0.10 3 0.00 0.19 0.01 O.IB 
BOO 0.15 4 0.00 0.24 0.01 0.24 
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Tableau 3.4 

Biais relatif des Se et 9S e percentiles estimes pour les variables "t" calcuIees 
pour les coefficients estimes. selon Ie plan d'c.~chantillonnage I 

Methode 

EMV CPLX 
percentile percentile 

n ",0.5 _ 1 5' 95' 5' 95' 

20 0.00 0.00 0.02 0.00 0.10 0.09 
20 0.05 0.41 0.40 0.38 0.04 0.02 
20 0.10 0.73 0.68 0.65 0.07 0.04 
20 0.15 1.00 0.84 0.79 0.07 0.04 

30 0.00 0.00 0.00 0.02 0.10 0.09 
30 0.05 0.41 0.43 0.38 0.01 0.02 
30 0.10 0.73 0.73 0.70 0.02 0.01 
30 0.15 1.00 0.97 0.91 0.01 0.01 

40 0.00 0.00 0,01 0.01 0.07 0.08 
40 0.05 0.41 0.38 0.41 0.03 0.Q2 
40 0.10 0.73 0.70 0.72 0.03 0.01 
40 0.15 1.00 0.96 0.93 0.01 0.Q3 

50 0.00 0.00 0.01 0.01 0.05 0.07 
50 0.05 0.41 0.43 0.40 0.00 0.01 
50 0.10 0.73 0.71 0.70 0.01 0.00 
50 0.15 1.00 0.97 0.96 0.02 0.01 

100 0.00 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00 
100 0.05 0.41 0.42 0.42 0.02 0.01 
100 0.10 0.73 0.71 0.74 0,01 0.D3 
100 0.15 1.00 1.03 0.99 0.04 0.04 

200 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 
200 0.05 0.41 0.42 0.43 0.01 0.01 
200 0.10 0.73 0.71 0.72 0.01 0.01 
200 0.15 1.00 1.00 1.00 0.02 0.02 

400 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01 
400 0.05 0.41 0.39 0.40 0.01 0.00 
400 0.10 0.73 0.76 0.77 0.03 0.04 
400 0.15 1.00 1.02 0.89 0.02 0.00 

800 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 
800 0.05 0.41 0.43 0.44 0.01 0.02 
800 0.10 0.73 0.76 0.70 0.02 0.01 
800 0.15 1.00 1.07 1.04 0.04 0.02 
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3.2 Plan d'eehantillonnage II 

Soit Xl, X2, ... , Xn une serie de k-vecteurs aleatoires independants et identiquement distri­
bues selon une loi normale avec une moyenne p. et une matrice de covariances EB• Ces vecteurs 
representent les moyennes de grappe pour les variables explicatives de la fonetion logistique 
(2.1). Supposons que pour la grappej,j = 1,2, ... , n, xJo, xJ" ... , xJ,m' sont des vecteurs 
a1eatoires indepimdants et identiquement distribues selon une loi normale ~vec une moyenne 
Xj el une matrice des covariances !;w. Etant donne XJb e =,0, I, ... , mj' Ie vecteur a1eatoire 
a (d + I) dimensions yJ, suit une distribution multinomiale avec parametres (!J" I), oilles 
elements de .. J,satisfont la fonction logistique (2.1) evaluee en fonction du vecteur de para­
metrg~ reellllJ et a X = xJ,. De plus, supposons que les xJt' , sont independants, etant donne 
les Yj' . 

Soit 0" Uj2, ... , Uj.m· mj variables a1eatoires independantes et identiquement distribuees 
selon une loi uniforme (0~1), qui sont aussi conjointement independantes des xJ,' et des yJ,'. 
Soit ! un nombre fIxe et connu, Os! s I. DefInissons maintenant (Xjl, y!t), e = I, 2, ... , 
mj de la fa~on suivante: 

(3.2.1) 

et 

(3.2.2) 

Notons que, dans chaque grappe, les Xjt' ont tous Ie mome vecteur de moyennes condition­
nelles Xj et que la matrice des covariances de Xjl et de Xj' est !;w si e = t et f !;w dans Ie cas 
contraire. Notons egalement que la moyenne conditionnelle de chaque y]i est la fonction logis­
lique (2.1) evaluee all" el X = Xjl et que les vecteurs (Xj" Y]i), e = I, 2, ... , mj' presentent 
une correlation inlerne f et un effet du plan approximatif t/> = [I + f (m - I) 1 lorsque 
mj est constant. 

Des donnees (Xjlo y!t), j = I, 2, ... , n, e = I, 2, ... , mj' ont ele produiles suivant Ie 
second plan d'echantillonnage en grappes pour k = 4, d = 3 et les parametres 

~ = (I, -6,4,8)', (3.2.3) 

!;B = Diag(O, 25, 25, 49), (3.2.4) 

!;w = Diag(O, 25, 36,36), (3.2.5) 

II? = (0.30, -0.05, -0.06,0.08), (3.2.6) 

Il~ = (0.06, -0.08, -0.10,0.07), (3.2.7) 

et 

Il~ = (0.70, -0.08, -0.10,0.11), (3.2.8) 
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A partir des six equations ci-dessus, on a produit 1000 series d'echantillons avec n grappes de 
taille mj = m = 6, selon les equations (3.2.1) et (3.2.2) pour diverses valeurs de n, 1" et de 
q,. Le tableau 3.5 donne Ie biais relatif (3.1.14) des erreurs de premiere espece estimees resul­
tant de la comparaison des tests F de Ho: fJ = fJo avec F(12, "'; 0.05) = 1.753 pour trois 
methodes d'estimation: EMV, CPLX et TAYLOR. 

Lorsqu'i! y a correlation interne, on observe une forte distorsion de I'erreur de premiere 
espece avec la methode EMV, meme lorsque 1" relativement faible (I' = 0.2) pour des grap­
pes de taille m = 6. Cette distorsion se voit par Ie biais relatif, qui varie en I'occurrence de 
7 it 18. Ces valeurs representent des erreurs de premiere espece anormalement elevees, qui vont 
de 0.40 it 0.95. La methode CPLX donne des biais relatifs acceptables meme pour de petits 
echantillons. Quant it la methode TAYLOR, elle produit des biais relatifs trap eleves dans Ie 
cas de petits echantillons. Toutefois, pour ce qui est des grands echantillons, elle equivaut it 
la CPLX. Celle-ci semble une fois de plus surpasser la methode TAYLOR pour ce qui est des 
petits echantillons. 

Tableau 3.5 

Biai, relatif de I'erreur de premiere espece e'timee pour Ie test F de Ho: @ = @o 
avec un seuB nominal de O.OS selon Ie plan d'echantillonnage II 

Methode 

n r EMV CPLX TAYLOR 

20 0.0 1 0.54 0.46 13.52 
20 0.2 2 7.30 0.46 12.96 
20 0.4 3 13.70 0.68 13.96 
20 0.6 4 17.08 0.60 14.72 

30 0.0 1 0.28 0.78 7.78 
30 0.2 2 8.72 0.72 8.16 
30 0.4 3 14.84 0.72 9.32 
30 0.6 4 17.50 0.82 9.23 

40 0.0 1 0.36 0.56 5.16 
40 0.2 2 9.28 0.56 5.76 
40 0.4 3 15.38 0.64 5.84 
40 0.6 4 17.76 0.70 5.80 

50 0.0 1 0.44 0.56 3.44 
50 0.2 2 9.34 0.08 4.86 
50 0.4 3 15.48 0.38 4.36 
50 0.6 4 17.56 0.46 4.16 

100 0.0 1 0.16 0.04 1.26 
100 0.2 2 9.46 0.26 1.46 
100 0.4 3 15.94 0.44 2.00 
100 0.6 4 18.16 0.14 1.46 

200 0.0 1 0.10 0.26 0.76 
200 0.2 2 10.20 0.34 0.82 
200 0.4 3 16.22 0.02 0.48 
200 0.6 4 18.06 0.06 0.52 
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Tableau 3.6 

Caracteristiques du critere chi carre de Ho: IJ = 1J0 suivant Ie plan 
d'Cchantillonnage II de I'etude de Monte Carlo 

Methode 

EMV CPLX TAYLOR 

n f f Moyenne Variance Moyenne Variance Moyenne Variance 

20 0.0 I 11.3 18.9 10.2 19.7 40.5 15xlO' 
20 0.2 2 20.3 62.8 10.5 21.4 39.2 11x10' 
20 0.4 3 28.3 106.4 10.5 18.4 111.3 42xlO' 
20 0.6 4 35.2 152.6 10.3 18.2 11xlO' 50xlO' 

30 0.0 1 11.6 21.6 9.4 16.3 22.0 147.3 
30 0.2 2 21.8 75.2 9.9 17.5 22.7 161.2 
30 0.4 3 30.4 117.6 9.8 16.5 24.3 224.6 
30 0.6 4 39.3 191.0 9.5 14.5 24xlO' 6OxlO' 

40 0.0 1 11.6 21.3 9.9 19.4 18.1 86.7 
40 0.2 2 22.4 76.5 10.4 18.3 18.9 80.8 
40 0.4 3 31.8 153.2 10.2 17.8 19.2 90.4 
40 0.6 4 41.4 223.1 10.1 16.9 19.3 104.4 

50 0.0 1 11.5 19.9 10.6 20.0 16.1 56.9 
50 0.2 2 22.7 80.6 11.4 23.9 17.5 70.9 
50 0.4 3 32.3 160.1 11.1 22.9 17.4 73.7 
50 0.6 4 41.7 262.3 10.7 19.7 17.0 63.8 

100 0.0 1 11.8 21.5 11.8 25.2 13.9 36.2 
100 0.2 2 22.9 87.3 11.9 27.0 14.0 38.5 
100 0.4 3 34.7 191.8 12.3 27.9 14.4 40.7 
100 0.6 4 45.1 297.7 12.0 25.0 14.1 37.2 

200 0.0 1 12.0 23.8 12.1 26.3 13.0 30.3 
200 0.2 2 24.0 88.6 12.4 25.9 13.3 30.0 
200 0.4 3 34.5 175.2 12.0 23.3 12.8 27.0 
200 0.6 4 46.8 320.0 12.2 24.0 13.0 27.9 

Le tableau 3.6 pn:sente les caracteristiques (selon I' etude de Monte Carlo) du critere chi carre 
de Ho: fj = (30 (chi carre = 12 x F) pour les trois methodes d'estimation etudiees. Avec la 
methodeCPLX, on observe des moyennes qui n'atteignent pas 12 et des variances qui n'attei­
gnent pas 2410rsqu'U s'agit de petits echantillons. Cette sous-estimation n'existe plus avec de 
grands echantillons. En ce qui concerne la methode TAYLOR, on observe des moyennes et 
des variances excessives pour les petits echantillons. Par exemple, pour \2 = 0.6, la variance 
est de I'ordre du milliard lorsque n est plus petit au ega! it 30. Pour de grands echantillons, 
les methodes CPLX et TAYLOR semblent donner des resultats similaires. La methode EMV 
n'est satisfaisante que lorsque f = 0.00. Autrement, les moyennes et les variances estimees 
sont trap elevees. 
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Tableau 3.7 

Caracteristiques de ~ suivant Ie plan d'echantillonnage II de I'etude de Monte Carlo 

n 

20 0.0 
20 0.2 
20 0.4 
20 0.6 

30 0.0 
30 0.2 
30 0.4 
30 0.6 

40 0.0 
40 0.2 
40 0.4 
40 0.6 

50 0.0 
50 0.2 
50 0.4 
50 0.6 

100 0.0 
100 0.2 
100 0.4 
100 0.6 

200 0.0 
200 0.2 
200 0.4 
200 0.6 

2 
3 
4 

I 
2 
3 
4 

2 
3 
4 

2 
3 
4 

2 
3 
4 

2 
3 
4 

Biais 
reI. 

0.48 
0.16 
0.05 
om 

0.49 
0.25 
0.19 
0.16 

0.38 
0.22 
0.16 
0.16 

0.27 
0.15 
0.12 
0.11 

0.12 
0.06 
0.05 
0.06 

0.05 
0.03 
0.02 
0.02 

Methode 

CPLX 

E.T. 

0.22 
0.53 
0.87 
1.24 

0.18 
0.48 
0.84 
1.12 

0.16 
0.45 
0.70 
0.98 

0.14 
0.42 
0.67 
0.89 

0.10 
0.32 
0.50 
0.59 

0.07 
0.24 
0.34 
0.40 

Biais 
reI. 

0.04 
0.26 
0.34 
0.39 

0.02 
0.19 
0.24 
0.27 

0.02 
0.14 
0.20 
0.19 

0.02 
0.12 
0.15 
0.16 

om 
0.07 
0,07 
0,07 

0.01 
0.03 
0.04 
0.03 

TAYLOR 
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E.T. 

0.20 
0.42 
0.72 
1.03 

0.16 
0.40 
0.69 
0.94 

0.14 
0.38 
0.60 
0.86 

0.13 
0.37 
0.60 
0.81 

0.10 
0.31 
0.48 
0.57 

0.07 
0.23 
0.33 
0.40 

Le tableau 3.7 presente les caracteristiques (selon l'etude de Monte Carlo) de I'estimateur 
de I'effet du plan dHini en (3.1.8) pour les methodes CPLX et TAYLOR. La seconde semble 
legerement superieure II la premiere dans Ie cas des petits echantillons. De fa90n generale, les 
deux methodes donnent des resultats acceptables. Elles semblent s'equivaloir pour ce qui est 
des grands echantillons. 
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Tableau 3.8 

Biais relatif des Se et 9Se percentiles estimes de la statistique "t" calculee pour 
les coefficients estimes, suivant Ie plan d'echantillonnage II 

Methode 

EMV CPLX 
percentile percentile 

n ",0.5 _ I 5' 95' 5' 95' 

20 0.0 0.00 0.01 0.00 0.15 0.18 
20 0.2 0.41 0.37 0.32 0.06 0.09 
20 0.4 0.73 0.63 0.57 0.02 0.05 
20 0.6 1.00 0.79 0.74 0.05 0.05 

30 0.0 0.00 0.02 0.00 0.15 0.16 
30 0.2 0.41 0.39 0.38 0.10 0.10 
30 0.4 0.73 0.68 0.63 0.07 0.08 
30 0.6 1.00 0.91 0.86 0.05 0.07 

40 0.0 0.00 0.01 0.00 0.12 0.15 
40 0.2 0.41 0.39 0.40 0.10 0.06 
40 0.4 0.73 0.65 0.60 0.07 0.09 
40 0.6 1.00 0.99 0.89 0.04 0.05 

50 0.0 0.00 0.01 0.01 0.10 0.10 
50 0.2 0.41 0.39 0.40 0.05 0.04 
SO 0.4 0.73 0.73 0.72 0.02 0.01 
50 0.6 1.00 1.00 0.95 0.00 0.01 

100 0.0 0.00 0.01 0.01 0.04 0.05 
100 0.2 0.41 0.40 0.37 0.02 0.02 
100 0.4 0.73 0.72 0.73 0.00 0.00 
100 0.6 1.00 1.00 1.02 0.01 0.02 

200 0.0 0.00 0.02 om 0.00 0.01 
200 0.2 0.41 0.40 0.45 0.01 0.02 
200 0.4 0.73 0.71 0.68 0.01 0.01 
200 0.6 1.00 1.03 0.95 0.02 0.02 

Le tableau 3.8 donne Ie biais relatif (3.1.16) des 5' et 95' percentiles de la statistique "(" 
(3.1.15) pour les methodes EMV et CPLX. Comme prevu, la methode EMV donne un biais 
relatif presque nullorsqu'il n'y a pas de correlation interne. Toutefois, ce biais augmente avec 
\2. Quant ilia methode CPLX, elle donne, regie generale, un biais relatif peu eleve et meme 
negligeable dans Ie cas de grands echantillons. 
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4, APPLICATION A I'I\;CHANTILLONNAGE STRATIFIE ET A DES 
PLANS DE SONDAGE PLUS COMPLEXES 

231 

II est possible d'etendre la methode CPLX a I'echantillonnage stratifie en procedant comme 
suit. Supposons que la population est divisee en i = I, 2, ... , L strates. Soit mij la taille de 
la grappeJ dans la strate i, n; Ie nombre de grappes prelevees dans la strate i et YOlla n!ponse 
multinomiale du t-ieme element de la grappe J dans la strate i, t = I, 2, ... , mi}' J = I, 2, 
•.. , nb i = 1,2, ... , L. On suppose que rOl,l'esperance deYOI, satisfait la fonction logisti­
que (2.1) pour un vecteur explicatif Xi}I donne. 

II est possible de determiner un estimateur convergent de ~o, par exemple @PSEUOO, en 
maximisant la fonction 

L ni mij 

Ln (~) = E E E wi}(log rOI) , YOI' (4.1) 
;=] j=l 1=1 

On execute l'a1gorithme (2.5) avec trois indices i,J,t. On applique la formulede correction defi­
nie en (2.13) et (2.14) avec 

L 

n = E nj, (4.2) 
;=1 

L "j mij 

Hn(@psEuOO) = E E E wi} ~(~ij,) ® xij,X;jl> (4.3) 
;=1 j=1 1=1 

(; = [(nO _ k) -1 (nO 
L flj 

I)] E (n; - I) -1 n;(1 - Ji) E (d;j - it;)(d;j - it;)', (4.4) 
i=l j=I 

mij 

du = E WjJ(YUi - rUt) ® x;JP, 
t=l 

n; 

ili = n;-I E du, 
)=1 

Ji = taux de sondage de la strate i, et 

L nj 

nO = E E m;j. 
i=l j=l 

(4.5) 

(4.6) 

(4.7) 

(4.8) 

On peut etendre progressivement la methode d'estimation aux plans d'echantillonnage a 
plusieurs degres en maximisant (4.1) a chaque etape jusqu'aux unites du degre precedent. La 
sommation definie en (4.3) devrait etre elargie de maniere a inclure toutes les unites d'echan­
tillonnage finales. L'equation fondamentale ici est (4.4). Sa construction doit reposer sur Ie 
plan de sondage complexe. Cette operation peut s'averer difficile dans Ie cas de I'echantillon­
nage a plusieurs degres. Fuller et coli. (1986, p. 82) presentent des resultats pour Ie cas de I'echan-
tillonnage a deux degres stratifie. . 
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5. REsUME 

Nous venons d' exposer une methode qui permet d' obtenir des estimateurs normaux asymp­
totiques des parametres d'une fonction logistique generalisee avec variable de reponse multi­
nomiale pour plans de sondage complexes. Nous avons vu que l'c!quation (2.10) represente un 
estimateur convergent de la matrice des covariances asymptotique selon un plan de sondage 
complexe; cette equation vient du developpement de Taylor. Dans Ie cas de grands echantil­
Ions, la matrice des covariances asymptotique produit des erreurs de premiere espece accepta­
bles pour les tests F qui portent sur les parametres du modele. Chose plus importante, nous 
avons montre que la formule de correction definie en (2.13) et (2.14) donne une matrice des 
covariances qui reduit Ie biais dil aux petits echantillons. Cette matrice des covariances redressee 
presente quelques caracteristiques interessantes: 

1. Elle ram/me 11 un niveau plus acceptable l'erreur de premiere espece anormalement elevee 
qui se produit lorsqu'on ne tient pas compte du plan de sondage complexe, et ce plus rapi­
dement que ne Ie fait la methode delta habituelle. 

2. Elle est definie positive lorsque Hn(SPSEUDO) I'est, peu importe que (2.8) soit ou non 
singuliere. -

3. Elle est asymptotiquement equivalente 11 (2.10). 

Nous avons expose les resultats d'une etude de Monte Carlo dans la section 3. Des donnees 
satisfaisant la moyenne conditionnelle logistique (2.1) ont ete produites suivant deux plans 
d' echantillonnage en grappes a un seul degre. Cette simulation nous a pennis d' analyser notam­
ment l'incidence de la correlation interne et de l'effet du plan sur Ie biais relatif des erreurs 
de premiere espece estimees pour les tests F appliques il Ho: {j = {jo. Elle a permis de constater 
que la methode elementaire du maximum de vraisemblance suscltait, comme prevu, un biais 
relatif eleve. En ce qui concerne les petits echantillons, les resultats de la simulation donnent 
11 penser que la matrice des covariances redressee doit eire preferee 11 celie obtenue par la methode 
delta habituelle. 
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Echantillonnage pour populations dichotomiques 
par la methode des reponses randomisees 

avec randomisation continue 
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L'auteur elabore un modele de randomisation des reponses pour des populations dichotomiques. Ce 
modele prevoit l'utilisation de la randomisation continue ainsi que des essais multiples pour chaque 
repondant. L'auteur se penche sur Ie cas particulier de la randomisation avec distributions normales 
et execute une simulation par ordinateur pour decouvrir les effets que peut avoir cette methode d'echan· 
tillonnage sur la quantite d'information dans I'echantillon. II decrit aussi un appareilelectronique portatif 
qui mettrait en application son modele. Enfin, il presente les resultats de I'enquete qu'il a realisee II 
l'aide de eet appareil. Les resultats illustrent la superiorite de la methode des reponses randomisees par 
rapport a I'interview (lirecte, du moins en ce qui a trait a certaines questions delicates. 

MOTS CLES: Reponses randomisees; randomisation avec distributions continues; simulation par 
ordinateur. 

1. INTRODUCTION 

Les enquetes ont souvent pour but d'estimer la proportion d'individus qui remplissent une 
condition particuliere. Si cette condition a trait Ii quelque chose de tres personnel ou contro­
verse (par ex., recherche d'un nouvel emploi, comportement sexuel) ou Ii quelque chose d'i11egal 
(par ex., consommation de drogues, activites criminelles), Ie repondant hesitera peut-etre Ii 
donner une reponse franche ou refusera peut·etre de repondre Ii une question qui lui serait poso. 
directement sur Ie sujet. Ainsi, I'estimation de proportions devient problematique lorsqu'on 
doit se fonder sur une enquete ou des questions delicates sont poso.s directement aux 
repondants. 

Les plans d'echantillonnage fondes sur la methode des n'ponses randomisees prevoient un 
dispositif aleatoire (ou dispositif de randomisation) qui permet II des personnes de repondre 
II des questions delicates sans se trahir. Le resultat du dispositif est connu du repondant mais 
non de l'intervieweur. En revanche,l'experimentateur connait les proprietes du dispositif et 
peut, par consequent, tirer des conclusions sur la proportion Ii estimer sans savoir quoi que 
ce soit des personnes qui ont repondu au questionnaire. Le dispositif aleatoire introduit du 
bruit dans Ie processus de collecte des donnees mais il peut etre preferable de subir une perte 
d'information que de devoir composer avec Ie bruit incontrOiable engendre par la non-reponse 
ou Ie mensonge lorsque les questions sont poso.s directement. 

Le modele des reponses randomisees a ele initialement imagine par Warner (1965); il pre­
voyait alors une randomisation dichotomique pour une population dichotomique. Winkler 
et Franklin (1979) ont etudie ce modele dans une perspective bayesienne. Gould, Shah et 
Abernathy (1969) ont imagine Ie modele des reponses randomisees avec deux essais ou plus 
par repondant et Liu et Chow (1976) lui ont apporte des perfectionnements. Dans les deux cas, 
les auteurs ont prouve que Ie modele II essais multiples produisait des estimations plus effi­
cientes que Ie modele Ii essai unique de Warner. En revanche, ils ont fait remarquer que Ie 

I LeRoy A. Franklin, Department of System and Decision Sciences, Indiana State University, School of Business. 
Terre Haute, Indiana 47809. 
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modele a essais multiples etait plus susceptible d'eveiller la mefiance du repondant et de I'inci­
ter, par consequent, a ne pas fournir une reponse honnete. L'article de Horvitz, Greenberg 
et Abernathy (1976) expose plusieurs autres plans qui prevoient des mecanismes de rando­
misation discontinue. En outre, I'ouvrage recent de Chaudhuri et Mukerjee (1988) intituM 
Randomized Response: Theory and Techniques contient un expose theorique detaille ainsi 
qu'une analyse de resultats. Warner (1971) presente un modele plus general, a randomisation 
continue ou discontinue, et Pitz (1980), Smouse (1984) et O'Hagen (1987) en font I'analyse 
dans une perspective bayesienne. Quelques enquetes ont deja ete realisees a ce jour; certaines 
d' entre elles ont montre la superiorite de la methode des reponses randomisees par rapport 
aux methodes d'enquete classiques (par ex.: Gold et coli., 1969 et Liu et Chow 1976) et 
quelques autres ont produit des resultats incertains (par ex.: Brewer 1981). Cependant, seul 
Poole (1974) a imagine une distribution de randomisation continue particuliere (uniforme) pour 
estimer une distribution continue en demandant a des enquetes d'inscrire une reponse qui avait 
ete prealablement multipliee par un nombre choisi a1eatoirement dans une table de nombres 
aleatoires. 

