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Dans ce numéro

De plus en plus, les statisticiens découvrent les risques liés & 1*utilisation de méthodes statistiques
standard pour I’analyse de données provenant d’enquétes & plan de sondage complexe. La section
spéciale du présent numéro contient trois articles de fond sur I’analyse de données qualitatives
tirées d’enquétes a plan de sondage complexe, Tim Holt a contribué & la réalisation de cette
section.

L’article de Rao, Kumar et Roberts, qui est le premier article commenté 4 étre publié dans
Techniques d’enquéte, décrit les progrés qui ont été réalisés dans I’analyse des données qualitatives
recoupées, définit des versions élargies des méthodes élaborées derni¢rement et applique ces ver-
sions aux données de deux grandes enquétes complexes. De plus, les auteurs traitent briévement
Paspect informatique. L’article est suivi des commentaires de Fay, de Skinner et de Molina et
d’une réponse des auteurs.

Thomas décrit une étude de Monte Carlo au moyen de laquelle il analyse plusieurs méthodes
de construction d’intervalles de confiance simultanés pour proportions avec un plan d’échan-
tillonnage en grappes a deux degrés. Il montre que certaines de ces méthodes sont peu efficaces,
le niveau de confiance réel $’écartant sensiblement du niveau théorique. En conclusion, il propose
des critéres pour le choix de la méthode la plus appropriée.

Le dernier article de la section spéciale, rédigé par Morel, porte sur la régression logistique.
A P'aide des résultats d’une étude de Monte Carlo, I’auteur montre que, pour de petits échan-
tillons, la méthode du développement de Taylor modifiée produit des biais moins élevés que ia
méthode delta habituelle pour 1’estimation d’une matrice de covariances.,

La bibliographie de la méthode des réponses randomisées de Nathan, qui a paru dans un
numéro antérieur de Techniques d’enquéte, témoigne des nombreuses recherches qui ont été faites
sur le sujet. Dans son article, Franklin présente un nouveau modéle de randomisation des réponses
pour des populations dichotomiques. Ce modgle est général en ce qu’il prévoit I'utilisation de
la randomisation avec distribution continue et des essais multiples pour chaque répondant.
L’auteur s’arréte plus spécialement au cas de la randomisation avec distribution normale.

MacGibbon et Tomberlin analysent le probléme de I’estimation pour petites régions avec plans
de sondage complexes. Leur estimateur empirigue de Bayes représente un compromis entre
’estimateur classique, qui est non biaisé mais fort variable, et ’estimateur synthétique, plus stable
mais susceptible d’&tre fortement biaisé.

Sunter présente une méthode de mise 4 jour d’un échantillon PPTSR, qui vise & conserver
les mémes unités primaires d’échantilionnage. Cette méthode différe de celles proposées
antérieurement par Kish et Scott (1971) et Fellegi (1963) en ce qu’elle vaut pour n’importe quelle
taille d’échantillon et qu’elle ne nécessite pas une énumération de tous les échantillons possibles.
Son utilisation est particuliérement précieuse pour Ia mise 4 jour d’échantillons & plusieurs degrés
ol I’addition de nouvelles UPE est une opération qui peut s*avérer cofiteuse.

Au Canada, le fichier de Revenu Canada et celui des allocations familiales servent & établir
des estimations de la population des provinces dans les années intercensitaires. Yerma et Raby
analysent la cohérence des estimations établies & ’aide de ces deux sources. Ils comparent aussi
ces estimations aux chiffres du recensement de 1986. Swanson présente une méthode qui permet
de construire des intervalles de confiance pour des estimations postcensitaires de la population.
Il montre que le test de Wilcoxon peut servir a déterminer si un modgéle doit étre modifié par
suite de changements structurels postcensitaires., L’auteur montre & ’aide de données empiriques
que si ’on n’opére pas les changements nécessaires, on obtient des intervalles dont le niveau de
confiance est moins élevé que prévu.

Le rédacteur en chef
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Analyse de données d’enquéte avec variables de
réponse qualitatives: méthodes et logiciels

J.N.K. RAQ, S, KUMAR, et G. ROBERTS!

RESUME

Depuis une dizaine d’années environ, beaucoup de chemin a été parcouru dans I’élaboration de métho-
des d’analyse statistique qui tiennent compte de la complexité du plan de sondage. Les progrés les plus
notables ont &té observés dans I’analyse de données quantitatives recoupées. Mentionnons a ce propos
I’estimation par les moindres carrés pondérés de modéles linéaires généralisés et les tests de validité de
I’ajustement et de sous-hypothéses de Wald correspondants, la correction de tests chi carré ordinaires
ou de tests du rapport des vraisemblances selon des modtles log-linéaires ou des modeles de régression
logistique avec variable de réponse binaire, et les tests chi carré avec estimateur jackknife. Cet article
vise & décrire ’application de versions élargies de ces méthodes i des données d’enquétes complexes. Ainsi,
la méthode de Scott, Rao et Thomas (1989) pour régression pondérée avec matrices de covariances sin-
gulidres est appliquée A des données de PEnquéte Santé Canada (1978-1979). Des méthodes pour modé-
les de régression logistique sont étendues A des modeles de Box-Cox comprenant des transformations
de puissance de probabilités relatives par case et sont appliquées a des données de 1’enquéte sur la popu-
lation active du Canada. Par ailleurs, nous appliquons a des données de la méme enquéte des méthodes
qui permettent de tester ’égalité des paramétres de deux modgles de régression logistique qui correspon-
dent & deux périodes distinctes. Enfin, nous analysons une catégorie de modéles de réponse polytomi-
que et appliquons des tests chi carré corrigés 3 des données de I’Enquéte Santé Canada (1978-1979). Nous
décrivons aussi brievement le logiciel utilisé dans les circonstances (programmes SAS exécutés sur un gros
ordinateur).

MOTS CLES: Correction de tests chi carré; régression logistique; transformations de puissance; tests
de Wald; moindres carrés pondérés.

1. INTRODUCTION

Les spécialistes des sciences sociales, des sciences de la santé et d’autres disciplines utilisent
fréquemment les méthodes statistiques standard qui reposent sur I’hypothése des observations
indépendantes et identiquement distribuées. Ces méthodes se retrouvent aussi dans des progi-
ciels statistiques courants comme SPSSX, BMDP, SAS et GLIM. Dans la pratique toutefois,
beaucoup de données proviennent d’enquétes a plan de sondage complexe ou il est question
d’échantillonnage en grappes et de stratification, de sorte que I’on risque de faire de fausses
inférences si on applique les méthodes standard a ces données sans une correction qui tienne
compte du plan de sondage. En particulier, on peut sous-estimer fortement les erreurs types
des estimations de paramétres et les intervalles de confiance correspondants si, dans I’analyse
des données, on ne tient pas compte de la complexité du plan de sondage. En outre, I’erreur
de premiére espéce réelle des tests d’hypotheses peut étre beaucoup plus élevée que le niveau
nominal, Les analyses préliminaires de données, par exemple les analyses de résidus visant a
déceler les écarts du modele, sont également touchées. Kish et Frankel (1974) et d’autres ont
fait ressortir quelques-uns des problémes que soulevait I’application de méthodes standard et
ont fait valoir la nécessité d’élaborer de nouvelles méthodes qui tiennent compte de la com-
plexité du plan de sondage. Au cours des dix derniéres années, on a fait des progrés importants

! J.N.K. Rao, Département de mathématiques et de statistiques, Université Carteton, Ottawa (Ontario); S. Kumar
et G. Roberts, Division des méthodes d’enquétes sociales, Statistique Canada, Ottawa (Ontario).
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dans ce sens, surtout en ce qui a trait a I’analyse de données quantitatives recoupées. Cet article
portera plus spécialement sur I’analyse de données quantitatives mais soulignons que ’on a
obtenu des résultats importants pour d’autres genres d’analyses: analyse de régression (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),
régression logistique avec covariables continues (Binder 1983).

Rao et Scott (1984) ont fait une analyse systématique de I'effet du plan de sondage sur le
test chi carré de Pearson et le test du rapport des vraisemblances pour des tableaux i plusieurs
entrées suivant des modéles log-linéaires hiérarchiques. Ils ont aussi déterminé les corrections
du premier degré de tests ordinaires, qui peuvent &tre calculées a partir de tableaux publiés
comprenant les ‘‘effets du plan’’ pour les estimations par case et les totaux marginaux, ce qui
facilite les analyses secondaires faites & partir de rapports publiés (voir aussi Gross 1984; Bedrick
1983; Rao et Scott 1987). Ces corrections du premier degré tiennent compte du plan de son-
dage en ce sens que 'erreur de premiére espece réelle de tests fondés sur les statistiques corri-
gées se rapproche plus du niveau nominal que ’erreur de premiére espéce de tests ordinaires,
qui peut étre trés élevée. Rao et Scott (1984) ont aussi défini des corrections du second degré,
plus précises, fondées sur I’approximation de Satterthwaite d’une somme pondérée de varia-
bles x? indépendantes, mais pour effectuer ces tests, il faut connaitre la matrice des covarian-
ces estimée des estimations par case. Il existe d’autres méthodes qui tiennent compte du plan
de sondage, notamment le test de Wald, qui repose sur les moindres carrés pondérés (Koch,
Freeman et Freeman 1975), et le test chi carré avec estimateur jackknife (Fay 1985); dans les
deux cas, il faut connaitre soit la matrice des covariances estimée compléte ou des données de
grappe. Fay (1985) et Thomas et Rao (1987) ont montré que la statistique de Wald, quoique
asymptotiquement juste, peu devenir trés instable lorsque le nombre de cases du tableau de
contingence augmente et que le nombre de grappes échantillonnées diminue, ce qui a pour effet
de porter I’erreur de premiére espéce 3 un niveau inacceptable. Par ailleurs, les tests jackknife
de Fay et les corrections de Rao-Scott donnent des résultats satisfaisants dans des conditions
trés générales. Dans certains cas, on peut remédier 4 I'instabilité de 1a statistique de Wald en
groupant des cases du tableau selon les vecteurs propres qui correspondent aux valeurs propres
non négligeables de la matrice des covariances estimée redressée en fonction de particularités
qui découlent de contraintes linéaires touchant les probabilités (voir Singh 1985; Singh et Kumar
1986).

Roberts, Rao et Kumar (1987) ont supposé un modéle de régression logistique pour les pro-
portions par case (domaine) rattachées a une variable de réponse binaire, et ont déterminé les
corrections du premier degré du test chi carré ordinaire et du test du rapport des vraisemblances
pour la validité de I’ajustement et les hypotheses embofitées. Ils ont aussi déterminé les bornes
supérieures de ces corrections, qui dépendent uniquement des effets du plan des proportions
de réponse par case, dans le but de faciliter les analyses secondaires faites A partir de tableaux
publiés. Scott (1986} a proposé une méthode par laquelle on applique des tests ordinaires &
des données transformées obtenues & partir des données originales et des effets du plan par
case. Roberts, Rao et Kumar (1987) ont aussi déterminé les corrections du second degré des
tests ordinaires mais rappelons-nous que pour exécuter ces tests, il faut connaitre la matrice
des covariances estimée des proportions de réponse par case. Iis ont élaboré du méme coup
des méthodes diagnostiques pour repérer les valeurs aberrantes et les points déterminants tout
en tenant compte du plan de sondage.

Cet article a principalement pour but d’exposer des variantes des méthodes mentionnées
ci-dessus et d’illustrer application de ces méthodes & des données tirées de grandes enquétes
comme I’Enquéte Santé Canada (1978-1979) et ’enquéte sur la population active du Canada.
Dans tout ’exposé, on suppose que Iutilisateur connait dans son entier la matrice des cova-
riances estimée des estimations par case. Dans la section 2, nous présentons les estimateurs
par les moindres carrés pondérés (MCP) des paramétres de modéles linéaires généralisés com-
portant des matrices de covariances singuliéres dont 1’existence est attribuable & des contraintes
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linéaires touchant les probabilités (ou proportions). Nous définissons par la méme occasion
les tests de validité de 1’ajustement et de sous-hypothéses de Wald ainsi qu’une version lissée
des estimateurs par les MCP et les tests de sous-hypothéses de Wald correspondants. Ces métho-
des doivent &tre utilisées uniquement lorsque le nombre de cases dans le tableau de contingence
est faible ou que le nombre de grappes échantillonnées est relativement élevé.

Dans la section 3, nous étendons les méthodes utilisées pour les modeles de régression logis-
tique aux modéles de Box-Cox, qui renferment des transformations de puissance des proba-
bilités relatives par case. Comme le démontrent Guerrero et Johnson {1982) dans le contexte
de proportions binomiales, les modéles de Box-Cox peuvent donner un ajustement beaucoup
plus précis que les modéles de régression logistique, ceux-ci étant un cas particulier de ceux-la.

Dans la section 4, nous décrivons les méthodes qui servent a tester I’épalité des paramétres
de deux modeles logit qui correspondent & deux périodes différentes. Si I’hypotheése de I’éga-
lité est acceptée, on peut obtenir pour la période courante des estimations ‘lissées’’ des pro-
portions par case plus efficientes que les estimations lissées correspondantes qui reposent
uniguement sur les données de 1a période courante,

Dans la section 5, nous étendons les résultats obtenus avec les modeles de régression logis-
tique & une catégorie de modtles de réponse polytomique. Le modéle de réponse ordonnée de
McCullagh (1980) est analysé en détail.

Enfin, dans la section 6, nous décrivons le logiciel utilisé pour appliquer les méthodes
ci-dessus.

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

La méthode de Koch, Freeman et Freeman (1975) vise A estimer les paramétres de modéles
linéaires généralisés de la forme g* (p} = X*B*, 4 I'aide d’une estimation d’échantillon, 4,
des probabilités par case pour la population, désignées par un T-vecteur p, et d’une estima-
tion convergente de cov(f) = V, (par exemple). Selon cette méthode, la matrice des cova-
riances asymptotique du vecteur g* (p} de dimension i est supposée réguliére (¥ < T); ou,
de nombreux modeéles, y compris le modéle log-linéaire classique, ont la forme g(p) = X3,
ou g (p) est un T-vecteur avec une matrice de covariances asymptotique singuliére et X est une
matrice 4 rang complet 77 % r de constantes connues. 1l est possible de transformer ces modéles
en forme réguliére g* (p) = X*A*, comme le font Grizzle et Williams (1972) pour le modéle
log-linéaire, mais Scott, Rao et Thomas (1987) ont élaboré la méthode uniforme suivante pour
les modéles & matrice singuliére en ayant recours a la théorie optimale pour les modéles linéai-
res & matrice de covariances singulidre.

Les probabilités par case p et p sont soumises & des contraintes linéaires de laforme X'p = «
et K’p = m, ol X est une matrice a rang complet 7 X L de constantes connues et 7 est un
L-vecteur de constantes connues 7; (L < T). Par conséquent, la matrice des covariances de j
sera singuliére. Par exemple, dans Ie cas d’un échantillonnage stratifié avec plan de sondage
complexe A l'intérieur des strates, nous pouvons écrire K = I[; & 1, m; = ny/n (i = 1,
o L)etp = Py .Pim; -3 PL1- - -Prm) ' 00 py = (my/n) gy, Py étant la probabilité pour
la catégorie jdans lastratei (¥;5; = ;i =1, ..., L j = 1, ..., m), n;étant la taille de
I’échantillon pour la strate i, ¥n; = n, 1, étant un m-vecteur formé de uns, 7, étant la matrice
unité d'ordre L et @ désignant la produit tensoriel.

Supposons que ’on puisse exprimer X3 par la formule X8; + X8, ot X, est une matrice
T x L telle que K’ H~1X, est réguliére et ot H = (3g/8p)’ est la matrice T x T des déri-
vées partielles de g (p). En particulier, X peut étre assimilée & X si la matrice des contraintes
K est comprise dans X, comme on le suppose souvent. Comme les restrictions s’appliquants
4 p supposent des contraintes pour les paramétres 8, on peut déduire précisément @,
des contraintes pour une valeur 8, donnée.
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Estimateurs par les moindres carrés pondérés

Nous pouvons exprimer le modéle par la formule
. §=g(p)=XB +3d 2.1)

ol 6 est le vecteur d’erreurs avec Plim & = 0, et £ a une matrice des covariances asymptotique
singuliére ¥, = HV,H', qui a pour estimateur convergent V =H l7 H’, en supposant que
V §0it un estlmateur convergent de V,. Dans expression précédente, I? H{p). Scott, Rao
et Thomas (1987) ont défini le me1lleur estimateur linéaire asymptotiquement sans biais
(MELASB) de 8,

By = (XiMX,) ™' XiMg, 7 2.2

M= (¥, + XpX3) ™" (2.3)
est la pseudo-inverse réguliére de 173, et
X, = I — X, X{M}X,. (2.4
Un estimateur convergcﬂt de la matrice des covariances asymptotique de 8, est défini
est cov{B,) = (XMX;)~". (2.5)

Tests de Wald

Enposant § = (X’'MX) "' X’'Mg = (8{,3{)’, nous pouvons définir un test de Wald pour
tester la validité de I’ajustement du mode¢le (2.1):

W= (§ - XB)'M(§ — XB). (2.6)

La variable x? est distribuée asymptotiquement selon une loi de chi carré avec T — r degrés
de liberté (d.1.). Le modéle est considéré comme valide au niveau o si W > x%_,(a), qui est
la borne supérieure o x2 de la distribution chi carré avec T — rd.l.

Etant donné le modéle (2.1), nous pouvons définir des tests d”hypothéses linéaires portant
sur les paramétres de modele 8,. Ainsi, un test de Wald de ’hypothése linéaire C\8, = ¢, est
défini

W, = (Cif; — ¢}’ [Crest cov (B)CI1 ~HGB — ) (2.7

la variable x? est distribuée asymptotiquement selon une loi de chi carré avec h degrés de
liberté; C, est une matrice 4 rang complet # X (r — L) de constantes connues (A < r — L),
et ¢; est un h-vecteur de constantes connues. L’hypothése est rejetée au niveau o si
W, > x}(a), qui est la borne supérieure o x? de la distribution chi carré avec & degrés de
liberté. Notons que 8, ne doit pas &tre inclus dans ’hypothése lingaire puisqu’il est déterminé
par les contraintes du plan K'p = K'g " (XB) = =.

Yersion lissée du MELASB et tests de Wald correspendants

Nous pouvons aussi obtenir par itération une version lissée du MELASB de 8, disons 37:

Bior =B+ (X’MX) ' X’MH,(p — p), t =0,1,2, ... (2.8)
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avec, comme valeurs initiales, M, = M, Bo = (X'MX)"'X'M§ = B8, Hy = H(B) et
po = p(B). Deplus, M, = (¥, + XoXo)*‘ou Vgt HV,H!, H, = H(B)etp, = p(B)),
= 1. Ala convergence, nous avons B8* = (85,87 )’ comme solution de I’équation suivante:

X'M(B)YH(B) (5 — p(B)) = 0. 2.9

L’équation (2.9) se raméne 4 une équation de quasi-vraisemblance (McCullagh, 1983) lorsque
¥, est proportionnelle & V(p}), une fonction connue de p. La relation de dépendance par
rapport a 3 est mise en évidence dans I’équation ci-dessus si ’on considére que p = p(8),
H=H(B) et M =V, + XyXy = M(B). Contrairement & 8* I’estimation lissée X'p =
K'g™! (XB) = =, satlsfalt les contraintes 3. Les matrices des covariances asymptotiques de
B8t et de 3, sont identiques mais 8F peut &tre plus efficace pour de petits échantillons.

Etant donné le modele (2.1), nous pouvons définir un autre test de Wald de I’hypothése
Ch =c

Wi = (CBt ~ )’ [Cesteov (BNC{] ™' (Ci8F — 1) (2.10)

la variable x? est distribuée asymptotiquement selon une loi de chi carré avec 4 degrés de liberté
et

estcov(Bl) = (XYM X)), 2.11)

et Xt = [I — XpXgM*1 X ,M* = (V} + XoX;) ! avec V2 = H*V,H*' et H* = H(8*).

Exemple

Les résultats ci-dessus ont été appliqués 4 un tableau a double entrée tiré de I'Enquéte Santé
Canada de 1978-1979. Cette enquéte avait pour but de recueillir des renseignements précis sur
la santé des Canadiens et comprenait deux volets: une interview destinée A tout I’échantillon et
une séance d’évaluation de la forme physique destinée 4 un sous-échantillon. Pour réaliser cette
enquéte, on a utilisé un plan de sondage a plusieurs degrés, avec stratification et échantillon-
nage €n grappes, et on a soumis les estimations des totaux ou des proportions par case a une
stratification a posteriori selon I’4ge et le sexe pour en accroitre ’efficience. Le lecteur est prié
de consulter Hidiroglou et Rao (1987) pour une description de I’enquéie et des méthodes utili-
sées pour estimer les effectifs et les proportions par case de méme que les variances et les cova-
riances correspondantes. En ce qui concerne I'évaluation de la forme physique, on a estimé la
variance au moyen d’une méthode de regroupement de strates puisque, pour quelques-unes des
strates, une seule unité primaire d*échantillonnage avait éié prélevée.

Tableau 1
Proportions de case estimées dans un tableau 3 x 3 (Canada):
consommation de tabac X condition physique (taille de I’échantillon; # = 2505)
Personnes de 15 a 64 ans

Condition physique

Consommation
de tabac 1 2 3
0.22005 0.14951 0.16998
2 0.02301 0.00962 0.01146

3 0.20329 0.09933 0.11374
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Le tableau 1 donne les estimations de proportions, g;, établies d’aprés les résultats de la
séance d’évaluation de la forme physique; il s’agit d’un tableau croisé mettant en relation la con-
dition physique (bonne = 1, passable = 2, déficiente = 3} et la consommation de tabac (habi-
tuelle = 1, occasionnelle = 2, nulle = 3). On peut obtenir la matrice des covariances estimée
des p;i, V,» en s’adressant aux auteurs.

Comme les deux variables du tableau 1 sont ordinales, nous avons considéré le modgle log-
linéaire avec interaction linéaire x linéaire:

logpg =4 + LT + gy + 'Y(V,- - ﬁ){Wj - W), i =123 J = 1,2,3 (2.12)

assujetti aux contraintes ¥;#;y = Lt = 0, et selon lequel v; et w; sont des scores connus
ayant pour moyennes respectives v et w. Pour.des raisons de simplicité, nous avons choisi des
scores équidistants: &; = 1,2,3; v; = 1,2,3. Le modéle (2.12) est de la forme g(p) = X8, +
XIBI ou gu(p) = logp,vj, Xo =K = lg,un vecteur 9 X 1de uns, 30 = i, 61 = (um),ul(g),
Uz(1yl2(2)Y) " €L

1 1 1 0 0 0 -1 -1 -1
0 0 0 1 1 1 -1 -1 -1
X=|10 -1 10 -1 1 o0 -1
0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1
1 0 -1 0 0 0 -1 0 1

Compte tenu de ce que H = diag By Li=1.23:j= 1,2,3), nous pouvons utiliser le test
de Wald défini en (2.6) pour vérifier la validité de I'ajustement du modele (2.12) en nous servant
des proportions f; du tableau 1 et de la matrice des covariances estimée Vp. {On peut obtenir
copie de cette matrice en s’adressant aux auteurs.) Nous obtenons alors

W = 3.59

ce qui n’est pas significatif & un seuil de 5 %, étant donné le critére x3_,(0.05) = x3(0.05) =
7.81 (notons que 7 = 9,7 = 6}, La statistique de Wald W devrait &tre stable dans cet exemple
étant donné le nombre peu élevé de cases T(= 9) par rapport au nombre de grappes dans
I’échantillon (= 30).

Etant donné le modile (2.12), nous pouvons aussi réaliser un test d’indépendance, c.-a-d.
v = 0, en utilisant W défini en (2.7), ou WY, fondé sur les estimations lissées 87, et défini en
(2.10). Compte tenu de ce que C; = (0,...,0,1), ¢, = 0, nous avons

W, = 823, Wy = 875,
ce qui est supérieur 4 x7(0.01) = 6.63, 1a limite supérieure (2 1 %) de la distribution x2 avec
1 degré de liberté. L’hypothése emboitée de I'indépendance n’est donc pas fondée.
Si nous acceptons le modele (2.12), nous obtenons les valeurs suivantes pour les estimations
par les moindres carrés pondérés, 3, et les estimations lissées, 8*:
B; = (0.912, - 1.550,0.339, — 0.255, — 0.086)’
B3 = —2.665, Bt = (0.917,—1.568,0.344, —0.262,0.087)".

La valeur estimée 8* peut par ailleurs servir & produire des estimations lissées de py,
P} = py(B*), qui satisfont la contrainte ¥ ¥ py(8*) = 1.



Techniques d'enquéte, décembre 1989 175

3. MODELES DE TRANSFORMATION DE BOX-COX

Les modéles de régression logistique sont largement utilisés pour analyser la variation des
proportions estimées qui se rapportent 4 une variable de réponse binaire. Supposons que la
population d’intérét est répartie en [ cases formées selon un ou plusieurs critéres de classification.
Soit P; la proportion de réponse de la population dans la case /. Alors, un modéle de régression
logistique pour les proportionsP; = F;(8) est défini

log{F;/(1 — F}) =x/8, i=1,..,1, (3.1
oux; = (xy;,...,X;)’ estuns-vecteur de constantes connues dérivé des niveaux de facteur avec
x; = 1, et B est un s-vecteur de parameétres inconnus.

Guerrero et Johnson (1982) ont élargi le champ d’application des modéles de régression
logistique en définissant un nouveau paramétre, A, par I'intermédiaire d’une transformation de
Box-Cox des probabilités relatives F;/ (1 — F;). Leur modéle est défini

vf(.)\) = {E/(l _-F;)]”‘) =x|"ﬁ! i= 1;---:I1 (3'2)
ou f et x; ont la méme définition qu’en (3.1) et

log(F;/(1 — F)] iftA =0

F/(1 — F, IM={
L )} AU{F/(1 — F)Y* — 11 if A # 0.

Le modéle de régression logistique (3.1) est un cas particulier du modele (3.2) (lorsque A = 0).
Guerrero et Johnson (1982) ont appliqué ce modéle a des données de I’enquéte nationale sur
les revenus et les dépenses des ménages au Mexique afin d’expliquer la variation du taux d’acti-
vité des fernmes dans ce pays. Iis ont observé qu’avec une valeur A de — 6.63, leur modéle donnait
un ajustement beaucoup plus précis que le modéle logit (A = 0), les valeurs du critére chi carré
ordinaire étant de 4.8 (7 d.1.) et de 12.8 (8 d.l.) respectivement. En revanche, ils ont appliqué
des méthodes standard pour les proportions binomiales, ne tenant ainsi aucun compte du plan
de sondage.

Pseudo EMV

Dans cette section, nous allons étendre au modeéle de transformation de puissance (3.2) les
méthodes utilisées dans Roberts, Rao et Kumar (1987) pour le modele de régression logistique.
Comme il est difficile de définir des fonctions de vraisemblance pour des plans de sondage géné-
raux, nous allons utiliser des “*pseudo-estimateurs du maximum de vraisemblance®’, g et A, que
nous allons tirer des équations de vraisemblance de 3 et A selon un modéle binomial produit en
remplagant la proportion de réponse simple ;/n; par ’estimation d’enquéte correspondante 2,
de P;, et en remplagant »;/n par I'estimation d’enquéte correspondante W; de la proportion de
domaine W;. Ici, r; représente le nombre de *‘succés’ dans un échantillon de taille »;
dans la case i, et n = Y n;. Voir Guerrero et Johnson (1982) pour les équations de vraisem-
blance selon un modeéle binomial produit. D’ailleurs, comme dans Guerrero et Johnson (1982),
on peut déterminer les pseudo-estimations les plus vraisemblables (e.m.v.), §’ = (8; ), de fagon
itérative en utilisant une quasi-méthode de Newton. Les proportions de réponse ajustées sont
définies par F = F;(4).

Soit V» matrice des covariances estimée des estimations d’enquéte P = (Py,..., 5", et

B =D 'DU -~ B~ (8F/80) . (3.3)
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Dans I'équation ci-dessus, D(Fy = diag(F,,i = 1,...,0), D(1 — Fy = diag(1 — F,,i =1,
..»1) et (8F/38)’ est la matrice I X (s + 1) des dérivées partielles F; /38, et 6F;/3\ évaluées

ao:
3F,/38; = xuFF(1/Q)'*'™
3F; /0N = FH(QlogQ — @ + DAT2(1/Q) A, 3.9

ou Q; = 1+ A¥,x;8;. Sil'on tient compte du plan de sondage, la matrice des covariances
asymptotique estimée de §, est alors définie (voir Roberts 1985)

estcov(f) = (B'AB) " (B’D(W)VoD(W)B)(B'AB)~!, (3.5)

o A = diag(W,F(1 — F);i = 1,...,]) et D(W) = diag(W,,i = 1,...,1).
Il est aussi intéressant de connaitre les errcurs types des résiduels R; = P; — F; puisque les
résiduels normalisés R; /e.t.(R;) peuvent servir & déceler les proportions de case aberrantes. La

matrice des covariances asymptotique estimée du vecteur des résiduels K = (R,,...,R;)’ est
définie

estcov(R) = Aestcov(§)A4’ = Vg, (3.6)
ou

A =1- D(F)D(1 — F)B(B'AB)~'B'D(W).

La racine carrée des éléments diagonaux, V; gz, de (3.6) correspond a P’erreur type estimée de
ﬁ,‘,i = 1,...,].

Correction des tests ordinaires

Le test chi carré ordinaire de validité de I’ajustement du modéle (3.2) est défini par ’expression
I o~ ey Y
X' =n E (B, — EY*i/(FQ1 — F)) (3.7
i=1
tandis que le test du rapport des vraisemblances appliqué dans le méme but est défini par

I
G* =2 Y Wi[Plog(B/F) + (1 — Plog((1 - B)/(1 - F)}], (3.8)

i=1

;351‘1 I’expression entre crochets [] est égale 3 — log{1 — F)) lorsque B, = Oet — logF;lorsque
i = ].

Suivant un échantillonnage binomial produit, nous savons que X2 et G sont identiquement
distribuées asymptotiquermnent selon une loi de chicarré avec ] — s — 1d.l., mais cela n’est pas
le cas pour des plans de sondage généraux. De fait, X2 (ou G?) est distribuée asymptotiquement
comme une somme pondérée, ¥ 6, W;, de variables chi carré indépendantes x2, Wy, avec, dans
chaque cas, un d.l., oil les poids 8, (k = 1,...,f — 5 — 1) peuvent etre considérés comme des
““effets du plan généralisés’’ (voir Roberts 1985). Suivant un échantillonnage binomial produit,
8, = 1 pour tous k et ¥5,W, se ramene A une variable chi carré x2avec 7 — s — 1d.1,

On obtient une correction du premier degré de X? (ou de G2) en considérant X? = X?%/4.
ou G? = G*/5. comme une variable chi carré x% avec 7 — s — 1 d.L,, od
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I
(I-s5s-16 = E b = E VirWil 1 E(1 — F)) (3.9
i=1

et V;; p est la variance estimée du résiduel R;.

On obtient une correction du second degré (plus préciser) de X2 (ou de G?), fondée sur
Papproximation de Satterthwaite de ¥6,W;, en considérant

XZ 2
X3 = n ‘&2 ou G} = % cg;nrlig&g:s x? avee (I—s— 1)/(1 +adl
+ ta (3.10)

Dans les expressions ci-dessus, 4 = ¥ (8, — 8.)%/((I — 5 — 1)8?} est le carré du coefficient
de variation des 4; que I’on peut calculer, sans devoir évaluer chacun des poids §;, a I'aide de
I’équation (3.9) et de

oy

I

Y &= ): E Pir(nW) (W /AL = f)( = )y, 3.11)

ou V; g est I'élément (i,/) de Vy définie en (3.6).

Etant donné le modéle (3.2), il est aussi possible de tester des hypothéses emboites en appor-
tant les corrections voulues aux tests ordinaires; cependant, pour des raisons de simplicité, nous
n’aborderons pas ici cette question (voir Roberts 1985 et Kumar et Rao, 1985 pour plus de détails).
1l sera plus simple d’utiliser des tests de Wald fondés sur les estimations 3 la matrice des cova-
riances asymptotique estimée correspondante.

Exemple

La méthode que nous venons d’exposer a été appliquée 3 des données de I’enquéte sur la popu-
lation active du Canada d’octobre 1980. Le plan de ’enquéte sur la population active prévoit
un échantillonnage en grappes 4 plusieurs degrés, notamment a deux degrés dans les régions
urbaines autoreprésentatives et a trois ou quatre degrés dans les régions non autoreprésentatives
de chaque province. On trouvera une description détaillée du plan d’échantillonnage et des
méthodes d’estimation de I’enquéte sur la population active dans Statistique Canada (1977).

Dans notre exemple, I’échantillon de I’enquéte sur la population active comprend des hommes
Ageés de 15 a 64 ans qui font partie de la population active et ne sont pas des étudiants 4 plein
temps. Deux facteurs ont été choisis pour expliquer les taux de chémage par un modéle de trans-
formation de Box-Cox: I'4ge et le niveau de scolarité. Nous avons formé des groupes d’édge en
décomposant I’intervalle [15,64] en dix groupes, le j<iéme groupe étant défini par intervalle
[10 + 54,14 + 5j] pourj = 1,...,10 puis en considérant que le milieu de chaque intervalle,
A; = 12 + §J, représente I’dge de tous les membres du groupe correspondant. De méme, en
ce qui concerne le niveau de scolarité ., nous avons formé les groupes en attribuant i chaque
personne un nombre d’années de scolarité équivalent au nombre médian, ce qui a donné les six
niveaux suivants: 7, 10, 12, 13, 14 et 16. En classant les données en fonction de I’4ge et du niveau
de scolarité, nous avons obtenu un tableau A double entrée comprenant J = 60 estimations
d’enquéte, f},,, du taux d’emploi P;;. La matrice des covariances estimée Vp reposait sur plus
de 450 grappes échantillonnées.

Nous avons considéré le modéle de transformation ci-dessous pour Py, = F;,(9) avec effets
linéaire et quadratique pour I’age et effet linéaire seulement pour le niveau de scolarité;

VvielN) = [Fje/ (1 — Fjy ™
= 60 + BlAj + ﬁzA_,z + ﬁ:jEk,j = l,...,lO, k= 1,...,6. (3.12)
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Tableau 2

Pseudo-estimations les plus vraisemblables des paramétres {(#’,\), erreurs types
correspondantes et critéres utilisés dans un test selon le modtle de
transformation et le modele de régression logistique correspondant (A = 0)

Modéle de transformation Modéle de régression logistique
valeur estimée e.t. valeur estimée e.t.
Bo -3.28 0.975 -3.10 0.247
e 0.219 0.0468 0.211 0.013
Bs —0,00227 0.00049 —0.00218 0.00017
Bs 0.1579 0.0385 0.1509 0.0115
A 0.0160 085 — —
Critéres utilisés dans un test
valeur d.l valeur d.l
Xx? 99.6 55 99.8 56
G, 102.6 56 102.5 56
X% 40.7 39.2 23.4 24.2
G% 420 9.2 23.9 24.2
X%(0.05) 54.6 55 47.7 56
G%(0.05) 56.4 55 48.9 56

Le tableau 2 contient les pseudo-estimations les plus vraisemblables e.m.v. de 8§ = (8,8,,82,
B3,A) et les erreurs types correspondantes de méme que les critéres X2, G2, X% et G5 utilisés
pour tester la validité de I’ajustement du modele (3.12). A des fins de comparaison, nous avons
aussi inclus dans ce tableau les valeurs correspondantes pour un modéle de régression logistique
(A =0).

De toute évidence, la valeur de X2 (or G2) est essentiellement la méme pour les deux mode-
les. Dans notre exemple, le modéle de transformation ne fournit donc pas un meilleur ajuste-
ment que le modéle de régression logistique. C’est aussi la conclusion que nous pouvons déduire
dela valeur de & (= 0.016) qui n’est pas réellement différente de A = 0lorsqu’on tient compte
de I’erreur type (0.085). Les valeurs estimées des coefficients de régression sont essentiellement
les mémes pour les deux modgles mais les erreurs types des §; sont beaucoup plus élevées selon
le modéle de Box-Cox que selon le modéle de régression logistique parce que A a une erreur type
élevée et que les valeurs 8; dépendent de .

Si nous ne tenons pas compte du plan de sondage et que nous comparons la valeur de X? (ou
de G?) & x30s(55) = 73.3, qui est la limite supérieure (3 5 %) de la distribution chi carré x?
avec / — s — 1 = 55 d.L, nous rejéterons le modele (3.12). Par contre, si nous corrigeons la
valeur de X% (ou de G%) de manilre a la comparer A x305(55), (la valeur redressée étant dési-
gnée par X% (0.05) (ou G%(0.05)) dans le tableau 2), nous voyons qu’elle n’est pas significative
aun seuil de 5 %, ce qui indique que le modéle fournit un ajustement précis pour les données
Py.

! Box et Cox (1982) et Hinkley et Runger (1984) ont soutenu que I'inférence statistique por-
tant sur f devrait se faire i ’échelle déterminée par ’estimation A tenue pour fixe. Dans ces
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conditions, on peut déterminer la matrice des covariances estimée de 8 par Péquation (3.5) en
remplagant 3F/34 par dF/d8 dans 'expression pour B (équation (3.3)). Dans notre exemple,
cela voudrait dire que nous pouvons opter pour A = 0 et utiliser les valeurs estimées de 8 et les
erreurs types correspondantes (ou la matrice des covariances estimée) calculées selon le modele
de régression logistique (voir tableau 2).

4. TEST D’EQUIVALENCE DE MODELES DE REGRESSION LOGISTIQUE

On peut découvrir les changements structurels survenus entre deux périodes par des tests d’éga-
lité des parameétres des modéles correspondants. Ce genre de tests a été traité en profondeur dans
les ouvrages d’économétrie en ce qui concerne les modeles de régression linéaire courants (voir
par exemple Amemiya 1985, sec. 1.5.3).

Dans cette section, nous appliquons des versions corrigées du test chi carré et du test du rap-
port des vraisemblances pour tester 1’égalité des parameétres de deux modéles de régression logis-
tique qui se rapportent 4 deux périodes déterminées. Si I'hypothése de Pégalité est valide, il est
alors possible d’obtenir des estimations “lissées”” (c.-4-d. ajustées) des proportions par case pour
la période courante en combinant les données relatives aux deux périodes. Ces estimations sont
plus efficientes que les estimations lissées fondées uniquement sur les données de la période cou-
rante. Nous allons appliquer ces méthodes 4 des données de I’enquéte sur la population active
d’octobre 1980 et d’octobre 1981 afin d’analyser les changements structurels d’une année 4 ’autre.
Rappelons que nous avons déja utilisé les données d’octobre 1980 dans la section 3 afin d’illus-
trer I’ajustement des modeéles de transformation de Box-Cox et que nous avons constaté qu'un
modele de régression logistique avec effets linéaire et quadratique pour I’ge et effet linéaire pour
le niveau de scolarité fournissait un ajustement approprié pour les données.

Soit P,; la-proportion de réponse de la population dans la case i pour la période t(= 1,2).
Nous définissons alors comme suit un modele de régression logistique pour les proportions
P, =F(B)=F

I'Og[};;l/(l - F;l)] =x.f’ﬂfl i= 1;‘--lI;t = 1)2 (41)

ol x; est un s-vecteur de constantes connues dérivé des niveaux de facteur, comme en {3.1), et
#, est un s-vecteur de paramétres inconnus pour la période #. Nous voulons tester ’hypothése
composée 8; = §,(= B8) pour analyser [es chapgements structurels survenus entre les deux
périodes. 8i I’hypothése est acceptée, F;(8) ol Bestle pseudo-e.m.v. du paramétre commun
{3, représentera des estimations ‘‘lissées’’ des proportions P,; pour la période courante (¢ = 2).

Pseudo - EMYV

Soit Pj;et By; (i = 1,...,I) les estimations d’enquéte fondées sur des échantillons de taille
n, et np respectivement. Comme dans la section 3, les ‘‘pseudo-estimateurs du maximum de vrai-
semblance”, 3,, sont tirés des équations de vraisemblance de 8, selon un modéle binomial pro-
duit; nous obtenons ces pseudo-estimateurs en remplagant les proportions de réponse simples
ry;/1y; par les estimations d’enquéte correspondantes P,; de P,; et en remplagant n,;/n, par les
estimations d’enquéte correspondantes W;; des proportions de domaine#;; , ce qui donne

X'D(W)E, = X'DIW)P,, =12 @2
ouf, = F(B,) est le vecteur des proportions de réponse ajustées pour la période ¢, D( W) =

diag (W,,,: =1,...,0),et X’ = (x,...,x). Les estimations 6, sont calculées de facon ité-
rative a I’aide d’une quasi-méthode de Newton.
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Suivant ’hypothése que 8; = B,(= B), les pseudo-estimations les plus vraisemblables, ﬁ,
sont calculées par itération au moyen des pseudo-équations de vraisemblance:

X' D(WIE = (m/mX ' DW)P, + (m/mX' D(W)P,, @.3)

ot D(W,) = (my/m)D(W)) + (nzln)D(Wz),ﬁ‘ = F(B) est le vecteur des proportions de
réponse ajustées ou des estimations lissées des proportions par case pour la période courante,
etnm +m =n,

Soit Vp la matrice des covariances estimée de (57,P;)’ de la forme

Pp = [Vup VIZP] ’

Vaup Vap

Alors, la matrice des covariances estimée des estimations lissées F est définie par I’expression

estcov(F) = BVpB’, @.4)

ou
B = DOW) 'AX(X"AX) 7'X"[(m/m) DOWR), (na/m) D ()] 4.5)

et

A = diag(WB(1 - F))i=1,...,L

Si les résiduels sont définis par l’expressmn R, F - ﬁ', la matrice des covariances estimée
de (R{,Ri)’ est

Ve = [‘:me Ile.pz] = AVoA’.