Dans cet article, nous allons considerer un modele de reponses randomisees pour popula­
tion dichotomique mais avec distribution de randomisation continue. Selon Ie modele original 
de Warner, la question a laquelle doit repondre I'enquete est determinee par Ie dispositif de 
randomisation alors que dans Ie cas de la methode exposee ici, la question est determinee par 
Ie fait que Ie repondant appartient ou non au groupe auquel on s'interesse. Selon cette methode, 
des valeurs sont tirees aleatoirement de deux distributions (I'une pour "oui" et I'autre pour 
"non") et Ie repondant inscrit la valeur qui correspond a sa situation. En donnant une reponse 
constituee de plusieurs caracteres numeriques, Ie repondant se prete simultanement a plusieurs 
essais. Cela represente un avantage par rapport aux methodes habituelles en ce que Ie repon­
dant croit qu'i1 a donne une seule reponse a10rs qu'i1 s'est soumis, a son insu, a plusieurs essais. 

La section 2 sert a presenter Ie modele general, selon lequella randomisation peut s'effec­
tuer par n'importe quel type de distribution. Dans la section 3, nous etudions Ie cas particulier 
de la randomisation selon une distribution normale et analysons une methode d'approxima­
tion visant a <!valuer I'incidence de la randomisation et des essais multiples par repondant. Dans 
la section 4, nous cherchons a evaluer, au moyen d'une simulation par ordinateur, comment 
Ie choix des moyennes et des ecarts types influe sur I'efficacite des enquetes ou I'on a recours 
a la randomisation par distribution normale avec essais multiples. La section suivante montre 
comment mettre en application une distribution de randomisation normale par I'utilisation 
d'un appareil electronique informatise qui genere et affiche des valeurs a1eatoires normales. 
On croit que cet appareil pourrait s'averer plus efficace que les cartes ou la roulette puisque 
ces "outils" peuvent etre mal utilises par Ie repondant ou I'intervieweur. Dans la section 6, 
nous analysons les resultats d'une enquete ou I'appareil en question a servi a repondre it cinq 
questions delicates. Enfin, la section 7 contient un resume de I'etude et une breve analyse de 
questions relative au plan de sondage. 

2. PRESENTATION DU MODELE 

Supposons que nous cherchons a connaitre 8, la proportion d'individus qui appartiennent 
au groupe A dans une population particuliere. Nous tirons un echantillon a1eatoire simple de 
n personnes dans la population n '" I, en supposant que nest suffisamment faible par rap­
port ala population pour que I'on puisse envisager un echantillonnage avec remise. Chaque 
repondant est soumis a k essais k '" I. A I'essaij pour Ie repondant i, des valeurs a1eatoires 
sont tirees des fonctions de distribution Gij et Hij. Le repondant voit ces deux valeurs et doit 
inscrire celie provenant de Gi} s'i1 appartient au groupe A et celie provenant de Hi} dans Ie cas 
contraire. L'enquSteur connru"! la forme exacte de Gij et Hi} mais ne voit que la valeur inscrite 
par Ie repondant, qui est designee par zij' et ne sait done pas de quelle distribution elle origine. 
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II s'agit d'estimer 9 en se fondant sur les kn observations d'echantillon zij, i = I, ... , n 
etj = I, ... , k. Pour des raisons de commodite, nous supposons dans Ie reste de cet article 
que Gij et Hij sont parfaitement continues, avec gjj et hjj ; comme fonctions de densite respec­
tives; Ie meme raisonnement s'applique it la distribution discontinue. La fonction de densite 
conditionnelle de zij etant donne 0 est 9 gij (Zij) + (I - 9) h jj (Zjj) , et la fonction de vrai­
semblance pour toute l'experience est: 

k 

+ (1 - 9) II 
j=l 

hjj (Zij)] pour 0 :s 9 :s I, (2.1) 

oiq; = (~" ... , ~.) et~j = (Zil, ... , Zjk)' 

A I'aide du theoreme du binome, nous pouvons reecrire la fonction de vraisemblance de 
la fa90n suivante 

• 
L (~ I 9) = E at 9t (I - 9)·-t oil 0 :s 9 :S I et (2.2) 

1=0 

(2.3) 

oil Ctl , ... , Ctc representent les c = (?) combinaisons de t elements parmi n elements. Dans 
l'equation (2.2), ot(l - 9)·-t est la fonction de vraisemblance de Bernoulli, it condition 
qu'exactement t repondants appartiennent au groupe A, et at est la fonction de vraisemblance 
de ~ etant donne t. La forme mixte de l'equation (2.2) est due it I'impossibilite de connaitre 
la valeur precise de t dans I'echantillon. 

Nous obtenons une forme particuliere de (2.1) lorsque nous supposons que les memes dis­
tributions de randomisation sont utilisees pour les n repondants. Dans ce cas, gjj = gj et 
hij = hj pour i = I, ... , n et I'equation (2.1) se ramene it 

L(.19) =:g [9 B gi (Zij) + (1 - 9) B hj (Zij)] pour 0 :S 9 s I. (2.4) 

Quelle que soit la forme de I'equation, it faut effectuer une recherche par case pour determi­
ner les estimations les plus vraisemblables. Ce\a est realisable, en I'occurrence, puisque 0 est 
une variable unidimensionnelle qui ne peut prendre que les valeurs de 0 it I. Cette operation 
peut etre executee facilement it I'aide de techniques de recherche courantes appliquees au loga­
rithme de la fonction de vraisemblance. (Voir, par exemple, Kennedy et Gentle 1980). 

3. RANDOMISATION AVEC DISTRmUTIONS NORMALES 

Bien que n'importe quelle distribution continue (ex. Weibull, uniforme, etc.) puisse servir 
de distribution de randomisation dans Ie modele expose ci-dessus, nous allons nous concen­
trer ici sur la distribution normale. Nous allons, de plus supposer que les memes distributions 
de randomisation sont utilisees pour tous les repondants de sorte que nous aurons la fonction 
de vraisemblance (2.4). En consequence, gj et hj sont des fonctions de densite normales ayant 
pour moyennes JLgj et JLhj pour ecarts types "gj et "hj' respectivement. On peut alors etablir un 
rapport entre ces fonctions de densite normales et la fonction de vraisemblance definie dans 
la section 2. 
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La quantite d'information que I'on peut obtenir a propos de 8 depend evidemment du choix 
des moyennes et des ecarts types. D'une part, si p.gj = P.hj et (Jgj = (Jhjj = I, ... , k, 8 dispa­
rait de la fonction de vraisemblance et:?; (1'echantillon) ne fournit aucune information sur 8. 
D'autre part, si I p.gj - P.hj I - 00 pour tout j, (Jgj et (Jhj etant fixes, ou si (Jgj - 0 et (Jhj - 0 
pour tout j, I p.gj - p./U I "" 0, etant fixe et differend de 0, nous sommes effectivement en 
mesure de savoir a quel groupe appartient chaque n!pondant et dans ces conditions, I'echan­
tillonnage ressemble a un echantillonnage de Bernoulli dans 8. 

En utilisant une formule d'approximation de L (.1 8) elabon!e par Winkler et Franklin 
(1979), nous pouvons evaluer plus facilement I'effet de la randomisation et des essais multiples 
en fonction de moyennes et d'ecarts types precis. Autrement dit, iI est possible, pour chaque 
echantillon, de faire une approximation de la fonction de vraisemblance deflnie en (2.4) a I'aide 
de la fonction de vraisemblance approximative 

L *(r", n* I 8) = 8'* (I - 8)no-,. (3.1) 

Si nous calculons les derives premiere et seconde du logarithme de la fonction (3.1) et que nous 
cherchons a determiner Ie maximum (8) et la courbure a ce maximum, nous obtenons: 

et 

_ r" 
8 =­

n* 
(3.2) 

n* 
(3.3) 

Ensuite, si nous calculons la derivee premiere du logarithme de la fonction de vraisemblance 
exacte (2.4) et que nous posons Ie resultat egal a zero, nOus obtenons I'equation qui permettra 
de calculer 1'estimation la plus vraisemblable de 8: 

n k 
'Yi - l1i ' E = 0 ou "(; = II 

;=1 8"(; + (l-8)~; j=1 

k 

gj (zu) , ~; = II 
j=l 

(3.4) 

On obtient la solution (8,) de (3.4) au moyen d'une recherche par case. En calculant la derivee 
seconde du logarithme de la fonction de vraisemblance exacte (2.4), nous obtenons: 

(3.5) 

En appliquant 8,dans I'equation (3.5), nous obtenons la courbure de la fonction de vraisem­
blance logarithmique a 8, (Ie maximum). Les equations (3.2) et (3.3) sont deux equations avec 
deux inconnues, r" et n*. En posant (3.2) = 8, et (3.3) = (3.5) nous pouvons determiner les 
valeurs de ,* et de n* de maniere que Ie maximum 8 = 8" et la courbure a ce maximum soient 
les memes pour la fonction de vraisemblance logarithmique approximative et la fonction de 
vraisemblance logarithmique reelle. Par consequent, on peut apparenter 1'echantillon avec 
reponses randomisees :?; a un echantillon avec reponses non randomisees un echantillon de 
Bernoulli), dont r" elements sur n* appartiennent au groupe auquel s'interesse I'experimen­
tateur. Dans ce sens, on peut considerer n* comme une mesure approximative de la quantite 
d'information contenue dans l'echantillon avec reponses randomisees de taille n. 
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4. ANALYSE DE L'INCIDENCE DES MOYENNES ET DES 
ECARTS TYPES A L'AIDE D'UNE SIMULATION 

PAR ORDINATEUR 

239 

Afin d'analyser I'effet de certains moyennes et de certaines ecarts types pour les distribu­
tions de randomisation normales de meme que I'incidence que peut avoir sur,* et n*la valeur 
de 8 et de k (nombre d'essais), nous avons simule par ordinateur un echantillonnage avec repon­
ses randomisees en formant de facon repetee des echantillons par un processus de Bernoulli 
avec parametre 8 et k series de reponses a deux chiffres pour chaque echantillon. Pour la simu­
lation, nous avons pose /Iogj = 50, l"hi = 40, et "gj = "hj = "pour j = I, ... , k. Nous avons 
considere deux valeurs de 8 (.10 et .25), deux valeurs de" (6 et 9), trois valeurs de n (50, 200, 
et 500), et trois valeurs de k (I, 2, et 3). Nous avons choisi ces valeurs car elles permettent de 
deceler les ecarts a1eatoires de deux chiffres qui se chevauchent largement dans la distribution; 
elles peuvent ainsi servir de donnees-reperes lorsque vient Ie temps de choisir des moyennes 
et des ecarts types pour de vraies enquetes. Nous avons produit 25 echantillons pour chacune 
des 36 combinaisons de parametres. Nous avons determine les valeurs de" et n* pour chaque 
echantillon et avons consigne dans Ie tableau Iia moyenne de n* pour les 25 echantillons pour 
chaque combinaison de parametres. 

Les valeurs moyennes de n* varient considerablement. Suivant Ie pire scenario" = 9, 
8 = .10, et un seul essai par n:pondant), n· n'equivaut qu'a 10 ou a 15 "70 de n. Par contre, 
lorsque" = 6, 8 = .25, et qu'i! y a trois essais par repondant, n· equivaut a environ 75 % 
de n. Comme prevu, la valeur moyenne de n· (taille effective de I'echantillon) augmente 
lorsque n (nombre de repondants) ou k (nombre d'essais par repond""t) augmente. Par 
ailleurs, une diminution de" ou une augmentation de 8 entraine egalement une augmentation 
den·. 

Nous avons aussi determine, pour chaque combinaison de parametres, la moyenne et la 
variance de 8 pour les 25 echantillons repetes. Les valeurs moyennes de 8 sont tres pres des 
valeurs correspondantes de 9, (ecart inferieur a 5 %) et la variance de 8 tend a augmenter 
lorsque la valeur moyenne de n· diminue, ce qui tend a confirmer la simulation. 

Tableau 1 

Valeurs moyennes de la taille effective de l'echantillon (n*) selon diverses tailles 
d'"chantillon (n) et Ie nombre d'essais par r"pondant (k) 

8 = .10 8 = .25 

n k a = 6 a = 9 a=6 a = 9 

I 16.2 7.0 17.3 9.2 
50 2 27.3 13.1 30.6 17.8 

3 32.6 18.1 38.2 23.6 

I 58.3 24.8 79.0 41.2 
200 2 103.1 49.6 124.4 72.9 

3 136.6 77.7 151.0 97.7 

I 148.4 59.6 196.9 103.6 
500 2 261.1 129.3 309.5 181.2 

3 345.8 193.1 375.6 242.7 
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5. APPAREIL ELECTRONIQUE PORTATIF POUR LA RANDOMISATION 

L' echantillonnage fonde sur la randomisation avec distributions normales et essais multiples 
offre beaucoup de souplesse itl'experimentateur, celui-ci pouvant choisir it son gre les moyennes 
et les variances ainsi que Ie nombre de repondants et Ie nombre d'essais par repondant. Cet 
avantage sera toutefois inutile si on ne peut mettre en pratique Ie plan d'echantillonnage. Le 
plan d'echantillonnage fonde sur la randomisation de Bernoulli peut ~tre execute de diverses 
fa~ons (par ex. itl'aide de cartes ou de billes de couleur). Or, Ie modele que nous elaborons 
ici prevoit la generation de valeurs aleatoires normales au moyen d'un appareil portatif. 

On a construit un appareil electronique autour du microprocesseur Intel 8080 pour generer 
et afficher des valeurs aleatoires normales. On obtient chaque valeur en additionnant 16 nom­
bres aleatoires distribues uniformement et en transformant cette somme de manil~re it obtenir 
un ecart aleatoire normal ayant la moyenne et I'c!cart type voulus. En vertu du theoreme limite 
central, les valeurs obtenues devraient ~tre distribuees approximativement selon une loi nor­
male et des tests serieux indiquent que les valeurs generees par I'appareil suivent effectivement 
une distribution comme celie des valeurs aleatoires normales. On a prefere cette methode it 
d'autres parce qu'elle est facile it programmer par des instructions machine pour ce qui a trait 
au microprocesseur Intel 8080. Pour avoir plus de details sur la generation des valeurs aleatoi­
res normales et l'essai de l'appareil, voir Franklin (1977), Kennedyet Gentle (1980) et Knuth 
(1969). 

La version finale de l' appareil a it peu pres la taille d 'une boite de cigares et tient facilement 
dans la main. II peut ~tre alimente par un bloc-piles ou un cordon rallonge. 

Pour I'affichage, les valeurs aleatoires normales ne sont formees que de deux chiffres et 
I' appareil est con~u "de maniere it afficher simultanement six nombres de deux chiffres chacun 
dans des "fen~tres" pouvant contenir chacune six chiffres. Dans une des fenetres (fenetre 
"Oui") apparaissent les valeurs tirees de g" g2, et g3 sous la forme d'un nombre it six chif­
fres. L'autre fen~tre (fenetre "Non") sert it afficher les valeurs tirees de h" hz, et h3 et qui 
sont groupees sous la forme d'un nombre it six chiffres. Les six moyennes et les six ecarts types 
sont memorises dans l'appareil mais on peut les modifier facilement II I'aide d'un petit clavier 
mobile. 

Voici comment se deroule I'interview. Tout d'abord, l'intervieweur pose au repondant une 
question delicate au sujet du groupe A. Le repondant appuie alors sur un bouton pour mettre 
en activite I'appareil et en un quart de seconde, deux nombres de six chiffres apparaissent dans 
les fen~tres. Si Ie repondant appartient au groupe A, il inscrit Ie nombre paraissant dans la 
premiere fenetre (fenetre "Oui"); dans Ie cas contraire, il inscrit Ie nombre paraissant dans 
la seconde fenetre (fenetre "Non"). Pour convaincre Ie repondant du "caractere aleatoire" 
des valeurs observees, I'intervieweur I'invite it appuyer plusieurs fois sur Ie bouton et it observer 
les valeurs affichees; ensuite, illui pose la question delicate. Bien que k = 3, il faut preciser 
que Ie repondant a I'impression de fournir une seule reponse, en I'occurrence un nombre II six 
chiffres; en n!alite, cette reponse est Ie n!sultat de trois essais. Ainsi, I'experimentateur profite 
des avantages des essais multiples par repondant sans en subir les inconvenients habituels. 

6. RESULTATS DE L'ENQU£TE ET CONCLUSIONS 

Deux enquetes independantes ont ete menees simultanement sur Ie campus d'une grande 
universitc! aupres des etudiants de cette universite. L'une des enqu~tes consistait it poser 
cinq questions delicates par interview directe. L'autre enquete consistait it poser les m~mes 
questions delicates II d'autres personnes mais cette fois, en utilisant la methode des reponses 
randomisees avec randomisation continue; pour cela, on a utilise I'appareil electronique 
decrit dans la section precedente. Pour les besoins de I'etude, nous avons pose k = 3, 
Po., = Po'2 = Po'3 = 40, Poh, = Poh2 = Poh3 =50 et "'j = "hj = 5 pour j = 1,2,3. Ces valeurs 
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ont ete choisies en conformite avec les resultats de la simulation par ordinateur exposee dans 
la section 4. Pour chacune des deux enquetes, des etudiants ont ete choisis systematiquement 
parmi ceux qui circulaient sur Ie campus (un it tous les cinq passants) et ont ete interviewes 
individueUement. Lorsqu'onabordait un etudiant, on lui exposait brievement Ie but de I'enquete 
et on lui demandait s'il voulait y participer. Moins de 10 07. de toutes les personnes abordees 
par les deux equipes d'enqueteurs ont refuse de preter leur concours. Lorsqu'une personne 
acceptait de participer it I'enquete, on lui demandait de produire son numero de securite sociale 
afin de verifier si elle etait reellement inscrite it I'universite. A cette fin, on a dil consulter un 
repertoire d'etudiants fourni par I'administration de I'universite et on a exclu de l'enquete tous 
les repondants qui n'etaient pas reellement inscrits comme etudiants (moins de 5 07. des per­
sonnes interviewees). 

Le fait de demander it une personne son numero de securite sociale l'am/me it penser que 
I'enqueteur fera inevitablement Ie lien entre elle et les reponses qu'elle donnera. Cette attitude 
se retrouve dans beaucoup d'enquetes (par ex. : enquetes telephoniques, questionnaires envoyes 
par la poste, interviews sur place, etc.) et determine dans une tres large mesure l'honnetete des 
reponses de la personne. On croit que c'estjustement dans ces circonstances que I'experimen­
tateur peut tirer Ie plus grand profit de la methode des reponses randomisees. La tame des echan­
tillons pour la methode de I'interview direct et la methode des reponses randomisees etait 
n, = 473 et n, = 477 respectivement. Les cinq questions delicates etaient les suivantes: 

Q I - "Avez-vous deja triche it un examen que vous avez passe ici al'universite?" 
Q2 - "Seriez-vous tente de falsifier votre declaration de revenu?" 
Q3 - "Voleriez-vous votre employeur?H 
Q4 - "Avez-vous fume de la marijuana dans les 30 derniers jours?" 
Q5 - "Vous etes-vous deja livre a un acte homosexuel?" 

On jugeait que les cinq questions etaient suffisamment delicates pour faire ressortir de 
fa~on non equivoque les avantages de la methode des reponses randomisees par rapport it la 
methode de I'interview directe. De plus, les personnes qui avaient accepte de r"pondre aux 
questions par la methode des r"ponses randomisees devaient repondre it la fin it une question 
libellee comme suit: "Croyez-vous que vos amis seraient plus disposes it donner une reponse 
honnete s'ils devaient n!pondre a des questions delicates par cette methode?" Cette question 
avait pour but de verifier si la personne interviewee etait vraiment convaincue que cette methode 
garantissait I'anonymat et etait conforme aux regles de protection des renseignements per­
sonnels. 

Le tableau 2 donne la proportion estimee de repondants (selon la methode de l'interview 
directe (Oid) et la methode des reponses randomisees (0,,) qui appartiennent au groupe A pour 
chaque question i ainsi que la valeur estimee de nf (taille effective de I'echantillon) etablie sui­
vant la methode analysee dans la section 3. Ce tableau contient egaiement les valeurs z d'un 
test d'hypothese unilateral Ho: 8'd - 8" = 0 contre HQ: 8'd - 8" < 0, ainsi que les valeurs 
p observees. Comme on s'est servi des tailles d'echantillon n, et nr pour ces tests, Ie resultat 
est beaucoup plus modere que si on avait utilise n, et n, . 

II convient de noter que les valeurs estimees de 8 sont plus elevees dans les cinq cas avec la 
methode des reponses randomisees qu'avec la methode de I'interview directe. En outre, dans 
Ie cas des questions I, 2 et 5,I'ecart entre les estimations etabli it I'aide des deux methodes etait 
statistiquement significatif (valeur p < .001 pources trois questions). II semble donc que I'on 
puisse affirmer que la methode des n!ponses randomisees avec randomisation continue produit 
de meilleures estimations de proportions, du moins en ce qui concerne certaines questions deli­
cates. II convient aussi de noter que les valeurs choisies pour p.g., P.h" ag. et ah' et k = 3 nous 
ont permis d'obtenir une taille effective nf qui representait gen'eral~me!tt 75~. it 85 % de la 
taille d'echantillon originale n, ce qui nous amene it dire que la methode des reponses rando­
misees a permis de "recuperer" la majeure partie de I'information. 
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Tableau 2 
Valeurs estimees de 0 et resultats du test d'hypothese concernant Ies valeurs de O's obtenues 

par la methode de l'interview directe et la methode des reponses randomisees 

Question 

1 
2 
3 
4 
5 

avec des echantillons de taille nl = 473 et n2 = 477 respectivement 

(taille effective de I'echantillon) 
Did Bir nt valeur z 

.0634 .2013 394.5 6.098 

.1797 .2941 408.1 3.997 

.1078 .1207 384.8 .583 

.1882 .1942 409.5 .234 

.0042 .0355 339.0 3.341 

valeur p 

<.0001 
< .0001 

.2810 

.4091 

.0004 

Par ailleurs, iI est eclairant d'examiner les n:sultats non significatifs des questions 3 et 4. 
Ces resultats pourraient amener un observateur il conclure que la methode des reponses ran­
domisees n'est pas particulierement superieure it la methode de I'interview directe (si I'on fait 
abstraction des resultats significatifs observes pour les trois autres questions). Cependant, 
compte tenu justement des trois ecarts significatifs observes, on serait peut-etre porte it justi­
fier les resultats non significatifs en disant que la question n'etait pas "suffisamment delicate" 
pour qu'un ecart appreciable puisse etre observe ou meme que la question etait "si delicate" 
que Ie repondant avah prefere mentir meme s'iI utilisait I'appareil electronique. En outre, la 
question I (Avez-vous deja tricbe a un examen que vous avez passe ici it I'universite?) sem­
blait relativement "neutre" aux yeux de I'experimentateur mais on s'est aper~u apres coup 
que Ie fait de poser cette question apres avoir demande au repondant son numero de securite 
sociale indisposait les gens beaucoup plus que nous I'aurions ern au depart. Par consequent, 
I'incertitude qui existe it propos de I'efficacite de la methode des reponses randomisees peut 
etre attribuable il des differences d'opinion entre Ie repondant d'une part et I'intervieweur ou 
I'experimentateur d'autre part en ce qui concerne Ie "degre de sensibilite" d'une question. Ces 
aspects meritent un examen plus approfondi. 

Enfin, 88.907. des personnes qui ont repondu aux questions au moyen de I'appareil electro­
nique (424 sur 477) croient que leurs amis seraient plus susceptibles de repondre honnetement 
it des questions delicates s'ils disposaient de cet appareil. Meme si on peut penser que des repon­
dants ont surtout voulu faire plaisir it I'intervieweur en repondant it la derniere question par 
l'affirmative,le tres fort pourcentage observe dans ce sens ainsi que les ecarts significatifs men­
tionnes plus haut tendent a demontrer que la methode des reponses randomisees est bien re~ue 
et jugee conforme aux regles de protection du secret statistique. 