Vair  Var 4.6)

Dans I’équation ci-dessus,

4 = [All Alz]
AZI AZZ

avec

Ay = D(%)"EX[(X'E,X)-‘X'D(% - ";‘(X'EX)-‘X'D(I«I‘/,)],
et

Ap = — D(W)TAX(XAX)~'X [D(W) - %’D(W,)}, t=1,2,
oll

3! = diag(mrﬁ;(l ""'ﬁ‘:'):i =1,...,1).
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Correction des tests ordinaires

Les versions standard du test chi carré et du test du rapport des vraisemblances pour ’hypo-
thése emboitée 8, = §,, étant donné le modéle (4.1}, sont définies respectivement par les
équations

Xt =xt+ X2 (4.8)
et
G = G + G3, (4.9)
ol
I ~ F3 = o
XP=n Y, (Fy — F)*W,[{F(1 - F)}, t = 1,2 (4.10)
i=1
et

I -~ -
Gf =2n, ), %[ﬂ:log(&/ﬁ-) + (1 = F)log{(1 — Fpy /(1 — F,-)]], t=1.
i=1
4.11)

On obtient une correction du premier degré de X (ou G?) en c0n31dérant X2 = X%/§.
ou G2 = G? /6. comme une variable chi carré avec s degrés de liberté, on x?

I
m(“)Wu {F(l - F)] + E Vm(")sz/{F(l - F)l 4.12)

i=1

Sy
||
W M -

et Vo (ij) est ’élément (i,j) de V5. On obtient une correction du second degré (plus précise)
de X? (ou de G?), fondée sur P’approximation de Satterthwaite, en considérant
X2 G?

X} = 1 +‘ﬁz ou Gé:m cogg::b‘ll:c x* avec s/(1+ 4% dl.  (@4.13)
i

Dans les équations ci-dessus, d° = (L3 15:: — s62)/562 et peut étre calculé a Iaide de
I’équation (4.12) et de la formule suivante Yd3:

d ! Vhe i) Wty
ES‘%‘:"?E E — 11R 1 1.":
i 2 ZEEQ-Fya-F)
! Vhar(if ) WaiWy;

EEQ -Fa-F

Vg (i ) Wy Wa;
EEQ - B -Fy

(4.14)

ol Pyap(if) est élément (i,f) de V,z.
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Exemple

La méthode exposée ci-dessus a été appliquée a des données de ’enquéte sur la population
active d’octobre 1980 et d’octobre 1981 afin d’analyser les changements structurels survenus d’une
année & I’autre.

Le modele de régression logistique avec effets linéaire et quadratique pour Péage et effet linéaire
pour le niveau de scolarité fournissait un ajustemnent approprié pour les données des deux périodes
avec les valeurs estimées de 83, suivantes:

-

B1: [ —3.08, 0.211, —0.00218, 0.1505)
B,: [ —3.05, 0.179, —0.00169, 0.1707],

oitlog(Fy/ (1 — Fyd} = Boo + BuA; + BA} + BuE,j = 1,10,k = 1,....6et Fy
est le taux d’emploi ajusté dans la case (/,k)pour la période ¢.Une case a été exclue du processus
d’ajustement parce que la taille d’échantillon de domaine #,; est nulle pour la période courante.

Pour ce qui a trait au test de I’hypothése 8, = 8,, nous avons obtenu les valeurs suivantes
pour X%, G, X2, G? et X%, G% étant donné les modeles de régression logistique:

X?=421 Xx2=246 X}=244
G?=42 G!=26 G}=21a4

Par ailleurs, s/(1 + @) = 4/(1.0089) = 3.965 = 4. Si nous comparons la valeur de X% ou
de G% 2 x30s(4) = 9.49, qui est la limite supérieure (2 5 %) de la distribution chi carré avec
4 d.1., nous rejetons ’hypothése x> 8, = 8, a un seuil de 5 % et en concluons qu’il y a eu des
changements structurels significatifs entre octobre 1980 et octobre 1981, Par conséquent, on ne
peut utiliser les données des deux périodes pour établir des estimations lissées des taux de chd-
mage, 1 — Fj,, pour la période courante.

5. MODELES DE REPONSE POLYTOMIQUE

Les ouvrages économétriques proposent une quantité de modeles pour le cas oul la variable
de réponse est polytomique. Cette pluralité refléte en partie les diverses échelles de mesure qu’il
peut y avoir pour les variables de réponse polytomiques, contrairement aux variables de réponse
binaires. De fagon générale, il y a les variables de réponse qualitatives, ol I’ordre des catégories
de réponse importe peu, et les variables de réponse ordinales, ot il existe un ordre naturel pour
les catégories de réponse.

Supposons que la population d'intérét est répartie en I cases (ou domaines) formées selon
un ou plusieurs critéres de classification. Soit P; ;) la proportion de population dans la case i
pour laréponsej (j = 1,...,J + 1), desorteque 72 P;(/) = 1 (i = 1,...,1). Nous pou-
vons alors définir un modele de réponse polytomique général pour les proportions P; (i):

Py = Fy(8), i=1,...0; j=1,...J, 6.1

ol @ est un rvecteur de paramétres inconnus (r = IJ) et F;(8) est une fonction de forme
connue. En ce qui concerne les variables de réponse qualitatives, Haberman (1982) et d’autres
proposent le modele suivant: les “logits polynomiaux” logP; (i) — ¥/t log Py iy (J + 1) ™!
sont supposés &tre des fonctions linéaires inconnues de x;, qui est le s-vecteur de constantes con-
nues dérivé des niveaux de facteurs, ¢’est-a-dire,
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J+1
F;(6) = exp(x{B;) E exp(x/Be), i=1,....0; j=1,...,J + 1. (5.2)
k=1

et ¥ 8, = 0. A cause de la contrainte s*appliquant aux 8,, nous pouvons réécrire 1’équation
(5.2) comme suit:

J J
F;(8) = exp(xf'ﬁj)/[ Y exo(xiB) + [] exo(- x;’Bk)].

k=1 k=1
i=1,..,0Lj=1,...1 (5.3)

11 convient de souligner que I’équation (5.3) se raméne 4 I’équation du modele de régression logis-
tique ordinaire lorsque la variable de réponse est binaire.

En ce qui concerne les variables de réponse ordinales, McCullagh (1980) propose un modéle
simple qui a la propriété d’étre invariant lorsque des catégories de réponse sont groupées:

og{Ciy/(1 = G)) =0 =B, f=1,...0s i=1,...] (5.4)

o Cjjy = L %=1 Py désigne la probabilité cumulative j dans le domaine iet 8’ = (v, ...,
vs,8’). 8i nous voulons exprimer 1I’équation (5.4) sous la forme définie en (5.1), notons que
.P,' = L—IC,', ol P = (Pl(,'), . -,P_“,')}’, C,' = (C](j], . .,C](,‘)) "et L est une matrice régu-
litre J X J constituée de la fagon suivante: valeur 1 pour les éléments diagonaux, valeur —1
pour les éléments (i + 1,7) (1 <J) et valeur 0 pour les autres éléments.

Psendo-EMV

Comme dans les deux sections précédentes, nous utilisons ici des pseudo-e.m.v., 8, que nous
avons tirés des équations de vraisemblance de ¢ selon un modéle multinomial produit en rem-
placant les proportions de réponse simples n;/n; par les estimations d’enquéte correspondan-
tes P;(;), et en remplagant n;/n par I’estimation d’enquéte correspondante W,de la proportion
de domaine W;. Ici, ; représente le nombre d’unités ayant donné la réponse j dans un échan-
tillon de taille #; du domaine i et n = ¥ ;. Les proportions de réponse ajusteées sont alors défi-
nies par I'équation F = F(0) = (F},...,F})', ou F; = (F;;,....Fy) et Fy = Fy(6).

Soit Vp la matrice des covariances estimée des estimations d’enquéte P = (Pyy,..., P,
e sPigs . Prpn) ' et M = (3F/86), la matrice IJ X r des dérivées partielles aF /36, éva-
luées & 8. De plus, soit §; = diag(F,) — F.F} et @ = diag(Q;,i = 1,...,J). Les expressions
des dérivées partielles aF; /30, pour les modeles (5.3) et (5.4) sont reproduites dans Roberts
(1985). Nous définissons alors comme suit la matrice des covariances asymptotique estimée de
8, compte tenu du plan de sondage {voir Roberts 1985):

estcov(f) = (MM "V (M VPV MY(M' VM) 7, (5.5)

oV = (D(W) ® NGO et D(W) = diag(W,,i = 1,...,I). Lorsqu’il s’agit plus précisé-
ment d’un échantillonnage multinomial produit, PVp = ¥V ~!/n et I’équation (5.5) se réduit a
(M VM) V.

Le vecteur des résiduels, § = £ — F, présente aussi un certain intérét car il peut servir 3 mettre
en évidence les faiblesses du modgle. La matrice des covariances asymptotique estimée de £ est
définie

estcov(R) = GVpG’ (5.6)
ouG =1-MMVM-'MYV.
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Correction des tests ordinaires

Pour des raisons de simplicité, nous n’utiliserons que le critére chi carré de Pearson pour tester
la validité de ’ajustement du modele (5.1). Ce critére est défini

1 Jl o
=n E W, E (B — Fy)*1Fy. (5.7

i=1 Jj=1

Suivant un échantillonnage multinomial indépendant dans chacun des domaines, nous savons
que X 2 est distribué asymptotiquement suivant la loi de chi carré xavec IJ — rd.l.

Pour ce qui a trait au test de I'hypoth&se gmboitée §, = 0, étant donné le modzle (5.1) défi-
nissons #; comme le pseudo-e m.v. de #; et F comme le vecteur correspondant des proportions
de réponse ajustées, o §’ = (0{,04), #; est de dimension g X 1 et &, est de dimension # x 1
(g + u = r). Le test chi carré de Pearson pour I’hypothése emboitée est alors défini par
Pexpression

J+1

X*2|1) = n E W, E (Fy — By uFy. (5.8)

La variable X*(2}1) est distribuée asymptotiquement suivant la loi de chi carré x2 avec u d.l.
selon un échantillonnage mutinomial indépendant dans chacun des domaines. Toutefois dans
le cas d’un plan de sondage général, X*(2]1) sont toutes deux distribuées asymptotiquement
comme des sommes pondérées de variables chi carré x? indépendantes avec, dans chaque cas,
1 d.1., les poids pouvant, en I’occurrence, étre considérés comme des “‘effets du plan généra-
lisés>’ de transformations linéaires particuliéres de # (Roberts 1985).

On obtient une correction du premier degré de X2(2| 1) en considérant
X2(2|1) = X%(2|1)/6.(2]1) comme une variable chi carré x? avecud.l.  (5.9)

Dans ’équation ci-dessus, 8.(2|1) est déterminé en remplagant ¢ par ( ,0’) et Vppar Ppdans
la définition suivante de 8. (2|1):

us. (2|]1) = E 8;(2|11) = tr D(2|1). (5.10)

i=1]

Dans I'équation (5.10), tr désigne I’opérateur trace et (2|1) est une matrice d**‘effets du plan
généralisés”’ définie par I’expression

DQ|1) = (HiVHy) ™ (H{VVpV'Hy), (5.11)

ol ¥p est la matrice des covariances de P, V = (D(W) ® NQ~!, Q étant la matrice
quasi-diagonale, avec Q; = diag(F;) — F;F{, i =1,...,I, F; = F;(8), et H; =
[I — My, (M{VM,)~! M{VM,, ou M, = (3F/86,)’ et My = (3F/30,)".

On obtient une correction du second degré (plus précise) de X2(2|1), fondée sur I’approxi-
mation de Satterthwaite, en considérant

) - . ,, commeune i 5
Xs(2|1y = XZ(2|1)/[1 + @(2|1)*] variable x“ avec w/[1 + 4(2|1)°] d.l. (5.12)
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Dans 1’équation ci-dessus, 4(2}1)2 est déterminé en remplagant § par (5,’ ,0’) dans la définition
suivante;

a(2|1)? = { Y &2 - u6.(2|1)2}/u6.(2|1)2, (5.13)
i=1
ou
E 5,(2|1N? = trD(2]1)2 (5.14)
i=1

On pourra définir les versions corrigées du test de validité de I'ajustement X? comme des cas
particuliers de {5.9) et de (5.12) en considérant le modéle comme emboité dans un modéle saturé
{c.-a-d. un modgele ou le parametre inconnu @ est de dimension £J).

Exemple

Les méthodes exposées ci-dessus ont €€ appliquées 4 des données de I’Enquéte Santé Canada
de 1978-1979. Cette enquéte est décrite bri¢vement dans la section 2.

Les données analysées portaient sur une population de femmes &gées de 20 & 64 ans, répartie
selon trois critéres: fréquence d’auto-examen des seins (3 catégories: mensuellement, trimestriel-
lement, moins fréquemment ou jamais), niveau de scolarité (3 catégories: études secondaires ou
moins, études post-secondaires non complétées, études post-secondaires complétées) et dge (3
catégories; 20-24, 25-44, 45-64),

La fréquence d’auto-examen des seins était définie comme la variable de réponse tandis que
le niveau de scolarité et ’dge représentaient les variables explicatives, de sorte que le nombre
de choix de réponses, J + 1, s’élevait 4 3 et le nombre de domaine I, 39, La variable de réponse
et les variables explicatives sont toutes trois ordinales.

Nous avons alors considéré un modéle semblable a celui décrit dans I’équation (5.4) pour les
probabilités cumulatives:

log{C;(ik)/(1 — C;(ik)}) =v; + Ba; + ¢, (U =1,2;i =1,2,3;k =1,2,3) (5.15)

Tableau 3
Valeurs estimées des probabilités cumulatives, selon les données de I’enquéte
Age Niveau de scolarité C (ik) Cz( i)
i=L k=1 20-24 = Etudes secondaires 25 49
k=2 < Etudes post-secondaires non complétées 25 41
k=3 = Etudes post-secondaires complétées 23 A7
i=2%k=1 2544 < Ftudes secondaires 25 50
k=2 < FEtudes post-secondaires non complétées 27 44
k=3 = Ftudes post-secondaires complétées 26 44
i=3% k=1 45-64 = Etudes secondaires 28 51
k=2 < FEtudes post-secondaires non complétées 24 .62
k=3 = Ftudes post-secondaires complétées 29 .56
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Tableau 4

Critéres utilisés dans les tests de validité de "ajustement
et les tests d’hypothéses emboitées

Validité de 1’ajustement Hypothése emboitée
(8ge et niveau de scolarité) (4ge seulement}
X2 377 7.1
x? 21.6 3.8
X3 18.5* 3.7*
5 1.75 1.9
a 0.83 0.1

* Ona corn%é le critére de Satterthwaite de maniére 4 pouvoir le comparer & la méme valeur de
chi carré x* que Xz.

ou C;(ik) est la probabilité cumulative j pour le groupe d’dge i et le groupe de niveau de scola-
rité k. En outre, ; = A; — A, ol A, est le milieu de la tranche d’4ge # et ¢, est I’effet du groupe
de niveau de scolarité & (¥ e, = 0), si on ne tient pas compte de ’ordre des catégories. Le
tableau 3 contient les proportions cumulatives estimées résultant de ’enquéte tandis que le tableau
4 contient les criteres X2, X2 et X ?g utilisés pour tester la validité de I’ajustement du modéle (5.15)
de méme que I'hypothése emboitée de 1’absence d’effet pour le niveau de scolarité, e, = 0 pour
k =1,2.

Premiérement, en ce qui concerne la validité de 1’ajustement du modéle (5.15), si nous ne tenons
pas compte du plan de sondage et que nous comparons la valeur de X2 2 x24s(13) = 22.4, qui
est la limite supérieure (3 5 %) de la distribution chi carré x? avec IJ — 5 = 13 d.1., nous
devons rejeter le modgle. Par contre, si nous comparons la valeur de X? ou la valeur de X% une
fois corrigée, & x30s(13), nous voyons qu’elle n’est pas significative & un seuil de 5 %; par con-
séquent, le modéle fournit dans ce ¢as un ajustement approprié pour les données.

Pour ce qui a trait 4 ’hypothése emboitée, lorsque nous comparons la valeur de X2 ou la
valeur de X%, une fois corrigée, & x305(2) = 5.99, nous voyons qu’elle n’est pas significative
A un seuil de 5 %, ce qui confirme ’hypothése emboitée qu’il n’y a pas d’effet attribuable 4 1’édu-
cation.

6. LOGICIELS

Pour appliquer les méthodes exposées dans cet article, il a fallu exécuter deux séries de cal-
culs: premiérement, calcul d’un vecteur de proportions et de la matrice des covariances corres-
pondante et deuxiémement, calcul des estimations de modele, des critéres utilisés dans un test
et de leurs valeurs corrigées.

Des enquétes comme PEnquéte Santé Canada et I’enquéte sur la population active, oll nous
avons puisé nos exemples, sont caractérisées par des plans de sondage complexes et de vastes
bases de données. A cause de cela, nous avons dii calculer les matrices des covariances a I’aide
d’un gros ordinateur, en nous servant de programmes SAS et Fortran congus spécialement a
cette fin.

Pour ce qui a trait aux opérations de lissage et aux tests de validité de ’ajustement et de sous-
hypothéses, les calculs pertinents ont été effectués soit sur un gros ordinateur avec un programme
SAS (et, notamment, le logictel MATRIX) ou sur un micro-ordinateur avec le progiciel GAUSS.

Ces programmes sont a la disposition des analystes de Statistique Canada.
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COMMENTAIRES

ROBERT E. FAY!?

L’article de Kumar, Rao et Roberts vient enrichir la littérature qui existe déja sur 'analyse
de données d’échantillons complexes. En analysant consécutivement quatre modeéles pour
données qualitatives, A savoir un modele log-linéaire pour une classification combinée, un modgle
de transformation de Box-Cox modifié pour les données binaires, une méthode d’inférence
pour les paramétres d’un modéle de régression logistique, et un modéle de réponse polytomi-
que, les auteurs proposent des réponses a des problémes majeurs et montrent comment ces
méthodes d’inférence peuvent étre tout aussi bien appliquées 4 d’autres modéles pour données
qualitatives tirées d’échantillons complexes. Les applications sont reliées entre elles par une
théorie fondamentale, exposée en majeure partie dans Rao et Scott (1984), mais cet article
a le mérite d’exposer plus en détail les implications de la théorie générale pour des modéles
particuliers.

JFaimerais toutefois souligner un point que les auteurs semblent avoir négligé involontaire-
ment; en effet, on peut aussi envisager la répétition d’échantillons pour chacun des modéles
analysés dans cet article. Du reste, cette méthode peut s’avérer parfois plus appropriée. Par
surcroit, lorsque les premier, deuxiéme et quatri¢éme modeles analysés s’appliquent A des données
recoupées, on peut recourir 4 une version compléte de la théorie de la répétition d’échantillons.
Dans chaque cas, on se sert du test chi carré avec jackknife (Fay 1985) pour vérifier la validité
de ’ajustement et comparer des modéles emboftés et on calcule les erreurs types des paramétres
par la méthode de la répétition d’échantillons.

La méthode de la répétition permet aussi de déterminer les erreurs types et les covariances
des parametres de modéles de régression logistique (voir section 4), ce qui permet dans certains
cas de tester ’égalité de deux séries de parameétres de régression au moyen d’un test de Wald.
En outre, le ‘“‘jackknife’’ pourrait, semble-t-il, &tre utilisé avec le test du rapport des vrai-
semblances ou le test chi carré dans les cas ou il y aurait des variables continues; cependant, il
est indispensable de prouver cette hypothése avant de recommander I’application de cette
méthode. S5i je fais valoir la méthode de la répétition comme solution de remplacement pour
résoudre les problémes exposés dans cet article, ce n’est pas pour donner i entendre qu’elle est
supérieure du point de vue méthodologique aux méthodes de Rao et Scott (1984) mais simple-
ment pour préciser qu’elle est un moyen de plus de résoudre les problémes d’inférence signalés
dans cet article et les autres problémes du méme genre. Par exemple, I'utilisation de plus en plus
fréquente de la méthode de la répétition pour estimer la variance dans les enquétes démogra-
phiques courantes du U.S. Bureau of the Census ouvre la voie 4 des analyses comme celles
présentées dans cet article.

Je tiens également & souligner que les méthodes exposées dans I’article et les méthodes
analogues découlant de la théorie de la répétition débordent le cadre de I’inférence fondée sur
un plan de sondage complexe, qui est le sujet de I'article. On peut parler par exemple de
Pimputation multiple ou des méthodes connexes, qui visent & tenir compte de la variabilité due
aux données manquantes. Il est possible d’intégrer ce genre de variabilité a la definition que 'on
a de la variance dans le cadre de 'inférence fondée sur un plan sans devoir modifier les
méthodes exposées dans 1’article. Les méthodes générales peuvent aussi s’appliquer a des cas
d’inférence pour expériences complexes, oil le plan pose des problémes d’échantillonnage en
grappes ou de stratification semblables & ceux que I’on retrouve dans les enquétes 4 plan de
sondage complexe.

Néanmoins, compte tenu des quatre modéles analysés, j’estime que I’on ne devrait pas utili-
ser le modéle de transformation de Box-Cox avant d’avoir considéré d’autres avenues, comme

! Robert E. Fay, U.S. Bureau of the Census, Washington, D.C. 20233,
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la transformation des variables x. Personnellement, je pencherais pour une analyse sur une échelle
logistique avec, peut-&tre, des variables explicatives transformées, 4 moins que la transforma-
tion de Box-Cox ne présente un avantage marqué, comme I’existence d’un modéle additif sur
1’échelle transformée lorsque le modéle logistique ne fournit pas un ajustement aussi précis en
I’absence de termes d’interaction. _

Je suis ravi de I’occasion qui m’est offerte de féliciter 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
méthode des moindres carrés pondérés (MCP) et de la méthode du pseudo-maximum de vrai-
semblance (PMYV) a des données qualitatives. Souhaitons que cet article, par sa présentation claire
et ses exemples concrets, incitera les analystes d’enquétes a considérer les plans de sondage com-
plexes dans leurs analyses. Comme ’affirment les auteurs, les méthodes d’analyse statistique
qui tiennent compte des plans de sondage complexes ont fait ’objet de nombreuses recherches
ces derniéres années (voir, par exemple, Skinner, Holt et Smith 1989) et on commence méme
a les intégrer 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 particuliérement utile, compte tenu du grand
nombre d’enquétes oli I’on retrouve ce genre de données. Par définition, on s’attend souvent
qu’une variable ordinale soit en relation monotone avec d’autres variables; ¢’est pourquoi
I’absence de monotonie entre les valeurs ajustées de Cj ) (ou Cy ;) et la variable & dans le
tableau 3 nous porte & croire que le résultat du test corrigé (4 savoir qu’il n’y a aucun effet lié
au niveau de scolarité) est plus plausible que celui du test non corrigé.

Le sujet traité a la section 4 (test d’¢quivalence de deux modeles de régression logistique) m’a
aussi semblé d’une utilité concréte, bien qu’il serait possible théoriquement de définir ce test
comme un test d’hypothése emboitée selon le modele de Roberts, Rao et Kumar (1987).

La section 3 montre trés bien comment on peut appliquer la méthode PMV a des modéles
paramétriques généraux pour données qualitatives. Il ¢st toutefois agréable de constater que le
modeéle de régression logistique ne fournit pas vraiment un ajustement moins précis que celui
qu’on obtient avec le modele de transformation, plus complexe, ceci étant dii au fait que les para-
meétres du modéle de transformation sont plus difficiles 3 interpréter. Par exemple, le coeffi-
clent du niveau de scolarité dans le modéle logistique peut signifier que, pour chaque année de
scolarité additionnelle chez les hommes de tous dges, la probabilité relative d’avoir une occupa-
tion augmente de 16 % {exp (.1509) = 1.16). Ce genre d’interprétation n’est habituellement pas
possible pour le modele de transformation lorsque A = 0.

Sur un plan plus général, je voudrais connaitre I’opinion des auteurs en ce qui a trait aux avan-
tages relatifs des méthodes MCP et PMV. Dans leur article, ils présentent ces méthodes séparé-
ment mais celles-ci pourraient vraisemblablement s’appliquer & de trés nombreux modéles pour
données qualitatives provenant d’enquétes complexes. De fait, les deux méthodes peuvent aussi
s’appliquer 4 des mod2les comprenant des variables continues (Skinner, Holt et Smith 1989, Cha-
pitre 3); dans le cas des MCP, il faut simplement une statistique qui convienne 4 une fonction
connue des parameétres ainsi quune estimation convergente de la matrice des covariances de cette
statistique (Fuller 1984, Corollaire 2), tandis que dans le cas du PMV, nous avons vu dans Binder
(1983) que ses applications sont vastes. A des fins d’analyse, j’énumére ci-dessous un certain
nombre de critéres par rapport auxquels les deux méthodes pourraient &tre comparées; les crité-
res M1 & M3 sont aussi valables pour un échantillonnage multinomial tandis que les critéres C1
a C3 se rapportent uniquement A des plans de sondage complexes.

M1 Souplesse: La méthode MCP est peut-gtre plus souple que la méthode PMYV pour des cas
complexes comme ceux ol il est question de zéros structurels.

M2 Calcul: La méthode MCP implique généralement un mode de calcul plus courant.
M3 Effectifs de case peu élevés: La méthode MCP est plus sensible aux faibles effectifs, parti-

culierement les effectifs nuls.

I C.J. Skinner, University of Southampton, Royaume Uni.
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Adaptabilité des méthodes multinomiales aux plans de sondage complexes: La méthode
MCP semble s’adapter plus facilement,

Efficience: Suivant un échantillonnage multinomial, la méthode MCP est, en général,
asymptotiquement équivalente 4 la méthode PMV (il s’agit alors 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-
thése présuppose une équivalence parfaite des deux méthodes d’estimation. Si la méthode
MCP est plus efficiente, le gain d’efficience est-il habituellement négligeable (voir Scott
et Holt 1982)? peut-on tirer de cela des résultats généraux?

Degrés de liberté: Les estimateurs par les MCP et les tests de Wald correspondants
pourraient étre instables si le nombre de degrés de liberté utilisé pour estimer ¥}, est faible.
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COMMENTAIRES

E.A. MOLINA!

Les auteurs méritent des félicitations pour avoir brossé un tableau des méthodes qui ont été
élaborées ces dernitres années afin d’analyser les données qualitatives tirées d’enquétes par son-
dage. Leur article devrait étre trés utile aux analystes d’enquétes qui veulent prendre en consi-
dération ’effet des plans de sondage sur les aspects pratiques de I’analyse de données d’enguéte,
De fagon plus particulidre, il importe de souligner que les méthodes étudiées dans cet article se
rapportent 3 deux types d’analyse: soit 'anaiyse primaire, pour laquelle le statisticien dispose
de tous les renseignements pertinents, et I’analyse secondaire, pour laguelle le statisticien ne dis-
pose pas de tous les renseignements voulus sur les unités de la population pour calculer dans
son entier la matrice des covariances des estimateurs de I’échantilion.

Les méthodes analysées exigent la création d*un modéle structurel pour les données. Or, il
est parfois difficile de construire un modéle structurel qui décrive convenablement des données
qualitatives. Dans les grandes enquétes, on doit souvent examiner préalablement de nombreu-
ses classifications combinées au cofit le moins élevé possible et pour cela, on aura tendance
utiliser des mesures d’association. Molina et Smith (1986, 1988) ont appliqué ces méthodes non
paramétriques a des données d’enquéte par sondage.

En ce qui concerne ’analyse primaire des données d’enquéte, "article met ’accent sur les
moindres carrés pondérés et les tests de Wald. Les auteurs font un résumé des observations
de Scott, Rao et Thomas (1987) et soulignent le lien qui existe entre ces observations et la
quasi-vraisemblance. Je crois que cette section de I'article devrait contenir une conclusion
importante de I’analyse des auteurs, & savoir la nécessité de prendre en considération les
contrastes d’enquéte K’p{X3) = = lorsqu’on utilise des méthodes de quasi-vraisemblance.
Le lecteur n’est peut-étre pas conscient de I'importance de bien choisir I’inverse de g dans
I’équation (2.9). Les méthodes de quasi-vraisemblance sont maintenant d’usage courant et
leur rapport avec les méthodes fondées sur les moindres carrés pondérés est indéniable. De
fait, les fonctions de quasi-vraisemblance sont une solution de remplacement intéressante pour
Panalyse de données d’enquéte. Cependant, I’utilisation de ces fonctions n’est pas sans diffi-
culté puisqu’il faut définir, en I’occurrence, la matrice des covariances comme une fonction
de p, la fonction de variance. Les fonctions de quasi-vraisemblance sont largement déterminées
par ces fonctions de variance (voir, par exemple, Morris 1982 et Jorgensen 1987). Si nous avons
une matrice d’estimations au lieu d’une fonction, la méthode équivaut a utiliser une distribu-
tion normale,

L’article porte surtout sur des méthodes qui utilisent des fonctions de pseudo-vraisemblance.
Comme I’analyse secondaire est celle gue I’on retrouve le plus souvent en pratique, les métho-
des exposées dans I’article sont susceptibles d’&tre largement utilisées par les analystes d’enqué-
tes. J'aimerais toutefois jeter un regard sur d’autres méthodes.

L’étude de I'incidence du plan de sondage sur les modéles de transformation de Guerrero
et Johnson (1982) apporte beaucoupa la littérature existante. Or, Nelder et Pregibon (1987)
proposent une famille de fonctions, dites fonctions de quasi-vraisemblance élargies, qui n’ont
pas les principales faiblesses des modéles de transformation et qui peuvent étre ajustées au moyen
du progiciel GLIM. Si les effets du plan sont connus, on peut adapter ces méthodes aux don-
nées d’enquéte en intégrant celles-ci aux fonctions de variance ou en les utilisant comme poids.
Par ailleurs, les variables du plan peuvent servir i redresser les paramétres de dispersion dans
les modeles. L’avantage dans les deux cas est que nous pouvons nous servir des critéres utilisés
dans les tests de validité de I’ajustement et des erreurs types calculées par GLIM selon ces modéles
pour analyser les données, sans devoir effectuer de nouvelles corrections.

! E.A. Molina, Universidad Simon Bolivar, Caracas et University of Southampton, Royaume-Uni.
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Ces commentaires portent en régle générale 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 variabilité prévue et ces fluctuations peuvent étre intégrées
dans un mod¢le de surdispersion ou de sous-dispersion 3 P’aide des fonctions de quasi-
vraisemblance ou de leur version élargie. Voir a ce sujet Pocock et coll. (1981), Breslow (1984)
etWilliams (1982) notamment. A titre d’exemple, j’ai fait une nouvelle analyse des données du
tableau 1. L’analyse faite par Kumar, Rao et Roberts est juste puisqu’elle comprend ia matrice
des covariances réelle, Supposons toutefois que nous ne connaissions pas cette matrice et que
nous disposions uniquement des effets du plan par case. A 'aide de GLIM, j’ai ajusté le modéle
(2.12) avec erreur de Poisson et en ne tenant pas compte du plan d’échantillonnage, nous obte-
nons X2 = 5.68, G* = 5.67. L’approximation de Rao et Scott (1987) pour le critére chi carré
donne X2(5) = 5.68/2.25 = 2.52. Pour le modéle d’indépendance, les valeurs non corrigées
sont X? = 18.22, G* = 18.22, et la valeur corrigée est X2(8) = 18.22/1.65 = 11.04, Que
peut-on faire si on ne connait pas les effets du plan? Une fagon simple de procéder 4 1’aide d’une
fonction de quasi-vraisemblance pour la surdispersion est d’estimer 1’écart moyen pour le modéle
le plus important, D = 5.68/3 = 1.89, et d’utiliser I'inverse de cette valeur comme poids (ou
comme nouveau parametre d’échelle). Nous obtenons ainsi X? = 3.01 pour le modéle (2.12)
et X2 = 9.65 pour le modele d’indépendance. La fagon juste de procéder, en I’occurrence, est
d’utiliser Pexcédent de la somme des carrés des écarts (différence entre les rapports de vraisem-
blance logarithmiques) pour tester y = 0, puisque G? égalera le nombre de degrés de liberté
pour le modéle le plus important. La valeur pertinente est 6.65, ce qui est tout juste significatif
aun seuil de 1 %. Les deux analyses sont conformes 3 celle faite par les auteurs mais il pourrait
en &tre autrement dans d’autres circonstances. Le modele de quasi-vraisemblance exposé ici revient
a supposer que la matrice des covariances réelle est un multiple de celle obtenue selon un échan-
tillonnage multinomial; ce genre de modele peut s’avérer inefficace dans plusieurs situations mais
il a pour avantage de pouvoir &tre utilisé lorsque seule la variabilité inhérente des données est
connue et que I’analyse est exécutée A 'aide d’un progiciel standard comme GLIM. Si les effets
du plan sont connus, on peut proposer d’autres modéles qui en tiennent compte; d’ailleurs, on
est 4 rédiger un article & ce sujet.

Néanmoins, on n’a pas encore réussi a trouver une forme d’analyse qui remplace parfaite-
ment ’analyse fondée sur la matrice des covariances réelle. J*ai voulu ici mettre en évidence de
nouvelles formes d’analyse a envisager lorsqu’on ne connait pas entiérement la matrice des cova-
riances. Les fonctions de quasi-vraisemblance sont un moyen tout indiqué de poursuivre la
recherche, particuliérement en ce qui concerne les données d’enquéte. L’article de Kumar, Rao
et Roberts présente plusieurs avenues et, a ce titre, contribue notablement 4 I’avancement des
connaissances dans le domaine.
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REPONSE DES AUTEURS

Nous remercions les trois participants, MM. Fay, Molina et Skinner, de nous avoir commu-
niqué leurs précieux commentaires et de nous avoir proposé d’autres méthodes pour ’analyse
de données recoupées provenant d’enquétes complexes.

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

Nous reconnaissons avec Fay que la méthode de la répétition et les tests chi carré avec esti-
mateur jackknife peuvent remplacer adéquatement les méthodes présentées dans notre article,
a la condition que le plan de sondage permette 'utilisation de méthodes de répétition comme
le “‘jackknife’’ ou la répétition compensée. De fait, le programme CPLX que propose Fay offre
une méthode d’analyse compléte dans les cas ol on dispose d’estimations pour chaque échan-
tillon répété. De plus, comme nous le soulignons dans 'introduction, des études de simulation
montrent que les tests “jackknife’’ de Fay et les corrections de Rao-Scott donnent des résultats
acceptables dans des conditions générales, ce qui n’est pas le cas des tests de Wald fondés sur
les moindres carrés pondérés. Toutefois, les corrections de Rao-Scott peuvent aussi tre appliqués
4 des plans de sondage qui ne permettent pas Iutilisation d’une méthode de répétition.

Les progiciels congus pour I’Enquéte Santé Canada et I’enquéte sur la population active du
Canada permettent de calculer directement la matrice des covariances estimée des estimations
par case mais non celle des estimations d’échantillon répété. Par conséquent, il faudrait modi-
fier les progiciels avant d’appliquer des tests ‘‘jackknife’’.

A notre grande satisfaction, Fay souligne que les méthodes exposées dans notre article et les
méthodes analogues découlant de la théorie de la répétition peuvent aussi servir a résoudre des
problémes d’inférence pour des expériences a plan de sondage compiexe, ol il est question
d’échantillonnage en grappes et de stratification. En effet, I’un de nous (J.N.K. Rao) a utilisé
récemment des méthodes du type Rao-Scott pour ajuster des modéles dose -réponse et tester des
hypothéses dans des études tératologiques ou les unités expérimentales étaient des portées d’ani-
maux {Rao et Colin 1989). Contrairement 4 d’autres méthodes proposées dans ce domaine, les
méthodes utilisées par Rao et Colin ne supposent pas des modéles précis pour les corrélations
intraportée.

Nous avons considéré les modéles de transformation de Box-Cox puisque Guerrero et John-
son (1982) ont obtenu avec ces modeles des ajustements beaucoup plus précis pour des données
du Mexique, comparativement au modéie logit. Nous reconnaissons toutefois avec Fay qu’il ne
faudrait pas appliquer les modéles de Box-Cox avant d’avoir envisagé d’autres possibilités, comme
la transformation des variables explicatives. Comme le souligne Fay, la méthode de Box-Cox
sera utile dans les cas ou elle pourra produire un modele additif sur I’ échelle transformée tandis
que le modele logit nécessiterait des termes d’interaction.

(il) Réponse aux commentaires de E.A. Molina

Molina a raison de dire que I’on peut utiliser des mesures d’association pour examiner préa-
lablement de nombreuses classifications combinées au coiit le moins élevé possible. L'étude qu'il
a réalisée en collaboration avec T.M.F. Smith, et dans laquelle il é&tend Ia théorie classique des
mesures d’association aux données d’enquéte recueillies 2 ’aide d’un plan avec échantillonnage
en grappes et stratification, a contribué grandement a I’avancement des connaissances dans le
domaine.

Comme nous ’avons mentionné dans [’introduction, I'utilisateur est supposé connaitre entié-
rement la matrice des covariances estimée des estimations par case. Toutefois, il arrive souvent
que I'on ne dispose pas de ce genre d’information pour les analyses secondaires et, comme le
souligne Molina, il peut méme arriver que 1’on ne connaisse pas les effets du plan par case. Rao
et Scott (1987) ont montré que, dans un tel cas, un critére Futilisé dans GLIM pour tester une
hypothése emboitée comme v = 0 étant donné le modéle (2.12), est asymptotiquement valide
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lorsque la matrice des covariances des estimations par case, V, est proportionnelle a la matrice
des covariances multinomiale, . Cependant, le test F est moins puissant que les tests de Rao-
Scott, 8 moins gue le nombre de degrés de liberté au dénominateur soit élevé. Dans un tel cas,
le test F pourrait &tre efficace méme si la condition ¥ « P n’est pas satisfaite (voir Rao et Scott
1987, p. 392).

En ce qui concerne les données du tableau 1, F = 6.63 pour le test de 'hypothése y = 0 étant
donné le modéle (2.12); ce test n’est pas significatif & un seuil de 5 % puisque F 5(0.05) =
10.01, (limite supérieure de la distribution Fa 1 % avec 1 et 3 degrés de liberté (d.1.)). Par contre,
le test de Wald W et le test de Rao-Scott, qui exigent tous deux des renseignements détaillés
sur la matrice des covariances estimée, sont significatifs 3 un seuil de 1 % puisque x? (0.01) =
6.63. Le test F semble donc moins puissant en I’occurrence puisque le nombre de d.l. au déno-
minateur n’est que de 3. Le test que propose Molina est, de fait, I’équivalent d’un test F mais
Molina tient la variable F pour une variable x2 avec un d.l., ce qui n’est peut-8tre pas juste étant
donné le faible nombre de d.l. au dénominateur.

Avec la méthode GLIM, on ne peut obtenir de critére pour tester la validité de I’ajustement
d’un modele. Pour qu’un test de validité de I’ajustement soit conforme, il faut disposer de ren-
seignements sur les effets du plan.

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

Skinner a précisé que 'on pourrait définir le test d’équivalence de deux modeles de régres-
sion logistique décrit dans la section 4 comme un test d’hypotheése emboitée selon le modéle de
Roberts, Rao et Kumar (1987) en utilisant des variables x auxiliaires. Or, le modéle de Roberts,
Rao et Kumar suppose un échantillon de taille fixe n alors que dans la section 4, il y a deux échan-
tillons de tailles fixes respectives n, et n, pour les deux périodes. Il faudrait donc modifier soi-
gneusement les résultats obtenus par Roberts, Rao et Kumar pour pouvoir les appliquer au test
d’équivalence de deux modéles de régression logistique. En outre, "utilisation de variables auxi-
liaires implique qu’il faut estimer de fagon itérative la valeur de 2s paramétres tandis que dans
la section 4, il est question de deux solutions itératives, chacune comprenant seulement s para-
métres. L utilisation de variables auxiliaires pourrait donc créer des problémes de convergence
si s est grand.

Les MCP avec matrices de covariances singulidres ont été étudiés exclusivement dans la section
2 puisque les modéles logit étudiés dans les autres sections ne comprenaient pas de matrice des
covariances singuli¢re. La méthode des MCP peut aussi s’appliquer 4 des modéles logit mais
les estimateurs que I’on obtient et les tests de Wald correspondants peuvent &tre instables si le
nombre de degrés de liberté rattaché 3 la matrice des covariances estimée, Vp, est faible (critére
C3 de Skinner). Les six critéres que propose Skinner pour comparer les méthodes MCP et PMV
sont trés utiles. Essentiellement, le critére C3 est celui qui nous fait préférer la seconde méthode
4 la premiére. En ce qui concerne I’efficience relative des estimateurs MCP et PMYV selon des
plans de sondage complexes, il n’existe pas de résultats généraux mais les estimateurs MCP ne
devraient pas &tre beaucoup plus efficients (en fait, ils pourraient étre moins efficients) si le nombre
de degrés de liberté rattaché A la matrice des covariances estimée est faible. De toute évidence,
il serait utile de poursuivre la recherche sur ’efficience relative des estimateurs MCP et PMV,
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Intervalles de confiance simultanés pour proportions
suivant un modéle d’échantillonnage en grappes

D. ROLAND THOMAS!

RESUME

L'auteur analyse par une étude de Monte Carlo des méthodes de construction d'intervalles de confiance
simultanés pour £ > 2 proportions selon un modéle d’échantillonnage en grappes 4 deux degrés. Parmi
les intervalles de confiance étudiés, citons i) les intervalles multinomiaux ordinaires, ii) les intervalles de
Scheffé fondés sur des estimations-échantillon des variances de proportions de case, iii) les intervalles
de Quesenberry-Hurst adaptés A des données agglomérées au moyen des corrections de premier ¢t de second
degré de X? de Rao et Scott, iv) les intervalles de Bonferroni simples, v) les intervalles de Bonferroni
fondés sur des transformations des proportions estimées, et vi) les intervalles de Bonferroni calculés au
moven des niveaux critiques du test £ de Student. L’étude de Monte Carlo révéle que, dans plusieurs situa-
tions, le niveau de confiance réel des intervalles multinomiaux est largement inférieur au niveau théori-
que. Les intervalles les plus efficaces au point de vue du niveau de confiance et de la symétrie des taux
d’erreur (notion découlant d’un principe avancé par Jennings) sont les intervalles de Bonferroni fondés
sur le critére ¢ et soumis aux transformations logarithmique et logit. Parmi les intervalles de type Scheffé,
les plus efficaces sont les intervalles de Quesenberry-Hurst modifiés par la correction de premier degré
de Rao-Scott.

MOTS CLES : Inférence simultanée; enquétes complexes; Monte Carlo.

1. INTRODUCTION

Les résultats d’enquéte prennent souvent la forme de proportions ou de pourcentages estimés
des unités de population qui appartiennent & plus d’une catégorie. C’est le cas, notamment,
des résultats de nombreuses études sociologiques {voir, par exemple, Black et Myles 1986), des
études de mise en marché et des sondages d’opinion. Comme le soulignent Fitzpatrick et Scoit
(1987), ’inférence portant sur les proportions par catégorie repose souvent sur des intervalles
de confiance binomiaux méme lorsque I’analyse porte sur plus de deux catégories. Dans cet
article, nous analysons plusieurs méthodes de construction d’intervalles de confiance simul-
tanés pour les proportions =, { =1, ..., &, des unités de populations qui appartiennent &
I*une ou ’autre de & catégories distinctes et ce, 4 I’aide des données d’un échantillon en grap-
pes A deux degrés. Les méthodes courantes de construction d’intervalles de confiance simul-
tanés pour données qualitatives, qui ont fait I’objet d’une analyse par Hochberg et Tamane
(1987), reposent sur ’hypothése de la distribution multinomiale des données d’échantillon et
sont donc indiquées pour des données d’échantillons aléatoires simples. Lorsqu’il s*agit de don-
nées recueillies au moyen d’un plan d’échantillonnage en grappes, les méthodes courantes sont
vraisemblablement peu efficaces; on constate la méme faiblesse lorsque des tests fondés sur
une distribution multinomiale sont appliqués & des données d’enquétes complexes. A ce pro-
pos, de nombreux auteurs ont montré que I’échantillonnage en grappes pouvait engendrer des
erreurs de premiére espéce excessivement élevées (voir, par exemple, Fellegi 1980; Rao et Scott
1979 et 1981; Holt, Scott et Ewing 1980). Ainsi, en ce qui concerne les intervalles de confiance
simultanés, nous devrions naturellement nous attendre que I’échantillonnage en grappes impli-
que des probabilités de couverture inférieures i ce qu’indique la théorie multinomiale.

! D. Roland Thomas, School of Business, Carleton University, Ottawa, Ontario, K15 5B6.
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L’estimation des intervalles de confiance simultanés (ICS) est un complément important
des tests d’hypothéses. Cet article est donc la suite logique de I’analyse de Thomas et Rao (1987)
portant sur les critéres utilisés dans les tests de validité de I’ajustement selon un échantiilon-
nage en grappes simulé. Dans cet article, nous proposons des modifications aux méthodes
courantes de construction d’ICS et évaluons I’efficacité des nouvelles versions pour de petits
échantillons au moyen d’une étude de Monte Carlo.

Dans la section 2, nous décrivons le modéle d’échantillonnage en grappes utilisé dans I’étude
de Monte Carlo tandis que dans la section 3, nous présentons les méthodes de construction
d’ICS qui seront analysées. Dans Ia section 4, nous exposons le plan de la simulation de Monte
Carlo ainsi que les méthodes servant 4 évaluer ’efficacité des intervalles de confiance. Enfin,
les sections 5, 6 et 7 contiennent les principaux résultats de 1’étude et la section 8 renferme les
conclusions ainsi que des recommandations.

2. LE MODELE D’ECHANTILLONNAGE EN GRAPPES

Notre étude porte plus spécialement sur un plan d’échantillonnage & deux degrés, selon lequel
un échantillon de rz unités a & catégories est prélevé de fagon indépendante dans chacune des
r grappes préalablement échantillonnées.

Pour un échantillon de taille n = mr, définissonsm = (m,, ..., mi_ 1)’ comme le vec-
teur des effetifs par catégorie pour tout I’échantilion, ou m; = n — T iy m;. Par ailleurs,
définissons & = (#y, ..., x—;’ = m/n comme le vecteur des proportions par catégories
pour tout I'échantillon. En outre, posons x = E(#), ol E désigne I’espérance mathématique
suivant un modele d’échantillonnage en grappes approprié, et définissons ¥/n comme la matrice
(k — 1) x (k — 1) descovariances de #. D’aprés Rao et Scott (1981), I’effet du plan ordi-
naire pour la combinaison linéaire ¢’ % des proportions par catégorie est ¢’ Ve/¢’ Pe, ou P
équivaut 4 n fois la matrice des covariances de % suivant un échantillonnage multinomial,
¢.-4-d. P = diag(w) — wx’, et ¢ est un vecteur de dimension £ — 1. L’effet du plan maxi-
mum calculé pour toutes les combinaisons linéaires possibles correspond a la valeur propre
la plus élevée de la matrice des effets du plan D = P~ !V, Les valeurs propres de D, identi-
fi€es en ordre décroissant par Ay, A,, - . ., Ap_;, sont désignées par Rao et Scott (1981) comme
des effets du plan généralisés et constituent un sommaire quantitatif de ’augmentation de
variance liée  un plan d’échantillonnage particulier par rapport a I’échantillonnage aléatoire
simple. Suivant la distribution multinomiale, qui correspond a un échantillonnage aléatoire
simple dans de grandes populations, \; = 1v j. Les plans qui comportent un échantillonnage
en grappes produisent habituellement des effets du plan généralisés qui sont en moyenne supé-
rieursal,c-a-d. A = ¥ f; I Aj/{k — 1) > 1. De plus, des analyses de données d’enquéte
réelles (Hidiroglou et Rao 1987; Rao et Thomas, 1988) ont révélé une forte variabilité des \;.
Cette variabilité est représentée concrétement par le coefficient de variation des );, qui est
défini

k—1
a=(E A/ [k — 1)R2) —1)”2. )

J=1

Un modéle d’échantillonnage en grappes acceptable doit donc pouvoir produire des effets du
plan généralisés tels que A > leta > 0.

Brier (1981) a proposé un modele d’échantillonnage en grappes 4 deux degrés, ou chaque
srappe est représentée par un vecteur de probabilités par catégorie, p; = (Dp, Pe2s -+ -»
Pox—1)f=1,..,roupp=1-F ¥-! pyi. Chaque vecteur p, est tiré de fagon indépen-
dante d’une distribution de Dirichlet avec une moyenne =, ¢.-a-d. E(p;) = =, tandis que les
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m unités, du second degré sont tirées d’une distribution multinomiale dans le cas de chaque
grappe, selon la valeur réalisée de p, pour la grappe. Désignons le vecteur d’effectifs pour
chaque grappeparmy = (Mg, ... Mg ), 0oumy = m — ¢ ¥=! my. Ainsi pour I"échantil-
lon tout entier, m = ¥ ;_; m, et en termes de proportions, & = ¥ i &, OU &, = my/m.
Brier (1981) a montré que, selon ce modele, E(%) = wmet F(%) = dP/n; en d’autres termes,
la matrice des covariances de # est proportionnelle 4 la matrice des covariances multinomiale,
avec la constante de proportionnalité ded > 1. Selon ce modéle, la matrice des effets du plan
est défimie D = dI,_,, ot I, _, est la matrice unité d’ordre k — 1. Ainsi, A\; = d v i, desorte
que A = deta = 0. Le modéle de Brier peut donc représenter I’augmentation de variance
{ A > 1), mais non les effets du plan généralisés inégaux que ’on observe dans la pratique.
Thomas et Rao (1987) ont utilisé une variante du modéle de Brier, selon laquelle les vecteurs
Py sont tirés de fagon indépendante d’une combinaison de deux distributions de Dirichlet, qui
rend ’idée d’une population composée de deux catégories de grappes distinctes. Ce modele,
qui est un cas particulier du modele proposé par Rao et Scott (1979), produit ¥ — 2 valeurs
propres identigues et une valeur propre distincte, A et a étant des fonctions explicites des para-
métres de Dirichlet. L’étude de Monte Carlo s’en trouve largement simplifiée car on peut con-
troler avec satisfaction les valeurs de A et de . Comme le modéle de Thomas et Rao (1987)
respecte les conditions fondamentales énoncées plus haut (A > 1, @ > 0), ¢’est lui que nous
utiliserons.

3. INTERVALLES DE CONFIANCE SIMULTANES

3.1 Intervalles de Scheffé

Un argument courant de Scheffé fondé sur le jugement de probabilité asymptotiquement
exact

P(n(q‘r —®)' P (& -m < xi_l(a)) =1l-a @

permet d’établir des intervalles de confiance simultanés pour des combinaisons linéaires, ¢’ «,
des probabilités par catégorie, ou fest un vecteur de dimension (& — 1). Des valeurs de fappro-
priées permettent de construire des ICS pour les probabilités par case, ces intervalles étant définis

m € {‘iﬁv + (ﬁﬂ)uz (A/n)l/Z},i = ]’ ---!k! (3)

o A = x}_, («) est la limite supérieure (3 & pour cent) d’une distribution chi-carré avec
k — 1 degrés de liberté, et ¥; est I'élément diagonal / d’un estimateur convergent de ¥ (lors-
que r — oo} défini

~ n "
V= —— iy — &) (&, — #)°. 4
Mo L (e B (=B @

Notons que lorsque ’extrémité d’un intervalle se situe 3 1’extérieur de [0, 1], il faut modifier
la définition (3) en ramenant I’extrémité vers 0 ou 1 selon le cas. En ce qui concerne 1’échantil-
lonnage multinomial, on peut remplacer ¥; par #; (1 — w;), auquel cas les intervalles de
Scheffé se raménent a ceux proposés par Gold (1963). Nous parlerons alors des intervalles de
Scheffé-Gold. Les intervalles de Scheffé définis en (3) seront prudents, c’est-a-dire qu’ils auront
un seuil de confiance qui excédera asymptotiquement (1 — «) puisqu’ils n’utilisent qu'un
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certain nombre des £ directions possibles (voir Miller 1981, p. 63). De fait, comme il est possi-
ble de le montrer a I’aide de ’argument de Goodman (19635) présenté ci-dessous, ces interval-
les seront de plus en plus étendus 4 mesure que & augmentera. Le niveau de confiance des
intervalles de Scheffé est égal 2 1 moins la probabilité que se produise au moins un des événe-
ments { (#%; — 7,)%/ ($y/n) > xe_y) (@)}, i = 1, ..., K; comme les variables aléatoires
(#; — m;)°/ (¥ /n) sont toutes distribuées asymptotiquement selon une loi de chi-carré avec
un degré de liberté, il est possible d’évaluer la probabilité de chacun des événements. Par I'iné-
galité de Bonferroni, on peut déterminer des bornes inférieures pour un niveau de confiance
donné. Ainsi, pour un niveau nominal de 95 % et des valeurs k = 3, 5, 8 et 12, ces bornes
sont .9571, .9896, .9986 et .9999 respectivement.

3.2 Intervalles de Quesenberry-Hurst mofidiés

Suivant I’hypothése d’un échantillonnage multinomial, Quesenberry et Hurst (1964) ont
résolu la proposition probabiliste pour grands échantillons

k N
MsA}:l—a 5)

P{X2 =n
i i

=1

pour les probabilités par case m;, et ont obtenu les ICS

ik + A/2 Ay [ (1 — ) + A/4n]'?
‘ﬂ‘fe{ﬂ‘ 2n x (A/n)Y"? [# ( 7)) + A/4n] } ©

1+ A/2n

Selon un échantillonnage multinomial, ces intervalles sont asymptotiquement équivalents a
ceux de Scheffé et de Scheffé-Gold et ont donc les mémes caractéristiques que ceux-ci au point
de vue du niveau de confiance.

11 est possible d’utiliser les intervalles de Quesenberry-Hurst (Q-H) pour des données d’échan-
tillon en grappes en appliquant, comme le proposent Rao et Scott {(1981), les corrections du
premier et du second degré 2 la distribution de X2 . On obtient les ICS du premier et du second
degré correspondants en remplacant A dans I’équation (3) par

AWM = iA et A = i(l + 8% x3 (@) @

respectivement, o v = (k — 1}/(1 + d%) et i, un estimateur de la moyenne des effets du
plan généralisés, est défini (Rao et Scott 1981)

. k
A=k - Y A -4, (8)

i=1

ot dy, I = ..., k est la valeaur estimée de ’effet du plan par case et est déterminée par
Pexpression d; = /%, (1 — ;). On calcule la valeur estimée du cocfficient de variation, g,
en remplagant A dans P’équation (1) par A et ¥ N par la valeur estimée £ A = T T 9% /#4;.
Il ressort de I’analyse de Thomas (1989) que les intervalles modifiés du second degré sont plus
étendus qu’il ne le faudrait; par conséquent, nous ne nous intéresserons qu’aux intervalles Q-H
du premier degré.
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3.3 Intervalles de Bonferroni simples

Comme grosso modo, il est permis d’affirmer que chaque #; est distribuée asymptotique-
ment selon une loi N(m;, v;/n), les intervalles

T, € {fr, + (Vy/n)y'? za',z}, ®

ola’ = a/ketz, estlalimite supérieure (4 «’ /2 pour cent) de la distribution normale cen-
trée réduite, auront un niveau de confiance d’au moins (1 — «) pour les grands échantillons
grice & I’inégalité de Bonferroni, Ils sont équivalents aux intervalles de Scheffé, la variable
A de ’équation (3) étant remplacée par A3 = x}(a’). Comme le souligne Goodman (1965),
ils seront moins étendus que les intervalles de Scheffé pour les valeurs courantes de e et de &
(p.ex.:a = 1%, 5 %, ou 10 %), Les intervalles de Bonferroni multinomiaux de Goodman
(1965) sont aussi définis par I'équation (9) sauf que 9; est remplacé par #r; (1 — #;). Les extré-
mités des intervalles de Bonferroni simples qui se situent 4 I’extérieur de [0, 1] seront rame-
nées 4 0 ou | selon le cas.

3.4 Intervalles de Bonferroni transformés

Pour une fonction g suffisamment lisse, g (4;) sera distribuée asymptotiquement selon une
loi N(g (), [ gi(w)]? vy/n), ol g{(x;) désigne la dérivée partielle dg () /d7; évaluée 3 1;. On
peut alors déterminer les intervalles de Bonferroni en prenant I’inverse de la fonction des inter-
valles correspondants pour les g{#;), ce qui donne

T € [g“(g(fr;) + g (7)) (Py/n)1? sz)}- (10

Trois fonctions g seront étudiées: la racine carrée g, (7)) = 7!/2 (qui a déja été analysée par
Bailey, 1980, pour I’échantillonnage multinomial); le logarithme naturel g,(7;} = In(n;); et
le logit g3{m;) = In{wx;/{1 — =;)). Les extrémités des intervalles qui se situent a 1’extérieur
de [0,1] seront une fois de plus ramenées 4 0 ou & 1 selon le cas.

Par ailleurs, nous nous sommes intéressés aux intervalles de Bonferroni transformés qui
reposent sur un estimateur de la variance de g { ) déterminé 4 I’aide d’une méthode jackknife
{voir Thomas 1989). Nous avons pu constater que 1’ utilisation d’un tel estimateur présentait
peu d’intérét; il est donc recommandé d’utiliser les estimateurs déterminés a 1’aide de la série
de Taylor en raison de leur simplicité. Nous ne nous attarderons pas davantage sur les inter-
valles qui reposent sur des estimateurs de variance déterminés par “‘jackknife’’.

3.5 Variantes des intervalles définis ci-dessus

Intervalles de Scheffé; D’aprés Thomas et Rao (1987), on peut modifier les intervalles de
Scheffé en remplagant la valeur critique A dans I’équation (3)par A = (k — 1) (r — 1)
r—k+1) _]F(k-—l), (r=k+1) {a), on F(k—l), (r—k+1) {a) est la borne supérieure (3 o pour
cent) d’une distribution F avec (kK — 1) et (r — k + 1) degrés de liberté.

Intervalles de Quesenberry-Hurst: On peut aussi définir des variantes des intervalles de
Quesenberry-Hurst (Q-H) modifiés; il s’agit en ’occurrence d’une version £ d’une variable
A tester soumise & des corrections du premier et du second degré comme le proposent Thomas
et Rao (1987). Les intervalles correspondants sont, 14 encore, plus étendus qu’il ne le faut et
ne seront pas considérés dans cet article.

Intervalles de Bonferroni: Des arguments heuristiques (voir I’annexe de Thomas et Rac 1987)
donnent 4 penser que [’on peut améliorer les intervalles de Bonferroni simples en remplagant
Zors2 (9) par ¢, {c’ /2), qui est la valeur critique supérieure (2 o’ /2 pour cent) d'une distri-
bution ¢ de Student avec r — 1 degrés de liberté. Cette méthode vaut aussi pour les intervalles
de Bonferroni transformés.
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4, PLAN DE L’ETUDE DE MONTE CARLO

4.1 Paramétres et nombres aléatoires

Les parametres considérés sont : i) le niveau de confiance nominal (1 — «) de PICS; ii) =,
le vecteur de probabilités du modéle; iii) £, le nombre de catégories; iv) , le nombre de grappes
échantillonnées; v) m, le nombre d’unités prélevées dans chaque grappe échantillonnée; vi) A,
la moyenne des effets du plan généralisés (valeurs propres); vii) a, le coefficient de variation
des effets du plan généralisés. La nature et le degré de 1’échantillonnage en grappes sont repré-
sentés par la paire de valeurs ( », @) selon les termes suivants : a) échantillonnage multinomial
(A = 1,a = 0); b) échantillonnage avec effets du plan constants (A > 1, a = 0); ¢) échan-
tillonnage avec effets du plan non constants (A > 1, a > 0).

Des simulations de Monte Carlo ont été effectuées pour des combinaisons particuliéres de
k, N, a et 7, qui est le nombre maximum de grappes que I’on peut obtenir dans une phase
de traitement. La plupart des simulations ont été exécutées avec deux valeurs de A, soit 1.5
et 2.0, et deux valeurs de g, soit ¢ = 0 {effets du plan constants} et ¢ > 0 (effets du plan non
constants), pour des catégories équiprobables (m; = 1/k,i = 1, ..., k}. Au départ, nous
avons choisi trois valeurs de k£ (k = 3, 3, 8) qui reflétent le nombre de catégories que I’on trouve
le plus souvent dans les tests de validité de I’ajustement. Par la suite, nous avons procédé a
une simulation avec k = 12, A = 2eta > 0 dans le but de vérifier le champ d’applicabilité
des résultats. Le nombre d’unités par grappea étéfixéam = 10pourk = 3,5et8,etam = 20
pour £ = 12. Des analyses préliminaires ont montré que ce paramétre n’avait aucun effet sur
les niveaux de confiance. Pour pouvoir comparer les résultats en fonction de &, nous avons
déterminé les valeurs non nulles de ¢ de maniére que a/a,,,, soit identique pour toutes les
valeurs de k, choisies, @pg = (kK — 2) 172 gtant la valeur maximum que peut prendre . Pour
k = 5, nous avons fixé la valeur de ¢ 4 0.5, qui est la valeur que I’on retrouve le plus souvent
en pratique (p. ex. & = 0.43 pour & = §, selon Rao et Thomas 1988).

Le fait de concentrer initialement notre attention sur des catégories équiprobables nous a
permis de faire une analyse efficace de I’incidence de &, de X et # 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 état a la section 7 montrent que les méthodes qui ont
passé cette étape peuvent, de fait, &tre appliquées lorsque les probabijlités par case différent
sensiblement Ies unes des autres. Les vecteurs de probabilités inégales ont été limités 4 la classe
w(k, g, ), définie par les éléments m; = ¢, i =1, ..., get m; = (1 — gp)/(k — q),
i=q+1,...,k

Pour avoir plus de détails sur la production des grappes aléatoires a partir de la distribu-
tion multinomiale de Dirichlet, le lecteur est prié de consulter Thomas et Rao (1987). Chaque
simulation de Monte Carlo consistait en 1,000 séries de grappes, chacune pouvant contenir
jusqu’a 100 grappes indépendantes formant des sous-ensembles emboités, La simulation a appli-
qué tour 3 tour les méthodes de construction d’ICS 4 chaque sous-ensemble en utilisant deux
niveaux de confiance nominaux (95 et 90 %}; on a ainsi pu faire des comparaisons plus préci-
ses, premiérement entre kes diverses méthodes, les valeurs de parameétres étant fixes, et, deuxié-
mement, entre les résultats obtenus avec une méme méthode en faisant varier le nombre de
grappes. La plupart des résultats présentés se rapportent au niveau de 95 %, ceux relatifs au
niveau de 90 % étant, dans I’ensemble, qualitativement comparables aux premiers.

4.2 Méthodes d’évaluation

On procéde A un tri préliminaire des principales méthodes de construction d’ICS en se fon-
dant sur le pourcentage d’essais de Monte Carlo ol au moins un des & intervalles de confiance
ne renferme pas la valeur réelle du parameétre. Ce pourcentage sert 4 mesurer le taux d’erreur
de famille, qui équivaut au seuil de signification réel de I’ICS lorsque celui-ci sert au test de
validité de I’ajustement. Le taux d’erreur de famille, que nous appellerons taux d’erreur global
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(ER,) pour les besoins de cet article, est substitué en I’occurrence au niveau de confiance réel
(1 — taux d’erreur global) car il peut &tre décomposé facilement en deux taux qui permettiront
de juger de la symétrie ou de la “‘propriété d’étre sans biais’’ de chaque méthode de construc-
tion d’ICS. Jennings (1987) soutient que le fait de considérer uniquement les niveaux de con-
fiance peut entrainer une fausse évaluation des méthodes de construction d’intervalles de
confiance pour un paramétre et recommande de prendre en considération le nombre de fois
qu’un intervalle se situe & droite ou 4 gauche de la valeur réelle du paramétre. Dans cet article,
nous avons appliqué la recommandation de Jennings a des intervalles de confiance simulta-
nés pour w;, § €1, ot Fest ’ensemble d’indices {1, ..., k}, en dénombrant les essais de Monte
Carlo ou:

(a) il y avait un plus grand nombre d’intervalles 4 droite qu’a gauche de m, i € I;
(b} il y avait un plus grand nombre d’intervalles & gauche qu’a droite de =, { € I;
(¢) il y avait autant d’intervalles ( > 0) 4 droite qu’3 gauche de 7, § € I.

Les taux d’erreur supérieur et inférieur sont alors définis ERy; = [n, + (n./2)]1/N, et
ER; = [ny, + (n:/2)]/N, respectivement, ou N, représente le nombre d’essais de Monte
Carlo et n,, n, et n, sont les chiffres correspondant 3 a), b) et c) respectivement. La somme
de ERy et de ER; est manifestement égale au taux d’erreur global, ERy. Les taux d’erreur
inférieur et supérieur serviront 4 comparer des méthodes de construction d’ICS dont le taux
d’erreur global est suffisamment prés du niveau nominal e, en fonction d’une série de valeurs
de paramétres et de divers scénarios d’échantillonnage en grappes. Nous avons aussi calculé
des longueurs d’intervalles moyennes et les erreurs types correspondantes; ces valeurs servi-
ront de critére final pour le choix des meilleures méthodes.

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

Tous les résultats présentés dans'cette section concernent le taux d’erreur global ERr, qui
a ét€ défini dans la section 4. Faute d’espace, les tableaux de cette section ne concernent que
le cas ou les effets du plan sont inégaux (¢ > 0) et A = 2. Le lecteur trouvera des résultats
plus détaillés dans Thomas (1989). Aux fins de ’interprétation des résultats présentés dans ces
tableaux, soulignons que pour 1,000 essais de Monte Carlo, les erreurs types binomiales des
valeurs estimées de taux d’erreur globaux de 5, 10 et 20 % sont 0.7, 0.9 et 1.3 % respecti-
vement. En régle générale, nous ne considérerons que les écarts (écart par rapport au seuil
nominal ou écart entre les taux d’erreur de diverses méthodes de construction d’ICS) qui seront
suffisamment grands pour avoir une signification pratique et qui équivaudront au moins au
double de ’erreur type de Monte Carlo correspondante.

5.1 Intervalles multinomiaux

Nous ne donnons ici qu’un résumé des résultats concernant les intervalles multinomiaux;
pour plus de détails, le lecteur est prié de se référer 4 Thomas (1989). Suivant un échantillon-
nage en grappes, les taux d’erreur pour les intervalles de Bonferroni de Goodman (voir équa-
tion (9), ol $; est remplacé par #; (1 — 7)) atteignent un niveau inacceptable sauf lorsque A
est proche de 1, ¢.-2-d. lorsque Peffei de grappe est faible. En revanche, les intervalles de
Scheffé-Gold et de Quesenberry-Hurst ont parfois des taux d’erreur qui se rapprochent du
niveau nominal, plus particuliérement lorsque leur conservatisme compense les effets de grappe,
qui tendent normalement 3 accroitre le taux d’erreur (voir aussi Andrews et Birdsall 1988).
Malheureusement, cela n'est pas toujours le cas; ces deux genres d’intervalles affichent parfois
des taux d’erreur excessifs (ERy = 2a) pour des combinaisons réalistes du nombre de caté-
gories et du modele d’échantillonnage en grappes.

Par conséquent, les intervalles multinomiaux ne devraient pas étre utilisés pour des données
d’enquétes complexes. De toute évidence, il est nécessaire d*élaborer des méthodes qui tiennent
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compte directement de I'échantillonnage en grappes et qui garantissent un niveau de confiance
acceptable pour un nombre de catégories voulu dans diverses conditions d’échantillonnage en

grappes.

5.2 Intervalles de Scheffé

Le tableau 1 donne le taux d’erreur global pour les intervalles de Scheffé fondés sur le cri-
tére x2 (équation (3)) et leur variante fondée sur le critére F, en fonction de rlorsque « = 5 %,
A = 2eta > 0. Des tableaux plus détaillés figurent dans Thomas (1989).

Pour les valeur de k& étudiées, le taux d*erreur global pour les intervalles de Scheffé fondés
sur le critére ER7 x* augmente rapidement 2 mesure que diminue le nombre de grappes, de
sorte les intervalles de ce genre ne devraient jamais étre utilisés pour un petit nombre de grap-
pes. Par conire, la variante de cet intervalle fondée sur le critére F affiche un taux d’erreur
global qui se maintient autour de « = 5 % dans tous les cas. Lorsque r augmente, le taux
d’erreur global pour la variante fondée sur le critére F demeure a peu prés le méme pour k& = 3
mais diminue rapidement pour k = 5, on observe la méme tendance pour ’intervalle fondé
sur le critére x2. Ces tendances empiriques sont le résultat de deux phénoménes concomitants.
Lorsque r augmente, les taux d’erreur pour les deux genres d’intervalles tendent vers leurs
niveaux asymptotiques, qui ont pour bornes supérieures 4.29, 1.04 et 0.14 % pour k = 3, 5
et 8 respectivement (voir section 3.1). Toutefois, lorsque r diminue, le conservatisme des inter-
valles de Scheffé (pour k = 5) est graduellement affaibli par les effets de 1a non-normalité
croissante des proportions estimées, #. L’augmentation du taux d’erreur attribuable 3 la non-
normalité est moins prononcée dans le cas de la variante fondée sur le critére F que dans le
cas de 'intervalle fondé sur le critére chi carré (éguation 3), de sorte que ERy ne dépasse
jamais de beaucoup le niveau nominal de 5 % dans le premier cas. Pour un effet de grappes
modéré (A = 1.5), la variante fondée sur le critére F produit des résultats qualitativement com-
parables 4 ceux observés pour A = 2, Par conséquent, du point de vue du taux d’erreur global,
Pintervalle de Scheffé fondé sur le critére F peut étre utilisé dans de nombreuses conditions
d’échantillonnage en grappes mais son conservatisme représente un inconvénient.

‘Fableau 1

Taux d’erreur global pour les intervalles de Scheffé ct les intervalles Q-H modifiés;
a=5%,A=2,m=10

Taux d’erreur global (ER )

Scheffé Scheffé Q-H

(fondés (fondés modifiés

sur le sur le (premier
k a r critére x2) critére F) degré)
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
g .71 30 4.2 3.0 2.7
8 .71 50 2.7 1.6 2.5
g8 .71 100 0.8 0.7 2.3
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5.3 Intervalles de Quesenberry-Hurst modifiés

Le tableau 1 donne aussi le taux d’erreur global pour les intervalles de Quesenberry-Hurst
(Q-H) modifiés du premier degré (section 3.2) lorsque « = S %, A = 2eta > 0,

Le taux d’erreur global est prés du niveau nominal de 5 % ou nettement au-dessous pour
toutes les combinaisons de r et de & indiquées. Lorsque le nombre de grappes est relativement
élevé (r = 30), les taux d’erreur pour k& = 5, et 8 sont semblables, équivalant A peu prés 4
la moitié du nivean nominal (cela est également vrai pour & = 12). Lorsque les effets du plan
sont constants {voir Thomas 1989), les intervalles Q-H modifiés du premier degré sont trop
étendus pour k = 5, particuliérement lorsque r est élevé. L’absence de la propriété conserva-
tive des intervalles de Scheffé pour les intervalles Q-H modifiés dans le cas plus réaliste de I’iné-
galité des effets du plan peut s’expliquer A I’aide des arguments de la section 3.1. On voit
facilement, d’apres I’équation (6), que le niveau de confiance asymptotique des intervalles Q-H
modifiés du premier degré est égal 4 1 moins la probabilité qu’au moins une des variables aléa-
toires (7; — )2/ (Am(l — =) /n), i = 1, ..., k, excéde asymptotiquement la valeur cri-
tique x_,(a). Lorsque @ > 0, ces variables aléatoires ne seront pas toutes distribuées
asymplotiquement selon la loi de chi carré avec un degré de liberté, de sorte que la borne défi-
nie dans la section 3.1 n’est pas pertinente. La borne qui s’applique réellement au taux d’erreur
sera plus élevée puisqu’aw moins une des variables aléatoires (#; — ;) 2 Am(1 — w)/n)
sera stochastiquement plus grande que (&; — #;)%/(vy/n), lorsque @ = 0.

On observe des tendances pour A = 1.5 (Thomas 1989). En résumé, du point de vue du
taux d’erreur global, les intervalles Q-H modifiés du premier degré représentent une méthode
de construction d’ICS fiable mais plutdt conservative dans des conditions réalistes d’échantil-
lonnage en grappes.

5.4 Intervalles de Bonferroni simples

Le tableau 2 donne le taux d’erreur global pour les intervalles de Bonferroni simples défi-
nis par ’équation (9) lotsque o = 5%, A = 2, a > 0, et k = 3, 5 et 8, ainsi que les taux
d’erreur correspondants pour la variante de ces intervalles fondée sur le critére £, qui a été décrite
dans la section 3.5.

Tableau 2

Taux d’erreur global pour les intervalles de Bonferroni
simples fondés sur les critéres z et ¢;
a=5%,A=2,m=10

Taux d’erreur global (ER7)

kK a r Critére z Critére ¢
3 .29 15 10.0 5.6
3 .29 30 6.3 4.9
3 .29 50 6.5 5.5
5 .50 15 15.0 9.7
5 .50 30 8.8 7.2
5 .50 50 7.2 5.5
8 .71 15 29.6 19.1
8 .71 30 15.0 i1.0
g§ .71 50 11.5 9.8
8§ .71 100 8.1 7.8
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Il ressort clairement de ce tableau que les deux genres d'ICS sont peu efficaces étant donné
le fort taux d’erreur enregistré lorsque le nombre de grappes est relativement peu élevé et que
k, le nombre de catégories, est de 5 ou plus. Le fait de recourir 4 la distribution ¢ de Student
pour compenser la variabilité des variances estimées des proportions par catégoric entraine une
nette diminution du taux d’erreur. Toutefois, comme on peut le voir dans le tableau 2, la
variante fondée sur la distribution f donne des taux d’erreur encore trop élevés lorsque le nombre
de grappes diminue, sauf pour & = 3. Sile taux d’erreur tend 3 augmenter lorsque le nombre
de grappes diminue (tant pour les intervalles fondés sur le critére z que pour ceux fondés sur
le critére ¢), c’est 4 cause de la non-normalité croissante des #,; lorsque r diminue. Cette ten-
dance s’accentue 4 mesure que X augmente, ce qui est tout a fait naturel étant donné que la
non-normalité est de plus en plus prononcée, pour une valeur donnée de r, lorsque les valeurs
de w; diminuent. C’est précisément ce que nous observons dans le cas qui nous occupe, ou,
rappelons-le, #; = 1/k v §.

Lorsque &k = 3, les taux d’erreur pour la variante fondée sur le critére ¢ sont essentiellement
constants et voisins du seuil nominal. En revanche, pour & = 8, ERprend des valeurs allant
d’environ 8 %, pour r = 100, i prés de 20 %, pour r = 15. D’apres les résultats du tableau
2 et d’antres résultats ne paraissant pas ici, il semble que pour k¥ = 8, les intervalles simples
fondés sur le critére ¢ tendent trés lentement vers leurs limites de Bonferroni lorsque r — oo,
En outre, pour £ <35, les taux d’erreurs sont proches du niveau nominal lorsque le nombre
de grappes est relativement élevé (r = 40). Les résultats observés pour @ = 0 (effets du plan
constants)et A = 1.5 sont conformes aux résultats ci-dessus. Du point de vue du taux d’erreur
global (ou du niveau de confiance), il est clair que ¢’est seulementsik < Setr = 40quel’on
peut utiliser les intervalles de Bonferroni simples fondés sur le critére ¢ dans des conditions
d’échantillonnage en grappes acceptables.

5.5 Intervalles de Bonferroni transformés

Les résultas plus détaillés qui figurent dans Thomas (1989) montrent que ['utilisation de trans-
formations mathématiques ne suffit pas pour résoudre le probléme de I’accroissement du taux
d’erreur, qui caractérise les intervalles de Bonferroni simples fondés sur le critére z. En effet,
pour les trois types d’intervalles transformés (racine carrée, log, logit), on observe des taux
d’erreur encore trés élevés lorsque le nombre de grappes est relativement faible. Heureusement,
dans le cas des intervalles fondés sur le critére ¢ les transformations ont un tout autre effet,
comme 'indiquent les résultats du tableau 3.

Pour & = 3, 5 et 8, les taux d’erreur relatifs aux intervalles log ¢t logit sont préts du niveau
nominal de 5 % pour toutes les valeurs r indiquées; ils sont légérement moins élevés dans le
cas des intervalles logit (voir note au bas du tableau 3). En revanche, les intervalles soumis a
la transformation racine carrée sont caractérisés par un taux d’erreur excessif lorsque r, est
petitet X = 8; nous ne nous attarderons pas davantage sur ces intervalles. Lorsque le nombre
de catégories est élevé (k = 12), les intervalles soumis aux transformations log et logit pré-
sentent un taux d’erreur assez élevé lorsque le nombre de grappes est moyen (r = 30). Cepen-
dant, cela ne pose pas vraiment de probléme puisqu’en pratique il y a rarement un nombre
aussi élevé de catégories, Les résultats observés pour @ = 0 (effets du plan constants)et A = 1.5
sont en général comparables A ceux exposés ci-dessus.

11 semble donc que, pour les valeurs de k, r, A et a les plus probables en pratique, P'utili-
sation combinée de transformations log ou logit {qui atténuent la non-normalité dans %) et
de valeurs critiques de la distribution ¢ (qui compensent la variabilité des estimations des
variances) donne des intervalles ayant le niveau de confiance voulu. Dans la section suivante,
nous approfondissons 1’étude de ces intervalles en analysant la symétrie des taux d’erreur
correspondants.
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Tableau 3

Taux d’erreur global' pour les intervalles de Bonferroni
_ transformés fondés sur le critére f;
a=5%W, A=2,m=10pourk < 8, m = 20pourk = 12

Taux d’erreur global (ER 7/

Bonferroni transformés fondés sur le critére ¢

kK a r Racine carré Log Logit
3 29 15 4.5 4.6 33
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 % 4.6 4.2 3.5
5 5 50 4.3 4.5 4.0
g8 .11 15 12.0 5.9 5.2
8§ .71 30 6.2 6.6 5.2
8§ .11 50 5.9 5.4 5.2
8 .71 100 4.9 39 4.2
12 .91 15 17.0 6.7 6.5
12 .91 30 12.9 10.1 10.2
12 .91 50 8.2 6.5 6.3

1 Pour k¥ = 8etr = 50, la corrélation enire les valeurs estimées de ER pour les intervalles log et logit
est 0.92, A supposer qu'il $’agit 12 d’une valeur normale pour tous les r et les k, lerreur type (selon
I’étude de Monte Carlo) de I'écart entre les taux d’erreur des intervalles log et logit est approximative-

ment 0.3 %,
Tableau 4
Degré d’asymétrie (PER )} du taux d’erreur global
our les méthodes acceptables (en pourcentage);
e>0,r=5,m=10pourk < 8, m =20pour k = 12
PERy = (ERy/ERp) % 100 %
Scheffé Q-H modifiés Bonferroni fondés sur
(fondés sur (premier le critére ¢
o kX le critére F) degré) (log) (logit)
5% 5 1.5 19.2 58.7 61.0 48.9
5% 5§ 20 0.0 45.0 61.1 48.8
5% 8 1.5 0.0 63.2 67.5 56.8
5% 8 20 0.0 65.2 64.9 49.0
5% 12 2.0 0.0 46.9 53.8 51.6
10% 5 1.5 16.3 49.4 59.2 48.4
10% 5 2.0 6.1 50.0 61.8 48.6
10% 8 1.5 0.0 60.7 67.3 55.8
10% 8 2.0 0.0 65.6 60.7 50.0
10% 12 2.0 0.0 47.5 56.0 51.4

"Pourk = 8, A = 2eta = $ %, la corrélation entre les valeurs estimées de PER,; pour les intervalles
log et logit est 0.82. En supposant qu’il s’agit 1a d’une valeur normale, les erreurs types (selon I'étude
de Monte Carlo) de I’écart entre les degrés d’asymétrie des intervalles log et logit sont approximati-
vement 4 Yo et 3 %o pour a = § % et 10 Y%, respectivment.

Pour les valeurs de 2 correspondant 3 une valeur particuliére de &, voir tableau 3.
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6. SYMETR[E DES TAUX D’ERREUR POUR LES
METHODES ACCEPTABLES

Pour présenter les résultats relatifs a la symétrie des taux d’erreur, nous allons décomposer
le taux d’erreur global ERren ces deux éléments ER et ER;, comme nous I’avons décrit dans
la section 4. La mesure utilisée dans les tableaux est (ERy/ERy) X 100 %, c.-a-d. le taux
d’erreur supérieur exprimé en pourcentage du taux d’erreur global. Désignons cette mesure
par PER;. Pour un ICS symétrique, on aura une valeur empirique de PER; située autour de
50 %; une valeur PER,; supérieure (inférieure) 4 50 % indiquera une probabilité accrue
d’exclusion a cause d’intervalles situés a droite (& gauche) des valeurs «; respectives. Pour des
pourcentages de symétrie de 50 4 80 %, I'intervalle de confiance a 95 % pour la valeur réelle
de PER est approximativement (PER, =+ 14)% pour un taux d’erreur global de 5 % et
(PERy; £+ 10)% pour un taux d’erreur global de 10 %.

6.1 Imiervalles de Scheffé et de Quesenberry-Hurst modifiés

Letableau 4 donne la symétrie (en pourcentage) du taux d’erreur global pour les intervalles
de Scheffé fondés sur le critére Fet les intervalles de Quesenberry-Hurst (Q-H) du premier degré
pour une série de valeurs de paramétres. Il est facile de voir que I'intervalle de Scheffé est for-
tement asymétrique, ce qui en fait un ICS peu intéressant. L’intervalle Q-H modifié€ du pre-
mier degré n’est que modérément asymétrique et est donc préféré au premier dans la pratique.

Le caractére asymétrique des intervalles de Scheffé est lui aussi attribuable 4 la non-normalité
des #; non transformés. En particulier, le fait que de “‘faibles’” valeurs de #; produisent de
“‘faibles’ estimations de la variance vy et, partant, des intervalles moins étendus (voir le cas
multinomial ol 3 = #;(1 — #)n, i = 1, ..., k) accroit la probabilité que des intervalles
se trouvent 3 gauche des valeurs #; respectives. Cette tendance 3 "asymétrie s’accentue 3
mesure que diminue le taux d’erreur global, ce qui rend Iintervalle de Scheffé fondé sur le cri-
tére F peu intéressant 4 ce point de vue. Comme les intervalles de Scheffé ne différent des inter-
valles de Bonferroni simples que par la valeur critique utilisée, ces derniers devraient aussi étre
asymétriques, quoique dans une moins large mesure étant donné des taux d’erreur apprécia-
bles. C’est ce que viennent confirmer des résultats de 1’étude (par exemple, PER, = 4.9 %
pour des intervalles de Bonferroni simples fondés sur le critére f lorsque r = 50, &k = 8 et
a =071,

6.2 Intervalles de Bonferroni transformés fondés sur le critére £

Le tableau 4 donne également la symétrie (en pourcentage} du taux d’erreur giobal pour
les intervalles de Bonferroni fondés sur le critére £ et soumis aux transformations log et logit,
Les résultats permettent de croire que les intervalles logit sont plus symétriques que les inter-
valles log pour des valeurs de k allant de 5 4 8. Par conséquent, du point de vue de la symétrie
du taux d’erreur, les intervalies logit devraient étre préférés aux intervalles log dans la pratique.