7. ANALYSE 

Le modele elabore dans cet article permet d'appliquer des distributions de randomisation 
continues et discontinues it I'echantillonnage dans une population dichotomique. Afin d'exe­
cuter la randomisation avec distribution normale, nous avons mis au point un appareil elec­
tronique programme. Cet appareil est portatif, peut recevoir en memoire des moyennes et des 
ecarts types pour les six distributions normales et permet de realiser simultanement trois essais 
dont les resultats sont groupes sous la forme d'un nombre it six chiffres. Ce systeme presente 
des avantages et des inconvenients par rapport it d'autres techniques fondees sur Ia methode 
des reponses randomisees. 
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Premierement, comme nous I'avons dit dans I'introduction, un dispositif electronique 
pourrait etre plus efficace que les techniques de randomisation classiques, comme les cartes 
ou la roulette, puisque ces techniques risquent d'etre mal appliquees par Ie repondant ou l'inter­
vieweur, ce qui aurait pour consequence d'introduire un element d'erreur incontrolable. (Voir 
Abernathy, Greenberg et Horvitz (1970) pour une analyse des problemes que soulevent des 
"cartes mal battues" ou des "cartes perdues" ainsi qu'une formation deficiente des inter· 
vieweurs.) Comme la production des valeurs aleatoires est desormais automatique, on n'a plus 
les problemes de distribution que pouvait causer l'utilisation des cartes, des boules ou des 
roulettes puisque la "selection aleatoire des valeurs" est une operation qui n'est plus executee 
par I'intervieweur et Ie repondant mais par l'ordinateur. Si I'appareil tombe en panne, ce sera 
Ie plus souvent A cause d'une defaillance de la microplaquette, incident facilement detectable 
et tres peu probable. 

Le second avantage de I'appareil electronique (et peut-etre Ie plus important) est qu'il offre 
Ie choix entre deux nombres formes chacun de six chiffres, lequel choix est determine par la 
reponse qu'a I'intention de fournir Ie repondant ("oui" ou "non"). Mais cette reponse formee 
de six chiffres renferme en realite trois reponses constituees chacune de deux chiffres, ce qui 
repn!sente les trois essais prevus pour chaque repondant. Ainsi, l'experimentateur profite des 
avantages des essais mUltiples sans devoir en subir les inconvenients habituels (mentionnes par 
Liu et Chow 1976) etant donne que Ie repondant ignore qu'il se prete A trois essais. 

Par surcroit,l'utilisation d'un appareil electronique offre plus de souplesse que les metho­
des de randomisation classiques puisque I'experimentateur peut determiner A sa guise les six 
moyennes et les six ecarts types. Par exemple, si l'experimentateur a l'impression que la diffe­
rence entre les deux premiers chiffres du premier nombre et les deux premiers du second 
nombre frappent beaucoup les repondants, il peut rapprocher les moyennes P-hl et C1hl et les 
ecarts types P-g l ' et C1gl ' (ou meme les faire coIncider). De meme, si c'est la difference entre les 
deux chiffres medians du premier nombre et les deux chiffres medians du second qui attire Ie 
moins I'attention, l'experimentateur peut essayer de tirer Ie plus d'information possible de ces 
valeurs en eloignant Ie plus possible I'une de I'autre les moyennes P-hZ et P-gZ • On peut aussi 
intervertir les chiffres. Par exemple, la premiere valeur aleatoire normale pourrait etre consti­
tuee, dans I'ordre, des cinquieme et second chiffres au lieu des deux premiers. CeUe caracte­
ristique, alliee au fait de pouvoir choisir librement les parametres, devrait fournir une methode 
d'echantillonnage qui renseignera beaucoup I'enqueteur sans pour autant nuire au repondant. 

Precisons aussi que meme si la distribution de randomisation normale etait indiquee pour 
Ie genre de microprocesseur dont etait pourvu I'appareil, nous aurions pu utiliser plusieurs autres 
distributions continues (ex.: uniforme, Weibull) ou meme des distributions discontinues plu­
rivalentes (ex.: multinomiale ou Poisson). La recherche devrait etre orientee vers la creation 
de nouveaux microprocesseurs et l'analyse d'autres distributions de randomisation. 

CeUe technique de randomisation presente toutefois certains inconvenients. Par exemple, 
Ie coilt de production de I'appareil electronique est de I'ordre de 1,500 A 2,000 $ (puisqu'il 
renferme un microprocesseurs). En revanche, Ie coilt relativement eleve de cet appareil pour­
rait etre compense par une forte frequence d'utilisation et une duree de vie utile appreciable, 
deux caracteristiques attribuables it la polyvalence de I'appareil. 

II est plus difficile d'evaluer I'attitude du repondant devant cet appareil et la confiance ou 
la mefiance que celui-ci peut lui inspirer. Les repondants craignent-ils que I'appareil garde en 
memoire leurs reponses et que celles-ci soient dechiffrees taux ou tard pour les confondre? Les 
resultats de I'enquete semblent indiquer que I'on a obtenu un plus grande nombre de reponses 
honnetes avec I'appareil electronique qu'avec I'interview direct. Neanmoins, il serait bon de 
pousser plus loin la comparaison entre cette nouvelle technique de randomisation et les tech­
niques plus classiques. 

En pratique, I'etude de questions relatives ala conception de I'appareil (c.-A-d., la deter­
mination des moyennes et des ecarts types) renvoie a plusieurs autres considerations. Si nous 
voulons obtenir plus d'information pour une taille d'echantillon donnee, nous devons accroitre 



244 Franklin: Echantillonnage par la methode des reponses randomisees 

1 Itg' - Ith·1 et reduire ag. et ah' pour j = I, 2, 3. Toutefois, si nous faisons cela, Ie repondant 
s'aPercevfa que, malgrela raJdomisation, la reponse qu'il donne est susceptible de Ie trahir 
et donnera donc peut-etre une fausse rt!ponse ou n'en donnera pas du tout. La determination 
de valeurs optimales pour les moyennes et les ecarts types exige d'autres recherches. Les resul­
tats du tableau I donnent un apercu de l'effet d'une modification de I'ecart type. Du point 
de vue pratique toutefois, les resultats de I' enquete semblaient indiquer que Ie fait d' avoir choisi 
des moyennes separees l'une de I'autre par deux ecarts types avait permis de gagner la con­
fiance du repondant et de recuperer (griice aux essais multiples) 75 OJ. a 85 OJ. de la taille d'echan­
tillon originale sans susciter la "mUiance" que I'on observe si souvent chez les personnes qui 
participent a des enquetes a essais multiples. 

Plus particulierement, I'enquete sur Ie terrain nous a permis de comparer la methode de 
I'interview directe avec la methode des r.!ponses randomisees axees sur I 'utilisation d 'un appareil 
electronique; a cette fin, nous avons pose pour les distributions de randomisation normales 
Ith' = 40 et Itg· = 50 de meme que ah' = ag. = 5 pour j = 1,2,3. Cinq questions delicates 
oilt ete posees'a deux groupes d'etudi1mts dffferents; nous avons observe que la methode des 
reponses randomisees produisait des estimations beaucoup plus elevees (p < .(01) que la 
methode de I'interview directe dans trois cas sur cinq. De plus, 88.9 OJ. des personnes qui ont 
repondu aux questions ill'aide de I'appareil electronique etaient d'avis que leurs amis seraient 
plus susceptibles de donner des reponses honnetes s'ils devaient repondre iI des questions deli­
cates a I'aide de cet appareil. II semble donc que cette technique de randomisation a fourni 
des reponses plus justes que la methode de I'interview directe (du moins en ce qui concerne 
certaines questions). 

La question de la protection de la vie privee du repondant merite d'etre analysee. II est con­
traire a la morale de dire au repondant que la randomisation garantit I' anonymat de ses reponses 
alors que I'enquete dispose d'un moyen discret pour associer la reponse a la personne (par ex. 
en utilisant uniquement des nombres pairs pour "OUI" et des nombres impairs pour "NON"). 
Orlice a l'appareil electronique dont nous avons parle plus haut, il semble desormais possible 
de respecter la vie privee des repondants sans perdre trop d'information. Si les moyennes et 
les ecarts types sont memorises dans l'appareil et inconnus de l'intervieweur, celui-ci pourra 
tres difficilement identifier les personnes du groupe A et celles du groupe B au cours de l'inter­
view, surtout si I'ordre normal des chiffres qui forment la reponse est modifie. Ainsi, Ie systeme 
qui nous permet d'obtenir plus d'information sans nuire au repondant empeche du meme coup 
I'intervieweur de savoir a quel groupe appartient un repondant. 
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par des methodes empiriques de Bayes 
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RESUME 

247 

Les auteurs se servent de methodes empiriques de Bayes pour estimer des proportions pour de "petites 
regions". Ces methodes se sont averees profitables anterieurement dans diverses situations. comme en 
fait foi I'article de Morris (1983). Suivant I'idee originale de Dempster et Tomberlin (1980), il s'agit essen· 
tiellement d'integrer des effets aJeatoires et des effets aleatoires emboites dans des modeles qui refletent 
la structure complexe d'un plan de sondage A plusieurs degres. eela permet d'obtenir des estimations 
de proportions ainsi que les estimations de variabilite correspondantes. Les auteurs appliquent ces metho­
des A des donnees simulees provenant d 'une etude de Monte Carlo qui vise a comparer plusieurs metho­
des d'estimation pour petites regions. 

MOTS CLES: Regression logistique; modeles a effets al"atoires; estimation de Bayes; algorithme EM. 

1. INTRODUCTION 

1.1 Position du probleme 

Les enquetes complexes a plusieurs degres servent a I'estimation de proportions dans beau­
coup de disciplines (par ex,: epidemiologie, economie, criminologie, etc,). Non seulement iI 
est necessaire d'etablir des estimations pour des secteurs restreints et autres sous-groupes par­
ticuliers, mais aussi faut-il pouvoir evaluer avec une certaine fiabilite la precision de ces esti­
mations, De la la necessite de mettre au point de meilleures methodes d'estimation et d'inference 
statistique, 

Par surcroit, les methodes fondees sur la tMorie normale et dont se servent Fay et Herriot 
(1979) pour estimer Ie revenu (une variable aleatoire continue) dans les petites regions ne se 
pretent plus vraiment a I'estimation de proportions pour des variables de resultat discontinues. 
Dans Ie present article, c'est Ie logit de la proportion, et non la proportion proprement dite, 
qui fait I'objet d'un modele lineaire, Cela n'elimine pas les problemes d'estimation que I'on 
retrouve dans la theorie classique de la regression logistique (voir Haberman 1978). Malheu­
reusement, en ce qui concerne l'estimation pour petites regions, on s'est encore moins attache 
a n,soudre ces problemes, evidemment plus complexes dans les circonstances. 

Pour analyser les problemes lies it I'application des resultats d'une enquete complexe (11 
plusieurs degres) relativement restreinte 11 de petites regions ou de petits domaines qui ne sont 
pas necessairement couverts par l'enquete, nous avons choisi une methode fondee explicite­
ment sur un modele, Dempster et Tomberlin (1980) l'avaient mise de l'avant pour estimer Ie 
taux de sous-denombrement dans Ie recensement 11 I'aide des donnees d'une enquete postcen­
sitaire. Cette methode integre un modele de regression logistique multiple avec effets aleatoi­
res et des techniques empiriques de Bayes. Elle permet d'estimer directement la variance des 

1 Brenda MacGibbon, Departement des sciences de la decision et des systemes d'informatique de gestion, Universite 
Concordia, 1455 Ouest, boul. de Maisonneuve, Montreal (Quebec) H3G IM8 et Departement de mathematiques 
et d'informatique, Universite du Quebec a Montreal, C.P. 8888, succ. "A", Montreal (Quebec) H3C 3P8. 

2 Thomas J. Tomberlin, Departement des sciences de La decision et des sysd:mes d'informatique de gestion. Univer­
site Concordia. 1455 Ouest, boul. de Maisonneuve, Montreal (Quebec) H3G IM8. 
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estimations de proportions pour petites regions a I'aide d'un modele bayesien. Cette methode 
s' ecarte sensiblement des methodes d' estimation synthetique de Gonzalez et Hoza (1976, 1978), 
de Gonzalez et Waksberg (1975) et d'autres, qui, elles, sont fondees implicitement sur un 
modele. 

Comme une enquete complexe sera sou vent caracterisee par une structure hierarchique 
(c.-a-d. unites primaires d'echantillonnage (UPE), unites secondaires d'echantiUonnage (USE) 
dans les UPE, unites tertiaires d'echantillonnage (UTE) dans les USE et, finalement, mena­
ges dans les UTE), la methode fondee explicitement sur un modele nous permettra de tenir 
compte de la complexite du plan de sondage. L'introduction d'un modele avec effets aleatoi­
res a pour but de trouver, par des methodes empiriques de Bayes, une solution de compromis 
entre les estimateurs non biaises classiques, qui reposent uniquement sur des donnees propres 
a des sous-regions, et les estimateurs de modele a effets fixes, qui reposent sur des donnees 
de toutes les regions. 

Dans la Section 1.2, nous donnons un compte rendu critique des articles et ouvrages qui 
ont ete rMiges sur la question et proposons une solution au probleme de I'estimation de pro­
portions pour petites regions. Le modele et les estimateurs correspondants sont exposes dans 
les sections 2 et 3 respectivement. Enfin, dans la derniere section, nous appliquons les resul­
tats de I'analyse a des donnees simulees tirees d'une etude de Monte Carlo. 

1.2 Compte rendu critique et proposition d'une solution 

Devant Ie besoin sans cesse croissant de donnees regionales et I'impossibilite d'obtenir direc­
tement des estimations fiables pour les petites regions au les sous-domaines par les methodes 
de sondage classiques, plusieurs statisticiens se sont interesses de plus pres a I'estimation pour 
petites regions. Pour cela, i1s ont dO recourir a des methodes fondees implicitement ou expli­
citement sur un modele, par lesquelles on va "puiser" dans les petites regions pour accroitre 
la taille effective de I'echantillon a des fins d'estimation et, par consequent, obtenir des esti­
mations plus precises. Bien que la recherche faitejusqu'iI maintenant ait surtout porte sur des 
modeles lineaires et I'estimation de moyennes au de totaux, au lieu de proportions, une breve 
analyse des ouvrages et des articles portant sur ces estimateurs et les criteres utilises pour leur 
evaluation peut s'averer tres eclairante. 

La theorie c1assique dit qu'un estimateur devrait etre convergent selon Ie plan et, dans la 
mesure du possible, essentiellement non biaise selon Ie plan. Toutefois, ce genre d'estimateur 
n'est pas toujours tres utile lorsque la taille des echantillons est faible. 

Gonzalez (1973) decrit la methode d'estimation synthetique en ces termes: "Une enquete 
par sondage produit une estimation sans biais pour une grande region; lorsqu'on se sert de 
cette estimation pour etablir des estimations pour les sous-regions en supposant que celles-ci 
ont les memes caracteristiques que la grande region, on dit qu'i1 s'agit Iii d'estimation synthe­
tique." (TRADUCTION) Le U.S. National Center for Health Statistics (1968) aurait ete Ie 
premier a recourir iI I'estimation synthetique pour calculer les taux d'invalidite iI court et a long 
terme dans les Etats. Divers auteurs ont tente par la suite de formaliser la notion d'estimation 
synthetique, plus particulierement en ce qui conceme les moyennes de variables de resultat con­
tinues, en utilisant des methodes appropriees et des methodes fondees sur un modele. Gonza­
lez (1973), Gonzalez et Waksberg (1975), Gonzalez et Hoza (1976) de meme que Levy etFrench 
(1978) ant execute une stratification a posteriori iI I'aide de donnees de recensements anterieurs; 
les strates ainsi formees ont servi II grouper de I'information provenant de toutes les petites 
regions dans I'hypothese que la reponse moyenne est la meme pour une serie de petites regions. 
Levy (1971), Ericksen (1973, 1974) et O'Hare (1976) ant utilise des methodes de regression pour 
introduire de I'information suppIementaire dans I'estimation pour petites regions. La moyenne 
des erreurs quadratiques moyennes d'echantillonnage pourtoutes les sous-regions d'une region 
donnee est Ie critere sur lequel on s'est fonde pour evaluer la precision de cette methode. 

Ericksen (1974) precise qu'i1 n'existe pas de methode systematique pour evaluer Ie biais au 
la precision des estimateurs synthetiques. Malgre cette lacune, I'estimation synthetique demeure 
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un outil interessant et virtuellement puissant. Cette methode d'estimation a fait I'objet, ces 
dernieres annees, de nombreuses etudes empiriques portant sur des donnees reelles aussi bien 
que des donnees simulees; notons au passage celles de Levy (1971), Gonzalez (1973), Gonza­
lez et Hoza (1978) et Schaible (1979). Plusieurs de ces etudes sont decrites dans un ouvrage 
collige par Platek et Singh (1986). 

Royall (1970, 1973) s'est aussi interesse al'estimation de totaux pour des populations finies 
lorsqu'il existe de I'information supplementaire; iI se sert pour celad'une methode fondc!e sur 
un modele. Apres avoir defini un modele probabiliste de la relation entre la variable d'interet 
et la variable auxiliaire, iI determine des predicteurs optimaux pour sous-domaines. 

Holt, Smith et Tomberlin (1979) et Laake (1979) ont applique la methode de prediction de 
Royall a I'estimation pour petites regions. Laake (1979) a observe que, contrairement it la 
methode d'estimation synthetique, par laquelle on obtient des estimateurs biaises sans pour 
autant disposer d'une methode explicite pour en estimer Ie biais, la methode de prediction pro­
duisait des estimations de I'erreur quadratique moyenne (EQM) dont on pouvait se servir pour 
comparer les estimateurs. En ce qui concerne I'estimation de totaux pour de petites regions, 
Holt, Smith et Tomberlin (1979) ont dc!fini diverses formes de structure de population afin 
de modeliser la relation supposee entre les sous-regions. Une fois que I'on a defini un modele, 
iI est alors possible de verifier si les donnees sont en accord avec ce modele et aussi d'analyser 
I'effet d'un vice de modele sur Ie biais des estimateurs observes. La variance de I'estimateur, 
1a valeur estimee de cette variance et I'EQM varient selon les modeles. Holt, Smith et Tom­
berlin (1979) ont construit des intervalles de confiance fondc!s sur un modele, que I'on inter­
prete en fonction de realisations repetees selon Ie modele de superpopulation. 

Purcell et Kish (1979,1980) ont examine les diverses methodes d'estimation en usage pour 
les petites regions; i1s les ont divisees en cinq grandes categories: methodes axees sur la regres­
sion, methodes bayesiennes et methodes empiriques de Bayes, theorie de la prevision pour super­
population, methodes de classification automatique et methodes d'analyse de donnees 
qualitatives. lis ont fait valoir que I'estimation pour petit domaine ne devait pas etre envisa­
gee dans une perspective globale et qu'i1 yavait beaucoup d'autres facteurs, comme la taille 
du domaine, dont iI fallait tenir compte dans Ie choix de I'estimateur. Cette affirmation devait 
etre enterinee ulterieurement par Sarndal (1984). 

La grande faiblesse des estimateurs fondc!s sur un modele est que les modeles it effets fixes 
ne permettent pas d'obtenir des estimations de I'erreur quadratique moyenne utiles puisque 
les valeurs estimees de 1a variance correspondante ne rem~tent pas Ie biais dont sont entachees 
inevitablement les estimations fondees sur des modeles auxquels il manque des parametres. 
On a donc envisage "estimation pour petites regions de deux fa90ns differentes. 

Fay et Herriot (1979) ont applique la theorie de I'estimation de James-Stein (James et Stein 
1961) Ii des donnees d'ochantillon afin d'etablir des estimations du revenu pour de petites regions 
tirees du recensement de la population et du logement de 1970 aux Etats-Unis. De fait, ils ont 
utilise une methode empirique de Bayes qui avait ete mise de I'avant par Robbins (1955) et reprise 
par Efron et Morris (1975), donnant ainsi une forme precise it I'interessante proposition de 
Madow et Hansen (1975), qui avaient suggere de faire la moyenne ponderee des estimations 
de I'echantillon et des estimations obtenues par regression. Par un raisonnement semblable, 
Schaible et coli. (1977) en arrivent it une methode permettant de calculer un estimateur com­
pose qui est la moyenne pondc!ree de I'estimateur sans biais et de l'estimateur synthetique. 
Stroud (1987) et Cressie (1988) donnent d'autres exemples de methodes empiriques de Bayes 
fondees sur la theorie normale, qui servent it I'estimation pour petites regions. 

Battese, Harter et Fuller (1988) proposent un modele de regression it erreurs emboitees pour 
estimer les moyennes et Ii cette fin, i1s utilisent une methode de prediction. Dempster, Rubin 
et Tsutakawa (1981) avaient propose anterieurement un modele plus general pour estimer les 
moyennes; iI s'agissait d'un modele de regression it coefficients aleatoires. Ces auteurs utili­
sent des methodes bayesiennes pour estimer les effets fixes et les effets aleatoires dans des mode­
les de composantes de la covariance, oill'on suppose, non sans hesitation, que les variances 
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et les covariances sont connues et que l'algorithme EM sert dans un deuxieme temps a estimer 
ces parametres. Non seulement les modeles a effets alt!atoires ouvrent la voie a I'estimation 
par la methode du maximum de vraisemblance, mais aussi ils permettent de mesurer Ie degre 
de fiabilite des estimations finales des parametres au moyen de variances a posteriori. 

Ericksen (1980) propose I'utilisation de I'erreur quadratique moyenne (EQM) pour evaluer 
l'efficacite de la regression dans l'estimation pour petites regions. II tente de repondre a des 
questions comme celles-ci: quand doit-on ajouter des variables explicatives dans I'equation 
de regression? doit-on utiliser les methodes de ponderation de James-Stein lorsque l'estima­
tion synthetique et I'estimation obtenue par regression sont tres differentes l'une de I'autre? 
II precise aussi qu'iI ne faut pas negliger I'effet des valeurs aberrantes sur I'estimation calculee 
et I'erreur estimee correspondante. Peut-Hre faudrait-il s'interesser de plus pres a l'effet de 
la non-verification des hypotheses du modele lineaire sur les estimateurs pour petites regions. 

Bien qu'elles aient servi it estimer des totaux pour des statistiques comme celles touchant 
Ie chomage et la mortalite, la plupart des methodes exposees ci-dessus sont con9ues surtout 
pour estimer des variables de resultat continues. Purcell et Kish (1980) ont mis au point une 
methode d'analyse de donnees qualitatives permettant d'estimer des totaux pour petits domai­
nes. Cette methode consiste essentiellement a ajuster des modeles lineaires logarithmiques aux 
donnees, a retrancher quelques-uns des termes d'interaction de degre superieur et a calculer 
des estimations au moyen de I'algorithme d'ajustement proportionnel iteratif defini par Deming 
et Stephan (1940). Nous nous proposons d'etendre ces modeles a l'estimation de proportions 
pour petits domaines (au sens de Dempster et Tomberlin (1980» en appliquant des methodes 
empiriques de Bayes a des modeles de regression logistique avec effets aleatoires. Cela aurait 
notamment pour avantage de produire une mesure de la variabilite des estimations regiona­
les, a savoir les variances a posteriori approximatives. L'estimateur que nous proposons ici 
est de meme nature que I'estimateur compose dont se servent Schaible et coll. (1977) pour eta­
blir les taux de chomage, les deux estimateurs ne differant essentiellement que par la fa90n 
de choisir les poids. Nous croyons toutefois que Ie modele empirique de Bayes offre une methode 
plus naturelle et plus intuitive pour calculer les poids. L'estimation empirique de Bayes fon­
dee sur des effets aleatoires logistiques simples s'est deja averee utile dans I'etude de la varia­
tion des taux de mortalite selon les regions (voir Miao 1977). Des modeles a effets aleatoires 
un peu plus complexes ont ete utilises pour estimer des proportions ill'aide de donnees de 
l'Enquete mondiale sur la fecondite (Wong et Mason 1985) et des parametres de Poisson ill'aide 
de donnees sur I'assurance-automobile (Weisberg, Tomberlin et Chatterjee 1984 et Tomberlin 
1988). 