7. PROBABILITES DE CASE INEGALES

Le tableau 5 donne le taux d’erreur global et le degré de symétrie du taux d’erreur observé
pour les versions log et logit des intervalles de Bonferroni fondés sur le critére ¢ et les interval-
les Q-H modifiés du premier degré lorsque les probabilités de case sont inégales. Les résultats
portent sur six cas de probabilités inégales, trois pour £ = 5, A = 2, ¢ = 0.5, notamment
%(5, 3, .3), (5, 2, 425)et #(5, 1, .8), (voir section 4.1), et troispour k = 8, A = 2,4 = 0.71,
notamment w(8, 3, .25), n(8, 2, .35) et (8, 1, .65). Pour chaque vecteur wles & — g autres élé-
ments égalent tous 0.05. A des fins de comparaison, nous avons aussi reproduit dans le tableau
5 les résultats relatifs aux cases 3 probabilités égales.
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Tableau 5

Effet des probabilités de case inégales sur le taux d’erreur global (ERy)
¢t le degré d’asymétrie (PER ;) des intervalles Q-H modifiés
et des intervalles de Bonferroni transformés;
r=50,A=2,a=5%,m=10

Intervalles

Q-H modifiés Bonferroni fondés sur le critére ¢

{premier degré) (log) (logit)
k T(k,q,¢) ERT PERU ERT PERU ERT PERU
5 x{5,1,0.8) 3.2 7.3 5.6 75.9 4.4 62.5
5 x(5,2,0.425) 1.4, 82.1 4.8 57.2 4.6 47.8
5 w(5,3,0.3) 1.5 76.7 4.2 51.2 3.9 38.5
5 equi-prob. 2.0 45.0 4.5 61.1 4.0 48.8
8 w(8,1,0.65) 2.7 63.0 6.3 68.3 5.4 55.6
8 «(8,2,0.35) 0.6 83.3 4.9 58.2 4.4 51.2
8 =(8,3,0.25) 0.7 100 5.2 68.2 4.6 63.1
8 equi-prob. 25 66.5 6.0 64.0 5.2 49.0

En ce qui concerne l'intervalle Q-H modifié, on constate que ’absence d’équiprobabilité
influe réellement sur le taux d’erreur global, surtout lorsque & = 8. Dans lecasoum;, = 0.65,
le taux d’erreur global de I'intervalle Q-H modifié est voisin du taux d’erreur observé en situation
d’équiprobabilité. Pour ce qui est des deux autres cas analysés (m; = 7y = 35, etm = m =
w3 = 0.25), le taux d’erreur global est beaucoup moins élevé; de fait, il se rapproche plus du
taux observé pour le cas ol les effets du plan sont constants {(voir Thomas 1989). Si les taux
d’erreur observés différent les uns des autres, c’est que la structure des effets du plan par case
varie d’un cas 4 I’autre méme si la structure des effets du plan généralisés (les A\) ne changent
pas(h\y =2 + 2V3, N\, =2 — V373, =2, ..., Tpour A = 2,a = V2/2 = .707). Lors-
que w; = 0.65, les effets du plan par case sont dy = 5.7, d; = 1.82,i = 2, ..., 8. L'utilisa-
tion d’un facteur de redressement uniforme { A) aura donc pour conséquence de sous-estimer
largement la variance de la premiére probabilité de case estimée, ce qui entrainera une aug-
mentation du taux d’erreur de I'intervalle Q-H modifié, Les taux d’erreur observés sont tous
au-dessus du taux nominal (&« = 5 %) a cause du conservatisme inhérent aux intervalles Q-H
modifiés lorsque les effets du plan sont constants (voir section 5.3). Lorsque »; = 7, = 0.35,
les effets du plan correspondants sont dy = d, = 2.36,d;, = 1.97,i = 3, ..., 8. Ces valeurs
étant beaucoup plus proches de celle des effets du plan constants (¢; = 2.0,i =1, ..., 8)
il n’est pas surprenant de constater un fort conservatisme des intervalles dans ce cas. On remar-
que aussi d’aprés le tableau 5 qu’une valeur de ERr relativement plus faible va de pair avec
un degré d’asymétrie relativement plus élevé.

Malgré 1a variation des effets du plan par case que supposent les différents vecteurs de pro-
babilité du tableau 5, nous pouvons constater que les intervalles de Bonferroni transformés
affichent des résultats trés stables. Qu’'il s’agisse des intervalles log ou logit, le taux d’erreur
global (pour 50 grappes) est proche du niveau nominal (o = 5 %) et le degré d*asymétrie est
trés modéré. Dans le cas de probabilités inégales, le taux d’erreur global diminue avec r (pour
r=50ar = 15) lorsque k = 8 (résultats non reproduits ici). Toutefois, les variations de
ER7 sont peu prononcées; lorsque r = 15 grappes, le taux d’erreur le plus bas pour les cas
analysés est d’environ 2 %.
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8. RESUME, CONCLUSIONS ET RECOMMANDATIONS

Dans cet article, nous avons tenté de trouver des méthodes de construction d’intervalles de
confiance simultanés qui tignnent compte directement du plan de sondage et qui permettent
de maintenir 3 un niveau acceptable Ies taux d’erreur et le degré d’asymétrie de ces taux dans
diverses conditions d’échantillonnage en grappes. A cet égard, il faut rejeter les intervalles de
Scheffé fondés sur les variances par case estimées: la version chi carrée de ces intervalles (équa-
tion 3) doit &tre rejetée 4 cause d’un taux d’erreur trop élevé et la version F doit I’étre 4 cause
d’une trop grande asymétrie. Les intervalles de Quesenberry-Hurst modifiés sont assez pru-
- dents, quoi que ceux obtenus par la correction du premier degré de Rao-Scott représentent des
ICS acceptables. En ce qui concerne les intervalles de Bonferroni, le fait d’utiliser les valeurs
critiques de la distribution ¢ plutdt que celles de la distribution normale centrée réduite pro-
cure des avantages substantiels. Malgré cela, les intervalles basés sur # et sa racine carrée ne
présentent pas un taux d’erreur global acceptable, surtout pour de faibles valeurs de r, lors-
que la distribution de # s’éloigne de la distribution normale. Par ailleurs, les intervalles de Bon-
ferroni fondés sur le critére ¢ et soumis aux transformations log et logit présentent un taux
d’erreur global accepiable et un degré d’asymétrie des taux d’erreur trés satisfaisant et sont,
en définitive, nettement supérieurs a tous les autres types d’intervalles. Les intervalles de Bon-
ferroni fondés sur le critére ¢ (versions log et logit) semblent aussi présenter des taux d’erreur
acceptables et un degré d’asymétrie trés modéré lorsque les probabilités par case sont inéga-
les, le rapport entre la probabilité la plus élevée et la probabilité la plus faible pouvant aller
jusqu’a seize, selon les cas analysés. Du point de vue du taux d’erreur global, il y a peu de dif-
férence entre les intervalles log et logit, sauf peut-&tre que les taux d’erreur sont généralement
un peu moins £levés dans le second cas. Toutefois, pour ce qui est de la symeétrie, les interval-
les logit sont supérieurs aux intervalles log. Les valeurs estimées de longueurs d’intervalles de
confiance (résultats détaillés non reproduits ici) tendent aussi & confirmer la supériorité des
intervalles logit, malgré des taux d’erreur légérement inférieurs. Par exemple, pour le cas d’équi-
probabilité avecae = 5 %,k = 5, A = 2,a = 0.5etr = 50, lalongueur moyenne de I’inter-
valle de confiance pour = (intervalle 4 95 %) était .1915 + .0014 dans le cas de I’intervalle
obtenu par transformation logarithmique, et .1850 = .0014 dans le cas de I’intervalle obtenu
par transformation logit. Pour le cas des probabilités inégales, avece = 5 %,k = 8, A = 2,
a =071, r =50, m; = 0.65 et m, = 0.05 (voir tableau 5), les intervalles de confiance a
95 % pour la longueur moyenne des intervalles log et logit étaient, pour m;, .2865x .0012 et
.2776 = .0011, respectivement, et pour =, .0806 = .0010 ¢t .0789 + .0011, respectivement.

Avant de passer aux recommandations finales, il faut considérer les lacunes que peut pré-
senter le plan de [’é¢tude de Monte Carlo. L’utilisation d’un plan d’échantillonnage unique,
en Poccurrence I’échantillonnage en grappes A deux degrés avec EAS au second degré, pour-
rait constituer une facune étant donné que les expérimentateurs auront 3 traiter des données
qui auront été€ recueillies au moyen de plans de sondage variés prévoyant une stratification et
un échantillonnage 4 plusieurs degrés. Pour de grands échantillons, la théorie de la distribu-
tion pertinente dira qu’il suffit de connaitre les premier et second moments en supposant qu’un
théoréme limite central approprié s’applique (voir par exemple Rao et Scott 1981). Cette étude
donnera donc lieu & des recommandations valables pour les cas oit le nombre de grappes est
élevé ou, de fagon plus générale, pour les cas ou le nombre de degrés de liberté pour I’estima-
tion de la variance est élevé (Rao et Thomas 1988), pourvu que la matrice des covariances V/n
et, par conséquent, les effets du plan généralisés puissent ére modélisés convenablement.
Comme le modéle de Dirichlet utilisé dans cette étude donne des effets du plan généralisés dont
la moyenne et le coefficient de variation sont trés fréquents en pratique, nous pouvons faire
avec confiance des recommandations qui reposent sur un nombre élevé de grappes ou de degrés
de liberté (cinquante ou plus). Lorsque le nombre de grappes est faible ou modéré, les résul-
tats quantitatifs peuvent varier d’un plan a I’autre. Comme les mécanismes qui sont a la base
des résultats présentés dans cette étude (notamment I’accentuation de la non-normalité de #
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lorsque r diminue et le conservatisme inhérent aux intervalles de type Scheffé) s*appliqueront
de fagon générale, on devrait pouvoir étendre 4 de nombreux plans de sondage les tendances
qualitatives concernant les diverses statistiques analysées, méme lorsque le nombre de grappes
est peu élevé. Cette étude avait pour but fondamental de définir des méthodes de construction
d’ICS ol le taux d’erreur était peu influencé par les variations des parameires i I’étude, soit
le nombre de catégories, le nombre de grappes, le degré d’échantillonnage en grappes et I’asymé-
trie du vecteur des probabilités par catégorie. Comme les combinaisons de paramétres étudiées
représentent un large éventail des cas que ’on peut rencontrer dans la pratique, il est raison-
nable de croire que la robustesse observée dans le 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 degrés de liberté) modéré. Il faut manifestement poursuivre les
recherches sur cette question.

Sous réserve des commentaires ci-dessus, les intervalles de Bonferroni fondés sur le critére
¢ et soumis a la transformation logit sont recommandés pour évaluer jusqu’a & = 12 propor-
tions d’ordre de grandeur varié dans des conditions réalistes d’échantillonnage en grappes. Si
I’on juge que le conservatisme est un atout, alors on peut utiliser sans probléme les intervalles
de Quesenberry-Hurst modifiés du premier degré. Dans les deux cas, il suffit de connaitre les
variances (ou les effets du plan) des proportions de cases estimées.
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Régression logistique selon des plans de sondage complexes

JORGE G. MOREL!

RESUME

L’auteur expose des méthodes qui permettent de calculer des estimateurs convergents des paraméires
d’une fonction logistique générale et de la matrice des covariances asymptotique correspondante selon
des plans de sondage complexes. Il corrige I’estimateur de Taylor de la matrice des covariances de maniére
A obtenir une matrice définie positive et 3 réduire du méme coup le biais dd aux petits échantillons.
L’auteur s’intéresse tout d’abord au cas de ’échantillonnage en grappes et passe ensuite 3 des plans
de sondage plus complexes. Il réalise une étude de Monte Carlo afin d’analyser les caractéristiques de
tests F construits 4 partir de diverses matrices de covariances pour de petits échantilions. Enfin, il com-
pare la méthode du maximum de vraisemblance, qui ne tient aucunement compte du plan de sondage,
avec la méthode du développement de Taylor et une version modifiée de celle-ci.

MOTS CLES: Pseudo-vraisemblance; méthode CPLX; échantillonnage en grappes; matrice des cova-
riances redressée.

1. INTRODUCTION

Depuis quelques années, les statisticiens s’intéressent de prés aux problémes qui surgissent
lorsque des données obtenues A I’aide de plans de sondage complexes font I’objet de tests chi
carré fondés sur la distribution multinomiale. Ils ont montré que les effets de la stratification
et de la formation de grappes sur ce genre de tests pouvaient amener une distorsion des niveaux
de signification nominaux. Holt, Scott et Ewings (1980) ont proposé une version modifiée de
tests chi carré de validité de I’ajustement, d’homogénéité et d’indépendance dans les tableaux
4 deux dimensions. Rao et Scott (1981) ont présente¢ des tests semblables pour des enquétes
4 plan de sondage complexe. Dans tous ces cas, les estimations de variance (ou les effets du
plan) pour chaque case suffisent pour déterminer le facteur de redressement. Bedrick (1983)
a calculé un facteur de redressement pour tester 1’ajustement de modeles log-linéaires hiérar-
chiques 4 1’aide d’estimations de paramétres en forme analytique. Par la suite, Rao et Scott
(1984) ont présenté des fagons plus étoffées d’utiliser les effets du plan pour définir des tests
chi carré pour les enquétes 4 plan de sondage complexe. Ils ont étendu les résultats qu’ils avaient
obtenus antérieurement aux tableaux 4 plusieurs dimensions. Fay (1985) a présenté les correc-
tions qu’il avait apportées au critére chi carré de Pearson ¢t au critére du rapport des vraisem-
blances 4 I’aide d’une méthode “‘jackknife’’.

Le modéle logistique conditionnel (Cox 1970) est de plus en plus utilisé pour les plans de
sondage complexes. Binder (1983) a démontré, dans des conditions favorables, la normalité
asymptotique de la distribution d’échantillonnage fondée sur un plan pour une famille d’esti-
mateurs de paramétres que I’on ne peut définir explicitement comme une fonction d’autres
statistiques tirées de I’échantillon. Il applique les résultats de son analyse 4 des modéles logis-
tiques binaires. On trouve aussi des applications de ce modéle 4 ’Enquéte Santé Canada dans
Binder et coll. (1984).

Chambless et Boyle (1985) ont élaboré une théorie générale de la distribution asymptoti-
que pour des échantillons aléatoires stratifiés avec un nombre fixe de strates et des tailles
d’échantillon de strate croissantes. Ils ont illustré leurs résultats théoriques par des modéles

! Jorge G. Morel est professeur adjoint au Département d’épidémiologie et de biostatistique de I'University of South
Florida, Tampa, Floride 33612.
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de régression logistique et des modéles discontinus de hasards proportionnels. Albert et Lesaffre
(1986) ont analysé la méthode de discrimination logistique, par laquelle on attribue des obser-
vations multidimensionnelles 2 une population parmi plusieurs. Ils concentrent leur attention
sur les groupes qualitativement différents.

Bull et Pederson (1987} et Morel (1987) ont approfondi le cas ou la réponse consiste en une
variable polychotomique. En se servant du développement de Taylor, ils montrent que la
variance des estimations beta (pour grands échantillons) s’écrit

H 'GH™!

o M~ est 1a matrice des covariances qui découle indiiment des hypothéses de I’indépendance
et de la distribution multinomiale appliquées aux éléments du vecteur de réponse, et G est une
matrice dont I’estimation repose sur le plan de sondage complexe.

Plus récemment, Roberts, Rao et Kumar (1987) ont montré comment effectuer des correc-
tions qui tiennent compte du plan de sondage lorsqu’on calcule le critére chi carré et le critére
du rapport des vraisemblances dans ’analyse de régression logistique avec variable de réponse
binaire. Ces corrections reposent sur certains effets du plan généralisés. On peut appliquer les
résultats de Roberts, Rao et Kumar (1987) au cas de la population qui est divisée en I domaines
d’étude, pour chacun desquels on doit prélever un grand échantillon et estimer une propor-
tion 7, i = 1, 2, ..., 1. On suppose que

= [1 + exp(x,-go)]—l cxp(x,-@“),i =1,2,...,1

oll x; est un k-vecteur de constantes connues tirées du domaine i et 3° est un k-vecteur de para-
métres inconnus. Cette méthode est surtout utile lorsqu’on dispose du tableau récapitulatif
des totaux et des facteurs de redressement de la variance au lieu de la série de données compléte.

Cet article a pour but d’exposer une méthode qui permet de calculer des estimateurs con-
vergents du vecteur de paramétres d’un modéle logistique généralisé et de la matrice des cova-
riances asymptotique correspondante dans le cas d’un plan de sondage complexe. La matrice
des covariances estimée est toujours définie positive et asymptotiquement équivalente a celle
obtenue par le développement de Taylor. Il sera aussi question dans cet article d’une correc-
tion permettant de réduire le biais dil aux petits échantillons dans la matrice des covariances
estimée. Nous allons montrer par une étude de Monte Carlo que cette correction raméne 4 un
niveau plus acceptable 'erreur de premidre espece anormalement élevée qui se produit lorsqu’on
ne tient pas compte du plan de sondage complexe, et ce plus rapidement que ne le fait le déve-
loppement de Taylor. En ce sens, nous pouvons dire que cette correction donne, pour de petits
échantillons, des résultats supérieurs 4 ceux que 1’on obtient par la méthode delta habituelle.

Nous allons désigner la nouvelle méthode par le terme CPLX. La méthode du maximum
de vraisemblance et la méthode du développement de Taylor seront désignées respectivement
par EMV et TAYLOR. La méthode CPLX a étéincorporée & PC CARP, qui est un programme
d’ordinateur personnel servant 3 "estimation de la variance pour de grandes enquétes (voir
Schnell et coll. 1988).

2. REGRESSION LOGISTIQUE AVEC ECHANTILLONNAGE EN GRAPPES

Considérons d’abord un échantillonnage en grappes 3 un seul degré, ol m grappes ou unités
primaires d’échantillonnage sont prélevés avec remise (et avec probabilité connue) dans une
population finie ou sans remise dans une trés grande population. Soit m; la taille de la grappe
Hi=12,..,nety%, £ =1,2,..., m,des vecteurs de classification & (d + 1) dimen-
sions. Le vecteur y} est composé entiérement de zéros sauf lorsque I’unité ¢ tirée de la grappe
J appartient 4 la catégorie r; dans ces circonstances, I’élément r du vecteur, et uniquement
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celui-13, sera égal & un. Soit x; un vecteur ligne 4 k£ dimensions, constitué de variables expli-
catives et rattaché 4 'unité ¢ tirée de la grappe j. Alors, pourchaque j = 1,2, ..., n, et chaque
£=1,2,..., m; 'espérance de I'élément r de y}; est déterminée par une relation logistique
définie

Tir = E[Vjer} = [1 + E exp(x gﬁt') texp(x l,BO) r=12,...,d

d
=1-Y e r=d+ 1. @.1)
s=1

Comme Ia fonction d’espérance est non linéaire par rapport au vecteur de parametres
8° = (8Y",8Y, ...,8%), il faut recourir & des méthodes d’estimation non linéaires. Défi-
nissons la pseudo-fonction de vraisemblance logarithmique L, (8) comme suit:

n mj
Ln(ﬁ) = E E 108 f) yjf) (2~2)
i=1 1=1

oumh = (T, ..., M g+1) €t w;est le poids d’échantillonnage rattaché 4 1’unité d’échan-
ullonnage J£. On peut considérer I’expression ci-dessus comme une fonction de vraisemblance
logarithmique pondérée, ou les poids sont les poids d’échantillonnage et les y%’ sont distri-
bués comme des variables aléatoires multinomiales. Si les poids d’échantillonnage sont tous
égaux aun, (2.2) devient la fonction de vraisemblance logarithmique suivant I’hypothése que
les y%' sont indépendants et identiquement distribués selon une loi multinomiale.

Définissons BPSEUDO comme P’estimateur de 8% qui maximise (2.2). Cet estimateur repré-
sente une solution au systéme d’équations

n mj
Y w; G(8, x;) [Diag(x})] ™' (v — =) =0, 2.3)
j=1 =

p—

G(8. %) = [(laxar Oax1) @3] A(a),

A(1f) = Diag(zh) — wh(m)d)’s

et ® désigne le produit tensoriel.

On peut démontrer la normalité asymptotique de @pssuno en définissant implicitement les
paramétres d’intérét, comme dans I’équation (2.2}, puis en donnant une portée plus générale
aux résultats rapportés dans Binder (1983). On peut aussi procéder en se servant de I’hypo-
thése de pseudo-vraisemblance et de la Proposition 1 énoncée dans Dale (1986). Binder et Dale
posent tous deux les conditions de régularité nécessaires.

Lorsque n augmente,

v (Besauno — B°) = Va[H,(8%)] " Un(8%)

LN (0, im (5, (£7)] - Go [ (8] ) @4
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on,

H@) =Y E w; A(Tie) ®x/pxi,
j=1 =1

m

E wj(yjf - ?Eje) ®x;je,
=1

=
=Y
g
I
=

S,
]
—

mjy

2
E wi Var(y;) ®xjrx;e,
=1

-
*
—

o
I
IR

Yjeet m; étant les vecteurs y% et 7} amputés de leur dernier élément et N, désignant une dis-
tribution normale 4 dk dimensions.

Nelder et Wedderburn (1972) ont montré que, dans I’hypothése d’une distribution bino-
miale, il est possible de résoudre la pseudo-fonction de vraisemblance logarithmique (2.2) a
I’aide d’une méthode des moindres carrés pondérés itérative. Haberman (1974, p. 48) montre
que, dans des conditions de régularité, un algorithme de Newton-Raphson modifié converge
vers I’estimateur du maximum de vraisemblance dans le cas d’une distribution multinominale.
Sa démonstration ne repose aucunement sur P'existence d’un estimateur convergent de 8° qui
permet P’initialisation de I’algorithme d’itération & ,6 = 0. Jennrich et Moore (1975) ont démon-
tré que I’algorithme de Gauss-Newton, courramment utilisé pour déterminer I’estimateur du
maximum de vraisemblance de 3° devient I’algorithme de Newton-Raphson lorsque I’hypo-
thése de la distribution multinomiale est valide. Comme il y a équivalence entre ces algorithmes
et qu’un algorithme de Newton-Raphson modifié converge toujours, nous avons adopté la ver-
sion modifiée de I’algorithme de Gauss-Newton décrite par Gallant (1987, p. 318).

Selon la méthode CPLX, on détermine tout d’abord ,BPSEUDO au moyen d’un processus ité-
ratif selon lequel la valeur estimée de 8° & la g-iéme itération est

Bla.ig = Bla—1,ia—-1)]

+ (0.9 9D [H,(B1g-1, 1tg-131)] " Un(Big-1,itg-1n1) @2.5)

ou i(g) est un entier non négatif de telle sorte que

La(Bigican) > La(Bia-1ita-101)- (2.6)

La modification de ’algorithme d’itération représentée par /(g) assure la convergence du pro-
cessus. On déclenche I'itération en posant Bw) = 0. L’algorithme est réputé pour avoir con-
vergé lorsque la condition

Ln(@[e-i(q)]) - Ln(@.[q-l,i(q"l)]) <
|Ln(Biaican)} + 10-5

Q.7

est satisfaite, ol e peut &tre 1075,
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Notons qu’un estimateur convergent de H,(3°) est H,, (@pssuno) et qu’un estimateur non
paramétrique de G, est

Go=(n=1""nY (@-d @-d, @8)
j=1
ol
mj
4 =) wie — 1) © %
=1

etd=n"'Yy #=1d;. Si, dans chaque grappe, les ¥}’ sont indépendants et identiquement dis-
tribués selon un vecteur aléatoire multinomial avec parametres (7 1), on peut montrer faci-
lement que I’espérance de g,, est précisément H, (QO). Dans la pratique, on remplace les #;,
dans I’équation (2.8) par m;,’, ol 7, est défini comme dans 1’équation (2.1), Bpseupo étant
substitué 3 @o, et on effectue une petite correction pour obtenir I’estimateur

Co=( =N @ -DG-D""Y G-D G-, @I
i=1

oll

i

di=Y, Wi — %) ® xp,
=1

. n n

&'=n'lE d; and n* = E m;.

J=1 j=1
Le facteur

-kt -1DDnr-1""n

se raméne a {(n — k) ~'nsi chaque grappe renferme exactement un élément. Le facteur
(n — k) ~'n représente un nombre de degrés de liberté et est le facteur de redressement appli-
qué au carré moyen des résidus calculé par la méthode des moindres carrés ordinaires o k&
paramétres sont estimés. La quantité exprimée par (2.9) est bien définie pour deux grappes
ou plus et le facteur (n* — k)~! (n* — 1) devrait contribuer a réduire le biais d aux petits
échantillons, qui découle de I'utilisation de la fonction estimeée dans le calcul des écarts. Par
conséquent, un estimateur convergent de la matrice des covariances asymptotique de 8psguno
selon un échantillonnage en grappes est

A, = [H"(QPSEUDO)]_I Gn[Hn(SPSEUDo)]" (2.10)

Cette formule peut servir a tester n’importe quelle hypothése du genre H,: € Q" = §*. Selen
I’hypothése nulle (Moore, 1977),

(CBpseuno — 8*)’ [C A, €] ™" (CBrseunc — 8¥) 2.11)

converge en loi vers une distribution chi carré avec v degrés de liberté (v = rang (C A 2. C ).
Dans I’équation ci-dessus, [C A , C’] ~! est n’importe quelle inverse généralisée de C 4, C".
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La matrice des sommes des carrés et des sommes des produits utilisée dans la construction
de G, repose sur n observations (1 = nombre de grappes). Par analogie avec la statistique T2
d’Hotelling, il est naturel d’effectuer une correction comme celle qui consiste & multiplier
I’expression (2.11) par le ratio

n-v (2.12)
vin — 1)

pour obtenir un critére F approximatif avec v et n — v degrés de liberté. Cette correction pré-
sentte toutefois un inconvénient; en effet, il peut arriver que v soit supérieur a » lorsque nous
avons peu de grappes mais beaucoup d’éléments dans 1’échantillon.

La matrice des covariances construite suivant I’hypothése que les observations élémentaires
constituent un échantillon aléatoire simple est biaisée mais elle peut servir 4 effectuer une cor-
rection pour petit échantillon dans la matrice des covariances estimée. On peut imaginer la cor-
rection habituelle pour petit échantillon, fondée sur les degrés de liberté, comine une opération
qui consiste A ajouter la quantité (n — v) ' v ¥, & ¥ un estimateur initial de la matrice des
covariances ¥ étant par ailleurs un estimateur de cette matrice. Normalement, ¥ est aussi esti-
mateur initial de la matrice des covariances. Dans le cas qui nous occupe, nous faisons la cor-
rection 3 ’aide de la matrice des covariances formée des éléments de I’estimateur initial. Le
fait d’utiliser la matrice des covariances élémentaire a pour avantage de produire une somme
qui est toujours définie positive, La correction est fonction du nombre de parametres estimés,
dk. En conséquence,

(Dsin > 3dk -~ 2

A, = A, + (n = dk)y~" (dk — 1) ¥*[Ha(Brseuno)] s 2.13)
(2ysin=<3dk — 2

A, =A, + 0.5 [H,.(@psauno)]—l, (2.14)

ot v* = max(l,tr{ [H,(Bpssupo)] ~! G,)/dk). La limite supérieure de 0.5 pour la correc-
tion dans I’équation (2.14) est arbitraire. On peut alors obtenir un test F approximatif avec
vet n — v degrés de liberté en substitvant 4, 4 A4, dans ’équation (2.11) puis en divisant
Pexpression quadratique ainsi obtenue par v. En pratique, le nombre approximatif de degrés
de liberté peut étre v et I’infini.

3. ETUDE DE MONTE CARLO

Dans cette section, nous faisons une étude de Monte Carlo dans le but d’analyser les carac-
téristiques de tests F (2.11) qui font intervenir des paramétres de modgle. Les données sont
produites suivant deux plans d’échantillonnage différents qui correspondent 4 un échantillon-
nage en grappes a un seul degré, ou les unités primaires ont toutes le méme poids d’échantil-
lonnage et sont tirées d’une population infinie. Selon le premier plan d’échantillonnage, tous
les éléments d’une grappe ont le méme vecteur explicatif x et, partant, la méme moyenne con-
ditionnelle (2.1). C’est ce qu’on observe habituellement lorsque la régression logistique devient
pondérée au sens ou plusieurs réponses ¥ ont le méme vecteur de covariables x. Une corréla-
tion interne s’établit 4 des degrés divers entre les y d'une méme grappe.
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Contrairement au premier plan d’échantillonnage, le second prévoit des vecteurs de cova-
riables différents pour chaque élément d’une grappe. La moyenne conditionnelle {2.1) est satis-
faite et divers degrés de corrélation interne sont observés. Nous allons étudier I’effet de la
corrélation interne pour les deux plans selon trois méthodes d’estimation: EMV, qui ne tient
aucunement compte de I’effet de grappe; TAYLOR, qui utilise la matrice des covariances pour
grand échantillon (2.10); et CPLX, qui utilise la matrice des covariances redressée (2.13-2.14).
Dans le cas de grands échantillons, les deux derniéres méthodes sont asymptotiquement équi-
valentes. Pour de petits échantillons, CPLX est supérieure 3 la méthode TAYLOR.

3.1 Plan d’échantillonnage I

Supposons que x|, X5, . . ., X, sont des k-vecteurs aléatoires indépendants et identiquement
distribués selon une loi normale avec une moyenne y ¢t une matrice de covanances E Pour
chaque AHJ = 1,2, ..., n,supposons que, étant donné x;, les vecteurs aléatoires ¥ i y,,, pany
y, m; SNt mdependants et identiquement distribués selon une loi multinomiale avec parame-
tres (7} 1), ou 7} satisfait la fonction lognsthue (2.1) évaluée en fonction du vecteur de para-
meétres réel B et 3 x = x;. Soit Uy, Ujy, ..., U;,y, un ensemble de variables aléatoires
indépendantes et identiquement chstnbuées selon une loi uniforme (0,1). Pour une valeur connue
etfixede {, 0 = § = 1, posons

Vi=yh si Up=y 3.1.1)
et

V= osi Up> ¢, (3.1.2)
P=1,2, ..., m.

Il est possible de montrer que dans la grappe j,

E(Wf) = =}, (3.1.3)
Cov(yh yf) = A(x}) si €=1, (.1.4)

et
Cov(¥h ¥}) = ¢ A(x}) si £# ¢ (3.1.9)

Par conséquent, étant donné x;, le vecteur aléatoire; = T e Y} ne suit pas une distribution
multinomiale. Au lieu de cela,

E(mi't) = =} (3.1.6)
et

Var(m't) = [1 + £ (m; — )] mi" A(xf), (3.1.7)
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ou ¢ désigne la corrélation intra-grappe. De plus, si les m; sont constantes, c.-a-d. m; = m,
le facteur ¢ = [1 + {2(m— 1)] sert & désigner P’effet du plan défini par Kish (1965, p.258).
Un estimateur de ’effet du plan ¢ est

dk
$=(d)7 [ Y] duansh) W (3.1.8)

=1

ol ;) et A4D représentent respectivement I'élément (/,i) de A, dans (2.13) et (2.14) et I'élé-
ment {i,i} de [H,, {Beseupo)] ', et W est la moyenne des poids d’échantillonnage pour tout
I’échantillon,

Suivant ce plan d’échantillonnage, des données (x;, %),/ = 1,2, ..., nf=1,2, ...,m,
ont été produites pour k = 4,d = 3, m = 21 et les paramétres

g=(1,-215), (3.1.9)

L = Diag(0, 25, 25, 25), (3.1.10)

gl = (~0.3, —0.1,0.1,0.2), (3.1.11)

gy = (0.2, -0.2, -0.2,0.1), (3.1.12)
et

83 = (-0.1,03, 0.3, 0.1). (3.1.13)

A partir des cinq équations ci-dessus, on a produit 1000 séries d’échantillons avec n grappes
de taille m suivant les équations (3.1.1) et (3.1.2) pour diverses valeurs de n, de {* et de .
L’erreur de premiére espéce enregistrée par suite de la comparaison des résultats du test F de
Hy B = B°aF(12, »; 0.05) = 1.753 a été estimée selon les trois méthodes étudiées: EMV,
CPLX et TAYLOR. Le biais relatif permet de mesure I écart entre la valeur estimée et la valeur
nominale (0.05) de 'erreur de premiére espéce; ce biais est défini comme suit:

(0.05) ! | Erreur de premiére espéce estimée — 0.05 |. (3.1.19)

Le tableau 3.1 donne le biais relatif des erreurs de premiére espéce estimées. En I’absence
de corrélation interne (!> = 0), la méthode EMV donne, comme prévu, un biais relatif peu
élevé. En revanche, ce biais est 1égérement plus élevé avec la méthode CPLX. C’est I'inconvé-
nient que présente P’estimation de paramétres additionnels dans les équations (2.13} et (2.14).

Lorsqu’il existe une corrélation interne positive, la méthode EMV donne une erreur de pre-
miére espéce estimée qui s’ écarte sensiblement de la valeur nominale. Cet écart augmente avec
le degré de corrélation interne {2. Lorsque ¢* = 0.15 (¢ = 4), le biais relatif de I’erreur de
premiére espéce estimée se situe autour de 18, ce qui signifie une erreur de premitre espéce anor-
malement élevée (environ .95). En ce qui a trait 4 la méthode CPLX, le biais relatif diminue
a mesure que la taille de I’échantillon se rapproche du seuil critique de correction (2.14), qui
est 34 en I’occurrence, puis augmente modérément 4 mesure que la taille de I’échantiilon se
rapproche de n = 100, pour ensuite diminuer progressivement pour des échantillons de taille
supérieure & 100. Cette tendance est observée dans toute la simulation. Elle représente I’effet
de la correction (2.13-2.14} dans les petits échantillons.
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Tableau 3.1
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Biais relatif de I'erreur de premidre espéce estimée pour le test F de I'hypothése Hy: 8 = 0

avec un seuil nominal de 0.05 selon le plan d’échantillonnage [

Méthode
n e ¢ EMV CPLX TAYLOR
20 0.00 1 0.24 0.60 16.42
20 0.05 2 9.66 3.68 17.06
20 0.10 3 15.24 3.98 17.44
20 0.15 4 17.74 4.00 17.70
30 0.00 1 0.08 0.06 12.82
30 0.05 2 9.84 1.20 13.74
30 0.10 3 15.52 1.76 14.22
30 0.15 4 17.74 1.86 14.68
40 0.00 1 0.04 0.32 9.66
40 0.05 2 9.98 0.82 9.62
40 0.10 3 16.20 1.02 11.66
40 0.15 4 17.74 1.80 11.66
.50 0.00 1 0.06 0.50 7.40
50 0.05 2 9.76 1.44 8.38
50 0.10 3 16.00 1.96 9.32
50 0.15 4 17.80 2.20 9.70
100 0.00 1 0.06 0.90 2.68
100 0.05 2 10.02 1.66 3.90
100 0.10 3 16.26 2.06 4.70
100 0.15 4 17.78 2.24 5.10
200 0.00 1 0.02 0.74 1.28
200 0.05 2 10.46 1.00 1.64
200 0.10 3 16.30 0.88 1.88
200 0.15 4 18.00 1.52 2.12
400 0.00 1 0.02 0.44 0.70
400 0.05 2 10.14 0.66 0.90
400 0.10 3 16.56 0.64 1.00
400 0.15 4 17.86 0.56 0.84
800 0.00 1 0.08 0.32 0.40
800 0.05 2 10.36 0.22 0.36
800 0.10 3 16.04 0.68 0.80
800 0.15 4 18.12 0.50 0.54
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En ce qui concerne la méthode TAYLOR, on observe un biais relatif élevé pour les petits
échantillons. En effet, le biais relatif varie de 17 & 7 pour des échantillons dont la taille varie
de 20 4 50. Pour de grands échantillons, les méthodes CPLX et TAYLOR donnent, comme
prévu, des résultats similaires. En régle générale, les biais relatifs sont moins élevés dans le cas
de 1a CPLX.

Si I’on multiplie la statistique 1 F utilisée pour tester Hy: 8 = §° par le nombre de para-
métres testés, on obtient une statistique qui est distribuée comme une variable aléatoire chi-
carré avec 12 degrés de liberté. Le tableau 3.2 donne les moyennes et la variances de Monte
Carlo pour cette statistique.

Comme prévu, la méthode EMV donne des moyennes qui se situent autour de 12 et des
variances qui se situent autour de 24 lorsque I’effet du plan ¢ est égal 4 1. Dans les mémes con-
ditions, la méthode CPLX donne des moyennes qui se situent autour de 12 et des variances
qui sont plus élevées que dans le cas de I'EMYV mais qui diminuent 3 mesure que la taille de
I’échantillon augmente. En revanche, lorsqu’il y a corrélation interne, les moyennes et les varian-
ces obtenues par la méthode EMYV sont excessives tandis que celles obtenues par la méthode
CPLX sont en conformité avec la théorie asymptotique et la correction introduite en (2.13-
2.14). La méthode TAYLOR donne des variances extrémement élevées pour de petits échan-
tillons. Cela s’expliquerait pas le fait que dans certaines répétitions de la simulation, la matrice
des covariances (2.10) était mal-conditionnée, ce qui aurait donné une expression quadrati-
que démesurée pour (2.11). Le probléme s’atténue lorsque la taille de I’échantillon augmente.
Les méthodes CPLX et TAYLOR deviennent asymptotiquement équivalentes pour de grands
échantillons.

Le tableau 3.3 donne les caractéristiques de I’estimateur de I’effet du plan (3.1.8) selon I’étude
de Monte Carlo pour les méthodes CPLX et TAYLOR. Les biais sont plus faibles mais les
erreurs types légérement plus élevées dans le cas de la méthode CPLX. Les deux méthodes don-
nent d’assez bons résultats. .

Pour chaque catégorie r, r = 1, 2, 3 et chaque covariable s, s = 1, 2, 3, 4, nous avons
aussi calculé des statistiques “‘#>* pour chacun des coefficients estimés en utilisant la formule
suivante:

g [Var (ém)] —o's(@rs — _95) (31.]5)

Nous avons groupé les douze statistiques ‘£’ calculées 4 I’aide de la méthode CPLX et avons
calculé ensuite les percentiles simulés. Nous avons répété ce calcul pour les statistiques ¢’
calculées a I’aide de la méthode EMV. En conséquence, les percentiles reposent dans chaque
cas sur 12 000 valeurs *‘#*’. Une fois les percentiles calculés, nous avons estimé les biais relatifs
au moyen de la formule suivante:

(percentile normal type) ~! | percentile estimé — Percentile normal type |.  (3.1.16)

Le tableau 3.4 donne le biais relatif des 5° et 95¢ percentiles estimés pour la statistique *“#”’
calculée selon les deux méthodes. En ce qui concerne la méthode EMV, les biais relatifs devraient
étre proches de ¢%° — 1 puisque la statistique “‘#’’ calculée selon cette méthode comporte un
facteur ¢, Cette similitude ressort clairement dans le tableau 3.4 lorsqu’on regarde les deux
colonnes de chiffres figurant sous EMV. Quant & la méthode CPLX, les biais relatifs sont
acceptables pour de petits échantillons. Comme prévu, ces biais deviennent négligeables lorsque
la taille de ’échantillon augmente.
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Tableau 3.2
Caractéristiques du critére chi carré utilisé pour le test de Hy: § = §°
selon le plan d’échantillonnage I de ’étude de Monte Carlo
Méthode
EMV CPLX TAYLOR
n 87 [+ Moyenne Variance Moyenne Variance Moyenne Variance
20 000 1 11,5 22.2 12.0 2.7 81.9 12x10?
20 0.05 2 23.9 134.3 16.5 81.2 116.6 8x10¢
20 0.0 3 34.2 239.9 16.6 77.8 94.5 12x10?
20 0.15 4 43.8 403.2 17.3 89.3 140.3 192104
30 0.00 1 11.8 25.1 11.2 28.5 35.1 702.3
30  0.05 2 23.8 1214 13.2 41.2 34.1 691.6
30 0.10 3 35.8 268.1 13.8 46.3 41.2 12x10?
30 015 4 46.7 450.1 14.1 51.1 44.5 16x10?
40  0.00 1 12.2 24.3 11.9 30.3 25.8 268.3
40  0.05 2 23.2 96.5 12.6 33.6 254 201.4
40 010 3 354 247.7 13.5 43.3 29.1 340.4
40 0.15 4 46.2 428.9 13.8 44.4 30.2 331.4
50 0.00 1 11.9 255 12.4 34.6 21.0 140.8
50 0.05 2 23.9 112.5 13.7 43.8 22.7 153.6
50 0.10 3 35.8 231.0 14.3 46.0 24.6 195.8
50 0.15 4 46.7 424.0 14.5 55.4 25.2 234.6
100 0.00 1 12.1 23.6 13.2 35.0 15.8 55.0
100 0.05 2 21.9 102.6 13.8 39.2 16.5 62.1
100 0.0 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 1 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 11.9 249 12.3 293 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 13.6 314
400  0.15 4 41.3 390.7 12.7 1.6 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
00  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
Caractéristiques de ¢ selon le plan d’échantillonnage I de I’étude de Monte Carlo
Méthode
CPLX TAYLOR
Biais Biais
n I & rel. E.T. rel. E.T.
20 0.00 1 0.28 (.23 (.23 0.22
20 0.05 2 0.01 0.63 0.35 0.48
20 0.10 3 0.07 0.93 .40 0.70
20 0.15 4 0.15 1.15 0.46 0.85
30 0.00 1 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 1 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 1 0.18 0.18 0.11 0.17
50 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 1 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 1 0.03 0.10 0.03 0.09
200 0.05 2 0.02 0.25 0.04 0.24
200 0.i0 3 0.01 0.38 0.05 0.36
200 0.15 4 0.01 0.49 0.05 0.48
400 0.00 | 0.1 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 1 0.01 0.05 0.01 0.05
800 0.05 2 0.00 0.13 0.01 0.13
800 0.10 3 0.00 0.19 0.1 0.18
800 0,15 4 0.00 0.24 0.1 0.24
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Tableau 3.4
Biais relatif des 5° et 95° percentiles estimés pour les variables ““#” calculées
pour les coefficients estimés, selon le plan d’échantillonnage I
Méthode
EMV CPLX
percentile percentile
n 2 ¢° 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 0.02
40 Q.10 0.73 0.70 0.72 0.03 .01
40 0.15 1.00 0.96 0.93 0.01 0.03
50 0.00 0.00 0.01 0.01 0.05 0.07
50 0.05 0.41 0.43 0.40 0.00 0.1
50 0.10 0.73 0.71 0.70 0.1 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 0.03
100 0.15 1.00 1.03 0.99 0.04 0.04
200 .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’échantillonnage 11

Soit x, x3, . .., X, une série de k-vecteurs aléatoires indépendants et identiquement distri-
bués selon une loi normale avec une moyenne g et une matrice de covariances L. Ces vecteurs
représentent les moyennes de grappe pour les variables explicatives de la fonction logistique
(2.1). Supposons que pour la grappe j, j = 1,2, ..., n,x%, x0, ..., x}",,,j sont des vecteurs
aleatoires indépendants et identiquement distribués selon une loi normale avec une moyenne
x; et une matrice des covariances Ly, Etant donné x}, ¢ = 0, 1, ..., m;, le vecteur aléatoire
4 (d + 1) dimensions y}suit une distribution multinomiale avec paramétres (1%, 1), ol les
€léments de w}’, satisfont la fonction logistique (2.1) évaluée en fonction du vecteur de para-
métres réel Qb etax = x},?g. De plus, supposons que les xj-’,' , sont indépendants, étant donné
les y9'.