Roberts, Rao et Kumar (1987) ont ajuste des modeles de regression logistique a des don­
nees binaires obtenues au moyen de plans de sondage complexes, construit des pseudo­
estimateurs du maximum de vraisemblance et compare leurs estimations il des estimations non 
biaisees. lis ont aussi propose un test de validite de I'ajustement pour leur modele, qui tient 
compte du plan de sondage. La difference fondamentale entre notre methode et ceDe de Roberts 
et coll. est qu'en incluant les caracteristiques du plan de sondage dans Ie modele, nous pou­
vons estimer les parametres et avoir une bonne idee de la fiabilite de ces estimations grace aux 
methodes du maximum de vraisemblance. 

2. LEMOnELE 

Conforrnement au modele d'analyse de Dempster et Tomberlin (1980) dans sa forme la plus 
generale, nous definissons un modele qui exprime les probabilites liees aux unites de la popu­
lation en fonction de variables qualitatives, de covariables continues et de caracteristiques 
d'echantillonnage. Les modeles analyses dans cet article sont des cas particuliers du modele 
suivant: 

(2.1) 
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OU'If., represente la probabilite d'une "reponse" pour I'unite P dans la case /L, l'indice /L desi­
gne un ensemble de covariables qualitatives et I'indice P, un ensemble de caracteristiques 
d'echantillonnage hierarchiques (c.-A-d., UPE, USE dans UPE, et ainsi de suite). Le parame­
tre 8. represente la somme des effets de classification fixes et Ie parametre q,,, la somme des 
effets aleatoires lies aux caracteristiques d'echantillonnage; Ie vecteur X.' est un vecteur de 
covariables quantitatives et Ie parametre @, un vecteur de parametres de regression lineaire logis­
tique fixes. On suppose que les effets aleatoires ont une distribution parametrique; il s'agit 
Ie plus souvent d'une distribution normale multidimensionnelle. Pour obtenir I'equation de 
'If." on transforme I'equation (2.1) de la fa~on suivante, 

(2.2) 

Prenons un exemple simple pour illustrer nos propos. Le taux d'activite est la proportion 
qui nous interesse en l'occurrence. Supposons que nous avons une variable de classification 
qui indique Ie sexe et une covariable continue qui indique l'Age de la personne. Supposons en 
outre que Ie plan de sondage prevoit un c!chantillonnage A deux degres simple. Le premier degre 
consiste en un echantillonnage de comtes et Ie second, en un c!chantillonnage aleatoire simple 
de personnes dans chacun des comtes choisis. 

logit ('If.,) = 8. + X.' Il + q,i (2.3) 

q,i - LLd. selon une loi normale (0, u2 ). (2.4) 

Dans Ie modele ci-dessus, I'indiee de classification, /L designe Ie sexe de la personne; I'indiee 
des caracteristiques d'echantillonnage, p = ij, designe la personnej dans I'UPE i; X., designe 
l'Age de la personne et q,i est un effet aleatoire rattache A I'UPE i. 

Le fait de supposer que les effets rattaches aux UPE sont independants et identiquement 
distribues implique que les ecarts observes pour les UPE par rapport it la partie fixe du modele 
sont interchangeables, c'est-A-dire que, hormis les effets de l'Age et du sexe, il n'existe pas 
d'information systematique sur les differences detaux d'emploi entre les comtes. Evidemment, 
ce genre d'information existerait dans une situation reelle, par exemple industrie dominante, 
distance par rapport aux principaux marches, ventes au detail, etc. II faudrait alors incorpo­
rer cette information supplementaire dans Ie modele. Cependant, pour les besoins de la cause 
nous allons conserver notre modele simple. Pour simplifier la formulation mathematique, nous 
avons choisi une distribution normale pour les termes d'erreur et il faudra aussi evaluer les 
consequences de ce choix apres une analyse des donnees reelles. II est facile d'ajouter des cova­
riables, qualitatives ou quantitatives, dans Ie modele defini en (2.3-4). 

En thoorie, il est egalement facile d'etendre Ie modele A des plans de sondage plus complexes. 
Par exemple, on peut modeliser les donnees recueillies A l'aide d'un plan d'echantillonnage 
A trois degres en se servant des effets aleatoires emboltes, ce qui donne: 

(2.5) 

q,i - normale (0, uf) 

q,j«) - normale (O,ui). 

Dans Ie modele ci-dessus, l'indiee des caracteristiques d'echantillonnage, p = ijk designe la 
personne k dans l'USEj, elle-meme comprise dans I'UPE i. Le parametre q,i est I'effet alea­
toire rattache A I'UPE i et q,j(" est l'effet aleatoire embolte rattache A l'USEj dans l'UPE i. 
On pourrait aussi inclure les variables de stratification dans la partie du modele qui represente 
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les effets fixes. Bien qu'i1 soit facile de formuler des modeles qui correspondent a des plans 
de sondage a plusieurs degres sans pousser plus loin la recherche, nous ne pouvons dire encore 
s'il sera difficile de produire des estimations a l'aide de ces modeles plus complexes. 

Dans la realite, les variables explicatives devraient etre deflnies al'aide des donnees. II fau­
drait pour cela elaborer une sorte de methode de selection de modele. Bien que I'elaboration 
de teUes methodes ne soit pas I'objet premier de cet article, iI est possible d'imaginer une methode 
qui reposerait sur une analyse preliminaire qui ferait usage, par exemple, des methodes de selec­
tion de variables utilisees normalement pour les modeles de regression logistique, et qui ont 
ete decrites par Haberman (1978). On pourrait realiser ce genre d'analyse sans tenir compte 
des parametres d'effets aleatoires. Apres avoir choisi une serie de variables explicatives, on 
introduirait alors les effets a1eatoires de la fa90n prescrite par Ie plan de sondage. 

3. ESTIMATEURS 

Dans cette section, nous allons construire des estimateurs empiriques de Bayes pour Ie modele 
simple defini par les equations (2.3-4). Nous supposons premierement que la variance, ,,2, est 
connue et que les estimateurs bayesiens des probabilites 7r.ij sont calcules. Nous nous servons 
ensuite de l'algorithme EM, decrit par Dempster, Laird et Rubin (1977), pour calculer I'esti­
mateur du maximum de vraisemblance de ,,2 etant donne des estimateurs empiriques de Bayes. 
Enfln, nous calculons les variances a posteriori de ces estirnateurs. La methodologie est la meme 
que celle exposee dans Laird (1978) et Tomberlin (1988). 

3.1 Estimateurs de Bayes 

Comrne Ie soulignent Laird (1978), dans son analyse de tableaux de contingence, Dempster, 
Rubin et Tsutakawa (1981), dans leur analyse des composantes de variance pour les modeles 
lineaires, et Tomberlin (1988), dans son analyse de donnees de Poisson, on peut faire une analyse 
bayesienne d'un modele mixte comme celui defini en (2.3-4) en appliquant une distribution 
a priori uniforme aux parametres fixes, 8. et (3 et la distribution a priori definie en (2.4) aux 
parametres aleatoires, q,i' 

Soit y Ie vecteur des variables de resultat (0-1) qui indiquent si une personne appartient ou 
non a la population active et y Ie vecteur des "!!', probabilites individuelles 7r.ij' Les donnees 
sont alors distribuees selon une binomiale produit definie comme ci-dessous: 

p(y 1 
7r) ex II 7ry

,ij (I - 7r .. )(1 - Yoij) 
_ jJ.1J p.IJ • (3.1) 

p.ij 

La distribution a priori des parametres est definie 

p(l!, !/1, (31 ,,2) ex exp [ - E 2~l 
, 

(3.2) 

Par consequent, la distribution conjointe des donnees, y, et des parametres est definie 

(3.3) 
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De cela nous deduisons la distribution a posteriori des parametres 

(0 A. (31 'X) ply, 11., <p, (31 ,,2, X) 
p -' "', Y,", p(yl ,,', X) . 

(3.4) 

II n'est pas possible d'obtenir une expression en forme analytique pour la distribution a pos­
teriori definie ci-dessus it cause de I'integration tres complexe qu'i! faudrait executer pour obte­
nir la distribution marginale de y. Dans les circonstances, nous allons recourir ilIa methode 
d'approximation utilisee par Laird (1978) et Tomberlin (1988). Nous exprimons la distribu­
tion a posteriori comme une distribution normale multidimensionnelle dont la moyenne cOincide 
avec Ie mode de (3.4) et la matrice des covariances egale I'inverse de la matrice d'information 
calculee au mode. 

Pour connaitre Ie mode, nous devons resoudre Ie systeme d'equations suivant. Cela peut 
se faire it I'aide d'un algorithme de Newton-Raphson multidimensionnel. 

E Yp,ij Xp,ij = E 1r p.ij Xp.ij (3.5) 
p.ij mij 

E Yp.ij = E it /lii (3.6) 

Ii ij 

E (Y.ij - 1r lJ.ij) 

pJ 

~i = 0 , . 
" 

(3.7) 

On determine la matrice des covariances a posteriori des parametres en inversant Ie negatif 
de la matrice des derivees secondes du logarithme de (3.4) par rapport aux parametres, calcu­
lee au mode. On notera que Ie denominateur de (3.4) ne figure ni dans les equations pour Ie 
mode, ni dans la matrice des covariances. 

Les elements de I'inverse de la matrice des covariances a posteriori sont definis comme suit: 

_0' 
E - *l4ij) X;;j 

o{3' = fr.ij (1 
p.ij 

(3.8) 

_0' 
E fr.ij (1 1r p.i) 

002 = -
• ij 

(3.9) 

_0' 
E o<l>t 

= fr.1i (1 - i lli) -
,,2 

pJ 

(3.10) 

_0' 
E fr.1i (1 fr p.ij) Xp.ij -- = -

o{300, 
ij 

(3.11) 
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(3.12) 

(3.13) 

3.2 Estimateurs empiriques de Bayes 

Pour determiner des estimateurs empiriques de Bayes, il faut estimer la variance a priori, 
a2, it I'aide des donnees. Nous aurons une estimation fiable de la variance it la condition que 
I'echantillon renferme un nombre suffisant d'UPE; si Ie nombre d'UPE est insuffisant, il sera 
alors preferable d'utiliser une methode purement bayesienne. Nous nous proposons d'estimer 
la variance a priori au moyen de I'algorithme EM defini par Dempster, Laird et Rubin (1977). 
Le modele general d'estimation est Ie m@meque celui utilise par Laird (1978) pour I'analyse 
de tableaux de contingence et Tomberlin (1988) pour I'analyse de donnees de Poisson dans 
une classification it deux criteres. Pour ce qui est des estimations relatives it I'echantillon it deux 
degres simple, nous les calculons exactement de la m@me fa90n que Leonard (1988). 

On declenche I'algorithme en choisissant une valeur de depart, ato), pour la variance. On 
determiner ensuite la distribution a posteriori des effets aleatoires, t/>" it I'aide d'une analyse 
bayesienne comme celie decrite it la Section 2, puis on utilise la distribution ainsi obtenue pour 
I'etape E de I'algorithme, oil on calcule I'esperance de la statistique exhaustive en fonction des 
donnees. Enfin, on procede it I'etape M de I'algorithme en calculant simplement la fonction 
du maximum de vraisemblance des statistiques exhaustives. Pour une description plus detail­
lee de I'algorithme EM pour les fonctions de densite exponentielles courantes, voir Dempster, 
Laird et Rubin (1977). On repete ensuite Ie processus par une analyse bayesienne fondee cette 
fois sur la nouvelle valeur estimee de la variance, atl)' L'algorithme est ainsi execute jusqu'it 
ce qu'il y ait convergence. 

3.3 Estimateurs de proportions pour petites regions 

Dans les sections 3.1 et 3.2, nous avons presente les valeurs estimees des parametres du 
modele defini en (2.3-4), ainsi que les variances et les covariances a posteriori correspondan­
tes. Nous allons maintenant nous servir de ces parametres estimes pour etablir, it I'aide d'une 
methode de prediction, des estimations de proportions pour petites regions. A cette fin, nous 
faisons la moyenne des probabilites individuelles estimees en supposant que la taille de I'echan­
tillon dans chaque petite region est faible par rapport it la taille de la population correspondante: 

(3.14) 

oil N j est Ie nombre de personnes dans la petite region i et oil la probabilite estimee se ratta­
chant it la personne "ij, ;'-.iJ' est determinee par la transformation de la fonction logistique, 
c.-a-d. 

(3.15) 

Pour determiner les variances a posteriori des estimateurs de proportions pour petites regions, 
il est indique de se servir d'une notation plus classique pour la partie lineaire du modele, notam­
ment en utilisant des variables indicatrices pour designer les classifications. Soit Z.iJ un vecteur 
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de variables explicatives, tant quantitatives que qualitatives, se rattachant il la personne p.ij 
et run vecteur des parametres du modele. Aiors, 

(3.16) 

(3.17) 

Par la methode d'approximation de Taylor, nous pouvons definir la formule de la variance 
a posteriori de la proportion estimee pour une petite region. 

(3.18) 

Dans I'equation ci-dessous, test la matrice des covariances a posteriori des parametres esti­
mes de la regression logistique r. 

Si la taille de I' echantillon dans une petite region represente une partie appreciable de la popu­
lation de cette region, on pourra accroitre Ie degre de precision en appliquant la methode de 
prediction uniquement aux unites non echantillonnees, comme I'a fait pour la premiere fois 
Royall (1970) dans Ie cas de I'echantillonnage pour population finie. 

4. SIMULATION 

Nous avons realise une simulation pour iIIustrer les caracteristiques de trois methodes d'esti­
mation de proportions pour petites regions,a savoir I'estimation non biaisee c1assique, l'esti­
mation fondee sur un modele, qui s'apparente a l'estimation "synthetique" de Gonzalez et 
Hoza (1978), ainsi qu'une version modifiee de I'estimation empirique de Bayes decrite dans 
la section precedente. La simulation a porte sur un plan de sondage a deux degres. Les 15 uni­
tes primaires d'echantillonnage (UPE) representaient les sous-regions pour lesquelles iI fallait 
estimer un taux d'activite. Un echantillon aleatoire simple de 25 personnes a ete preleve dans 
chacune des UPE, ce qui faisait un echantillon global de 375 personnes. Pour contourner Ie 
probleme de l'echantillonnage pour popUlation finie, nous avons suppose que les populations 
des sous-regions etaient infinies. 

Comme iI s'agissait ici d'evaluer des methodes d'estimation pour petites regions, nous avons 
decide de simuler Ie re-echantillonnage au second degre seulement. Autrement dit, nous avons 
tire les IS memes UPE pour chacune des simulations mais chaque echantillon forme a partir 
de ces UPE Hait different. La simulation a consiste en 205 repetitions. 

Les donnees ont ete generees ill'aide du modele defini par l'equation (2.3). Les parametres 
etaient definis de la faeon suivante: 

0, = - 0.5 
O2 = - 1.0 
{3 = 0.1. 

(4.1) 

Les parametres aleatoires q,j ont ete tires d'une distribution normale de moyenne nulle et 
d'ecart type 0.25. On a pu obtenir les probabilites "., en transformant la fonction logistique 
comme en (3.15). 
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Tabteau 1 

Taux d'activite de la population par sous~region 

Sous-region 2 3 4 5 6 7 8 

Taux d'aclivite 0.79 0.79 0.96 0.88 0.90 0.95 0.86 0.96 

Sous-region 9 10 11 12 13 14 15 

Taux d'activite 0.61 0.87 0.81 0.91 0.94 0.92 0.83 

Dans I'expression (4.1), 8, et 82 repn!sentent les effets fIXes relatifs aw< hommes et aw< fem­
mes respectivement. En d'autres termes, Ie risque relatif pour I'activite chez les hommes est 
exp [0.5] = 1.65. Le parametre fJ designe la pente et est lie al'Age tandis que <1>; represente 
les effets a1eatoires logistiques qui se rattachent aux 15 UPE ou sous-regions. 

Les variables explicatives ont ete generees avec des distributions identiques dans les 15 sous­
regions. L'lige etait distribue uniformement sur I'intervalle [20, 40], Ie sexe de chaque per­
sonne etait determine al'aide d'une distribution de Bernoulli avec une proportion de 0.5, et 
les deux variables explicatives etaient supposees etre distribuees de fa90n independante. Le 
tableau I donne Ie taw< d'activite dela population pour les 15 sous-regions. Comme nous avons 
suppose que la distribution des variables explicatives etait la meme dans les IS sous-regions, 
les effets aleatoires <1>; constituaient donc la seule source de variation entre les sous-regions. 
Le caractere a1eatoire de ces effets peut entrainer une variation notable du taw< d'activite entre 
les sous-regions, comme I'illustre particulierement bien la sous-region 9. 

Les proportions observees pour les echantillons de sous-regions ont servi d'estimations non 
biaise.s. L'estimateur syntMtique etait fonde sur Ie modele logit a effets fixes ci-dessous, 

(4.2) 

oil "., et 8. sont dennis comme dans Ie modele a effets aleatoires (2.3). Notons que I'estima­
teur sans biais est forme al'aide des donnees d'une seule sous-region tandis que I'estimateur 
syntMtique est forme al'aide de donnees provenant de toutes les sous-regions. En revanche, 
Ie biais des estimateurs syntMtiques variera en fonction de I'incapacite du modele (4.2) de tenir 
compte des differences entre les sous-regions. 

Le troisieme estimateur analyse ici est une version modifiee de I' estimateur empirique de 
Bayes propose dans la section 3. Compte tenu du temps que prend I'ordinateur pour estimer 
la composante de la variance lie. aw< effets de sous-region, on s'est servi en fait de I'estima­
teur de Bayes decrit ala section 3.1. La variance a priori utilisee dans les circonstances etait 
la valeur connue de la variance definie en (4.1), qui a servi ala simulation des donnees. A cause 
de ce compromis, les resultats indiques ci-dessous pour I'estimateur "empirique de Bayes" 
devraient etre legerement meilleurs que cew< que I'on obtiendrait au moyend'un veritable esti­
mateur empirique de Bayes. Toutefois, d'apres des analyses de sensibilite visant a determiner 
I'effet de variations dans la variance a priori, les resultats que I'on obtiendrait al'aide d'un 
estimateur empirique de Bayes ne devraient pas etre tres differents de ceux indiques ici pour 
la version modifiee de cet estimateur. 

Afin d'analyser Ie biais (au sens c1assique de I'induction fondee sur un plan), nous avons 
fait la moyenne des estimations pour les 205 n'petitions. La figure I donne les moyennes per­
tinentes pour chacune des 15 sous-regions et chaque methode d'estimation. Les taw< d'activite 
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Figure 1. Moyennes des taux d'activite estimes etablies selon les trois methodes d'estimation pour 
chaque sous-region 

de la population sont representes dans Ie graphique comme des "proportions reelles". Ces taux 
cOIncident presque parfaitement avec les estimations non biaisees moyennes, ce qui explique 
qu'i!s ne paraissent pas sur Ie graphique pour la plupart des sous-n!gions. Cela confirme la 
propriete d'~tre sans biais des estimateurs ciassiques. 

Les estimations synthetiques varient peu d'une sous-region Ii I'autre. Comme les taux d'acti­
vite pour les 15 sous-regions reposent sur les m~mes parametres estimes fixes, 1a seule source 
de variation entre les sous-regions est la faible variabilite des distributions realisees des varia­
bles explicatives. Le biais peut ~tre eleve, comme c'est Ie cas pourla sous-region 9, au la methode 
synthetique engendre un biais positif eleve. En revanche, precisons qu'jJ ne fallait pas s'atten­
dre Ii ce que cette methode soit (res efficace Ii cause de la faible variabilite des distributions 
des variables explicatives d'une sous-region Ii I'autre. 

Les estimations moyennes calculees Ii I'aide de I'estimateur empirique de Bayes se situent 
entre les estimations non biaisees et les estimations synthetiques. Elles sont biaisees (au sens 
ciassique du terme) mais leur biais est moindre que celui de I' estimateur synthetique du modele 
Ii effets fixes. 

Nous avons aussi calcule la precision P (racine carree de I'EQM) (ET) empirique des trois 
estimateurs; celles-ci sont representees dans la figure 2. Par ce graphique, nous pouvons voir 
pour quelles sous-regions I'estimateur synthetique est Ie plus efficace au Ie mains efficace. Pour 
ce qui est des sous-regions 7 et 10, au I'effet de sous-region est presque nul,i'esperance mathe­
matique de I'estimateur synthetique est voisine de la proportion de la population. Dans ces 
sous-regions, I'estimateur synthetique est celui des trois qui a, de loin, la valeur de P i'ET la 
mains elevee. Etant construit Ii I'aide de donnees prises dans tout I'echantillon, I'estimateur 
synthetique est caracterise par une faible variance d'echantillonnage. En revanche, pour ce qui 
a trait Ii la sous-region 9, au I'effet de sous-region est tres prononce, Ie P de I'estimateur 
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Figure 2. Precision "P" empirique des trois estimateurs par sOlls-region 

synthetique est aussi tres eleve II cause du biais eleve de I'estimateur. Quant a I'estimateur empi­
rique de Bayes modifie,le fait qu'il regroupe des donnees de toutes les sous-regions lui permet 
d'afficher un P relativement moindre sans etre entache d'un biais comme celui qui caracterise 
I'estimateur synthetique dans les sous-regions oul'effet de sous-region est prononce. Dans tous 
les cas sauf deux,l'estimateur empirique de Bayes modifie a une valeur de P moindre que I'esti­
mateur sans biais. Pour la sous-region 3,Ies deux estimateurs ont a peu pres Ie meme P tandis 
que pour la sous-region 9, oul'effet de sous-region est prononce, I'estimateur empirique de 
Bayes modifie a une valeur de P legerement plus elevee que celie de I'estimateur sans biais. 
En resume, I'estimateur empirique de Bayes modifie est parfois Ie plus efficace des trois mais 
jamais Ie moins efficace. . 

Une des principales carences des estimateurs synthetiques du modele a effets fixes est la dif­
ficulte que I'on a II obtenir des mesures de precision valables. Les seules mesures qu'il est pos­
sible d'obtenir sont les variances d'echantillonnage. II n'existe pas de mesure, comme Ie biais, 
qui mette en evidence les faiblesses du modele. En revanche, pour ce qui a trait aux estima­
teurs sans biais, les estimations usuelles de la variabilite d'echantillonnage sont aussi les esti­
mations de I'erreur quadratique moyenne (EQM) puisqu'il n'y a pas de biais. Enfin pour ce 
qui concerne les estimateurs empiriques de Bayes, on se refere a la matrice des covariances a 
posteriori des parametres pour obtenir des mesures de variabilite. Ces variances a posteriori 
indiquent la variabilite d'echantillonnage ainsi que Ie "biais" qui decoule des faiblesses du 
modele II effets fixes simple. Cette source de variation est mesuree par la variabilite des para­
metres d'effets de sous-region. 

Dans la figure 3, nous comparons I'utilite de ces mesures de variation. Sur I'axe vertical, 
nous trouvons Ie P empirique, que I'on obtient en comparant, pour chaque sous-region, les 
estimations des echantillons repetes avec les proportions de population connues. L'axe 
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Figure 3. Precision "P" empirique en fODction de la precision P enregistree, pour chacune des 
trois methodes d'estimation 
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horizontal correspond au uP" enregistre. Pour ce qui est de l'estimateur non biaise classique, 
Ie "P" enregistn, correspond simplement ill'ecart type d'echantillonnage pour l'echantillon­
nage ah,atoire simple. Pour l'estimateur synthetique, il s'agit aussi de l'ecart type d'echantil­
lonnage, corrige en fonction de l'echantillonnage en grappes, En ce qui a trait ill'estimateur 
empirique de Bayes, Ie "P" enregistre est la racine carree de la variance a posteriori de la pro­
portion estimee, etablie ill'aide des methodes decrites dans la section 3.2. 

On remarquera tout d'abord que les points que se rapportent it l'estimateur sans biais sont 
disposes comme s'ils se trouvaient sur une droite, indiquant pas Ie fait meme une tres grande 
similitude entre les P enregistres et les P empiriques. Ce resultat est peu surprenant etant donne 
l'absence de biais dans ce cas; les P enregistn,s et les P empiriques sont done simplement des 
ecarts types d 'echantillonnage. Par contre, les points qui se rapportent ill'estimateur synthc!­
tique sont concentres dans l'intervalle [0.015,0.020] sur I'axe horizontal. Dans ce cas,les P 
enregistres sont des estimations d'ecart type d'echantillonnage, qui sont toutes tres faibles etant 
donne qu'it s'agit d'estimateur synthetique. Toutefois, si l'on examine les P empiriques, on 
constate une toute autre repartition. Les P empiriques vont de 0.015 il 0.100 et it y a une valeur 
aberrante au-delil de 0.250 (sous-region 9). Dans ce cas,les variances d'echantillonnage ne suf­
fisent pas pour mesurer la variabilite des estimations. 