Soit Uy, Up, ..., U;, m; M variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées
selon une loi uniforme (0,1), qui sont aussi conjointement indépendantes des x}’g' et des yy’.
Soit { un nombre fixe et connu, ¢ < { = 1. Définissons maintenant (x;, y%), ¢ = 1,2, ...,
m; de la fagon suivante:

(%00 vjo) siUp = ¢ (3.2.1)

Xjes y*t
ALK

et

(x,?b )’,?t) siUy> £ (3.2.2)

(xie ¥7)

Notons que, dans chaque grappe, les x;;’ ont tous le méme vecteur de moyennes condition-
nelles x; et que la matrice des covariances de x;p et de x;, est Ey-si £ = £ et { Ly dans le cas
contraire. Notons également que la moyenne conditionnelle de chaque % est la fonction logis-
tique (2.1) évaluée & g" et x = xj et que les vecteurs (x;, i), £ = 1, 2, ..., m;, présentent
une corrélation interne ¢ et un effet du plan approximatif ¢ = [1 + §‘2 {(m — 1)] lorsque
m; est constant.

Des données (x;e, ¥, j = 1,2, ..., m €=1,2, ..., m, ont été produites suivant le
second plan d’échantillonnage en grappes pour &k = 4, d = 3 et les paramétres

w=(l,-6,4,8)", (3.2.3)
s = Diag(0, 25, 25, 49), (3.2.4)
Iw = Diag(0, 25, 36,36), (3.2.5)
g9 = (0.30, -0.0s, —0.06, 0.08), (3.2.6)
g3 = (0.06, —0.08, —0.10, 0.07), (3.2.7)
et
8% = (0.70, ~0.08, —0.10, 0.11), (3.2.8)
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A partir des six équations ci-dessus, on a produit 1000 séries d’échantillons avec » grappes de
taille m; = m = 6, selon les équations (3.2.1) et (3.2.2) pour diverses valeurs de n, ?etde
¢. Le tableau 3.5 donne le biais relatif (3.1.14) des erreurs de premiére espece estimées résul-
tant de la comparaison des tests F de Hy: 8 = 8° avec F(12, o; 0.05) = 1.753 pour trois
méthodes d’estimation: EMV, CPLX et TAYLOR.

Lorsqu’il y a corrélation interne, on observe une forte distorsion de I’erreur de premiére
espece avec la méthode EMV, méme lorsque {2 relativement faible ({2 = 0.2) pour des grap-
pes de taille m = 6. Cette distorsion se voit par le biais relatif, qui varie en I’occurrence de
7 4 18. Ces valeurs représentent des erreurs de premiére espéce anormalement élevées, qui vont
de 0.40 2 0.95. La méthode CPLX donne des biais relatifs acceptables méme pour de petits
échantillons. Quant 4 la méthode TAYLOR, elle produit des biais relatifs trop élevés dans le
cas de petits échantillons. Toutefois, pour ce qui est des grands échantillons, elle équivaut a
la CPLX. Celle-ci semble une fois de plus surpasser la méthode TAYLOR pour ce qui est des
petits échantillons,

Tableaun 3.5

Biais relatif de Perreur de premidre espéce estimée pour le test Fde Hy: 8 = Qo
avec un seuil nominal de 0.05 selon le plan d’échantillonnage 11

Méthode
n 2 ¢ 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

Caractéristiques du critére chi carré de Hy: § = @0 suivant le plan
d’échantillonnage 1I de I’étude de Monte Carlo

Méthode
EMV CPLX TAYLOR
n §'2 f Moyenne Variance Moyenne Variance Moyenng Variance
20 0.0 1 11.3 18.9 10.2 19.7 40.5 15x102
20 0.2 2 20.3 62.8 10.5 214 39.2 11x102
20 0.4 3 28.3 106.4 10.5 184 111.3 42x10°
20 0.6 4 35.2 152.6 10.3 18.2 11x103 S0x10°
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 3 304 117.6 9.8 16.5 24.3 224.6
30 0.6 4 39.3 191.0 9.5 14.5 24x102 60x 108
40 0.0 1 I1.6 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 11.4 219 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 11.8 252 13.9 36.2
100 0.2 2 229 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 12.1 263 13.0 30.3
200 0.2 2 24.0 88.6 12.4 25.9 13.3 30.0
200 0.4 3 3455 175.2 12,0 23.3 12.8 27.0
200 0.6 4 46.8 320.0 12.2 24.0 13.0 279

Letableau 3.6 présente les caractéristiques (selon I’étude de Monte Carlo) du critére chi carré
deHy § = @” (chi carré = 12 x F) pour les trois méthodes d’estimation étudiées. Avec la
méthode CPLX, on observe des moyennes qui n’atteignent pas 12 et des variances qui n’attei-
gnent pas 24 lorsqu’il s’agit de petits échantillons. Cette sous-estimation n’existe plus avec de
grands échantillons. En ce qui concerne la méthode TAYLOR, on observe des moyennes et
des variances excessives pour les petits échantillons. Par exemple, pour ¢ = 0.6, la variance
est de ’ordre du milliard lorsque # est plus petit ou égal 3 30. Pour de grands échantillons,
les méthodes CPLX et TAYLOR semblent donner des résultats similaires. La méthode EMV
n’est satisfaisante que lorsque {2 = 0.00. Autrement, les moyennes et les variances estimées
sont trop élevées.
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Tableaun 3.7
Caractéristiques de ¢ suivant le plan d’échantillonnage II de I’étude de Monte Carlo

Méthode
CPLX TAYLOR
Biais Biais
f { ¢ rel, ET. rel. ET,
20 0.0 1 0.48 0.22 0.04 0.20
20 0.2 2 0.16 0.53 0.26 0.42
20 0.4 3 0.05 0.87 0.34 0.72
20 0.6 4 0.01 1.24 0.3% 1.03
30 0.0 1 0.4% 0.18 0.02 0.16
30 0.2 2 0.25 0.48 0.19 0.40
30 0.4 3 0.1% 0.84 0.24 0.6%
30 0.6 4 0.16 1.12 0.27 0.94
40 0.0 1 0.38 0.16 0.02 0.14
40 0.2 2 0.22 0.45 0.14 0.38
40 0.4 3 0.16 0.70 0.20 0.60
40 0.6 4 0.16 0.98 0.19 0.86
50 0.0 1 0.27 0.14 0.02 0.13
50 0.2 2 0.15 0.42 0.12 0.37
50 0.4 3 0.12 0.67 0.15 0.60
50 0.6 4 0.11 0.89 0.16 0.81
100 0.0 1 0.12 0.10 0.01 0.10
100 0.2 2 0.06 0.32 0.07 0.31
100 0.4 3 0.05 0.50 0.07 0.48
100 0.6 4 0.06 0.59 0.07 0.57
200 0.0 1 0.05 0.07 0.01 0.07
200 0.2 2 0.03 0.24 0.03 0.23
200 0.4 3 0.02 0.34 0.04 0.33
200 0.6 4 0.02 0.40 0.03 0.40

Le tableau 3.7 présente les caractéristiques (selon 1’étude de Monte Carlo) de 1’estimateur
de I’effet du plan défini en (3.1.8) pour les méthodes CPLX et TAYLOR. La seconde semble
légérement supérieure A la premiére dans le cas des petits échantillons. De fagon générale, les
deux méthodes donnent des résultats acceptables. Elles semblent s’équivaloir pour ce qui est
des grands échantillons.
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Tableau 3.

Biais relatif des 5° et 95° percentiles estimés de la statistique ‘£’ calculée pour
les coefficients estimés, suivant le plan d’échantillonnage II

Meéthode
EMV CPLX
percentile percentile
n e % — 1 5¢ 95¢ s¢ 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
50 0.4 0.73 0.73 0.72 0.02 0.1
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 0.01 0.00 0.01
200 0.2 0.41 0.40 0.45 .01 0.02
200 0.4 0.73 0.7 0.68 0.01 0.01
200 0.6 1.00 1.03 0.95 0.02 0.02

Le tableau 3.8 donne le biais relatif (3.1.16) des 5° et 95° percentiles de la statistique *‘#”’
(3.1.15}) pour les méthodes EMV et CPLX. Comme prévu, la méthode EMV donne un biais
relatif presque nul lorsqu’il n’y a pas de corrélation interne. Toutefois, ce biais augmente avec
¢2. Quant a la méthode CPLX, elle donne, régle générale, un biais relatif peu élevé et méme
négligeable dans le cas de grands échantillons.
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4. APPLICATION A PECHANTILLONNAGE STRATIFIE ET A DES
PLANS DE SONDAGE PLUS COMPLEXES

11 est possible d'étendre la méthode CPLX 3 I’échantillonnage stratifié en procédant comme
suit. Supposons que la population est diviséeeni = 1, 2, ..., L strates. Soit m;; la taille de
la grappe j dans la strate /, n; le nombre de grappes prélevées dans la strate i et y},1a réponse
multinomiale du £-i¢me €lément de la grappe j dans lastrate /, £ = 1,2, ..., m;, Jj = 1,2,
s i =1,2, ..., L. Onsuppose que T8, I'espérance de yf,, satisfait la fonction logisti-
que (2.1) pour un vecteur explicatif x;;, donné.

Il est possible de déterminer un estimateur convergent de 8°, par exemple Bpsgupo, €n
maximisant la fonction

L LT
L,(8) = Y, Y, wi(log zk)’ e (4.1)
i=1 j=1 {=1

On exécute ’algorithme (2.5) avec trois indices 7, /, £. On applique la formule de correction défi-
nie en (2.13) et (2.14) avec

L
n = E n;, (4.2)
i=1
oy
Hn(QPSBUDO) = E E wy; A(T_r?}t) ® xfjp xijes 4.3)
i=l j=1 ¢=1
L e .- . -
G=[m-H" -] Y (nm- ) 'a(t =) Y (dy - a)(dy; - a), (4.9
i=1 i=1
dy =Y, wiVye — ye) ® X, (4.5)
=1
4 =n' Y dy 4.6)
=1
Ji = taux de sondage de la strate i, et 4.7)

ni

L
nt = E E mi;. (4'8)
i=1 j=1

On peut étendre progressivement la méthode d’estimation aux plans d’échantillonnage 4
plusieurs degrés en maximisant (4.1) & chaque étape jusqu’aux unités du degré précédent. La
sommation définie en (4.3) devrait étre élargie de maniére a inclure toutes les unités d’échan-
tillonnage finales. L’équation fondamentale ici est {4.4). Sa construction doit reposer sur le
plan de sondage complexe, Cette opération peut s’avérer difficile dans le cas de I’échantillon-
nage 4 plusieurs degrés. Fuller et coli, (1986, p. 82) présentent des résultats pour le cas de Iéchan-
tillonnage & deux degrés stratifié.
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5. RESUME

Nous venons d’exposer un¢ méthode qui permet d’obtenir des estimateurs normaux asymp-
totiques des parameétres d’une fonction logistique généralisée avec variable de réponse multi-
nomiale pour plans de sondage complexes. Nous avons vu que PPéquation (2. 10) représente un
estimateur convergent de la matrice des covariances asymptotique selon un plan de sondage
complexe; cette équation vient du développement de Taylor. Dans le cas de grands échantil-
lons, la matrice des covariances asymptotique produit des erreurs de premiére espéce accepta-
bles pour les tests F qui portent sur les parameétres du modele, Chose plus importante, nous
avons montré que la formule de correction définie en (2.13) et (2.14) donne une matrice des
covariances qui réduit le biais dii aux petits échantillons. Cette matrice des covariances redressée
présente quelques caractéristiques intéressantes:

1. Elle raméne & un niveau plus acceptable ’erreur de premieére espéce anormalement élevée
qui se produit lorsqu’on ne tient pas compte du plan de sondage complexe, et ce plus rapi-
dement que ne le fait la méthode delca habituelle,

2. Elle est définie positive lorsque H,,(QPSEUDO) I’est, peu importe que (2.8) soit ou non
singuliére.

3. Elle est asymptotiquement équivalente & (2.10).

Nous avons exposé les résultats d*une étude de Monte Carlo dans la section 3. Des données
satisfaisant Ia moyenne conditionnelle logistique (2.1) ont été produites suivant deux plans
d’échantillonnage en grappes a un seul degré. Cette simulation nous a permis d’analyser notam-
ment ’incidence de la corrélation interne et de I’effet du plan sur le biais relatif des erreurs
de premiére espéce estimées pour les tests Fappliqués a Hy: 8 = §°. Elle a permis de constater
que la méthode élémentaire du maximum de vraisemblance suscitait, comme prévu, un biais
relatif élevé. En ce qui concerne les petits échantillons, les résultats de la simulation donnent
& penser que la matrice des covariances redressée doit &tre préférée A celle obtenue par la méthode
delta habituelle,
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Echanti]lonnage pour populations dichotomiques
par la méthode des réponses randomisées
avec randomisation continue

LeROY A. FRANKLIN?

RESUME

L’auteur élabore un modéte de randomisation des réponses pour des populations dichotomiques. Ce
modele prévoit I'utilisation de la randomisation continue ainsi que des essais multiples pour chaque
répondant. L’auteur se penche sur le cas particulier de la randomisation avec distributions normales
et exécute une simulation par ordinateur pour découvrir les effets que peut avoir cette méthode d’échan-
tillonnage sur la quantité d’information dans 1’échantillon. 11 décrit aussi un appareil électronique portatif
qui mettrait en application son modéle. Enfin, il présente les résultats de Penquéte qu’il a réalisée A
1’aide de cet appareil. Les résultats illustrent la supériorité de la méthode des réponses randomisées par
rapport a I'interview directe, du moins en ce qui a trait 4 certaines questions délicates.

MOTS CLES: Réponses randomisées; randomisation avec distributions continues; simulation par
ordinateur,

1. INTRODUCTION

Les enquétes ont souvent pour but d’estimer la proportion d’individus qui remplissent une
condition particuliére. Si cette condition a trait 4 quelque chose de trés personnel ou contro-
versé (par ex., recherche d"un nouvel emploi, comportement sexuel) ou 4 quelque chose d'illégal
(par ex., consommation de drogues, activités criminelles), le répondant hésitera peut-étre a
donner une réponse franche ou refusera peut-étre de répondre 4 une question qui lui serait posée
directement sur le sujet. Ainsi, I’estimation de proportions devient problématique lorsqu’on
doit se fonder sur une enquéte ou des questions délicates sont posées directement aux
répondants.

Les plans d’échantillonnage fondés sur la méthode des réponses randomisées prévoient un
dispositif aléatoire (ou dispositif de randomisation) qui permet 3 des personnes de répondre
4 des questions délicates sans se trahir. Le résultat du dispositif est connu du répondant mais
non de 'intervieweur. En revanche, I’expérimentateur connait les propriétés du dispositif et
peut, par conséquent, tirer des conclusions sur la proportion i estimer sans savoir quoi que
ce soit des personnes qui ont répondu au questionnaire. Le dispositif aléatoire introduit du
bruit dans le processus de collecte des données mais il peut étre préférable de subir une perte
d’information que de devoir composer avec le bruit incontrélable engendré par la non-réponse
ou le mensonge lorsque les questions sont posées directement,

Le modéle des réponses randomisées a été initialement imaginé par Warner (1965); il pré-
voyait alors une randomisation dichotomique pour une population dichotomique. Winkler
et Franklin (1979) ont étudié ce modéle dans une perspective bayesienne. Gould, Shah et
Abernathy (1969) ont imaginé le modéle des réponses randomisées avec deux essais ou plus
par répondant et Liu et Chow (1976) lui ont apporté des perfectionnements. Dans les deux cas,
Ies auteurs ont prouvé que le modele A essais multiples produisait des estimations plus effi-
cientes que le modéle & essai unique de Warner. En revanche, ils ont fait remarquer que le

! 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 était plus susceptible d’éveiller la méfiance du répondant et de I’inci-
ter, par conséquent, 3 ne pas fournir une réponse honnéte. L’article de Horvitz, Greenberg
et Abernathy {(1976) expose plusieurs autres plans qui prévoient des mécanismes de rando-
misation discontinue, En outre, ’ouvrage récent de Chaudhuri et Mukerjee (1988) intitulé
Randomized Response: Theory and Technigues contient un exposé théorique détaillé ainsi
qu’une analyse de résultats. Warner (1971) présente un modéle plus général, 4 randomisation
continue ou discontinue, et Pitz (1980), Smouse (1984) et O’Hagen (1987) en font I’analyse
dans une perspective bayesienne. Quelques enquétes ont déja été réalisées i ce jour; certaines
d’entre elles ont montré la supériorité de la méthode des réponses randomisées par rapport
aux méthodes d’¢nquéte classiques {par ex.: Gold et coll., 1969 et Liu et Chow 1976) et
quelques autres ont produit des résultats incertains (par ex.: Brewer 1981). Cependant, seul
Poole (1974) a imaginé une distribution de randomisation continue particuliére (uniforme) pour
estimer une distribution continue en demandant 4 des enquétés d’inscrire une réponse qui avait
été préalablement multipliée par un nombre choisi aléatoirement dans une table de nombres
aléatoires.

Dans cet article, nous allons considérer un modele de réponses randomisées pour popula-
tion dichotomique mais avec distribution de randomisation continue. Selon le modéle original
de Warner, la question a laquelle doit répondre ’enquété est déterminée par le dispositif de
randomisation alors que dans le cas de la méthode exposée ici, la question est déterminée par
le fait que le répondant appartient ou non au groupe auquel on 5’intéresse. Selon cette méthode,
des valeurs sont tirées aléatoirement de deux distributions (I’'une pour “‘oui’’ et I’autre pour
‘‘non’") et le répondant inscrit la valeur qui correspond 2 sa situation. En donnant une réponse
constituée de plusieurs caractéres numériques, le répondant se préte simultanément 4 plusieurs
essais. Cela représente un avantage par rapport aux méthodes habituelles en ce que le répon-
dant croit qu’il a donné une seule réponse alors qu'il s’est soumis, 4 son insu, & plusieurs essais.

La section 2 sert A présenter le modgle général, selon lequel 1a randomisation peut s*effec-
tuer par n’importe quel type de distribution. Dans la section 3, nous étudions le cas particulier
de la randomisation selon une distribution normale et analysons une méthode d’approxima-
tion visant & évaluer I’incidence de 1a randomisation et des essais multiples par répondant. Dans
la section 4, nous cherchons 4 évaluer, au moyen d’une simulation par ordinateur, comment
le choix des movennes et des écarts types influe sur ’efficacité des enquétes ol I’on a recours
4 larandomisation par distribution normale avec essais multiples. La section suivante montre
comment mettre en application une distribution de randomisation normale par Putilisation
d’un appareil électronique informatisé qui génére et affiche des valeurs aléatoires normales.
On croit que cet appareil pourrait s’avérer plus efficace que les cartes ou la roulette puisque
ces “‘outils’’ peuvent étre mal utilisés par le répondant ou I’intervieweur. Dans ia section 6,
nous analysons les résultats d’une enquéte ot I’appareil en question a servi 4 répondre a cing
questions délicates. Enfin, la section 7 contient un résumé de I’étude et une bréve analyse de
questions relative au plan de sondage.

2. PRESENTATION DU MODELE

Supposons que nous cherchons 4 connaitre #, la proportion d’individus qui appartiennent
au groupe A dans une population particuli¢re. Nous tirons un échantillon aléatoire simple de
n personnes dans la population 7 = 1, en supposant que » est suffisamment faible par rap-
port i la population pour que I’on puisse envisager un échantiilonnage avec remise. Chaque
répondant est soumis A & essais & = 1. A I’essai j pour le répondant /, des valeurs aléatoires
sont tirées des fonctions de distribution G;; et H;. Le répondant voit ces deux valeurs et doit
inscrire celle provenant de Gy; s’il appartient au groupe A et celle provenant de H; dans le cas
contraire. L’enquéteur connait la forme exacte de G;; et Hj; mais ne voit que la valeur inscrite
par le répondant, qui est désignée par z;;, et ne sait donc pas de quelle distribution elle origine.
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11 s’agit d’estimer @ en se fondant sur les k» observations d’échantillon z;;, i = 1, ..., n
etj = |, ..., k. Pour des raisons de commodité, nous supposons dans le reste de cet article
que G;; et Hj; sont parfaitement continues, avec g;; et ;;; comme fonctions de densité respec-
tives; le méme raisonnement s’applique a la distribution discontinue. La fonction de densité
conditionnelle de z; étant donné 6 est @ g;; (z;;) + (1 — 6) Ay (zy), et la fonction de vrai-
semblance pour toute I'expérience est:

n k k
Liz|o =T1] [BH gy zp) + U =0 ] 4y (zU)] pour0 < 8 <1, (2.1)

i=1 J=1 i=1

ouz =z, ...,z etz = (Zi, ..., Z)-
A I'aide du théoréme du binome, nous pouvons réécrire la fonction de vraisemblance de
la facon suivante

n
L(z|0) = E a1 -0 ol 0<8=1et 2.2)
=90

=Y [H 1 & (z.;,-)] [1;[ f[ hy (z,-,-)]. .3

s=1 Liec, j=1

ouCy, ..., C,représentent les ¢ = (') combinaisons de ¢ éléments parmi # éléments. Dans
PPéquation (2.2), 8°(1 — )"~ est la fonction de vraisemblance de Bernoulli, & condition
gu’exactement  répondants appartiennent au groupe A, et o, est la fonction de vraisemblance
de g étant donné £. La forme mixte de I’équation (2.2) est due A I'impossibilité de connaitre
la valeur précise de ¢ dans I'échantillon.

Nous obtenons une forme particulidre de (2.1) lorsque nous supposons que les mémes dis-
tributions de randomisation sont utilisées pour les # répondants. Dans ce cas, g; = g; et
hj = hjpouri = 1,..., net’équation (2.1) se raméne a

n k k
Lizlo =1] [BH g+ -0 & (zi,-)] pour0 = f <1. (2.4

i=1 j=1 J=1

Quelle que soit la forme de ’équation, il faut effectuer une recherche par case pour détermi-
ner les estimations les plus vraisemblables. Cela est réalisable, en 1’occurrence, puisque 8 est
une variable unidimensionnelle qui ne peut prendre que les valeurs de 0 & 1. Ceite opération
peut étre exécutée facilement 4 I’aide de techniques de recherche courantes appliquées au loga-
rithme de la fonction de vraisemblance. (Voir, par exemple, Kennedy et Gentle 1980).

3. RANDOMISATION AVEC DISTRIBUTIONS NORMALES

Bien que n’importe quelle distribution continue (ex. Weibull, uniforme, etc.) puisse servir
de distribution de randomisation dans le modéle exposé ci-dessus, nous allons nous concen-
trer ici sur la distribution normale, Nous allons, de plus supposer que les mémes distributions
de randomisation sont utilisées pour tous les répondants de sorte que nous aurons ia fonction
de vraisemblance (2.4). En conséquence, g; et 4; sont des fonctions de densité normales ayant
pour moyennes p; et py; pour écarts types a,; et oy, respectivement. On peut alors établir un
rapport entre ces fonctions de densité normales et la fonction de vraisemblance définie dans
Ia section 2.
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La quantité d’information que I’on peut obtenir 4 prepos de @ dépend évidemment du choix
des moyennes et des écarts types. D’une part, si p,; = pp;etap; = o/ = 1, ..., &, 0 dispa-
rait de la fonction de vraisemblance et z (I’échantillon) ne fournit aucune information sur 4.
D’autre part, si | pug; — pp;| — o0 pour tout j, o,; et ay; étant fixes, ou si g,; — O et o; — 0
pour tout j, | pg; — pai| # 0, étant fixe et différend de 0, nous sommes effectivement en
mesure de savoir a quel groupe appartient chaque répondant et dans ces conditions, I’échan-
tillonnage ressemble 4 un échantillonnage de Bernoulli dans 8.

En utilisant une formule d’approximation de L{z | 8} élaborée par Winkler et Franklin
{1979), nous pouvons évaluer plus facilement I’effet de la randomisation et des essais multiples
en fonction de moyennes et d’écarts types précis. Autrement dit, il est possible, pour chaque
échantillon, de faire une approximation de la fonction de vraisemblance définie en (2.4) 3 1'aide
de la fonction de vraisemblance approximative

LYr*, n* | 0) = 6™+ (1 — 8)" . 3.1

Si nous calculons les dérivés premiére et seconde du logarithme de la fonction (3.1) et que nous
cherchons A déterminer le maximum (8) et la courbure A ¢ce maximum, nous obtenons:

§ = L (3.2)
n

3% log L*(r*, n*| 8) . n*
6 = 9 = == . 3.3
36° 6 -6 6.3

Ensuite, si nous calculons la dérivée premiére du logarithme de la fonction de vraisemblance
exacte (2.4) et que nous posons le résultat égal a zéro, nous obtenons I’équation qui permettra
de calculer Pestimation la plus vraisemblable de 6:

n k k

i=1

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

logL (z|0) | _ Z": [vi — ml?
292 [Bv; + (1 — )] %

i=1

(3.5)

En appliquant 5, dans I’équation (3.5), nous obtenons la courbure de la fonction de vraisem-
blance logarithmique a é (le maximum). Les équations (3.2) et (3.3) sont deux équations avec
deux inconnues, r* et n*. En posant (3.2) = f, et (3.3) = (3.5) nous pouvons déterminer les
valeurs de r* et de n* de manitre que le maximum # = &,, et la courbure a ce maximum soient
les mémes pour la fonction de vraisemblance logarithmique approximative et la fonction de
vraisemblance logarithmique réelle. Par conséquent, on peut apparenter I’échantillon avec
réponses randomisées z 4 un échantillon avec réponses non randomisées un échantillon de
Bernoulli), dont r* éléments sur #* appartiennent au groupe auquel s’intéresse I’expérimen-
tateur. Dans ce sens, on peut considérer n* comme une mesure approximative de la quantité
d’information contenue dans I’échantillon avec réponses randomisées de taille #.
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4. ANALYSE DE L’INCIDENCE DES MOYENNES ET DES
ECARTS TYPES A L’AIDE D’UNE SIMULATION
PAR ORDINATEUR

Afin d’analyser I’effet de certains moyennes et de certaines écarts types pour les distribu-
tions de randomisation normales de méme que I’incidence que peut avoir sur r* et #* 1a valeur
de # et de k (nombre d’essais), nous avons simulé par ordinateur un échantillonnage avec répon-
ses randomisées en formant de fagon répétée des échantillons par un processus de Bernoulli
avec paramétre 6 et k séries de réponses 4 deux chiffres pour chaque échantillon. Pour la simu-
lation, nous avons posé p,; = 50, gp; = 40, et o,; = 0p; = opourj = 1, ..., k. Nous avons
considéré deux valeurs de & (.10 et .25), deux valeurs de o (6 et 9), trois valeurs de n (50, 200,
et 300), et trois valeurs de & (1, 2, et 3). Nous avons choisi ces valeurs car elles permettent de
déceler les écarts aléatoires de deux chiffres qui se chevauchent largement dans la distribution;
elles peuvent ainsi servir de données-repéres lorsque vient le temps de choisir des moyennes
et des écarts types pour de vraies enquétes. Nous avons produit 25 échantillons pour chacune
des 36 combinaisons de paramétres. Nous avons déterminé les valeurs de r* et n* pour chaque
échantiilon et avons consigné dans le tableau 11a moyenne de #* pour les 25 échantillons pour
chaque combinaison de parameétres.

Les valeurs moyennes de n* varient considérablement. Suivant le¢ pire scénario ¢ = 9,
# = .10, et un seul essai par répondant), n* n’équivaut qu’a 10 ou 4 15 % de n. Par contre,
lorsque ¢ = 6,8 = .25, et qu’il y a trois essais par répondant, n* équivaut a environ 75 %
de n. Comme prévu, la valeur moyenne de n* (taille effective de I’échantillon)} augmente
lorsque n (nombre de répondants) ou & (nombre d’essais par répondant) augmente. Par
ailleurs, une diminution de ¢ ou une augmentation de @ entraine également une augmentation
de n*.

Nous avons aussi déterminé, pour chaque combinaison de paramétres, la moyenne et la
variance de 6 pour les 25 échantillons répétés. Les valeurs moyennes de § sont trés prés des
valeurs correspondantes de 6, (&cart inférieur 4 5 %) et la variance de § tend 3 augmenter
lorsque la valeur moyenne de n* diminue, ce qui tend a confirmer la simulation.

Tableau 1

Valeurs moyennes de la taille effective de I'échantillon (n*) selon diverses tailles
d’échantilion (n) ¢t le nombre d’essais par répondant (k)

4=.10 ) @ = .25
n k g=6 c=9 e=6 c=9
1 16.2 7.0 17.3 9.2
50 2 27.3 13.1 30.6 17.8
k) 326 18.1 38.2 23.6
1 58.3 24.8 79.0 41.2
200 2 103.1 49.6 124.4 72.9
3 136.6 771.7 151.0 97.7
1 148.4 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’échantillonnage fondé sur la randomisation avec distributions normales et essais multiples
offre beaucoup de souplesse 4 I’expérimentateur, celui-ci pouvant choisir 4 son gré les moyennes
et les variances ainsi que le nombre de répondants et le nombre d’essais par répondant. Cet
avantage sera toutefois inutile si on ne peut mettre en pratique le plan d’échantillonnage. Le
plan d’échantillonnage fondé sur la randomisation de Bernoulli peut étre exécuté de diverses
fagons (par ex. 4 I’aide de cartes ou de billes de couleur). Or, le modéle que nous élaborons
ici prévoit la génération de valeurs aléatoires normales au moyen d’un appareil portatif.

On a construit un appareil électronique autour du microprocesseur Intel 8080 pour générer
et afficher des valeurs aléatoires normales. On obtient chaque valeur en additionnant 16 nom-
bres aléatoires distribués uniformément et en transformant cette somme de maniére & obtenir
un écart aléatoire normal ayant la moyenne ¢t I’écart type voulus. En vertu du théoréme limite
central, les valeurs obtenues devraient étre distribuées approximativement selon une loi nor-
male ¢t des tests sérieux indiquent que les valeurs générées par ’appareil suivent effectivement
une distribution comme celle des valeurs aléatoires normales. On a préféré cette méthode a
d’autres parce qu’elle est facile & programmer par des instructions machine pour ce qui a trait
au microprocesseur Intel 8080. Pour avoir plus de détails sur la génération des valeurs aléatoi-
res normales et 1'essai de ’appareil, voir Franklin (1977), Kennedy et Gentle (1980) et Knuth
{1969).

La version finale de ’appareil a 3 peu prés la taille d"une boite de cigares et tient facilement
dans la main. Il peut &tre alimenté par un bloc-piles ou un cordon rallonge.

Pour Paffichage, les valeurs aléatoires normales ne sont formées que de deux chiffres et
I’appareil est congu de maniére A afficher simultanément six nombres de deux chiffres chacun
dans des ““fenétres’” pouvant contenir chacune six chiffres. Dans une des fenéires (fenétre
““Oui’’) apparaissent les valeurs tirées de g;, g3, et g5 sous la forme d’un nombre & six chif-
fres. L’autre fenétre (fenéire *‘Non’’) sert A afficher les valeurs tirées de h,, 5, et A, et qui
sont groupées sous la forme d’un nombre a six chiffres. Les six moyennes et les six écarts types
sont mémorisés dans I’appareil mais on peut les modifier facilement & I’aide d’un petit clavier
mobile.

Voici comment se déroule ’interview. Tout d’abord, I’intervieweur pose au répondant une
guestion délicate au sujet du groupe A. Le répondant appuie alors sur un bouton pour mettre
en activité ’appareil et en un quart de seconde, deux nombres de six chiffres apparaissent dans
les fenétres. Si le répondant appartient au groupe A, il inscrit le nombre paraissant dans la
premiére fenétre (fenétre ““Oui’’); dans le cas contraire, il inscrit le nombre paraissant dans
la seconde fenétre (fenétre ‘‘Non’?). Pour convaincre le répondant du ‘‘caractére aléatoire”
des valeurs observées, 'intervieweur I’invite 4 appuyer plusieurs fois sur le bouton et 4 observer
les valeurs affichées; ensuite, il lui pose la question délicate. Bien que & = 3, il faut préciser
que le répondant a I'impression de fournir une seule réponse, en I’occurrence un nombre 3 six
chiffres; en réalité, cette réponse est le résultat de trois essais. Ainsi, I’expérimentateur profite
des avantages des essais multiples par répondant sans en subir les inconvénients habituels.

6. RESULTATS DE L’ENQUETE ET CONCLUSIONS

Deux enquétes indépendantes ont été menées simultanément sur le campus d’une grande
université auprés des étudiants de cette université, L’une des enquétes consistait & poser
cing questions délicates par interview directe. L’autre enquéte consistait & poser les mémes
questions délicates 3 d’autres personnes mais cette fois, en utilisant la méthode des réponses
randomisées avec randomisation continue; pour cela, on a utilisé ’appareil électronique
décrit dans la section précédente. Pour les besoins de I’étude, nous avons posé £k = 3,
Pgy = Mgy = gy = 40, pp, = pp, = ppy =50et Oy = Op = § pour j = 1,2,3. Ces valeurs
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ont été choisies en conformité avec les résultats de la simulation par ordinateur exposée dans
la section 4. Pour chacune des deux enquétes, des étudiants ont été choisis systématiquement
parmi ceux qui circulaient sur le campus (un A tous les cing passants) et ont ét€ interviewés
individuellement. Lorsqu’on abordait un étudiant, on lui exposait brigvement Ie but de 'enquéte
et on lui demandait s’il voulait y participer. Moins de 10 % de toutes les personnes abordées
par les deux équipes d’enquéteurs ont refusé de préter leur concours. Lorsqu’une personne
acceptait de participer a ’enquéte, on lui demandait de produire son numéro de sécurité sociale
afin de vérifier si elle était réellement inscrite A 'université. A cette fin, on a dii consulter un
répertoire d’étudiants fourni par I’administration de I’université et on a exclu de I’enquéte tous
les répondants qui n’étaient pas réellement inscrits comme étudiants (moins de 5 % des per-
sonnes interviewées).

Le fait de demander & une personne son numéro de sécurité sociale ’amene 3 penser que
I’enquéteur fera inévitablement le lien entre elle et les réponses qu’elle donnera, Cette attitude
se retrouve dans beaucoup d’enquétes (par ex. : enquétes téléphoniques, questionnaires envoyés
par la poste, interviews sur place, efc.) et détermine dans une trés large mesure I"honnéteté des
réponses de la personne. On croit que ¢’est justement dans ces circonstances que I’expérimen-
tateur peut tirer le plus grand profit de la méthode des réponses randomisées. La taille des échan-
tillons pour la méthode de I’interview direct et la méthode des réponses randormisées était
n, = 473 et n, = 477 respectivement. Les cing questions délicates étaient les suivantes:

Q1 - ““Avez-vous déja triché & un examen que vous avez passé ici & I'université?’’
Q2 - *““Seriez-vous teni¢ de falsifier votre déclaration de revenu?”’

Q3 - “Voleriez-vous votre employeur?”’

Q4 - “Avez-vous fumé de la marijuana dans les 30 derniers jours?”’

QS5 - *“Vous étes-vous déji livré A un acte homosexuel?”’

On jugeait que les cing questions étaient suffisamment délicates pour faire ressortir de
fagon non équivoque les avantages de la méthode des réponses randomisées par rapport 4 la
méthode de I'interview directe. De plus, les personnes qui avaient accepté de répondre aux
questions par la méthode des réponses randomisées devaient répondre a la fin 4 une question
libellée comme suit : **Croyez-vous que vos amis seraient plus disposés 4 donner une réponse
honnéte s’ils devaient répondre 4 des questions délicates par cette méthode?’’ Cette question
avait pour but de vérifier si la personne interviewée était vraiment convaincue que cette méthode
garantissait ’anonymat et était conforme aux régles de protection des renseignements per-
sonnels.

Le tableau 2 donne la proportion estimée de répondants (selon la méthode de interview
directe (6;4) et la méthode des réponses randomisées (8;,) qui appartiennent au groupe A pour
chaque question / ainsi que la valeur estimée de n}* (taille effective de I’échantillon) établie sui-
vant fa méthode analysée dans la section 3. Ce tableau contient également les valeurs z d’un
test d’hypothése unilatéral H,: 6;; — 6; = 0 contre H,: 8,; — #;, < 0, ainsi que les valeurs
p observées. Comme on s’est servi des tailles d’échantillon », et n¥ pour ces tests, le résultat
est beaucoup plus modéré que si on avait utilisé n, et n, .

Il convient de noter que les valeurs estimées de & sont plus élevées dans les cing cas avec la
méthode des réponses randomisées qu’avec la méthode de I'interview directe. En outre, dans
le cas des questions 1, 2 et 5, 1’écart entre les estimations établi 4 I’aide des deux méthodes était
statistiquement significatif (valeur p < .001 pour ces trois questions). Il semble donc que ’'on
puisse affirmer que la méthode des réponses randomisées avec randomisation continue produit
de meilleures estimations de proportions, du moins en ce qui concerne certaines questions déli-
cates. Il convient aussi de noter que les valeurs choisies pour Pgjr bnj» Og; €t Oy et k = 3 nous
ont permis d’obtenir une taille effective n}* qui représentait généralement 75 % 285 % de la
taille d’échantillon originale n, ce qui nous améne a dire que la méthode des réponses rando-
misées a permis de *“‘récupérer’’ la majeure partie de ’information,
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Tableau 2

Valeurs estimées de ¢ et résultats du test d"hypothése concernant les valeurs de 8’s obtenues
par la méthode de 1'interview directe et la méthode des réponses randomisées
avec des échantillons de taille my = 473 et n, = 477 respectivement

Question N X (taille effective de I’échantillon)
i 84 i, nt valeur z valeur p
1 .0634 2013 394.5 6.098 <.0001
2 1797 2941 408.1 3.997 < .0001
3 1078 1207 384.8 .583 .2810
4 .1882 .1942 409.5 .234 4091
5 0042 .0355 339.0 3.341 0004

Par ailleurs, il est éclairant d’examiner les résultats non significatifs des questions 3 et 4.
Ces résultats pourraient amener un observateur 4 conclure que la méthode des réponses ran-
domisées n’est pas particuliérement supérieure 4 Ia méthode de ’interview directe (si1’on fait
abstraction des résultats significatifs observés pour les trois autres questions). Cependant,
compte tenu justement des trois écarts significatifs observés, on serait peut-&tre porté a justi-
fier les résultats non significatifs en disant que la question n’était pas “‘suffisamment délicate”’
pour qu’un écart appréciable puisse étre observé ou méme que la question était ‘“si délicate”
que le répondant avait préféré mentir méme s’il utilisait I’appareil électronique. En outre, la
question 1 (Avez-vous déja triché 4 un examen que vous avez passé ici & I’'université?) sem-
blait relativement ““neutre” aux yeux de I’expérimentateur mais on s’est apergu aprés coup
que le fait de poser cette question aprés avoir demandé au répondant son numéro de sécurité
sociale indisposait les gens beaucoup plus que nous I’aurions cru au départ. Par conséquent,
Pincertitude qui existe & propos de Iefficacité de la méthode des réponses randomisées peut
étre attribuable a des différences d’opinion entre le répondant d’une part et I’intervieweur ou
I’expérimentateur d’autre part en ce qui concerne le ‘‘degré de sensibilité’’ d’une question. Ces
aspects méritent un examen plus approfondi.

Enfin, 88.9% des personnes qui ont répondu aux questions au moyen de 1’appareil électro-
nique (424 sur 477) croient que leurs amis seraient plus susceptibles de répondre honnétement
4 des questions délicates s°ils disposaient de cet appareil. Méme si on peut penser que des répon-
dants ont surtout voulu faire plaisir a I’intervieweur en répondant a la derniére question par
I’affirmative, le trés fort pourcentage observé dans ce sens ainsi que les écarts significatifs men-
tionnés plus haut tendent 4 démontrer que la méthode des réponses randomisées est bien regue
et jugée conforme aux régles de protection du secret statistique.

7. ANALYSE

Le modéle élaboré dans cet article permet d’appliquer des distributions de randomisation
continues et discontinues a I’échantillonnage dans une population dichotomique. Afin d’exé-
cuter la randomisation avec distribution normale, nous avons mis au point un appareil élec-
tronique programmeé, Cet appareil est portatif, peut recevoir en mémoire des moyennes et des
écarts types pour les six distributions normales et permet de réaliser sirmultanément trois essais
dont les résultats sont groupés sous la forme d’un nombre A six chiffres. Ce systéme présente
des avantages et des inconvénients par rapport & d’autres techniques fondées sur la méthode
des réponses randomisées,
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Premigrement, comme nous 1’avons dit dans ’introduction, un dispositif électronique
pourrait &tre plus efficace que les techniques de randomisation classiques, comme les cartes
ou la roulette, puisque ces techniques risquent d’étre mal appliquées par le répondant ou I’inter-
vieweur, ce qui aurait pour conséquence d’introduire un élément d’erreur incontrdlable. (Voir

“ Abernathy, Greenberg et Horvitz (1970) pour une analyse des problémes que soulévent des

*“‘cartes mal battues’” ou des ““cartes perdues”” ainsi qu’une formation déficiente des inter-
vieweurs,) Comme la production des valeurs aléatoires est désormais automatique, on n’a plus
les problémes de distribution que pouvait causer ['utilisation des cartes, des boules ou des
roulettes puisque la *“‘sélection aléatoire des valeurs’’ est une opération qui n’est plus exécutée
par ’intervieweur e¢ le répondant mais par I’ordinateur. Si ’appareil tombe en panne, ce sera
le plus souvent A cause d’une défaillance de la microplaquette, incident facilement détectable
et trés peu probable.

Le second avantage de |'appareil électronique {et peut-8tre le plus important) est qu'il offre
le choix entre deux nombres formés chacun de six chiffres, lequel choix est déterminé par la
réponse qu’a |'intention de fournir le répondant (*‘oui’’ ou ‘‘non’’). Mais cette réponse formée
de six chiffres renferme en réalité trois réponses constituées chacune de deux chiffres, ce qui
représente les trois essais prévus pour chaque répondant. Ainsi, ’expérimentateur profite des
avantages des essais multiples sans devoir en subir les inconvénients habituels (mentionnés par
Liu et Chow 1976) étant donné que le répondant ignore qu’il se préte 4 trois essais.

Par surcroit, ’utilisation d’un appareil électronique offre plus de souplesse que les métho-
des de randomisation classiques puisque 1’expérimentateur peut déterminer a sa guise les six
moyennes et les six écarts types. Par exemple, si I’expérimentateur a I’impression que la diffé-
rence entre les deux premiers chiffres du premier nombre et les deux premiers du second
nombre frappent beaucoup les répondants, il peut rapprocher les moyennes p,, et g,, et les
écarts types g, et g, , (ou méme les faire coincider). De méme, si c’est la différence entre les
deux chiffres médians du premier nombre et les deux chiffres médians du second qui attire le
moins I’attention, I’expérimentateur peut essayer de tirer le plus d’information possible de ces
valeurs en ¢loignant le plus possible I’une de I'autre les moyennes gy, €t pg, . On peut aussi
intervertir les chiffres. Par exemple, la premi¢re valeur aléatoire normale pourrait &tre consti-
tuée, dans I’ordre, des cinquié¢me et second chiffres au lieu des deux premiers. Cette caracté-
ristique, alliée au fait de pouvoir choisir librement les parametres, devrait fournir une méthede
d’échantillonnage qui renseignera beaucoup ’enquéteur sans pour autant nuire au répondant.

Précisons aussi que méme si la distribution de randomisation normale était indiquée pour
le genre de microprocesseur dont était pourvu I’appareil, nous aurions pu utiliser plusieurs autres
distributions continues (ex.: uniforme, Weibull) ou méme des distributions discontinues plu-
rivalentes {ex.: multinomiale ou Poisson). La recherche devrait &tre orientée vers la création
de nouveaux microprocesseurs et ’analyse d’autres distributions de randomisation.

Cette technique de randomisation présente toutefois certains inconvénients. Par exemple,
le colit de production de ’appareil électronique est de 1'ordre de 1,500 4 2,000 $ (puisqu’il
renferme un microprocesseurs). En revanche, le coiit relativement élevé de cet appareil pour-
rait &tre compensé par une forte fréquence d’utilisation et une durée de vie utile appréciable,
deux caractéristiques attribuables 4 la polyvalence de [*appareil.

Il est plus difficile d’évaluer Iattitude du répondant devant cet appareil et la confiance ou
la méfiance que celui-ci peut lui inspirer. Les répondants craignent-ils que I’appareil garde en
mémoire leurs réponses et que celles-ci soient déchiffrées taux ou tard pour les confondre? Les
résultats de ’enquéte semblent indiquer que I’on a obtenu un plus grande nombre de réponses
honnétes avec I’appareil électronique qu’avec I’interview direct. Néanmoins, il serait bon de
pousser plus loin la comparaison entre cette nouvelle technique de randomisation et les tech-
niques plus classiques.

En pratique, I’étude de questions relatives a la conception de I’appareil (c.-a-d., la déter-
mination des moyennes et des écarts types) renvoie a plusieurs autres considérations. Si nous
voulons obtenir plus d’information pour une taille d’échantillon donnée, nous devons accroitre
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| He; = b, | et réduire o, et a5 pour J = 1, 2, 3, Toutefois, si nous faisons cela, le répondant
s’apercevra que, malgré"la randomisation, la réponse qu’il donne est susceptible de le trahir
et donnera donc peut-étre une fausse réponse ou n’en donnera pas du tout. La détermination
de valeurs optimales pour les moyennes et les écarts types exige d’autres recherches. Les résul-
tats du tableau 1 donnent un apergu de I’effet d’une modification de I’écart type. Du point
de vue pratique toutefois, les résultats de I’enquéte semblaient indiquer que le fait d’avoir choisi
des moyennes séparées 1’'une de I’autre par deux écarts types avait permis de gagner la con-
fiance du répondant et de récupérer (grice aux essais multiples) 75 % 4 85 % dela taille d’échan-
tillon originale sans susciter la ‘‘méfiance’’ que I’on observe si souvent chez les personnes qui
participent a des enquétes & essais multiples.

Plus particuliérement, I’enquéte sur le terrain nous a permis de comparer la méthode de
I’interview directe avec la méthode des réponses randomisées axées sur I'utilisation d’un appareil
électronique; A cette fin, nous avons posé pour les distributions de randomisation normales
Bry = 40 et by = 50 de méme que Op; = T, = 5pourj = 1, 2, 3, Cinq questions délicates
ont été posées a deux groupes d’étudiants différents; nous avons observé que la méthode des
réponses randomisées produisait des estimations beaucoup plus élevées (p < .001) que la
méthode de I'interview directe dans trois cas sur cing. De plus, 88.9 % des personnes qui ont
répondu aux questions a I’aide de I’appareil électronique étaient d’avis que leurs amis seraient
plus susceptibles de donner des réponses honnétes s'ils devaient répondre & des questions déli-
cates & I’aide de cet appareil. 1l semble donc que cette technigque de randomisation a fourni
des réponses plus justes que la méthode de ’interview directe (du moins en ce qui concerne
certaines questions).

La question de la protection de la vie privée du répondant mérite d’&tre analysée. 1i est con-
traire 3 la morale de dire au répondant que la randomisation garantit I’anonymat de ses réponses
alors que I’enquéte dispose d’un moyen discret pour associer la réponse 4 la personne (par ex.
en utilisant uniquement des nombres pairs pour *“OUTI”’ et des nombres impairs pour **NON"").
Griéce 4 I’appareil électronique dont nous avons parlé plus haut, il semble désormais possible
de respecter la vie privée des répondants sans perdre trop d’information. Si les moyennes et
les écarts types sont mémorisés dans 1’appareil et inconnus de 1’intervieweur, celui-ci pourra
tres difficilement identifier les personnes du groupe A et celles du groupe B au cours de Pinter-
view, surtout si I’ordre normal des chiffres qui forment la réponse est modifié. Ainsi, le systéme
qui nous permet d’obtenir plus d’information sans nuire au répondant empéche du méme coup
I'intervieweur de savoir 4 quel groupe appartient un répondant.
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Estimation de proportions pour petites régions
par des méthodes empiriques de Bayes

BRENDA MacGIBBON' et THOMAS J. TOMBERLIN?

RESUME

Les auteurs se servent de méthodes empiriques de Bayes pour estimer des proportions pour de “‘petites
régions’’. Ces méthodes se sont avérées profitables antérieurement dans diverses situations, comme en
fait foi I’article de Morris (1983). Suivant 1’idée originale de Dempster et Tomberlin (1980), il s*agit essen-
tiellement d’intégrer des effets aléatoires et des effets aléatoires emboités dans des modeles qui reflétent
la structure complexe d’un plan de sondage & plusieurs degrés. Cela permet d’obtenir des estimations
de proportions ainsi que les estimations de variabilité correspondantes. Les auteurs appliquent ces métho-
des & des données simulées provenant d’une étude de Monte Carlo qui vise 8 comparer plusieurs métho-
des d’estimation pour petites régions.

MOTS CLES: Régression logistique; modeles 3 effets aléatoires; estimation de Bayes; algorithme EM.

1. INTRODUCTION

1.1 Position du probléme

Les enquétes complexes 4 plusieurs degrés servent 4 ’estimation de proportions dans beau-
coup de disciplines (par ex.: épidémiologie, économie, criminologie, efc.). Non seulement il
est nécessaire d’établir des estimations pour des secteurs restreints et autres sous-groupes par-
ticuliers, mais aussi faut-il pouvoir évaluer avec une certaine fiabilité la précision de ces esti-
mations. De 13 la nécessité de mettre au point de meilleures méthodes d’estimation et d*inférence
statistique.

Par surcroit, les méthodes fondées sur la théorie normale et dont se servent Fay et Herriot
(1979) pour estimer le revenu (une variable aléatoire continue) dans les petites régions ne se
prétent plus vraiment 4 I’estimation de proportions pour des variables de résultat discontinues.
Dans le présent article, ¢’est le logit de la proportion, et non la proportion proprement dite,
qui fait I’objet d’un mod¢le linéaire, Cela n’élimine pas les problémes d’estimation que ’on
retrouve dans la théorie classique de la régression logistique (voir Haberman 1978). Malheu-
reusement, en ce qui concerne [’estimation pour petites régions, on 5’est encore moins attaché
a résoudre ces problémes, évidemment plus complexes dans les circonstances.

Pour analyser les problémes liés & Papplication des résultais d'une enquéte complexe (a
plusieurs degrés) relativement restreinte a de petites régions ou de petits domaines qui ne sont
pas nécessairement couverts par I’enquéte, nous avons choisi une méthode fondée explicite-
ment sur un modéle. Dempster et Tomberlin (1980) I’avaient mise de I’avant pour estimer le
taux de sous-dénombrement dans le recensement 4 ’aide des données d’une enguéte postcen-
sitaire. Cette méthode intégre un modéle de régression logistique multiple avec effets aléatoi-
res et des techniques empiriques de Bayves. Elle permet d’estimer directement la variance des
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estimations de proportions pour petites régions 4 I’aide d’un modéle bayesien. Cette méthode
s’écarte sensiblement des méthodes d’estimation synthétique de Gonzalez et Hoza (1976, 1978),
de Gonzalez et Waksberg (1975) et d’autres, qui, elles, sont fondées implicitement sur un
modéle.

Comme une enquéte complexe sera souvent caractérisée par une structure hiérarchique
(c.-a-d. unités primaires d’échantillonnage (UPE), unités secondaires d’échantillonnage (USE)
dans les UPE, unités tertiaires d’échantillonnage (UTE) dans les USE et, finalement, ména-
ges dans les UTE), la méthode fondée explicitement sur un modéle nous permettra de tenir
compte de la complexité du plan de sondage. L’introduction d’un modtle avec effets aléatoi-
res a pour but de trouver, par des méthodes empiriques de Bayes, une solution de compromis
entre les estimateurs non biaisés classiques, qui reposent uniquement sur des données propres
a des sous-régions, et les estimateurs de modéle 4 effets fixes, qui reposent sur des données
de toutes les régions.

Dans la Section 1.2, nous donnons un compte rendu critique des articles et ouvrages qui
ont été rédigés sur la question et proposons une solution au probléme de I’estimation de pro-
portions pour petites régions. Le modéle et les estimateurs correspondants sont exposés dans
les sections 2 et 3 respectivement. Enfin, dans la derniére section, nous appliquons les résul-
tats de I’analyse 4 des données simulées tirées d’une étude de Monte Carlo.

1.2 Compte rendu critique ¢t proposition d’une solution

Devant le besoin sans cesse croissant de données régionales et 'impossibilité d’obtenir direc-
tement des estimations fiables pour les petites régions ou les sous-domaines par les méthodes
de sondage classiques, plusieurs statisticiens se sont intéressés de plus prés a I’estimation pour
petites régions. Pour cela, ils ont di recourir 4 des méthodes fondées implicitement ou expli-
citement sur un modele, par lesquelles on va “‘puiser’’ dans les petites régions pour accroitre
la taille effective de I’échantillon a des fins d’estimation et, par conséquent, obtenir des esti-
mations plus précises. Bien que la recherche faite jusqu’a maintenant ait surtout porté sur des
modzeles linéaires et ’estimation de moyennes ou de totaux, au lieu de proportions, une bréve
analyse des ouvrages et des articles portant sur ces estimateurs et les critéres utilisés pour leur
évaluation peut s’avérer trés éclairante.

La théorie classique dit qu'un estimateur devrait étre convergent selon le plan et, dans la
mesure du possible, essentiellement non biaisé selon le plan. Toutefois, ce genre d’estimateur
n’est pas toujours trés utile lorsque la taille des échantillons est faible.

Gonzalez (1973) décrit la méthode d’estimation synthétique en ces termes: *‘Une enquéte
par sondage produit une estimation sans biais pour une grande région; lorsqu’on se sert de
cette estimation pour établir des estimations pour les sous-régions en supposant que celles-ci
ont les mémes caractéristiques que la grande région, on dit qu’il s’agit 1a d’estimation synthé-
tique.”” (TRADUCTION) Le U.S, National Center for Health Statistics (1968) aurait été le
premier A recourir a ’estimation synthétique pour calculer les taux d’invalidité & court et 4 long
terme dans les Etats. Divers auteurs ont tenté par la suite de formaliser la notion d’estimation
synthétique, plus particulidrement en ce qui concerne les moyennes de variables de résultat con-
tinues, en utilisant des méthodes appropriées et des méthodes fondées sur un modéle. Gonza-
lez (1973), Gonzalez et Waksberg (1975), Gonzalez et Hoza (1976) de méme que Levy et French
(1978) ont exécuté une stratification a posteriori 4 ’aide de données de recensements antérieurs;
les strates ainsi formées ont servi 4 grouper de I’information provenant de toutes les petites
régions dans I’hypothése que la réponse moyenne est la méme pour une série de petites régions.
Levy (1971), Ericksen (1973, 1974) et O'Hare (1976) ont utilisé des méthodes de régression pour
introduire de I'information supplémentaire dans I’estimation pour petites régions. La moyenne
des erreurs quadratiques moyennes d’échantillonnage pour toutes les sous-régions d’une région
donnée est le critére sur lequel on s’est fondé pour évaluer la précision de cette méthode.

Ericksen (1974) précise qu’il n’existe pas de méthode systématique pour évaluer le biais ou
la précision des estimateurs synthétiques. Malgré cette lacune, I’estimation synthétique demeure
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un outil intéressant et virtuellement puissant. Cette méthode d’estimation a fait I’objet, ces
derniéres années, de nombreuses études empiriques portant sur des données réelles aussi bien
que des données simulées; notons au passage celles de Levy (1971), Gonzalez (1973), Gonza-
lez et Hoza (1978) et Schaible (1979). Plusieurs de ces études sont décrites dans un ouvrage
colligé par Platek et Singh (1986).

Royall (1970, 1973) s’est aussi intéressé a ’estimation de totaux pour des populations finies
lorsqu’il existe de I’information supplémentaire; il se sert pour cela d’une méthode fondée sur
un modéle. Aprés avoir défini un modéle probabiliste de 1a relation entre [a variable d’intérét
et la variable auxiliaire, il détermine des prédicteurs optimaux pour sous-domaines.

Holt, Smith et Tomberlin (1979) et Laake (1979) ont appliqué la méthode de prédiction de
Royall 4 ’estimation pour petites régions. Laake (1979) a observé que, contrairement 2 la
méthode d’estimation synthétique, par laquelle on obtient des estimateurs biaisés sans pour
autant disposer d’une méthode explicite pour en estimer le biais, la méthode de prédiction pro-
duisait des estimations de I’erreur quadratique moyenne (EQM) dont on pouvait se servir pour
comparer les estimateurs. En ce qui concerne ’estimation de totaux pour de petites régions,
Holt, Smith et Tomberlin (1979) ont défini diverses formes de structure de population afin
de modéliser 1a relation supposée entre les sous-régions. Une fois que 1’on a défini un modéle,
il est alors possible de vérifier si les données sont en accord avec ce modéle et aussi d’analyser
Peffet d’un vice de modele sur le biais des estimateurs observés. La variance de I’estimateur,
la valeur estimée de cette variance et 'EQM varient selon les modeles. Holt, Smith et Tom-
berlin (1979) ont construit des intervalles de confiance fondés sur un modéle, que I'on inter-
préte en fonction de réalisations répétées selon le modéle de superpopulation.

Purcell et Kish (1979, 1980) ont examiné les diverses méthodes d’estimation en usage pour
les petites régions; ils les ont divisées en cing grandes catégories: méthodes axées sur la régres-
sion, méthodes bayesiennes et méthodes empiriques de Bayes, théorie de la prévision pour super-
population, méthodes de classification automatique et méthodes d’analyse de données
qualitatives. Ils ont fait valoir que I’estimation pour petit domaine ne devait pas étre envisa-
gée dans une perspective globale et qu’il y avait beaucoup d’autres facteurs, comme la taille
du domaine, dont il fallait tenir compte dans le choix de 1’'estimateur. Cette affirmation devait
8tre entérinée ultérieurement par Sirndal (1984).

La grande faiblesse des estimateurs fondés sur un modéle est que les modeéles a effets fixes
ne permettent pas d’obtenir des estimations de I’erreur quadratique moyenne utiles puisque
les valeurs estimées de la variance correspondante ne refletent pas le biais dont sont entachées
inévitablement les estimations fondées sur des modéles auxquels il manque des paramétres.
On a donc envisagé "estimation pour petites régions de deux fagons différentes.

Fay et Herriot (1979) ont appliqué 1a théorie de I’estimation de James-Stein (James et Stein
1961) 4 des données d’échantillon afin d’établir des estimations du revenu pour de petites régions
tirées du recensement de la population et du logement de 1970 aux Etats-Unis. De fait, ils ont
utilisé une méthode empirique de Bayes qui avait été mise de I’avant par Robbins (1955) et reprise
par Efron et Morris (1975), donnant ainsi une forme précise a I’intéressante proposition de
Madow et Hansen (1975), qui avaient suggéré de faire la moyenne pondérée des estimations
de ’échantillon et des estimations obtenues par régression. Par un raisonnement semblable,
Schaible et coll. (1977) en arrivent a une méthode permettant de calculer un estimateur ¢com-
posé qui est la moyenne pondérée de I’estimateur sans biais et de I'estimateur synthétique.
Stroud (1987) et Cressie (1988) donnent d’autres exemples de méthodes empiriques de Bayes
fondées sur la théorie normale, qui servent & ’estimation pour petites régions.

Battese, Harter et Fuller {1988) proposent un modéle de régression 4 erreurs emboitées pour
estimer les moyennes et & cette fin, ils utilisent une méthode de prédiction. Dempster, Rubin
et Tsutakawa (1981) avaient proposé antérieurement un modele plus général pour estimer les
moyennes; il s’agissait d'un modéle de régression A coefficients aléatoires. Ces auteurs utili-
sent des méthodes bayesiennes pour estimer les effets fixes et les effets aléatoires dans des modeé-
les de composantes de la covariance, ot I'on suppose, non sans hésitation, que les variances
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et les covariances sont connues et que 1’algorithme EM sert dans un deuxiéme temps a estimer
ces paramétres. Non seulement les modéles & effets aléatoires ouvrent la voie A I’estimation
par la méthode du maximum de vraisemblance, mais aussi ils permettent de mesurer le degré
de fiabilité des estimations finales des paramétres au moyen de variances a posteriori.

Ericksen (1980) propose 1'utilisation de I’erreur quadratique moyenne (EQM) pour évaluer
I’efficacité de la régression dans I’estimation pour petites régions, 1l tente de répondre a des
questions comme celles-ci: quand deit-on ajouter des variables explicatives dans I’équation
de régression? doit-on utiliser les méthodes de pondération de James-Stein lorsque I’estima-
tion synthétique et I’estimation obtenue par régression sont trés différentes I'une de I’autre?
Il précise aussi qu’il ne faut pas négliger I’effet des valeurs aberrantes sur ’estimation calculée
et ’erreur estimée correspondante. Peut-&tre faudrait-il s’intéresser de plus prés a I'effet de
la non-vérification des hypothéses du modéle linéaire sur les estimateurs pour petites régions.

Bien qu’elles aient servi & estimer des totaux pour des statistiques comme celles touchant
le chomage et la mortalité, la plupart des méthodes exposées ci-dessus sont congues surtout
pour estimer des variables de résultat continues. Purcell et Kish (1980) ont mis au point une
méthode d’analyse de données qualitatives permettant d’estimer des totaux pour petits domai-
nes. Cette méthode consiste essentiellement 4 ajuster des modeles linéaires logarithmiques aux
données, i retrancher quelques-uns des termes d'interaction de degré supérieur et i calculer
des estimations au moyen de I’algorithme d’ajustement proportionnel itératif défini par Derning
et Stephan (1940). Nous nous proposons d’étendre ces modéles A I’estimation de proportions
pour petits domaines (au sens de Dempster et Tomberlin (1980)) en appliquant des méthodes
empiriques de Bayes a des modeles de régression logistique avec effets aléatoires. Cela aurait
notamment pour avantage de produire une mesure de la variabilité des estimations régiona-
les, & savoir les variances a posteriori approximatives. L’estimateuyr que nous proposons ici
est de méme nature que ’estimateur composé dont se servent Schaible et coll. (1977) pour éta-
blir les taux de ch6mage, les deux estimateurs ne différant essentiellement que par la facon
de choisir les poids. Nous croyons toutefois que le modeéle empirique de Bayes offre une méthode
plus naturelle et plus intuitive pour calculer les poids. L’estimation empirique de Bayes fon-
dée sur des effets aléatoires logistiques simples s’est déja avérée utile dans 1’étude de la varia-
tion des taux de mortalité selon les régions {voir Miao 1977). Des modeles a effets aléatoires
un peu plus complexes ont été utilisés pour estimer des proportions 4 I’aide de données de
I’Enquéte mondiale sur la fécondité (Wong et Mason 1985) et des paramétres de Poisson 4 ’aide
de données sur I’assurance-automobile (Weisberg, Tomberlin et Chatterjee 1984 et Tomberlin
1988).

Roberts, Rao et Kumar (1987) ont ajusté des modeles de régression logistique & des don-
nées binaires obtenues au moyen de plans de sondage complexes, construit des pseudo-
estimateurs du maximum de vraisemblance et comparé leurs estimations a des estimations non
biaisées. Ils ont aussi proposé un test de validité de I’ajustement pour leur modele, qui tient
compte du plan de sondage. La différence fondamentale entre notre méthode et celle de Roberts
et coll. est qu’en incluant les caractéristiques du plan de sondage dans le modéle, nous pou-
vons estimer les paramétres et avoir une bonne idée de la fiabilité de ces estimations grice aux
méthodes du maximum de vraisemblance.

2. LE MODELE

Conformément au modéle d’analyse de Dempster et Tomberlin (1980) dans sa forme la plus
générale, nous définissons un modeéle qui exprime les probabilités liées aux unités de la popu-
lation en fonction de variables qualitatives, de covariables continues et de caractéristiques
d’échantillonnage. Les modéles analysés dans cet article sont des cas particuliers du modéle
suivant:

logit (m,) = 0, + X, 8 +¢, @.1)
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ou 7, représente la probabilité d’une ‘“réponse” pour I'unité v dans la case u, I'indice p dési-
gne un ensemble de covariables qualitatives et I’indice », un ensemble de caractéristiques
d'’échantilionnage hiérarchiques (c.-a-d., UPE, USE dans UPE, et ainsi de suite). Le paramé-
tre 8, représente la somme des effets de classification fixes et le parametre ¢,, 1a somme des
effets aléatoires liés aux caractéristiques d’échantillonnage; le vecteur X, est un vecteur de
covariables quantitatives et le paramétre 3, un vecteur de paramétres de régression linéaire logis-
tique fixes. On suppose que les effets aléatoires ont une distribution paramétrique; il s*agit
le plus souvent d’une distribution normale multidimensionnelle. Pour obtenir I’équation de
> On transforme I’équation (2.1) de la fagon suivante,

7, = [1 +expf—(6, + X, + )] L 2.2)

Prenons un exemple simple pour illustrer nos propos. Le taux d’activité est la proportion
qui nous intéresse en 1’occurrence. Supposons que nous avons une variable de classification
qui indique le sexe et une covariable continue qui indique 1'Age de la personne. Supposons en
outre que le plan de sondage prévoit un échantillonnage & deux degrés simple. Le premier degré
consiste en un échantillonnage de comtés et le second, en un échantillonnage aléatoire simple
de personnes dans chacun des comtés choisis.

logit (m,,) =8, + X,, B + ¢; 2.3)
é; ~ i.i.d. selon une loi normale (0, o?). Q.49

Dans le modéle ci-dessus, I’indice de classification, u désigne le sexe de la personne; I'indice
des caractéristiques d’échantillonnage, » = ij, désigne la personne j dans 'UPE i; X, désigne
1’4ge de la personne et ¢; est un effet aléatoire rattaché a I'UPE i.

Le fait de supposer que les effets rattachés aux UPE sont indépendants et identiquement
distribués implique que les écarts observés pour les UPE par rapport 2 la partie fixe du modéle
sont interchangeables, ¢’est-a-dire que, hormis les effets de 1’dge et du sexe, il n’existe pas
d'information systématique sur les différences de taux d’emploi entre les comtés. Evidemment,
ce genre d’information existerait dans une situation réelle, par exemple industrie dominante,
distance par rapport aux principaux marchés, ventes au détail, etc. Il faudrait alors incorpo-
rer cette information supplémentaire dans le modeéle. Cependant, pour les besoins de la cause
nous allons conserver notre modéle simple. Pour simplifier la formulation mathématique, nous
avons choisi une distribution normale pour les termes d’erreur et il faudra aussi évaluer les
conséquences de ce choix aprés une analyse des données réelies. Il est facile d’ajouter des cova-
riables, qualitatives ou quantitatives, dans le modéle défini en (2.3-4).

En théorie, il est également facile d’étendre le modele  des plans de sondage plus complexes.
Par exemple, on peut modéliser les données recueillies 4 I’aide d’un plan d’échantillonnage
A trois degrés en se servant des effets aléatoires emboités, ce qui donne:

logit (7,,) =0, + X,, 8+ & + ¢ 2.5)
¢; ~ normale (0, o?)
;i) ~ normale (0,03).

Dans le modéle ci-dessus, I'indice des caractéristiques d’échantillonnage, » = [jk désigne la
personne & dans I’'USE j, elle-méme comprise dans I'UPE /. Le paramétre ¢; est I’effet aléa-
toire rattaché & PUPE i et ¢, est I’effet aléatoire emboité rattaché a 'USE j dans I'UPE ..
On pourrait aussi inclure les variables de stratification dans la partie du modele qui représente
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les effets fixes. Bien qu’il soit facile de formuler des modeles qui correspondent a des plans
de sondage a plusieurs degrés sans pousser plus loin la recherche, nous ne pouvons dire encore
s’il sera difficile de produire des estimations & I’aide de ces modéles plus complexes.

Dans la réalité, les variables explicatives devraient étre définies a I’aide des données. 11 fau-
drait pour cela élaborer une sorte de méthode de sélection de modele. Bien que I’élaboration
de telles méthodes ne soit pas I’objet premier de cet article, il est possible d’imaginer une méthode
qui reposerait sur une analyse préliminaire qui ferait usage, par exemple, des méthodes de sélec-
tion de variables utilisées normalement pour les modéles de régression logistique, et qui ont
été décrites par Haberman (1978). On pourrait réaliser ce genre d’analyse sans tenir compte
des paramétres d’effets aléatoires. Aprés avoir choisi une série de variables explicatives, on
introduirait alors les effets aléatoires de la fagon prescrite par le plan de sondage.

3. ESTIMATEURS

Dans cette section, nous allons construire des estimateurs empiriques de Bayes pour le modéle
simple défini par les équations (2.3-4). Nous supposons premiérement que la variance, o2, est
connue et que les estimateurs bayesiens des probabilités 7, sont calculés. Nous nous servons
ensuite de I’algorithme EM, décrit par Dempster, Laird et Rubin (1977), pour calculer ’esti-
mateur du maximum de vraisemblance de ¢ étant donné des estimateurs empiriques de Bayes.
Enfin, nous calculons les variances a posteriori de ces estimateurs. La méthodologie est la méme
que celle exposée dans Laird (1978) et Tomberlin (1988).

3.1 Estimateurs de Bayes

Comme le soulignent Laird (1978), dans son analyse de tableaux de contingence, Dempster,
Rubin et Tsutakawa (1981), dans leur analyse des composantes de variance pour les modéles
linéaires, et Tomberlin (1988), dans son analyse de données de Poisson, on peut faire une analyse
bayesienne d’un modele mixte comme celui défini en {2.3-4) en appliquant une distribution
a priori uniforme aux paramétres fixes, 8, et 8 et la distribution a priori définie en (2.4) aux
paramétres aléatoires, ¢;.

Soit y le vecteur des variables de résultat (0-1) qui indiquent si une personne appartient ou
non & la population active et y le vecteur des m, probabilités individuelles ;. Les données
sont alors distribuées selon une binomiale produit définie comme ci-dessous:

py| e T =t 0 - mp)" ), 3.1)

wif

La distribution a priori des paramétres est définie

242

2
p@, ¢, 8| 0% = exp [— ¥y ﬁ]. (3.2)

i

Par conséquent, la distribution conjointe des données, y, et des paramétres est définie
P, 8,6 8| % X) = p(r| 0, ¢, 8, 0%, X) p(@, ¢, B 0%, X) (3.3)

" o ¢3
oc[ T (1 — -,,-W.j)“ -"w)] exp[— E 2:'2]
i

wiJ
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De cela nous déduisons la distribution a posteriori des paramétres

p(». 8,9 8| 0% X)

3.4
py| ¢ X) 3.4

pid, & 8|y, 0% X)

Il n’est pas possible d’obtenir une expression en forme analytique pour la distribution a pos-
teriori définie ci-dessus 4 cause de I'intégration trés complexe qu’il faudrait exécuter pour obte-
nir la distribution marginale de y. Dans les circonstances, nous allons recourir a la méthode
d’approximation utilisée par Laird (1978} et Tomberlin (1988). Nous exprimons la distribu-
tion a posteriori comme une distribution normale multidimensionnelte dont 1a moyenne coincide
avec le mode de (3.4) et la matrice des covariances égale I'inverse de la matrice d’information
calculée au mode.

Pour connaitre le mode, nous devons résoudre le systéme d’équations suivant. Cela peut
se faire a ’aide d’un algorithme de Newton-Raphson multidimensionnel.

Y X = Y g Xy (3.9

wif mij

Y vui=) #a (3.6)
i i

-

Y Gy = ) — 3; = 0. (3.7
wi

On détermine la matrice des covariances a posteriori des parametres en inversant le négatif
de la matrice des dérivées secondes du logarithme de (3.4) par rapport aux paramétres, calcu-
lée au mode. On notera que le dénominateur de {3.4) ne figure ni dans les équations pour le
mode, ni dans la matrice des covariances.

Les éléments de 1’'inverse de la matrice des covariances a posteriori sont définis comme suit:

—32
3 = L T (1= ) X (3.8)
uif
-2
22 = & Fui (1= Fug) (3.9)
»® l:f
—a2 A A 1
vl g g (1= Fuy = > (3.10)
_.52
= E ug (1 = Fuy) Xy (3.11)
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-3
=) (1 = i) Xy (3.12)
98 d¢; py
—a32 2
= ﬁ',uij (1 - ﬁ’w‘j)- (3.13)
2,06, -

3.2 Estimateurs empiriques de Bayes

Pour déterminer des estimateurs empiriques de Bayes, il faut estimer la variance a priori,
o?, A I’aide des données. Nous aurons une estimation fiable de la variance  la condition que
I’échantillon renferme un nombre suffisant d’UPE; si le nombre d’UPE est insuffisant, il sera
alors préférable d’utiliser une méthode purement bayesienne. Nous nous proposons d’estimer
la variance a priori au moyen de I’algorithme EM défini par Dempster, Laird et Rubin (1977).
Le modéle général d’estimation est le méme que celui utilisé par Laird (1978) pour ’analyse
de tableaux de contingence et Tomberlin (1988) pour I’analyse de données de Poisson dans
une classification 4 deux critéres. Pour ce qui est des estimations relatives 4 I’échantillon a deux
degrés simple, nous les calculons exactement de la méme fagon que Leonard (1988).

On déclenche PPalgorithme en choisissant une valeur de départ, a(zn), pour la variance. On
déterminer ensuite la distribution a posteriori des effets aléatoires, ¢,, 4 I’aide d’une analyse
bayesienne comme celle décrite 4 la Section 2, puis on utilise la distribution ainsi obtenue pour
I’étape E de I’algorithme, o on calcule I’espérance de la statistique exhaustive en fonction des
données. Enfin, on procéde a I’étape M de I’algorithme en calculant simplement la fonction
du maximum de vraisemblance des statistiques exhaustives, Pour une description plus détail-
lée de’algorithme EM pour les fonctions de densité exponentielles courantes, voir Dempster,
Laird et Rubin (1977). On répéte ensuite le processus par une analyse bayesienne fondée cette
fois sur la nouvelle valeur estimée de la variance, U%l)- L’algorithme est ainsi exécuté jusqu’a
ce qu’il y ait convergence.

3.3 Estimateurs de proportions pour petites régions

Dans les sections 3.1 et 3.2, nous avons présenté les valeurs estimées des paramétres du
modele défini en (2.3-4), ainsi que les variances et les covariances a posteriori correspondan-
tes. Nous allons maintenant nous servir de ces paramétres estimés pour établir, 4 I"aide d’une
méthode de prédiction, des estimations de proportions pour petites régions. A cette fin, nous
faisons la moyenne des probabilités individuelles estimées en supposant que la taille de I’échan-
tillon dans chaque petite région est faible par rapport 2 la taille de la population correspondante:

) it (3.14)
f Nj .

ou N, est le nombre de personnes dans la petite région i et ol la probabilité estimée se ratta-
chant a la personne gij, ¥,;;, est déterminée par la transformation de la fonction logistique,
c.-a-d.

= [1 +exp{—(§, + X,;;8 + é)}]1 L (3.15)

Pour déterminer les variances a posteriori des estimateurs de proportions pour petites régions,
il est indiqué de se servir d’une notation plus classique pour la partie linéaire du modéle, notam-
ment en utilisant des variables indicatrices pour désigner les classifications. Soit Z,,;; un vecteur
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de variables explicatives, tant quantitatives que qualitatives, se rattachant a la personne pij
et I un vecteur des paramétres du modéle. Alors,

ZL,T =6, + X,; 8 + ¢, (3.16)
= [1 + exp (—Z0; 11N G.17

Par la méthode d’approximation de Taylor, nous pouvons définir la formule de la variance
a posteriori de la proportion estimée pour une petite région.

W NPL

Dans 1’équation ci-dessous, f}- est 1a matrice des covariances a posteriori des paramétres esti-
més de la régression logistique T

Si la taille de I’échantillon dans une petite région représente une partie appréciable de la popu-
lation de cette région, on pourra accroitre le degré de précision en appliquant la méthode de
prédiction uniquement aux unités non échantillonnées, comme I’a fait pour la premiére fois
Royall (1970) dans le cas de I’échantillonnage pour population finie.

4. SIMULATION

Nous avons réalisé une simulation pour illustrer les caractéristiques de trois méthodes d’esti-
mation de proportions pour petites régions,a savoir ’estimation non biaisée classique, I’esti-
mation fondée sur un modéle, qui s’apparente a ’estimation ‘‘synthétique’’ de Gonzalez et
Hoza (1978), ainsi qu’une version modifiée de I’estimation empirique de Bayes décrite dans
la section précédente. La simulation a porié sur un plan de sondage a deux degrés. Les 15 uni-
tés primaires d’échantillonnage (UPE) représentaient les sous-régions pour lesquelles il fallait
estimer un taux d’activité. Un échantillon aléatoire simple de 25 personnes a €té prélevé dans
chacune des UPE, ce qui faisait un échantillon global de 375 personnes. Pour contourner le
probléme de I’échantillonnage pour population finie, nous avons supposé que les populations
des sous-régions étaient infinies.

Comme il s’agissait ici d’évaluer des méthodes d’estimation pour petites régions, nous avons
décidé de simuler le ré-échantilionnage au second degré seulement. Autrement dit, nous avons
tiré les 15 mémes UPE pour chacune des simulations mais chaque échantillon formé a partir
de ces UPE était différent. La simulation a consisté en 205 répétitions.

Les données ont été générées A 1’aide du modele défini par I’équation (2.3). Les paramétres
étaient définis de la fagcon suivante:

g =-—-405 4.1)
62 = -1.0
# = 0.1

Les parameétres aléatoires ¢; ont été tirés d’une distribution normale de moyenne nulle et
d’écart type 0.25. On a pu obtenir les probabilités 7, en transformant la fonction logistique
comme ¢n (3.15).
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Tablean 1
Taux d’activité de la population par sous-région
Sous-région 1 2 3 4 5 6 7 8
Taux d’activité 0.79 0.79 0.96 0.88 0.90 0.95 0.86 0.96
Sous-région 9 10 11 12 13 14 15
Taux d’activité 0.61 0.87 0.81 0.9 0.94 0.92 0.83

Dans ’expression {4.1}, 8, et §, représentent les effets fixes relatifs aux hommes et aux fem-
mes respectivement. En d’autres termes, le risque relatif pour I’activité chez les hommes est
exp [0.5] = 1.65. Le paramétre B désigne la pente et est 1ié 3 Pége tandis que ¢, représente
les effets aléatoires logistiques qui se rattachent aux 15 UPE ou sous-régions.

Les variables explicatives ont été générées avec des distributions identiques dans les 15 sous-
régions. L 4Age était distribué uniformément sur I'intervalle [20, 40], le sexe de chaque per-
sonne €tait déterminé 4 I’aide d’une distribution de Bernoulli avec une proportion de 0.5, et
les deux variables explicatives étaient supposées étre distribuées de facon indépendante. Le
tableau 1 donne le taux d’activité de la population pour les 15 sous-régions. Comme nous avons
suppose que la distribution des variables explicatives était la méme dans les 15 sous-régions,
les effets aléatoires ¢, constituaient donc la seule source de variation entre les sous-régions.
Le caractére aléatoire de ces effets peut entrainer une variation notable du taux d’activité entre
les sous-régions, comme I’illustre particuliérement bien la sous-région 9.

Les proportions observées pour les échantillons de sous-régions ont servi d’estimations non
biaisées. L’estimateur synthétique €tait fondé sur le modele logit a effets fixes ci-dessous,

logit (m,,) = 6, 4.2)

ou m,, et §, sont définis comme dans le modeéle a effets aléatoires (2.3). Notons que I’estima-
teur sans biais est formé A I’aide des données d’une seule sous-région tandis que I’estimateur
synthétique est formé a I’aide de données provenant de toutes les sous-régions. En revanche,
le biais des estimateurs synthétiques variera en fonction de I’incapacité du modele (4.2) de tenir
compte des différences entre les sous-régions.

Le troisiéme estimateur analysé ici est une version modifiée de I’estimateur empirique de
Bayes proposé dans la section 3. Compte tenu du temps que prend ’ordinateur pour estimer
la composante de la variance liée aux effets de sous-région, on s’est servi en fait de 1’estima-
teur de Bayes décrit a la section 3.1. La variance a priori utilisée dans les circonstances était
la valeur connue de 1a variance définie en (4.1), qui a servi 4 la simulation des données. A cause
de ce compromis, les résultats indiqués ci-dessous pour I’estimateur ‘“empirique de Bayes”’
devraient &tre légérement meilleurs que ceux que I’on obtiendrait au moyen d’un véritable esti-
mateur empirique de Bayes. Toutefois, d’aprés des analyses de sensibilité visant a déterminer
’effet de variations dans la variance a priori, les résultats que I’on obtiendrait 4 'aide d’un
estimateur empirique de Bayes ne devraient pas étre trés différents de ceux indiqués ici pour
la version modifiée de cet estimateur,

Afin d’analyser le biais (au sens classique de I'induction fondée sur un plan), nous avons
fait la moyenne des estimations pour les 205 répétitions. La figure 1 donne les moyennes per-
tinentes pour chacune des 15 sous-régions et chaque méthode d’estimation. Les taux d’activité
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Moyenne des proportions estimées
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Figure 1. Moyennes des taux d’activité estimés établies selon les trois méthodes d’estimation pour
chaque sous-région

de la population sont représentés dans le graphique comme des *‘proportions réelles’’. Ces taux
coincident presque parfaitement avec les estimations non biaisées moyennes, ce qui explique
qu’ils ne paraissent pas sur le graphique pour la plupart des sous-régions. Cela confirme la
propriété d'étre sans biais des estimateurs classiques.

Les estimations synthétiques varient peu d’une sous-région & I’autre. Comme les taux d’acti-
vité pour les 15 sous-régions reposent sur les mémes parameétres estimés fixes, la seule source
de variation entre les sous-régions est la faible variabilité des distributions réalisées des varia-
bles explicatives. Le biais peut étre élevé, comme c’est Ie cas pour la sous-région 9, ot la méthode
synthétique engendre un biais positif élevé. En revanche, précisons qu’il ne fallait pas s’atten-
dre 4 ce que cette méthode soit trés efficace 4 cause de la faible variabilité des distributions
des variables explicatives d’une sous-région a I’autre.

Les estimations moyennes calculées 4 1’aide de I’estimateur empirique de Bayes se situent
entre les estimations non biaisées et les estimations synthétiques. Flles sont biaisées (au sens
classique du terme) mais leur biais est moindre que celui de I’estimateur synthétique du modéle
a effets fixes.