L'estimateur empirique de Bayes modi fie constitue une fois de plus une solution interme­
diaire. Toutefois, pour ce qui a trait au rapport entre Ie P enregistre et Ie P empirique, l'esti­
mateur sans biasis. A I'exception du point qui a trait ilia sous-region 9,les P enregistn,s moyen 
sont voisins des P empiriques correspondantes. 



260 MacGibbon et Tomberlin: Estimation de proportions pour petites regions 

5. CONCLUSIONS 

Par la simulation d'un echantillon it deux degres, oitles UPE sont des sous-regions, nous 
avons pu constater que I'estimateur empirique de Bayes modifie etait generalement superieur 
it deux autres estimateurs courants. L'evaluation des estimateurs a porte sur trois aspects: 
biais, erreur type et utilite de mesures de variation estimables. La simulation montre que 
I'estimateur c1assique est superieur aux deux autres au point de vue du biais, ce qui est tout 
it fait normal etant donne qu'iI est non biaise selon Ie plan. En outre, on peut calculer des 
estimations valables de la precision P pour cet estimateur en se servant de methodes stan­
dard. Cependant, ces estimateurs sont caracterises par un P eleve du fait qu'ils sont cons­
truits it partir d'une quantite Iimitee de donnees. En effet, contrairement aux deux autres 
estimateurs, I'estimateur classique ne permet pas d'etablir des estimations pour les sous-regions 
qui ne sont pas incluses dans I'echantillon. 

A I'autre bout du spectre, I'estimateur synthetique est beaucoup plus stable que les deux 
autres. Comme toutes les estimations reposent sur des donnees provenant de tout I'echantil­
lon, la variance d'echantillonnage est beaucoup plus faible que celie des deux autres estima­
teurs. Par contre, I'estimateur synthetique n'est pas con~u pour des sous-regions qui sont 
trios differentes des autres meme 10rsqu'iI existe des donnees d'echantillon qui tendent it con­
firmer cet etat de fait. En outre, les estimations de variabilite pour cet estimateur, sous forme 
d'ecart type d'echantillonnage, sont particulierement trompeuses puisqu'elles ne tiennent 
compte d'aucune entorse au modele it effets fixes. 

Constituant une solution intermediaire, I'estimateur empirique de Bayes modifie s'avere 
acceptable sur les trois plans etudies. Du fait qu'iI utilise les donnees de sous-regions (dans 
la mesure oit iI s'agit de donnees fiables), cet estimateur est a I'abri des biais eleves qui carac­
terisent I'estimateur synthetique. Par ailleurs, en integrant des donnees recueillies dans tout 
I'echantillon, cet estimateur a une variance d'echantillonnage et, regie generale, un P moins 
eleves que ceux de l'estimateur sans biais. Enfin, les variances a posteriori sont des mesures 
de variabilite utiles dans ce cas. 

II y a encore beaucoup a faire dans I'analyse des eslimateurs proposes. Premierement, 
iI faudrait voir quelles seraient les consequences de I'utilisation de veritables estimateurs empi­
riques de Bayes au lieu d'estimateurs modifies. II faudrait aussi definir des lignes directrices 
it propos du nombre minimum d'unites d'echantillonnage requises pour garantir la validite 
de I'inference bayesienne. Comme les vrais estimateurs empiriques de Bayes utilisent des varian­
ces a priori eslimees, iI faut des methodes qui puissent tenir compte de cette source de varia­
tion additionnelle. On pourrait utiliser, par exemple, les techniques "bootstrap" analysees 
par Laird et Louis (1987). En deuxieme lieu, iI faudrait generaliser les methodes d'estimalion 
de maniere qu'elles puissent s'appliquer it des plans d'echantillonnage it trois degres ou plus. 
Meme si cela est facilement concevable au point de vue theorique, iI en est tout autrement 
au point de vue statistique. Enfin, il faudrait appliquer ces methodes it des donnees reelles 
avant d'en recommander officiellement I'utilisation pour l'etablissement d'estimations 
regionales. 
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On doit parfois meltre iljour I'echantillon PPTSR des unites de premier degre (u.p.e.) d'un plan de son­
dage a plusieurs degres afin de tenir compte des nouveaux effeetifs observes dans ces unites, Toutefois, 
compte tenu des ressources considerables que necessitent l'etablissement des cartes dans les u.p.e., la 
segmentation, Ie listage, Ie recrutement des recenseurs, etc., on voudrait conserver dans la mesure du 
possible les memes u,p.e., pourvu que les probabilites d'echantillonnage puissent etre considerees comme 
proportionnelles aux nouveaux effectifs. La methode exposee dans cet article differe de toutes celles qui 
ont ete decrites anterieurement en ee qu'elle vaut pour n'importe queUe taille d'echantillon et qu'eHe ne 
necessite pas une enumeration de tous les echantillons possibles. De plus, it n'est pas necessaire de con­
server la meme methode d'echantillonnage. Par consequent, la methode proposee iei rend possible non 
seulement la mise a jour de la taiUe de population mais aussi l'utilisation d'une nouvelle methode d'echan­
tillonnage. 

MOTS CLES: PPTSR; mise il jour de I'echantillon; echantillonnage progressif avec PPT. 

1. INTRODUCTION 

On doit parfois mettre Ajour I'echantillon PPTSR des unites de premier degre (u.p.e.) d'un 
plan de sondage a plusieurs degres afin de tenir compte des nouveaux effeetifs observes dans 
ces unites. Par exemple, ce genre d'operation devient necessaire lorsque les u.p.e. sont des 
secteurs de denombrement (ou des grappes de secteurs de denombrement) et que de nouveaux 
chiffres de population et du logement pour ces seeteurs sont rendus publics par suite d'un reeen­
sement ou lorsqu'on decide de faire une mise ajour provisoire de I'effeetif d'une strate d'echan­
tillonnage apres avoir observe une croissance inegale des effectifs des SO durant une periode 
intercensitaire. Toutefois, compte tenu des ressources considerables que necessitent I'etablis­
sement des cartes dans les u.p.e., la segmentation, Ie listage, Ie recrutement des recenseurs, 
etc., nous aimerions conserver dans la mesure du possible les memes u.p.e., pourvu que les 
probabilites d'echantillonnage, qui etaient initialement proportionnelles ill'ancien effectif, 
soient desormais proportionnelles au nouvel effeetif. Kish et Scott (1971) font une analyse detail­
lee de la question pour n = I, ceUe analyse etant la generalisation d'une methode qui avait 
ete elaboree anterieurement par Keyfitz (1951). lis pn:cisent que leur methode peut s'appli­
quer sans probleme a I'echantillonnage avec remise (PPTAR) pour n > I. Elle peut aussi etre 
utili see (Drew, Choudhry et Gray 1978; Platek et Singh 1978) pour les plans PPTSR ou n > I 
lorsque la methode utilisee est celie de Rao, Hartley et Cochran (1962), laquelle prevoit la 
formation de n groupes a1eatoires et Ie prelevement d'une u.p.e. dans chaque groupe. Par 
contre, elle devient inapplicable si, comme it faut s'y attendre, nous desirons former de nou­
veaux groupes aleatoires en fonction des effectifs revises. Fellegi (1966) decrit deux methodes 
pouvant s'appliquer 11 un echantillon PPTSR de taille n = 2 preleve au moyen de la methode 
elaboree quelques annees plus tot (Fellegi 1963). 

La methode decrite ci-dessous s'apparente ilia seconde methode de Fellegi et donne des resul­
tats qui se rapprochent sensiblement de ceux de Fellegi lorsqu'elle est appliquee aux memes 
exemples. En revanche, elle ne necessite pas une enumeration de tous les echantillons possibles 
et peut done s'appliquer a n'importe quelle valeur de n et N. Bien qU'elle puisse s'appliquer 
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formellement II n'importe quelle methode de type PPTSR pour laquelle il est possible d'eta­
blir la probabilite de selection de n'importe quel echantillon, cette methode de mise II jour est 
surtout utile pour les methodes PPTSR oilla totalite, ou presque, des sous-ensembles n-uple 
sont des echantillons possibles avec probabilite approximativement proportionnelle au produit 
des probabilites d'echantillonnage de leurs unites respectives. A des fins d'illustration, nous 
allons utiliser une methode de ce genre, II savoir l'echantillonnage progressif avec ppt (Sunter 
1986, 1989). 

2. FONDEMENTS THEORIQUES DE LA METHODE DE MISE A JOUR 

Soit un echantillon PPTSR tire initialement avec probabilites ("'11, "'12, ... , 11'1.) propor­
tionnelles aux effectifs originaux (ZII, Z'2, ... , Z,.), Nous voulons tirer un nouvel echantil­
Ion PPTSR suivant une nouvelle serie de probabilites ("'21' 11'22, ... , 11'2.) proportionnelles 
aux effectifs revises (Z21, Z22, ... , Z2.)' Cependant, nous voulons proceder de telle maniere 
qu'il y ait de fortes chances de conserver l'echantillon original. 

Nous supposons que, pour n'importe quel n-tuple 8, y compris bien silr 8', I'echantillon 
initial, il est possible de calculer P, (8), la probabilite d'echantillonnage selon Ie plan origi­
nal, et P2(8), la probabilite d'echantillonnage selon un nouveau plan. Pour de nombreux 
echantillons,l'une ou l'autre de ces probabilites ou les deux pourront @Ire nulles selon de nom­
breux plans (p. ex.: echantillonnage systematique avec ppt); il est clair, toutefois, que P, (8') 
ne peut etre nulle en l'occurrence. 

Le processus est Ie suivant: 

Etape 1: a) 

b) 

c) 

Etape 2: a) 

b) 

Calculer P, (8'), P2 (8'). 

Si P2 (8') ~ P, (8'), conserver I'echantillon. 

Si P2(8') < P, (8'), conserver l'echantillon avec une probabilite 
P2(8' )IP, (8'). Si rejete, passer III'etape 2. 

Si l'echantillon original n'a pas ete conserve, tirer un nouvel echantil­
lon, appele 8, avec un probabilite P2(8,). Si P2(8') < P'(8') rejeter 
l'echantillon; autrement, conserver l'echantillon avec une probabilite 
1 - P, (8,)IP2(8,). Si rejete, passer It l'etape 2(b). 

Si I'echantillon de I'etape 2(a) a ete rejete, tirer un nouvel echantillon 
et proceder comme It l'etape, 2(a). 

c),d), ... Reprendre les etapes 2(a), 2(b), ... jusqu'li ce qu'un echantillon 
soit accepte. 

L' echantillon que I' on obtient eventuellement par ce processus a la structure de probabilite 
voulue tant pour les probabilites d'echantillonnage des unites que pour les probabilites com­
pOSteS d'echantillonnage des paires d'unites. Autrement dit, on peut considerer cet echantil­
Ion comme preleve suivant Ie nouveau plan. En particulier, puisqu'i! ala meme structure de 
probabilite composee, i! ala meme variance d'echantillonnage. 

Definissons P* comme la probabilite que Ie processus ne se termine pas ill'etape 1 et p •• 
comme la probabilite conditionnelle qu'i! ne se termine pas It l'etape 2(a), etant donne qu'i! 
n'a pas pris fin IIl'o!tape 1. Evidemment, p*. represente aussi la probabilite conditionnelle que 
Ie processus ne se termine pas II une etape subsequente que!conque, etant donne qu'i! n'a pas 
pris fin II n'importe quelle autre etape qui la precede. Nous avons alors 
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p. = E 

= E (I) 

oil j sert desormais d'indice pour les sous-ensembles n-tuple des N unites de la population, et 

p" = 1- E 
i:Pl (Sj) < ~(Si) 

=1- E (2) 

Comme L ,P, (S,) = L 'P2 (S,) = I, il est facile de constater que les termes de sommation 
des equations (I) et (2) doivent etre egaux entre eux et que, par consequent, P' = I - P", 

Si nous designons la probabilite d'echantillonnage ultime par P', nous avons (selon un 
plan): 

= P2 (S,), ce qui est Ie n!sultat recherche. 

P'(Si) = P,(Si) + P'(1 - P,(Si)IP2(Si»P2(Si) 

+ P'P"(I - P,(Si)IP2(Si»P2(Si) 

+ P' (P" )2(1 - PdSi)IP2(Si»P2(Si) 

+ p.(p,,)3(1 - PdSi)IP2(Si»P2(Si) 

+ ... 

= P,(Si) + P'(P2(Si) - P,(Si»/(1 - P") 

= P2(Si) 

ce qui est Ie resultat recherche. 

Enfin, nous remarquons que Ie nombre espere d'''essais'' a l'etape 2, etant donne que 
l'echantillon original n'a pas ete conserve a I'etape I, est defini par la formule de la distribu­
tion binontiale pour Ie temps d' attente II (I - P") = II P' . 
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3. APPLICATION ET EXEMPLES 

Le nouveau plan d'echantillonnage peut differer de I'ancien a d'autres points de vue que 
celui de la probabilite d'echantillonnage des unites. Nous pourrions passer, par exemple, d'un 
echantillonnage systematique avec PPT a un echantillonnage progressif avec PPT (Sunter 1986, 
1989) ou meme d'un echantillonnage avec PPTAR (probabilite proportionnelle a la taille avec 
remise) a un echantillonnage avec PPTSR. Dans ce dernier cas toutefois, un echantillon ini­
tial qui contiendrait plus d'une fois la meme u.p.e. aurait une probabilite de selection nulle 
selon Ie plan PPTSR. Notons que la methode peut encore etre appliquee lorsque de nouvelles 
u.p.e. sont incluses dans la strate mais que la taille de I'echantillon demeure la meme. 

La methode a probablement sa plus grande utilite (du point de vue de la probabilite de con­
server Ie meme echantillon) lorsque I'ancien et Ie nouveau plan d'echantillonnage sont tels que 
la totalite ou la presque totalite des echantillons sont n!a1isables et que leurs probabilites de 
selection sont approximativement proportionnelles au produit des probabilites d'echantillon­
nage de leurs unites respectives. Dans ces conditions, et dans la mesure oil la variation des effec­
tifs n'est pas trop grande, PI (8,) et P2 (8,) auront tendance a etre comparables de sorte que 
la probabilite de conserver Ie meme echantillon sera relativemente levee. La methode mention­
nee plus haut a toutes les proprietes voulues pour ce genre d'application. Comme c'est cette 
methode que nous utiliserons dans les exemples presentes plus loin, nous allons maintenant 
nous attacher a la decrire. Cette methode existe en deux versions; dans les deux cas, il s'agit 
de determiner un classement approprie pour les elements de la population et de disposer les 
tailles de population (dont la somme est supposee egale a I) dans l'ordre inverse (pour ainsi 
dire) de maniere II obtenir: 

N 

Z, = E Zj; i = I, 2, .. " N. 

Version 1: Classer les elements de la population de telle maniere que 

(a) nz, S Z,; i = 1,2, .. N - n 

(b) (n - i)z, < Z,; i = n, n + I, ... , N - I. 

Ensuite, prelever exactement n unites suivant la formule: 

P(U, In,) = (I si n, = N - i + I 

n,z,l Z, dans Ie cas contraire 

oil n, est Ie nombre d'unites qu'il faut encore prelever lorsque nous arrivons a la i-ieme 
unite de population. 

II est toujours possible de satisfaire aux conditions (a) et (b). Par exemple, les deux condi­
tions sont respectees lorsque, evidemment, on classe les elements par ordre croissant de taille 
ou lorsqu'on les classe par ordre decroissant jusqu'll ce que (b) ne soit plus respectee (Ie cas 
echeant), puis par ordre croissant. Un avantage de ce mode de classement est qu'il tend a com­
penser les effets mineurs (sinon negligeables) d'une derogation ala regie de la PPT pour les 
n dernieres unites (voir Sunter 1986). La seconde version de la methode de mise a jour elimine 
toute possibilite de derogation a la regie de la PPT en mettant en application Ie principe sui­
vant: s'il reste n, + I unites dans la population (pour tout I), il est normalement possible 
d'exclure l'une de ces unites avec une probabilite appropriee et de conserver les autres. 
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Version 2: Classer les elements de la population de telle maaniere que 

Ensuite 

(a) nZi S Zi; i = 1,2, .. N- n-I 

(b) (n - i)Zj < Zi; j ~ i ~ N - n. 

(i) prelever des unites selon la formule P( Vi I nil = nZilZ;jusqu'a ce que 
nj = 0 ou nj = N - i, 

(ii) si ni > 0, eliminer une des unites qui restent, par exemple celie qui a 
pour indiee j, avec une probabilite I - niZ/ Zi et prelever les autres. 

Sunter (1986) deerit un algorithme permettant de determiner un mode de classement qui 
satisfasse aux conditions de la seconde version; cet algorithme a ete incorpore au programme 
qui a servi a la simulation dans les exemples ci-dessous. Selon les deux versions de la methode, 
on peut calculer Tij it ('aide de la formule 

ou i < j (en ce qui concerne Ie classement utilise) et 

Ti = (1/Zi + 1)(1 - z,/Z2l ... (1 - zi-,/Zil. 

Ces expressions sont exactes pour i < j s N - n + I et constituent, dans d'autres cas, 
une tres bonne approximation. Elles sont faciles a resoudre et permettent de calculer une esti­
mation de la variance avec un biais negligeable, ce qu 'aucune autre methode PPTSR avec n > 2 
ne peut offrir. 

Nous avons reproduit en annexe un pseudo-code de type Pascal pour un programme qui 
preleve un echantillon selon la version I et qui calcule du meme coup la probabilite de selec­
tion de cet echantillon et la valeur de Ti pour chaque unite prelevee. Le programme peut faci­
lement etre applique It la version 2 ou modifie de maniere it permetlre Ie calcul de P(S) pour 
un echantillon deja preleve. 

3.1 Exemple 1 

Pour illustrer les methodes exposees ci-dessus, nous allons tout d'abord utiliser un exem­
pie ou n = 2 et N = 4 ce qui permettra un calcul manuel et une enumeration de taus les echan­
tillons possibles. On remarquera que pour obtenir les "nouvelles" tailles de population, nous 
avons simplement inverse (,ordre des probabilites d'echantillonnage initiales. L'algorithme de 
classement de la version 2 donne (4,1,2,3) pour la premiere serie d'effectifs et (l,4,3,2) pour 
la seconde serie. II y a six eehantillons possibles, lesquels figurent dans la colonne (I) du tableau 
2, et leurs probabilites de selection respectives selon (,algorithme de la version 2 sont facile­
ment calculables. Ces probabilites figurent dans les colonnes (2) et (3) du tableau 2. La colonne 
(4) indique la probabilite de conserver un echantillon a ('etape I, etant donne qu'il s'agit de 
l' eehantillon original tandis que la colonoe (5) indique la probabilite conditionoelle qu 'un eehan­
tillon soit accepte a n'importe quel stade de I'etape 2, etant donne qu'il n'a ete accepte a aucun 
stade anterieur. 
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UPE 

2 

3 

4 

(I) 
Echantillon 

1,2 

1,3 

1,4 

2,3 

2,4 

3,4 
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Tableau 1 

Probabilites d'echantillonnage 

(2) 

0.15 

0.20 

0.30 

0.35 

Tableau 1 

(3) (4) 
PdS) P2(S) P2I d S) 

0.0231 0.3231 1.0 

0.1154 0.2154 1.0 

0.1615 0.1615 1.0 

0.1615 0.1615 1.0 

0.2154 0.1154 0.5357 

0.3231 0.0231 0.0715 

Z2i 

0.35 

0.30 

0.20 

0.15 

(5) 
P212(S) 

0.9286 

0.4643 

0 

0 

0 

0 

On peut verifier que la probabilite totale de conserver Ie meme echantillon, laquelle equi­
vaut a la SOmme des produits des valeurs indiquees dans les colonnes (2) et (4), est 0.5465. En 
comparant cette valeur a la probabilite totale de conserver l'echantillon original si Ie nouvel 
echantillon est preleve de fa~on independante, c'est-a-dire LjP! (Sj)P2(Sj) = 0.1168, nous 
constatons que nous avons pu accroitre considerablement la probabilite de conserver Ie meme 
echantillon. 

3.2 Exemple 2 

Nous allons maintenant prendre un exemple plus realiste. Prelevons n = 4 u.p.e. parmi 
100; les effectifs "originaux" sont tires (de fa~on independante) d'une distribution uniforme 
au rectangulaire R( 1,3). Les "nouveaux" effecti fs sont determines par diverses methodes que 
nous decrivons plus bas. Avec cet exemple, nous ne sommes plus en mesurer d'enumerer tous 
les echantillons possibles ni d'executer manuellement l'echantillonnage et Ie calcuI des probabi­
lites de selection. En revanche, nous n'avons eu aucune difficulte II ecrire un programme d'or­
dinateur qui executerait ces tAches et appliquerait la methode de re-echantillonnage. GrAce a 
ce programme, nous avons pu executer, pour chaque exemple, 200 iterations d'un echantil­
lonnage selon la version 2 de Sunter/avec probabilites proportionnelles it la premiere serie 
d'effectifs, puis 200 iterations d'un re-echantillonnage avec probabilites proportionnelles ala 
deuxieme serie d 'effectifs. Le programme, execute sur un micro-ordinateur compatible avec 
un modele XT fonctionnant II 7.16 MHz, a produit et trie les populations d'effectifs et exe­
cute les 200 echantillonnages et les 200 re-echantillonnages en trois minutes environ. 
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Tableau 3 
200 Iterations d'une methode de mise Ii jour des effectifs n = 4, M = 100; 

effectifs origin.ux tires de R(I,3) 

Nombre Nombre 
d'echantillons moyen 

conserves it d'essais Cas Source de 1f'2i 

l'etape 1 Ii I'et.pe 2 

Z2i = R(I,3) 134 2.98 

2 Z2i = 2·z li pour 10'1, des u.p.e. 153 5.53 

154 4.17 
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Valeur p. 
estimee 

0.33 

0.19 

0.25 

Le cas I, ou les nouveaux effectifs sont generes a partir de la meme distribution indepen­
damment des valeurs originales, peut etre apparente au scenario de "Ia pire eventualite" . Le 
cas 2, ou 10% des u.p.e. ont un effectif deux fois plus grand qu'avant alors que 900/0 ont un 
effectif inchange, s'approche du scenario du "developpement chaotique". Enfin, Ie cas 3 iIIustre 
la perturbation aleatoire des effectifs par une quantite distribuee de fa90n rectangulaire sur 
un intervalle equivalent a I'effectif original. Nous pouvons voir d'apres Ie tableau 3 que la pro­
babilite de conserver I'echantillon original varie de 0.67, pour Ie scenario de "Ia pire eventua­
lite", a 0.81, pour Ie scenario du "developpement chaotique". Pour ce qui est des cas ou 
I'echantillon original est rejete, Ie nombre moyen d'essais requis It I'etape 2 avant d'accepter 
un nouvel echantillon est tres pres de la valeur prevue de lip·. 
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ANNEXE 

Pseudo-code pour la version 1 de la metbode d'ecbantillonnage progressif avec PPT 

On suppose iei que la population des effectifs est dejil cIassee dans un ordre approprie (ce 
cIassement ayant ete determine, par exemple, au moyen de l'a1gorithme decrit dans Sunter 
(1986» et que I'indice i, en I'occurrence, designe I'unite. Les effectifs, transformes de maniere 
que leur somme soit egale a I, sont enregistres dans un tableau identific! z [I .. PopSize] et leurs 
valeurs cumulatives (depuis PopSize jusqu'lt I), enregistrees dans un tableau identifie 
Z [I .. PopSize]. Les noms donnes aux variables iIIustrent la signification de ces variables. Les 
resultats sont enregistres dans un tableau identifie Sample [I .. SamSize,1 .. 3] et dontIes ele­
ments sont, dans I'ordre, I'indice de population i, la probabilite d'echantillonnage des unites 
'lfi et Ti' La fonction "Random" produit un nombre a1eatoire distribue selon une loi uniforme 
sur I'intervalle (0,1). Les decalages qui paraissent dans Ie code ei-dessous ont pour but de mettre 
en relief les instructions composees. 
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[Initialisation des variables) 

i = I; SamProb = I; NumRem = SamSize; Gamma = IIZ[2]; 

[Programme pour !'cchantillonnage) 

while NumRem > 0 do 

begin 

if i > 1 and i < PopSize then 

Gamma = Gamma'(1 - z[i - 1]/Z[ij)'Z[i]/Z[i + I]; 

if i = PopSize - NumRem + 1 or Random < = Numrem'z[i] /Z[i] 

then 

begin 

if i < > PopSize - NumRem + 1 then 

SamProb = SamProb'NumRem'z[i] /Z[i]; 

NumRem = NumRem - I; 

Sample[SamSize - NumRem,l] = i; 
Sample[SamSize - NumRem,2] = SamSize'z[i]; 

Sample[SamSize - NumRem,3] = Gamma; 

end else SamProb = SamProb'(1 - NumRem'z[i] /Z[i]); 

; = ; + 1; 

end. 
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Ce document etudie l'exactitude des estimations d'emigrants du Canada et de migrants interprovinciaux 
deduites des fichiers d'allocations familiales et d'impOt de Revenu Canada. L'application deces fichiers 
a I'estimation de la population totale du Canada. des provinces et des territoires est evaluee par compa­
raison aux chiffres du recensement de 1986. On demontre que ces deux fichiers administratifs offrent 
des series de donnees coherentes et raisonnablement precises sur l'emigration et la migration inter­
provinciale pour la periode de 1981 A 1986.11 en resulte que les estimations de population sont exactes. 
L'estimation des emigrants produite a partir du fichier des allocations familiales serait plus precise si 
l'on utilisait Ie fichier de I'immigration d'Emploi et Immigration Canada dans Ie calcul du rapport des 
taux d'emigration des adultes a ceux des enfants. 

MOTS CLES: Migration interprovinciale; emigration; estimations de population; effectifs recenses; 
exactitude. 

1. INTRODUCTION 

Le recensement national, quinquennal depuis 1951, fournit un eventail etendu de donnees 
demographiques sur la population canadienne. Cependant, contrairement a quelques autres 
pays industrialises, Ie Canada n'a pas de systeme d'enregistrement continu de la population, 
sur lequel baser ses donnees demographiques et suivre Ie mouvement des individus entre 
diverses regions geographiques, les annees intercensitaires. Pour combler cette lacune, depuis 
les annees quarante, Statistique Canada a developpe un programme d'estimations de la popu­
lation et des families. Par exemple, les estimations de la population du Canada, des provinces 
et territoires, des divisions et regions metropolitaines de recensement sont basees sur les effec­
tifs du dernier recensement ainsi que sur les donnees provenant de plusieurs fichiers adminis­
tratifs: les fichiers d'impot de Revenu Canada et des allocations familiales dans Ie cas de la 
migration; les registres de la statistique de i'etat civil dans Ie cas des naissances et des deces 
et Ie registre des visas d'immigrant et les fiches relatives au droit d'etablissement en ce qui 
concerne l'immigration. 

Les forces et les faiblesses de ces fichiers administratifs pour estimer la population et la 
migration, deduites de comparaisons au recensement de 1981, ont deja ete decrites anterieu­
rement (Statistique Canada 1987; Verma et Parent 1985; Norris, Brittonet Verma 1982). Dans 
Ie present document, I'exactitude des estimations des composantes de l'accroissement demo­
graphique des provinces et territoires, basees sur les fichiers des allocations familiales et de 
Revenu Canada, sera evaluee par comparaison aux donnees du recensement de 1986. L'eva­
luation comparera les donnees de 1971, 1976 et 1981. 

Le texte comporte les sections suivantes: I'introduction; les sources de donnees et methodes 
d'estimation; les n,sultats de I'evaluation; et la conclusion et discussion. 

I Version revisee d'un document presente au symposium de Statistique Canada sur les utilisations statistiques des 
donnees administratives, novembre 1987. 

2 Ravi B.P. Verma et Ronald Raby, Division de la demographie, Statistique Canada, 4-A Edifice Jean Talon, 
Ottawa. Ontario, KIA OT6. 
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2. SOURCES DE DONNEES ET METHODES D'ESTIMATION 

Cette section decrit les procedures d'estimation de la population totale, de la migration inter­
provinciale et de I'emigration. 

2.1 Population totale 

Les estimations trimestrielles et annuelles de la population totale du Canada, des provinces 
et territoires, de meme que les totaux annuels des divisions et regions metropolitaines de recen­
sement sont produits par la methode des composantes. A I'echelon national, Ie nombre de nais­
sances et d'immigrants est ajoute it, et Ie nombre de deces et emigrants soustrait it la population 
de base (l'effectif du recensement canadien Ie plus recent). Pour les provinces et les regions 
plus petites, les estimations de la migration interne sont aussi prises en compte. 

La methode des composantes se definit comme suit: 

fl(t + i) = p(t) + [B(t,t + i) - D(t,t + i) 

+ I(t,t + i) - E(t,t + i) 1 + N(t,t + i). 

Oil, pour une province donnee: 

fl(t + i) = estimation de la population au temps t + i 

P(t) = effectifs recenses au temps t 

B = nombre de naissances entre t et t + i 

D = nombre de deces entre t et t + i 
I = nombre d'immigrants entre t et t + i 

E = nombre d'emigrants entre t et t + i 

N = nombre d'immigrants interprovinciaux nets entret et t + i 

(I) 

(t,t + i) = intervalle entre la date du recensement Ie plus recent et la date de reference 
de I'estimation. 

2.2 Migration interprovinciale 

Deux fichiers administratifs sont utilises pour produire les estimations annuelles et trimes­
trielles de la migration interprovinciale. Les estimations provisoires sont etablies au moyen du 
fichier des allocations familiales tandis que les estimations definitives Ie sont it I'aide du fichier 
d'impot de Revenu Canada. 

2.2.1 Estimations provisoires 

L'effectif de migrants adultes est estime en utilisant les donnees de migration des enfants 
derivees des fichiers des allocations familiales combinees aux rapports des taux d'emigration 
des adultes it ceux des enfants (fj,k) selon Ie fichier d'impot de Revenu Canada Ie plus recent 
(anterieur d'une annee ou deux it la date de reference). Les beneficiaires d'a1locations familia­
les doivent aviser Ie ministere de la Sante et du Bien-etre social de tout changement d'adresse. 
Ces changements sont compiles tous les mois, par province d'origine et de destination et selon 
la taille de la famille (Ie nombre d'enfants par famille recevant l'a1location). La couverture 
de la population au moyen des allocations familiales est comparable it celie du recensement 
(Statistique Canada 1987, p.46). Les estimations du nombre de sortants interprovinciaux pour 
tous les groupes d'age sont calculees comme suit: 
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M U,k),J8+ 
M U,k),O-I7 f, = ' U,k) 

P j ,O-J7 
(2) 

fU,k) 
M&.k).18+ M&.k),O-I7 = + 

Pj ,J8+ Pj ,O-I7 
(3) 

MU,k),O+ = M U,k),J8+ + M U,k),O-J7 (4) 

ou: 

M U,k).O+ = nombre total estime de personnes quillant la province j destination de la 
province k 

MU,k),J8+ = nombre estime d'adultes (personnes ligees de 18 ans et plus) quittant la pro­
vince j a destination de la province k 

M&,k),J8+ = nombre d'adultes quittant la provincej a destination de la province k selon 
Ie fichier d'impot de Revenu Canada 

M&,k),O-J7 = nombre d'enfants (personnes ligees de 0 a 17 ans) quittant la province j a 
destination de la province k selon Ie fichier d'impot de Revenu Canada 

M U,k).O-J7 = nombre d'enfants quittant la provincej a destination de la province k, selon 
Ie fichier des allocations familiales 

fU,k) 

= nombre estime d'adultes dans la provincej, difference entre I'estimation de 
la population totale et I 'estimation de la population d'enfants selon Ie fichier 
des allocations familiales 

= nombre total d'enfants recevant une allocation familiale dans la provincej 

= facteur d'estimation des adultes quittant la province j a destination de la 
province k, selon les estimations de la migration etablies a partir du fichier 
d'impot de Revenu Canada 

= nombre d'enfants dans la provincej, estimations de la Division de la demo­
graphie 

= nombre d'adultes dans la provincej, estimations de la Division de la demo­
graphie. 

2.2.2 Estimations definitives 

Les estimations definitives de 1a migration interprovinciale sont produites differemment, 
et se basent sur Ie seul fichier d'impot de Revenu Canada, Toutes les personnes qui gagnent 
un revenu annuel superieur a une somme minimale fixee doivent remplir une declaration de 
revenu aux fins d'impot avant la fin du mois d'avril de chaque annee. On peut isoler les con­
tribuables migrants en comparant pour chaque declarant I'adresse du domicile consignee dans 
les declarations de deux annees consecutives, Le nombre et I'lige des personnes a charge sont 
dc!duits du montant de I' exemption personnelle totale du contribuable. Un ajustement est ensuite 
fait afin de prendre en compte les personnes non couvertes par Ie systeme de Revenu Canada; 
ceci inclut les migrants qui ne remplissent pas de declaration de revenu aux fins d'impot et qui 
ne figurent pas parmi les dependants sur la declaration d'un autre contribuable (Norris et 
Standish 1983; Statistique Canada 1987). 
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2.3 Emigration 

L'utilisation des fichiers administratifs est essentielle dans I'estimation de I'emigration, Ie 
Canada ne disposant d'aucun systeme de collecte de donnees sur les emigrants. Le fichier 
d'impot de Revenu Canada permet de retracer les emigrants puisqu'ils y sont definis par une 
adresse "hors Canada" sur la declaration d'une annee donnee et une adresse "au Canada" 
pour l'annee precedente. Le fichier des allocations familiales, quant it lui, permet I'identifica­
tion des enfants emigrants par Ie biais des changements d'adresse des beneficiaires. Les deux 
fichiers administratifs sont done utilises conjointement pour estimer les effectifs provisoires 
et definitifs d'emigrants. La methode d'estimation (identifh!e comme la methode des alloca­
tions familiales) est semblable a celie utilise. pour I'estimation provisoire de la migration inter­
provinciale et est definie comme suit: 

oit: 

"J' -_ [E
j
,O-I7 !. P ] '" • e' j,18+ 

Pj ,O-17 

E~.18+ 
Ie = 

Pc,18+ 

E;,O-17 

+ PC,0-17 

Bj = nombre annuel estime d'emigrants de la provincej 

Be = nombre annuel estime d'emigrants du Canada 

(5) 

(6) 

(7) 

E j ,O-17 = nombre d'emigrants de la provincej ages de 0 a 17 ans inclusivement et 
admissibles it I'allocation familiale 

Pj ,O.17 = nombre d'enfants admissibles a I'allocation familiale dans la provincej 

Pj,18+ = population adulte estimee de la province j, obtenue en soustrayant Ie 
nombre d'enfants admissibles a I'allocation familiale de la population 
totale estime. 

Ie = facteur d'ajustement annuel, servant a estimer I'emigration des adultes 
selon Ie fichier d'impot de Revenu Canada. 

E;,I8+et E;,O-I7 = nombres estimes d'adultes et d'enfants emigrants du Canada, base sur 
les fichiers d'impot de Revenu Canada. 

Pc, 18+et Pe,O-17 = estimation de la population des adultes et des enfants pour Ie Canada, 
au ler juin selon la methode des composantes, 

La methode d'estimation du nombre d'emigrants a ete modifiee en mars 1989, affectant 
les estimations posterieures a 1986. La nouvelle methode combine les effectifs par age des emi­
grants du Canada vers les Etats-Unis (selon Ie U.S. Department of Justice, Immigration and 
Naturalization Service) aux estimations du nombre d't!rnigrants du Canada vers des pays autres 
que les Etats-Unis, basees sur les fichiers des allocations familiales et un facteur Ie 
calcult! au moyen des fichiers d'imrnigration (voir Raby, Martel et Cartier 1989). 
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3. tv ALUATION DES ESTIMATIONS DES COMPOSANTES DE 
L' ACCROISSEMENT DEMOGRAPHIQUE 

275 

Chacune des composantes de I'accroissement demographique (les naissances, les decl's, les 
immigrants, les emigrants et migrants interprovinciaux) est susceptible de presenter certaines 
erreurs. Toutefois, on peut considerer que les donnees relatives aux naissances, aux deces et 
al'immigration sont plus precises que les estimations d'emigrants et de migrants interprovin· 
ciaux. En 1982, les methodes d'estimation des emigrants et de la migration interne ont ete remi­
ses a jour (voir Statistique Canada 1987). Ces methodes n!visees sont evaluees ci-dessous. 

3,1 Donnees d'emigration 

Le tableau I presente les estimations des emigrants du Canada etablies selon diverses metho­
des et a partir de differentes sources de donnees, pour les periodes 1976-1981 et 1981-1986. 
Pour la periode 1981-1986, les effectifs des emigrants par la methode residuelle sont de beaucoup 
superieurs a ceux derives de la methode des allocations familiales. La methode residuelle sous­
trait de I'accroissement naturel et de I'immigration la croissance de la population entre 1981 
et 1986, non ajustee du sous-denombrement au recensement. Comme les donnees sur les nais­
sances, les deces et I'immigration sont considerees comme des renseignements precis, la plus 
forte estimation de l'emigration par la methode residuelle peut etre attribuee ala difference 
dans les taux de sous-denombrement des recensements de 1981 et 1986. Apres correction des 
effectifs, de 2.01 0/. pourle recensement de 1981 et 3.21 % pour celui de 1986, Ie nombre d'emi­
grants estime de fa~on residuelle s'etablit a 134,857 . Ce nombre est Ie plus faible effectif estime 
d'emigrants obtenu pour I'ensemble des methodes (235,481 selon la methode des allocations 
familiales et 165,272 selon les estimations basees sur Ie fichier d'impllt de Revenu Canada). 

Cette faible estimation peut resulter de taux de surdenombrement differents aux recense­
ments de 1981 et 1986. Aucune estimation du surdenombrement n'est calculee dans I'etude 
de la contre-verification des dossiers, mais on peut supposer que Ie taux est similaire a celui 
observe aux Etats-Unis en 1980 qui s'etablit a25% du taux de sous-denombrement. Apres cor­
rection des chiffres des recensements de 1981 et de 1986 pour les taux de couverture nette, cor­
rection de 1.51 % et de 2.40% respectivement, I'estimation residuelle des emigrants est voisine 
de celie derivee de la methode des allocations familiales, soit 218,148 relativement a235,481. 

Tableau 1 

Estimations des emigrants selon differentes methodes, Canada, 1976-1981 et 1981-1986 

Methode 1976-81 1981-86 

Residuelle* 
(a) sans ajustement 277,558 476,373 
(b) avec ajustement pour Ie sous-denombrement 196,9551 134,8571 

(e) avec ajustement pour Ie sous-denombrement net 194,155' 218,148' 

Fichier d'impot de Revenu Canada 207,420 165,272 

Methode des allocations familiales 278,624 235,481 

Contre-verification des dossiers 296,724 288,376 

·Methode residueUe: 
Emigrants = ([ naissances - deces] + [immigrants]) - accroissernent intercensitaire de la 

population entre t et t + 5. 
I Les taux de sous-denombrement etaient de 2.040/0 pour Ie recensement de 1976,2.01070 pour celui de ]981 et 3.21 010 

pour celui de 1986. 
2 En presupposant que Ie surdenombrement represente 25010 du taux de sous-denombrement, comme Ie montre I'expe­

fience americaine. les taux de sous-denombrement net des recensements de 1976, 1981 et 1986 s'etablissaient a 1.53070, 
1.51070 et 2.40010 respectivernent. 

Source: Division de ]a demographie, Statistique Canada. 
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Tableau 2 
Estimations des emigrants selon la methode des allocations familiales, 

avecfc (rapport du nombre d'adultes emigrants au nombre d'enfants emigrants) 
base sur differentes sources de donnees, 1981-1986 

Valeur du facteur Ie Effectifs Source de donnees de Ie 
1981-82 1982-83 1983-84 1984-85 1985-86 d'emigrants 

1. Fichier d'impot de 
Revenu Canada 0.8698 0.8768 0.9052 0.8592 0.8592 235,481 

2. Donnees de migration 
interprovinciale tin~es 
du fichier d'imp6t de 
Revenu Canada 1.0760 1.1000 1.0664 1.0290 1.0029 265,816 

3. Donnees d'immigration 
d'EIC 1.0801 1.0926 1.1723 1.1254 1.0694 275,762 

4. Emigrants canadiens 
aux Btats-Unis 1.2300 1.2774 1.3196 1.3745 1.4232 316,268 

Source: Division de la demographie, Statistique Canada. 

Pour 1976-81,les methodes d'estimation ne produisent pas les memes resultats. Les effectifs 
estimes par la methode residuelle avec ajustement pour Ie sous-denombrement net etaient de 
194,155, valeur voisine de I'estimation basee sur Ie fichier d'impot de Revenu Canada (207,420), 
mais beaucoup plus faible que I'estimation produite par la methode des allocations familiales 
(278,624) ou par la contre-verification des dossiers (296,724). 

Une source possible d'erreur dans la methode des allocations familiales est liee au facteur 
Ie c'est-a-dire Ie rapport du taux d'emigration des adultes a celui des enfants, qui permet d'esti­
mer Ie nombre d'emigrants de 18 ans et plus en 1981-1986. Ces facteurs sont obtenus a partir 
des donnees d'emigration fournies par Ie fichier d'impot de Revenu Canada. 

Le tableau 2 montre les valeursle selon diverses sources de donnees. Les facteursle derives 
du fichier d'impot de Revenu Canada sont inferieurs a I, tandis que ceux calcules d'apres les 
trois autres sources de donnees (c' est -a-dire les donnees sur la migration interprovinciale tirees 
du fichier d'impot sur Ie revenu, les fichiers d'immigration et les donnees sur les Canadiens 
emigrant aux Etats-Unis) sont superieurs a I. En consequence,le nombre d'emigrants estime 
selon ces dernieres sources de donnees est superieur a celui base sur Ie fichier d'impot. 

Pour chaque source utilisee, la valeur du facteur Ie varie d'une annee a I'autre. Les valeurs 
du facteur Ie pour les Canadiens emigrant aux Etats-Unis sont relativement elevees: Ie nombre 
d'adultes emigrant vers ce pays est de 23.,. a 42.,. superieur au nombre d'enfants emigrants. 
Cette observation n'est pas surprenante, puisque les etats du sud des Etats-Unis ont toujours 
attire les retraites canadiens. Par consequent, la valeur du facteur Ie etablie d'apres les don­
nees sur I'emigration vers les Etats-Unis pourrait ne pas convenir a I'estimation des emigrants 
quittant Ie Canada vers des pays autres que Ie pays voisin. 

Les valeurs des facteursJc calcules al'aide des donnees de migration interprovinciale obte­
nues du fichier d'impot de Revenu Canada, laissent quant a elles supposer que Ie nombre 
d'adultes migrants a depasse jusqu'a 10.,. Ie nombre d'enfants migrants entre 1981 et 1986. 
Cependant, chez ces adultes migrants, i1 pourrait y avoir eu une plus forte proportion de jeunes 
adultes qui ont tendance a migrer plus souvent d'une province a I'autre que les autres groupes 
d'lIge. Par consequent, cette source de donnees est aussi tres specifique et ne convient pas au 
calcul du facteur Ie global. 
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Puisque, seion certains auteurs (Beaujot et Rappak 1988), il y a correlation entre Ies flux 
d'emigrants et d'immigrants, on peut caiculer Ie facteur Ie au moyen du fichier d'Empioi et 
Immigration Canada (EIC). Les valeurs du facteur Ie etablies au moyen du fichier d'immi­
gration d'EIC se situent entre Ies valeurs basees sur Ies donnees de migration interprovinciale 
et celles correspondant aux emigrants vers Ies Etats-Unis. Ueffectif base sur Ie facteur Ie 
dMuit du fichier d'immigration (275,762) est superieun\ I'estimation officielle des emigrants 
(235,481), mais est voisin de celle obtenue II partir de I'etude de contre-verification des dos­
siers de 1986 (288,376). Si I'estimation officielle du nombre d'emigrants etait accrue 11275,762, 
l'erreur en fin de periode en 1986 entre l'estimation de Ia population et l'effectif recense serait 
rMuite de 0.9501. a 0.7901 •. 

En resume, pour Ia periode 1981-86, il semblerait qu'on puisse ameliorer Ies estimations 
de l'emigration en basant Ie caicul du facteur Ie non plus sur Ie fichier d'impot de Revenu 
Canada mais plutot sur Ies donnees d'Empioi et Immigration Canada. 

Deja en mars 1989, il est apparu que Ies estimations d'emigrants basees sur Ies fichiers des 
allocations familiales et un facteur Ie caicule Ii partir des donnees d'immigration d'EIC demeu­
raient trop faibies apr.s 1986. Ceci semble resuiter de Ia forte proportion (3301.) d'emigrants 
canadiens vers Ies Etats-Unis de 1981 a 1986, seion Ies donnees americaines. 

Une analyse a egalement ete faite d'une methode combinant Ies effectifs d'emigrants cana­
diens aux Etats-Unis seion Ie U.S. Department of Justice, Immigration and Naturalization Ser­
vice; Ies effectifs d'enfants emigrants (&ges de 0-17 ans) seion les fichiers des allocations 
familiales et un facteur Ie base sur Ie fichier d'immigration d'EIC pour Ies pays autres que Ies 
Etats-Unis. Le nombre estime d' emigrants de 1981 II 1986 seion cette methode etait de 285,413. 
Cette estimation revisee est tres pres de celle basee sur Ia contre-verification des dossiers 
(288,376). 

3.2 Donnees de migration interprovinciale 

Pour verifier Ia precision des estimations de Ia migration interprovinciale obtenues du fichier 
d'impot de Revenu Canada, deux evaluations ont ete menees: i) une comparaison des series 
de donnees de Ia migration interprovinciale, basees sur Ie fichier d'impot de Revenu Canada 
et sur Ie fichier cies allocations familiaIes; ii) une comparaison des erreurs en fin de periode 
des estimations de population utilisant ces deux series de donnees de migration interne. 

Le tableau 3 compare Ies estimations de Ia migration interprovinciale nette basees sur quatre 
sources: Ia question de mobilite du recensement de 1986; Ie fichier d'impot de Revenu Canada; 
Ie fichier des allocations familiales; et Ia methode residuelle. Pour chacune des provinces, Ies 
estimations de migration interne produites au moyen des donnees de mobilite du recensement 
de 1986, du fichier d'impot de Revenu Canada et du fichier d'ailocations familiales sont cohe­
rentes, Ia migration nette variant toujours dans Ie m~me sens. Toutes Ies sources Ii I'exception 
de Ia methode residuelle montrent une migration nette positive pour l'ile-du-Prince-Edouard, 
Ia Nouvelle-Ecosse, 1'0ntario et Ia Colombie-Britannique. La migration nette des autres 
provinces etait negative. 

Les estimations de Ia migration interprovinciale nette calculees au moyen des fichiers d'alIo­
cations familiaies et d'impot de Revenu Canada ne sont pas strictement comparables Ii celles 
obtenues de fa90n residuelle. Par definition, Ia somme de Ia migration interprovinciale nette 
du Canada devrait ~tre egale Ii zero. Toutefois, cette somme s'eleve Ii 238,178 Iorsqu'on uti­
lise Ia methode residuelle. De plus, Ia difference entre Ia migration interprovinciale nette esti­
mee de fa90n residuelle et Ies estimations produites au moyen des fichiers d'impot de Revenu 
Canada et des allocations familiales est considerable pour Terre-Neuve, Ie Nouveau-Brunswick, 
Ie Quebec, 1'0ntario et I' Alberta. 