Nous avons aussi calculé la précision P (racine carrée de PEQM) (ET) empirique des trois
estimateurs; celles-ci sont représentées dans la figure 2. Par ce graphique, nous pouvons voir
pour queltes sous-régions ’estimateur synthétique est le plus efficace ou le moins efficace. Pour
ce qui est des sous-régions 7 et 10, ou 'effet de sous-région est presque nul, I’espérance mathé-
matique de I'estimateur synthétique est voisine de la proportion de la population. Dans ces
sous-régions, I’estimateur synthétique est celui des trois qui a, de loin, la valeur de P I’ET la
moins élevée. Btant construit A I’aide de données prises dans tout P'échantillon, *estimateur
synthétique est caractérisé par une faible variance d*échantillonnage. En revanche, pour ce qui
a trait 4 la sous-région 9, ou ’effet de sous-région est trés prononcé, le P de ’estimateur
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Figure 2. Précision ‘‘P’’ empirique des trois estimateurs par sous-région

synthétique est aussi trés élevé & cause du biais élevé de ’estimateur. Quant A ’estimateur empi-
rique de Bayes modifié, le fait qu’il regroupe des données de toutes les sous-régions lui permet
d’afficher un P relativement moindre sans &tre entaché d*un biais comme celui qui caractérise
P’estimateur synthétique dans les sous-régions ot ’effet de sous-région est prononcé. Dans tous
les cas sauf deux, ’estimateur empirique de Bayes modifié a une valeur de P moindre que I'esti-
mateur sans biais. Pour la sous-région 3, les deux estimateurs ont A peu prés le méme P tandis
que pour la sous-région 9, ol 'effet de sous-région est prononce, 1’estimateur empirique de
Bayes modifié a une valeur de P légérement plus élevée que celle de I’estimateur sans biais.
En résumé, I’estimateur empirique de Bayes modifié est parfois le plus efficace des trois mais
jamais le moins efficace.

Une des principales carences des estimateurs synthétiques du modéle 4 effets fixes est Ia dif-
ficulté que I’on a a obtenir des mesures de précision valables. Les seules mesures qu’il est pos-
sible d’obtenir sont les variances d’échantillonnage. Il n’existe pas de mesure, comme le biais,
qui mette en évidence les faiblesses du modéle. En revanche, pour ce qui a trait aux estima-
teurs sans biais, les estimations usuelles de la variabilité d’échantillonnage 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 référe 3 la matrice des covariances a
posteriori des parameétres pour obtenir des mesures de variabilité. Ces variances a posteriori
indiquent la variabilité d’échantillonnage ainsi que le **biais*’ qui découle des faiblesses du
modele 4 effets fixes simple. Cette source de variation est mesurée par la variabilité des para-
métres d’effets de sous-région.

Dans la figure 3, nous comparons I'utilité de ces mesures de variation. Sur 1’axe vertical,
nous trouvons le P empirique, que 1’on obtient en comparant, pour chaque sous-région, les
estimations des échantillons répétés avec les proportions de population connues. L’axe
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Figure 3. Précision “‘P’’ empirique en fonction de la précision P enregistrée, pour chacune des
trois méthodes d’estimation

horizontal correspond au ““P’’ enregistré. Pour ce qui est de I’estimateur non biaisé classique,
le ““P’’ enregistré correspond simplement & 1'écart type d’échantillonnage pour I’échantillon-
nage aléatoire simple. Pour ’estimateur synthétique, il s’agit aussi de I’écart type d’échantil-
lonnage, corrigé en fonction de 1’échantillonnage en grappes. En ce qui a trait a I’estimateur
empirigue de Bayes, le ““‘P’* enregistré est la racine carrée de 1a variance a posteriori de la pro-
portion estimée, établie 4 I’aide des méthodes décrites dans la section 3.2.

On remarquera tout d’abord que les points que se rapportent & I’estimateur sans biais sont
disposés comme s’ils se trouvaient sur une droite, indiquant pas le fait méme une trés grande
similitude entre les P enregistrés et les P empiriques. Ce résultat est peu surprenant étant donné
Pabsence de biais dans ce cas; les P enregistrés et les P empiriques sont donc simplement des
écarts types d’échantillonnage. Par contre, les points qui se rapportent A ’estimateur synthé-
tique sont concentrés dans I’intervalle [0.015, 0.020] sur 1'axe horizontal. Dans ce cas, les P
enregistrés sont des estimations d’écart type d’échantillonnage, qui sont toutes trés faibles étant
donné qu'il s’agit d’estimateur synthétique. Toutefois, si l’on examine les P empiriques, on
constate une toute autre répartition, Les P empiriques vont de 0.015 2 0.100 et il v a une valeur
aberrante au-dela de 0.250 (sous-région 9). Dans ce cas, les variances d’échantillonnage ne suf-
fisent pas pour mesurer la variabilité des estimations.

L’estimateur empirique de Bayes modifié constitue une fois de plus une solution interme-
diaire. Toutefois, pour ce qui a trait au rapport entre le P enregistré et le P empirique, Pesti-
mateur sans biasis. A I’exception du point qui a trait 2 la sous-région 9, les P enregistrés moyen
sont voisins des P empiriques correspondantes.
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5. CONCLUSIONS

Par la simulation d’un échantillon 4 deux degrés, ou les UPE sont des sous-régions, nous
avons pu constater que 1’estimateur empirique de Bayes modifié était généralement supérieur
a deux autres estimateurs courants. L’évaluation des estimateurs a porté sur trois aspects:
biais, erreur type et utilité de mesures de variation estimables. La simulation montre que
I’estimateur classique est supérieur aux deux autres au point de vue du biais, ce qui est tout
a fait normal étant donné qu’il est non biaisé selon le plan. En outre, on peut calculer des
estimations valables de la précision P pour cet estimateur en se servant de méthodes stan-
dard. Cependant, ces estimateurs sont caractérisés par un P élevé du fait qu’ils sont cons-
truits 4 partir d’une quantité limitée de données. En effet, contrairement aux deux autres
estimateurs, I’estimateur classique ne permet pas d’établir des estimations pour les sous-régions
qui ne sont pas incluses dans I’échantillon.

A I'autre bout du spectre, ’estimateur synthétique est beaucoup plus stable que les denx
autres. Comme toutes les estimations reposent sur des données provenant de tout 1’échantil-
lon, la variance d’échantillonnage est beaucoup plus faible que celle des deux autres estima-
teurs. Par contre, I’estimateur synthétique n’est pas congu pour des sous-régions qui sont
tres différentes des autres méme lorsqu’il existe des données d’échantillon qui tendent a con-
firmer cet état de fait. En outre, les estimations de variabilité pour cet estimateur, sous forme
d’écart type d’échantillonnage, sont particuliérement trompeuses puisqu’elles ne tiennent
compte d’aucune entorse au modele a effets fixes.

Constituant une solution intermédiaire, 1’estimateur empirique de Bayes modifié s’avére
acceptable sur les trois plans étudiés. Du fait qu’il utilise les données de sous-régions (dans
la mesure ou il s’agit de données fiables), cet estimateur est 4 1’abri des biais élevés qui carac-
térisent I’estimateur synthétique. Par ailleurs, en intégrant des données recueillies dans tout
I’échantillon, cet estimateur a une variance d’échantillonnage et, régle générale, un P moins
élevés que ceux de ’estimateur sans biais. Enfin, les variances a posteriori sont des mesures
de variabilité utiles dans ce cas.

Il y a encore beaucoup a faire dans I’analyse des estimateurs proposés. Premiérement,
il faudrait voir quelles seraient les conséquences de P'utilisation de véritables estimateurs empi-
riques de Bayes au lieu d’estimateurs modifiés. Il faudrait aussi définir des lignes directrices
a propos du nombre minimum d’unités d’échantillonnage requises pour garantir la validité
de ’inférence bayesienne. Comme les vrais estimateurs empiriques de Bayes utilisent des varian-
ces a priori estimées, il faut des méthodes qui puissent tenir compte de cette source de varia-
tion additionnelle. On pourrait utiliser, par exemple, les techniques ‘‘bootstrap’’ analysées
par Laird et Louis (1987). En deuxiéme lieu, il faudrait généraliser les méthodes d’estimation
de maniére qu’elles puissent s*appliquer a des plans d’échantillonnage a trois degrés ou plus.
Meéme si cela est facilement concevable au point de vue théorigue, il en est tout autrement
au point de vue statistique. Enfin, il faudrait appliquer ces méthodes & des données réelles
avant d’en recommander officiellement ’utilisation pour 1’établissement d’estimations
régionales.
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Mise a jour de la taille de population dans un plan PPTSR

ALAN SUNTER!

RESUME

On doit parfois mettre & jour I’échantillon PPTSR des unités de premier degré (u.p.€.}d’un plan de son-
dage & plusieurs degrés afin de tenir compte des nouveaux effectifs observés dans ces unités, Toutefois,
compte tenu des ressources considérables que nécessitent 1’établissement des cartes dans les u.p.é., la
segmentation, le listage, le recrutement des recenseurs, etc., on voudrait conserver dans la mesure du
possible les mémes u.p.é., pourvu que les probabilités d’échantillonnage puissent &tre considérées comme
proportionnelles aux nouveaux effectifs. La méthode exposée dans cet article différe de toutes celles qui
ont é&té décrites antérieurement en ce qu’elle vaut pour n’importe quelle taille d*échantillon et qu’elle ne
nécessite pas une énumération de tous les échantillons possibles. De plus, il n’est pas nécessaire de con-
server la méme méthode d’échantillonnage. Par conséquent, la méthode proposée ici rend possible non
seulement la mise 4 jour de la taille de population mais aussi 'utilisation d’une nouvelle méthode d’échan-
tillonnage.

MOTS CLES: PPTSR; mise 4 jour de I'échantillon; échantillonnage progressif avec PPT.

1. INTRODUCTION

On doit parfois mettre A jour I’échantillon PPTSR des unités de premier degré (u.p.é.) d’un
plan de sondage a plusieurs degrés afin de tenir compte des nouveaux effectifs observés dans
ces unités. Par exemple, ce genre d’opération devient nécessaire lorsque les u.p.£. sont des
secteurs de dénombrement (ou des grappes de secteurs de dénombrement) et que de nouveaux
chiffres de population et du logement pour ces secteurs sont rendus publics par suite d’un recen-
sement ou lorsqu’on décide de faire une mise a jour provisoire de I’effectif d’une strate d’échan-
tillonnage aprés avoir observé une croissance inégale des effectifs des SD durant une période
intercensitaire. Toutefois, compte tenu des ressources considérables que nécessitent 1'étabilis-
sement des cartes dans les u.p.€., la segmentation, le listage, le recrutement des recenseurs,
etc., nous aimerions conserver dans la mesure du possible les mémes u.p.é., pourvu que les
probabilités d’échantillonnage, qui étaient initialement proportionnelles A 1’ancien effectif,
soient désormais proportionnelles au nouvel effectif. Kish et Scott (1971) font une analyse détail-
lée de la question pour n = 1, cette analyse étant la généralisation d’une méthode qui avait
été élaborée antérieurement par Keyfitz (1951). Ils précisent que leur méthode peut s’appli-
quer sans probléme a I’échantillonnage avec remise (PPTAR) pour n > 1. Elle peut aussi &tre
utilisée (Drew, Choudhry et Gray 1978; Platek et Singh 1978) pour les plans PPTSR oz > 1
lorsque la méthode utilisée est celle de Rao, Hartley et Cochran (1962), laquelle prévoit la
formation de n groupes aléatoires et le préiévement d’une u.p.é. dans chaque groupe. Par
contre, elle devient inapplicable si, comme il faut s’y attendre, nous désirons former de nou-
veaux groupes aléatoires en fonction des effectifs révisés. Fellegi (1966) décrit deux méthodes
pouvant s’appliquer 4 un échantillon PPTSR de taille n = 2 prélevé au moyen de la méthode
¢élaborée quelques années plus tét (Fellegi 1963).

La méthode décrite ci-dessous s’apparente 3 la seconde méthode de Fellegi et donne des résul-
tats qui se rapprochent sensiblement de ceux de Fellegi lorsqu’elle est appliquée aux mémes
exemples. En revanche, elle ne nécessite pas une énumération de tous les échantillons possibles
et peut donc s’appliquer 4 n’importe quelle valeur de 7 ¢t N. Bien qu’elle puisse s’appliquer
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formellement & n’importe quelle méthode de type PPTSR pour laquelle il est possible d’éta-
blir la probabilité de sélection de n*importe quel échantillon, cette méthode de mise 4 jour est
surtout utile pour les méthodes PPTSR ou la totalité, ou presque, des sous-ensembles n-uple
sont des échantillons possibles avec probabilité approximativement proportionnelle au produit
des probabilités d’échantillonnage de leurs unités respectives. A des fins d’illustration, nous
allons utiliser une méthode de ce genre, 4 savoir I’échantillonnage progressif avec ppt (Sunter
1986, 1989).

2. FONDEMENTS THEORIQUES DE LA METHODE DE MISE A JOUR

Soit un échantillon PPTSR tiré initialement avec probabilités [ x;, m3, ..., 7.} propot-
tionnelles aux effectifs originaux {z,,, 2, .. ., 21x}. Nous voulons tirer un nouvel échantil-
lon PPTSR suivant une nouvelle série de probabilités (ms;, 732, ..., T2,;] proportionnelles
aux effectifs révisés {231, 222, ..., 22,4}. Cependant, nous voulons procéder de telle mani¢re
qu’il y ait de fortes chances de conserver I’échantillon original.

Nous supposons que, pour n’importe quel n-tuple S, y compris bien sir S/, I'échantillon
initial, il est possible de calculer P, (S), la probabilité d’échantilionnage selon le plan origi-
nal, et P,(S), la probabilité d’échantillonnage selon un nouveau plan. Pour de nombreux
échantillons, I’une ou I’antre de ces probabilités ou les deux pourront &tre nulles selon de nom-
breux plans (p. ex.: échantillonnage systématique avec ppt); il est clair, toutefois, que P;(S’)
ne peut étre nulle en I’occurrence.

Le processus est le suivant:
Ftape 1: a)  Calculer P;(S’), P5(S').
b) Si Py(S’) = P(S’), conserver I’échantillon,

c) Si P(S’) < P(S’), conserver I’échantillon avec une probabilité
Py(S7)/P(S’). Sirejeté, passer A étape 2.

Ftape 2: a) Sil’échantillon original n’a pas été conservé, tirer un nouvel échantil-
lon, appelé S, avec un probabilité Po(S;). SiPR(S)) < P(S)) rejeter
’échantillon; autrement, conserver 1’échantillon avec une probabilité
1 — P(S))/P(S)). Si rejeté, passer a I'étape 2(b).

)] Si’échantillon de I’étape 2(a) a ét¢ rejeté, tirer un nouvel €chantillon
et procéder comme A I’étape, 2(a).

¢),d), ... Reprendre les étapes 2(a), 2(b), ... jusqu’a ce qu’'un échantillon
soit accepté.

L’échantillon que I’on obtient éventuellement par ce processus a la structure de probabilité
voulue tant pour les probabilités d’échantilionnage des unités que pour les probabilités com-
posées d’échantillonnage des paires d’unités. Autrement dit, on peut considérer cet échantil-
lon ¢comme prélevé suivant le nouveau plan. En particulier, puisqu’il a la méme structure de
probabilité composée, il a la méme variance d’échantillonnage.

Définissons P* comme la probabilité que le processus ne se termine pas a I’étape 1 et P**
comme la probabilité conditionnelle qu’il ne se termine pas a I’étape 2(a), étant donné qu’il
n’a pas pris fin 2 ’étape 1. Evidemment, P** représente aussi la probabilité conditionnelle que
le processus ne se termine pas & une étape subséquente quelconque, étant donné qu’il n’a pas
pris fin & n’importe quelle autre étape qui la précéde. Nous avons alors
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pr= ¥ (1 = P,(S)/Py(S))P(S)
&Py (S) < Py(S))

= E (P, (8) — Py(S)) (1

itPa(8;) < P1(8p)
ol i sert désormais d’indice pour les sous-ensembles #-tuple des N unités de la population, et

P =1 - E (1 — P(S))/P2(S;) ) P2 (S))
£PI(S) < PaAS)

1 - E (P2(S) — P(S)) (2)

iPI(S) < Py(5)

Comme } P (S;) = YL ;P(S;) = 1, il est facile de constater que les termes de sommation
des équations (1) et (2} doivent &tre égaux entre eux ¢t que, par conséquent, P* = 1 — pP**,

Si nous désignons la probabilité d’échantillonnage ultime par P’, nous avons (selon un
plan):

Pour i:P,(S;) < Py(S)
P'(8;) = Pi(S8)) (Pa(S)/P(S)
= P;(S;), ce qui est le résultat recherché.
Pour i:P2(S;) = Pi(S))
P'(S) = Pi(S) + P*(1 — Py(5)/P5(S))Py(5))
+ PP (1 — Py(S))/Py(85))P(S)
+ PH(P**)2(1 — Pi(S)/P2(S))P(S))
+ P*(P**)*(1 — Pi(8)/P3(S))P,(S)
+ ...
= Pi(§) + P*(P(S) — P (S5))/(1 — P**)
= Py(S)

ce qui est le résultat recherché.

Enfin, nous remarquons que le nombre espéré d’*‘essais’ a I’étape 2, étant donné que
I’échantillon original n’a pas été conservé a 1’étape 1, est défini par la formule de 1a distribu-
tion binomiale pour le temps d’attente 1/(} — P**) = 1/P*.
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3. APPLICATION ET EXEMPLES

Le nouveau plan d’échantillonnage peut différer de I’ancien a d’autres points de vue que
celui de la probabilité d’échantillonnage des unités. Nous pourrions passer, par exemple, d’un
échantillonnage systématique avec PPT & un échantillonnage progressif avec PPT (Sunter 1986,
1989) ou méme d’un échantillonnage avec PPTAR (probabilité proportionnelle 4 la taille avec
remise) a un échantillonnage avec PPTSR. Dans ce dernier cas toutefois, un échantillon ini-
tial qui contiendrait plus d’une fois la méme u.p.€. aurait une probabilité de sélection nulle
selon le plan PPTSR. Notons que la méthode peut encore étre appliquée lorsque de nouvelles
u.p.é. sont incluses dans la strate mais que la taille de I’échantillon demeure la méme.

La méthode a probablement sa plus grande utilité (du point de vue de la probabilité de con-
server le méme échantillon) lorsque 1’ancien et le nouveau plan d’échantillonnage sont tels que
la totalité ou la presque totalité des échantillons sont réalisables et que leurs probabilités de
sélection sont approximativement proportionnelles au produit des probabilités d’échantillon-
nage de leurs unités respectives. Dans ces conditions, et dans la mesure ot la variation des effec-
tifs n’est pas trop grande, P, (S;) et P,(S;) auront tendance A étre comparables de sorte que
la probabilité de conserver le méme échantillon sera relativementé levée. La méthode mention-
née plus haut a toutes les propriétés voulues pour ce genre d’application. Comme c’est cette
méthode que nous utiliserons dans les exemples présentés plus loin, nous allons maintenant
nous attacher 3 la décrire. Cette méthode existe en deux versions; dans les deux cas, il s’agit
de déterminer un classement approprié pour les éléments de la population et de disposer les
tailles de population {dont la somme est supposée égale 4 1) dans I’ordre inverse (pour ainsi
dire) de maniére a obtenir:

N
Z,'= Ezj;i=]: 2! “'!N'
i

Version 1: Classer les éléments de la population de telle maniére que
@ny=2Z:i=1,2, . .N—n

® (n—iHz<Zsi=nmn+1,...,N—1

Ensuite, prélever exactement n unités suivant la formule:

Psim=N—i+1
P | n) =

n;z;/Z; dans le cas contraire

ou n; est le nombre d’unités qu’il faut encore prélever lorsque nous arrivons a la i-i#me
unit¢ de population.

11 est toujours possible de satisfaire aux conditions (a) et (b). Par exemple, les deux condi-
tions sont respectées lorsque, évidemment, on classe les éiéments par ordre croissant de taille
ou lorsqu’on les classe par ordre décroissant jusqu’a ce que (b) ne soit plus respectée (le cas
échéant), puis par ordre croissant. Un avantage de ce mode de classement est qu’il tend 4 com-
penser les effets mineurs (sinon négligeables) d’une dérogation a la régle de la PPT pour les
n dernires unités (voir Sunter 1986). La seconde version de la méthode de mise 4 jour élimine
toute possibilité de dérogation 2 la régle de la PPT en mettant en application le principe sui-
vant: 5’il reste #; + 1 unités dans la population (pour tout i), il est normalement possible
d’exclure 'une de ces unités avec une probabilité appropriée et de conserver les autres.
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Version 2: Classer les éléments de la population de telle maaniére que
(aynz;, = Z,;i=1,2, . N—-n -1
®B)(n-NHz; <ZyyjzizN-—-n.

Ensuite

(i) prélever des unités selon la formule P(U; | n;) = nz/Z;jusqu’a ce que
n=0o0un =N —|

(ii) si n; > 0, éliminer une des unités qui restent, par exemple celle qui a
pour indice j, avec une probabilité 1 — n;z;/Z; et prélever les autres.

Sunter (1986) décrit un algorithme permettant de déterminer un mode de classement qui
satisfasse aux conditions de la seconde version; cet algorithme a été incorporé au programme
qui a servi 3 la simulation dans les exemples ci-dessous. Selon les deux versions de la méthode,
on peut calculer «; 4 I’aide de la formule

Ty = n(ﬂ - l)z;'zJiTu,
oui < j(en ce qui concerne le classement utilisé) et
Ty = l/ZZ

=(lV/Z,+ H{(1 —z/Z) ... (1 — zi_4/2).

T

-

Ces expressions sont exactes pour/ < j = N — n + 1 et constituent, dans d’autres cas,
une trés bonne approximation. Elles sont faciles A résoudre et permettent de calculer une esti-
mation de la variance avec un biais négligeable, ce qu’aucune autre méthode PPTSR avecn > 2
ne peut offrir.

Nous avons reproduit en annexe un pseudo-code de type Pascal pour un programme qui
préleve un échantillon selon la version 1 et qui calcule du méme coup la probabilité de sélec-
tion de cet échantillon et la valeur de 1; pour chaque unité prélevée. Le programme peut faci-
lement étre appliqué 4 la version 2 ou modifié de maniére & permettre le calcul de P(S) pour
un échantillon déja prélevé.

3.1 Exemple1

Pour illustrer les méthodes exposées ci-dessus, nous allons tout d'abord utiliser un exem-
pleolin = 2et N = 4ce qui permettra un calcul manuel et une énumération de tous les échan-
tillons possibles. On remarquera que pour obtenir les ‘“nouvelles’” tailles de population, nous
avons simplement inversé I’ordre des probabilités d’échantillonnage initiales. L’algorithme de
classement de la version 2 donne (4,1,2,3) pour la premiére série d’effectifs et (1,4,3,2) pour
la seconde série. Il y a six échantillons possibles, lesquels figurent dans la colonne (1) du tableau
2, et leurs probabilités de sélection respectives selon Palgorithme de la version 2 sont facile-
ment calculables. Ces probabilités figurent dans les colonnes (2) et {3) du tableau 2. La colonne
(4) indique Ia probabilité de conserver un échantillon a 1’étape 1, étant donné qu’il s’agit de
I’échantillon original tandis que la colonne (5) indique la probabilité conditionnelle qu’un échan-
tillon soit accepté & n’importe quel stade de 1’étape 2, étant donné qu’il n’a été accepté a aucun
stade antérieur,
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Tableau 1
Probabilités d’échantillonnage
UFPE 2y 23
1 0.15 0.35
2 0.20 0.30
3 0.30 0.20
4 0.35 0.15
Tableaun 2
0}) P4 €)] @ )
Echantillon P(S) Py(3) Py1(8) Py2(S)
1,2 0.0231 0.3231 1.0 0.9286
1,3 0.1154 0.2154 1.0 0.4643
1,4 0.1615 0.1615 1.0 0
2,3 0.1615 0.1615 1.0 0
24 0.2154 0.1154 0.5357 0
3,4 0.3231 0.0231 0.0715 0

On peut vérifier que la probabilité totale de conserver le méme échantillon, laquelle équi-
vaut a Ia somme des produits des valeurs indiquées dans les colonnes (2) et {4), est 0.5465. En
comparant cette valeur & la probabilité totale de conserver 1’échantillon original si le nouvel
échantillon est prélevé de fagon indépendante, ¢’est-a-dire ¥,;P(S;)P2(S;) = 0.1168, nous
constatons que nous avons pu accroitre considérablement la probabilité de conserver le méme
échantillon,

3.2 Exemple 2

Nous allons maintenant prendre un exemple plus réaliste. Prélevons n = 4 u.p.¢é, parmi
100; les effectifs **originaux’’ sont tirés (de fagon indépendante) d’une distribution uniforme
ou rectangulaire R(1,3). Les ‘“‘nouveaux’’ effectifs sont déterminés par diverses méthodes que
nous décrivons plus bas. Avec cet exemple, nous ne sommes plus en mesurer d’énumérer tous
les échantillons possibles ni d’exécuter manuellement 1’échantillonnage et le calcul des probabi-
lités de sélection. En revanche, nous n’avons eu aucune difficulté a écrire un programme d’or-
dinateur qui exécuterait ces tches et appliquerait la méthode de ré-échantillonnage. Grice a
¢€ programine, nous avons pu exécuter, pour chaque exemple, 200 itérations d’un échantil-
lonnage selon la version 2 de Sunter.avec probabilités proportionnelles & la premiére série
d’effectifs, puis 200 itérations d’un ré-échantillonnage avec probabilités proportionnelles 4 la
deuxiéme série d’effectifs. Le programme, exécuté sur un micro-ordinateur compatible avec
un modele XT fonctionnant 4 7.16 MHz, a produit et trié¢ les populations d’effectifs et exé-
cuté les 200 échantillonnages et les 200 ré-échantillonnages en trois minutes environ.
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Tableau 3

200 Itérations d’une méthode de mise 2 jour des effectifs n = 4, M = 100;
effectifs originaux tirés de R(1,3)

Nombre Nombre
Cas  Source de vy Comeniss  des  csimée
I’étape 1 & I’étape 2
1 Z2i = R(L3) 134 2.98 0.33
2 Zp; = 2*zy; pour 10% des u.p.€. 153 5.53 0.19
3 zz1 = R{zy;/2,32,;/2) 154 4.17 0.25

Le cas 1, ou les nouveaux effectifs sont générés i partir de la méme distribution indépen-
damment des valeurs originales, peut &tre apparenté au scénario de *‘la pire éventualité’’. Le
cas 2, o1 10% des u.p.é. ont un effectif deux fois plus grand qu’avant alors que 90% ont un
effectif inchangé, s’approche du scénario du *‘développement chaotique’. Enfin, le cas 3 illustre
la perturbation aléatoire des effectifs par une quantité distribuée de fagon rectangulaire sur
un intervalle équivalent & I’effectif original. Nous pouvons voir d’aprés le tableau 3 que la pro-
babilité de conserver 1*échantillon original varie de 0.67, pour le scénario de “*1a pire éventua-
lité*’, & 0.81, pour le scénario du “‘développement chaotique”. Pour ce qui est des cas ol
’échantillon original est rejeté, le nombre moyen d’essais requis 4 1’étape 2 avant d’accepter
un nouvel échantillon est trés prés de la valeur prévue de 1/P*.

REMERCIEMENTS

L’auteur tient & remercier le rédacteur en chef ainsi que deux arbitres pour lui avoir com-
muniqué leurs précieux commentaires et pour avoir corrigé les erreurs qui s’étaient glissées dans
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ANNEXE

Psendo-code pour la version 1 de la méthode d’échantillonnage progressif avec PPT

On suppose ici que la population des effectifs est déja classée dans un ordre approprié (ce
classement ayant été déterminé, par exemple, au moyen de I’algorithme décrit dans Sunter
(1986)) et que 'indice i, en I’occurrence, désigne I’'unité. Les effectifs, transformés de maniére
que leur somme soit égale 4 1, sont enregistrés dans un tableau identifié z[ 1. . PopSize] et leurs
valeurs cumulatives (depuis PopSize jusqu’a 1), enregistrées dans un tableau identifié
Z[1..PopSize]. Les noms donnés aux variables illustrent la signification de ces variables. Les
résultats sont enregistrés dans un tableau identifié Sample [1 . . SamSize,1 .. 3] et dont les élé-
ments sont, dans ’ordre, ’indice de population /, la probabilité d’échantillonnage des unités
w; et 7;. La fonction “Random’’ produit un nombre aléatoire distribué selon une loi uniforme
sur I’intervalle (0,1). Les décalages qui paraissent dans le code ci-dessous ont pour but de mettre
en relief les instructions composées.
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f Initialisation des variables}
i = 1; SamProb = 1; NumRem = SamSize; Gamma = 1/Z[2];
{Programme pour 1'échantillonnage |
while NumRem > 0do
begin
if i > 1 and i < PopSize then
Gamma = Gamma*(1 — z[i — 11/Z[i])*Z{i]/Z[i + 1);
if i = PopSize — NumRem + 1 or Random < = Numrem*z[{]/Z[i]
then
begin
if i <> PopSize ~ NumRem + 1 then
SamProb = SamProb*NumRem*z[{]1/Z[i];
NumRem = NumRem - 1;

Sample [SamSize — NumRem,1] i;

Sample [SamSize — NumRem,2] = SamSize*z[{];
Sample [SamSize — NumRem,3] = Gamma;
end else SamProb = SamProb*(1 — NumRem*z[{]/Z[i]);
i=i+1;

end.
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Utilisation des fichiers administratifs pour
estimer la population au Canada?

RAVI B.P. VERMA et RONALD RABY?

RESUME

Ce document étudie I’'exactitude des estimations d’émigrants du Canada et de migrants interprovinciaux
déduites des fichiers d’allocations familiales et d’imp6t de Revenu Canada. L’application de ces fichiers
a I'estimation de la population totale du Canada, des provinces et des territoires est évaluée par compa-
raison aux chiffres du recensement de 1986. On démontre que ces deux fichiers administratifs offrent
des séries de données cohérentes et raisonnablement précises sur I'émigration et la migration inter-
provinciale pour la période de 1981 & 1986. 11 en résulte que les estimations de population sont exactes.
L’estimation des émigrants produite A partir du fichier des allocations familiales serait plus précise si
I’on utilisait le fichier de I’'immigration d’Emploi et Immigration Canada dans le calcul du rapport des
taux d’émigration des adultes & ceux des enfants.

MOTS CLES: Migration interprovinciale; émigration; estimations de population; effectifs recensés;
exactitude.

1. INTRODUCTION

Le recensement national, quinquennal depuis 1951, fournit un éventail étendu de données
démographiques sur la population canadienne. Cependant, contrairement 4 quelques autres
pays industrialisés, le Canada n’a pas de systéme d’enregistrement continu de la population,
sur lequel baser ses données démographiques et suivre le mouvement des individus entre
diverses régions géographiques, les années intercensitaires. Pour combler cette lacune, depuis
les années quarante, Statistique Canada a développé un programme d’estimations de la popu-
lation et des familles. Par exemple, les estimations de la population du Canada, des provinces
et territoires, des divisions et régions métropolitaines de recensement sont basées sur les effec-
tifs du dernier recensement ainsi que sur les données provenant de plusieurs fichiers adminis-
tratifs: les fichiers d’impdt de Revenu Canada et des allocations familiales dans le cas de la
migration; les registres de la statistique de 1’état civil dans le cas des naissances et des décés
et le registre des visas d’immigrant et les fiches relatives au droit d’établissement en ce qui
concerne I’immigration.

Les forces et les faiblesses de ces fichiers administratifs pour estimer la population et la
migration, déduites de comparaisons au recensement de 1981, ont déja été décrites antérieu-
rement (Statistique Canada 1987; Verma et Parent 1985; Norris, Britton et Verma 1982). Dans
Ie présent document, I’exactitude des estimations des composantes de ’accroissement démo-
graphique des provinces et territoires, basées sur les fichiers des allocations familiales et de
Revenu Canada, sera évaluée par comparaison aux données du recensement de 1986. L’éva-
luation comparera les données de 1971, 1976 et 1981.

Le texte comporte les sections suivantes: I'introduction; les sources de données et méthodes
d’estimation; les résultats de 1’évaluation; et la conclusion et discussion.

! Version révisée d'un document présenté au symposium de Statistique Canada sur les utilisations statistiques des
données administratives, novembre 1987,

Z Ravi B.P. Verma et Ronald Raby, Division de la démographie, Statistique Canada, 4-A Edifice Jean Talon,
Ottawa, Ontario, K1A 0T6.
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2. SOURCES DE DONNEES ET METHODES D’ESTIMATION

Cette section décrit les procédures d’estimation de la population totale, de la migration inter-
provinciale et de I’émigration.

2.1 Population totale

Les estimations trimestrielles et annuelles de la population totale du Canada, des provinces
et territoires, de méme que les totaux annuels des divisions et régions métropolitaines de recen-
sement sont produits par la méthode des composantes. A I’échelon national, le nombre de nais-
sances et d’immigrants est ajouté 4, et le nombre de décés et émigrants soustrait  la population
de base (I'effectif du recensement canadien le plus récent). Pour les provinces et les régions
plus petites, les estimations de la migration interne sont aussi prises en compte.

La méthode des composantes se définit comme suit:
Pt + i) =P + [B(t,t + 1) — D(4,t + i)
+ {4t + iy — E(t + 1)) + Nt + Q). (§})
Ou, pour une province donnée:
B(t + i) = estimation de la population au temps ¢ + i
P(t) = effectifs recensés au temps ¢

B = nombre de naissances entre fet f + {

D = nombre de décés entre fet s + i

I = nombre d’immigrants entre fet ¢ + §

E = nombre d’émigrants entre ret £ + §

N = nombre d’immigrants interprovinciaux nets entref et £ +

(t,t + i) = intervalle entre la date du recensement le plus récent et la date de référence
de ’estimation.

2.2 Migration interprovinciale

Deux fichiers administratifs sont utilisés pour produire les estimations annuelles et trimes-
trielles de la migration interprovinciale. Les estimations provisoires sont établies au moyen du
fichier des allocations familiales tandis que les estimations définitives le sont 4 ’aide du fichier
d’impdt de Revenu Canada.

2.2.1 Estimations provisoires

L’effectif de migrants adultes est estimé en utilisant les données de migration des enfants
dérivées des fichiers des allocations familiales combinées aux rapports des taux d’émigration
des adultes a ceux des enfants (f; ;) selon le fichier d’imp6t de Revenu Canada le plus récent
(antérieur d’une année ou deux a la date de référence). Les bénéficiaires d’allocations familia-
les doivent aviser le ministére de la Santé et du Bien-&tre social de tout changement d’adresse.
Ces changements sont compilés tous les mois, par province d’origine et de destination et selon
la taille de la famille (le nombre d’enfants par famille recevant allocation). La couverture
de la population au moyen des allocations familiales est comparable i celle du recensement
(Statistique Canada 1987, p.46). Les estimations du nombre de sortants interprovinciaux pour
tous les groupes d’dge sont calculées comme suit:
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M x),07
My iz = P “Suky - Piass @
5,0-17
M. M::
(k). 18+ {.k).0-17
fun = + 3)
Ppige Pionr
Mynor = Mo, + My o @

Y

ou:

M 10+ = nombre total estimé de personnes quittant la province j destination de la
province k

M 1y,18+ = nombre estimé d’adultes (personnes dgées de 18 ans et plus) quittant la pro-
vince j 4 destination de la province k&

M{; 1y.15+ = nombre d’adultes quittant la province j a destination de la province & selon
le fichier d’impdt de Revenu Canada

M{; k017 = nombre d’enfants (personnes agées de 0 4 17 ans) quittant la province j 2
destination de la province & selon le fichier d’impdt de Revenu Canada

M; 4,017 = nombre d’enfants quittant la province j a destination de la province £, selon
le fichier des allocations familiales

P; sy = nombre estimé d’adultes dans la province j, différence entre ’estimation de
la population totale et I’estimation de la population d’enfants selon le fichier
des allocations familiales

Pigyr = nombre total d’enfants recevant une allocation familiale dans la province j

Fur = facteur d’estimation des adultes quittant la province j & destination de la
province k, selon les estimations de la migration établies & partir du fichier
d’impdt de Revenu Canada

Pisy = nombre d’enfants dans la province j, estimations de la Division de la démo-
graphie

Bio1r = nombre d’adultes dans la province j, estimations de la Division de la démo-
graphie.

2.2.2 Estimations définitives

Les estimations définitives de la migration interprovinciale sont produites différemment,
et se basent sur le seul fichier d’imp&t de Revenu Canada. Toutes les personnes qui gagnent
un revenu annuel supérieur 4 une somme minimale fixée doivent remplir une déclaration de
revenu aux fins d’impdt avant la fin du meis d’avril de chaque année. On peut isoler les con-
tribuables migrants en comparant pour chaque déclarant 1’adresse du domicile consignée dans
les déclarations de deux années consécutives. Le nombre et 1’dge des personnes a charge sont
déduits du montant de ’exemption personnelle totale du contribuable. Un ajustement est ensuite
fait afin de prendre en compte les personnes non couvertes par le systéme de Revenu Canada;
ceci inclut les migrants qui ne remplissent pas de déclaration de revenu aux fins d’impét et qui
ne figurent pas parmi les dépendants sur la déclaration 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’émigration, le
Canada ne disposant d’aucun systéme de collecte de données sur les émigrants. Le fichier
d’impdt de Revenu Canada permet de retracer les émigrants puisqu’ils v sont définis par une
adresse “hors Canada’’ sur la déclaration d’une année donnée et une adresse ‘‘au Canada’
pour I’année précédente. Le fichier des allocations familiales, quant & lui, permet 1’identifica-
tion des enfants émigrants par ke biais des changements d’adresse des bénéficiaires. Les deux
fichiers administratifs sont donc utilisés conjointement pour estimer les effectifs provisoires
et définitifs d’émigrants. La méthode d’estimation (identifiée comme la méthode des alloca-
tions familiales) est semblable a celle utilisée pour I’estimation provisoire de la migration inter-
provinciale et est définie comme suit:

Eio17
E = [J— - fe - Pj,l+] + Ejo.17 (5)
Pigy7

Elge Elon
fi =t (6

Pc,18+ pc,l)—l?

12
E=Y [ E; ] Q)
i=1
ol
E; = nombre annuel estimé d’émigrants de la province j

E. = nombre annuel estimé d’émigrants du Canada

Ej 17 = nombre d’émigrants de la province j dgés de 0 & 17 ans inclusivement et
admissibles a I’allocation familiale

Pj .17 = nombre d’enfants admissibles a I’allocation familiale dans la province j

P; 3+ = population adulte estimée de la province j, obtenue en soustrayant le
nombre d’enfants admissibles A I’allocation familiale de la population
totale estimée

J. = facteur d’ajustement annuel, servant a estimer ’émigration des adultes
selon le fichier d’impdt de Revenu Canada.

E; g+et Elp17 = nombres estimés d’adultes et d’enfants émigrants du Canada, basé sur
Ies fichiers d’impét de Revenu Canada.

P, g.et P.o s = estimation de la population des adultes et des enfants pour le Canada,
au ler juin selon la méthode des composantes.

1.a méthode d’estimation du nombre d’émigrants a été modifiée en mars 1989, affectant
les estimations postérieures 4 1986. La nouvelle méthode combine les effectifs par dge des émi-
grants du Canada vers les Etats-Unis (selon le U.S. Department of Justice, Immigration and
Naturalization Service) aux estimations du nombre d’émigrants du Canada vers des pays autres
que les Etats-Unis, basées sur les fichiers des allocations familiales et un facteur f;
calculé au moyen des fichiers d’immigration (voir Raby, Martel et Cartier 1989).
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3. EVALUATION DES ESTIMATIONS DES COMPOSANTES DE
L’ACCROISSEMENT DEMOGRAPHIQUE

Chacune des composantes de I’accroissement démographique (les naissances, les déces, les
immigrants, les émigrants et migrants interprovinciaux) est susceptible de présenter certaines
erreurs. Toutefois, on peut considérer que les données relatives aux naissances, aux décés et
A I'immigration sont plus précises que les estimations d’émigrants et de migrants interprovin-
ciaux, En 1982, les méthodes d’estimation des émigrants et de la migration interne ont été remi-
ses 4 jour (voir Statistique Canada 1987). Ces méthodes révisées sont évaluées ci-dessous.

3.1 Données d’émigration

Le tableau 1 présente les estimations des ¢migrants du Canada établies selon diverses métho-
des et a partir de différentes sources de données, pour les périodes 1976-1981 et 1981-1986.
Pour la période 1981-1986, les effectifs des émigrants par la méthode résiduelie sont de beaucoup
supérieurs a ceux dérivés de la méthode des allocations familiales. La méthode résiduelle sous-
trait de ’accroissement naturel et de I’'immigration la croissance de la population entre 1981
et 1986, non ajustée du sous-dénombrement au recensement. Comme les données sur les nais-
sances, les décés et I'immigration sont considérées comme des renseignements précis, la plus
forte estimation de 1’émigration par la méthode résiduelle peut &tre attribuée 3 la différence
dans les taux de sous-dénombrement des recensements de 1981 et 1986. Apreés correction des
effectifs, de 2.01% pour le recensement de 1981 et 3.21% pour celui de 1986, le nombre d'émi-
grants estimé de fagon résiduelle s’établit 4 134,857. Ce nombre est le plus faible effectif estimé
d’émigrants obtenu pour I’ensemble des méthodes (235,481 selon la méthode des allocations
familiales et 165,272 selon les estimations basées sur le fichier d*imp6t de Revenu Canada).

Cette faible estimation peut résulter de taux de surdénombrement différents aux recense-
ments de 1981 et 1986. Aucune estimation du surdénombrement n’est calculée dans I’étude
de la contre-vérification des dossiers, mais on peut supposer que le taux est similaire & celui
observé aux Etats-Unis en 1980 qui s’établit 2 25% du taux de sous-dénombrement. Aprés 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 résiduelle des émigrants est voisine
de celle dérivée de la méthode des allocations familiales, soit 218,148 relativement 3 235,481,

Tableau 1
Estimations des émigrants selon différentes méthodes, Canada, 1976-1981 ¢t 1981-1986

Méthode 1976-81 1981-86
Résiduelle*

(a) sans ajustement 277,558 476,373

(b) avec ajustement pour le sous-dénombrement 196,955 134,857

{c) avec ajustement pour le sous-dénombrement net 194,1552 218,148?2
Fichier d’imp6t de Revenu Canada 207,420 165,272
Méthode des allocations familiales 278,624 235,481
Contre-vérification des dossiers 296,724 288,376
*Méthode tésiduelle:

migrants = ([naissances — décés] + [immigrants]) — accroissement intercensitaire de la
population entre t et £ + 5.