On a utilise Ie coefficient de variation (Ie rapport entre I'erreur-type de I'erreur absolue 
moyenne en fin de periode pour Ies provinces et I'erreur absolue moyenne en fin de periode) 
pour mesurer Ia precision relative des estimations de migration interne, en supposant que Ies 
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Tableau 3 
Estimations de 1a migration interprovinciale nette d'apres la question de mobilite du 

recensement de 1986, Ie fichier des allocations familiales, Ie fichier d'impot et 
la methode residuelle, Canada, provinces et territoires, 1981-1986 

Region Recensement Allocations Imp6t sur Methode 
geographique de 1986' familiales Ie revenu residuelle' 

CANADA 0 0 0 - 238,178 
Terre-Neuve -16,550 -14,837 -15,051 -26,111 
Ite-du-Prince-Edouard 1,540 293 751 -509 
Nouvelle-Ecosse 6,275 5,204 6,895 -4,095 
Nouveau-Brunswick -1,370 -2,239 -65 -11,212 
Quebec -63,295 -76,040 -81,254 -167,286 
Ontario 99,355 115,497 121,767 ,57,147 
Manitoba -1,555 -3,700 -2,634 -8,180 
Saskatchewan -2,820 -668 -2,974 -13,564 
Alberta -27,665 -34,073 -31,676 -50,811 
Colombie-Britannique 9,500 13,289 7,382 -12,418 
Yukon -2,665 -2,381 -2,775 -1,643 
Territoires du Nord-Ouest -755 -345 -366 504 

I Population agee de S aDS et plus. 
2 La methode residuelle d'estimation de la migration interprovinciale neUe est la suivante: 

Migration neUe = accroissement de la population recensee entre t et t + 5 
- [(naissances - deces) + (immigration - emigration)]. 

Source: Division de La demographie, Statistique Canada. 

estimations des autres composantes de I'accroissement demographique sont exactes. Sur Ie plan 
statistique, un coefficient de variation se situant entre 20"70 et 30"70 est generalement considere 
comme acceptable. 

Cependant, certains pourraient nous opposer que Ie coefficient de variation n'est pas un 
bon indicateur de la qualite des donnees de migration interne. Par exemple, une serie d'esti­
mations dont I'erreur absolue en fin de periode est de 10"70 pour chaque province genererait 
un coefficient de variation nul et en consequence, serait preferable a une serie d'estimations 
d'erreurs en fin de periode etalees entre - 1,0"70 et 1,0"70. Dans de tels cas, une mesure quali­
tative qui prend en compte tant la taille de I'erreur absolue en fin de periode que leur ecart­
type est c1airement necessaire. Cependant, la probabilite que les provinces aient la meme erreur 
abs.olue en fin de periode est extremement faible (voir Ie tableau 5), donc,l'application du coef­
ficient de variation dans ce texte nous semble valable. 

Le tableau 5 montre les coefficients de variation (calcules d'apres les chiffres du tableau 
4) entre d'une part les estimations de la population fondees sur les deux series d'estimations 
de migration interne et d'autre part les chiffres des recensements de 1971, 1976, 1981 et 1986. 
Avant 1976, les coefficients de variation des donnees de migration tirees du fichier d'impot 
etaient superieurs de 50"70 a ceux correspondant au fichier d'a1locations familiales. II fallait 
s'attendre a cette observation puisque la methode d'estimation de la migration a partir du fichier 
d'impot n'en etait, Ii ce moment-la, qu'a I'etape d'elaboration. De plus, Ie facteur Jj (rapport 
du nombre d'adultes emigrants a celui des enfants) servant a I'estimation du nombre de migrants 
interprovinciaux etait base sur les donnees de mobilite du recensement, approche jugee depuis 
lors moins satisfaisante que la methode actuelle. C'est pourquoi on constate, pour les periodes 
1976-81 et 1981-86, une nette diminution des ecarts entre les coefficients de variation corres­
pondant aux deux types de fichiers. 

En 1981, Ie coefficient de variation correspondant au fichier d'impot etait superieur de 9"70 
a celui relatif au fichier des allocations familiales, tandis qu'en 1986, illui etait inferieur de 
12"70. Comme ces differences sont minimes, nous pouvons affirmer que les deux series de 
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Tableau 4 
Erreur en fin de periode entre les divers genres d'estimations de la population et les 

chiffres du recensemenl, par province el Ie lerriloire, 1971, 1976, 1981 el 1986 

Erreur en fin de periode' ('I,) 

Region geographique 1971 1976 1981 1986 

Implll A.F. Impot A.F. Impllt A.F. Impot A.F. 

Terre-Neuve -2.08 -1.64 0.49 1.34 1.63 2.30 1.97 2.01 
ile-du-Prince-Edouard -2.09 -2.01 0.17 2.11 -0.05 1.02 0.99 0.63 
Nouvelle-Ecosse -1.68 -2.39 -0.20 1.18 0.30 0.40 1.24 1.04 
Nouveau-Brunswick -1.93 -2.65 -1.29 1.81 0.13 0.54 1.58 1.04 
Quebec -0.33 -0.97 -0.05 -0.18 -0.30 -0.07 1.32 1.40 
Ontario 0.11 0.99 0.15 0.16 0.64 0.37 0.72 0.65 
Manitoba 0.29 0.38 -0.27 0.39 1.07 0.87 0.51 0.41 
Saskatchewan 0.44 -0.33 0.45 0.37 -0.31 0.28 1.08 1.31 
Alberta -0.14 0.52 -1.07 -1.11 -2.39 -2.64 0.73 0.63 
Colombie-Britannique 0.01 -1.34 0.28 -1.10 0.03 -0.07 0.59 0.79 
Yukon -5.36 -5.99 -0.87 3.79 -1.98 2.06 -4.78 -3.10 
Territoires du Nord-Ouest -2.12 2.64 -12.98 -3.39 -7.08 0.43 -1.44 -1.40 

Erreur absolue moyenne 
10 provinces 0.91 1.33 0.44 0.97 0.69 0.86 1.07 1.01 
Provinces et territoires 1.38 1.82 1.52 1.41 1.33 0.92 1.41 1.22 

Nota: De 1976 A 1980, les donnees de Revenu Canada pour les enfants n'etaient disponibles que pour Ie groupe 
d'§ge de 0 a 15 aDS. Par consequent, les facteursfll kJ ont ete calcuh~s au moyen du nombre de migrants ligts 
de 0 a 15 aDS et de 16 aDS et plus et non de 0 a 1 Tans et de 18 ans et plus. 

I L'eereuT en fin de periode est calculee au moyen de l'equation suivante: 

Erreur en fin de periode = x 100 
(

Estimation - Recensement) 

Recensement 

Imp5t: Fichier d'imp5t de Revenu Canada. A.F.: Fichier des allocations familiales. 
Sources: Estimations de la migration interprovinciale basees sur Ie fichier des allocations familiaies, Division de ]a 

demographie, Statistique Canada. 
Estimations de la migration interprovinciale bastes sur des donnees d'imp5t. Division des donnees regionales 
et administratives, Statistique Canada. 

Tableau 5 
Coefficients de variation de I'erreur absolue moyenne en fin de periode entre les estimations de 

la population et les chiffres du recensement pour les provinces (n = 10), selon la source des 
estimations de la migration interprovinciale, 1966-1971, 1971-1976, 1976-1981 et 1981-1986 

Periode 
Source 

EAM Ecart- Coefficient de 
(t,/ + 5) (t + 5) type variation (0/0) 

(I) (2) (3) = (2 + 1) X 100 
1966-1971 Imp6t 0.91 0.2863 31 

A.F. 1.33 0.2642 20 
1971-1976 Imp6t 0.44 0.1317 30 

A.F. 0.97 0.2135 22 
1976-1981 Impot 0.69 0.2463 36 

A.F. 0.86 0.2855 33 
1981-1986 Imp6t 1.07 0.1496 14 

A.F. 1.01 0.1570 16 

Nota: BAM: Erreur absolue moyenne en fin de periode. 
Impot: Ficmer d'imp5t de Revenu Canada. 

A.F.: Fichler des allocations familiales. 
Source: Division de la demographie, Statistique Canada. 
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donnees sur la migration sont comparables et produisent des estimations provinciales similaires, 
d'erreurs en fin de periode de memes niveaux de variation d'une province a I'autre. Puisque 
les coefficients de variation sont inferieurs it 20"70, Ies deux types de fichiers fournissent des 
donnees acceptables sur Ia migration interne. . 

En conclusion, Ies estimations de Ia migration interprovinciale issues des fichiers d'impat 
de Revenu Canada et des allocations familiales sont coherentes pour Ia periode 1981-86. Au 
niveau provincial, on observe une plus faible variation dans les erreurs en fin de periode. 

4. CONCLUSION ET DISCUSSION 

Les fichiers d'allocations familiales et d'impat de Revenu Canada jouent un rale impor­
tant dans l'etablissement d'estimations coherentes de I'emigration et de Ia migration interne 
pour Ie Canada, les provinces et les territoires. Les estimations des emigrants et des migrants 
interprovinciaux produites it partir de ces fichiers pour la periode 1981-1986 sont acceptables 
pour fins d'estimation de Ia population totale. 

Pourtant, un probleme demeure. Au niveau national,l'erreur en fin de periode (I'ecart entre 
Ies estimations de population et les effectifs recenses) pour 1986 etait superieure a celie relevee 
pour Ies trois recensements anterieurs, ceux de 1971, 1976 et 198 I. De plus, toujours en 1986, 
pour toutes les provinces, les estimations de Ia population etaient superieures aux chiffres du 
recensement. 

Ces irregularites sont, dans une large part,Ie resultat des differences de completude des reeen­
sements de 1981, qui a servi de population repere, et de 1986. La contre-verification des dos­
siers estimait, en 1981, Ie taux de sous-denombrement pour Ie Canada a 2,01 "To. En 1986, 
I'estimation etait beaucoup plus forte, 3,21 "To. 

Les erreurs dans les estimations des autres composantes-de l'accroissement demographi­
que peuvent aussi, du moins en partie, etre responsables de ces irregularites. 

REMERCIEMENTS 

Nous tenons a remercier les evaluateurs de cet article pour leurs commentaires et suggestions. 

BmLIOGRAPHIE 

BEAUJOT, R., et RAPP AK, J.P. (1988). L 'emigration du Canada: importance et interpretation. Ottawa: 
Emploi et Immigration Canada. 

NORRIS, D., BRITTON, M., et VERMA, R.B.P. (1982). The use of administrative records for esti­
mating migration and population. Statistics 0/ Income and Related Administrative Record Research: 
1982, Washington, D.C.: Department of the Treasury, Internal Revenue Service. 

NORRIS, D., et STANDISH, L.D. (1983). Rapport technique sur fa production de donnees migratoires 
a partir des dossiers d'impot. Rapport technique. Ottawa: Division des donnees regionales et admi­
nistratives, Statistique Canada. 

RABY, R., MARTEL, J., et CARTIER, G. (1989). Questions relatives aux estimations postcensitaires 
courantes. Document presente au comite federal-provincial de demographie, Ottawa. 

STATISTIQUE CANADA (1987). Methodes d'estimation de la population, Canada. N° 91-528F au 
catalogue. 

VERMA, R.B.P., et PARENT, P. (1985). Vue d'ensemble des avantages et inconvenients des fichiers 
de donnees administratives choisis. Techniques d'enquete, 11,193-202. 



Techniques d'enqu4!te, decembre 1989 
Vol. 15. n' 2. pp. 281-290 
Statistique Canada 

IntervaUes de confiance pour les estimations 
postcensitaires de la population: une etude 

de cas pour les petites regions 

DAVID A. SWANSON! 

RESUME 

281 

L'auteur presente une methode qui pennet de construire des intervalles de confiance acceptables pour 
des estimations postcensitaires de la population en utitisant une version modifiee de la methode de cor­
relation des rapports, appelee methode des rangs. II montre que Ie test de Wilcoxon peut servir a deter­
miner si un modele de correlation des rapports donne est stable a long terme. Si la stabilite du modele 
est verifiee, on en conelut que les intervalles de con fiance lies aux donnees qui ont servi a la construc­
tion du modele sont acceptables pour des estimations postcensitaires. Dans Ie cas contraire, on en con­
elut que les intervalles de confiance ne sont pas acceptables et qu'en plus, ils sont susceptibles d'exagerer 
la precision des estimations postcensitaires. Etant donne un modele instable, l'auteur montreque I'on 
peut neanmoins determiner des intervalles de con fiance acceptables pour les estimations postcensitai­
res en utilisant la methode des rangs. II presente finalement un exemple empirique oil il utilise Ies esti­
mations de la population des comtes de l'Etat de Washington. 

MOTS CLES: Estimation de la population; intervalles de confiance; methode de regression de la 
correlation des rapports. 

1. INTRODUCTION 

II n'existait pas de methode de construction d'intervalles de confiance pour des estimations 
postcensitaires avant que Espenshade et Tayman (1982) n'elaborent une methode d'estima­
tion par regression pour series chronologiques, qui utilise Ies taux de mortalite postcensitaires 
par age. L'introduction de cette methode represente une etape majeure dans I'evolution des 
techniques d'estimation; neanmoins, comme Ia plupart des techniques de pointe, elle presente 
des Iacunes, dont deux meritent d'~tre soulignees: 

1. Ia methode risque de ne pas donner de resultats satisfaisants au niveau infra-provincial au 
infra-etatique (Espenshade et Tayman 1982); 

2. elle s'eloigne beaucoup de Ia methode de regression normalement utilisee au Canada et aw< 
Etats-Unis pour estimer Ia population de petites regions, c'est-a-dire de Ia methode de 
comjlation des rapports; ce point est tres important car i! souleve Ia question de Ia nature 
des donnees qu'i! faudrait alors recueillir et de Ia nouveaute de cette methode pour Ies 
personnes chargees d'estimer Ia population des petites regions (Statistique Canada 1987). 
Le terme "petite region" designe une divison de recensement au Canada (Statistique Canada 
1987) et un comte dans presque taus les Etats americains, Ies exceptions Ies plus notables 
etant I' Alaska, au Ies petites regions sont definies comme des secteurs de recensement, Ia 
Louisiane, au Ies paroisses sont I'equivalent des comtes, et Ia Virginie, au Ies "villes auto­
names" sont considerees comme des petites regions. 

Dans cet article, nous allons exposer une methode qui permet de construire des intervalles 
de confiance pour des estimations postcensitaires de Ia population de petites regions en utilisant 

I David A. Swanson, Departement de sociologie, Pacific Lutheran University, Tacoma, Washington 98447. U.S.A. 
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la methode des rangs, version modifiee de la methode de correlation des rapports definie par 
Swanson (1980), qui applique les principes de la modelisation causale pour tenir compte des 
changements structurels postcensitaires dans un modele de correlation des rapports donne. 

La construction d'intervalles de confiance par la methode de correlation des rapports sou­
leve trois questions fondamentales. La premiere concerne la stabilite temporelle du modele. 
Si la structure des liens qui existent entre les variables du modele est fixe dans Ie temps, les 
intervalles de confiance construits par rapport ilia serie de donnees du modele s'applique­
ront aux estimations de la population produites par Ie modele iI partir de la serie de donnees 
d'estimation. Meme si de nombreux auteurs s'entendent pour dire qu'il n'est pas prudent 
de supposer I'invariabilite d'un modele (0' A1lesandro et Tayman 1980; Ericksen 1973, 1974; 
Mandell et Tayman 1982; Namboodiri 1972; O'Hare 1976, 1980; Smith et Mandell 1984; Spar 
et Martin 1979; Swanson 1980; Swanson et Prevost 1986; Swanson et Tedrow 1984; Tayman 
et Schafer 1982; Verma et coli. 1983), iI serait utile de disposer d'un test de stabilite. Cela 
nous amene a la seconde question, soit I'utilisation d'un test statistique. Si Ie test indique 
que I'on ne peut supposer la stabilite du modele et que, malgre cela, on applique, par exem­
pie, des intervalles de confiance fondes sur un modele construit a I'aide de donnees de la periode 
1960-1970 a des estimations produites pour 1979, ces intervalles sont susceptibles d'exagerer 
Ie niveau de precision des estimations de 1979. D'ou la necessite de trouver une methode qui 
produira des intervalles de confiance acceptables. Ce dernier point represente la troisieme 
question relative ala construction d'intervalles de confiance par la methode de correlation 
des rapports. 

Dans les sections qui suivent, nous decrivons la methode de correlation des rapports ainsi 
que sa version modifiee II partir de laquelle nous pourrons construire des intervalles de con­
fiance acceptables. Nous decrivons egalement toute la logique qui sous-tend la construction 
de ces intervalles de confiance, puis nous passons a un exemple empirique qui iIIustre Ie test 
de stabilite et la production d'intervalles de confiance "satisfaisants" et "insatisfaisants". 

2. METHODE D'ESTIMATION DE LA POPULATION 

La methode de correlation des rapports est une methode de regression qui sert a mesurer 
la variation temporelle des proportions de la population de petites regions a partir de la varia­
tion observee dans les proportions d'indicateurs symptomatiques comme ceux tires de la Iiste 
electorale, de la Iiste des cotisants a l'assurance-ch6mage ou de la Iiste des effectifs scolaires. 
On mesure la variation temporelle en calculant simplement un rapport de proportions pour 
deux periodes differentes. 

Comme les chiffres de population pour toutes les petites regions ne peuvent etre connus que 
par Ie recensement federal, on construit toujours un modele de regression de la correlation des 
rapports en utilisant deux periodes separees par un intervalle regulier. Le modele est defini par 
la formule 

ou 

k 

Rit = ao + E (bj ) (Xi)jt + E 
j=l 

ao = ordonnee ai' origine II estimer 

bj = coefficient de regression II estimer 

E = terme d'erreur 

j = indicateur symptomatique, (I'" j '" k) 
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i = petite region (I :s i :s n) 

t = annee du dernier recensement 

et 

Ru = [ 
Pi,t] • [ Pi•t - z ] 

1: Pi,t ~ 1: Pi,t-z 
(LA) 

(Xi)tJ = [...5L] + [ Si,t-z ] . 
1: Si,t 1: Si,t-z J 

(LB) 

oil 

Z = nombre d'annees entre les recensements 

P = population 

S = indicateur symptomatique. 

Une fois Ie modele construit, on etablit une estimation postcensitaire pour la periode t + x 
en substituant (Si, t+xl 1: Si,t+x») au numerateur du membre de droi!e de I'equation [LB] et 
(Si,tl 1: Si,t») au denominateur. Ainsi, une fois que I'on a determine Ri,t+x> on calcule la popu­
lation reelle dela region i it la periode = t + x en introduisant dans I'equation, [LA] une 
estimation independante du total de la population, P,+<, puis en solutionnant algebriquement 
cette equation en fonction de Pi,t+x' Comme 1: Pi,t+x egale rarement I'estimation indepen­
dante du total de la populationPt+x> on effectue une correction de maniere a ce que cette esti­
mation corresponde it la somme des chiffres de population. 

Une faiblesse de la methode de correlation des rapports est I'invariabilite de sa structure, 
C'est ce qui a amene Swanson (1980) a definir la methode des rangs. Cette methode repose 
sur I'idee, mise de I'avant par Land (1969, Chapitre IV), que I'on peut exploiter I'information 
contenue dans les coefficients de correlation totale qui se trouvent dans une serie de donnees 
d'estimation. L'etude de Land repose sur Ie theoreme fondamental de I'analyse des coefficients 
de direction enonce par Wright (1921). Dans cette etude, il est question d'une transformation 
theorique de la variable dependante du modele de regression (variable de population) en une 
variable explicative non mesuree et d'une structure jusque-Ia implicite - minimum de trois varia­
bles explicatives (dans Ie modele de regression), dont la covariance peut etre rattachee au fait 
qu'elles sont elles-memes expliquees par la variable de population. 

3. METHODE D'ESTIMATION DES INTERVALLES DE CONFIANCE 

Si la stabilite des liens observes entre les variables dans la serie de donnees du modele est 
verifiee (comme permet de Ie faire la methode des rangs), on devrait retrouver les memes liens 
entre les variables dans la serie de donnees d'estimation. Cette stabilite indique que I'on peut 
se fonder sur I'erreur type d'estimation (E.T.E.) rattachee a la serie de donnees du modele pour 
construire des intervalles de confiance pour la serie de donnees d'estimation. En revanche, si 
la stabilite n'est pas verifiee, I'E.T,E. rattachee a la serie de donnees du modele ne convient 
pas et peut, de fait, produire des intervalles de confiance qui exagerent la precision des esti­
mations postcensitaires. Ces considerations nous amenent a nous demander s'il n'y aurait pas 
lieu de verifier la stabilite des liens entre les variables par I'inference statistique. 
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Pour rt'pondre 11 cette question, considerons que nous examinons des paires de variables 
Iiees entre elles. Cela implique que I'on peut utiliser Ie test de Wilcoxon pour les observations 
appariees (Mosteller et Rourke 1973). L'hypothese nulle dans ce test est qu'il n'y a aucune dif­
ference entre les estimations de la population etablies 11 I'aide du modele de regression normal 
et celles etablies 11 I'aide du modele de regression modifie. 

Pour bien comprendre la fa~on dont on construit des intervalles de confiance pour des esti­
mations postcensitaires de la population de petites regions, precisons que la methode des rangs 
permet d' obtenir une serie de coefficients de regression pour la serie de donnees d' estimation. 
Dans un deuxieme temps, on se sert de ces coefficients pour calculer la valeur estimee de R 2 

et de I'E.T.E. pour la serie de donnees d'estimation, puis on se sert finalement de I'E.T.E. 
estimee pour construire les intervalles de confiance. Rappelons premierement que Ie coeffi­
cient de determination multiple, R 2 , est simplement la somme des produits du coefficient de 
correlation totale entre une variable independante et la variable dependante par Ie coefficient 
de regression normalise pour cette variable independante (Hayes 1973), de sorte que I'E.T.E. 
est definie (Hayes 1973) 

ou 

= [In) (S;) (1 - R2)] 1/2 S.E.E. 
n - 2 

n = nombre de cas (petites regions) 

s; = variance de la variable dependante 

R2 = coefficient de determination multiple. 

Selon Kmenta (l971),la formule de I'intervalle de confiance pour une valeur estimee donnee 
sur une droite de regression (population) est 

Y j ± (tn-2,012) (S.E.E.). 

II faut bien se rendre compte que I'intervalle de confiance obtenu ne porte pas sur une esti­
mation de la population mais bien sur une estimation d'un rapport de proportions ou Rit + X' 

Or, Espenshade et Tayman (1982) ont montre qu 'un intervalle de confiance construit pour une 
variable pouvait ~tre adapte a une autre variable substituee a1gebriquement a la premiere. Par 
consequent, en determinant les Iimites de confiance de Rit + x', nous pouvons les exprimer 
sous la forme de valeurs de popUlation: 

(Ril+x ) ± (In-2,012) (S.E,E.) 

= -- + -- ± (tn-2,om (S.E.E.) [
PitH ] [ Pit ] 
EPit+x EPit 

ce qui donne 

[ Pit] [- -] EP
it 

(EPil+x ) (R it+x ) - (1.-2,./2) (S.E,E,) 
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et 

4, ETUDE EMPIRIQUE 

Le tableau I.A de Swanson (1980) donne les coefficients de corn!lation totale pour un modele 
de corn!lation des rapports con~u pour estimer la population civile de moins de 65 ans des comtes 
de I'Etat de Washington pour la periode 1950-1960 et ce, a partir de la liste des cotisants a 
I'assurance-chomage, de la liste electorale et de la liste des effectifs scolaires pour les huit 
premiers niveaux. Le tableau I.B presente les caracteristiques du modele construit al'aide de 
ces donnees tandis que les tableaux 2.A et 2.B renferment les donnees correspondantes pour 
la periode 1960-1970. Cette derniere serie de donnees represente les donnees d'estimation qui 
serviront a illustrer la methode. 

Bien que nous connaissions toutes les donnees d' estimation, nous aIlons appliquer la methode 
comme si nous ne les connaissions pas toutes. Evidemment, comme dans tout probleme d'esti­
mation, nous connaissons la matrice des coefficients de correlation totale pour les variables 
independantes, laqueUe sert, avec Ie theoreme fondamental de I'analyse des coefficients de direc­
tion, a estimer les coefficients du modele modifie. Si nous appliquons integralement la methode 
des rangs, nous obtenons Ie modele modifie (Swanson 1980): 

Y = 0.046618 + 0.066786X, + 0.50727X2 + 0.38736X,. 

Le tableau I donne, par comte, I'estimation de la population civile de moins de 65 ans pour 
1970 (redressee en fonction de I'estimation independante du total de la population de I'Etat), 
etablie al'aide du modele modifie, de m~me que la population recensee. 

Nous avons applique Ie test de Wilcoxon au moyen de la procedure contenue dans la com­
mande "NPAR Tests" du SPSSX (SPSS 1986). Pour des raisons d'economie d'espace, nous 
ne presenterons ici ni les estimations non modifiees ni les estimations modifiees. On les trouvera 
dans Ie tableau 3 de Swanson (1980). Selon I'hypothese nuUe,la probabilite que Z = - 3.2096 
est 0.0013. Nous rejetons done I'hypothese nulle et supposons qu'il n'y a pas de continuite pour 
les comtes de I'Etat de Washington entre Ie modele construit al'aide des donnees de la periode 
1950-1960 et Ie vrai modele inconnu rattache aux donnees de la periode 1960-1970. 

11 est interessant de noter que Ie test de Chow (Chow 1960) a confirme les resultats du test 
de Wilcoxon en montrant que la difference entre Ie "vrai" modele de correlation des rapports 
(1960-1970) et Ie modele pour la periode 1950-1960 etait statistiquement significative. 

Si les resultats du test de Wilcoxon nous avaient amenes a ne pas rejeter I'hypothese nulle, 
nous aurions etabli les estimations de la population des comtes de I'Etat de Washington pour 
1970 al'aide des coefficients non modifies du modele pour la periode 1950-1960. En outre, 
nous nous serions servis de I'E. T.E. etablie pour ce modele (0.05022) pour construire les inter­
vaUes de confiance correspondants. Or, dans ce cas precis, les resultats du test de Wilcoxon 
nous ont amenes a rejeter I'hypothese nulle, ce qui indique qu'il faudrait utiliser les coeffi­
cients modifies, determines al'aide de la methode des rangs, au lieu des coefficients non modi­
fies. De plus, cela vient confirmer la necessite de definir une nouveUe E. T .E., qui n'exagerera 
pas la precision des estimations pour 1970. 
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Tableau 1 

Intervalles de confiance it. 90070 pour les estimations 
de la population civile de moins de 6S ans, 

par comte. Etat de Washington. 1970 

Population Limite Population Limite 
Intervalle de 

Comb! confiance it. 90070 recensee inferieure estimee superieure 
<en pourcentage) 

Adams 11102 10335 11458 12581 ± 9.80 

Asotin 11862 10469 11814 13154 ± 11.38 

Benton 63144 60405 67511 74616 ± 10.53 

Chelan 35862 31733 36177 40620 ± 12.28 

Clallam 30023 28063 31294 34525 ± 10.32 

Clark 116663 101183 111437 121690 ± 9.20 

Columbia 3771 3683 4161 4639 ± 11.49 

Cowlitz 62586 55170 61581 67992 ± 10.41 

Douglas 15287 14569 16252 17935 ± 10.36 

Ferry 3336 2963 3397 3831 ± 12.78 

Franklin 23983 21960 24631 27302 ± 10.84 

Garfield 2546 2447 2761 3075 ± 11.37 
Grant 38921 37561 42606 47651 ± 11.84 

Grays Harbor 52583 46294 52114 57935 ±11.17 

Island 20589 20512 22148 24040 ± 7.39 

Jefferson 9235 8440 9473 10506 ± 10.90 
King 1054271 935664 1037937 1140203 ± 9.85 

Kitsap 86529 77022 85821 94619 ± 10.25 

Kittitas 22764 17649 19863 22077 ±11.15 

Klickitat 10729 10440 11923 13406 ± 12.44 

Lewis 39265 35747 40122 44497 ± 10.90 

Lincoln 8168 7939 9107 10275 ± 12.83 

Mason 18411 16057 17827 19596 ± 9.93 

Okanogan 22952 21002 23795 25688 ± 10.97 

Pacific 13310 11270 12795 14320 ± 11.92 

Pend Oreille 5185 5147 5893 6639 ± 12.86 

Pierce 339048 314272 346728 379184 ± 9.36 

San Juan 3089 2636 2918 3201 ± 9.66 

Skagit 45703 43255 48758 54261 ± 11.29 

Skamania 5330 4787 5358 5929 ± 10.66 

Snohomish 245193 213164 231996 250827 ± 8.12 

Spokane 251057 227372 256723 286072 ± 11.43 

Stevens 15178 13869 15780 17692 ±12.l1 

Thurston 68719 63644 69540 75436 ± 8.48 

Wahkiakum 3137 3033 3397 3761 ± 10.72 

Walla Walla 36608 33727 38271 42812 ± 11.87 

Whatcom 72111 63218 70670 78122 ± 10.54 

Whitman 34843 28960 32409 35858 ± 10.64 

Yakima 128960 120347 136203 152219 ± 11.69 
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En utilisant les estimations calculees dans l'exemple de l'Etat de Washington (Swanson 1980), 
nous obtenons 

et 

1ll = (0.07533) (0.75290) + (0.47085) (0.92146) + (0.49481) (0.88082) = 0.926 

(S.~.E.) = [(39) (0.2145)2 (I - 0.926)] 112 
39-2 

= 0.0599. 

Notons que, d'apres Ie tableau 2 de Swanson (1980), la valeur n!elle du coefficient de deter­
mination et de l'E. T .E. est 0.878 et 0.05077 respectivement. L'E. T.E. estimee est donc supe­
rieure a l'E. T .E. reelle. Cela est normal etant donne que nous sommes moins silrs de la precision 
des estimations etablies par la methode des rangs que de celie des estimations etablies a I'aide 
du "vrai" modele, si, bien silr, ce modele peut etre determine. Par la methode des rangs, nous 
pouvons maintenant construire une bande de confiance a l'aide de la formule suivante: 

Y; ± (137,.12) (0.0599). 

Le tableau 1 donne egalement les limites d'intervalle de confiance It 90 "70 pour les estima­
tions de la population de comte de 1970. Ces intervalles de confiance sont dc!finis par la formule: 

[ 
Pm6ll ] (3032053) [(RH970 ) ± (1.69) (0.0599)] . 

2522141 

Lorsqu'on compare les intervalles de confiance du tableau 1 it la population recensee cor­
respondante, on s'aper90it que dans un seul cas (comte de Kittitas), la population recensee n'est 
pas incluse dans I'intervalle it 90 "70. De fait, elle excede de 6871a limite superieure de l'inter­
valle. A un niveau de confiance de 90 "70, les intervalles sont relativement larges: moyenne de 
± 10.81 "70, minimum de ± 7.39 % (comte d'lsland) et maximum de ± 12.83 "70 (comte de 
Lincoln). Si on compare ces chiffres it I'ecart moyen en pourcentage pour les estimations de 
1970, qui est de 4.89 (Swanson 1980), on en dc!duit qu'un seuil de 90 "70 donne des intervalles 
trop etendus au point de vue pratique. On aurait donc avantage it choisir un niveau de con­
fiance plus approprie. On aurait aussi avantage It etudier les consequences de l'utilisation de 
I'E.T.E. non modifiee (0.05022) tin!e du modele pour la periode 1950-1960. On s'attend que 
Ie modele non modifit! produise des intervalles de confiance trop "optimistes", c'est-it-dire 
qu'lt un niveau de confiance donne, Ie nombre de comtes dont la population reelle se trouve 
dans I'intervalle soit moins eleve que prevu. Pour approfondir ces questions, nous avons cons­
truit Ie tableau 2. 

Le tableau 2 renferme deux series de donnees distinctes. Dans les deux cas toutefois, il s'agit 
d'une comparaison entre les estimations d'un modele modifie et d'un modele non modifie et 
entre les intervalles de confiance correspondants. En ce qui a trait a la question des intervalles 
de confiance optimistes pour les estimations de 1970 etablies it I'aide du modele non modi fie, 
Ie tableau 2 indique que pour des niveaux de confiance allant de 50 a 90 %, les intervalles sont 
effectivement optimistes puisqu'il n'y a que deux niveaux de confiance pour lesquels Ie nombre 
de comtes est conforme au niveau de precision voulu. A un seuil de 80 "70, par exemple, l'inter­
valle contient la population recensee de 28 comtes seulement (72 "70); a un seuil de 60 "70, l'inter­
valle contient la population recensee de 22 comtes seulement (56 "7.). 
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Niveau de 
confiance 

90% 

80% 

70% 

66.66% 

60% 

50% 

90% 

80% 

70% 

66.66% 

60% 

50% 
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Tableau 2 

Nombre ("10) de comtes dont la population recensee en 1970 
est incluse dans 1 'intervalle de confiance 

E.T.E. non E.T.E. 
modifiee (0.05022) modifiee (0.0599) 

35 (89.7%) 38 (97.4% ) 

28 (71.8%) 33 (84.6% ) 

24 (61.5%) 29 (80.6% ) 

24 (61.5%) 26 (66.66%) 

22 (56.4%) 23 (59.0% ) 

20 (51.3%) 22 (56.4% ) 

Intervalle moyen (en pourcentage) 

E.T.E. non E.T.E. 
modifiee (0.05022) modifiee (0.0599) 

9.10 10.81 

7.02 8.38 

5.66 6.75 

5.59 6.40 

4.59 5.47 

3.66 4.35 

Le second aspect du tableau 2 est I'intervalle moyen qui correspond II un niveau de con­
fiance donne. A un seuil de 90 0/0, I'intervalle moyen est de 9.10 % selon Ie modele non modi­
fie et de 10.81 % selon Ie modele modifie. A un seuil de 50 %, il est de 3.66 % et de 4.35 % 
respectivement. De toute evidence, avec des niveaux de confiance de 50 et de 60 %, on obtienl 
des intervalles moyens qui sont plus en rapport avec I'ecart moyen en pourcentage, qui est de 
4.88 pour Ie modele modifie. 

Lorsqu'on eludie la question des intervalles de confiance, on sent la necessite d'elaborer 
une methode de construction d'intervalles de confiance qui produira des intervalles fiables en 
ce qui a trait a la precision des estimations postcensitaires de la population de petites regions. 
En revanche, il faut aussi savoir choisir un niveau de confiance conforme aux estimations. Sou­
lignons II cet egard I' etude de Stoto (1983) sur les intervalles de confiance empiriques pour des 
projections demographiques. Stoto (1983) a constate notamment que les projections demo­
graphiques les plus elevees et les plus faibles produites par Ie U.S. Bureau of the Census (1977) 
pour les Etats-Unis correspondaient II un intervalle de confiance 1166.66 %. II se peut que ce 
niveau convienne pour des estimations postcensitaires de la population de petites regions meme 
si, dans Ie test que nous avons effectue, il produit un intervalle moyen de 6.4 % selon Ie modele 
modifie, ce qui est quelque peu superieur IIl'ecart moyen (4.9 %). II y a aussi la question du 
delai entre I'annee pour laquelle on veut etablir des estimations postcensitaires et I'annee du 
dernier recensement. Dans I'exemple que nous venons d'etudier, on a utilise la periode post­
censhaire maximum prevue aux Etats-Unis, soit 10 ans. Essentiellement, nous sommes devant 
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une situation oil la fiabilite des estimations est a son plus faible niveau pour chaque comte. 
Dans ces circonstances, I'intervalle relativement large que I'on obtient pour chaque comte a 
un seuil de 90 OJ. n'est pas exagere. Le modele pourrait subir des changements structurels au 
fiI du temps. Ainsi, nous aurions probablement une bande de confiance qui irait en s'elargis­
sant tout Ie long de la periode intercensitaire qui suit I'annee du dernier recensement utilisee 
dans la construction du modele. 

5. CONCLUSION 

II est entendu que cet article ne vise pas Ii presenter la methode des rangs comme un moyen 
infaillible de construire des intervalles de confiance pour des estimations postcensitaires de la 
population de petites regions. Cette methode semble toutefois representer une bonne base de 
depart pour la recherche. Malgre les faiblesses relevees, les personnes chargees d'etablir des 
estimations postcensitaires de la population devraieni pouvoir tirer profit de I'utilisation du 
test de Wilcoxon et des intervalles de confiance construits al'aide de la methode des rangs. 
Tout d'abord, iI est important, comme Ie soulignent Espenshade et Tayman (1983), que les 
utilisateurs d'estimations postcensitaires de la population aient une idee de la precision de ces 
estimations et c'est justement Iii I'objet du test de Wilcoxon et des intervalles de confiance. 
Deuxiemement, grace it la construction d'intervalles de confiance acceptables, on dispose d'un 
moyen formel pour resoudre tout desaccord concernant la population d'une petite region 
donnee en ayant recours a des tests d'hypotheses. Troisiemement, I'E. T .E. peut servir de cri­
tere pour Ie choix d'un modele. Celasignifie qu'il est possible d'envisager une serie de modeles 
de correlation des rapports pour n'importe queUe annee d'estimation postcensitaire donnee 
et qu'en outre, on dispose d'un critere formel pour Ie choix du modele. Ces elements pour­
raient etre utiles lorsque les estimations produites al'aide de la methode de correlation des 
rapports par Ie service de la demographie d'une administration publique sont contestees pour 
une annee postcensitaire donnee, phenomene devenu plus frequent, particulierement aux E.-V. 
(D' A1lesandro 1987). 

REMERCIEMENTS 

L'auteur tient a remercier Jeff Tayman ainsi que des arbitres anonymes et Ie comite de redac­
tion pour leurs commentaires et suggestions. II tient aussi a exprimer sa reconnaissance Ii Peggy 
Jobe, qui a tape la version preliminaire de cet article, et a Carey Taylor, qui a tape la version 
finale. 

BffiLIOGRAPHIE 

CHOW, O. (1960). Tests of equality between sets of coefficients in two linear regressions. Econometrics, 
28, 591-605. 

D' ALLESANDRO, F. (1987). Should applied demographers take out liability insurance? Article presente 
au Annual Meeting of The Population Association of America. 

D' ALLESANDRO, F., et TAYMAN, J. (1980). Ridge regression for population estimation: Some insights 
and clarification. Staff Document No. 56. Office of Financial Management, State of Washington: 
Olympia, Washington. 

DRAPER, N.R., et SMITH, H. (1981). Applied Regression Analysis, 2nd Edition. New York: Wiley. 

ERICKSEN, E.P. (1973). A method for combining sample survey data and symptomatic indicators to 
obtain population estimates for local areas. Demography, 10, 137-160. 



290 Swanson: Intervalles de confiance pour les estimations postcensitaires 

ERICKSEN, E.P. (1974). A regression method for estimating population changes of loca! areas. Journal 
oj the American Statistical Association, 69, 867- 875. 

ESPENSHADE, T.1., et TAYMAN, 1. (1982). Confidence intervals for postcensal state pOP1!lation 
estimates. Demography, 19, 191-210. 

HAYS, W.L. (1973). StatisticsJor the Social Sciences. New York: Holt, Rinehart and Winston. 

KMENTA, 1. (1971). Elements oj Econometrics. New York: Macmillan. 

LAND, K.C. (1969). Explorations in mathematical sociology. These de doctorat. University of Texas, 
Austin. 

MANDELL, M., et TAYMAN, 1. (1982). Measuring tempora! stability in regression models of popula­
tion estimation. Demography, 19, 1351-46. 

MOSTELLER, F., et ROURKE, R. (1973). Sturdy Statistics. Reading, Massachusetts: Addison-Wesley. 

NAMBOODIRI, N .K. (1972). On the ratio-correlation and related methods of subnational population 
estimation. Demography, 9, 443-453. 

O'HARE, W. (1976). Report on a multiple regression method for making population estimates. 
Demography, 13, 369-379. 

O'HARE, W. (1980). A note on the use of regression methods in population estimates. Demography, 
17,341-343. 

SMITH, S., et MANDELL, M. (1984). A comparison of local population estimates: The housing unit 
method versus component II, regression~ and administrative records. Journal of the American 
Statistical Association, 99, 292-289. 

SPAR, M., et MARTIN, 1. (1979). Refinements to regression-based estimates of postcensa! population 
characteristics. Review oj Public Data Use, 7, 16-22. 

SPSS, Inc. (1986). SPSSx User's Guide. Chicago: SPSS, Inc. 

STATISTIQUE CANADA (1987). Methodes d'estimation de la population, Canada. N° 91-528F au, 
catalogue, Statistique Canada. 

STOTO, M.A. (1983). The accuracy of population projections. Journal oj the American Statistical 
Association, 78, 13-20. 

SWANSON, D. (1980). Improving accuracy in multiple regression estimates of population using princi­
ples from causal modeling. Demography, 17,413-427. 

SWANSON, D., et PREVOST, R. (1986). Identifying extreme errors in ratio-correlation estimates of 
population. Article preseote au Annual Meeting of the Population Association of America. 

SWANSON, D., et TEDROW, L. (1984). Improving the measurement oftempora! change in regression 
models used for county population estimates. Demography, 21, 373-381. 

TAYMAN, 1., et SCHAFER, E. (1985). The impact of coefficient drift and measurement error on the 
accuracy of ratio-correlation population estimates. The Review 0/ Regional Studies, 15, 3-10. 

U.S. BUREAU OF THE CENSUS (1'977). Projections of the Population of the United States, 1977 to 
2050. Current Population Reports. Series P-25 No. 704. Washington, D.C.: U.S. Government Printing 
Office. 

VERMA, R. V.P., BASA VARA1APPA, K.G., et BENDER, R.K. (1983). Estimation' par regression de 
la population a l'echelon infraprovincial au Canada. Techniques d'enquete, 9, 242-266. 

WRIGHT, S. (1921). Correlation and causation. Journal oj Agricultural Research, 20, 557-585. 



291 

REMERCIEMENTS 

La revue Techniques d'enquete desire remercier les personnes suivantes, qui ont accepte de faire La critique d'UD 
article. sauvent plus d'une fois, durant ]'annee 1989. 

M.O. Arellano, University o/California at San Francisco 

T.R. Balakrishnan, University 0/ Western Ontario 

M. Bankier. Statistique Canada 

K.O. Basavarajappa, Slatistique Ganada 

D.R. Bellhouse, University of Western Ontario 

L. Biggeri, UniversiM de Florence 

D. Binder, Sialistique Canada 

L. Blais. Statistique Canada 

M. Brick, West«1 

P. Cholette. Statistique Canada 

O.H. Chaudhry, Stafistique Canada 

T .C. Chua, National University 0/ Singapore 

C.D. Cowan. Nalional Center for Education Statistique 

E.B. Dagum, Statistique Canada 

W.A. Fuller,/owa State University 

J. Gambino, Statistique Canada 

J. Gentleman, Statistique Canada 

M. Gonzalez, U. S. Ojfice oj Management and Budget 

G.B. Gray, Statistique Canada 

M. HidirogIou, Statistique Canada 

S. Hillmer, University oj Kansas 

D. Holt. University oj Southampton 

P. Hoyt, Statistique Canada 

T.B. Jabine, Expert-consei/ en statistique 

G. Kalton, University oj Michigan 

P .S. Kolt, U.S. Department oj Agriculture 

P. Krishnan, University oj Alberta 

S. Kumar, Statistique Canada 

N.M. LaIu, University oj Alberta 

E. LangJet, Statistique Canada 

P. Lavallee, Statistique Canada 

B. Lefrancois, Statistique Canada 

R.J .A. Little, University ojCalifornia at Los Angeles 

L. Mach, Statistique Canada 

E. Martin. U.S. Bureau oj the Census 

K. Namboodiri, Ohio State University 

M. Otto, U.S. Bureau oj the Census 

J.N.K. Rao, Carleton University 

D.B. Rubin, Harvard University 

I. Sande, Bell Communications Research 

C.E. Sarndal, Universit~ de Montr~al 

J. Schafer, Harvard University 

N. Schenker, University oj California at Los Angeles 

F. Scheuren, U. S. Internal Revenue Senice 

G.A. Shababb, NPDINieisen, Inc. 

A.C. Singh, Statistique Canada 

C.J. Skinner, University oj Southampton 

J. Smith, Statistique Canada 

B.D. Spencer, Northwestern University 

K.P. Srinath, Statistique Canada 

S. Sudman, University oj Illinois 

A. Sunter, A.B. Sunter Research Design &: Analysis, Inc. 

J.-L. Tambay, Statistique Canada 

A. Theberge, Stalistique Canada 

V. Tremblay, Stotplus 

A.R. Tupek, U.S. Bureau oj Labor Stotistique 

R. Verma, Statistique Canada 

O. Werking, U.S. Bureau oj Labor Statistique 

W.E. Winkler, U.S. Bureau oj the Census 

K. Wolter, A. C. Nielsen 

On remercie egalement ceux qui ont contribue Ii la production des numeros de la revue pour 1989: C. VanBastelaar 
(Photocomposition), O. Gaulin (Services aux auteurs) et M. Haight (Services de traduction). Finalement on desire 
exprimer notre reconnaissance a J. Clarke, J. Dufresne, M. Kent, C. Lacroix, C. Larabie et D. Lemire pour leur 
apport Ii Ia coordination, la dactylographie et la redaction. 



292 

OFFRE SPECIALE 

Des copies des actes des plus reeents symposiums de Statistique Canada sont toujours 
disponibles, et peuvent etre obtenus iI un coilt minime. Ces actes sont: 

Symposium 87: Les Utilisations Statistiques des Domrees Administratives. Deux volumes, 
fran9ais et anglais. Prix rt!gulier: 35$ chacun. 

lis sont maintenant disponibles pour 10$ chacun, ou 12$ pour un exemplaire dans chacune 
des deux langues. 

Symposium 88: Les Repercussions de III Techn%gie de Pointe sur ks Enquetes. Bilingue, 
fran9ais et anglais. Prix regulier: 20$ chacun. 

lis sont maintenant disponibles pour 10$ chacun. 

Les cheques ou virements bancaires doivent etre Iibelles iI I'ordre duo 

"Receveur General du Canada". 

Les demandes pour ces volumes, accompagnees d'un cheque ou d'un virement bancaire, 
doivent etre envoyees iI: 

Directeur de la Production 
Techniques d'Enquete 
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DIRECTIVES CONCERNANT LA PRESENTATION DES TEXTES 

Avant de dactylographier votre texte pour Ie soumeUre, priere d'examiner un numero reeent 
de Techniques d'enquete (II partir du vol. 10, nO 2) et de noter les points suivants: 

1. Presentation 
1.1 Les textes doivent etre dactylographies sur un papier blanc de format standard (8 1h 

par II pouces), s.ur une face seulement, II double interligne partout et avec des marges 
d'au moins Ilh pOlice tout autom. 

1.2 Les textes doivent etre divises en sections numerotees portant des titres appropries. 
I. 3 Le nom et I' adresse de chaque auteur doivent figurer dans une note au bas de la pre­

miere page du texte. 
1.4 Les remereiements doivent para!tre a la fin du texte. 
1.5 Toute annexe doit suivre les remereiements mais preceder la bibliographie. 

2. Resume 
Le texte doit commencer par un resume compose d'un paragraphe suivi de trois II six 
mots cles. Eviter les expressions mathematiques dans Ie resume. 

3. Redaction 
3.1 Eviter les notes au bas des pages, les abreviations et les sigles. 
3.2 Les symboles mathematiques seront imprimes en italique II moins d'une indication con­

traire, sauf pour les symboles fonctionnels comme exp(') et log(') etc. 
3.3 Les formules courtes doivent figurer dans Ie texte principal, mais tous les caracteres 

dans Ie texte doivent correspondre II un espace simple. Les equations longues et impor­
tantes doivent etre separees du texte principal et numerotees en ordre consecutif par 
un chiffre arabe II la droite si I'auteur y fait reference plus loin. 

3.4 Ecrire les fractions dans Ie texte ill'aide d'une barre oblique. 
3.5 Distinguer clairement les caracteres ambigus (comme w, w; 0, 0, 0; I, I). 
3.6 Les caracteres italiques sont utilises pour faire ressortir des mots. Indiquer ce qui doit 

etre imprime en italique en Ie soulignant dans Ie texte. 

4. Figures et tableaux 

4.1 Les figures et les tableaux doivent tous etre numerotes en ordre consecutif avec des 
chiffres arabes et porter un titre aussi explicatif que possible (au bas des figures et en 
haut des tableaux). 

4.2 Ils doivent paraitre sur des pages separees et porter une indication de I'endroit ou ils 
doivent figurer dans Ie texte. (Normalement, ils doivent etre inseres pres du passage 
qui y fait reference pour la premiere fois.) 

5. Bibliographie 

5.1 Les references a d'autres travaux faites dans Ie texte doivent pn!ciser Ie nom des auteurs 
et la date de publication. Si une partie d'un document est eitee, indiquer laquelle apres 
la reference. 
Exemple: Cochran (1977, p. 164). 

5.2 La bibliographie II la fin d'un texte doit etre en ordre a1phabetique et les titres d'un 
meme auteur doivent etre en ordre chronologique. Distinguer les publications d'un 
meme auteur et d'une meme annee en ajoutant les lettres a, b, c, etc. ill'annee de publi­
cation. Les titres de revues doivent etre ecrits au long. Suivre Ie modele utilise dans 
les numeros reeents. 