! Les taux de sous-dénombrement étaient de 2.04% pour le recensement de 1976, 2.01% pour celui de 1981 et 3.21%
pour celui de 1986,

2 En présupposant que le surdénombrement représente 25% du taux de sous-dénombrement, comme le montre I'expé-
rience américaine, les taux de sous-dénombrement net des recensements de 1976, 1981 ct 1986 s*établissaient 4 1,53%,
1.51% et 2.40% respectivement.

Source: Division de la démographie, Statistique Canada.
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Tableau 2

Estimations des émigrants selon la méthode des allocations familiales,
avec f,. (rapport du nombre d’adultes émigrants au nombre d’enfants émigrants)
basé sur différentes sources de données, 1981-1986

Valeur du facteur f, Effectifs

1981-82  1982-83  1083-84  1984-85  1985-8¢  d’émigrants

Source de données de f

1. Fichier d’imp06t de
Revenu Canada 0.8698 0.8768 0.9052 0.8592 0.8592 235,481

2. Données de migration
interprovinciale tirées
du fichier d’impdt de ’
Revenu Canada 1.0760 1.1000 1.0664 1.0290 1.0029 265,816

3. Données d’immigration

d’EIC 1.0801 1.0926 1.1723 1.1254 1.0694 275,162
4. Emigrants canadiens

aux Etats-Unis 1.2300 1.2774 1.3196 1.3745 1.4232 316,268

Source: Division de la démographie, Statistique Canada.

Pour 1976-81, les méthodes d’estimation ne produisent pas les mémes résultats. Les effectifs
estimés par la méthode résiduelle avec ajustement pour le sous-dénombrement net étaient de
194,155, valeur voisine de ’estimation basée sur le fichier d’imp6t de Revenu Canada (207,420),
mais beaucoup plus faible que I’estimation produite par la méthode des allocations familiales
(278,624) ou par la contre-vérification des dossiers (296,724).

Une source possible d’erreur dans la méthode des allocations familiales est liée au facteur
Je ’est-3-dire le rapport du taux d’émigration des adultes a celui des enfants, qui permet d’estij-
mer le nombre d’émigrants de 18 ans et plus en 1981-1986. Ces facteurs sont obtenus A partir
des données d’émigration fournies par le fichier d’impdt de Revenu Canada.

Le tableau 2 montre les valeurs £, selon diverses sources de données. Les facteurs f, dérivés
du fichier d’impét de Revenu Canada sont inférieurs & 1, tandis que ceux calculés d’aprés les
trois autres sources de données (c’est-a-dire les données sur la migration interprovinciale tirées
du fichier d’impét sur le revenu, les fichiers d’immigration et les données sur les Canadiens
émigrant aux Etats-Unis) sont supérieurs 4 1. En conséquence, le nombre d’émigrants estimé
selon ces dernigres sources de données est supérieur A celui basé sur le fichier d’imp6t.

Pour chaque source utilisée, la valeur du facteur £, varie d’une année & I’autre. Les valeurs
du facteur £, pour les Canadiens émigrant aux Etats-Unis sont relativement élevées: le nombre
d’adultes émigrant vers ce pays est de 23% & 42% supérieur au nombre d’enfants émigrants.
Cette observation n’est pas surprenante, puisque les états du sud des Etats-Unis ont toujours
attiré les retraités canadiens. Par conséquent, la valeur du facteur £, établic d’aprés les don-
nées sur 1’émigration vers les Etats-Unis pourrait ne pas convenir a ’estimation des émigrants
quittant le Canada vers des pays autres que le pays voisin.

Les valeurs des facteurs £, calculés 4 I’aide des données de migration interprovinciale obte-
nues du fichier d’imp6t de Revenu Canada, laissent quant & elles supposer que le nombre
d’adultes migrants a dépassé jusqu*a 10% le nombre d’enfants migrants entre 1981 et 1986.
Cependant, chez ces adultes migrants, il pourrait y avoir en une plus forte proportion de jeunes
adultes qui ont tendance 4 migrer plus souvent d’*une province 4 I’autre que les autres groupes
d’dge. Par conséquent, ceite source de données est aussi trés spécifique et ne convient pas au
calcul du facteur f, global.
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Puisque, selon certains auteurs {(Beaujot et Rappak 1988), il y a corrélation entre les flux
d’émigrants et d’immigrants, on peut calculer le facteur f. au moyen du fichier d’Emploi et
Immigration Canada (EIC). Les valeurs du facteur f, établies au moyen du fichier d’immi-
gration d’EIC se situent entre les valeurs basées sur les données de migration interprovinciale
et celles correspondant aux émigrants vers les Etats-Unis. L’effectif basé sur le facteur f,
déduit du fichier d’immigration (275,762) est supérieura I’estimation officielle des émigrants
(235,481), mais est voisin de celle obtenue a partir de ’étude de contre-vérification des dos-
siers de 1986 (288,376). Si’estimation officielle du nombre d’émigrants était accrue 4 275,762,
Perreur en fin de période en 1986 entre I’estimation de la population et I’effectif recensé serait
réduite de 0.95% 3 0.79%.

En résumé, pour la période 1981-86, il semblerait qu’on puisse améliorer les estimations
de I’émigration en basant le calcul du facteur f. non plus sur le fichier d’impét de Revenu
Canada mais plutdt sur les données d’Emploi et Immigration Canada.

Déja en mars 1989, il est apparu que les estimations d’émigrants basées sur les fichiers des
allocations familiales et un facteur £, calculé & partir des données d’immigration d’EIC demeu-
raient trop faibles aprés 1986. Ceci semble résulter de la forte proportion (33%) d’émigrants
canadiens vers les Etats-Unis de 1981 2 1986, selon les données américaines.

Une analyse a également été faite d’une méthode combinant les effectifs d’émigrants cana-
diens aux Etats-Unis selon le U.S. Department of Justice, Immigration and Naturalization Ser-
vice; les effectifs d’enfants émigrants (8gés de 0-17 ans) selon les fichiers des allocations
familiales et un facteur f. basé sur le fichier d’immigration d’EIC pour les pays autres que les
Etats-Unis. Le nombre estimé d’émigrants de 1981 3 1986 selon cette méthode était de 285,413.
Cette estimation révisée est irés prés de celle basée sur la contre-vérification des dossiers
{288,376).

3.2 Données de migration interprovinciale

Pour vérifier la précision des estimations de la migration interprovinciale obtenues du fichier
d’impbt de Revenu Canada, deux évaluations ont été menées: i} une comparaison des séries
de données de la migration interprovinciale, basées sur le fichier d’imp&t de Revenu Canada
et sur le fichier des allocations familiales; ii} une comparaison des erreurs en fin de période
des estimations de population utilisant ces deux séries de données de migration interne.

Le tableau 3 compare les estimations de la migration interprovinciale nette basées sur quatre
sources: la question de mobilité du recensement de 1986; le fichier d’impét de Revenu Canada;
le fichier des allocations familiales; et la méthode résiduelle. Pour chacune des provinces, les
estimations de migration interne produites au moyen des données de mobilité du recensement
de 1986, du fichier d’impdt de Revenu Canada et du fichier d’allocations familiales sont cohé-
rentes, la migration nette variant toujours dans le méme sens. Toutes les sources 4 I’exception
de la méthode résiduelle montrent une migration nette positive pour I'fle-du-Prince-Edouard,
la Nouvelle-Ecosse, 1’Ontario et la Colombie-Britannique. La migration nette des autres
provinces était négative.

Les estimations de la migration interprovinciale nette calculées au moyen des fichiers d’allo-
cations familiales et d’impdt de Revenu Canada ne sont pas strictement comparables & celles
obtenues de fagon résiduelle. Par définition, la somme de la migration interprovinciale nette
du Canada devrait étre égale a zéro. Toutefois, cette somme s*éléve a 238,178 lorsqu’on uti-
lise la méthode résiduelle. De plus, la différence entre la migration interprovinciale nette esti-
mée de fagon résiduelle et les estimations produites au moyen des fichiers d’impét de Revenu
Canada et des allocations familiales est considérable pour Terre-Neuve, le Nouveau-Brunswick,
le Québec, I’Ontario et I’ Alberta.

On a utilisé le coefficient de variation (le rapport entre I’erreur-type de I’erreur absolue
moyenne en fin de période pour les provinces et ’erreur absolue moyenne en fin de période)
pour mesurer la précision relative des estimations de migration interne, en supposant que les
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Tableau 3

Estimations de la migration interprovinciale nette d*aprés la question de mobilité du
recensement de 1986, le fichier des allocations familiales, le fichier d'impdt et
la méthode résiduelle, Canada, provinces et territoires, 1981-1986

Région Recensement Allocations Imp6t sur Méthode

géographique de 1986! familiales le revenu résiduelle?
CANADA 0 0 0 —238,178
Terre-Neuve -16,550 - 14,837 —15,051 —26,111
Tle-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
Québec —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

! Population dgée de 5 ans et plus.
2 La méthode résiduelle d’estimation de la migration interprovinciale nette est la suivante:

Migration nette = accroissement de la population recensée entre fet £ + 35
— [{naissances — décés) + (immigration — émigration)].

Source: Division de la démographie, Statistique Canada.

estimations des autres composantes de I’accroissement démographique sont exactes. Sur le plan
statistique, un coefficient de variation se situant entre 20% et 30% est généralement considéré
comme acceptable,

Cependant, certains pourraient nous opposer que le coefficient de variation n’est pas un
bon indicateur de la qualité des données de migration interne. Par exemple, une série d’esti-
mations dont I’erreur absolue en fin de période est de 10% pour chaque province générerait
un coefficient de variation nul et en conséquence, serait préférable 3 une série d’estimations
d’erreurs en fin de période étalées entre — 1,0% et 1,0% . Dans de tels cas, une mesure quali-
tative qui prend en compte tant la taille de I’erreur absolue en fin de période que leur écart-
type est clairement nécessaire. Cependant, la probabilité que les provinces aient la méme erreur
absolue en fin de période est extrémement faible (voir le tableau 5), donc, ’application du coef-
ficient de variation dans ce texte nous semble valable.

Le tableau 5 montre les coefficients de variation (calculés d’aprés les chiffres du tableau
4) entre d’une part les estimations de la population fondées sur les deux séries 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 données de migration tirées du fichier d’imp6t
étaient supérieurs de 50% & ceux correspondant au fichier d’allocations familiales, I1 fallait
s’attendre A cette abservation puisque la méthode d’estimation de la migration & partir du fichier
d’impdt n’en était, & ce moment-1a, qu’a I'étape d’élaboration. De plus, le facteur f; (rapport
du nombre d’adultes émigrants & celui des enfants) servant a I’estimation du nombre de migrants
interprovinciaux était basé sur les données de mobilité du recensement, approche jugée depuis
lors moins satisfaisante que la méthode actuelle. C’est pourquoi on constate, pour les périodes
1976-81 et 1981-86, une nette diminution des écarts entre les coefficients de variation corres-
pondant aux deux types de fichiers.

En 1981, le coefficient de variation correspondant au fichier d’impé6t était supérieur de 9%
a celui relatif au fichier des allocations familiales, tandis qu’en 1986, il lui était inférieur de
12%. Comme ces différences sont minimes, nous pouvons affirmer que les deux séries de
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Tableau 4

Erreur en fin de période entre les divers genres d’estimations de la population et les
chiffres du recensement, par province et le territoire, 1971, 1976, 1981 et 1986

Erreur en fin de période’ (%)

Région géographique 1971 1976 1981 1986

Impét AF. Impét A.F. Impét A.F. Impét A.F.

Terre-Neuve -2.08 —1.64 0.49 1.34 1.63 2.30 1,97 2.01
Tle-du-Prince-Edouard —-2.09 -2.01 0.17 2.11 —-0.05 1.02 0.99 0.63
Nouvelle-Ecosse -1.68 —-23%9 -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
Québec -0.33 -097 -005 -018 -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 -0.14 052 -1.07 -1.11 -239 -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 -599 -0.87 379 -1.98 206 —-478 -3.10

Territoires du Nord-Ouest -=2.12 264 -—1298 -339 -7.08 043 -—-1.4 -1.40

Erreur absolue moyenne
10 provinces 0.91 1.33 0.44 0.97 0.69 0.36 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 4 1980, les données de Revenu Canada pour les enfants n’étajent disponibles que pour le groupe
d'Age de 04 15 ans. Par conséquent, les facteurs f,; ;, ont €té calculés au moyen du nombre de migrants fgés
de 04 15 ans et de 16 ans et plus et non de 0 & l?Uans et de 18 ans et plus.

I L'erreur en fin de période est calculée au moyen de P’équation suivante:

Recensement

Impét: Fichier d’imp6t de Revenu Canada. A.F.: Fichier des allocations familiales.

Sources; Estimations de la migration interprovinciale basées sur le fichier des allocations familiales, Division de la
démographie, Statistique Canada.
Estimations de la migration interprovinciale basées sur des données d’impat, Division des données régionales
et administratives, Statistique Canada.

Estimation - Recensement
Erreur en fin de période = x 100

Tableau 5
Coefficients de variation de ’erreur absolue moyenne en fin de période entre les estimations de

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

Période Source EAM Ecart- Coefficient de
(L.t + 5) (f + 5) type variation (%)
(1) 2) N =C2+1x 100

1966-1971 Imp6t 0.91 0.2863 31

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

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

AF. 0.86 0.2855 33
1981-1986 Impét 1.07 0.1496 14

AF. 1.01 0.1570 16

Nota: EAM: Erreur absolue moyenne en fin de période.
Impét: Fichier d’imp6t de Revenu Canada.
A.F.: Fichier des allocations familiales.
Source: Division de la démographie, Statistique Canada,
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données sur la migration sont comparables et produisent des estimations provinciales similaires,
d’erreurs en fin de période de mé&mes niveaux de variation d’une province 4 ’autre. Puisque
les coefficients de variation sont inférieurs a 20%, les deux types de fichiers fournissent des
données acceptables sur la migration interne. ‘

En conclusion, les estimations de la migration interprovinciale issues des fichiers d’imp6t
de Revenu Canada et des allocations familiales sont cohérentes pour la période 1981-86. Au
niveau provincial, on observe une plus faible variation dans les erreurs en fin de période.

4. CONCLUSION ET DISCUSSION

Les fichiers d’allocations familiales et d’impdt de Revenu Canada jouent un réle impor-
tant dans 1’établissement d’estimations cohérentes de I’émigration et de la migration interne
pour le Canada, les provinces et les territoires. Les estimations des émigrants et des migrants
interprovinciaux produites A partir de ces fichiers pour la période 1981-1986 sont acceptables
pour fins d’estimation de la population totale.

Pourtant, un probléme demeure. Au niveau national, I’erreur en fin de période (I’écart entre
Ies estimations de population et les effectifs recensés) pour 1986 était supérieure 2 celle relevée
pour les trois recensements antérieurs, ceux de 1971, 1976 et 1981. De plus, toujours en 1986,
pour toutes les provinces, les estimations de la population étaient supérieures aux chiffres du
recensement.

Ces irrégularités sont, dans une large part, le résultat des différences de complétude des recen-
sements de 1981, qui a servi de population repére, et de 1986. La contre-vérification des dos-
siers estimait, en 1981, le taux de sous-dénombrement pour le Canada & 2,01%. En 1986,
I’estimation était beaucoup plus forte, 3,21%.

Les erreurs dans les estimations des autres composantes-de ’accroissement démographi-
que peuvent aussi, du moins en partie, étre responsables de ces irrégularités.
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Intervalles de confiance pour les estimations
postcensitaires de la population: une étude
de cas pour les petites régions

DAVID A, SWANSON!

RESUME

L’auteur préscente une méthode qui permet de construire des intervalles de confiance acceptables pour
des estimations postcensitaires de la population en utilisant une version modifiée de la méthode de cor-
rélation des rapports, appelée méthode des rangs. Il montre que le test de Wilcoxon peut servir & déter-
miner si un modeéle de corrélation des rapports donné est stable 4 iong terme. Si la stabilité du modéle
est vérifiée, on en conclut que les intervalles de confiance liés aux données qui ont servi 4 la construc-
tion du modeéle sont acceptables pour des estimations postcensitaires. Dans le cas contraire, on en con-
clut que les intervalles de confiance ne sont pas acceptables et qu’en plus, ils sont susceptibles d’exagérer
la précision des estimations postcensitaires. Etant donné un modgle instable, 1’auteur montre que 'on
peut néanmoins déterminer des intervalles de confiance acceptables pour les estimations postcensitai-
res en utilisant la méthode des rangs. [l présente finalement un exemple empirique ot il utilise les esti-
mations de la population des comtés de I'Etat de Washington.

MOTS CLES: Estimation de la population; intervalles de confiance; méthode de régression de la
corrélation des rapports.

1. INTRODUCTION

Il n’existait pas de méthode de construction d’intervalles de confiance pour des estimations
postcensitaires avant que Espenshade et Tayman (1982) n’élaborent une méthode d’estima-
tion par régression pour séries chronologiques, qui utilise les taux de mortalité postcensitaires
par 4ge. L’introduction de cette méthode représente une étape majeure dans 1'évolution des
techniques d’estimation; néanmoins, comme la plupart des techniques de pointe, elle présente
des lacunes, dont deux méritent d’étre soulignées:;

1. la méthode risque de ne pas donner de résultats satisfaisants au niveau infra-provincial ou
infra-étatique (Espenshade ¢t Tayman 1982);

2. elle s’éloigne beaucoup de la méthode de régression normalement utilisée au Canada et aux
Etats-Unis pour estimer la population de petites régions, c’est-a-dire de la méthode de
corrélation des rapports; ce point est trés important car il souléve la question de la nature
des données qu’il faudrait alors recueillir et de la nouveauté de cette méthode pour les
personnes chargées d’estimer la population des petites régions (Statistique Canada 1987).
Le terme “petite région’* désigne une divison de recensement au Canada (Statistique Canada
1987) et un comté dans presque tous les Etats américains, les exceptions les plus notables
étant 1’Alaska, ou les petites régions sont définies comme des secteurs de recensement, la
Louisiane, ou les paroisses sont I’équivalent des comtés, et la Virginie, ot les ‘“villes auto-
nomes’’ sont considérées comme des petites régions.

Dans cet article, nous allons exposer une méthode qui permet de construire des intervalles
de confiance pour des estimations postcensitaires de la population de petites régions en utilisant

! David A. Swanson, Département de sociologie, Pacific Lutheran University, Tacoma, Washington 98447, U.S.A.
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la méthode des rangs, version modifiée de la méthode de corrélation des rapports définie par
Swanson (1980), qui applique les principes de la modélisation causale pour tenir compte des
changements structurels postcensitaires dans un modéle de corrélation des rapports donné.

La construction d’intervalles de confiance par la méthode de corrélation des rapports sou-
leve trois questions fondamentales. La premiére concerne la stabilité temporelle du modéle.
Si la structure des liens qui existent entre les variables du modele est fixe dans le temps, les
intervalles de confiance construits par rapport a la série de données du modele s’applique-
ront aux estimations de Ia population produites par le modéle 3 partir de la série de données
d’estimation. Méme si de nombreux auteurs s’entendent pour dire qu’il n’est pas prudent
de supposer I’invariabilité d’un modele (D’ Allesandro 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 coll. 1983), il serait utile de disposer d’un test de stabilité. Cela
nous ameéne 3 la seconde question, soit 'utilisation d’un test statistique. Si le test indique
que ’on ne peut supposer la stabilité du modéle et que, malgré cela, on appligue, par exem-
ple, des intervalles de confiance fondés sur un modele construit 4 1’aide de données de la période
1960-1970 a des estimations produites pour 1979, ces intervalles sont susceptibles d’exagérer
le niveau de précision des estimations de 1979. D’ou la nécessité de trouver une méthode qui
produira des intervalles de confiance acceptables. Ce dernier point représente la troisiéme
question relative 4 la construction d’intervalles de confiance par la méthode de corrélation
des rapports.

Dans les sections qui suivent, nous décrivons la méthode de corrélation des rapports ainsi
que sa version modifiée a partir de laquelle nous pourrons construire des intervalles de con-
fiance acceptables. Nous décrivons également toute la logique qui sous-tend la construction
de ces intervalles de confiance, puis nous passons & un exemple empirique qui illustre le test
de stabilité et la production d’intervalies de confiance “*satisfaisants”’ et *‘insatisfaisants’’.

2. METHODE D’ESTIMATION DE LA POPULATION

La méthode de corrélation des rapports est une méthode de régression qui sert & mesurer
la variation temporelle des proportions de la population de petites régions & partir de la varia-
tion observée dans les proportions d’indicateurs symptomatiques comme ceux tirés de 1a liste
électorale, de la liste des cotisants 4 I’assurance-chdmage ou de la liste des effectifs scolaires.
On mesure la variation temporelle en calculant simplement un rapport de proportions pour
deux périodes différentes.

Comme les chiffres de population pour toutes les petites régions ne peuvent &tre connus que
par le recensement fédéral, on construit toujours un modele de régression de la corrélation des
rapports en utilisant deux périodes séparées par un intervalle régulier. Le modéle est défini par
la formule

k
Re=a, + Y (b) (X + €

Jj=1

a, = ordonnée a Porigine a estimer
b; = coefficient de régression a estimer

terme d’erreur

m
]

indicateur symptomatique, (1= j < k)

-~
Il
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i = petiterégion (1 =i = n)

t = année du dernier recensement
et
P, P,
Ry = [ o ] +[ T ] (1.A)
Z Pi,t E Pi.r-z
(X0 = [—S"“ ] + [—S”"Z ] (1.B)
r S L Sy
ol

Z = nombre d’années entre les recensements
P = population

S = indicateur symptomatique.

Une fois le modéle construit, on établit une estimation postcensitaire pour la période s + x
en substituant (S; ,;,/ ¥ S;,+x); au numérateur du membre de droite de 1’équation [1.B] et
(8:/ Y. 8;,);au dénominateur. Ainsi, une fois que Pon a déterminé R; ,, ,, on calcule la popu-
lation réeile de la région i a la période = ¢ + x en introduisant dansl équation, [1.A] une
estimation indépendante du total de la population, P, ,, puis en solutionnant algébriquement
cette équation en fonction de P; ;.. Comme ¥ P ++x Cgale rarement I’estimation indépen-
dante du total de la population P, ,, on effectue une correction de maniére i ce que cette esti-
mation corresponde A la somme des chiffres de population.

Une faiblesse de la méthode de corrélation des rapports est ’invariabilité de sa structure.
C’est ce qui a amené Swanson (1980) 4 définir la méthode des rangs. Cette méthode repose
sur 'idée, mise de ’avant par Land (1969, Chapitre IV), que I’on peut exploiter 'information
contenue dans les coefficients de corrélation totale qui se trouvent dans une série de données
d’estimation. L’étude de Land repose sur le théoréme fondamental de I’analyse des coefficients
de direction énoncé par Wright (1921). Dans cette étude, il est question d’une transformation
théorique de la variable dépendante du modéle de régression (variable de population} en une
variable explicative non mesurée et d’une structure jusque-1a implicite - minimum de trois varia-
bles explicatives (dans le modale de régression), dont la covariance peut étre rattachée au fait
gu’elles sont elles-mémes expliquées par la variable de population.

3. METHODE D’ESTIMATION DES INTERVALLES DE CONFIANCE

Si Ia stabilité des liens observés entre les variables dans la série de données du modele est
vérifiée (comme permet de le faire la méthode des rangs), on devrait retrouver les mémes liens
entre les variables dans la série de données d’estimation. Cette stabilité indique que I'on peut
se fonder sur Ierreur type d’estimation (E.T.E.) rattachée a la série de données du modéle pour
construire des intervalles de confiance pour la série de données d’estimation. En revanche, si
la stabilité n’est pas vérifiée, ’E.T.E. rattachée a ia série de données du modéle ne convient
pas et peut, de fait, produire des intervalles de confiance qui exagérent la précision des esti-
mations postcensitaires. Ces considérations nous aménent & nous demander s’il n’y aurait pas
lieu de vérifier la stabilité des liens entre les variables par I’inférence statistique.
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Pour répondre & cette question, considérons que nous examinons des paires de variables
liées entre elles. Cela implique que I’on peut utiliser le test de Wilcoxon pour les observations
appariées (Mosteller et Rourke 1973). L’hypothése nulle dans ce test est qu’il n’y a aucune dif-
férence entre les estimations de la population établies 4 I’aide du modéle de régression normal
et celles établies a aide du modéle de régression modifié.

Pour bien comprendre la fagon dont on construit des intervalles de confiance pour des esti-
mations postcensitaires de la population de petites régions, précisons que la méthode des rangs
permet d’obtenir une série de coefficients de régression pour la série de données d’estimation.
Dans un deuxiéme temps, on se sert de ces coefficients pour calculer la valeur estimée de R?
et de ’E.T.E. pour la série de données d’estimation, puis on se sert finalement de I’E.T.E.
estimée pour construire les intervalles de confiance. Rappelons premi¢rement que le coeffi-
cient de détermination multiple, R?, est simplement la somme des produits du coefficient de
corrélation totale entre une variable indépendante et la variable dépendante par le coefficient
de régression normalisé pour cette variable indépendante (Hayes 1973), de sorte que I’E.T.E.
est définie (Hayes 1973)

2 2
SEE. = [(") (SH 1 -R )]1/2
n—2

n = nombre de cas (petites régions)
$2 = variance de la variable dépendante

R? = coefficient de détermination multiple.

Selon Kmenta (1971), la formule de I’intervalle de confiance pour une valeur estimée donnée
sur une droite de régression (population) est

)’,‘ + (fn_z’a,.uz) (S.E.E.).

1l 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 R;; ; .
Or, Espenshade et Tayman (1982) ont montré qu’un intervalle de confiance construit pour une
variable pouvait étre adapté 4 une autre variable substituée algébriquement 4 la premiére. Par
conséquent, en déterminant les limites de confiance de Ry, , ,-, nous pouvons les exprimer
sous la forme de valeurs de population:

(Riz+x) £ (ty_2q/2 B.EE)

P, P,
= [_"+_x:| - [—'] =+ (tn_z’“jz) (S.E.Eo)
LPiyy LPy

ce qui donne

L.L. (Pir+x) =

Pl' . .
[2_1;::] (X Piyy) [(Rir+x) — (ta-2,0/2) (S.E.E.)]
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et

UL. (Byyy) =

P'r E
i/ . . E.E.
[EP;-:] (EPisx) [(Rn+x) + (tr-202y 8 )]

4. ETUDE EMPIRIQUE

Le tableau 1.A de Swanson (1980) donne les coefficients de corrélation totale pour un modéle
de corrélation des rapports congu pour estimer la population civile de moins de 65 ans des comtés
de I’Etat de Washington pour la période 1950-1960 et ce, A partir de la liste des cotisants &
I’assurance-chfmage, de la liste électorale et de la liste des effectifs scolaires pour les huit
premiers niveaux, Le tableau 1.B présente les caractéristiques du modéle construit 4 I’aide de
ces données tandis que les tableaux 2.A et 2.B renferment les données correspondantes pour
la période 1960-1970. Cette derniére série de données représente les données d’estimation qui
serviront A illustrer la méthode.

Bien que nous connaissions toutes les données d’estimation, nous allons appliquer la méthode
comme si nous ne les connaissions pas toutes. Evidemment, comme dans tout probléme d’esti-
mation, nous connaissons la matrice des coefficients de corrélation totale pour les variables
indépendantes, laquelle sert, avec le théoréme fondamental de 1’analyse des coefficients de direc-
tion, 3 estimer les coefficients du modéle modifié. Si nous appliquons intégralement la méthode
des rangs, nous obtenons le modéle modifié (Swanson 1980):

Y = 0.046618 + 0.066786X, + 0.50727X, + 0.38736X;.

Le tableau 1 donne, par comté, 1'estimation de la population civile de moins de 65 ans pour
1970 (redressée en fonction de I’estimation indépendante du total de la population de I’Etat),
établie 4 I’aide du modéle modifié, de méme que la population recensée.

Nous avons appliqué le test de Wilcoxon au moyen de la procédure contenue dans la com-
mande ‘“‘NPAR Tests’’ du SPSSX (SPSS 1986). Pour des raisons d’économie d’espace, nous
ne présenterons ici ni les estimations non modifiées ni les estimations modifiées. On les trouvera
dans le tableau 3 de Swanson (1980). Selon I’hypothése nulle, la probabilité que Z = —3.2096
est 0.0013. Nous rejetons donc I’hypothése nulle et supposons qu’il n’y a pas de continuité pour
les comtés de ’Etat de Washington entre le modéle construit 4 1’aide des données de la période
1950-1960 et le vrai modéle inconnu rattaché aux données de la période 1960-1970.

11 est intéressant de noter que le test de Chow (Chow 1960) a confirmé les résultats du test
de Wilcoxon en montrant que la différence entre le “‘vrai’’ modéle de corrélation des rapports
{1960-1970) et le modele pour la période 1950-1960 était statistiquement significative.

Si les résultats du test de Wilcoxon nous avaient amenés A ne pas rejeter I’hypothése nulle,
nous aurions établi les estimations de la population des comtés de I’Etat de Washington pour
1970 A ’aide des coefficients non modifiés du modeéle pour la période 1950-1960. En outre,
nous nous serions servis de I'E.T.E. établie pour ce modele (0.05022) pour construire les inter-
valles de confiance correspondants. Or, dans ce cas précis, les résultats du test de Wilcoxon
nous ont amenés 3 rejeter I’hypothése nulle, ce qui indique qu’il faudrait utiliser les coeffi-
cients modifiés, déterminés A I’aide de la méthode des rangs, au lieu des coefficients non modi-
fiés. De plus, cela vient confirmer la nécessité de définir une nouvelle E.T.E., qui n’e¢xagérera
pas la précision des estimations pour 1970.
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Tableau 1

Intervalles de confiance 4 90% pour les estimations
de la population civile de moins de 65 ans,
par comté, Etat de Washington, 1970

Intervalle de

Population Limite Population Limite
Comté re’;:ensée inférieure CI:timéc supérieure :::Egﬁ::;;’; uey;
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 +12.11
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 34343 28960 32409 35858 +10.64

Yakima 128960 120347 136203 152219 +11.69
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En utilisant les estimations calculées dans I’exemple de I’Etat de Washington (Swanson 1980),
nous obtenons

R? = (0.07533) (0.75290) + (0.47085) (0.92146) + (0.49481) (0.88082) = 0.926

et

S.E.E) =

(39) (0.2145)2 (1 — 0.926)]1/2
(22—

0.0599.

Notons que, d’aprés le tableau 2 de Swanson (1980), la valeur réelle du coefficient de déter-
mination et de I'E.T.E. est 0.878 et 0.05077 respectivement. L’E.T.E. estimée est donc supé-
rieure 4 I’E.T.E. réelle. Cela est normal étant donné que nous sommes moins siirs de la précision
des estimations établies par la méthode des rangs que de celie des estimations établies a 1'aide
du “‘vrai’’ modele, si, bien siir, ce modéle peut &tre déterminé. Par la méthode des rangs, nous
pouvons maintenant construire une bande de confiance a I’aide de la formule suivante:

Y = (37,02) (0.0599).

Le tableau 1 donne également les limites d’intervalle de confiance 4 90 % pour les estima-
tions de la population de comté de 1970. Ces intervalles de confiance sont définis par la formule:

Piigs0 ' 5
[2522141] (3032053) [(R,lm) + (1.69) (0.0599)].

Lorsqu’on compare les intervalles de confiance du tableau 1 a la population recensée cor-
respondante, on s’apergoit que dans un seul cas (comté de Kittitas), la population recensée n’est
pas incluse dans I'intervalle 4 90 %. De fait, elle excéde de 687 la limite supérieure de I’inter-
valle. A un niveau de confiance de 90 %, les intervalles sont relativement larges: moyenne de
+10.81 %, minimum de +7.39 % (comté d’Island) et maximum de + 12.83 % (comté de
Lincoln). Si on compare ces chiffres a ’écart moyen en pourcentage pour les estimations de
1970, qui est de 4.89 (Swanson 1980}, on en déduit qu’un seuil de 90 % donne des intervalles
trop étendus au point de vue pratique. On aurait donc avantage 4 choisir un niveau de con-
fiance plus approprié. On aurait aussi avantage a étudier les conséquences de ['utilisation de
I’E.T.E. non modifiée (0.05022) tirée du modéle pour la période 1950-1960. On s’attend que
le modéle non modifié produise des intervalles de confiance trop “‘optimistes®’, c’est-a-dire
qu*a un niveau de confiance donné, le nombre de comtés dont la population réeile se trouve
dans Pintervalle soit moins élevé que prévu. Pour approfondir ces questions, nous avons cons-
truit le tableau 2.

Le tableau 2 renferme deux séries de données distinctes. Dans les deux cas toutefois, il s’agit
d’une comparaison entre les estimations d’un modéle modifié et d’un modéle non modifié 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 établies 4 I’aide du modeéle non modifié,
le 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 le nombre
de comtés est conforme au niveau de précision voulu. A un seuil de 80 %, par exemple, I’inter-
valle contient la population recensée de 28 comtés seulement (72 %); 4 un seuil de 60 %, I’inter-
valle contient la population recensée de 22 comtés seulement (56 %).
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Tablean 2

Nombre (%) de comtés dont la population recensée en 1970
est incluse dans 'intervalle de confiance

Niveau de E.T.E. non E.T.E.
confiance modifiée (0.05022) modifiée (0.0599)
90% 35 (89.7%) 38(97.4% )
80% 28 (71.8%) 33 (84.6% )
70% 24 (61.5%) 29 (80.6% )
66.66% 24 (61.5%) 26 (66.66%)
60% 22 (56.4%) 23 (59.0% )
50% 20 (51.3%) 22 (56.4% )

Intervalle moyen (en pourcentage}

E.T.E. non E.T.E.
modifiée (0.05022) modifiée (0.0599)

90% 9.10 10.81
80% 7.02 8.38
T0% 5.66 6.75
66.66% 5.59 6.40
60% 4.59 5.47
50% 3.66 4.35

Le second aspect du tableau 2 est I’intervalle moyen qui correspond & un niveau de con-
fiance donné. A un seuil de 90 %, 1’intervalle moyen est de 9.10 % selon le modéle non modi-
fié et de 10.81 % selon le modéle modifié. A un seuil de 50 %, il est de 3.66 % et de 4.35 %
respectivement. De toute évidence, avec des niveaux de confiance de 50 et de 60 %o, on obtient
des intervalles moyens qui sont plus en rapport avec I’écart moyen en pourcentage, qui est de
4.88 pour le modéle modifié.

Lorsqu’on étudie la question des intervalles de confiance, on sent la nécessité d’¢laborer
une méthode de construction d’intervalles de confiance qui produira des intervalles fiables en
¢e qui a trait 4 la précision des estimations postcensitaires de la population de petites régions.
En revanche, il faut aussi savoir choisir un niveau de confiance conforme aux estimations. Sou-
lignons a cet égard I’étude de Stoto (1983) sur les intervalles de confiance empiriques pour des
projections démographiques. Stoto (1983) a constaté notamment que les projections démo-
graphiques les plus élevées et les plus faibles produites par le U.S. Bureau of the Census (1977)
pour les Etats-Unis correspondaient 2 un intervalle de confiance  66.66 %. Il se peut que ce
niveau convienne pour des estimations postcensitaires de la population de petites régions méme
si, dans le test que nous avons effectué, il produit un intervalle moyen de 6.4 % selon le modéle
modifié, ce qui est quelque peu supérieur a 1’écart moyen (4.9 %). Il y a aussi la question du
délai entre I’année pour laquelle on veut établir des estimations postcensitaires et I’année du
dernier recensement. Dans ’exemple que nous venons d’étudier, on a utilis¢ la période post-
censitaire maximum prévue aux Etats-Unis, soit 10 ans. Essentiellement, nous sommes devant
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une situation o la fiabilité des estimations est A son plus faible niveau pour chaque comté.
Dans ces circonstances, ’intervalle relativement large que 1’on obtient pour chaque comté a
un seuil de 90 ¥ n’est pas exagéré. Le modele pourrait subir des changements structurels au
fil du temps. Ainsi, nous aurions probablement une bande de confiance gui irait en 5’élargis-
sant tout l¢ long de la période intercensitaire qui suit I’année du dernier recensement utilisée
dans la construction du modéle.

5. CONCLUSION

Il est entendu que cet article ne vise pas 4 présenter la méthode des rangs comme un moyen
infaillible de construire des intervalles de confiance pour des estimations postcensitaires de Ia
population de petites régions. Cette méthode semble toutefois représenter une bonne base de
départ pour la recherche. Malgré les faiblesses relevées, les personnes chargées d’établir des
estimations postcensitaires de la population devraient pouvoir tirer profit de 1"utilisation du
test de Wilcoxon et des intervalles de confiance construits i 1’aide de la méthode des rangs.
Tout d’abord, il est important, comme le soulignent Espenshade et Tayman {1983), que les
utilisateurs d’estimations postcensitaires de la population aient une idée de la précision de ces
estimations et ¢’est justement 13 ’objet du test de Wilcoxon et des intervalles de confiance.
Deuxi¢mement, grace i la construction d’intervalles de confiance acceptables, on dispose d'un
moyen formel pour résoudre tout désaccord concernant la population d’une petite région
donnée en ayant recours a des tests d’hypothéses. Troisiétmement, PE.T.E. peut servir de cri-
tére pour le choix d’un modele. Cela signifie qu’il est possible d’envisager une séric de modéles
de corrélation des rapports pour n’importe quelle année d’estimation postcensitaire donnée
et qu’en outre, on dispose d’un critere formel pour le choix du modéle. Ces éléments pour-
raient étre utiles lorsque les estimations produites a 'aide de la méthode de corrélation des
rapports par le service de la démographie d’une administration publique sont contestées pour
une année postcensitaire donnée, phénomeéne devenu plus fréquent, particulitrement aux E.-U.
(D’Allesandro 1987).
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OFFRE SPECIALE

Des copies des actes des plus récents symposiums de Statistique Canada sont toujours
disponibles, et peuvent &tre obtenus 3 un coiit minime. Ces actes sont:

Symposium 87: Les Ultilisations Statistiques des Données Administratives. Deux volumes,
francais et anglais. Prix régulier: 358 chacun.

IIs sont maintenant disponibles pour 105 chacun, ou 12 pour un exemplaire dans chacune
des deux langues.

Symposium 88: Les Répercussions de la Technologie de Pointe sur les Enquétes. Bilingue,
francais et anglais. Prix régulier: 203 chacun.

Ils sont maintenant disponibles pour 10$ chacun.

Les chéques ou virements bancaires doivent &tre libellés a I’ordre du:

““Receveur Général du Canada’.

Les demandes pour ces volumes, accompagnées d’un chéque ou d’un virement bancaire,
doivent étre envoyées a:

Directeur de la Production
Techniques d’Enquéte
Statistique Canada

4-C2 Immeuble Jean Talon
Parc Tunney

Ottawa, Ontario

Canada K1A 0T6



DIRECTIVES CONCERNANT LA PRESENTATION DES TEXTES

Avant de dactylographier votre texte pour le soumettre, priére d’examiner un numéro récent
de Techniques d’enquéte (A partir du vol. 10, n® 2) et de noter les points suivants:

1. Présentation

1.1 Les textes doivent &tre dactylographiés sur un papier blanc de format standard (8%
par 11 pouces), sur une face seulement, & double interligne partout et avec des marges
d’au moins 1% pouce tout autour.

1.2 Les textes doivent &tre divisés en sections numérotées portant des titres appropriés.

1.3 Le nom et ’adresse de chaque auteur doivent figurer dans une note au bas de la pre-
miére page du texte.

1.4 Les remerciements doivent paraitre a la fin du texte.

1.5 Toute annexe doit suivre les remerciements mais précéder la bibliographie.

2. Résumé

Le texte doit commencer par un résumé composé d’un paragraphe suivi de trois 4 six
mots clés. Eviter les expressions mathématiques dans le résumé.

3. Rédaction

3.1 Eviter les notes au bas des pages, les abréviations et les sigles.

3.2 Les symboles mathématiques seront imprimés en italique & moins d’une indication con-
traire, sauf pour les symboles fonctionnels comme exp() et log(") etc.

3.3 Les formules courtes doivent figurer dans le texte principal, mais tous les caractéres
dans le texte doivent correspondre & un espace simple. Les équations longues et impor-
tantes doivent tre séparées du texte principal et numérotées en ordre consécutif par
un chiffre arabe i la droite si 1’auteur y fait référence plus loin.

3.4 FEcrire les fractions dans le texte a I’aide d’une barre obligue.

3.5 Distinguer clairement les caractéres ambigus (comme w, «; 0, O, 0; 1, 1).

3.6 Les caractéres italiques sont utilisés pour faire ressortir des mots. Indiquer ce qui doit
étre imprimé en italique en le soulignant dans le texte.

4.  Figures et tableaux

4.1 Les figures et les tableaux doivent tous étre numérotés en ordre consécutif 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 séparées et porter une indication de ’endroit ou ils
doivent figurer dans le texte. (Normalement, ils doivent &tre insérés prés du passage
qui y fait référence pour la premiére fois.)

5.  Bibliographie

5.1 Les références a d’autres travaux faites dans le texte doivent préciser le nom des auteurs
et la date de publication. Si une partie d’un document est citée, indiquer laquelle aprés
la référence. ‘

Exemple: Cochran (1977, p. 164).

5.2 La bibliographie 4 la fin d’un texte doit étre en ordre alphabétique et les titres d'un
méme auteur doivent &tre en ordre chronologique. Distinguer les publications d’un
méme auteur et d’'une méme année en ajoutant les lettres a, b, ¢, etc. 4 I'année de publi-
cation. Les titres de revues doivent ire écrits au long. Suivre le modéle utilisé dans
les numéros récents.






